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局部HOG 和分层LBP 特征融合的车牌字符识别① 
高  聪, 王福龙 

(广东工业大学 应用数学学院, 广州 510520) 

摘 要: 针对车牌字符识别中模板匹配法识别率低, 尤其是无法准确识别相似字符的不足, 提出了一种局部

HOG 和分层 LBP 特征融合的车牌字符识别方法. 首先利用模板匹配法对车牌所有字符进行初步识别, 然后利用

HOG 算子提取车牌和模板相似字符中最具区分度的一小块边缘特征, 接着利用 LBP 算子提取原始车牌和模板相

似字符中相同区域块的分层纹理特征, 将两种特征串行融合构建串行特征向量, 最后根据特征向量之间的卡方

距离来度量车牌字符和模板字符的相似性, 进而完成二次识别. 通过实验比较了11种算法的识别性能, 结果表明

本文方法有效地解决了相似字符误识别的问题, 在保证识别速率的同时识别率显著提高, 达到 99.52%.  
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Fusion with Local HOG and Layered LBP Feature for License Plate Character Recognition 

GAO Cong, WANG Fu-Long 

(School of Applied Mathematics, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510520, China) 

Abstract: In order to solve the low recognition rate of template matching method in license plate character recognition, 

especially the problem that the similar characters cannot be identified accurately, this paper proposes a method of license 

plate character recognition based on the fusion of local HOG and layered LBP feature. Firstly, we use the template 

matching method for preliminary identification of all the characters of license plate. Then, a small edge feature of the 

biggest difference in the similar characters of the license plate and the template is extracted by using HOG operator, and 

then the layered texture feature of the same area block of HOG in the similar characters of the original license plate and 

the template is extracted by using LBP operator. Next, serial feature vectors are constructed with serial fusion of the edge 

feature and the layered texture feature. Finally, according to the Chi square distance between the feature vectors, we 

measure the similarity of the license plate characters and the template characters, and then complete the second 

recognition. The recognition performances of the 11 algorithms are compared through experiments. The results show 

that this method is very effective to solve the problem of false recognition of similar characters and the recognition rate 

is improved significantly at the same time, which is as high as 99.52%. 

Key words: license plate recognition; template matching; local HOG feature; layered LBP feature; feature vector 

 

 

1  引言 
车牌识别系统在停车场车辆管理、监控违章车辆、

高速公路收费管理系统等领域都有十分广泛的应用. 

车牌识别是指利用车牌的特征从具有复杂背景的车辆

图像中提取出车牌区域,并对该车牌区域进行字符分

割, 提取每个字符的特征后再进行识别的过程. 在一般 

 

 

情况下, 完整的车牌识别系统包括图像采集, 车牌定

位, 车牌字符分割和字符识别四个部分.  

目前国内外有很多车牌定位算法, 如: 纹理特征

法[1]、颜色特征法[2]、字符特征法[3]、边缘检测法[4]和

灰度跳变法[5]. 字符分割算法主要有: 投影法[6]、连通

性法[7]和字符的先验知识法[8]. 
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字符识别是车牌自动识别技术的最后一步, 也是关键一

步, 主要任务是对字符分割出的单个字符进行自动识别. 

根据我国车牌字符的结构和特点, 目前常见的车牌字符

识别方法主要有模板匹配法[9]、神经网络法[10]和特征提

取法[11,12]. 模板匹配法是一种经典的模式识别方法, 是

最直接的字符识别方法, 主要是通过判定测试字符与模

板字符间的相似度, 将相似性最大的样本作为输入字符

的所属类别. 模板匹配法原理简单, 比较直观,计算方便, 

因此得到了普遍的应用; 但不能适应于各种字符变化、

角度变化,鲁棒性较差. 神经网络法是先对待识别字符进

行特征提取, 然后用所获得的特征向量来训练神经网络

分类器, 通过训练好的分类器将字符识别出来. 神经网

络法具有较强的容错能力, 识别效率较高, 但是该方法

需要大量的训练样本, 训练样本运算复杂度高, 耗时长, 

难以满足实时性要求. 特征提取法是先提取测试字符和

模板字符的统计特征, 再按照一定准则所确定的决策函

数进行分类判决, 经过大量的统计得到测试字符和模板

字符的特征向量, 再通过比较测试字符与模板字符特征

向量的相似性得到输入字符的识别结果. 特征提取法可

以提取显著的特征, 对于失真的图像具有一定的鲁棒性, 

但是提取特征的时候会消耗大量时间[13,14]. 本文首先利

用模板匹配法对相似字符进行初步识别, 然后利用局部

HOG特征和分层LBP特征进行二次识别, 实验结果表明

识别率明显提高.  

 

2  LBP特征 
  LBP(local binary pattern)是一种用来描述图像局

部纹理特征的算子. 原始 LBP[15]首先由 Ojala 等人在

1996年提出, 它主要反映每个像素与周围像素的关系. 

后来相关研究人员不断对其提出了各种改进和优化, 

分别提出了旋转不变 LBP 模式[16]、均匀 LBP 模式[17].  

2.1 原始 LBP 

  原始 LBP 算子主要思想是在 3*3 的窗口内, 以窗

口中心像素为阈值, 将相邻的 8 个像素的灰度值与其

进行比较, 若周围像素值大于中心像素值, 则该像素

点的位置被标记为 1, 否则为 0, 然后将求得的二进制

数按逆时针方向串起得到一个二进制编码, 其对应的

十进制数作为中心像素的新值, 并用这个值来反映该

区域的纹理信息. 一种常用的 3×3 邻域 LBP 模式如图

l 所 示 , 其 二 进 制 编 码 为 11100001, LBP 值 

=1+32+64+128=225.  
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图 1  3×3 邻域 LBP 算子及计算过程 

 

    原始 LBP 计算公式如下:  
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其中 pi 为周围像素灰度值; ci 为中心灰度值.  

2.2 旋转不变 LBP  

  原始 LBP 算子具有灰度不变性, 但不是旋转不变

的, 图像的旋转就会得到不同的 LBP 值. Ojala 等人将 

LBP 算子进行了扩展, 提出了具有旋转不变性的 LBP 

算子, 即不断旋转圆形邻域得到一系列初始定义的

LBP 值, 取其最小值作为该邻域的 LBP 值.  

2.3 均匀 LBP 

  旋转不变 LBP 模式也存在不足之处, 大量的实验

结果表明旋转不变 LBP 模式的 36 种情况在一幅图像

中的分布有较大的频率差异, 得到的效果并不是很好. 

因此Ojala等人又提出了均匀LBP模式即uniform LBP.  

  均匀 LBP 定义为 0—1 变换的次数不超过 2 次的

编码. 所有的 8 位二进制数中均匀 LBP 共有 58 种, 经

研究发现大部分值都在其中, 达到 90%以上; 另外将

非均匀模式归为一类, 所有的 LBP 值被分为 59 类, 这

样特征向量维数从原来的 256 维变成 59 维, 起到了降

维的作用, 又可以尽可能不损失原始信息.  

   

3  HOG特征 
方 向 梯 度 直 方 图 [18](Histogram of Oriented 

Gradient, HOG)是一种用来描述边缘和形状信息的特

征描述子. 它主要是通过计算和统计图像局部区域的

方向梯度直方图来构成特征. 通过将整幅图像分割成

小的连接区域(即为细胞单元), 每个 cell生成一个方向

梯度直方图, 这些直方图的组合可表示所检测目标的

特征.  

    HOG 实现详细过程如下:  

1) 计算图像梯度 

计算图像像素点 ),( yx 水平方向和垂直方向的梯

度, 公式如下:  

( , ) ( 1, ) ( 1, )xG x y f x y f x y          (2) 
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)1,()1,(),(  yxfyxfyxGy       (3) 

式中 ),( yxGx
, ),( yxGy

, ),( yxf 分别表示输入图像

中像素点 ),( yx 处的水平方向梯度、垂直方向梯度和

像素值. 像素点 ),( yx 处的梯度幅值和梯度方向分别

为: 
22 ),(),(),( yxGyxGyxG yx         (4) 
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2) 为每个细胞单元构建梯度方向直方图 

我们将图像分成若干个 cell, 每个 cell 为 8*8 个像

素, 用 9 个 bin 的直方图来统计这 8*8个像素的梯度信

息,也就是将 cell 的梯度方向 360°分成 9 个方向块, 梯

度大小作为投影的权值. 如图 2 所示: 如果这个像素

的梯度方向是 20°-40°且梯度大小是 2, 直方图第 2 个

bin 的计数就加 2, 得到此 cell 的方向梯度直方图, 即

该 cell 对应的 9 维特征向量.  

 
图 2  方向梯度直方图的构建图 

 

3) 把细胞单元组合成大的块, 块内归一化梯度直

方图 

把各个细胞单元组合成大的、空间上连通的区间, 

每个块内所有 cell 的特征向量串联起来并将其归一化

后得到该块的 HOG 特征. 归一化公式如下:  

L2-norm: 
22

2



v

v
u             (6) 

其中 v 表示包含给定块统计直方图信息的未归一化向

量;  是一个很小的常数, 作用是为了避免分母为 0; 

k
v 是 v 的 k 阶范数.  

4) 收集 HOG 特征 

最后一步就是将检测窗口中所有块的特征向量串

联起来得到整体的HOG特征向量, 将它们结合成最终

的特征向量供分类使用.   

4  局部HOG和分层LBP特征融合的车牌字

符识别 
  LBP 算子计算简单、准确率较高,广泛应用于局部

特征提取; 但是对于复杂图像提取的准确率较低, 为

了得到更加详细完整的纹理特征, 卢建云等人提出了

多级 CS-LBP 特征融合的人脸识别方法[19], 利用原始

图像的多级特征的融合来进行人脸的分类识别;考虑

到多级 CS-LBP 特征融合的方法只能提取图像的纹理

特征,并不能有效地进行边缘和方向特征的提取, 万源

等人提出了 LBP 和 HOG 的分层特征融合的人脸识别

方法[20].  

  前文提到的模板匹配法误识别率太高, 主要是针

对相似字符, 通过实验统计得到模板匹配法一般会出

现误识别的相似字符: Q—> 0、C—>D、O—>D、S—>8、

B—>8、L—> E、F—> E 、P—>R、粤—>闽、粤—>

青、等.  

  针对此问题, 相关学者提出了一种提取字符跃变

特征进行二次识别的方法[21]. 结合跃变特征法实际上

就是从左到右逐列扫描字符像素点时, 会出现“黑—>

白”或“白—>黑”这两种跃变情况, 统计好每列的跃变

次数作为字符的跃变特征, 最后将待识别字符跃变次

数最相近的模板字符作为识别结果. 通过实验统计得

到结合跃变特征法一般会出现误识别的相似字符 : 

S<—>8.  

  针对上述车牌字符识别问题, 为了进一步提高车

牌识别率, 本文在上述人脸识别方法的启发之下, 提

出了一种局部 HOG 和分层 LBP 特征融合的车牌字符

识别方法, 该方法主要是首先利用模板匹配法进行车

牌字符初步识别, 然后提取相似字符相同区域的局部

HOG 特征和局部分层 LBP 特征进行车牌字符的二次

识别, 最后达到更高的识别率.  

4.1 局部特征 

  目前, HOG 特征和 LBP 特征在车牌识别算法中已

经表现出很好的识别性能, 但经过相关学者研究发现, 

这两种算法在特征表达上存在数据冗余, 使得特征提

取及分类器的训练计算量很大,严重影响了识别速度. 

为了充分利用字符图像的特征,减少数据冗余,本文只

提取相似字符的局部 HOG 和局部 LBP 特征, 而且本

文采用均匀 LBP 模式以减少计算复杂度. 根据每类相

似字符的特点, 只选择整个字符(本文归一化字符大小

为 20*40)中最具有区分度的一小块进行特征提取. 如
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图 3 所示: (a)为右下角区域、(b)左中间区域、(c)左下

角区域.  

            
“O”和“C”      “8”和“S”      “粤”和“闽” 

(a)右下角区域  (b)左中间区域  (c)左下角区域 

图 3  本文算法的典型示例 

 

4.2 分层特征 

  LBP 特征是对灰度图像的像素值进行操作, 所以

灰度图像经过LBP算子提取特征后仍然得到一幅具有

灰度大小变化的图像. 为提取图像更丰富的纹理特征,

间接得到原始图像的灰度变化情况, 可以对一幅车牌

字符图像进行分层 LBP 特征的提取. 模板字符“8”、

“B”和“S”(本文模板字符大小为 20*40)的 LBP 分层特

征以及 HOG 特征提取效果图如图 4 所示.  

                  

                  

                   
  第一层 第二层 第三层 第四层 

(a)模板    (b)LBP分层特征提取   (c)HOG特征提取 

图 4  LBP 分层特征和 HOG 特征提取效果图 

 

4.3 局部 HOG 和分层 LBP 特征的融合 

  其主要思想是先提取原始图像中最具区分度的一

小块 HOG 特征, 得到边缘轮廓特征; 然后对原始图像

中最具区分度的一小块进行多次 LBP 特征的提取, 得

到分层 LBP 特征; 将两种特征进行融合, 得到图像的

最终特征.  

算法具体流程如下: 

Step1. 对车牌字符图像中最具区分度的一小块进

行HOG特征提取, 得到车牌字符图像的局部边缘轮廓

特征.  

Step2. 对车牌字符图像中最具区分度的一小块进

行m次LBP特征提取, 得到m幅特征提取的局部字符

图像, 即 LBP(m),(m=1,2,3, 4).  

Step3. 采用均匀LBP模式统计每幅特征提取的局

部车牌字符图像, 进而构建特征向量, 得到分层 LBP
特征, 即 )4,3,2,1( iLBPi .  

Step4. 将局部分层 LBP 特征与局部原始 HOG 特

征进行融合, 得到 )4,3,2,1( iHOGLBPi . 

如: HOGLBP2 表示第二层 LBP 特征与 HOG 特

征的融合, 即{ 2LBP , HOG }. 

算法流程图如图 5 所示(以左下角区域为例).  

 

     LB       LBP      LBP      LBP 

 

 

             局部     局部 

                              

 

                                         

 

   
HOG     LBP1     LBP2     LBP3     LBP4  

      
LBP1  HOG             LBP2   HOG 

      
LBP3  HOG             LBP4  HOG 

图 5  算法流程图 

 

5  实验结果及分析 
  本文使用 Visual Studio 2012 进行编程实现, 计算

机系统是 Windows 7 [Intel(R) Core(TM) i5-4590 CPU 

3.30GHZ, 8G 内存].  

  本文中如图 3 所示, 块的起始位置和大小的选取

至关重要, 若没选好, 根本达不到正确识别相似字符

(本文归一化字符大小为 20*40)的效果, 通过实验得到

原始

图像

LBP 

(1) 

LBP 

(2)  
LBP 

(3)  
LBP 

(4)  
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块的最佳起始位置和大小的参数, 如表 1.  

表 1  块的起始位置和大小设置 

区域 起始坐标位置 大小 

右下角 (10,10) 10*30 

左中间 (0,15) 10*10 

左下角 (0,25) 10*15 

  通过大量实验数据统计得到 11 种算法识别率和

时间对比情况如表2和表3, 不同倾斜角度影响下字符

“B”的实验效果对比情况如表 4, 部分车牌实验效果对

比情况如表5. 由表2我们可以看出在模板匹配的基础

之上结合跃变特征、结合局部分层 LBP 特征与结合局

部 HOG 特征算法识别率远远超过了单一的模板匹配

法, 而且结合局部HOG特征法明显优于结合跃变特征

法. 其原因主要有三个:  

  其一, 结合跃变特征法无法真正区分相似字符 8

和 S. 如图 6 所示, 模板字符“8”和“S”左侧、中间、右

侧的跃变次数几乎都为4, 不同之处就在于第5列和第

15 列(大概黄线位置)左右处的跃变次数由于字符的笔

画粗细不均匀等因素而无法真正的确定, 然而车牌字

符“8”和“S”经过前期的车牌定位和字符分割环节之后, 

统计得到的第 5 列和第 15 列(大概黄线位置)左右处的

跃变次数就不一定可以跟模板字符的跃变次数完全正

确匹配, 最终导致字符“8”和“S”识别的随机性.  

         

图 6  模板字符“8”和“S” 

 

  其二, 结合跃变特征法抗字符分割影响能力相对

较差. 如图 7 所示, (c), (d)和(e)是部分归一化后车牌字

符,由于受字符分割影响, (c)和(d)与模板字符 a)最大的

区别就在于字符(c)和(d)最下边没有和边界贴紧, 这样

就会导致字符(c)和(d)跃变次数都会加 1, 跃变次数几

乎全部出错, 无法跟模板(a)匹配成功; 但由于模板字

符“E”中间的一横要比“F”短一点, 在第 17 列(大概黄

线位置)左右处(c)和(d)的跃变次数跟 b)是一样的, 都

是 3, 所以会出现(c)、(d)跟(b)有相对较高的相似度, 导

致误识别; 同理可以分析(e)的情况. 通过实验得知, (c)

和(d)误识别成了(b), (e)误识别成了(a)(即 E—> F、F—> 

E).  

                       
  (a)模板字符“E”  (b)模板字符“F”  (c)车牌字符“E”   

               
(d)车牌字符“E”     (e)车牌字符“F” 

图 7  模板和车牌字符“E”和“F” 

 

  其三, 结合跃变特征法抗光照影响能力相对较差. 

如图8所示, 车牌字符(b)是车牌(a)的最后一个字符“0”, 

经二值化、字符分割以及归一化后得到字符(c), 由于

受光照影响, 车牌字符(c)与模板字符“0”最明显的区

别就是右下角区域车牌字符(c)多了一条白色弧线, 这

样会导致(c)右半边的跃变次数都加 2, 无法跟模板字

符“0”的跃变次数成功匹配; 但是模板字符“Q”右半边

的跃变次数有些和(c)是一样的, 这样会出现(c)和“Q”

的相似度较高, 导致误识别(即 0—>Q); 同理可以分析

车牌(a)其他字符的情况, 车牌(a)的其他字符识别效果

对比情况如表 5 所示.  

          
(a)车牌图像         (b)字符“0” 

                
  (c)归一化     (d)模板字符“0”和“Q” 

图 8  模板和车牌字符“0”和“Q” 

  

  考虑到倾斜角度过大会影响车牌定位和字符分割

环节, 进而可能会导致字符识别环节无法进行, 所以

本文采集的图片倾斜角度范围大概在-11°～11°之间, 

确保可行的车牌识别系统. 由表 4 可以看出, 结合局

部 HOG 特征法抗倾斜影响能力相对结合局部分层

LBP特征法较差. 结合局部HOG特征法只能在较小角

度范围(-3°～3°)内正确识别字符, 角度稍大就会识别

出错; 结合局部分层 LBP 特征在较大角度范围(-11°～

11°)内任然可以正确识别, 其中 LBP3 识别性能最佳. 

如图 9 所示, 车牌(-1°～1°)经过仿射变换进行倾斜校
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正之后字符“B”有轻微的形变, 结合局部 HOG 特征法

可以正确识别; 但是车牌(7°～9°)经过仿射变换进行

倾斜校正之后字符“B”有很大的形变, 主要是字符笔

画粗细不均匀. 归一化字符 b)和模板字符“B”(如图 4)

左中间区域(如图 3(b))有明显的不同; 模板字符“B”最

左侧像素点的值全部是 255, 没有梯度方向和梯度幅

值, 而(b)最左侧出现了一些像素点的值为 0, 这样就

会造成一些像素点出现了梯度方向和梯度幅值, 所以

其左中间区域梯度方向直方图与模板字符“8” 有较高

的相似度, 导致误识别(即 B—>8).  

     
车牌(-1°～1°)       倾斜矫正     (a)归一化 

     
车牌(7°～9°)       倾斜矫正      (b)归一化 

    图 9  不同倾斜角度车牌识别过程 

 

由表 2 可看出, 对于所有的相似字符的识别, 结 

合局部 HOG 特征法优于结合局部分层 LBP 特征法. 

虽然结合局部分层LBP特征法对倾斜字符具有鲁棒性, 

尤其是字符“B”和“8”; 但是对于其他的相似字符, 利

用其纹理信息进行识别的准确度不如利用其边缘轮廓

信息. 针对LBP特征和HOG特征算法的不足, 结合两

种算法的优点, 本文提出一种局部 HOG 和分层 LBP

特征融合的车牌字符识别方法. 本文通过实验比较了

11 种算法的识别性能, 结果表明, 单一的 LBP 特征和

HOG 特征远不如本文方法, 本文方法具有明显的优越

性, 其中 LBP3HOG 识别率最高, 车牌字符识别率达

到 99.52%.  

  由表 3 可知二次识别的方法相对模板匹配法较慢

一点, 实际上这 11 种方法时间都差不多, 相差 2ms 左

右; 由实验可知, 算法时间会随着图像像素点个数的

增多而增加, 主要原因是车牌定位和字符分割环节要

多次扫描图像像素点来进行定位和分割, 本文大部分

输入的图片大小是 900*505, 算法时间约 24ms.  

表 2  算法识别率对比情况(%) 

方法 车牌数 字符数 误识别字符数 误识别车牌数 字符识别率 车牌识别率 

模板匹配 120 840 177 74 78.93% 38.33% 

跃变特征 120 840 40 31 95.24% 74.17% 

局部 HOG 120 840 18 15 97.86% 87.50% 

局部 LBP1 120 840 58 46 93.10% 61.67% 

局部 LBP2 120 840 26 21 97.14% 82.50% 

局部 LBP3 120 840 20 17 97.62% 85.83% 

局部 LBP4  120 840 30 24 96.43% 80.00% 

LBP1HOG 120 840 10 9 98.81% 92.50% 

LBP2HOG 120 840 7 7 99.17% 94.17% 

LBP3HOG 120 840 4 4 99.52% 96.67% 

LBP4HOG 120 840 8 8 99.05% 93.33% 

表 3  算法时间对比情况(ms) 

方法 
输入图片大小 320*240 输入图片大小 900*505 输入图片大小 720*1080 

1 2 3 均值 1 2 3 均值 1 2 3 均值 

模板匹配 10.3 11.1 10.5 10.6 22.4 22.9 23.4 22.9 39.5 40.1 40.5 40.0 

跃变特征 10.4 10.8 11.2 10.8 23.8 24.2 23.1 23.7 39.9 40.2 41.1 40.4 

局部 HOG 11.4 10.6 10.8 10.9 23.9 24.5 23.3 23.9 41.2 40.3 40.3 40.6 

局部 LBP1 10.3 10.6 11.2 10.7 23.3 23.7 23.8 23.6 40.1 40.2 40.6 40.3 

局部 LBP2 11.3 10.5 11.0 10.9 23.5 23.8 24.7 24.0 40.2 40.8 41.1 40.7 

局部 LBP3 11.5 10.7 11.1 11.1 24.1 24.5 24.6 24.4 40.7 41.2 41.4 41.1 

局部 LBP4  10.9 11.8 11.5 11.4 24.4 24.8 24.9 24.7 41.0 41.4 42.1 41.5 

LBP1HOG 11.3 10.9 10.8 11.0 23.7 24.3 24.6 24.2 40.5 41.4 40.8 40.9 

LBP2HOG 10.8 11.7 11.4 11.3 24.3 24.5 25.0 24.6 40.9 41.1 41.9 41.3 

LBP3HOG 11.2 11.7 11.9 11.6 24.6 25.1 25.0 24.9 41.3 42.2 41.6 41.7 

LBP4HOG 11.5 12.4 11.8 11.9 24.8 25.1 25.7 25.2 41.8 42.2 42.3 42.1 
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表 4  不同倾斜角度影响下字符“B”的实验效果对比 

倾斜角度(°) 车牌图像 模板 跃变 HOG LBP1 LBP2 LBP3 LBP4
LBP1

HOG

LBP2 

HOG 

LBP3 

HOG 

LBP4

HOG

-1～1      

1～3      

3～5      

5～7      

7～9      

9～11      

-3～-1      

-5～-3      

-7～-5      

-9～-7      

-11～-9      

表 5  部分车牌实验效果对比情况 

车牌图像 模板 跃变 LBP1 LBP2 LBP3 LBP4 

   

   

   

   

   

   

   

   

   

   

  

   

  

  

  
 

 车牌图像 HOG LBP1HOG LBP2HOG LBP3HOG LBP4HOG 
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6  结论 
  本文从车牌字符的结构特点出发, 针对模板匹配

法无法准确识别相似字符的不足, 结合 LBP 和 HOG

特征各自的优点, 提出了一种局部 HOG 和分层 LBP

特征融合的车牌字符识别方法. LBP 特征主要提取图

像的纹理信息, 对旋转具有很好的鲁棒性; HOG 特征

主要提取图像的边缘轮廓信息, 在质量较好的图片中, 

HOG 特征对相似字符表现出良好的识别性能; 另外, 

HOG 特征对光照和字符分割影响具有一定的鲁棒性. 

本文通过实验比较了 11 种算法的识别性能, 结果表明, 

单一的 LBP 特征和 HOG 特征远不如本文方法, 本文

方法具有明显的优越性, 在保证车牌识别速率的同时

识别率得到进一步的提高.  
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