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摘要 

 
本文提出完整的影像車牌辨識流程，針對各個

部分常見的問題提出改善方法。將車牌辨識方法分

為四大部分，分別為前處理、車牌區域定位、字元

分割以及字元辨識。其中車牌區域定位是基於模糊

理論方法來完成。在字元分割部分，則以連通元件

為基礎，提出快速的元件分類法來留下車牌字元，

並能夠找出車牌傾斜角度來進行校正。而字元辨識

部分，使用自組織映射網路(Self-Organizing Map, 
SOM)以及倒傳遞類神經網路(Back Propagation, BP)
所組成之混合類神經網路架構(Mixture of Experts, 
ME)來進行辨識工作，此模型是基於委員會機器為

概念(Committee Machine)所發展出的架構。其中自

組織映射網路扮演了分派器以及閘道器 (Gating 
Network)的角色，將輸入字元分派到若干個獨立的

子網路，如此可降低每個子網路所需辨識的類別

數，專注於屬性相近的樣本辨識學習，進而達到提

高辨識率的效果，並且在辨識過程中決定各個子網

路的影響權重，由實驗結果發現可以提升百分之一

的字元辨識率及百分之五的車牌辨識率。 

 
關鍵詞：車牌辨識、混合類神經網路、模糊理論、

自組織映射網路、委員會機器。 
 
1. 前言 
 

近年來國內汽機車使用量日益增加，隨之而來

的是龐大的車輛管理問題，常見的有如：公共場所

車輛進出入管制、道路收費、違規舉發、贓車偵測

或是失竊協尋等等。雖然目前已有成熟的感測器技

術可應用於解決車輛識別的相關問題  (例如

RFID )，但基於數位元影像處理的車牌辨識系統於

解決上述問題上仍有相當大的發揮空間。因為此類

系統通常只需要一般的運算設備(PC)搭配取像設備

便能運行，同時亦將其可移植到手機、PDA 等平台

以發揮其高可攜性的優點。目前已有許多研究都致

力於車牌辨識系統的辨識率提昇、自動化、即時

化、與成本降低等等問題上。本文針對各個部分常

見的問題提出具體的改善方法，並提出一種以委員

會機器為基礎的架構來提昇辨識率，並採集了 180
張樣本進行實驗與討論。 
 

2. 系統流程與概觀 
 

本文將車牌辨識系統流程區分為四大部分，分

別為前處理、車牌區域定位、字元分割與字元辨

識，如圖 1所示。其中前處理部分是利用影像處理

方法提取影像的某些特徵，以便後續的使用，如邊

緣、二元化以及HSI分量等等。車牌定位的部分則

是延用陳[2]的理論，利用影像的邊緣、明暗度以及

飽和度等特徵分量，針對車牌影像部位的特性來進

行模糊歸屬運算，所求得的集合即可代表每個pixels
屬於車牌的程度，此外我們再取模糊歸屬集合進行

能量計算來找出可能為車牌的候選區域，並透過評

分機制來確認車牌的正確所在位置。 
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圖 1 系統流程圖 

 
而在字元分割部分，我們以連通元件為基礎，

一個類似於霍氏轉換(Hough Transform)的投票機制

被用以偵測車牌影像的傾斜角度，以便進行傾斜調

整。隨後再利用元件的高度、座標等特徵來將元件

分組，將成員較多的主流群組留下，去除其它特徵

較為分散的非主流群組。此外，為了避免車牌字元

因種種因素而遺失，我們必須在這部分的最後加入

元件的補償規則。 
為了提高字元的辨識率，本文提出一種基於委

員會機器概念的辨識器架構[6]。如圖 2所示為委員

會機器的一種，其中閘道器(Gating Network)是為了

混合各個專家的決策而設計，由於輸入向量透過閘

道器影響各個專家的決策權重，而非固定權重，故
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稱之為動態架構。我們事先以自組織映射網路

(Self-Organizing Map, SOM)[8,9]來訓練出一組拓樸

層神經權重，利用此組拓樸層作為閘道器，此外可

用來進行各個專家的辨識類別之分派，如圖 3所
示。 

本文分別於第三章到第五章詳細介紹車牌區

域定位、字元分割與字元辨識系統的細節。並於第

六章說明實驗方法與結果討論，實驗發現相較於單

一類神經網路，混合類神經網路模組可以提升 1%
的字元辨識率及 5%的車牌辨識率。 
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圖 2 動態式委員會機器架構 

 

Expert
1

Input
Vector 

X

x1

x2

x3

Expert
3

Expert
k

Expert
2

Topology Layer  

圖 3 SOM 用於專家辨識類別分派 

 
3. 車牌區域定位 
 

車牌區域定位的目的是希望從原始影像中搜

尋出車牌所在位置。本文延用陳[2]的文中所提出運

用三個歸屬函數(Membership Function)來求得三個

模糊集合(飽和度歸屬集合 、明暗度歸屬集合 、

邊緣歸屬集合

S I
E )，此外我們再取模糊歸屬集合進

行能量計算來找出可能為車牌的候選區域，並透過

評分機制來確認車牌的正確所在位置。關於模糊歸

屬函數、能量計算及候選區域的選取，將在本章中

一一介紹。 
 
3.1 飽和度歸屬集合 

 
飽和度(Saturation)代表著色彩的濃淡程度[5]，

當某個像素點飽和度高時則視覺上的色彩較為濃

厚，反之，飽和度低則表示其色彩較不鮮明，視覺

上較偏向黑白。因此，飽和度可以用來決定一個像

素值屬於黑白或彩色的程度。借此特性可設計如下

的歸屬函數： 

( ) exp( )S s asμ = −         (式 1) 

上式為一遞減的指數形函數，a 為一常數參數可決

定其凹陷程度。由於欲辨識的車牌為黑白形式，此

式代表著飽和度越低則隸屬於車牌的程度越高。 
 
3.2 明度歸屬集合 
 

原理和飽和度歸屬集合類似，明度(Intensity)
偏高或偏低時，影像在視覺上較趨向黑白；反之，

明度值處於中間時，影像具有較明顯的色彩變化，

故可利用明度值來設計歸屬函數—明度值愈偏離

中間值，則歸屬程度越高。上述的關係可以下式表

示： 

 ( ) 1 exp( ( ))I i a iμ = − − − I      (式 2) 

另外，由於每張影像的明度值分佈不一，因此固定

的中間值較不適於歸屬值的計算，在此採取整張影

像的明度平均值 I 作為中間值，以達到動態調整的

目的。 
 
3.3 邊緣歸屬集合 
 

邊緣是萃取車牌區域的重要依據，因為車牌字

元為粗黑字體，底色為白色，所以在車牌區域內將

有若干數量的黑白交錯。若某個像素其水平方向的

鄰近(左右)範圍內有較多的影像邊緣，則該像素屬

於車牌的程度較高。假如與目前像素點 i 距離 d 的

像素點是邊緣，則將距離 d 代入高斯函數後加總起

來，即產生所謂的
Eμ 歸屬函數，其數學式如下： 

2

22( ) E( )
dL

E
d L

i i d e σμ
−
∗

=−

= + ∗∑      (式 3) 

 
其中E(i+d)為一邊緣檢測函數，若像素點i+d在邊緣

上，則E(i+d)=1，否則為 0。σ2為變異數用以設定高

斯分佈的區間大小。L為搜尋的範圍，可以設為整

張影像的長度。但因高斯函數在遠離中心點一段距

離後的值幾乎為零，為了減少不必要的計算時間，

我們將L值設定為正負 50 像素(約為車牌在影像中

的大小)。 
在系統的實作上，我們發現利用二維的邊緣濾

波器(如Prewitt)所得的邊緣影像來進行歸屬集合的

運算，所得的歸屬集合在水平邊線上(如汽車保險桿)
將呈現較高的歸屬值，而真正的車牌區域其歸屬值



則相對較低(如圖 4b)，此現象將不利於車牌區域的

選取。為解決此問題，我們提出下述方法來得到較

佳的邊緣歸屬集合： 
1. 求出僅有水平方向相減的邊緣影像以及其所

對應的邊緣歸屬集合 。 1E
2. 再求出利用二維邊緣濾波器所得的邊緣影像

以及其所對應的邊緣歸屬集合 。 2E
3. 利用如下的運算來整合 和 ，即可得到較

佳的邊緣歸屬集合： 

1E 2E

1 2min( , )E E E=          (式 4) 
此法所求出的邊緣歸屬集合大幅的減低了對於水

平邊線的敏感度，使得歸屬值更為精準。缺點是必

須付出更多的運算時間。 
 
3.4  能量計算 
 

前面步驟所得的三項歸屬集合：飽和度歸屬集

合 、明暗度歸屬集合S I 以及邊緣歸屬集合 分別

有其代表意義，隨後我們將之整合為單項歸屬集合

E

M ，整合方式為模糊集合的交集運算，即： 

min( , , )M I ESμ μ μ μ=       (式 5) 

整合可得到如圖 4d所示的效果，我們可發現，影

像中特性近似車牌的部位以及車牌本身，都會呈現

較高的亮度。為了更明確的定出候選區域，我們再

以一個二維的移動平均濾波器(moving average filter)
對模糊圖M 進行濾波，得到的值在此稱之為能量，

其目的是將原本分佈較分散的區域濾除或減弱，並

使集結的區域更加突顯，如圖 4e所示。隨後再以二

值化留下高能量的區塊，每個獨立的區塊即為一個

車牌候選區域。 
 
3.5 候選區域的選取 
 

在得到車牌候選區塊後，須給定一評分規則來

對每個候選區塊進行評分，以便確認何者才是真正

的車牌所在位置。由於被選為候選區塊的區域，都

同樣具備較高的條件，因此先前說使用過的特徵如

飽和度、明度或邊緣等，對於這些候選區域而言已

經不具有區別性，因此不適宜用來作為此處評分的

輸入項。我們採取另一特徵—連通元件與標準字體

樣版(如圖 4f)的相關性來進行評分。規則是先對候

選區域內的灰階影像二元化之後，再取出二元影像

內的連通元件(Connective Components)，先行濾除

尺吋不可能為車牌字體者，再將留下的元件與標準

字體版進行相關性運算： 

2

( )( )
max

( )( )

T
i i j j

m j Ti
i i j j

f f g g
score

f f g g

⎡ ⎤
− −⎢ ⎥= ⎢ ⎥

⎡ ⎤− −⎢ ⎥⎣ ⎦⎣ ⎦

∑  (式 6) 

 
此處scorem代表候選子圖m的評分， if 、 if 分別代表

元件i的二元陣列以及其平均值；
jg 、

jg 則代表標

準字體樣版j的二元陣列及其平均值。式 6 意即每一

元件與樣版字體中相關性最大者，再行加總即為該

候選區域的評分。經過此評分運算後，我們選擇分

數最高者為最有可能為車牌的區域。

 

  

 
圖 4 (a) 原始影像灰階圖 (b) 一般的邊緣歸屬集合 (c) 改善後的邊緣歸屬集合  

(d) 整合後的模糊集合 (e) 能量集合 (f) 台灣現行車牌標準字體樣版 

(a) (b) (c)

(e) (d) (f)

 



4. 字元分割 
 

字元分割部分仍是以連通元件為基礎，我們從

先前的步驟中取出車牌部位的子影像，在分割出車

牌字元之前，我們須先對車牌影像進行一些調整，

以得到較有利於辨識的影像，車牌影像的調整包含

旋轉校正與雜項去除。其方法將在本章中介紹。 
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圖 5 車牌影像調整 
 
4.1 旋轉校正 
 

在進行旋轉校正之前須先偵測車牌的傾斜角

度。基於霍式轉換的概念，影像上存在越多共線的

點可在法角-法線空間上的相同位置上得到越多的

累計值[7][14]。在此我們也希望利用共線點的概念

來偵測車牌旋轉角度，但為了計算更快速並且更符

合車牌辨識的應用，我們僅取每個元件的頂點座標

進行計算。在先行排除尺寸不可能為車牌字元的元

件後，假設剩餘n個元件，考慮每個元件i的頂點座

標(xi,yi)，與其它元件的頂點座標(xj,yj)的連線角度

為： 

1 ( )
tan    

( )
j i

ji
j i

x x
i

y y
θ − −

=
−

j∀ ≠      (式 7) 

以每 10 度為一個區間，將所計算出的連線角度落

入的區間進行投票，最後得到投票數最多的區間，

對屬於該區間的所有角度取平均值，即為車牌影像

的旋轉角度。 
 
4.2 雜項去除 
 

在許多情況下，車牌影像中存在著許多不屬於

車牌字元的雜項將會影響辨識結果，在此必須精準

地排除雜項元件而留下車牌字元元件。由於我們沒

有限制每張車牌影像的縮放倍率以及拍攝角度，每

張影像的車牌字體大小、比例不一，因此不可使用

絕對的排除規則而須採用影像自身的元件的相對

特徵。在此我們以簡易的聚類演算法來將元件分

類，在“車牌字元的特徵較為集中，雜訊的特徵較為

分散”的假設前提下，我們可取成員最眾多的類別

(在此稱主流群集)作為車牌字元群集。此處的聚類

演算法的規則如下： 
1. 取元件本身高度及其頂點 y 軸座標為特徵

值，將所有元件的特徵值正規化到特定範圍內

(0~1)。 
2. 隨機選入一組特徵值作為初始中心點。 

3. 依序選入其他特徵值，並計算該組特徵向量

Xi與所有類別中心點Cj間的歐氏距離dij。 
4. 找出與目前元件特徵向量Xi距離最近的類別

中心點Cg，若dgi小於距離半徑門檻值r則將元件

i歸類到cg的類別，並重新計算類別中心。類別

中心為類別中所有特徵值的平均值；反之若dgi

大於距離半徑門檻值r則以該組特徵值為類別

中心增加一個新的類別。 
5. 重覆步驟 3 與 4 直到所有元件被歸類完畢。 
6. 最後成員最眾多的類別即為主流群集也就是

車牌字元群集。 
 
4.3 元件補償 
 

考慮實際上有許多種情況會造成原本屬於車

牌字元的元件在上述步驟中被排除，例如車牌字元

在二元圖上與深色的車牌外框相連而被排除，或車

牌字體中斷裂情形等等。因此在字元分割的最後，

我們以一補償規則來尋找被錯誤排除的字元。規則

是計算目前被留下的元件的平均長寬，往左右兩邊

尋找符合此尺寸的元件，直到元件數量達到預設的

數量為止。 
 

5. 辨識系統 
 

委員會機器架構是基於分進合擊(divide and 
conquer) 的概念，將分類工作分配到數個專家子網

路(experts)，最後再整合各專家的意見做最後決策

[6]。本研究採用的混合類神經網路架構(Mixture of 
Experts, ME)，是屬於委員會機器中動態架構

(Dynamic Structure)，如圖 2所示，此種架構因為輸

入向量將改變閘道器(Gating Network)輸出值，進而

影響各個專家的決策權重值，而非固定權重值因而

得此名稱。在本研究中設計以自組織映射網路

(Self-Organizing Map, SOM)[8,9]來作為決定各個專

家決策權重的閘道器，並且利用其拓樸層權重來作

專家間的辨識類別分配。在本章中將介紹自組織映

射網路的特性，以及混合類神經網路的組態方式。 
 

5.1 自組織映射網路 
 

自組織映射網路的架構如圖  2所示的左半

部，包含輸入層與拓樸層，拓樸層與輸入層間具有

完整連結(full connection)，自組織映射網路的學習

方式是：選取當回合中連結權重與輸入資料點距離

最近的拓樸層神經元為優勝神經元，隨後以優勝神

經元為中心去更新其周圍神經元的連結權重，更新

算式如下： 

( ) [ ( ) ( )]j t qj jk x k w kδ μ η= × × −    (式 8) 

( 1) ( )j jw k w k jδ+ = +       (式 9) 



其中k代表第k組訓練樣本μt是為當回合的學習速

率，ηqj為一個距離加權，是將該神經元j與優勝神經

元g在拓樸層上的歐式距離，代入一高斯分佈函數

而得。經過若干回合的更新之後，使得權重的誤差

值(Mean Square Error)小於預先設定的門檻或達到

訓練次數即可停止學習。經過學習後的SOM將呈現

如下特性： 
 權重值在特徵空間上的分佈會擬合所輸入

的資料分佈，且大致上呈等距。 
 權重向量相近的神經元，其在拓樸層上也大

致上鄰近。 
對於車牌字元辨識的應用來說，特徵空間即是一個

字元的所有像素點所組成，假若一個字元大小為

40×20 像素，則特徵維度為 800。我們可將經過訓

練後的拓樸層權重值轉換為二維陣列並以灰階形

式印出，如圖 6所示。由圖中可見某些權重向量與

輸入的標準字體呈高度吻合，而有些則呈現較模糊

的狀況。拓樸鄰近的權重值，其彼此間的外觀相

似，例如字元 5 與S、8 與B、E與F或C與O等等。 
 

 
圖 6 拓樸層權重的灰階圖形 

 
5.2 混合類神經網路的組態及運作方式 
 

在前一節已經介紹了自組織映射網路的部份

特性，基於這些特性，自組織類神經網路在本研究

中具備兩項功用：(a) 混合類神經網路架構中的閘

道器，用以決定每個專家輸出值的重要性。(b) 各
個專家所負責分類類別的分配器。 

在委員會機器的概念下，我們希望每一專家的

辨識能力具備其獨特性且彼此間互補。利用SOM的

拓樸層及其權重分佈的特性，我們可對學習過後拓

樸層權重值進行聚類演算法，將這些拓樸層神經元

分為數個群組。每一個分類完的群組對應至一個專

家，如圖 2右半部所示。每一個專家所負責的分類

類別可直觀的採取與該群組成員相近的類別，例如

圖 6所示的深灰色背景與淺灰色背景分別為拓樸

層上的兩個群組，其中與深灰色群組較為接近的類

別可能為 2、3、6、8、9、S與J；與淺灰色群組較

接近的類別可能為 6、E、F、L與S，我們將這些類

別分派給其所屬的專家進行訓練與辨識。然而，實

際上運作時的映射情況未必完全如我們所期。一組

輸入向量在拓樸層上可找到最相近的神經元，若最

相近的神經元所屬群組其下的專家並不具備該輸

入類別的辨識能力，此現象我們稱之為映射錯誤

(mapping error)，我們同時採取兩個途徑來解決此問

題。第一，利用訓練樣本的映射情況作批次的調
整；第二，不採取單一個專家的輸出，而採取更多
專家的輸出作最後決策。以下歸納出本研究採取的

混合類神經網路架構的具體的組態方式，以及辨識

時期的運作方式。 
 
 組態方式 

1. 運行 SOM 的學習演算法，使拓樸層分佈達

到一定程度的收斂。 
2. 利用聚類演算法(如 K-Means)將拓樸層神經

元分為數個群組。 
3. 系統維護兩份表單，分別是神經元的群組分

配表以及每個群組所負責的類別查詢表，在此

稱 classes table。群組分配表在進行聚類演算

法後即已固定，而 classes table 的組成則分為

初始規劃與批次調整，分別在第 4、5 步驟中

說明。 
4. 依據待辨識類別與每個群組成員的相似程

度，分配每個群組之下的專家所著重的辨識類

別，每一個類別可加入多個群組。 
5. 準備一批訓練樣本，我們已知這些訓練樣本

所屬類別，依序輸入樣本，找出與輸入向量最

接近的群組，或接程度前幾名的群組，若發生

mapping error 則將該類別加入該群組的

classes table 中。 
6. 針對每個群組所負責的專家，也就是子分類

系統，依據 classes table 中所列的類別進行學

習，使其對於特定的類別具備高度的辨識率。 
 

 運行方式 
1. 當欲辨識一組輸入項時，作法如圖 2所示，

除了將輸入向量輸入每組專家子網路之外，還

須輸入閘道器中，計算每組專家的決策權重。 
2. 在此閘道器是計算輸入向量與 SOM 的拓樸

層神經元的相關性矩陣，如下式所示， 

2

( )( )
max

( )( )

T
ji ji

i j T
ji ji

X X G G
c

X X G G

− −
=

⎡ ⎤− −⎣ ⎦

  

…(式 10) 
此處 代表輸入向量X與群組 i內部所有成員

的最高相關性，我們可得到一相關性矩陣 c： 
ic

c=[ c0 c1 c2 … cN-1]，N代表群組數量。 
 

3. 將所得到的 c 矩陣正規化後得到 u，將 u 代



入下式即得到閘道器的輸出： 
 

           (式 11) exp( )kg = ku

g

 
4. 在得到各組專家的輸出向量之後，將每組的

輸出向量乘上對應的閘道器輸出的常數再行

加總，即為最後的決策整合。即： 
1

0

N

k k
k

Y y
−

=

=∑             (式 12) 

 
6. 實驗與討論 
 

本章將車牌辨識流程分為兩個段落進行實驗

與探討，第一階段是車牌定位與字元分割部分，第

二階段是字元辨識系統的部分。 

 
6.1 車牌定位與字元分割階段 
 

本節將描述第4章之前所提的車牌定位與字元

擷取的測試實驗。我們總共收集了 180 張內容中有

汽車車牌，影像的大小皆為 640×480 像素，24bit
的全彩影像作為實驗樣本。拍攝影像時並未考慮車

牌的縮放倍率與拍攝角度。我們將所以測試樣本輸

入所開發的車牌偵測軟體進行偵測，結果在 180 張

樣本中，有 7 張未能成功找出車牌區域並分割出字

體(成功率 96.1%)，分別有 5 張在車牌定位部分失

敗(成功率 97.2%)，2 張則是在字元分割部分未能正

確取出車牌字體(成功率 98.8%)。 
 
6.2 字元辨識階段 
 

為了測試本文所提的混合類神經網路架構(如
圖 2)對於辨識效能上的提昇作用，我們另外訓練了

一組單一倒傳遞類神經網路作為比較之用。我們以

圖 4f所示的標準字體樣版對辨識系統進行訓練，並

取前一階段能夠成功定位車牌並擷取字元的樣本

共 173 張中的 73 張作為額外訓練組，最後剩餘的

100 張則作為測試組。在此處的訓練組的功用除了

訓練類神經網路之外還被用來進行classes table的
調整。我們按照5.2節的方法訓練了一組混合類神經

網路架構，其輸入維度為 800，閘道器部分，也就

是SOM的拓樸層由 121 個(11×11)拓樸層神經元所

組成，我們將學習過後的拓樸層作K-Means聚類演

算法將拓樸層神經元分為十個群組，並按照前述方

法建立並調整classes table，調整過後的classes table
如表 1所示。而每一個群組所負責的子網路則分別

由十個倒傳遞類神經網路(Back Propagation, BP)所
組成。 

在混合類神經網路與單一的倒傳遞類神經網

路都經過輸入同樣一組訓練樣本進行訓練，且以同

樣另一組樣本測試後，得到的測試結果如表 2所
示。 

表 1 Classes Table 
Experts Classes 

1 4 A V 1 M 
2 6 8 B C D E G L O Q U 9 R H 
3 5 8 9 B E F J P R S 6 O D Q 
4 2 3 8 9 H J P R S 6 B Q O D U 
5 1 3 7 I T V Y R W X Z E 
6 3 4 A F H K P R V X B E M N Y 7 
7 N U W J 
8 H K M N R U 8 W P 
9 2 3 I T Z 7 

10 6 8 B E F K L R M 5 U P 
 

表 2 測試結果 
 Back 

Propagation 
Mixture of 

Experts 

車牌整體成功率
91.0% 

(91/100) 
96.0%  

(96/100) 

字元辨識成功率
98.5% 

(591/600) 
99.3% 

(596/600) 
 

由於每張車牌有六個字元，只要有一個字元錯

誤則判定為整張車牌錯誤，因此使得車牌整體成功

率較低。若由車牌整體的辨識成功率來看，單獨的

倒傳遞類神經網路與委員會機器具有 5%的差距。 
表 3中所列出的參考文獻中都實作了類似於本研

究所提的車號辨識系統，我們取其提供的數據以及

所採用的辨識器系統進行比較。其中Stage 1 代表車

牌定位部分的效能，Stage 2 代表字元辨識部分的效

能，而*則代表該論文並未探討車牌傾斜失真的部

分，或是採取限制的拍攝方式。 
 

表 3 參考文獻數據比較 
Ref. Stage 1. Stage 2. Classifier 
[2] 97.9% 95.6% SOM 
[3] N.A. 91.0% Template 

[1] 96.5% 89.1% Probability Neural 
Network 

*[11] 75.4% 98.5% Multi-Layer Perceptron 
*[10] N.A. 95.0% Multi-Layer Perceptron 
*[4] N.A. 94.0% Support Vector Machine 
this 96.1% 96.0% Committee Machine  

 
7. 結論 
 

這篇文章中提出完整的影像車號辨識流程，並

針對辨識各個部分所常見的問題提出改善方法，由

實驗結果來看，本文所採取的車牌定位方法以及字

元分割方法，對於車牌影像的各種變異或失真情況

具有良好的容忍能力。而在辨識系統部分，採用了

委員會機器概念中的混合類神經網路架構，並設計

利用自組織映射網路作為混合類神經網路架構中

的閘道器，並用以分配各組專家所著重的辨識類

別，使得每組專家具備其獨性，由實驗結果看來，

此種設計在影像車號辨識上有著顯著的成效提昇。 
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