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Аннотация 

В работе предложена технология распознавания автомобильных номеров, состоящая из 
следующих этапов: предобработка изображения, сегментация номера и его распознавание. 
Данная технология позволяет распознавать номерные знаки с хорошей точностью в услови-
ях дня и ночи, а также при наличии значительного наклона номерной пластины. 

Для предварительной обработки изображений был выбран оператор Собеля и операция 
морфологического закрытия, что позволило увеличить эффективность последующей бина-
ризации номерной пластины. Сегментация выполнялась с помощью метода связных компо-
нент, что позволило избежать поворота пластины и, как следствие, дополнительной потери 
качества. Применение иерархической временной сети позволило эффективно распознавать 
символы, изображённые под наклоном. Предложенная технология аналогично может быть 
применена для сегментации и распознавания различных текстовых данных. 

Ключевые слова: обработка изображений, распознавание символов, иерархическая вре-
менная сеть.  

Введение 

Задача распознавания автомобильных номеров 
часто решается в сложных условиях эксплуатации: 
при различных погодных условиях, освещении, за-
грязнении номерных знаков. Решение данной задачи 
требуется в таких приложениях, как управление ав-
томобильным трафиком, автоматическая обработка 
дорожных аварий, автоматическая парковка.  

Зашумление и наклон номерного знака являются 
серьёзными проблемами, возникающими при разра-
ботке подобных систем. В данной работе решение за-
дачи происходит путём распознавания символов под 
наклоном, что позволяет избежать дополнительных 
искажений при приведении номера в горизонтальное 
положение. В статье рассматриваются алгоритмы, 
связанные с предобработкой, сегментацией и распо-
знаванием номера. 

К существующим методам сегментации относятся 
методы математической морфологии, выделения гра-
ниц, преобразование Хафа, горизонтальное и верти-
кальное проецирование [1], алгоритм Adaboost [2], 
свёрточные нейронные сети (СНН) [3]. Для решения 
задачи распознавания часто применяются деревья 
решений, скрытые модели Маркова, машины опор-
ных векторов, сопоставление с шаблонами [4], раз-
личные алгоритмы на базе искусственного интеллек-
та: многослойные персептроны, нейронные се-
ти [5, 6], СНН и др.  

Предлагаемая технология состоит из трёх основ-
ных этапов. На первом этапе происходит предобра-
ботка изображения, включающая применение опера-
тора Собеля, морфологических операций, статистиче-
ского анализа и бинаризации изображения. На сле-
дующем этапе происходит сегментация номера на ос-
нове метода связных компонент (МСК), позволяющая 
успешно сегментировать номерной знак без потери 
качества изображения. Третьим этапом является рас-

познавание сегментированных символов иерархиче-
ской временной сетью (ИВС). 

Постановка задачи 

В каждой стране существуют собственные прави-
ла оформления номерных знаков. Для получения 
наиболее достоверных результатов распознавания не-
обходимо учитывать данные правила. В России суще-
ствует 20 типов номерных знаков различных форм, 
размеров и цветов. В работе рассматриваются самые 
распространённые из них (рис. 1). Размер знака со-
ставляет 520×112 мм. Две группы символов разделе-
ны чёрной вертикальной линией. Левая часть пред-
ставляет собой номер машины и состоит из следую-
щих элементов: буква, затем 3 цифры и 2 буквы. Пра-
вая часть номера определяет код области, в которой 
машина была зарегистрирована, и состоит из 2 или 3 
цифр. В номерных знаках нашей страны используют-
ся только буквы, имеющие эквиваленты как в кирил-
лическом, так и в латинском алфавитах: “A”, “B”, 
“C”, “E”, “H”, “K”, “M”, “O” и “P”. 

 
Рис. 1. Пример номерной пластины РФ 

Граничные условия для данной задачи перечислены 
в табл. 1 и соответствуют основным техническим усло-
виям работы современных камер видеонаблюдения. 

Табл. 1. Граничные условия для задачи распознавания 

Показатель Значение 
Условия освещённости От 20 до 1000 лк 
Угол наклона по вертикали ±40 
Угол наклона по горизонтали ±30 
Угол наклона на плоскости ±20 
Минимальная высота номера 25 пикселей 
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Описание технологии  
распознавания номерных знаков 

Общая схема предложенной технологии приведе-
на на рис. 2, она включает в себя три основных этапа: 
предобработку, сегментацию и распознавание.  

Предобработка, включающая оператор Собеля и 
морфологическое закрытие, необходима для опреде-
ления позиции номерной пластины в исходном изо-
бражении. Бинаризация позволяет разделить номер-
ную пластину на 2 части, отделив символы от фона. 
Для решения данной задачи был выбран метод бина-
ризации Отсу [7].  

 
Рис. 2. Распознавание автомобильных номеров 

После бинаризации происходит сегментация номер-
ной пластины путём применения МСК, производящего 
поиск связных пикселей на основе 8 связности. Для ус-
корения этапа сегментации в данной работе МСК был 
реализован с помощью предварительного RLE-сжатия 
изображения [8]. При сохранении сегментированных 
символов их порядок определялся минимальной «x»-
координатой на исходном изображении. Далее приво-
дится подробное описание каждого этапа.  

Предобработка 

Исходные изображения представляют собой пла-
стину номера на некотором фоне (рис. 3). Несмотря 
на то, что подобное изображение практически не со-
держит посторонних деталей, необходимо провести 
его первичную предобработку для непосредственного 
выделения номерной пластины. 

Предобработка состоит из следующих шагов: 
1) применение оператора Собеля для выделения вер-

тикальных линий; 
2) применение морфологического закрытия для сли-

яния смежных областей номера; 

3) применение метода связных компонент для опре-
деления количества связных областей; 

4) если на изображении присутствует более чем один 
связный объект, то в качестве номерной пластины 
выбирается объект с ближайшей пропорциональ-
ной зависимостью высоты к длине; 

5) выделение номерной пластины по минимальному 
и максимальному значению связной области. 

 
Рис. 3. Пример исходного изображения 

Бинаризация (метод Отсу) 

Для осуществления бинаризации был выбран из-
вестный метод Отсу. Он является полностью автома-
тизированным и основывается на анализе распреде-
ления яркости пикселей изображения по его нормали-
зованной гистограмме:  

/ ,i ip n N  (1) 

где N – общее число пикселей изображения, ni – чис-
ло пикселей с уровнем яркости i, i = 0 .. L. 

Метод позволяет разделить изображение на 2 
класса относительно граничного значения t, где класс 
с1 содержит пиксели с яркостями [0, 1, ... , t], а класс 
c2 – пиксели с яркостями [t +1, ... , L–1]. Поиск гранич-
ного значения основан на минимизации внутриклас-
сового различия, представленного в виде суммы раз-
личий каждого кластера [3]: 

2 2 2
1 1 2 2( ) ( ) ( ) ( ) ( )w t P t t P t t     . (2) 

Веса Pi – это вероятности класса i, σi
2 – внутри-

классовые различия. Можно учитывать максимиза-
цию межклассовых различий: 

2 2 2 2
1 2 1 2( ) ( ) ( ) ( )[ ( ) ( )]b wt t P t P t t t       , (3) 

где σ2 – совокупная дисперсия. Вероятность класса по 
данному порогу вычисляется по следующей формуле: 

1

1 2 1
0 1
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t L

i i t

P t p i P t p i P


  

     . (4) 

Среднее значение класса μ1(t) вычисляется как: 
1

1 1 2 2
0 1
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t L

i i t

t ip i t ip i


  

     . (5) 

Общий алгоритм бинаризации Отсу состоит из 
следующих этапов: 
1) вычисление гистограммы исходного изображения; 
2) для каждого возможного значения t: 

2.1) рассчитать σb
2(t); 

2.2) если σb
2 (t) больше текущего максимального 

значения, изменить максимальное значение 
на σb

2 (t); сохранить значение t. 
На рис. 4 изображён пример гистограммы изобра-

жения, представленного на рис. 3. Вертикальная чёр-
ная линия показывает найденную граничную яркость 
t, разделяющую два класса.  
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Рис. 4. Гистограмма изображения со значением 

выбранного порога методом Отсу 

Выделенная номерная пластина и результат её би-
наризации методом Отсу представлены на рис. 5. 

а)   

б)  
Рис. 5. Исходное изображение (а) и результат 

его бинаризации методом Отсу (б) 

Метод связных компонент 

В работе представлена реализация сегментации 
номерного знака на основе двухпроходного метода 
связных компонент (МСК) с RLE-модификацией [8]. 
Базовый МСК сканирует изображение слева направо 
и сверху вниз. На первом проходе пикселю, отлично-
му от фона, назначается минимальный номер из уже 
назначенных категорий его соседних пикселей либо 
следующая по номеру категория при отсутствии со-
седей, отличных от фона (рис. 6а, б).  

а)    б)    в)  
Рис. 6. Пример работы МСК на первом проходе (а, б). 
Результат работы МСК после второго прохода (в): 

«1», «2» – назначенные категории пикселей 

На втором проходе ищутся связи между маркиро-
ванными пикселями различных категорий. Если связь 
найдена, то все «старшие» метки заменяются на 
«младшие» (рис. 6в). 

В данной работе была реализована модификация 

МСК на базе RLE-сжатия [8], что позволило ускорить 

работу алгоритма. 

Ниже приводится алгоритм RLE-сжатия: 

1) если текущий пиксель изображения [i, j] является 
пикселем объекта, то 
1.1) если это первый пиксель объекта после фоно-

вых пикселей, то initPos = j; finalPos = j; 
1.2) иначе finalPos = j; 

2) если текущий пиксель является первым пикселем 
фона после пикселей объекта, то сохранить значения 
initPos и lastPos в RLE-массиве. 

В результате бинаризированное изображение за-
меняется на RLE-массив, содержащий начальные и 
конечные позиции объектов в каждой строке. К полу-
ченному массиву применяется метод связных компо-
нент. Элементы меньше 5 пикселей в длину или ши-
рину или больше, чем 0,2 от номерного знака, игно-
рируются. 

Оставшиеся элементы сохраняются в отдельные 
файлы, согласно их «x»-координате в исходном изо-
бражении (рис. 7). Подобные изображения и являются 
входными данными для ИВС на этапе распознавания. 

 
Рис. 7. Пример сегментированных символов 

Иерархическая временная сеть 

ИВС является биологически-подобной сетью, осно-
ванной на двух принципах работы мозга: иерархическо-
го представления объектов и использования временной 
составляющей в процессе зрения [9]. Сеть представлена 
древовидной структурой, состоящей из n уровней. L0 – 
входной уровень, Ln–1 – выходной уровень. 

Каждый уровень состоит из двухмерной решётки 
узлов, в которых и происходит процесс обучения и 
распознавания. Узлы одного уровня не связаны меж-
ду собой, информация передаётся от нескольких со-
седних узлов предыдущего уровня к одному закреп-
лённому за ними узлу следующего уровня (рис. 8). 

 
Рис. 8. Структура ИВС 

В текущей реализации сеть состоит из 3 уровней. 
Размеры рецептивных полей узлов сети равны соот-
ветственно: mlev0 = 4×4, mlev1 = 2×2, mlev2 = 4×4. Под-
робная структура сети описана в нашей предыдущей 
работе [10]. Так как расположение символов на но-
мерной пластине предопределено, то для повышения 
точности распознавания применяются две ИВС: од-
на – для распознавания символов, другая – для распо-
знавания цифр. 

Эксперименты 

Предложенная технология была реализована и 
протестирована на 2 базах изображений зашумлён-
ных номерных знаков, снятых в дневное (200 номе-
ров: 1200 цифр и 600 букв, рис. 9а) и ночное время 
(200 номеров: 1200 цифр и 600 букв, рис. 9б). Можно 
заметить, что фотографии, снятые в ночное время, 
являются менее контрастными. 
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а)   

б)  
Рис. 9. Пример тестовых изображений 

Обучающая выборка состоит из отдельных цифр и 
букв, сегментированных из незашумлённых изобра-
жений номерных знаков (рис. 10). 

 
Рис. 10. Пример номерного знака из обучающей выборки  

Результаты распознавания приведены в табл. 2. 
Время распознавания включает предобработку, сег-
ментацию и распознавание симоволов. Таким образом, 
использование RLE-сжатия во время сегментации 
ускоряет работу предложенного метода в 10 раз. 
Точность распознавания номерных знаков, снятых в 
дневное время, превышает точность распознавания 
«ночных» номерных знаков.  

Табл. 2. Результаты распознавания  
номерных знаков предложенным алгоритмом 

Точность  
распознавания, % 

Пред-
обра-
ботка 

Сег-
мента-

ция 

Распо-
знава-

ние «дневные» «ночные» 

Время распо-
знавания 
(чч:мм:сс) 

МСК 
на базе 

RLE 
94,1 92,1 00:00:03 

Бинари-
зация ме-

тодом 
Отсу МСК 

ИВС 

94,1 92,1 00:00:35 

Произведено сравнение предложенной технологии 
с работами других авторов, основанных на скрытых 
моделях Маркова [11], методе сопоставления с шаб-
лонами [12], методе Adaboost [13], сети Кохонена [14] 
и генетической нейронной сети [15]. Результаты 
сравнения приведены в табл. 3. 

Табл. 3. Точность распознавания номерных знаков, 
достигнутая различными алгоритмами 

Точность распознавания, % 
Алгоритм Ночная 

съёмка 
Дневная 
съёмка 

Скрытые модели Маркова 90 90 
Предложенный метод 92,1 94,1 
Метод Adaboost 91 91 
Сеть Кохонена 95,8 94 
Сопоставление шаблонами 80 82,5 
Нейронная сеть 86,5 86,5 

Заключение 

В работе предложена технология сегментации и 
распознавания автомобильных номеров. Совместное 
использование модели иерархической временной па-
мяти, метода связных компонент и бинаризации ме-
тодом Отсу показало хорошие результаты распозна-
вания номерных знаков как для «дневной», так и для 
«ночной» съёмки. Сравнение результатов распозна-

вания различных алгоритмов, приведённое на рис. 11, 
показало, что предложенный алгоритм сравним с су-
ществующими и в большинстве случаев не уступает 
им по точности распознавания. Применение метода 
связных компонент для сегментации позволяет избе-
жать потери качества исходного изображения. Вы-
полнение сегментации на основе RLE-сжатия ускоря-
ет процесс сегментации без потери качества изобра-
жения. ИВС позволяет распознавать символы и циф-
ры под наклоном с приемлемой точностью. 
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LICENSE PLATE RECOGNITION ALGORITHM ON THE BASIS OF A CONNECTED COMPONENTS 
METHOD AND A HIERARCHICAL TEMPORAL MEMORY MODEL 

Yu.A. Bolotova, V.G. Spitsyn, M.N. Rudometkina 
Tomsk Polytechnic University  

Abstract  

This paper proposes a license plate recognition algorithm that consists of three major steps: 
image preprocessing, segmentation, and recognition, which works efficiently with day- and night-
time images, as well as with the license plate being tilted. 

Pre-filtration allows the sequential binarization to be conducted efficiently. Typically, the license 
plate segmentation is realized by a histogram method with the preliminary plate de-rotation to the hori-
zontal position, thus deteriorating the original image quality. In this paper the segmentation is imple-
mented by a connected components method, enabling the rotation and a consequent loss of quality to be 
avoided. The hierarchical temporal network shows good results in rotated symbols recognition. The 
proposed method can be used in a similar way for segmentation and recognition of various text data. 
The proposed algorithms can also be used for distorted text segmentation and recognition. 

Keywords: hierarchical temporal memory, temporal grouping, license plate detection. 
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