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Анотація 

У тезах запропоновано результати проектування людинно-машинного інтерфейсу для автоматизованого 

розпізнавання цифр на фотографіях автомобільних номерів. Наведено результати тестування створеної 

системи. 

Ключові слова: людинно людинно-машинний інтерфейс для автоматизованого розпізнавання цифр на 

фотографіях автомобільних номерів, результати експериментів. 

 
Abstract 

The thesis proposes the results of the design of the human-machine interface for the automatic recognition of num-

bers in photos of car numbers. The results of testing of the created system are given. 

Keywords: human-machine-human interface for automated number recognition on car license plate photos, experi-

mental results. 

 

Вступ  

Враховуючи, що більшість інформації людина сприймає  у вигляді зображень, їх 

автоматизований аналіз є природнім і дуже інформативним способом опису навколишнього 
середовища. Так як кількість джерел отримання візуальної інформації стрімко зростає, задача 

автоматизованого аналізу зображень стає вкрай актуальною. Існує багато методів розпізнавання 

зображень, наприклад, методи основані на дослідженні контуру об’єкта, методи перебору вигляду 
об’єкта під різними кутами, зсувами і тому подібне [1]. 

Найбільш ефективним методами у розпізнаванні зображень є штучні нейронні мережі, 

зокрема, згорткові нейронні мережі глибокого навчання. Глибоке навчання (deep learning) – це галузь 

машинного навчання, яке ґрунтується на підборі алгоритмів, що здійснюються за допомогою 
нейронних мереж із спеціалізованою архітектури, про що говоритиметься далі [1]. 

Метою роботи є створення програмного забезпечення для розпізнавання цифр номерного знаку. 

 
Результати дослідження 

Програмне забезпечення для поставленої задачі розпізнавання було розроблене у пакеті 

прикладних програм Matlab R2016b із використанням Deep Learning toolbox. Класифікатор 
розроблений на основі згорткової нейронної мережі навчався на зображеннях з Каліфорнійського 

технологічного університету [2]. Цей університет є одним з найбільш цитованих на 

використовуваних наборів зображень, зібраних з відомих марок та трендів. Дані завантажуються з 
допомогою спеціальної функції зображеної на рисунку 1. 

 



  

 
Рисунок 1 – Функція завантаження зображень 

 

Після завантаження зображень, необхідно вибрати декілька категорій, з якими буде 

продовжуватись робота. Далі потрібно підключити функцію, яка завантажує зображення в пам’ять до 
початку роботи з ними, тим самим полегшуючи роботу з великим обсягом даних. Оскільки у 

категоріях зображень не однакова кількість даних, їх потрібно налаштувати таким чином, щоб 

кількість зображень в навчаючому наборі врівноважилась. На рисунку 2 зображено категорії 
зображень до та після врівноваження. 

 

 
Рисунок 2 – Категорії зображень до та після їх врівноваження 

 
Як видно з категорій, серед зображень, для навчання, обрано 3 категорії, а саме: літаки, 

пароплави а також ноутбуки. У кожній з категорій буде зберігатись по 67 зображень. Такі категорії 

обрані для того, щоб форми об’єктів суттєво різнились, для більш точного навчання нейронної 

мережі. Нижче, на рисунку 3, можна побачити отримані зображення з трьох різних категорій. 
 

 
Рисунок 3 – Отримані зображення з різних категорій 

 



  

Тепер, коли зображення завантажені, потрібно підключити модуль згорткової нейронної 

мережі (CNN). Існують вже створені безкоштовні попередньо навчені модулі, які вже встигли 
завоювати популярність та якими користуються багато компаній. Багато з них проходили навчання 

на колекціях зображень з Каліфорнійського технологічного інституту. Для навчання була обрана 

одна з таких мереж AlexNet [3]. Оскільки  модель має специфічний формат (MatConvNet), її потрібно 
конвертувати за допомогою вбудованої функції Matlab (convent). Отримана мережа має 23 шари та 

зображена на рисунку 4. На даному рисунку простежуються загальна структура нейронної мережі. 

 

 
Рисунок 4 – Згорткова мережа, яка складається з 23 шарів 

 

Кожен рівень CNN відповідає або застосовує функцію активації до вхідного зображення. 

Проте є, декілька шарів, які підходять до вилучення характеристик зображення. Шари на початку 

мережі фіксують основні атрибути зображення, наприклад край зображення [1,2]. Побачити це можна 
на першому згортковому рівні мережі, який зображено на рисунку 5. Ці шари далі обробляються 

більш глибокими мережевими рівнями, які об’єднують попередні функції для створення більш 

якісного зображення. 
 



  

 
Рисунок 5 – Перший згортковий рівень CNN 

 

Далі зображення розбиваються на два класи: навчальні (30%) та тестові (70%). Це потрібно 
для валідації. Також потрібно рандомізувати дані класи, щоб уникнути зміщення результатів. 

Тренувальні та тестові класи будуть оброблятися моделлю CNN. При обробці використовуються 

функції зображення CNN для підготовки мультикласового класифікатора SVM. На наступному етапі 

для навчання використовується Gradient Descent solver, який змінює параметр функції fitcecoc 
(“Learners” на “Linear”).  

Тепер класифікатор згорткової нейронної мережі готовий до категоризації та розпізнавання 

нових зображень, а саме, згідно тематики даної роботи, автомобільних номерних знаків. Для цього 
було проведено переналаштування CNN за принципами описаними вище. Відмінність полягала лише 

у кількостях категорій, які розпізнає мережа. Оскільки класифікатор має розпізнавати автомобілі на 

пропускному пункті, то має бути дві категорії: автомобілі, які можуть проїхати на заборонену 

території, та, відповідно, – не можуть. На рисунках 6 зображено результати тестування даного 
класифікатора. 

 



  

 
Рисунок 6 – Тестування класифікатора на навчальних зображеннях 

 
Слід зауважити, що система може навчатися на різних апаратних засобах, використовуючи 

ресурси процесора (CPU) або ресурси відеоадаптера (GPU), при чому відеоадаптер може бути 

виключно виробника NVidia. Отже, доцільним є виявлення залежності між тривалістю навчання 

згорткової нейронної мережі та обраною апаратною платформою (CPU/GPU). Тривалість навчання 
згорткової нейронної мережі на різних платформах зображено на рисунку 7. 

 

 
Рисунок 7 – Залежність тривалості навчання CNN від апаратного забезпечення 

 
Згідно наведеного вище рисунку було визначено, що навчання мережі із застосуванням GPU є у 4 

рази меншою порівняно із навчанням мережі на CPU при застосуванні алгоритмів з Matlab Deep 

learning toolbox. 
 

Висновки 

Для досягнення поставленої мети було розроблено класифікатор згорткової нейронної мережі на 

основі зображень Каліфорнійського університету. Класифікатор містив три класи зображень: літаки, 

пароплави та ноутбуки, і показав високу якість розпізнавання зображень. Отримана згорткова 
нейронна мережа складається з 23 шарів, яких виявилося цілком достатньо для високої якості 

розпізнавання образів. Було виявлено, що згорткову нейронну мережу доцільно навчати на 



  

відеоадаптері виробника NVidia. Швидкість такого навчання в чотири рази швидше ніж на процесорі 

комп’ютера. 
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