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Аннотация: Рассмотрена задача, связанная с повышением точности идентификации 
транспортных средств с использованием стационарных или мобильных видеокамер. 
Плохое качество изображений или их частей из-за различных внешних или внутрен-
них факторов может приводить к потере значимой информации. К факторам, негативно 
влияющим на качество итоговых изображений, можно причислить избыточную яркость 
объектов кадра, высокую скорость перемещения объектов, недостаточные возможности 
камеры для съемки в темных или избыточно ярких условиях. Яркие источники света, на-
пример, автомобильные фары, подают избыточное количество света на матрицу камеры 
и делают некоторые части изображений неразличимыми, а высокая скорость объектов в 
кадре при недостаточном значении выдержки часто приводит к тому, что за объектом сле-
дует некоторый шлейф. Такие факторы приводят к тому, что интересующие объекты на 
изображении могут стать непригодными для анализа. Особенно важным это становится, 
когда необходимо точно определить регистрационный номер автомобиля. Высокая сте-
пень смазанности или засвеченности может привести к тому, что различные идентифика-
ционные метки, такие, как государственные регистрационные знаки (ГРЗ) автомобилей, 
могут быть нечитаемыми и непригодными для распознавания различными системами. 
Подобные проблемы характерны также для некоторых горнопромышленных объектов, 
где ведется стационарное видеонаблюдение за производственными процессами. Данная 
работа посвящена вопросам автоматического определения степени смазанности и засве-
ченности изображений государственных регистрационных знаков автомобилей. Пред-
лагаются методы для быстрого определения смазанности и засвеченности изображений 
на примере ГРЗ, применимые для встраивания в различные системы на базе платформы 
микрокомпьютера Nvidia Jetson Nano, без существенных задержек системы. Данный под-
ход, помимо классификации на читаемые и нечитаемые изображения, дает также чис-
ленную оценку смазанности и засвеченности. Эти данные в свою очередь могут быть 
использованы для корректировки параметров камеры, таких, как значение выдержки и 
диафрагмы, что позволит повысить качество последующих кадров.
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Введение
Одной из важных задач, возникаю-

щих при анализе дорожно-транспортных 
ситуаций, в том числе и в условиях техно-
логических дорог, является задача иден- 
тификации конкретного транспортного 
средства (ТС). Идентификация ТС в боль- 
шинстве случаев проводится по различ-
ным опознавательным знакам, таким, как 

государственный регистрационный знак 
(ГРЗ). Во время детектирования этих 
знаков на видео при нестабильных ус-
ловиях съемки часто возникают случаи 
искажения изображений, что в свою оче- 
редь приводит к некорректной иденти-
фикации. К факторам, негативно влияю-
щим на качество итоговых изображений, 
можно причислить избыточную яркость 
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объектов кадра, высокую скорость пере-
мещения объектов, недостаточные воз-
можности камеры для съемки в темных 
или избыточно ярких условиях. Яркие 
источники света — это, например, ав-
томобильные фары, которые подают из-
быточное количество света на матрицу 
камеры и делают некоторые части изоб- 
ражений неразличимыми. Высокая ско- 
рость объектов в кадре при недостаточ- 
ном значении выдержки часто приводит 
к тому, что за объектом следует некото-
рый шлейф. Также причиной низкого ка-
чества изображений могут стать специ- 
фические особенности места съемки, 
например, повышенная запыленность. 
Такие факторы приводят к тому, что ин-
тересующие объекты на изображении 
могут стать непригодными для анализа. 
Сегодня в мире наблюдается очевидный 
тренд в сторону ускорения разработки 
беспилотных транспортных средств и 
использования автономных мобильных 
устройств в социотехнических и инду- 
стриальных системах различного назна-
чения [1]. Работоспособность и эффек-
тивность подобных систем зависит от 
решения комплекса функциональных за- 
дач, среди которых одними из важней-
ших являются оперативное определение 
местоположения и динамики перемеще- 
ния транспортных средств, что позволя- 
ет интерпретировать и оценивать реаль- 
ную ситуацию, складывающуюся в ус-
ловиях городской или индустриальной 
инфраструктуры, а также уточнение гео- 
пространственных и качественных пара- 
метров этой инфраструктуры. В послед- 
ние годы предложены различные плат-
форменные решения этих задач [2—4], 
которые основаны на комплексном ис-
пользовании различных технологий, та-
ких как: навигационные GPS системы,  
системы дистанционного контроля (ра-
дары, лидары и т.д.), а также стационар-
ные и мобильные системы технического 
зрения, в основе работы которых исполь-

зование различного типа «умных» камер. 
Каждый из этих подходов к идентифика- 
ции дорожно-транспортных или транс-
портно-технологических ситуаций имеет 
свои достоинства и недостатки. В част-
ности, в  промышленных приложениях 
чаще всего используется GPS навигация 
в сочетании с лидарными системами, 
а при анализе транспортных ситуаций в 
городских условиях в качестве основ-
ного инструмента выступают системы 
видеонаблюдения [5]. На горных пред- 
приятиях системы стационарного видео- 
наблюдения также находят достаточно 
широкое применение, однако идентифи- 
кация самосвалов на основе анализа ви-
деокадров может быть актуальна только 
для небольших карьеров, в которых осу-
ществляется добыча нерудных строи- 
тельных материалов (щебень, песок, гра- 
вий). В  этом случае при контроле за 
въездом, выездом и перемещением карь- 
ерного автотранспорта (в том числе, по 
прилегающим дорогам общего назначе-
ния) возможно использование механиз-
мов идентификации на основе распозна- 
вания регистрационных номеров. 

При решении задачи идентификации 
транспортного средства на основе рас-
познавания автомобильных номеров [6— 
8] традиционно предъявляются жесткие 
требования к качеству входного изобра-
жения номера, так как ошибка даже в 
одном символе может привести к некор-
ректности итогового результата работы 
системы. По этой причине важно быть 
уверенным, что номер, подающийся в 
систему распознавания будет с высокой 
вероятностью распознан верно. Для по-
вышения этой уверенности необходимы 
инструменты оценки качества входных 
изображений. 

В связи с этим определение качества 
входных изображений в системах рас-
познавания автомобильных номеров яв- 
ляется одной из важнейших задач, реше- 
ние которой позволяет отфильтровывать 
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их непосредственно перед работой сис- 
темы распознавания, которая в случае 
подачи ей некорректного номера после 
затрат значительных вычислительных 
ресурсов выдаст заведомо ложные ре-
зультаты. 

В настоящее время для распознава-
ния государственных регистрационных 
знаков в системах видеонаблюдения при- 
меняются различные инструментальные 
технологии, среди которых наиболее 
популярными являются подходы на ос-
нове сверточных нейронных сетей раз-
личных архитектур, таких, как GRCNN 
[9, 10], ViTSTR [11]. Данные нейронные 
сети способны с высокой точностью рас-
познавать текст на изображениях. При 
этом они чувствительны к качеству изоб- 
ражения, и  в случае некачественного 
изображения такие нейронные сети мо-
гут давать ошибки в распознавании [12, 
13]. Например, путать различные сим-
волы, а  в случае сильного искажения 
изображения порой и «додумывать» ре-
зультаты.

В настоящей работе основное внима-
ние уделено оценке качества изображе-
ния по двум характеристикам: степени 
засвеченности изображения и степени 
смазанности изображения. Основной при- 
чиной засвеченности изображения, как 
правило, является попадание избыточно- 
го количество света на матрицу камеры 
[14—16]. Это может происходить по та-
ким, например, причинам: высокая чув-
ствительность матрицы, свет на матрицу 
поступал дольше, чем нужно, в кадре 
присутствует объект с избыточной ярко- 
стью. Смазанность изображения в свою 
очередь происходит, как правило, из-за 
высокой скорости объектов в кадре или 
высокой запыленности среды наблюде- 
ния. И, как правило, для того чтобы ми-
нимизировать этот эффект, необходимо 
корректировать значение выдержки. При 
этом важно соблюдать баланс между «пе- 
ресвеченностью» и «затемненностью».

Помимо экономии вычислительных 
ресурсов, информация о степени за-
свеченности и смазанности может быть 
полезна для использования в автомати-
ческой подстройке параметров камеры 
(выдержка и диафрагма), что в результа-
те положительно повлияет на общее ка-
чество работы системы распознавания. 
Для реализации данного функционала 
недостаточно классификации изображе-
ния на 2 класса, необходимо численное 
значение степени засвеченности и сма-
занности. Для повышения стабильности 
распознавания можно использовать раз- 
личные техники улучшения изображе-
ний с применением различных фильт- 
ров [17] и нейросетевых технологий [18]. 
Такие подходы часто дают повышение 
качества итогового изображения, но зача- 
стую требуют существенных вычисли-
тельных ресурсов и применяются, как 
правило, ко всем изображениям видео- 
потока. Корректировка же параметров 
камеры требуется нечасто, в основном 
в моменты изменения внешних условий 
съемки.

В работе рассматривается решение 
задачи распознавания номерных знаков, 
которая производится непосредственно 
на микрокомпьютере Nvidia Jetson Nano. 
Ресурсы данного устройства весьма ог- 
раничены, при этом на практике требу-
ется возможность работы системы в ре-
альном времени. В системах подобного 
рода основная вычислительная нагруз-
ка создается модулями детектирования 
объектов [19] и распознавания текста, 
которые потребляют большую часть вы- 
числительных ресурсов устройства, и на 
какие-либо дополнительные инструмен- 
ты вычислительных мощностей оста-
ется крайне мало. 

По этой причине при реализации ре- 
шения задачи определения качества вход-
ного изображения должно быть задей-
ствовано минимальное количество вы-
числительных ресурсов.
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Определение степени 
засвеченности
Для определения степени засвечен- 

ности автомобильного номера нами пред- 
лагается использовать анализ гистограм-
мы яркостей. В большинстве случаев при 
визуальном анализе регистрационных 
автомобильных номеров общая характе- 
ристика изображения может сильно от- 
личаться от конкретного участка, содер-
жащего сам номер. По этой причине в 
случае работы системы необходимо по-
лагаться лишь на части изображений, 
содержащие номера. Для этого детекти-
рование положения номера производит-
ся поэтапно (рис. 1). 

Разработанный нами алгоритм мож-
но представить, как многоэтапную про-
цедуру:

1. Сначала на кадре видео произво- 
дится поиск транспортных средств. Пос- 
ле обнаружения в заданной области на 
кадре транспортного средства определя- 
ются его точные координаты на изобра-
жении. 

2. Далее на уже вырезанном участке, 
содержащем автомобиль, ищется его ре- 
гистрационный знак. Такой двухэтапный 
алгоритм поиска позволяет повысить уве- 
ренность в том, что обнаруженная об-
ласть действительно является номером. 

Это позволяет отсечь случаи, когда 
якобы автомобильный номер находится 
в области без автомобиля. Для детекти-
рования как транспортных средств, так 
и автомобильных номеров используется 
хорошо известная нейронная сеть yolov5. 
Для детектирования автомобилей и но-
меров при обучении нейронных се-
тей было сформировано и размечено 
2 датасета. Данные датасеты формиро-
вались с учетом времени суток, сезон-
ности и погоды. В результате обучения 
нейронных сетей удалось добиться ста-
бильных результатов работы. 

При этом полученные нейросетевые 
модели инвариантны относительно вре-

мени суток, сезонов и особых погодных 
условий.

После определения координат номер- 
ного знака на изображении для опреде-
ления степени засвеченности необходи- 
мо выделить центральную его часть. Для 
этого отсекается по 20% с каждого края 
изображения номера (рис. 2). 

Это необходимо для того, чтобы в ис- 
следуемую область не попадали фраг-
менты, не принадлежащие знаку. Такая 
ситуация возможна, когда детектируе- 
мые знаки захватываются под некото-
рым углом, а вхождение частей, не при- 
надлежащих номеру, в область анализа 
отрицательно влияет на итоговый резуль- 
тат. После определения области, пред-
ставляющей интерес, выбранный участок 
из трехмерного цветового пространства 
RGB преобразуется к одномерному «се-
рому» по формуле:

Gray R G B  � � �0 299 0 587 0 114, * , * , * .
	 (1)

Результат преобразования цветного 
изображения номера к серому (рис. 3).

Рис. 1. Этапы поиска номера 
Fig. 1. Stages of the number search

Рис. 2. Определение информативной области но-
мера
Fig. 2. Determination of informative area of number
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«Серое» изображение далее исполь-
зуется для расчета гистограммы ярко-
стей (рис. 4). Данная гистограмма стро-
ится на основе всех пикселей получен-

ной области интереса. Каждый пиксель 
«серого» изображения имеет значение 
от 0 (абсолютно черный) до 255 (абсо-
лютно белый). Для каждого бина гисто-
граммы считается сумма всех пикселей 
области, значение которых принадлежит 
данному бину. Так, например, значение 
5-го бина равно количеству всех пиксе- 
лей со значением 5, а значение 31-го би- 
на равно количеству всех пикселей со 
значением 31.

После подсчета гистограммы ярко-
стей серого изображения выделяется та 
ее часть, которая будет отвечать за «пе-
ресвеченность». На основе проведенных 
вычислительных экспериментов было 
выявлено, что оптимально использовать 
пятую часть гистограммы, то есть бины 
от 204 до 255. Это связано с тем, что в 
случае «пересвеченности» изображения 
более 90% гистограммы приходится как 
раз на этот участок. Пример гистограм-
мы «пересвеченного» изображения но-
мера автомобиля представлен на рис. 5. 

Далее для оценки засвеченности изоб- 
ражения необходимо посчитать отноше- 
ние количества пикселей из бинов, отве- 
чающих за засвеченность, то есть бины 
от 204 до 255, ко всем пикселям участка 
изображения:

O
H

I I

i
i

w h

�
�
�204

255

*
,	 (2)

где H — гистограмма изображения; Iw — 
ширина изображения; Ih — высота изоб- 
ражения.

Значение засвеченности, исходя из (2), 
может принимать значение от 0 до 100, 
а для того чтобы определить порог, при 
пересечении которого номер считается 
пересвеченным, нами был собран дата-
сет, состоящий из номеров с разной сте-
пенью засветки (рис. 6).

Для каждого номера из данного дата-
сета расчитывалось значение функции 
засвета. Далее все номера разделялись на 

Рис. 3. Преобразование изображения из цветного 
в серое
Fig. 3. Converting an image from color to gray

Рис. 4. Гистограмма яркости
Fig. 4. Histogram of brightness

Рис. 5. Гистограмма «пересвеченного» номерно-
го знака
Fig. 5. Histogram of the overexposed license plate
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2 класса (читаемые, не читаемые). Пос- 
ле чего была построена ROC [20] кри-
вая (рис. 7). Данный график показывает 
отношение TP к FP (один из простых, но 
эффективных критериев качества клас-
сификации). Здесь TP (True Positive) — 
величина, показывающая отношение ко- 
личества объектов, верно классифициро- 
ванных как засвеченные, ко всем засве-
ченным объектам выборки. А FP (False 
Positive) — величина, показывающая от- 
ношение количества объектов, неверно 
классифицированных как засвеченные, 
ко всем незасвеченным номерам в вы-
борке.

Построение ROC кривой позволило 
нам определить оптимальное значение 
порога засвеченности. Исходя из табл. 1, 
построенной по нашей выборке, опти-
мальным пороговым значением являет- 

Рис. 6. Автомобильные номера с разной степенью засвеченности
Fig. 6. License plates with different degrees of overexposure

Рис. 7. ROC кривая по засвеченным номерам
Fig. 7. ROC curve by overexposed numbers

Таблица 1
Данные ROC кривой  
по засвеченным номерам
ROC curve data from overexposed numbers
Пороговое 
значение

% отсеченных 
засвеченных

% отсеченных 
незасвеченных

65 0,973536488 0,029924685
66 0,972734563 0,025856861
67 0,969526864 0,021466833
68 0,967923015 0,018164243
69 0,965517241 0,014700552
70 0,957497995 0,012445125
71 0,928628709 0,010632728
72 0,913392141 0,008941158
73 0,891740176 0,007289863
74 0,864474739 0,005678843
75 0,830793905 0,004833058
76 0,792301524 0,003584518
77 0,765838011 0,00249708
78 0,733761026 0,001731846
79 0,701684042 0,001288815
80 0,675220529 0,000926336
81 0,641539695 0,000644408
82 0,598235766 0,000281928
83 0,570970329 0,000161102
84 0,546110666 0,000120826
85 0,519647153 0,000120826
86 0,485966319 0
87 0,462710505 0
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ся 70. При данном значении порога 95,7% 
номеров верно классифицируются как 
засвеченные, при этом только в 1,2% 
случаев незасвеченные номера класси-
фицируются как засвеченные.

Определение степени 
смазанности
Для определения степени смазанно- 

сти была построена нейронная сеть с 
уникальной архитектурой, которая долж- 
на была обеспечить точность классифи- 
кации не ниже 90% при минимальном 
времени обработки одного номера на мик- 
рокомпьютерах типа Nvidia Jetson Nano, 
в пределах 20 мс. Требование к скоро- 
сти работы выставлено согласно с тем, 
что данная нейронная сеть должна быть 
пригодна к использованию в системе ре- 
ального времени совместно с основны-
ми элементами. В  результате экспери-
ментов для достижения указанных тре-
бований была получена нейронная сеть 
со следующей архитектурой (рис. 8).

Финальная архитектура нейронной 

сети, которая была сформирована в ре-
зультате подбора оптимальной комбина- 
ции сверточных слоев и слоев пулинга, 
состоит из трех сверточных слоев, трех 
слоев пуллинга и двух полносвязных сло- 
ев. Последний полносвязный слой со-
держит 1 нейрон с сигмоидой в качестве 
функции активации для решения задачи 
бинарной классификации. Первый свер- 
точный слой содержит 32 сверточных яд- 
ра размером 3 с шагом 1. Второй сверточ-
ный слой содержит 64 сверточных ядра 
размером 3 с шагом 1. Третий сверточ-
ный слой содержит 16 сверточных ядер 
размером 3 с шагом 1. Все сверточные 
слои и первый полносвязный слой имеют 
функцию активации ReLU. Пуллинг слои 
имеют размер ядра 2 и работают по прин-
ципу нахождения максимума. Также для 
минимизации вероятности переобучения 
нейронной сети к ее слоям добавлен слой 
«дропаут». Входное изображение, пода- 
ющееся в нейронную сеть, имеет разре- 
шение 224×224 пикселя с тремя цвето-
выми каналами. 

Рис. 8. Архитектура нейронной сети определения смазанности
Fig. 8. Architecture of the neural network for detecting blurring
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Эксперименты с модификацией ней-
ронной сети показали, что добавление 
дополнительных слоев не дает сильно-
го прироста в качестве классификации, 
при этом время обработки одного изоб- 
ражения увеличивается.

Отдельной задачей в ходе работы над 
нейронной сетью для определения сма-

занности было создание датасета для обу- 
чения. Условия, при которых изображе-
ния получаются смазанными, являются 
специфичными, и чтобы отобрать из ог- 
ромного количества данных те, которые 
были пригодны для класса смазанных 
номеров, ушло огромное количество вре- 
мени. Для увеличения количества сма-

Таблица 2
Результат работы алгоритма 
определения засвеченности на ПК
The result of the algorithm for determining 
the overexposure on a PC on a PC

№ Кор-
рект-
ный 

статус

Статус 
алго-
ритма

Значе-
ние за-
свечен-
ности

Время  
работы  

алгоритма, с

1 0 0 0 98,903*10–6

2 1 1 100 7,826*10–6

3 0 0 17 6,883*10–6

4 0 0 23 6,772*10–6

5 0 0 30 7,578*10–6

6 0 0 41 6,572*10–6

7 0 0 50 6,353*10–6

8 0 0 57 6,373*10–6

9 0 0 61 6,329*10–6

10 0 0 63 6,517*10–6

11 0 0 65 6,481*10–6

12 0 1 68 6,591*10–6

13 0 0 70 6,093*10–6

14 1 1 74 6,149*10–6

15 1 1 78 6,356*10–6

16 1 1 82 6,262*10–6

17 1 1 87 5,769*10–6

18 1 1 89 6,612*10–6

19 1 1 91 6,068*10–6

20 1 1 92 5,945*10–6

21 1 1 95 6,236*10–6

22 1 1 96 5,62*10–6

23 1 1 98 5,99*10–6

24 0 0 9 6,089*10–6

Таблица 3
Результат работы алгоритма 
определения засвеченности  
на Nvidia Jetson Nano
The result of the algorithm for determining 
the overexposure on Nvidia Jetson Nano

№ Кор-
рект-
ный 

статус

Статус 
алго-
ритма

Значе-
ние за-
свечен-
ности

Время  
работы  

алгоритма, с

1 0 0 0 28,026*10–6

2 1 1 100 37,917*10–6

3 0 0 17 41,146*10–6

4 0 0 23 36,875*10–6

5 0 0 30 40,418*10–6

6 0 0 41 40,834*10–6

7 0 0 50 34,323*10–6

8 0 0 57 36,459*10–6

9 0 0 61 45,105*10–6

10 0 0 63 42,761*10–6

11 0 0 65 39,584*10–6

12 0 0 68 40,157*10–6

13 0 0 70 32,709*10–6

14 1 1 74 37,24*10–6

15 1 1 78 45,782*10–6

16 1 1 82 41,303*10–6

17 1 1 87 39,22*10–6

18 1 1 89 35,313*10–6

19 1 1 91 32,553*10–6

20 1 1 92 34,271*10–6

21 1 1 95 35,73*10–6

22 1 1 96 43,803*10–6

23 1 1 98 37,396*10–6

24 0 0 9 36,303*10–6
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Таблица 5
Результат работы нейросети  
для детектирования смазанности  
на Nvidia Jetson Nano
The result of a neural network  
for blur detection on Nvidia Jetson Nano

№ Кор-
ректный 

статус

Статус 
алгорит-

ма

Значе-
ние сма-
занности

Время ра- 
боты алго- 

ритма, с
1 1 1 0,989 0,01855
2 1 1 0,986 0,01879
3 0 0 0,05 0,01854
4 0 0 0,399 0,01854
5 0 0 0,148 0,01849
6 0 0 0,062 0,01854
7 0 0 0,068 0,01865
8 1 1 0,796 0,01848
9 1 1 1 0,01841
10 1 1 0,983 0,01859
11 1 1 0,995 0,01835
12 0 0 0,17 0,01835
13 0 0 0,148 0,01845
14 0 0 0,395 0,01841
15 1 1 0,993 0,01854
16 0 0 0,211 0,01938
17 1 1 0,998 0,0183
18 1 1 0,999 0,0186
19 0 0 0,071 0,01851
20 1 1 0,996 0,01877
21 1 1 0,851 0,01866
22 0 0 0,108 0,01844
23 0 0 0,01 0,01859
24 1 1 0,997 0,01692

занных номеров были записаны видео с 
измененным значением выдержки, так, 
чтобы процент смазанных номеров на них 
был выше. Это позволило эффективнее 
собирать датасет для класса смазанных 
номеров. 

Также для расширения датасета при-
менялась аугментация.

В результате работы удалось получить 
нейронную сеть, которая выдает 94—95% 
точности в задаче бинарной классифи-
кации на классы смазанных и несмазан-
ных ГРЗ. Средняя скорость работы сети 
при этом на ПК составляет 0,073 мc на 
одно изображение номера, на микроком- 
пьютере Nvidia Jetson Nano скорость об- 

Таблица 4
Результат работы нейросети  
для детектирования смазанности на ПК
The result of a neural network  
for blur detection on PC

№ Кор-
ректный 

статус

Статус 
алго- 
ритма

Значе-
ние сма-
занности

Время  
работы ал-
горитма, с

1 1 1 0,071 0,00301
2 1 1 0,989 0,00066
3 1 1 0,796 0,0005
4 1 1 0,996 0,0005
5 1 1 0,998 0,00049
6 1 1 0,993 0,0005
7 0 0 0,396 0,00049
8 1 1 0,995 0,00049
9 0 0 0,068 0,00049
10 0 0 0,21 0,00048
11 0 0 0,148 0,0007
12 0 0 0,05 0,00076
13 1 1 0,986 0,0006
14 0 0 0,009 0,0006
15 1 1 0,999 0,00058
16 0 0 0,148 0,00058
17 1 1 0,997 0,00057
18 0 0 0,108 0,00055
19 0 0 0,17 0,00056
20 0 0 0,062 0,00055
21 0 0 0,397 0,00055
22 1 1 0,851 0,00054
23 1 1 0,983 0,00056
24 1 1 1,0 0,00053
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работки одного изображения составля-
ет 18,4 мc. 

Для того, чтобы результатом работы 
нейронной сети было определение сте-
пени смазанности, на ее выходе добав-
лена сигмоидальная функция. В резуль-
тате на выходе нейронной сети мы по-
лучили значение в интервале от 0 до 1. 
С помощью ROC кривой было определе- 
но, что пороговое значение для смазан-
ных номеров нашего датасета равно 0,65. 
При данном значении порога отфильтро- 
вывается 95,2% смазанных номеров, при 
этом 2,2% несмазанных номеров оши-
бочно отфильтровываются как смазан-
ные. 

Результаты работы 
программного модуля  
на различных устройствах
Для апробации подхода мы использо- 

вали два типа устройств: персональный 
компьютер и микрокомпьютер Nvidia 
Jetson Nano. ПК обладает следующими 
техническими характеристиками: про-
цессор Amd Ryzen5 3400G, оперативная 
память 16 Гб DDR4-3200, видеокарта 
nvidia RTX3080. Nvidia Jetson Nano име-
ет следующие характеристики: четырех- 
ядерный процессор Arm A57 с тактовой 
частотой 1,43 ГГц, оперативная память — 
4 ГБ LPDDR4, графический процессор 
NVIDIA Maxwell 128 ядер.

Тестирование алгоритма определения 
засвеченности показало следующие ре-
зультаты (см. табл. 2, 3).

Результаты тестирования нейросети 
для детектирования смазанности пред-
ставлены в табл. 4, 5.

Заключение
Разработанные алгоритмы для опре-

деления смазанности и засвеченности го- 
сударственных регистрационных знаков 
автомобилей позволяют достаточно точ- 
но оценить степень пригодности изобра- 
жений для их дальнейшего распознава-

ния. Очевидным преимуществом под-
хода с применением предварительной 
классификации качества информации, 
зарегистрированной камерой перед рас-
познаванием, является существенная эко-
номия вычислительных ресурсов и по-
вышение точности работы системы, что 
особенно важно для сравнительно не-
больших горнопромышленных объектов. 
Своевременное отсеивание заведомо не- 
корректных изображений ГРЗ позволяет 
не задействовать впустую вычислитель- 
ные ресурсы для распознавания номеров, 
а также снижает вероятность некоррект- 
ного распознавания. 

В ходе экспериментов предложенные 
подходы показали свою эффективность 
на различных устройствах, таких как ПК 
и микрокомпьютер Nvidia Jetson Nano. 
Это позволяет говорить о том, что функ- 
ционал определения смазанности и за-
свеченности с применением предложен- 
ных в статье методов применим к исполь- 
зованию как в серверных решениях, так 
и в мобильных «коробочных» решениях, 
где камера и вычислительное устройство 
представляют собой единое устройство. 

Тестирование модуля определения 
засвеченности показало, что на ПК (про- 
цессор Amd Ryzen 53400G) средняя ско- 
рость обработки одного изображения 
колеблется от 5·10–6 до 8·10–6 с, а на мик- 
рокомпьютере Nvidia Jetson Nano состав- 
ляет 36,8·10–6 с. 

Тестирование модуля определения 
смазанности на ПК показало скорость ра- 
боты в интервале от 0,5·10–3 до 3·10–3 с, 
а на микрокомпьютере Nvidia Jetson Na- 
no — в интервале от 0,016 до 0,019 с. 

При этом качество работы модуля 
засвеченности следующее: 95,7% засве- 
ченных номеров верно классифициро-
вано как засвеченные при 1,2% случаев, 
когда незасвеченные номера классифи-
цируются как засвеченные. 

Качество работы модуля смазанно-
сти: 96,4% смазанных номеров верно 
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