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Abstract 
This paper proposes a new method of detecting license plates in images of vehicles where the license plate is 
shown, and reports the detection results when this method was applied to detection of license plates on 
vehicles in Japan. This license plate detection process detects only the edge vertical components, and the 
candidate license plates are narrowed down using the contours obtained by dilation and erosion processing 
and region fill processing. A SVM (Support Vector Machine) based on negative and positive examples is used 
to determine whether or not a candidate area is a license plate, and finally the position of the license plate is 
identified. This study examined how the license plate detection results in license plate and non-license plate 
images were affected by differences in aspect ratios, differences in brightness between the vehicle body and 
license plate, and the number of positive and negative examples used for learning. The effectiveness of this 
method was confirmed to yield a license plate detection rate of approximately 90%. 
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1. はじめに

画像センサによる車両のナンバープレート認識システ

ムは、車両に特別なデバイスを装着する必要がないため、

様々な応用目的のために有用である。例えば、旅行時間

計測システムは、道路上に設置されたカメラによって通

過車両を撮影して、ナンバープレート情報を抽出・解析

し、交通流の計測を行いドライバーへ目的地までの到達

予定時間などの情報を提供している。その他、契約駐車

場における部外車両の進入防止、不審車両のチェック、

大規模駐車場における車種別の駐車場への自動誘導、ス

ピード違反の自動監視、盗難車の発見等の様々なアプリ

ケーションが考えられ、中には既に実用化され日常生活

で普及しているシステムもある[1]-[8]。このような種々の

アプリケーションに対応するべく、高認識率、低誤読率

が得られるように、先進の撮像部あるいは画像処理ボー

ドの開発や、新しい画像処理アルゴリズムの提案といっ

た、ハードウエアとソフトウエアの両面から様々な工夫
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が考え出されている。

ナンバープレート認識は、まず、ナンバープレートを

含む車両の画像からナンバープレート領域のみの検出処

理を行い、次に、ナンバープレート領域の画像から文字・

数字の部分を抽出し、最後に、それぞれの領域に対して

文字・数字認識を行う 3 つのステップからなっている。 
従って、ナンバープレート認識の精度は、各ステップの

精度に依存していることから、各ステップの処理を高精

度に行えば、ナンバープレート認識全体の精度を高める

ことができる。

ナンバープレート検出では、エッジ情報を基にナンバ

ープレートらしさを指標とする手法が広く用いられてい

る。ハフ変換によってナンバープレート枠のエッジを検

出し、ナンバープレート位置を特定する手法[9]、エッジ

を膨張させエッジの集まり具合を基にする手法、ナンバ

ープレート部にはエッジの垂直成分が多いことから、エ

ッジの垂直成分のみを検出し投影によりナンバープレー
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トの位置を特定する手法[10]、ニューラルネットを用い

た手法[11]、ナンバープレートの配置規則を利用したテ

ンプレートマッチングによる手法[12]、などが提案され

ている。

文字・数字抽出では、抽出されたナンバープレート

領域の 2 値画像をラベリングする手法、2 値画像を作

成し、文字の大きさの事前情報から推定する手法[13]、

多値テンプレートマッチングを用いる手法[14]、文字の

配置規則から最適となる候補を選択する手法などが提

案されている。

文字認識では、2 値画像のテンプレートマッチング

手法[13]、クロスカウント法とテンプレートマッチング

による手法[15]、ニューラルネットワークを用いた手法

などが提案されている。文字認識は、OCR の技術を応

用する例も多いと思われる。

従来のナンバープレート検出法は、プレート形状や

文字配置が一定の規則に従っていることを前提にした

ものが多く、多様なナンバープレートに対応できてい

ない。そこで、本報告では、多様なナンバープレート

の検出に対応可能なように、SVM（サポートベクター

マシン）を用いた機械学習の手法をナンバープレート

検出に適用する手法について述べる。ナンバープレー

トの検出処理では、まず、エッジの垂直成分のみを検

出し、膨張・収縮処理・塗りつぶし処理により得られ

た輪郭に対してナンバープレート候補を絞り込み、次

に、負例と正例の学習に基づく SVM（サポートベク

ターマシン）を用いてその候補領域がナンバープレー

トか否かを識別して、最後にナンバープレートの位置

を特定する。この手法を日本と日本以外の国の車両に

適用して、学習時のナンバープレート及び非ナンバー

プレートの画像に関するアスペクト比の違い、車体と

ナンバープレート間の輝度値の差、正例と負例の学習

枚数がナンバープレート検出に及ぼす影響について調

べる。

2 章では、ナンバープレート抽出方法についての処

理手順と具体的な処理方法を示す。3 章では、撮影環

境の異なる様々な画像に本手法を適用した場合の検出

結果を示し、学習の仕方や画像の特徴による検出率へ

の影響について考察する。4 章では、本論文のまとめ

と残された問題点について述べる。

2. ナンバープレート抽出手法の概要

2.1 学習画像の作成

車両画像からナンバープレートを検出する手法とし

て、パターン識別用の教師あり機械学習方法を採る

SVM(サポートベクターマシン)を用いる。SVM は、分

離することができる幾多の候補平面の中でマージンが

最大になる超平面(maximum-margin hyper-plane) 
を探すというすぐれた特徴があり、与えられた学習用

サンプルを基に、もっとも大胆に区切る境目を学習す

ることができる。

識別器 SVM の機械学習は、以下の手順で行った。

SVM の学習は、イタリアと日本の車両のナンバープ

レートに対してそれぞれ行った。イタリア車両のナン

バープレートのサイズは、縦 110mm×横 520mm（ア

スペクト比 4.72）である。日本の中型車のナンバープ

レートのサイズは、縦 165mm×横 330mm（アスペク

ト比 2.0）であり、小型車のナンバープレートのサイ

ズは、縦 125mm×横 230mm（アスペクト比 1.84）
である。

正例、負例の学習画像を作成するにあたり、学習画

像の作成の違いによる影響を比較するため 2 通り考え

た。一つ目は、日本車のナンバープレートのアスペク

ト比 1.84 をイタリア車のアスペクト比 4.72 に合わせ

て学習画像を作成する（これをイタリア車アスペクト

比と呼ぶことにする）。二つ目は、日本車両のナンバー

プレートのアスペクト比に基づいて、学習画像を作成

する（これを日本車アスペクト比と呼ぶことにする）。

正例としてのナンバープレートの学習画像の大きさは、

アスペクト比 4.72 の場合に横 144pixel ×縦 33pixel
とすると、アスペクト比 1.84 の場合は横 144pixel ×
縦 78pixel となる。負例としてのナンバープレート以

外の学習画像の大きさに対しても、同様に、2 種類の

アスペクト比の大きさを用意している。

日本の車両は、大型、中型、小型によってナンバー

プレートの色が異なっている。ここでは、あえて色相

による車種の区別をなくすため、学習画像用のナンバ

ープレートと非ナンバープレートともに、カラー画像

をグレースケール画像にしておく。

学習画像の枚数は、ナンバープレート 50 枚、非ナ

ンバープレート 50 枚それぞれ用意した。SVM の識別

に利用するため、合わせて 100 枚の画像に対する画素

値及び正例と負例の選別の情報を XML（Extensible
Markup Language）ファイル形式で保存しておく。

ナンバープレート 50 枚と非ナンバープレート 50 枚の

画像を Fig.1 に示す。

機械学習の仕方によって検出への影響があるのかど

うかを実験でチェックするため、識別器 SVM は、ナ

ンバープレートと非ナンバープレートを合わせた学習

枚数を 20 枚、40 枚、60 枚、80 枚、100 枚の 5 通り

作成しておく。

Fig. 1. License plate and non-license plate learning 
images. 

2.2 ナンバープレート検出処理 
ナンバープレート検出のための画像処理の例を以下

に示す。

車両が映り込んだカラー画像（Fig.2）に対して、ノ
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イズ除去のため 5 ピクセル×5 ピクセルサイズの平滑

化処理を行う（Fig.3）。ナンバープレート部には枠や

数字の垂直エッジ成分が多いことから、画像の垂直エ

ッジ成分を抽出する（Fig.4）。画像の 2 値化では公知

の Otsu 法に基づきグレースケール画像を 2 値画像に

変換する（Fig.5）。これに、膨張・収縮処理を行うこ

とにより、細かな雑音が除去され主だった領域だけが

残ることになる（Fig.6）。そのすべての領域に対して、

予め設定しておいたアスペクト比の許容幅に納まる輪

郭のみを抽出する（Fig.7）。この例では、4 つの輪郭

領域が得られている。各輪郭領域の中心座標付近のピ

クセルの 3 チャンネル BGR の輝度値に対して、それ

らの値が予め設定した許容範囲内であれば連結成分と

みなし、連結成分であると判定された領域を最小の包

含矩形で囲みマスク画像を作成する（Fig.8）。このマ

スク画像に対して、ナンバープレートのアスペクト比

の許容幅に納まるものをナンバープレートの候補領域

とする（Fig.9）。これらの候補領域に対して各々に

SVM（サポートベクターマシン）を適用してナンバー

プレートか否かを識別して、ナンバープレート領域を

特定する（Fig.10）。以上の処理を学習画像以外のテス

ト画像に適用した結果の一例を Fig.11 に示す。ナンバ

ープレート領域が検出されていることが分かる。

Fig. 2. vehicle color image 

Fig. 3. smoothed image, 

Fig. 4. extraction of vertical edges 

Fig. 5. binalized image 

Fig. 6. image after dilation and erosion processing 

Fig. 7. extracted profiles within the allowable aspect 
ratio range 

Fig.8. mask images 

Fig. 9. icense plate candidate areas 

Fig. 10. detected license plate. 

Fig. 11. Detection result for license plate in test 
image. 
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2.3 車体の色が検出に及ぼす影響 
2.2 節の検出処理において、輝度値の許容幅を設定

して連結成分を求めマスク画像を作成する時に、ナン

バープレートの輝度値に対して、車体の色が白っぽい

場合とグレーのような少し濃い色の場合によって、許

容幅の設定を適切に調整しないとナンバープレートが

うまく検出できない場合がある。以下にその例を挙げ

ておく。

マスク画像の作成において連結成分を求めるための

輝度値の許容幅を 30 に設定した場合、Fig.12 に示す

ように白い車両ではナンバープレートが検出されない

が、輝度値の許容幅を 5 に設定すると、Fig.13 に示す

ように同じ車両でもナンバープレートを検出できるよ

うになる。

Fig. 12. License plate was not detected when 
allowable brightness range was set to 30. 

Fig. 13. License plate was detected in same vehicle 
when allowable brightness range was set to 5. 

次に、輝度値の許容幅を 5 に設定したまま、グレー

の車両に対して処理を行った場合、Fig.14 に示すよう

にナンバープレートは検出できていない。

Fig. 14. License plate was not detected on a gray 
vehicle when same processing was performed with 
allowable brightness range left at 5. 

以上のことは、マスク画像作成の段階で、車体の色

とナンバープレートの輝度差、あるいは読み込む画像

の輝度値などを自動的に判定して、誤検出や未検出が

ないように改良する余地があることを示している。

3．ナンバープレートの検出結果 
本節では、10 枚のテスト画像に対して、前節で述べ

たナンバープレートの検出手法を適用して得られた検

出率の結果について述べる。10 枚のテスト画像を用意

して、1 枚のテスト画像に対して 30 回ずつ処理を実行

する。ナンバープレートのみが検出された場合だけ検

出が成功したとして、テスト画像毎に検出率を算出す

る。検出率の算出は、2.1 節で述べたように 5 通りの

識別器 SVM に対して行い、それぞれの識別器 SVM に

対して 10 枚のテスト画像の平均検出率を算出して、

その識別器 SVM に対する検出率とする。 
2.1 節の学習画像の作成で述べたように、イタリア

車アスペクト比と日本車アスペクト比の 2 通りの学習

用画像を作成した。これは、国によるナンバープレー

トの形状の違いによるナンバープレート検出率の影響

を調べるためである。

学習画像の種類毎に検出率を調べた結果を以下に示

す。

Case (i) 日本車のナンバープレートのアスペクト比

をイタリア車ナンバープレートのアスペクト比に合わ

せて学習画像を作成した場合（イタリア車アスペクト

比）

Table. 1 に成功率の詳細を示す。 
Fig.15 に識別器毎の検出率の変化の様子を示す。 

Table. 1. Detection rate for each of the 10 test 
images, and the average detection rate, for each 
number of learning images when the learning 
images were set to the Italian license plate aspect of 
4.72. 

Number of learning images 
Image 
No. 

20 40 60 80 100 

1 80 90 90 96 96 
2 0 36 93 60 80 
3 15 96 100 100 100 
4 100 100 100 100 100 
5 100 100 100 100 100 
6 15 100 100 100 100 
7 45 96 100 100 100 
8 45 90 83 96 96 
9 65 30 50 73 86 

10 30 90 100 100 100 
Average 
value 

50 83 92 93 96 
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Fig. 15. Average detection rate for each number of 
learning images when the learning images were set 
to the Italian vehicle license plate aspect ratio of 
4.72. 

Case (ii) 日本車のナンバープレートのアスペクト

比をそのまま用いて、学習画像を作成した場合（日本

車アスペクト比）

Table. 2 に成功率の詳細を示す。 
Fig.16 に識別器毎の検出率の変化の様子を示す。 

Table. 2. Detection rate for each of the 10 test 
images, and the average detection rate, for each 
number of learning images when the learning 
images were set to the Japanese license plate aspect 
of 1.84. 

Number of learning images 
Image 
No. 

20 40 60 80 100 

1 58 93 90 100 100 
2 100 100 100 100 100 
3 62 76 83 86 76 
4 60 76 66 76 83 
5 70 100 86 96 96 
6 98 90 93 96 86 
7 100 100 96 100 100 
8 100 100 100 100 100 
9 52 93 73 80 83 

10 52 83 56 90 60 
Average 
value 

80 91 84 92 88 

Fig. 16. Average detection rate for each number of 
learning images when the learning images were set 
to the Japanese vehicle license plate aspect ratio of 
1.84.  

Case(i)と Case(ii)を比較した場合、学習で利用され

るナンバープレート画像のアスペクト比を、その国の

ナンバープレートのアスペクト比に合わせないで学習

した場合よりも、概ねその国のナンバープレートのア

スペクト比に合致するように学習した場合の方が、検

出は安定して高い割合を示している。これは、アスペ

クト比 1.84（日本車アスペクト比）の日本車の場合、

アスペクト比許容幅が 0.74~2.56 に対して、アスペク

ト比 4.73（イタリア車アスペクト比）のイタリア車の

場合、アスペクト許容幅が 1.89~7.57 となり、日本車

アスペクト比の方がナンバープレート以外の候補領域

が多く除外される結果となり、学習画像枚数が少ない

場合でも、安定した検出が行われていることを示して

いる。

Case(ii)の場合、学習枚数を増やしても検出成功率

に変化があまり見受けられない。誤検出された領域は、

主に車体以外の背景の領域であった。これは、学習の

段階で非ナンバープレートとして学習させた画像が車

体の一部を多く採用し、本実験では背景領域は全く採

用していないことが原因であると考える。

4．結論 
本報告は、ナンバープレート検出を従来のようなナ

ンバープレート形状や文字配置の情報に依存した手法

ではなく、多様なナンバープレートに対応可能なよう

に機械学習の手法を適用した手法を提案した。日本と

日本以外の車両に本手法を適用して、機械学習時の画

像の特徴量の違いがナンバープレートの検出に及ぼす

影響を明らかにした。

機械学習させる時に使用する正例（ナンバープレー

ト）と負例（非ナンバープレート）の画像枚数に関し

ては次のようなことが分かった。イタリア車のアスペ

クト比を適用して学習画像を作成した場合には、日本

車のナンバープレートの検出結果は、学習に利用した

画像枚数を多くするに従ってナンバープレートの検出

率が向上した。一方、日本車のナンバープレートのア

スペクト比を使用した場合には、日本車のナンバープ

レートの検出結果は、学習に利用した画像枚数にあま

り依存せず、しかも良好な検出結果が得られた。この

場合、誤検出された領域が、車体以外の背景領域が多

かったことから、非ナンバープレートの学習画像とし

て背景領域の画像も含ませることが必要であると言え

る。以上のことから、機械学習に利用する画像枚数を

増やすことによって、異なるナンバープレートのアス

ペクト比を持つ日本車とイタリア車のナンバープレー

トに対して、その形状情報には依存しない手法である

ことが確認できた。

検出処理のマスク画像作成の段階において、車体と

ナンバープレートの輝度値の差がナンバープレートの

検出率に影響を与えることが明らかになった。さらな

る検出率を向上させるには、車体の色合いや明るさな

どを自動的に判断し、処理の中にそれを考慮すること

が必要となる。
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