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摘  要 

随着我国船运业的蓬勃发展，船号作为船舶身份的唯一标识，确保准确识别船舶船号对于船舶管理至关

重要。然而，在实际场景中，船号常常存在文字模糊或者被遮挡的情况，这会极大地降低识别的精准度。

由于传统的图像处理和文字识别方法不能很好地解决这一问题，而且现有的大多数方式通常分二个步骤

解决这个问题，先进行图像恢复再对恢复图像进行文字识别，但这种方式忽视了图像恢复和文字识别间

的关联性，因此本文提出了一种联合生成对抗网络(GAN)和卷积循环神经网络(CRNN)的针对模糊遮挡船

号文本的双分支耦合文字识别框架，称为SRC-GAN，通过对抗性学习将文字识别和图像恢复集成起来。

通过将识别模型和GAN模型联合训练，学习更多图像的共性特征，从而对低质量的图像有更好的识别性

能。在船舶数据集和CTW数据集上的识别实验表明，该方法相较于原始CRNN识别精度平均分布提升了

11.98%和10.68%，相较于二阶段识别模型也有一定的优势，SRC-GAN对于模糊遮挡文本图像有着更好

的识别效果。 
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Abstract 
With the vigorous development of China’s shipping industry, the ship number serves as the unique 
identifier of the ship’s identity, ensuring accurate identification of the ship number is crucial for 
ship management. However, in practical scenarios, ship numbers often have blurred or obstructed 
text, which greatly reduces the accuracy of recognition. Due to the fact that traditional image 

https://www.hanspub.org/journal/mos
https://doi.org/10.12677/mos.2024.131043
https://doi.org/10.12677/mos.2024.131043
https://www.hanspub.org/


余胜任  
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.131043 451 建模与仿真 
 

processing and text recognition methods cannot effectively solve this problem, and most existing 
methods usually solve this problem in two steps, first performing image restoration and then per-
forming text recognition on the restored image, this approach ignores the correlation between 
image restoration and text recognition. Therefore, this article proposes a dual branch coupled text 
recognition framework called SRC-GAN, which combines Generative Adversarial Network (GAN) 
and Convolutional Recurrent Neural Network (CRNN) for fuzzy occluded ship number texts. It in-
tegrates text recognition and image restoration through adversarial learning. By jointly training 
the recognition model and GAN model, more common features of images can be learned, resulting 
in better recognition performance for low-quality images. The recognition experiments on the 
ship dataset and CTW dataset show that this method has improved the average recognition accu-
racy distribution by 11.98% and 10.68% compared to the original CRNN, and also has certain ad-
vantages over the two-stage recognition model. SRC-GAN has better recognition performance for 
fuzzy occluded text images. 
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1. 引言 

随着我国船运行业的蓬勃发展，对航运船舶的管理也提出了更高的要求。每个船舶都拥有唯一的身

份标识号，一种准确、高效的船舶识别方案对于智能交通系统(ITS)在水路运输场景中的应用具有重要意

义[1]。目前，我国主要依赖船舶自动识别系统(AIS)来确定船只的身份，其中船号作为船舶的唯一身份标

识，是船舶自动识别系统的关键输入信息之一。然而，对于一些违规货船或 AIS 系统发生故障的情况，

只能依靠人工观测，这种方法对于流量较大的水域，容易出现漏检误判问题，且效率低下。因此，本文

希望通过深度学习与图像处理技术与 AIS 系统配合，制定一种更高效的文字识别解决方案。目前，规则

的文档文字识别研究已经相对完善，并具有较高的识别准确率和鲁棒性。然而，船号识别由于其场景的

复杂性，容易受到光照不均、透视变形和残缺遮挡等因素的影响[2] [3]，从而导致得到的文本图像常常存

在模糊遮挡的问题，如图 1，这些问题给船号的精准识别带来了相当大的困难。以往对于模糊遮挡文本

的识别通常分为二个阶段[4]，先对图像进行恢复，再对恢复后的图像进行识别，这种方式可以提高文本

图像的质量，也提高了文本的识别精度，但是忽略了图像恢复和文字识别间的关联性，不同图像在特征

空间中的分布是不同的，将恢复模型和识别模型分开，生成的恢复后的图像不一定能够生成适合文字识

别的特征分布。 
 

 
Figure 1. Blurred and obscured ship identification numbers 
图 1. 模糊和被遮挡的船号 

 
随着深度学习方法在图像处理领域的快速发展，现代场景文字识别模型将文字识别过程分为文本区

域检测和文本识别二个步骤[5]，以船号识别为例，先通过船号区域检测预测几何边界框(BBox)来定位船
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舶船号文本行，再基于检测模型定位的感兴趣区域(RoIs)进行船号文本识别。目前较为主流的文字区域检

测算法有 CTPN、EAST、PSENet、YOLO 这几类。CTPN 是由 Zhi 等[6]人提出的结合了 CNN 和 LSTM
深度网络，用于检测复杂场景下的横向分布的文字。该算法在对水平文字和小区域文字检测时，具有较

高的准确度，但是对于倾斜或不规则文字识别准确率较低，且由于算法分两步完成，因此检测速度较慢。

EAST 是由 Zhou 等[7]人提出的基于像素点的场景文本检测算法。它省去了很多复杂的后处理操作直接对

字符区域进行分割和对字符像素到字符边界框的距离进行回归，简单高效。但是受制于感受野的大小，

在对每一个字符像素到边框四周的距离进行回归的时候，对于长边的回归会出现错误。PSENet 是由 Li
等[8]人提出的一种基于分割的文字检测算法，它可以检测和分割具有不规则形状的文本区域，但对于噪

声或复杂场景仍然不够鲁棒。YOLO 是由 Joseph [9]等人提出的单阶段目标检测模型，它将目标检测任务

转化为单个神经网络的回归问题，能够同时预测图像中多个物体的位置和类别，相较于其他方法具有更

快的推理速度和更高的性能，因此本文选用 YOLOv5 目标检测算法进行船号文本区域检测。 
一旦获得了目标文字区域，接下来的任务是对目标区域中的文本进行识别。基于深度学习的文本识

别方法大致可以分为两类。它们的相似之处在于使用 CNN 作为图像特征提取器，但不同之处在于文本内

容解码。目前广泛使用的两种技术是 CTC [10]和 Seq2Seq [11]。由于文本线条通常具有倾斜、旋转或弯

曲等非水平形状，文本识别也经历了从水平文本到任意形状文本的演变。CRNN [12]是最常用的文本识别

模型之一。它基于全卷积结构的 CNN 提取图像特征序列，并利用双向长短期记忆(Bi-LSTM) [13]来预测

每帧的标签分布。然后使用连接时间分类(CTC)将每帧的预测转化为最终的标签序列。CRNN 能够识别任

意长度的文本，并且只需要行级别而不是字符级别的注释。由于其快速和轻量级的特性，本文采用 CRNN
作为船舶船号的文本识别模型。然而，在实际应用中，由于场景的复杂性，船号文字区域常常存在遮挡

和模糊等问题，从而极大地影响了识别精度。解决此问题，传统方法通常先对文字区域图片进行矫正和

形态学处理再进行识别，但是文字矫正对于文字本身并没有进行有效的处理，通过形态学中的膨胀、腐

蚀操作提高文字的分辨率，或者对二值图进行归一化等操作可以提高文字与背景的对比度，可提高识别

准确度，但是这种方法的缺点在于鲁棒性过低，面对复杂的船舶场景文字，不能有效地处理所有目标文

字。而且现有的大多数方式通常分二个步骤解决这个问题，先进行图像恢复再对恢复图像进行文字识别，

但这种方式忽视了图像恢复和文字识别间的关联性。因此为了应对遮挡和模糊对文字识别的挑战，本文

提出了一种联合 GAN 和 CRNN 的针对模糊遮挡船号文本的文字识别框架，称为 SRC-GAN，旨在去除遮

挡并提高图像质量，以实现对图像的复原并提升文字识别精度。 

2. 联合图像恢复的文字识别网络 

 
Figure 2. Overall flowchart 
图 2. 整体流程图 
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在船舶场景下的文字识别任务中，首要步骤是文字区域的检测。本文采用 YOLOv5 网络来执行这一

任务，该网络在文字区域检测上能够达到超过 95%的准确率。通过 YOLOv5 模型预测到目标文字区域后

再根据预测几何边界框进行裁剪和矫正后得到文字区域图像，再将图像作为输入进入 SRC-GAN 模型进

行文字识别，最终生成高质量文字图像和得到精准文字识别结果。模型整体流程见图 2。 

2.1. 基于 YOLOv5 的船号文字区域检测 

本文选择 YOLOv5 目标检测算法进行船舶船号文字区域的检测，这一选择基于其卓越的实时性、高

精度、适用于小目标的优化。YOLOv5 的轻便模型结构使其易于部署在资源受限的设备上，如嵌入式系

统或移动设备。这一研究为船舶监控和导航系统提供了一种高效且可行的解决方案。利用 YOLOv5 的可

调控模型宽度和深度的特性，以实现对模型参数量和计算量的精准掌控。这样的调整导致了不同版本的

YOLOv5 网络结构，包括 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、YOLOv5x 等。其中，YOLOv5s 具有相对

较少的参数量和计算量，使其成为适合嵌入式部署的理想选择，因此，本论文将 YOLOv5s 作为船号文字

区域检测的基准模型。总体来看 YOLOv5 由以下组成部分构成：输入层(input)、主干特征提取网络

(backbone)、特征融合网络(neck)以及检测头(head)见图 3。 
 

 
Figure 3. YOLOv5 network architecture diagram 
图 3. YOLOv5 网络结构图 
 

在具体结构方面，YOLOv5 的输入层经过了多方面创新，包括多尺度输入、Mosaic 数据增强算法、

AutoML 技术的应用、CIOU 归一化策略以及通道顺序优化等，这些创新点共同提高了模型的灵活性、性

能和鲁棒性。主干网络采用了 CSPDarknet53 结构，这一结构具备强大的特征提取能力。另外，Neck 模

块结合了特征金字塔结构(FPN)和路径聚合网络结构(PAN) [14]，以增强网络对不同缩放尺度特征的融合

能力，从而提高了模型的准确性和鲁棒性。Head 模块则负责输出目标检测结果，采用 GIOU 边界框损失

函数和非极大值抑制算法，以进一步提升多目标和小目标的检测性能。这些模块使 YOLOv5 成为一个强

大的工具，适用于船舶船号目标检测和其他多类别目标检测应用。 
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2.2. 联合 GAN 和 CRNN 的船号文字识别 

2.2.1. CRNN 
本文所选用的文字识别基础方法为 CRNN+CTC 的方法，见图 4。这种方法作为目前使用最广泛的文

字识别算法之一，具有高精度和快速推理速度的优点。它支持变长输入，因此适合处理文本长度变化较

大的生产环境。此算法对于各种不同场景下的文字都具有很好的适用性。 
通过 CRNN 算法对船舶船号文字识别有以下优点：1) 无字符长度限制：CRNN 不受字符长度的限制，

只需输入包含船号文字的图片和对应的标签序列。这意味着它可以有效地处理不同长度的船号文字，无

需事先知道文本的字符数目。2) 无需字符分割：传统的文字识别算法通常需要对字符进行分割，以便单

独识别每个字符。但 CRNN 通过结合 CNN [15]层和 LSTM [16]层，可以直接根据输入图片得到整个标签

序列，无需字符分割。这样降低了复杂性和错误的可能性，特别是在字符分割不明确或字符之间有重叠

的情况下。3) 模型参数量小：CRNN 模型的参数相对较小，这使得它易于部署在移动终端或资源受限的

环境中。小模型不仅占用更少的内存，还可以更快地进行推理，适用于实时或实时要求较高的应用场景。

总之，CRNN 算法在船舶船号文字识别中具有灵活性、鲁棒性和高效性，无需字符分割，适用于处理不

同长度和包含特殊字符的文本，使其成为一个有吸引力的选择。其核心部分包括卷积层、循环层和转录

层，这些层结合在一起实现了端到端的文字识别。 
 

 
Figure 4. CRNN network architecture diagram 
图 4. CRNN 网络结构图 

2.2.2. SRCGAN 
尽管 CRNN 算法进行船号识别存在一定的优势，但是实际应用中，船舶船号常常受到遮挡和文字模

糊等问题的影响，从而导致了复杂场景下识别准确率普遍较低的情况。传统的图像处理方法和文字识别

方法通常先对模糊遮挡的图像进行预处理然后对处理后的图像进行文字识别，这一方法虽然可以提高识

别准确率，但其局限性在于，重构图像不一定生成适于文字识别的特征分布。针对此问题，本研究通过

对 GAN 模型和文字识别器进行联合优化，提出了一种联合 GAN 和 CRNN 的针对模糊遮挡船号文字识别

框架 SRC-GAN。模型框架见图 5： 
SRC-GAN 模型框架由几个部分组成：一对生成器 G、F 以及它们各自对应的判别器 Dx、Dy，还有

一个 CRNN 识别器 R，Dy和 R 共享同一特征提取层，经由同 CNN 特征值提取层提取到的特征被分别送

到鉴别器 Dy 和识别器 R。模型的训练需要使用两个不同的数据集：一个是清晰无遮挡的船号文本图像，

另一个是存在模糊遮挡的文本图像。这两种不同类型的图像数据被输入到模型中，通过训练，模型将能

够生成清晰无遮挡的文本图像。生成器 G、D1以及生成器 F、D2具有相同的架构，不同之处在于它们的

输入。生成器 G 从模糊遮挡的图像生成清晰无遮挡的图像，而生成器 F 则从清晰无遮挡的图像生成模糊

遮挡的图像。这两个生成器需要进行双向翻译，以确保循环一致性。在每个方向上，都有一个专门的鉴

别器，用来评估生成的图像的逼真程度，以确保生成更为真实的清晰无遮挡图像。 
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Figure 5. Text recognition framework diagram 
图 5. 文字识别框架图 

2.2.3. 损失函数 
总体损失函数包括对抗损失、循环一致性损失、Identity 损失、识别损失，具体定义如下： 

( ) ( ) ( ) ( )1 2 3, , , , , , , ,total GAN y GAN x cyc identity rL L G D X Y L F D Y X L G F L G F Lλ λ λ= + + + +          (1) 

式中 1λ 、 2λ 和 3λ 是超参数，在本实验中设为 1。 
对抗损失包括二部分，分别是生成器 G 和判别器 Dy以及生成器 F 和判别器 Dx的对抗损失。定义如

下： 

( ) ( )
( )

( )
( )( )( )~ ~, , , log log 1

data y data xGAN y y P y x P yL G D X Y E D y E D G x  = + −                 (2) 

( )
( )

( )
( )

( )( )( )~ ~, , , log log 1
data x data yGAN x x P x y P xL F D Y X E D x E D F y  = + −                 (3) 

式中： ( )data xP 是源域 X 的分布， ( )data yP 是目标域 Y 的分布。 

循环一致性损失的目的是确保生成的图像在尽力保留源域 X 的原始内容的同时，能够接近目标域 Y
的风格，从而避免丢失了源域 X 中的重要信息。定义如下： 

( )
( )

( )( ) ( )
( )( )~ ~1 1

,
data x data ycyc x p y PL G F E F G x x E G F y y   = − + −                   (4) 

Identity 损失的作用是主要作用是帮助保留输入图像的原始特征，以避免不必要的变化。定义如下： 

( )
( )

( )
( )

( )~ ~,
data x data yidentity x p y PL G F E F x x E G y y   = − + −                      (5) 

在输入图像 I 上，表示识别损失为 rL ，使用 CTC 损失进行文本识别。给定输出序列 l 和标签 y，识

别损失表示为： 

( )~ ;
trainr I p rL E p l y θ = −                                    (6) 

式中： rθ 为识别器 R 的参数。 

3. 实验 

3.1. 数据集 

实验采用了两个不同的数据集。首先，一个数据集来自长江卡口摄像头拍摄的非公开船舶数据。这
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个数据集包含了 5600 张真实船只的详细图像，这些图像都是通过卡口摄像头拍摄获得，大小统一为

1920*1080 像素。每张图像都包含了有关船舶的信息，包括中文船号和数字船号。另一个数据集是 CTW
数据集，其中包含了 32,285 张高分辨率图像和 1,018,402 个中文字符实例，涵盖了 3850 种字符类别。这

些图像来自腾讯街景摄像头，覆盖了中国的数十个不同城市。实验中，非公开船舶数据集被划分为训练

集、验证集和测试集，比例为 8:1:1。而 CTW 数据集则按照 7:2:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。

图 5 展示了部分样本图像，左侧为船舶数据集样本，右侧为 CTW 数据集样本。数据集样图见图 6。 
 

 
Figure 6. Sample images from ship dataset and CTW dataset 
图 6. 船舶数据集和 CTW 数据集样图 

3.2. 船号文字区域检测 

对于YOLOv5模型，实验选用的模型是YOLOv5s，其中模型训练参数设置如下：初始学习率为0.001，
权重衰减系数为 0.0005，batchsize 为 16。训练所有输入图像的尺寸均为 640 × 640。以 ADAM 优化器进

行 300 次迭代训练。 
为了评估所训练的模型的性能，以便进一步改进算法、提高准确率和泛化能力，本文采用了多种评

估指标。这些指标包括精度(precision)、召回率(recall)、平均精度(AP)，以及图像处理时间。通过这些指

标，能够在不同方面全面评估模型的性能，包括目标定位、目标检测和整体性能。精度用于评估算法的

目标定位和检测能力，而召回率则用于评估模型检测目标的效能。平均精度主要用于衡量模型预测框和

真实框之间的匹配程度。具体的计算表达式如下： 
TPprecision

TP FP
=

+
                                   (7) 

TPrecall
TP FN

=
+

                                    (8) 

( )1

0
AP dp r r= ∫                                      (9) 

在上式中，TP 代表正确分类的正样本数量，FP 代表错误分类的负样本数量，FN 代表错误分类的正样本

数量，而 p(r)则表示 PR 曲线函数的表达式，用于评估不同召回率下的精度。PR 曲线的积分可以帮助综

合评估算法在不同召回率情况下的性能表现，提供了更全面的性能指标。 
如图 7 所示，利用 YOLOv5 可以准确在原图中预测出目标文字区域，得到目标文字区域后根据预测

几何边界框进行裁剪和矫正后得到文字区域图像，然后进行下一步文字识别。 
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Figure 7. Example of ship number text region detection results 
图 7. 船号文字区域检测结果示例 

 
根据表 1 结果，通过比较三种文字检测模型的文字区域检测效率(检测速度和检测精度)，YOLOv5

模型在检测精度方面优于另外二种模型，而且在检测速度上也是遥遥领先。这意味着 YOLOv5 在目标检

测任务中实现了很高的准确性，同时保持了较低的计算成本，具有非常高的实时性能，因此其更适合用

于进行船舶船号文字区域检测。 
 

Table 1. Performance comparison results between YOLOv5 and other models 
表 1. YOLOv5 和其他模型性能对比结果 

Model AP/% t/s 

YOLOv5 95.54 0.014 

SSD 91.54 0.255 

CPTN 90.64 0.264 

3.3. 船号文本识别 

通过文字区域检测得到文字区域图像后，就需要对文字区域进行识别。对于 SRC-GAN 模型，训练

时图片输入大小统一为 256*256，模型选用 ADAM 优化器训练 200 轮，batchsize 设为 32，初始学习率为

0.02，前 100 轮学习率不变，后 100 轮逐渐递减。 
本文的评判文本识别效果主要文本识别准确率。文本识别准确率的定义如下： 

100%PF
T

= ×                                     (10) 

式中，文本识别率(F)表示被正确识别出来的样本数(P)与整体样本数(T)的比值，F 越大表示算法的识别效

果越好。 
 

 
Figure 8. Comparison of recognition between the original image and SRC-GAN 
generated image 
图 8. 原图像和 SRC-GAN 生成图像的识别对比 
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图 8 中第一行为存在模糊遮挡文本图像，第二行为通过 SRC-GAN 生成的文本图像，第三行为无遮

挡清晰的文本图像，根据原图和恢复后的图像识别对比结果，通过 SRC-GAN 生成的图像的文字识别准

确率相较于原始模糊遮挡图像得到了显著的提升。 
表 2 进行了不同模糊遮挡程度下几种文字识别方法对于船舶数据集和 CTW 数据集的识别精度比较，

结果表明在不同模糊遮挡程度下，SRC-GAN 对于二个数据集的识别精度相较于原始的 CRNN 得到了显

著的提升，在船舶数据集上平均提升精度为 11.98%，在 CTW 数据集上平均提升精度为 10.68%。相较于

另外二个识别模型的识别精度也有显著的提升，而且通过精度变化说明，对于模糊遮挡程度越高的图片，

SRC-GAN 的识别效果优势越明显。同时通过比较将恢复模型和识别模型分开训练以及将二者联合训练的

结果，SRC-GAN 的识别结果优于 TWO-Stage，也验证了联合训练的优越性。 
 
Table 2. Performance comparison results between YOLOv5 and other models 
表 2. YOLOv5 和其他模型性能对比结果 

数据集 模糊遮挡程度 CRNN CRNN+Seq2Seq TWO-Stage SRC-GAN 

船舶 2 74.32% 77.45% 78.34% 80.12% 

船舶 4 54.21% 55.63% 63.92% 66.52% 

船舶 6 31.28% 30.78% 45.63% 49.13% 

CTW 2 80.61% 81.36% 83.34% 85.90% 

CTW 4 61.45% 60.49% 72.81% 76.45% 

CTW 6 45.66% 44.41% 54.77% 57.41% 

4. 结论 

为了解决模糊遮挡问题给场景文字识别带来的挑战，同时也为了将图像恢复与文字识别联合起来，

生成的图像可以有适合文字识别的特征分布。本文提出了一个联合生成对抗网络(GAN)和卷积循环神经

网络(CRNN)的针对模糊遮挡船号文本的双分支耦合文字识别框架，称为 SRC-GAN，用于联合训练图像

恢复模型和文字识别模型。通过对抗性学习将文字识别和图像恢复集成起来，学习更多图像的共性特征，

从而对低质量的图像有更好的识别性能。与传统的文字识别方法相比，该方法有着显著的优势，与将图

像恢复和文字识别分开进行的二阶段模型相比，该方法也有着一定的优越性。通过在船舶船号和 CTW 数

据集上的识别实验表明，该方法相较于原始 CRNN 识别精度平均分布提升了 11.98%和 10.68%，验证了

该方法在模糊遮挡文本图像上有着更好的识别效果。 
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