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摘　要　船舶身份识别在水上目标监管中具有重要意义和广泛应用.船名是船舶身份识别的重要组成部分,准确识别船名可

以弥补传统 AIS身份识别方法的不足,提高船舶身份识别的准确率.与传统的中文文本识别相比,水上环境复杂,光照变化

大,船体受腐蚀严重,船名字体不规范,导致船名图像存在清晰度低、文字残缺、字体样式不一致等问题,进而使船名识别困难且

准确率低.文中设计了一种基于多层次嵌套 Transformer的轻量级识别网络,以解决船名识别中存在的问题.首先,通过空间

变换网络对输入图片进行处理,纠正船名倾斜的情况;然后利用嵌套 Transformer有效提取图像的多粒度特征;最后对文字和

部首进行不同尺度的识别.实验结果显示,相比其他文字识别方法,所提算法在船名识别中表现优异;在 CSLD数据集上,准确

率达到了９２．６８％;在SCSLD数据集上,准确率达到了９４．５０％;在 DCSLD数据集上,准确率达到了６６．３４％;同时,该方法具

有低参数量和高帧率的特点.

关键词:中文文本识别;船名识别;深度学习;场景文本识别;Transformer
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Abstract　Shipidentificationisofgreatsignificanceandwidelyusedintheregulationofwaterbornetargets．AsoneoftheimporＧ

tantcomponentsofshipidentification,accurateidentificationofshipnamecanmakeupfortheshortcomingsoftraditionalAIS

identificationmethodsandimprovetheaccuracyofshipidentification．ComparedwiththetraditionalChinesetextrecognition,due

tothecomplexwaterenvironment,largechangesinlight,seriouscorrosionofshiphulls,andnonＧstandardizedshipnames,ship
nameimageshavelowclarity,textmutilation,inconsistentfontstylesandotherproblems,whichmakeshipnamerecognitiondifＧ

ficultandlowaccuracy．Inthispaper,alightweightrecognitionnetworkbasedonPyramidTransformerinTransformerisproＧ

posedtosolvetheproblemsinshipnamerecognition．Firstly,theinputimageisprocessedbyaspatialtransformnetworktocorＧ

rectthetiltoftheshipname．Then,theTransformerinTransformermoduleisutilizedtoefficientlyextractthemultiＧgranularity
featuresoftheimage．Finally,thetextandradicalarerecognizedatdifferentscales．Experimentalresultsshowthattheproposed

algorithmhasexcellentperformanceinshipnamerecognitioncomparedwithothertextrecognitionmethods．TheaccuracyreaＧ

ches９２．６８％onCSLDdataset,９４．５０％ onSCSLDdataset,and６６．３４％ onDCSLDdataset．Atthesametime,thismethodis

characterizedbyalownumberofparametersandahighframerate．

Keywords　Chinesetextrecognition,Shiplicenseplaterecognition,Deeplearning,Scenetextrecognition,Transformer

　

１　引言

随着深度学习技术的快速发展,水上交通的监控与管理

也朝着信息化、智能化的方向迈进,例如图像处理技术和视频

跟踪技术在航运领域的应用.船名作为船舶身份标识之一,

具有唯一性的特征.因此,通过深度学习技术对船名进行有

效识别,可以确定船舶的身份.

中文船名通常由中文、数字和字母组成,然而所处水上环

境复杂、岸边抓拍距离远、抓拍角度固定、船舶文体腐蚀、船名

字体不规范等不可避免因素,导致抓拍到的船名图像存在模



糊、倾斜、字体不完整、字体样式多等问题.因此,可以将船名

识别看作更复杂、困难的中文文本识别任务(ChineseText

Recognition,CTR).目前很多文字识别都聚焦于英文识别任

务,中文识别的工作相对较少.许多中文识别的具体应用,都

是将英语识别的网络模型进行简单的迁移.然而,这种简单

迁移的做法难以达到如英语识别般的预期效果,原因在于中

文与英文之间存在较大差异,中文字符内部结构更加复杂,且

字符 类 别 更 多,根 据 GB１８０３０Ｇ２００５ 标 准,中 文 字 符 共 有

７０２４４个,而英文字符仅有２６个.

中文文本识别在许多领域都有广泛应用,如自动驾驶、图

片检索等.在深度学习方法兴起之前,对中文文本识别的方

法主要是基于形态学方法[１Ｇ３]来对中文字符做手工特征提取,

最后利用特征对字符进行分类,实现中文文本识别.随着深

度学习的快速发展,越来越多的网络模型被应用到文字识别

领域中.在中文识别领域,Yu等[４]提出了一个中文文本数据

集,包括文档数据集、场景数据集、网站信息数据集,并选择多

个经典网络模型进行对比,包括 CRNN[５],ASTER[６],MASＧ

TER[７],ABINet[８]等.实验结果表明,许多在英文数据集上

达到Sota(stateＧofＧtheＧart)的网络模型,在中文数据集上却表

现不佳.

中英文之间存在较大差异,主要在于中文字符结构复杂

多变和中文字符个数远多于英文字符个数这两方面.这导致

中文字符识别难度大,且在实际应用中容易出现“zeroＧshot”

或“fewＧshot”的问题(即在训练时部分中文字符没有出现或

出现次数较少).针对上述问题,许多研究开始使用更细粒度

的识别方法来识别中文字符,如在基于首部识别的方法中,

Wang等[９]提出具有紧密连接结构的中文字符部首分析网络

DenseRAN来分析汉字部首及其二维结构,有效提高了手写

汉字识别的准确率;Wang等[１０]提出了一种部首聚合网络

RAN,实验证明该方法能够有效地识别网络未学习过的手写

汉字;Deng等[１１]提出了 RRecT 网络,利用中文字符部首分

解作为辅助监督信号,并在中文文本数据集[４]上证明了该方

法的有效性;Cao等[１２]提出了一种层次分解嵌入的方法,将

中文字符部首树的布局编码为语义向量,利用该向量来学习

字符的基本结构和部首信息,有效解决了识别过程中出现的

“zeroＧshot”问题.在基于笔画识别的方法中,Chen等[１３]提出

了一种基于笔画的方法,将每个字符分解成一系列笔画,并采

用基于匹配的策略,将预测的行程序列转换为一个特定的字

符,解决了汉字识别“zeroＧshot”的问题;Liu等[１４]提出SSDCＧ

NN网络,它利用笔画序列信息和汉字的８个方向特征进行

汉字识别(OLHCCR),有效提高了手写汉字识别的精度.也

有研究尝试结合大模型来解决中文字符个数多的问题,例如

Yu等[１５]提出预先训练一个类似 Clip的模型,获得每个汉字

的规范表示,利用预训练得到的模型对 CTR网络进行监督,

最终实现网络能在不进行微调的情况下具有识别文本图像中

的“zeroＧshot”的中文字符的能力.

目前,针对船名识别类别的研究相对较少.一方面是因

为缺乏相应的数据集;另一方面,船名识别主要应用于特定的

船舶监管等场景,因此其扩展性相对较低.Liu等[１６]针对船

名图像倾斜问题,提出了一种倾斜校正方法;Liu等[１７]结合了

CRNN与STN方法,提出了一种带矫正网络的船名识别算

法;此外,Liu等[１８]还提出了 QSLPD 和 RTRNet网络,用于

实现对船名进行检测、矫正和识别.然而,上述３种方法只针

对船名倾斜问题进行了改进,未考虑其他复杂情况,且在计算

上耗时较长,准确率较低.另外,Zhang等[１９]使用 SSD 方法

来检测船舶和船名的位置,并结合船名图像特征和 AIS(AuＧ

tomaticIdentificationSystem)信息,通过分类方法得出最终

结果.然而,这种方法依赖于船舶 AIS信息,且使用分类器

进行船名分类,存在拓展性差等问题.最后,Zhou等[２０]提出

了基于多模态和多注意力的融合网络 M３ANET用于船名识

别,但整体模型较为复杂,识别速度慢.

综上所述,在船名图像环境复杂,以及实际应用中计算资

源受限等情况下,识别算法的鲁棒性、实时性面临挑战.同

时,船名中的中文字符数量庞大、字体和样式多样等问题也增

加了识别难度.为克服这些困难,需要研究改进船名识别技

术,包括构建更大规模、更具代表性的船名数据集,设计更加

鲁棒、轻量化的深度学习网络.

为了深入研究船名识别算法,本文收集并标注了在不同

环境、角度和光照条件下的船名图像.这些图像涵盖了各种

船舶类型和不同地区的船名.根据这些船名图像,本文创建

了多个船名数据集,包括 CSLD(ChineseShipLicenceDataＧ

set),SCSLD(SimpleChineseShipLicenceDataset)和DCSLD
(DifficultChineseShipLicenceDataset).

另外,本文提出了一种基于多层次嵌套 Transformer的

轻量级识别网络,该网络整体包括预处理的空间变化网络、主

干网络和多个预测头网络.空间变化网络的主要目标是通过

学习一个几何变换来提升神经网络对输入图像的处理能力;

主干网络分为３个阶段,通过采用金字塔结构逐步压缩特征

信息,使得网络在减少计算量的同时具有多尺度信息融合、多

层次特征表示的作用[２１],每个阶段通过堆叠多个嵌套 TransＧ

former[２２],每一个嵌套 Transformer包含两个不同粒度的自

注意力模块,实现多粒度特征提取;最后,网络包含３个预测

头,分 别 为 字 符 个 数 预 测 头 (Word CountPredict Head,

WCPH)、中文字符预测头(ChineseCharacterPredictHead,

CCPH)和中文部首预测头(ChineseRadicalPredictHead,

CRPH).

本文的主要贡献如下:

１)构建了多个船名数据集,包括 CSLD,SCSLD 和 DCＧ

SLD,涵盖了不同环境、角度、光照条件以及各种船舶类型和

地区的船名图像,为深入研究船名识别算法提供了数据基础.

２)针对船名识别的特点,设计了创新性的网络架构,引入

嵌套 Transformer、空间变化网络、多任务预测头等结构,探索

解决复杂场景下船名识别的挑战性问题.

２　基于多层次嵌套Transformer的船名识别网络

本文提出了一种基于多层次嵌套 Transformer的船名识

别网络,整体网络模型结构如图１所示,假定输入图像大小为

H×W×３,首先将图像输入到空间变化网络(STN)中,STN
网络用于对输入图像进行几何变换,以便更好地适应文字的
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形状和方向.矫正后的输入图片大小仍为H×W×３,随后通

过图像分块嵌入向量网络(Patchembedding)将图像划分为

H
S ×W

S
个嵌入向量,维度为D０.然后,将嵌入向量输入到主

干网络中,主干网络分为３个阶段,每一个阶段堆叠多个嵌套

Transformer模块,通过多尺度自注意力机制,网络既能捕捉

局部模式,又能捕捉全局依赖关系.最终将classtoken输入

到字符 个 数 预 测 头 (WCPH)预 测 目 标 字 符 个 数,将 外 部

Transformer的特征图输入到中文字符预测头(CCPH)预测

最终结果,而内部 Transformer和外部 Transformer的特征图

被输入到中文部首预测头(CRPH)用于预测字符部首序列.

图１　整体网络结构

Fig．１　Overallnetworkarchitecture

２．１　空间变化网络

在文字识别任务中,输入图像可能存在倾斜、扭曲或形变

等问题,空间变化网络的作用可以视为通过网络自动学习如

何对输入图像进行平移、缩放和旋转等几何变换,实现对文字

图像进行校正、裁剪和形变处理,以适应不同的识别场景.

图２　空间变化网络

Fig．２　Spatialtransformernetwork

本文使用的空间变化网络[６]如图２所示,首先对图像进

行降采样,其次在降采样图像边缘初始化r个控制点,在训练

和推理阶段通过卷积神经网络得到r个变化后的控制点,通

过变化前后控制点的对应关系,利用薄板样条插值算法(Thin

PlateSpline,TPS)计算出变化前后图像像素点的对应关系,

最终得到变换后的图像.具体原理如下.

首先将文本图像大小调整为１６×６４,得到图像I′,定位网

络F将在降采样的图像上进行计算,这样可以减少预测所需

的参数量.随后在图像边缘初始化r个可学习的控制点H,

将文本图像通过定位网络计算得到目标图像的控制点H′.

H′＝F(I′) (１)

H′＝[h１′,h２′,􀆺,hi′,􀆺,hP′]∈R２×r (２)

其中,i表示第i个控制点,且hi′＝[xi′,yi′]T,xi′和yi′表示其

归一化坐标位置.F(􀅰)为定位网络,由多个卷积层组成,卷

积层之间为最大池化层,输出层是一个输出大小为２×r的

全连接层,其中r代表控制点个数.

采样网 络 生 成 器 利 用 薄 板 样 条 插 值 算 法 (ThinPlate

Spline,TPS)计算变化前后图像像素之间的对应关系,其中变

化矩阵为W:

W＝
w１x w２x 􀆺 wrx a１x a２x a３x

w１y w２y 􀆺 wry a１y a２y a３y
[ ]

T

(３)

根据变化前控制点与变化后控制点,得到以下关系:

H′
０[ ] ＝L×W＝

K Y

YT ０[ ] ×W (４)

Y＝[１ HT] (５)

K＝

U(d１１) 􀆺 U(d１r)

⋮ ⋱ ⋮

U(dr１) 􀆺 U(drr)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(６)

其中,U(􀅰)为径向基核函数,dij为坐标点之间的欧氏距离.

dij＝‖(xi,yi)－(xj,yj)‖ (７)

U(x)＝x２log(x) (８)

通过求解 H 和H′之间对应的线性系统,计算得到 TPS
的变化矩阵W:

W＝L－１×
H′
０[ ] (９)

将变换矩阵W 应用于Ir中的每个像素位置,得到采样网

格P＝{pi},其中pi＝[xi,yi]表示变化后图像Ir上的像素点.

P′＝[K′１ P]×W (１０)

K′＝

U(r１１) 􀆺 U(r１r)

⋮ ⋱ ⋮

U(rn１) 􀆺 U(rnr)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１１)

其中,P′＝{pi′},pi′＝[xi′,yi′]表示变化前图像I上的像素

点,n为总像素个数.

由此可以得到变化后图像的像素点对应于变化前图像的
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像素点的位置.最后对采样结果进行插值和裁剪,得到最终

变化图像Ir.

２．２　嵌套transformer模块

嵌套 Transformer模 块 如 图 ３ 所 示,包 括 内 部 TransＧ

former和外部 Transformer.外部特征图被进一步划分为内

部特征图,加上内部位置编码后输入到内部 Transformer中,

再将计算结果加到外部特征图上.外部特征图和classtoken
加上对应的外部位置编码后输入外部 Transformer,得到下一

层特征图.嵌套 Transformer的核心思想是通过在每 TransＧ

former块内部嵌套另一个 Transformer模块,使模型能够更

好地学习到不同粒度的语义特征.内层 Transformer块可以

捕捉局部细粒度的特征,而外层 Transformer块则关注全局

的语义信息.这种层次化的特征表示有助于提高模型在图像

处理任务上的性能.具体原理如下.

首先假设有一张输入图片 X,将其划分为 N 个图像分

块,如式(１２)所示:

X＝[X１,X２,􀆺,Xi,􀆺,XN]∈RN×S×S×３ (１２)

其中,i表示第i个外部图像分块,S表示采样尺度大小.传

统的 Transformation[２３]模块只是处理图像分块序列之间的关

系,忽略了每一个图像分块内部的局部结构.本文使用的嵌

套Transformer模块包括内部Transformer(InnerTransformＧ

er)和外部Transformer(outerTransformer),同时关注图像的

全局和局部特征.在嵌套 Transformer中,针对每一个图像

分块继续采样并划分为 M 个更小的内部图像分块,如式(１３)

所示:

Xi＝[x１
i,x２

i,􀆺,xj
i,􀆺,xM

i ]∈RM×s×s×３ (１３)

其中,j表示 第j 个 图 像 内 部 分 块,s表 示 采 样 尺 度 大 小.

随后,将每一个图像分块转化为嵌入向量,如式(１４)所示:

Y０
i＝[E(x１

i),E(x２
i),􀆺,E(xj

i),􀆺,E(xM
i )]＋Ei (１４)

Y０
i＝[y１

i,y２
i,􀆺,yj

i,􀆺,yM
i ]∈RM×s×s×d０ (１５)

其中,E(􀅰)表示嵌入向量网络,yj
i表示第i个外部图像分块

中第j个内部图像分块所得到的嵌入向量,Ei为内部图像分

块的位置编码.

随后,使用内部 Transformer挖掘和提取内部图像分块

之间的关系:

Yl
i′＝Yl－１

i ＋A(L(Yl－１
i )) (１６)

Yl
i＝Yl

i′＋F(Yl
i′) (１７)

其中,A(􀅰)表示多头自注意力机制函数,L(􀅰)表示层归一

化函数,F(􀅰)为全连接层,l＝１,２,􀆺,n代表第l层.

所有内部图像分块根据式(１６)和式(１７)进行计算,最后

得到内部图像方块的计算结果,如式(１８)所示:

Yl＝[Yl
１,Yl

２,􀆺,Yl
i,􀆺,Yl

N] (１８)

对于外部图像分块,先将其转化为指定维度的嵌入向

量,再将所得到的内部图像分块的计算结果加到外部图像

分块的嵌入向量中,随后使用外部 Transformer捕捉全局

依赖关系.

Z０＝[E(X１),E(X２),􀆺,E(Xi),􀆺,E(XN)]＋Eo (１９)

Z０＝[Z０
c,Z０

１,Z０
２,􀆺,Z０

i,􀆺,Z０
N] (２０)

Zl＝Zl＋F(Yl) (２１)

Zl′＝Zl－１＋F(L(Zl－１)) (２２)

Zl＝Zl′＋F(Zl′) (２３)

其中,E(􀅰)表示嵌入向量网络;Eo为外部图像分块的位置编

码;F(􀅰)为全连接层;L(􀅰)表示层归一化函数,使得内外图

像分块的嵌入向量维度匹配.

图３　嵌套 Transformer结构

Fig．３　NestedTransformerstructure

２．３　多任务预测头

对于每一个中文字符,可以将其划分为特定部首序列.

在中文文本识别任务中,中文字符内部结构复杂,识别难度

大,然而中文字符的构成又具有规律性,即大多数字符都由常

见的部首组合而成,如图４(a)所示,可以将中文字符分为１２
种基本字形结构[１３],每一个字都可以根据字形结构得到其部

首序列,如图４(b)所示.为此,本文设计了中文部首预测头

(CRPH),以引入更精细的监督,即部首,使网络能够捕捉部

首感知特征,从而提高识别率.

在本文网络的主干网络中,存在两条数据流,其中一条为

内部 Transformer,用于处理局部特征;另一条为外部 TransＧ

former,用于捕获全局关系特征.相对应的中文字符也可以

分为细粒度的部首特征和粗粒度的字符特征.利用嵌套

Transformer结构,网络能够获取中文字符的多尺度特征,因

此可以利用外部 Transformer特征图预测字符结果,采用外

部和内部 Transformer特征图做交叉注意机制来捕获和融合

相应的字符部首信息.

Zr＝A(Yi,Zo,Zo)＋Yi (２４)

Pr＝F(Zr) (２５)

Pc＝F(Zo) (２６)
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其中,Yi为内部Transformer的特征图,Zo为外部Transformer
的特征图,A(􀅰)表示多头自注意力机制函数,F(􀅰)为全连

接层,Pr为最终部首预测结果,Pc为最终字符预测结果.

使用交叉熵损失函数计算字符与部首损失,如式(２７)、

式(２８)所示:

Lc＝－ ∑
Ii,ci∈X

(log(ci|Zo)) (２７)

Lr＝－ ∑
Ii,ri∈X

(log(ri|Zr)) (２８)

其中,X 为训练集,Ii,ci,ri分别为第i个图像以及该图像对应

的真实字符序列标签与部首序列标签,Zo为外部特征图,Zr为

部首特征图.

在主干网络中,classtoken是一个可学习的参数向量,被
添加到输入图像的 patch序列中.通过与其他图像分块嵌入

向量进行交互学习,能够聚合整个图像的全局特征,捕捉整个

图像的整体语义信息.利用classtoken预测目标字符个数可

以帮助网络模型学习字符的整体分布和排列规律,提供全局的

参考信息.利用classtoken预测目标字符个数可以表示为:

Pw＝F(Zc) (２９)

使用L１损失函数计算目标字符预测损失可以表示为:

Lr＝ ∑
Ii,wi∈X

|wi－Pw
i| (３０)

其中,X 为训练集,Ii和wi分别为第i个图像以及该图像真实

字符个数标签.

因此,总体训练损失为:

L＝λ１Lr＋λ２Lc＋Lw (３１)

其中,λ１和λ２是平衡多任务的权衡系数.

(a)１２种基本中文字符结构 (b)中文字符转化为部首序列

图４　中文字符与部首关系

Fig．４　RelationshipbetweenChinesecharactersandradicals

３　实验

３．１　数据集

本文收集了一个中国船名数据集(ChineseShipLicence
Dataset,CSLD),其来源于真实采集的图像,通过安装摄像

头,实地采集真实场景的船舶图像,并采用专门训练的船名检

测网络,检测船舶图像的船名区域并截取出来.对于图像标

签,采用预训练网络识别和人工矫正的方法对真实采集到的

船舶照片的船名进行了标注.经过人工过滤和筛选,本数据

集一共采集到２１８０８６张图像,将其按８∶１∶１的比例划分为训

练集、验证集和测试集.

对于船名识别而言,识别结果的准确率与抓拍船名图像

的质量密切相关.本文构建的数据集中,包括从真实场景中

捕获的各种不同质量的图像,如图像清晰度低、船名腐蚀、光

照过暗、文本部分遮挡等.为了探究不同网络模型在不同环

境下的识别结果,本文进一步将数据划分为 SCSLD 数据集

(SimpleChineseShipLicenceDataset)和DCSLD数据集(DifＧ

ficultChineseShipLicenceDataset).SCSLD 数 据 集 包 含

１９３２８４张图像,DCSLD数据集包含２４８０２张图像,同样按照

８∶１∶１的比例划分为训练集、验证集和测试集.图５和图６
分别给出了SCSLD和 DCSLD数据集的部分图像.

图５　SCSLD数据集

Fig．５　SCSLDdataset

图６　DCSLD数据集

Fig．６　DCSLDdataset

３．２　实现细节

本文提出 的 方 法 是 在 Ubuntu２０．０４ 系 统 上 利 用 PyＧ

Torch框架实现的,该系统配备英特尔i７１０９００KCPU、３２GB
内存和 RTX３０８０GPU.对于所有数据集,图像在输入网络

模型之前被调整到３２×２５６大小.本文使用权重衰减为０．０５
的 Adam优化器进行训练,使用标准交叉熵作为损失函数,初

始学习速率设置为０．０００１.同时,训练过程中使用了余弦学

习速率调度器,一共训练１００个epoch.对于网络模型具体参

数,其中外部 Transformer采样尺度S＝４,内部 Transformer
采样尺度s＝１,３个阶段的嵌套 Transformer个数、内部嵌入

向量维度、外部嵌入向量维度,即[ni,di,Di]分别为[３,４,

６４],[４,８,１２８],[３,１６,２５６].

３．３　对比实验

将本文所提出的网络模型与其他经典的文字识别网络模

型 进 行 对 比,包 括 CRNN[５],ASTER[６],TransOCR[２４],

SVTR[２５],VIPSR[２６],对 比 结 果 如 表 １ 所 列.CRNN 采 用

CNN提取图形特征并使用 LSTM 对特征进行序列编码,最

后使用CTCloss[２７]解码出识别结果.ASTER则在CRNN的

基础上引入了空间变换器网络(STN)来处理文本的倾斜等不

规则性.TransOCR是基于 Transformer的代表性方法之一,

其采用 ResNetＧ３４作为编码器,自注意力模块作为解码器.

SVTR采用了PVIT[２１]的整体架构,并加入了局部注意力机

制和全 局 注 意 力 机 制,以 实 现 字 符 多 粒 度 特 征 的 提 取.

VIPSR在SVTR的基础上进行了改进,设计了一种新的排列

方法,有效融合了局部和全局注意力模块的字符特征.

为了保证实验的公平性,所有网络的输入都调整为３２×

２５６大小,且所有模型均没有使用数据增强和预训练等其他

策略.所有网络分别单独在 CSLD,SCSLD,DCSLD 数据集

上进行训练.本文所收集的船名数据集涵盖了长江、珠江及

沿海流域近１００多个水上卡口点位的船舶数据,其中部分船

名图像存在重复,导致验证集和测试集中小部分数据在训练

集中重复出现.为了进一步验证模型的泛化性,对于本文提

出的模型,本文分别在 CSLD,SCSLD,DCSLD这３个数据集
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中的训练集上抽样４０％和６０％的数据,并在相同的测试集上

验证最终效果.

对于识别结果的评估,本文选择了在文本识别中两个主

流的度量标准,即准确性(ACC)和标准化编辑距离(NED),

计算式如式(３２)、式(３３)所示:

ACC＝１
N ∑

N

i＝１
I(Pi,P

∧

i) (３２)

NED＝１－１
N ∑

N

i＝１

D(Pi,P
∧

i)

m(l(Pi),l(P
∧

i))
(３３)

其中,I(􀅰)为两个字符串是否相等的运算函数,E(􀅰)为两

个字符串之间编辑距离的运算函数,l(􀅰)为字符串长度运算

函数,m(􀅰)为最大值运算函数,N 为样本数量.

实验结果如表１所列,与现有的先进方法相比,本文所提

出的方法在船名数据集上取得了最优的性能.在 DCSLD数

据集上,本文提出的方法的优势最为明显,其原因是嵌套

Transformer能够全面感知多粒度的字符成分特征,能够有效

应对复杂环境状况.与其他网络模型相比,本文提出的网络

模型在 ACC和 NED度量标准中,总体上都展现出了领先优

势.从在４０％和６０％训练集上进行训练的实验结果可以看

出,两者精度在 DCSLD数据集上均出现了较大幅度的下降,

进一步表明了构建困难数据集对模型整体训练的重要性,能

够有效提高模型的鲁棒性和泛化能力.图７和图８分别给出

了 DCSLD数据集和SCSLD数据集上多个网络识别结果及

其错误案例.

表１　现有方法的测试实验结果

Table１　Resultsoftestexperimentsforexistingmethods

CSLD
ACC NED

SCSLD
ACC NED

DCSLD
ACC NED

Params FPS(s－１)

CRNN ８７．２７ ０．９７２ ８９．８４ ０．９７８ ５０．２０ ０．８８１ １３．４×１０６ ６０２
ASTER ９１．３４ ０．９７８ ９３．３７ ０．９８４ ６２．１０ ０．８９７ ２８．２×１０６ １８０

TransOCR ９２．３０ ０．９８０ ９４．２３ ０．９８６ ６４．４２ ０．９０３ ８４．９×１０６ ２１２
SVTR ９０．９８ ０．９７８ ９３．１９ ０．９８３ ５９．１７ ０．８９１ ７．０３×１０６ ６４５
VIPTR ８９．７８ ０．９７５ ９１．７６ ０．９８１ ６１．１６ ０．９００ ６．０２×１０６ ３４４

Ours(４０％) ８９．０５ ０．９７２ ９１．４７ ０．９７９ ５４．．０７ ０．８７３
Ours(６０％) ９１．０４ ０．９７８ ９３．１９ ０．９８４ ６０．２０ ０．８９５

Ours ９２．６８ ０．９８３ ９４．５０ ０．９８７ ６６．３４ ０．９１７
８．０４×１０６ ３６９

图７　DCSLD识别结果

Fig．７　DCSLDrecognitionresults

图８　SCSLD识别结果

Fig．８　SCSLDrecognitionresults

　　针对 DCSLD数据集,可以将其分为３种复杂环境场景,

如图９所示,包括由于抓拍角度固定导致的图像中文本倾斜

问题、由于水上环境复杂以及船牌腐蚀等问题导致抓拍到的

图像中文本模糊问题,以及由于轮胎和绳索等物品的不正确

摆放导致抓拍的图像中文字符被部分遮挡的现象.

为进一步探究不同模型在不同环境场景中的鲁棒性,

将 DCSLD数据集中的验证集手动划分为３种不同场景,

即图像文本倾斜、图像文本模糊和图像文字部分遮挡.所

有模型均使用在 CSLD数据集上训练的结果,模拟在实际

应用场景下 的 数 据 分 布,并 在 ３种 复 杂 环 境 场 景 下 对 比

不同模型之间的效果.

(a)图像文本倾斜

(b)图像文本模糊

(c)图像文字部分遮挡

图９　复杂环境场景

Fig．９　Complexenvironmentalscenarios
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实验结果如表２所列.对于图像文本倾斜问题,使用结

合卷积网络结构和循环网络结构的 CRNN 模型将原始输入

转换为一维特征,其空间感知能力明显弱于其他使用 TransＧ

former注意力机制结构的网络,但 ASTER模型与本文所提

出的模型通过引入空间变化网络,不仅能够有效地矫正文本,

还能减少背景信息的干扰,模型性能有较大的提升.对于图

像文本模糊与文字部分遮挡问题,本文所提出的模型通过嵌

套 Transformer结构与部首预测头,在文字遮挡或文字结构

模糊不清时,通过 Transformer提取字符与部首不同粒度的

特征,引入中文字符部首序列的先验知识,增强特征表示,提

高最终识别精度.

表２　针对不同复杂环境场景的测试实验结果

Table２　Resultsoftestexperimentsfordifferentcomplex

environmentalscenarios

methods
图像文本倾斜

ACC NED

图像文本模糊

ACC NED

图像文字部分遮挡

ACC NED
CRNN ７５．６７ ０．９４２ ４９．９２ ０．８７９ ５１．６８ ０．８８３
ASTER ８２．５６ ０．９５２ ５１．３２ ０．８８２ ５７．５１ ０．８９１

TransOCR ８５．６２ ０．９５８ ５６．２１ ０．８８７ ６１．２３ ０．８９４
SVTR ８３．４４ ０．９５５ ５４．９８ ０．８８４ ６１．７５ ０．８９４
VIPTR ８３．５４ ０．９５７ ５３．７２ ０．８８０ ６０．１６ ０．８９２
Ours ８８．５２ ０．９７３ ５７．２１ ０．８７２ ６５．７２ ０．９１３

３．４　消融实验

为了明确每个设计的独立贡献以及各个模块的重要性,

本文通过依次去除字符数量预测头(WCPH)、字符部首预测

头(CRPH)、内部 Transformer模块(InnerTransformer)和空

间变化网络(STN)来进行消融实验.实验在 ３ 个数据集

(CSLD,DCSLD,SCSLD)上进行.

从表３的消融实验结果可知:

１)在CSLD和DCSLD数据集上,去除 WCPH 后,结果有

轻微下降,但在 DCSLD数据集上略有上升.这表明 WCPH
模块通过学习文本图像的全局特征,可以提供对目标字符数

量的预测.在识别过程中,网络可以根据 WCPH 的预测结果

进行相应的调整和约束,从而提高识别的准确性.但是在复

杂环境下,由于模糊和遮挡等原因,模型对目标字符的数量预

测效果反而不佳.

２)在CSLD数据集和 SCSLD 数据集上,去除 CRPH 模

块和 WCPH 模块后,ACC分别下降了０．９３％和０．７５％;而

在DCSLD数据集上,可以观察到精度下降明显,ACC下降了

３．４６％.因此,可以得出结论:使用多任务联合训练策略可以

捕获更全面的信息,提升识别准确率,尤其在复杂环境情况下

(如部分遮挡、图像模糊等),通过 CRPH 引入字符部首的先

验知识,可以有效增强特征表示,实现更细粒度的监督.

３)本文提出的嵌套 Transformer模块包含内部 TransＧ

former模块和外部 Transformer模块,分别用于提取不同尺

度特 征.在 去 除 内 部 Transformer 模 块、CRPH 模 块 和

WCPH 模块后可以明显观察到,在 ３个数据集上 ACC 和

NED结果都有较大程度的下降,这验证了在中文文本识别任

务中,文本的字形和结构特征对于正确的识别起着重要作用,

内部 Transformer模块的存在能够有效地提取这些细粒度特

征,并为后续的文本识别任务提供更丰富和准确的特征表示.

４)在去除空间变化网络后,３个数据集上的精度都呈现

下降趋势.如图１０所示,在图像输入到主干网络前,通过空

间变化网络实现对文字图像进行校正、裁剪和形变处理,可以

有效改善图像中文字倾斜问题,同时减少无关背景信息的干

扰,提高识别结果的准确性.

表３　消融实验结果

Table３　Ablationexperimentresults

WCPH CRPH InnerTransformer STN
CSLD

ACC NED
SCSLD

ACC NED
DCSLD

ACC NED
√ √ √ √ ９２．６８ ０．９８３ ９４．５０ ０．９８７ ６６．３４ ０．９１７

√ √ √ ９２．５７↓ ０．９８２↓ ９４．３８↓ ０．９８７ ６６．３９↑ ０．９１７
√ √ ９１．７５↓ ０．９８０↓ ９３．７５↓ ０．９８５↓ ６２．８８↓ ０．９０４↓

√ ９０．７０↓ ０．９７７↓ ９２．９０↓ ０．９８３↓ ５８．８９↓ ０．８９１↓
８９．０５↓ ０．９７２↓ ９２．４７↓ ０．９８２↓ ５６．２２↓ ０．８５２↓

图１０　空间变化网络处理结果

Fig．１０　Resultsofspatialtransformernetworkprocessing

　　结束语　本文提出了一种基于嵌套 Transformer的中文

船名识别网络,该网络能够提取多粒度字符特征,这些特征不

仅可以描述字符的局部模式,还能够在全局尺度上描述不同

空间特征间的依赖关系.同时,本文利用多任务学习的中文

部首先验知识来训练一个更通用和健壮的视觉编码器.首先

使用STN网络对输入图像进行预处理;然后利用主干网络提

取多粒度特性;最后结合中文部首的先验知识,进行多任务训

练,包括字符数预测、字符识别和部首预测.这种训练方式不

仅提高了网络模型在部首识别方面的性能,也增强了视觉编

码器的泛化能力,使其能够在面对各种复杂中文场景时保持

较强的鲁棒性.在船名数据集上的实验结果和详细的消融分

析显示,本文方法优于现有的经典方法,且具有易于训练、低

参数量和高帧率等特点.
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