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摘　要: 船牌号的检测和识别对于港口的智能化管理和解决传统人工方式监管渔船中存在的耗时耗力的问题具有

重要意义. 针对船牌悬挂位置, 背景颜色和字符个数不统一等特点, 本文提出两阶段双模型的检测和识别方法. 首
先, 提出将双路径网络 (dual path networks, DPN)与可微二值化网络 (differentiable binarization network, DBNet)相
结合的 DP-DBNet船牌号位置检测模型. 其次, 提出将多头注意力机制 (multi-head-attention mechanism, MHA)与改

进的卷积循环神经网络 (convolutional recurrent neural network, CRNN)相结合的MHA-CRNN船牌号文字识别模

型. 最后, 以烟台芝罘区新型现代化智慧渔港项目为数据来源, 并进行算法对比实验分析; 实验结果表明, 两种模型

结合的两阶段识别方法可以使船牌号的识别准确率达到 76.39%, 充分证明了该模型的有效性和在海洋港口管理方

面的应用价值.
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Abstract: The detection and recognition of ship numbers are of great significance for the intelligent management of ports
and can solve the time-consuming and labor-intensive problems caused by the traditional manual supervision of fishing
boats. Since the ship number plates feature non-uniform hanging positions, background colors, and numbers of characters,
this study proposes a two-stage detection and recognition method with two models. First, the study introduces a DP-
DBNet ship number location detection model that combines dual path networks (DPN) with a differentiable binarization
network (DBNet). Secondly, the study presents an MHA-CRNN ship number recognition model that combines the multi-
head-attention mechanism (MHA) with the improved convolutional recurrent neural network (CRNN). Finally, this study
uses the data from the new modern smart fishing port project in Zhifu District of Yantai and carries out an algorithm
comparison experiment analysis. The experimental results show that the two-stage recognition method with two models
can make the recognition accuracy rate of the ship number reach 76.39%, which fully proves the effectiveness and
application value of the model in marine port management.
Key words: ship number detection and identification; dual path networks (DPN); differentiable binarization network
(DBnet); multi-head-attention; convolutional recurrent neural network (CRNN); object detection
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船牌识别是深度学习技术在文字识别领域中的一

种应用, 是海洋港口管理领域的核心技术. 船牌识别技

术可以使海洋港口管理达到更高的效率, 节省时间的

同时也缓解了人工出海巡逻执法过程中时效性差、危

险性强, 难以实现对渔船有效监管的局面. 科学智能化

的船牌识别方法能够为相关机构和执法人员在进行渔

船监管时提供依据, 进而在一定程度上可以促进海上

交通的和谐发展.
目前船牌检测与识别主要采用 Faster R-CNN、卷

积神经网络、EAST和 CRNN等算法. 例如, 采用 Faster
R-CNN算法对船牌进行定位, 然后采用 ResNet对船牌

号进行识别[1], 虽然 Faster R-CNN 引入了区域建议网

络, 提升了检测精度和速度, 但对长度不一的文本检测

能力依然不足, 文本识别部分采用两个 ResNet 模型,
分别识别数字与中文, 应用过程繁琐; 采用 SDD 算法

对船牌位置检测[2] 和将MobileNet算法与 SDD算法相

结合对船牌位置检测[3] 的方法都是通过 SDD 对船牌

位置进行检测. SDD可以直接回归目标类别和位置, 并
在不同尺度的特征图上进行预测. 但检测出的目标框

为矩形, 虽然能将船牌区域框出, 但是区域内背景过多

会影响后期船牌号识别的效果; 通过 PDnet 网络对船

牌位置进行定位检测然后再采用 OA-Classifier数据库

的形式对船牌进行分类识别[4], OA-Classifier识别船牌

号的方式依赖船舶自动识别系统 (automatic identifi-
cation system, AIS)是否打开以及船牌数据库中船牌号

是否覆盖所有船只等问题; 通过 EAST 算法对船牌进

行定位然后利用 CRNN 对船牌号进行识别[5], 船牌由

汉字与数字组成, 汉字彼此之间互相独立, EAST 算法

检测汉字时会出现将整个文本行分割成多个文本行的

情况, 丢失完整的语义信息. 而 CRNN算法对于有较大

形变或自然场景变化较大的文本, 识别准确率较低; 采
用基于 YOLOv3对非标船牌进行检测之后设计船名有

限中文库与模糊匹配机制对船牌进行识别[6], YOLOv3
虽然检测速度快, 背景误检率低, 但是存在船牌位置检

测精准性差, 召回率低的问题. 通过设置船名有限中文

库的方式虽然一定程度上解决了模糊船牌名无法辨别

的问题, 但对非入库的船牌名识别准确率较低的问题

依然存在.
为了解决上述问题, 本文提出了一种 DP-DBNet

算法检测船牌位置和MHA-CRNN算法来识别船牌号

的两阶段模型. 首先, 使用 DPN 能够使 DBNet 算法在

海上环境复杂的情况下, 也能获取船牌重要特征并融

合, 使船牌特征的利用更加充分, 使船牌位置检测的精

准性更高. 然后, MHA更加注重字符之间的关联, 对于

背景颜色变化较大的情况下, 可以抓住字符之间的特

征, 使模型识别效果更加准确. 最终实验证明, 对不同

背景颜色或不同位置的船牌以及多张船牌的情况下,
该模型有较强的泛化能力, 模型准确率较高.

 1   改进的 DBNet和 CRNN模型构建

 1.1   DP-DBNet 文字检测模型

本文基于船牌图片特点采用基于实时分割的 DBNet
算法, DBNet 算法将二值化部分进行近似, 使其可导.
相比于基于回归的文本检测方法, DBNet 算法具有不

受文本形状限制, 对各种形状的文本都能取得较好检

测效果的优点, 但是它的后处理比较复杂, 推理耗费的

时间较多 .  原始 DBNet 的特征提取模块采用的是

ResNet18、ResNet50网络, 而 ResNet网络有着计算量

大参数过多的缺点, 作为特征提取层会导致 DBNet 算
法的性能降低[7]. 因此对 DBNet 的特征提取层进行改

进. 本文采用 DPN68[8] 特征提取网络作为特征提取层,
该网络既结合了 ResNet 可以重复使用细化特征的特

点也结合了 DenseNet能够将新特征加入的优点, 是典

型的双路径混合网络. DPN68结合了 ResNet和 DenseNet
网络的优点能够有效地解决深层训练时梯度消失的问

题, 可以减少大量的神经网络参数, 同时计算复杂度也

大大降低, 内存消耗也降低.
在 DP-DBNet 模型训练中, 对概率图、阈值图、

二值图分别计算损失, 并求加权总损失, 得到预测结果.
损失函数定义为:

L = Ls+α×Lb+β×Lt (1)

Ls Lb

Lt α β

其中,  为概率图的损失函数,  为二值图的损失函数,
为阈值图的损失函数,  和 分别取 1和 10.

Ls Lb对于 和 损失函数都采用二元交叉熵的方式进

行, 公式如下:

Ls = Lb =
∑

i∈sl
yi log xi+ (1− yi) log(1− xi) (2)

S l

Lt L1

其中,  为正样本与负样本以 1:3 的比例被采样数据

集. 阈值图的损失函数 采用 损失, 公式如下:

Lt =
∑

i∈Rd

∣∣∣y∗i − x∗i
∣∣∣ (3)

Rd Gd其中,  为原始标注框经过偏移量扩张后区域 中的
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y∗
i所有像素值;  为阈值图的标签[9].

图 1为 DP-DBNet算法结构图, 具体流程为: 首先

将图片进行图像预处理转化成特征矩阵. 随后图像特

征矩阵进入 DPN 双通道特征提取网络. 其中过渡层

(transition)位于每个 block的第 1个单元结构之前, 它
可以承接上一个 block的信息, 降低数据的冗余和参数

量[10,11]. 然后经过特征提取形成特征图之后, 对特征图

进行预测得到概率图 (probabil i ty map) 和阈值图

(threshold map), 之后将概率图和阈值图通过可微分二

值化 (DB) 计算, 得到近似二值图 (approximate binary
map). 最后通过公式化模块 (box formulation)得到文本

边界框 (destination map).
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图 1    改进后的 DBNet算法结构

 

图 2 为 DPN 的单元结构 .  DPN 的主要特点为

Bottleneck 结构的最后一个卷积层的输出会分为两个

部分: 一部分进入 ResNet路径; 另一部分进入 DenseNet
路径; 两个路径输出的特征矩阵进入下一个单元结构

前要进行合并操作, 这样的结构有利于特征的提取[10].
如此循环, 第 k 个单元结构的特征映射推导过程用如

下公式表示:

hk =
(
xk−1⊕ f k

(
hk−1

))
⊗

(
yk−1⊗ f k

(
hk−1

) ′) = xk⊗yk (4)

hk−1 hk

f k (·) f k (·) ′

xk−1 yk−1

⊕ ⊗

其中,  代表 k–1 层输出的特征矩阵;  为经过合并

操作后产生的新的特征映射矩阵;  和 为经过

Bottleneck结构后分别进入 ResNet和 DenseNet路径的

函数;  和 分别为第 k–1层 ResNet和 DenseNet路
径的特征映射矩阵;  表示相加操作;  表示合并操作[10].
 

xk−1
yk−1

hk−1

DenseNet
ResNet

Bottleneck

yk

hk

xk

 
图 2    DPN的单元结构

 

 1.2   MHA-CRNN 文字识别模型

在广泛的文本识别方法中 CRNN 有模型参数少,
对识别序列不要求长度固定等特点, 在实际生活中有

着很好的应用价值. CRNN网络分为 3层: 卷积层、循

环层和翻译层. 卷积层为提取输入特征图像的特征序

列. 之后是循环层, 用来预测卷积层输出的特征序列帧

数. 最后进入翻译层, 将循环层输出的特征序列帧数的

每帧预测转换成标签序列的过程[12].
本文采用 CRNN 文字识别算法, 并对该算法的卷

积层和循环层做出改进, 进而使模型的识别效果提高.
原 CRNN网络卷积层采用 VGG16的结构, 由于 VGG16
网络参数多, 训练过程中耗费大量的计算资源, 并且内

存占用高, 使 CRNN的性能下降. 因此本文经过实验研

究选用 ResNet18作为算法的卷积层, 对船牌图片进行

特征提取.
循环层采用长短时记忆神经网络 (bi-directional

long short-term memory, BiLSTM). BiLSTM 网络是循

环神经网络 (recurrent neural network, RNN) 不断优化

的结果 .  BiLSTM 在一定程度上很好地解决了传统

RNN 网络中的梯度消失、梯度爆炸等问题. BiLSTM
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特有的门结构可以让信息有选择的通过, 决定哪些信

息被保留, 哪些信息被遗忘. 为了更好地获取 BiLSTM
处理后输出序列中有效的局部特征, 并从序列中筛选

出重要特征, 从而提升模型的整体识别效果, 本文在循

环层 BiLSTM 后加入了多头注意力机制[13]. 加入多头

注意力机制和改进特征提取网络后的 CRNN网络结构

图如图 3所示.
 

输入

ResNet18

特征图谱

特征序列

卷积层
CNN

循环层
BiLSTM

翻译层
CTC

鲁烟渔养 68746

—鲁—烟渔—养 6—874—6

Multi-head attention

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM LSTM

LSTM

 
图 3    改进后的 CRNN算法结构图

 

具体船牌号识别流程为, 首先船牌图片进入卷积

层 CNN, 特征提取网络 ResNet18 对输入图像“鲁烟渔

养 68746”提取图像特征, 得到特征序列. 之后特征序列

进入加入 MHA 的循环层 BiLSTM, 产生标签分布预

测. 最后通过翻译层 CTC 来获得最大概率, 翻译出最

终的序列标签“鲁烟渔养 68746”[14,15].

l

对于循环层输出序列字符间距不同的特点, 选择

不需要对齐的 CTC 作为损失函数. CTCloss 的特点是

引入“blank”机制, 解决重复字符输出的问题. 从循环层

到翻译层, 输入序列 x, 输出 的概率:

P (l|x) =
∑
π∈B−1(l)

P (π|x) (5)

π ∈ B−1 (l) l π其中,  为所有可以合成 的所有路径集合;  为

其中一条路径. CTC损失函数 O 定义为负的最大似然,
使损失函数 O 优化到最小.

O = − ln

 ∏
(x,z)≡S

p (l|x)

 = − ∑
(x,z)=S

lnp (l|x) (6)

通过选用 CTCloss解决了船牌号长度不统一的问

题, 在船牌号字符与标签序列长度不断变化时能够在

同一时间作为训练数据[16].
多头注意力机制与注意力机制的运算过程类似.

与注意力机制相比, 多头自注意力机制只关注输入序

列中字符之间的注意力计算, 寻找序列中字符之间的

关联, 能更加有效的获取较远距离字符之间的依赖特

性[17], 能更好地筛选出船牌特征. 单个字符注意力计算

公式如下:

Attention (Q,K,V) = Softmax
(

Q KT
√

dk

)
V (7)

√
dk

Query Key

Key
√

dk

Value

其中 ,  Q ,  K ,  V 分别代表 Query 矩阵、Key 矩阵和

Value 矩阵;  为 Key 向量维度的平方根. 具体计算

过程为, 首先初始化 3个矩阵, 建立当前字符和其他字

符之间的关系; 然后 矩阵与 矩阵的转置点积

除以 向量维度的平方根. 除以 的目的是防止点

积过大. 最后将矩阵经过 Softmax 标准化并与 矩

阵点积, 最终得到注意力的特征向量[17].
进行一次单个字符注意力操作难以学习到序列中

的多个特征权值. 为了能实现从不同的子空间中学习

序列特征信息, 就需要进行多头注意力计算, 通过多个

并行头重复多次进行 Attention 运算, 不同的头处理不

同的信息, 这样就可以获得更丰富的长距离序列中的

依赖关系. 多头注意力计算公式如下:{
headi = Attention

(
QWQ

i ,K WK
i ,V WV

i

)
W

MulHead(Q,K,V) =Cancat(head1, · · · ,headh)WO

(8)

headi

WQ
i WK

i WV
i

WO

其中, Attention 代表注意力计算;  代表第 i 个注意

力头的计算结果;   ,   ,   分别代表矩阵 Q ,  K ,

V 的权重矩阵;  表示 h 个注意力头计算后产生的结

果拼接后对应的权重矩阵[17].
具体的计算过程为, 首先 Q, K, V 进行不同的线性

变换, 计算得出各个头的注意力计算结果, 然后将获得
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的多个注意力计算结果进行拼接并与拼接对应的权重

矩阵进行点乘, 最终获得多头注意力的结果.
本文提出了 DP-DBNet 和 MHA-CRNN 的船牌号

检测和识别模型. 即基于 DPN特征提取网络的 DBNet
船牌位置检测模型和基于多头注意力的 CRNN船牌文

字识别模型. 模型流程如图 4 所示. 具体构建过程为:

首先收集船牌检测和识别数据集, 并对数据集进行筛

选、整理和标注; 其次, 构建船牌检测模型和船牌号文

字识别模型; 然后利用测试集测试模型效果, 得到精度

较高的船牌检测和识别模型; 最后, 选用准确率较高的

船牌位置检测模型先检测船牌位置, 再利用船牌文字

识别模型识别船牌文字.
 

开始

收集数据

船牌位置检测
数据集

训练集 80%

构建基于改进的 DBNet 船牌
位置检测模型

测试集 10%
船牌位置检测

模型

模型精度验证

合格

船牌位置
模型保存

先检测船牌位置
再识别船牌文字

输出船牌
文字内容

进行船牌
文字识别

船牌文字识别
模型保存

模型精度验证

合格

船牌文字
识别模型不合格不合格

测试集 10%

构建基于改进的 CRNN 的船牌
文字识别模型

训练集 80%

船牌文字
识别数据集

结束

 

图 4    算法模型流程图
 

 2   实验结果与分析

 2.1   数据集介绍

本文研究所用数据集包含两部分, 一是船牌位置

检测数据集, 二是船牌文字识别数据集. 两部分数据集

都是基于烟台芝罘区新型现代化智慧渔港项目通过港

口周围摄像头获取的实际船牌数据. 船牌位置检测数
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据集如图 5, 船牌文字识别数据集示例如图 6.
图 5数据样例包含烟台不同港口摄像头抓拍进出

渔港的渔船图片. 经过筛选标注, 共筛选出 9 535 张含

有船牌的图片数据. 图 6数据样例可以看出, 数据格式

为汉字与数字的组合. 汉字包括: 鲁、烟、渔、养、

开、海、蓬等. 数字包括 0–9. 经过筛选标注后, 共选择

出 1.8 万条数据. 两份数据集都随机以 8:1:1 划分, 其
中 80% 作为训练集, 10% 作为测试集, 10% 作为预

测集.
 

 
图 5    船牌位置检测数据样例

 

 
图 6    船牌文字识别数据样例

 

 2.2   评价指标

本实验采用准确率 (P)、召回率 (R)、F1 measure
(F)为评价标准. 评估公式如下:

P =
T P

T P+FP
(9)

R =
T P

T P+FN
(10)

F =
2×P×R

P+R
(11)

T P FP

FN

其中,  代表正样本预测为真的情况,  代表反样本

预测为真的情况,  代表真样本预测为假的情况.
 2.3   实验平台

实验在 Linux 操作系统下, 基于 GPU、PyTorch
和 CUDA框架完成的, 具体参数见表 1.
  

表 1     实验平台参数
 

名称 版本

操作系统 Ubuntu 18.04
CPU Inter(R) Xeon(R) Silver 4210R CPU @ 2.40 GHz
GPU NVIDIA GeForce RTX 3080 Ti
Python 3.7.11
PyTorch PyTorch 1.7.1+cu11
CUDA 11.3
CuDNN 8.2

 2.4   网络训练

在改进后的 DP-DBNet 算法模型训练中, 迭代次

数设置为 30 次, 批训练数据量为 16, 初始学习率为

0.01, 训练动量为 0.9, 权重衰减系数为 0.000 1, 优化器

选用 SGD, SGD 可以使目标函数的收敛更加稳定, 减
少在鞍点等的震荡. 训练准确率、召回率、F 值变化

曲线如图 7所示.
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0.92

0.90

0.88

0.86

0.84
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Epoch

(a) 召回率

30
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0.74
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0.80
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(b) 准确率

30
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0.88

0.90

0.86

0.84

0.82

0.80
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Epoch

30

ResNet18+DBNet

ResNet50+DBNet

DPN68+DBNet

ResNet18+DBNet

ResNet50+DBNet

DPN68+DBNet

ResNet18+DBNet

ResNet50+DBNet

DPN68+DBNet

(c) F1 measure 
图 7    评价指标曲线图
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模型大小如表 2 所示. 从表 2 及图 7 曲线图中可

以看出网络较深的 ResNet50 网络对船牌位置定位有

着很好的性能, 但同时模型大小较大. 较浅的 ResNet18
虽然模型小, 但是在性能上不如其他模型. 本文提出的

DP-DBNet模型不仅模型大小适中, 而且在性能上也要

优于其他模型.
在改进后的 MHA-CRNN 模型训练中, 将迭代次

数设置为 100次, 批训练数据量为 64, 初始学习率设置

为 0.1, 训练动量为 0.9, 权重衰减系数为 0, 优化器选

用 SGD. 训练损失变化如图 8所示.
  

表 2     不同文字位置检测模型大小对比
 

算法模型 模型大小 (M)
ResNet18+DBNet 12.3
ResNet50+DBNet 25.4

DPN68+DBNet (本文) 13.2
 
 

 

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

0 20 40 60 80 100

Epoch

L
o
ss

Val_loss Train_loss

 
图 8    训练损失变化曲线图

 

 2.5   消融实验

为了验证改进算法与原 CRNN 算法优化的有效

性, 进行了消融实验, 实验结果如表 3 所示. 通过对比

表 3数据得出以下结果.
  

表 3     消融实验
 

算法模型
训练

准确率 (%)
测试

准确率 (%)
模型

大小 (M)
VGG_16_bn+BiLSTM+CTC

(CRNN)
67.75 65.92 17.9

ResNet18+BiLSTM+CTC 71.88 70.03 14.4
ResNet34+BiLSTM+CTC 75.79 73.08 24.5
ResNet18+BiLSTM+MHA+

CTC (本文)
77.52 76.39 15.4

本文算法与CRNN性能差异 +9.95 +10.47 –2.5
 
 

(1) 改进卷积层选用 ResNet18 的方法相比于原始

CRNN算法模型中卷积层采用 VGG16的方法, 识别准

确率有 4.11% 的提升, 并且模型大小也减少了 3.5 M.
采用 ResNet34 虽然识别准确率比 ResNet18 略好, 但

模型大小太大 ,  不适宜场景应用 .  因此卷积层选用

ResNet18特征提取网络.
(2) 本文通过在循环层 BiLSTM中加入多头注意力

机制, 使得模型的识别准确率不仅比卷积层为 ResNet34
时的识别率提高了 3.31%, 同时模型大小相比于 ResNet18
也只增加了 1 M.

由此可见, 本文提出的 MHA-CRNN 模型对提高

船牌号识别准确率有更好的效果.
使用未参与训练的图片对模型进行测试, 如图 9

所示. 本文提出的 DP-DBNet 和 MHA-CRNN 模型相

结合的方法针对图片中不同背景颜色或不同位置的船

牌以及有一个或多个船牌的情况都可以准确地将船牌

和船牌号检测并识别出来.
 

(a) 得到结果鲁烟渔 70270

(b) 得到结果 16596 渔烟鲁和鲁海渔 60106 
图 9    模型测试

 

 3   结论与展望

本文搭建了 DP-DBNet船牌位置检测模型和MHA-
CRNN 船牌号识别模型, 以烟台芝罘区新型现代化智

慧渔港项目为根本, 通过烟台港口周围摄像头获取实

际的船牌数据进行识别分析. 实验研究显示, 针对不同

的船牌悬挂位置和不同背景颜色的船牌, DP-DBNet
和MHA-CRNN算法模型在性能和识别准确率上都优

于其他的模型, 并成功解决了传统人工方式监管渔船

的中存在的耗时耗力的问题. 因此, 在港口管理工作中,
使用此模型, 能够更好地对渔船进行监控, 对港口的科

学智能化管理有很大的帮助. 在未来, 将继续研究, 实
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现端到端的模型训练方式, 使得模型在运行速度和识

别效果上都能达到更好的效果.
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