
 

 

面向精准价格牌识别的多任务循环神经网络

牟永强 
1
    范宝杰 

1, 2
    孙 超 

1
    严 蕤 

1
    郭怡适 

1

摘    要   为了促进智能新零售在线下业务场景的发展, 提高作为销售关键信息价格牌的识别精度. 本文对价格牌识别问题

进行研究, 有效地提高了价格牌的识别精度, 并解决小数点定位不准确的难题. 通过深度卷积神经网络提取价格牌的深度语

义表达特征, 将提取到的特征图送入多任务循环网络层进行编码, 然后根据解码网络设计的注意力机制解码出价格数字, 最
后将多个分支的结果整合并输出完整价格. 本文所提出的方法能够非常有效地提高线下零售场景价格牌的识别精度, 并解

决了一些领域难题如小数点的定位问题, 此外, 为了验证本文方法的普适性, 在其他场景数据集上进行了对比实验, 相关结

果也验证了本文方法的有效性.
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Abstract   In order to promote the development of smart new retail in the offline scenario and improve the recogni-
tion accuracy of price tags, which is a key sales information, this paper studies this application scene to improve the
recognition accuracy effectively of the price tag and solves the difficulty of locating decimal point. The deep semant-
ic expression features of price tag are extracted by the deep convolutional neural network, sent to the multi-task re-
current network layer for encoding, and then the price number is decoded according to the attention mechanism of
the decoding network, and finally the results of multiple branches are integrated to output the complete price. The
method we proposed can effectively improve the price recognition accuracy in the smart new retail scenario and
solve some challenge problems such as locating the position of decimal point. In addition, in order to verify the uni-
versality of the method, comparative experiments are carried out on datasets of other scenarios, and the related res-
ults also verify the effectiveness of the method in this paper.
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传统零售业抑或是近年来兴起的快消新零售,

渠道核查是其中的必要环节. 传统的作业方式主要

分为业务代表现场考察以及第三方外包核查, 但都

存在人工误差大、核查周期长、核查成本高以及误

差数据无法溯源等缺点. 随着深度学习的迅速发展,
AI (人工智能)已经成为高端科技的代名词, 各行

各业的 AI应用层出不穷. 基于深度学习的图像识

别技术凭借着高精度、高泛化性, 非常适合应用于

渠道核查的业务场景, 是核查工作强大的助力. 渠
道核查主要包含两大识别内容, SKU (Stock keep-
ing unit), (库存量单位)识别和价格牌识别, 本文

工作主要针对价格牌识别的需求. 价格作为销售数

据的基石, 对识别精度非常敏感, 目前基于深度学

习的价格牌识别技术容易受到其外观样式、拍摄质

量等因素的影响, 如模糊、倾斜、光照不均匀等. 因
此, 如何克服实际应用中可能遇到的复杂场景, 准
确识别价格牌中的信息是 OCR (Optical charac-
ter recognition)领域的一个重要研究目标.

目前, 应用性较广的价格牌识别算法大多以文

本识别算法为基础. 基于卷积循环神经网络 (Con-
volution recurrent neural network, CRNN)[1] 的识

别方法, 为序列识别任务带来了突破性的进展, 也
为文本识别领域打开了一扇大门. 随后基于 CRNN
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变体和各种注意力机制的文本识别算法[2−3] 层出不

穷, 相较于前者, 增加的注意力机制主要用于关联

输入信息的相关性, 这种方式显著提高了通用文本

的识别精度.
目前国内外的文本识别研究, 普遍关注没有符

号的文字序列. 对于价格牌这类带有符号的序列识

别, 一些在通用文本数据集上表现优异的算法[4−5],
性能并不能令人满意. 为此本文提出了一种多任务

的卷积神经网络, 有效地提高了价格牌的识别精度.
在价格牌的识别任务中, 精准地识别所占像素

比例很小或直接被省略的小数点, 是非常困难的一

项任务, 也是其区别其他文本图像识别任务的重点.
现有的绝大部分算法是将价格牌的整体进行无差别

的识别, 但是由于价格牌的种类繁多, 以及一些客

观因素的影响, 导致其在图像中的特征并不明显,
即使采用基于上下文关系的序列识别算法也很难准

确定位小数点的位置. 为此本文提出了一种将整数

部分与小数部分分开, 协同识别整体的方法, 实现

对小数点的准确定位. 使用端对端的多任务训练策

略进行学习, 降低训练的难度. 经过实验证明, 本文

提出的方法不仅在识别精度上有着优越的指标, 对于

小数点的识别更是超越了以往深度学习算法的成绩.
由于已开源的数据集中暂无价格牌这一特定场

景, 我们将实验中使用的价格牌数据集开源出来以

供研究使用. 我们的数据集采集自真实货架场景图

像, 涵盖不同样式, 不同拍摄角度, 不同光照变化

等, 其中包含训练集 10 000张, 测试集 1 000张, 困
难测试集 1 000张 (包含了手写价格、模糊价格以及

其他影响因素的价格数据), 训练集及测试集的数字

区域比较清晰, 辨识度较高, 而困难测试集的数字

区域大都存在干扰项 (如反光、拍摄重影、双价格标

签等), 辨识度较低. 此外, 为了进一步验证本文所

提出方法的泛化能力, 我们在类似的车牌数据集中

也进行了相关实验, 实验结果表明了本文所提出方

案的有效性. 

1    相关工作
 

1.1    卷积循环神经网络

OCR (Optical character recognition, 光学字

符识别, 现泛指所有图像文字检测和识别技术)的
研究, 一直是图像识别领域的重要研究方向之一.
随着深度学习研究的飞跃, 关于自然场景的图像文

本识别算法不胜枚举, 掀起了一轮又一轮的竞赛狂潮.
CRNN主要用于图像的序列识别问题, 包含卷

积层、循环层和转录层, 结构如图 1所示, 是 OCR
技术的常用模型. CRNN主要可以分为以下几个部

分: 首先输入图像预处理后通过深层卷积神经网络,
得到输出的高级特征图 (Feature map); 随后将

feature map的每一列或每几列作为一个时间序列

输入由双向 LSTM (Bi-directional Long short-
term memory)网络构成的循环层; 最后输出一个

序列标签 (预测特征序列中的每一个特征向量的标

签分布——真实结果的概率列表). 转录层采用

CTC (Connectionist temporal classification), (时
序连接分类)[6] 或者其他高效的序列分类方法[7] 进

行转录, 处理循环层所输出的序列标签, 将所有可能

的 “字符定位”结果进行整合, 转换为最终的识别结果.
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图 1   卷积循环网络结构

Fig. 1    The structure of convolutional recurrent
neural network

 

虽然 CRNN的结构理论上可以预测任意的序

列对应关系, 但实际中编码和解码的准确度很大程

度上依赖于语义向量. 语义向量在编码压缩过程中

存在信息丢失, 而语义向量的信息偏差会严重影响

解码端的准确率. 其次, 解码过程在每个时间步使

用的内容向量是相同的, 这也会对解码准确率造成

一定程度的影响. 为了解决以上问题, CRNN模型

加入了注意力机制[8].
不同的注意力机制对序列的处理方法不同, 应

用较广泛的注意力机制[8] 是由编码器将输入数据编

码成一个向量的序列后, 在解码阶段的每一个时间

步, 注意力模型都会选择性地从向量序列中挑选出

一个子集进行输出预测 (这种选择基于解码阶段隐

层状态与输入序列的相关性). 这种机制可以保证在

产生每一个输出的时候, 都能找到当前输入序列应

该重点关注的信息, 也表明每一个输出所参考的语

义向量都是不同的. 

1.2    多任务学习

深度学习中单任务学习模型关注点通常是对某

一个特定度量进行优化, 比如分类精度、识别精度
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或者回归指标等. 在训练的基准模型上, 我们不断

地微调模型, 直到模型的结果不能继续优化. 虽然

这种方法可以得到高于基准模型的结果, 但我们选

择性地忽略了可能提升特征度量指标的其他信息.
区别于单任务模型将注意力聚焦于某个度量,

多任务学习可以共享相关任务之间的表征, 使模型

可以更好地学习原始任务. 某种程度上, 多任务学

习可以认为是人类学习的思维延伸, 通过人类学习

的先验知识, 关联多任务之间的表征信息. 从信息

学的角度, 可以将多任务学习视为信息归纳转移的

一种方式.
分析价格牌数据, 识别过程最大的困难便是小

数点的定位. 如图 2所示, 小数点的位置总是模糊

不清或被省略, 单任务的端到端网络包括针对复杂

文本的[9] 也很难做到定位小数点. 因此, 提出拆分

价格牌的整数部分和小数部分, 通过多任务学习的

策略联合学习小数点的特征信息, 价格牌拆分示意

图如图 3所示. 这种策略需要价格牌数据结构的先

验知识, 将分支结果与小数点后期拼接, 得到完整

的价格牌数据.

  

 

图 2   价格牌图像

Fig. 2    Images of some price tag samples
 

在计算机视觉领域, 最常见的多任务学习方法

便是共享卷积层[10] 参数, 同时独立学习特定任务的

其他层参数. 

2    价格牌识别算法
 

2.1    多任务模型分析

CRNN及其变体的结构在Coco[11]、ICDAR2015[12]

等通用文本数据集上取得了优异成绩, 证明了其方

法的有效性. 文献 [13]对近年来具有代表性的文本

识别算法结构进行了总结, 通过实验分析, 确定了

在自然文本数据集上表现最优的 CRNN结构.
沿着 CRNN 的方法 ,  我们使用卷积网络提

取文本的特征, 沿宽度方向切片作为输入特征送入

循环层, 得到特征序列的标签分布, 之后用基于

LSTM的编码器和解码器将特征序列转换为最终

的识别结果, 网络结构如图 4所示.
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图 4   基础单任务识别网络结构

Fig. 4    The structure of our basic single
recognition network

 

本文设计的多任务学习模型不同于一般联合学

习[14], 而是基于价格牌可拆分的数据结构知识. 整
体结构如图 5所示, 其中 IB (Integer branch)表示

整数分支, DB (Decimal branch)表示小数分支,
NDPB (No decimal point branch)表示去小数点

的数字分支, 如图 3所示. 模型分支结构完全相同,
在特征提取阶段后, 学习序列不同感受野的信息.
无小数点字符串分支作为辅助损失抑制整数分支与

小数分支的过拟合, 共同优化共享的卷积块参数.
三分支网络结构与损失函数完全相同, 通过对应不

同的标签优化网络参数, 极大地简化训练流程. 这
里我们之所以选择三分支的模型, 也是由于应用场

景的特殊性, 在实验阶段我们也会输出不同分支组

合结果进行分析.
相比于单一任务的方法, 我们所提出的多任务

模型机制也拥有更好的可分析性: 对于价格牌识别

问题, 我们选取多任务的结构可以数据化模型对整
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图 3    基准识别与多分支识别结果的生成方式

Fig. 3    Baseline method compared with
multi-branch method
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数部分以及小数部分的识别准确度, 从而分析误判

问题. 对于不同分支的识别难度有初步估计, 从而

制定相应的训练策略, 如去小数点分支融入的可训

练超参数权重, 这种策略对模型精度有可观的改善. 

2.2    解码流程分析

解码阶段以单向 LSTM作为解码网络, 增加了

循环层注意力机制, 结构如图 6所示. 所提出的多

任务模型采用相同方式解码, 分支损失函数为式

(1) 所示的交叉熵函数, 其中 M 为每批次序列数,
N为解码端单向 LSTM时间步长. 网络损失函数设

置为整数损失与小数损失之和, 去小数点分支损失

乘以超参数 η 作为损失函数正则化项, 整体损失

函数如式 (2)所示. 该设计的出发点是考虑到实际

场景应用中小数部分会存在很大一部分全为零的情

况, 网络存在过拟合风险. 训练相对复杂一点的去

小数点分支可以起到正则化的作用, 且加入的超参

数可训练, 根据验证集的反馈自适应学习, 实验阶

段中我们建议的超参数值为 0.5.
  

LSTM LSTM LSTM

Hidden Hidden Hidden

Output Output Output

Attention

Timestep

Attention decoder

 

图 6   注意力机制网络解码流程图

Fig. 6    Flowchart of decoder network based on attention
 

损失函数的改进[15] 以及其他改进策略也可以

一定程度上提高模型精度, 后续会考虑融入到我们

的工作当中.

L =
−1

MN

M∑
i=1

N∑
j=1

yi,j ln (si,j) (1)

L = Linteger + Ldecimal + ηLNDPB (2)
 

3    实验与分析
 

3.1    训练网络

为提高模型性能, 在训练网络之前, 需要对训

练数据进行数据预处理操作. 本文采集的数据集来

源于真实的货架图像, 数据丰富多样, 涵盖不同设

计样式以及角度、光照的变化. 将数据归一化处理

为相同的规格 (本文规格为 96×200), 并处理数据

标签. 例如, 价格数据原标签为 79.99, 处理得到整

数标签 79、小数标签 99以及去小数点标签 7 999.
预处理后的图像送入卷积块 ,  得到规格为

12×25×512 的高层特征 .  沿宽度方向切片 re-
shape成 25×6 144的序列格式输入循环层. 循环层

如前文所述, 由双向 LSTM堆叠组成. 解码求得每

个时间步的输出, 通过与标签计算交叉熵, 反馈训

练网络. 对于我们的双分支网络, 网络的输出结果

取决于两个分支的结果合并. 以去小数点分支与整数

分支为例, 将去小数点分支结果沿着整数分支结果

截断即得到小数部分, 通过小数点拼接输出完整价格.
关于模型的训练, 我们提供了一些训练策略来

提升精度. 考虑到实际场景的条件影响, 增加饱和

度随机调整和随机旋转的数据增强策略, 可以很好

地增强模型的泛化能力. 由于整体网络较深, 需要

较大的学习率初始值加速网络收敛. 通过实验测试,
学习率初始值为 0.3时, 伴随随机梯度下降策略效

果最优. 

3.2    实验结果分析
 

3.2.1    多任务结构分析

本文实验目的在于介绍多任务机制对于特殊结
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图 5    多任务循环卷积网络结构

Fig. 5    The structure of multi-task RNN
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构文本的贡献, 因此对于 Baseline的选取, 我们只

对前沿场景文本识别算法[13] 的主干结构进行实验

分析, 而暂不考虑相关训练策略. 实验结果如表 1
所示, ResNet作为卷积块, BiLSTM作为循环层,
通过注意力机制解码的结构能够达到最高的精度.

  
表 1    模块的研究 (%)

Table 1    Study of modules (%)

Model General-data Hard-data

VGG-BiLSTM-CTC 50.20 20.20

VGG-BiLSTM-Attn 61.20 38.60

ResNet-BiLSTM-CTC 55.60 28.80

ResNet-BiLSTM-Attn 68.10 41.40

 

我们采用文献 [13] 中表现最优的模型作为

Baseline, 实验测试了基准方法并与我们的多任务

分支进行比较分析. 根据价格牌结构的切分方式,
价格牌识别任务可以划分为: 去小数点的数据分支

识别 (NDPB)、整数分支识别 (IB)以及小数分支识

别 (DB), 实验测试了多种分支组合方案, 精度结果

如表 2所示. 相较于在文本识别上的突出成绩, 基
准模型很难在价格牌数据集中取得满意的成绩, 而
本文提出的多任务模型则非常适用于价格牌这一特

定场景, 为了体现出多分支结果的优点, 我们将基

准方案与每个分支的输出进行了可视化分析, 图 7
给出了本方法是如何通过三分支识别的方式规避了

困难的小数点识别并通过各分支的结果推断出最终

识别结果的机制. 实验结果表明, 不同双分支组合

的结构相较于基准模型均取得较优的成绩, 这便验

证了我们最初的信息拆分识别思路, 通过多任务的

方式独立地识别各分支是行之有效的且对最终的结

果有促进作用. 整数分支与小数分支, 以及去小数

点分支与小数点分支的多任务模型分别在普通测试

集与困难测试集上取得了最优成绩, 这也是由于数

据结构的最优切分与相应多任务模型的组合. 进而

我们在整数分支与小数分支的基础上以正则化的方

式融入去小数点分支, 也让我们的多任务模型更进

一步有所提升, 在普通测试集取得了 93.20 % 的最

好成绩, 困难测试集上取得了 75.20 % 的最好成绩.

  
表 2    多任务模型结果 (%)

Table 2    Results of multitask model (%)

Model General-data Hard-data

Baseline[13] 68.10 41.40

NDPB&IB 90.10 72.90

NDPB&DB 91.70 74.30

IB&DB 92.20 73.20

NDPB&IB&DB 93.20 75.20

 

实验结果表明, 多任务机制可以充分有效地解

决价格牌的识别问题. 在没有其他策略的优化下,
仅以多任务机制便可取得优异的成绩. 现阶段端对

端的模型已成为深度学习主流, 而一些特殊的任务

如价格牌中的小数点, 却很难以用单任务的端对端

模型解决. 因此, 我们提议从数据结构上分析, 以多

任务结构联合进行分离式的识别是一个可行的解决

方案. 

3.2.2    模型分析

本文提出的价格牌识别网络有效地提高了价格

牌的识别精度, 该方法也可以应用到其他 OCR场
 

输入图像

标签值 270.00

直接识别 2 700.0

无小数分支识别 27 000

整数识别 270

小数识别 00

组合结果 270.00

268.00

26.800

26 800

268

00

268.00

278.00

218.00

27 800

278

00

278.00

7.90

7.90

790

7

90

7.90

 

图 7    与直接识别方法的比较

Fig. 7    Compared with the single-branch method
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景中, 为验证方法的迁移能力, 本文通过选取类似

可拆分数据结构的车牌场景[16], 验证所提方法的泛

化性. 我们将论文所提出的方法在目前最大的车牌

数据集CCPD中与效果优异的TE2E[17]以及CCPD[16]

网络进行对比研究. 在测试中, 我们将车牌拆分成

省、市和车牌号三个部分, 使用三分支结构进行识

别. CCPD测试集合中包括各种复杂场景, 例如光

线不均匀、角度倾斜以及雨雪天气等, 实验结果如

表 3所示. 本文所提出的方法均高于所对比的方法,
尤其在复杂场景的测试集中, 识别精度明显提升.
  

表 3    车牌数据集实验结果 (%)
Table 3    Experimental results on license plate dataset (%)

DB FN Rotate Tilt Weather Challenge

TE2E[17] 96.90 94.30 90.80 92.50 87.90 85.10

CCPD[16] 96.90 94.30 90.80 92.50 87.90 85.10

Our method 98.24 98.81 98.12 98.79 98.19 91.92
 

在车牌识别的应用中, 可以将汉字为切分点,
多分支结构分为汉字分支、数字字母分支以及完整

车牌分支. 同样地, 完整车牌分支以正则化项的方

式融入网络中, 防止其他分支训练过拟合. 表 3中
的实验结果表明, 对于车牌识别这一特定场景的任

务, 本文的多任务模型性能明显高于原论文, 在所

有测试集上, 精度均有所提升. 相比于在商业应用

中的 TE2E以及学术研究中的 CCPD, 个别测试集

甚至取得了高达 10 % 的提升, 这为多任务机制联

合学习感受野的策略提供了强力依据. 本文提出的

方法主要针对那些信息可拆分的且拆分部分具有独

立性的图像文本, 比如价格牌的整数与小数部分,
车牌的汉字与字母数字部分. 实验结果表明本文提

出的根据数据结构进行设计的多任务学习方法具有

良好的性能, 且对于复杂场景的泛化性更强, 在价

格牌数据集中的困难测试集以及车牌数据集中的各

种复杂场景车牌集上都取得了很好的效果. 

4    结论

本文针对新零售领域价格牌识别应用提出了基

于多任务的价格牌识别网络, 针对特定场景图像文

本的数据结构, 将整体数据分开处理, 通过先识别

整数分支与小数分支替代识别完整价格, 最后添加

小数点来解决小数点难以识别问题. 我们的网络采

用卷积循环网络的结构, 以循环层注意力机制解码

序列, 结合多任务学习机制, 用特定的领域知识联

合学习难以定位的特征信息. 本文所提出的方法在

我们开源的价格牌数据集上, 相比目前主流的文本

识别算法有着明显的精度提升, 并且在类似数据结

构的车牌数据集中也有非常好的效果. 我们的工作

目前只针对具有特定文本结构的图像, 对于通用文

本的泛化性较差, 接下来的工作将会考虑多任务机

制在通用文本上的可行性研究.
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