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融合全局与空间多尺度上下文信息的车辆重识别

王振学,许喆铭,雪洋洋,郎丛妍∗,李尊,魏莉莉
北京交通大学计算机与信息技术学院,北京　 100044

摘　 要: 目的　 车辆重识别指判断不同摄像设备拍摄的车辆图像是否属于同一辆车的检索问题。 现有车辆重识别

算法使用车辆的全局特征或额外的标注信息,忽略了对多尺度上下文信息的有效抽取。 对此,本文提出了一种融

合全局与空间多尺度上下文信息的车辆重识别模型。 方法　 首先,设计一个全局上下文特征选择模块,提取车辆

的细粒度判别信息,并且进一步设计了一个多尺度空间上下文特征选择模块,利用多尺度下采样的方式,从全局上

下文特征选择模块输出的判别特征中获得其对应的多尺度特征。 然后,选择性地集成来自多级特征的空间上下文

信息,生成车辆图像的前景特征响应图,以此提升模型对于车辆空间位置特征的感知能力。 最后,模型组合了标签

平滑的交叉熵损失函数和三元组损失函数,以提升模型对强判别车辆特征的整体学习能力。 结果 　 在 VeRi-776
(vehicle re-idendification-776)数据集上,与模型 PNVR(part-regularized near-duplicate vehicle re-identification)相比,本
文模型的 mAP(mean average precision)和 rank-1(cumulative matching curve at rank 1)评价指标分别提升了 2. 3% 和

2. 0% 。 在该数据集上的消融实验验证了各模块的有效性。 在 Vehicle ID 数据集的大规模测试子集上,就 rank-1 和

rank-5(cumulative matching curve at rank 5)而言,本文模型的 mAP 比 PNVR 分别提升了 0. 8% 和 4. 5% 。 结论　 本

文算法利用全局上下文特征和多尺度空间特征,提升了拍摄视角变化、遮挡等情况下车辆重识别的准确率,实验结

果充分表明了所提模型的有效性与可行性。
关键词:车辆重识别;深度学习;局部可区分性特征;特征选择;多尺度空间特征
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Abstract: Objective Vehicle re-identification issue is concerned of identifying the same vehicle images captured from mul-
tiple cameras-based non-overlapping views. Its applications and researches have been developing in computer vision like
intelligent transportation system and public traffic security. Current sensor-based methods are focused on hardware detectors
utilization as a source of information inputs for vehicle re-identification, but these methods are challenged to get effective
information of the vehicle features in related to its color, length, and shape. To obtain feature information about the vehi-
cle, most methods are based on label-manual features in the context of edges, colors and corners. However, such special
decorations are challenged to be identified on the aspects of camera view variation, low resolution, and object occlusion of
the vehicle-captured images. Thanks to the emerging deep learning technique, vehicle re-identification methods have been
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developing dramatically. Recent vehicle re-identification methods can be segmented into two categories: 1) feature learning
and 2) ranges-metric learning. To enhance the re-identification performance, existing methods are restricted by multi-scale
contextual information loss and lacking ability of discriminative feature selection because most feature learning and ranges-
metric learning approaches are based on vehicle visual features from initial views captured or the additional information of
multiple vehicles attributes, spatio-temporal information, vehicle orientation. So, we develop a novel global and spatial
multi-scale contexts fusion method for vehicle re-identification (GSMC). Method Our method is focused on the global
contextual information and the multi-scale spatial information for vehicle re-identification task. Specifically, GSMC is com-
posed of two main modules: 1) a global contextual selection module and 2) a multi-scale spatial contextual selection mod-
ule. To extract global feature as the original feature, we use residual network as the backbone network. The global contex-
tual selection module can be used to divide the original feature map into several parts along the spatial dimension, and the
1 × 1 kernel size convolution layer is employed for the dimension-reducing. The softmax layer is used to obtain the weight
of each part, which represents the contribution of different parts to the vehicle re-identification task. To extract more dis-
criminative information of vehicles, the feature-optimized is melted into original feature. Additionally, to obtain a more dis-
criminative feature representation, the feature outputs are divided into multiple horizontal local features in this module and
these local features are used to replace global feature classification learning. In order to alleviate the feature loss in the
boundary area, local features-adjacent have an intersection with a length of 1. What is more, the multi-scale spatial contex-
tual selection module for GSMC is introduced to obtain multi-scale spatial features via different down-sampling, and, to
generate the foreground feature response map of the vehicle image, this selected module can be used to optimize those multi-
scale features, which can enhance the perception ability of GSMC to the vehicle’s spatial location. To enhance the effect of
the foreground, an adaptive larger weight can be assigned to the vehicle. To select more robust spatial contextual informa-
tion, a smaller weight is assigned to the background for alleviating the interference of background information. Finally, as
the final feature representation of the vehicle, our approach can fuse the features in the context of the global contextual
selection module and the multi-scale spatial contextual selection module. In order to obtain a fine-grained feature space,
GSMC is used for the label-smoothed cross-entropy loss and the triplet loss to improve its learning-coordinated ability over-
all. In the training process, in order to make the model have a faster convergence rate, our model is implemented in the
first 5 epochs to keep the model stable in terms of the warm-up learning strategy. Result To valid the effectiveness of our
approach proposed on vehicle re-identification task, we evaluate our model with some state-of-the-art methods on two public
benchmarks of those are VehicleID and vehicle re-idendification-776 (VeRi-776) datasets. The quantitative evaluation
metrics are related to mean average precision (mAP) and cumulative matching curve (CMC), which can represent the
probability that the image of the probe identity appears in the retrieved list. We carry out a series of comparative analysis
with other methods, which are additional non-visual information and the multi-view leaning methods. Our analysis is demon-
strated that it can surpass PNVR (part-regularized near-duplicate vehicle re-identification) by a large margin significantly.
On the VehicleID dataset, we improve the rank-1 by 5. 1% , 4. 1% , 0. 8% and the rank-5 by 4. 4% , 5. 7% , and 4. 5%
on three test subsets of different size. Compared to PNVR on the VeRi-776 dataset, GSMC gains 2. 3% and 2. 0% perform-
ance improvements of each in terms of mAP and rank-1. The lower ranks of CMC accuracy illustrates that our method can
promote the ranking of rough multi-view captured vehicle images. Furthermore, we use re-ranking strategy as a post pro-
cessing step over the VeRi-776 dataset and the results have significant improvement in mAP, rank-1 and rank-5 scores. At
the same time, to verify the necessity of different modules in the proposed model, we design an ablation experiment to clari-
fy whether a single branch can extract discriminative feature or not and the effectiveness of the feature fusion of the two mod-
ules is optimized as well. When different modules are added sequentially, the combination can realize the performance
improvement by a large margin on mAP, rank-1 and rank-5. We are able to conclude that our proposed module is effective
and can be capable to pull the images of same vehicle identity closer and push the different vehicles far away through the
comparative analysis in relevant to the experimental results, the attention heat map visualization and the foreground feature
response map. Conclusion To resolve the problem of vehicle re-identification, we develop an optimized model in terms of a
global contextual selection module and a multi-scale spatial contextual selection module. The proposed model has its poten-
tial effectiveness in the extensive experiments in comparison with two popular public datasets mentioned.
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0　 引　 言

车辆重识别是智能交通系统的一部分。 其从查

询集中任选一幅车辆图像作为查询对象,旨在从图库

集中检索出由不同角度摄像机拍摄的与查询对象相

同的车辆图像。 该任务应用于车辆检索(Liu 等,
2020)、交通流分析(Jiang 等,2018)和车辆跟踪(Xu
等,2020)等智能交通系统研究领域中,已成为当前计

算机视觉和多媒体分析领域的热门研究课题之一。
早期的车辆重识别方法(Liu 等,2016b;Jeng 和

Chu,2013)主要关注于手工设计的底层特征,诸如

颜色和纹理等,并设计一定的计算规则进行车辆重

识别任务的研究。 此类方法侧重于对车辆图像某方

面特征的抽取,对特定任务表现出不错的识别性能。
然而这些底层特征容易受到外界环境的干扰,例如

光照、遮挡和视角变化等,使这类算法的识别精度受

限。 随后,一些算法(Liu 等,2016c;Liu 等,2018a)
根据车牌是车辆身份唯一标识这一特性,通过检测

图像中车牌的位置,将车牌字符从整幅图像中分割

出来,并进一步根据车牌号进行车辆重识别。 此类

方法在一定程度上缓解了早期方法对手工设计底层

特征的依赖。 然而,由于车牌像素模糊以及车牌被

伪造、遮挡和涉及隐私安全等诸多方面因素,给搜索

目标车辆带来极大挑战。

受益于神经网络强大的自主学习能力及对区分

力特征的表征能力,深度卷积神经网络(Wang 等,
2017;Zhou 和 Shao,2018)在车辆重识别任务上得到

了广泛运用,推动了车辆重识别技术的进一步发展。
其中,一些算法考虑从车辆的局部位置中提取关键

信息。 He 等人(2019a)利用局部正则化方法,选择

性地关注更有区分力的关键区域,例如年检标志粘

贴的位置、车内的挂饰等,忽略其他不相关的信息。
Liu 等人(2018a)将整个图像水平分割成 3 个部分,
并从 3 个重叠的局部区域中提取相应的区域特征。
Chen 等人(2020)提出一个专注于不同部位的注意

力网络,通过预测不同视角下对象车辆的掩膜,提取

对应部分的判别特征。 潘海鹏等人(2021)提出一

种基于注意力与多尺度融合学习的车辆重识别方

法,在多尺度下提取并融合浅层细节信息和深层语

义信息。 相比于早期对车辆重识别算法的研究,上
述方法大幅提升了研究领域的整体识别性能,但在

车辆重识别任务中会遇到类内差异性、类间相似性、
分辨率低和遮挡等多项挑战,如图 1 所示,即相机拍

摄角度的不同会导致同一辆车在不同视角下形成自

身差别,不同车辆在相同视角下因外观相同产生类

间相似,或视角被物体遮挡使得拍摄的图像不完整

等,这使得现有方法未能充分对多尺度上下文信息

进行有效地抽取,不能充分表征与运用丰富的细粒

度特征,使这些挑战影响了最终车辆重识别的精度。

图 1　 车辆重识别任务中的挑战

Fig. 1　 The challenges of vehicle re-identification task
((a) intra-class difference; (b) inter-class similarity; (c) low resolution; (d) occlusion)

　 　 为了缓解上述问题,本文提出一种融合全局与

空间多尺度上下文信息的车辆重识别方法( global
and spatial multi-scale contexts fusion for vehicle re-
identification,GSMC),利用全局与多尺度空间上下

文信息,对判别特征进行有效的选择优化。 GSMC

包含全局上下文特征选择和多尺度空间上下文特征

选择两个模块。 前者首先对车辆判别特征进行划

分,然后根据每个部分对最终识别任务不同的贡献

程度,动态地学习其对应的权重度量因子,并以此优

化车辆判别特征。 而后者从多尺度思想出发,对得
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到的判别特征通过下采样的方式获得多尺度特征,
然后选择性地集成来自多级特征的空间上下文信

息,提升模型对于车辆空间位置特征的感知能力。
通过两个模块的相互协作,使 GSMC 能够分别从全

局与空间局部方面获得强判别力的上下文信息。 本

文主要贡献如下:1)提出一种融合全局与空间多尺

度上下文信息的车辆重识别方法,同时优化全局与

空间局部上下文信息,获得更加鲁棒的特征表示。
2)设计全局上下文特征选择及多尺度空间上下文

特征选择两个模块。 同时考虑图像的全局及多尺度

空间上下文信息,学习车辆图像的前景特征响应图,
以生成强判别力的车辆识别特征。 3)在公开数据

集 VehicleID 及 VeRi-776 ( vehicle re-idendification-
776)上进行实验,验证了提出的 GSMC 在车辆重识

别问题上的性能优于主流算法的性能。

1　 相关工作

随着深度学习技术在各领域的应用与发展,基
于深度学习的车辆重识别方法备受关注。 按照学习

方法的不同,车辆重识别方法分为基于表征学习的

方法和基于度量学习的方法。
基于表征学习的方法在训练网络时未考虑图像

间的相似度,将车辆重识别任务看做分类问题。 例

如,Shen 等人(2017)将车辆图像和其时空信息构造

为一个状态,利用链式马尔可夫模型,生成多条候选

的视觉—空间—时间路径,之后使用孪生卷积神经

网络计算候选路径中近邻图像之间的相似程度,最
后使用长短期记忆网络,以该条候选路径作为先验

知识,判断该查询对是否具有相同的 ID( identity),
有效规范车辆重识别的结果。 Khorramshahi 等人

(2019)为了解决车辆视角变化带来的影响,对车辆

的关键部位定义并将关键点分为 4 组,使用注意力

机制提取车辆具有辨别力的局部特征。 Wang 等人

(2017)提出一个包含方向不变特征嵌入和时空正

则化两个模块的方法,首先选取车身上具有辨识性

的 20 个候选区域,得到车辆关键点对应的映射图,
再基于车辆的 4 个面,将这些关键点聚合成 4 个候

选区域掩码,利用原始的输入图像和生成的候选区

域掩码,可以获得一个全局特征和 4 个局部特征。
最后,这些特征通过特征聚合模块进行融合,输出一

个方向不变特征向量。 在时空正则化模块中,利用

时空信息对检索结果进一步优化。
基于度量学习的方法旨在通过网络模型学习出

图像间的相似度。 例如,Liu 等人(2016a)设计了一

个双分支的混合差分网络,将输入的车辆图像映射

到具有可区分性的特征空间,同时考虑到传统三元

组损失的不足,提出了成对簇损失函数,缩小正样本

对之间的距离并增大负样本对之间的距离。 构建了

一个真实监控场景下高质量的车辆重识别数据集

VeRi-776,并使用车辆的外观特征和额外的时空信

息作为输入,送入有两个网络输入的孪生网络,度量

输入图像之间的相似性。 Chu 等人(2019)将车辆

重识别分为相似视角和不同视角,通过执行空间内

约束与跨空间约束,可以在相似视角图像干扰下检

索不同视角的图像。
为了学习到更有区分性的特征映射空间,许多

工作联合这两种学习方法一起优化网络,用于获得

更具判别力的特征作为最终的特征表示,从而进一

步提高算法性能。 Zhou 和 Shao(2017)设计了一个

XVGAN(cross-view generative adversarial network),采
用对抗学习方案从单幅图像生成多个视角下的车辆

图像或特征,可以在一定程度上解决视角变化的挑

战,但是可能很难区分外观非常相似的不同车辆。
Zhou 和 Shao(2018)使用视图感知注意力模型获取车

辆在多个视角下的局部特征,再利用对抗训练方法,
设计了一个多视角生成网络,可以从输入图像的单角

度特征推断生成一个包含多角度信息的车辆特征,以
实现全方位的外观特征对比。

一些研究重点关注车辆的关键区域,从车辆局

部区域获得更具区分性的特征。 Chen 等人(2019)
设计了一种先分割后聚合的 PRN ( partition and
reunion network),将特征图分别在空间和通道维度

上进行了 4 等分割,并将最后的全连接层输出的子

特征向量进行拼接,作为交叉熵损失函数的输入,通
过这种先分割再聚合的训练策略,该模型不使用额

外的标注信息就可以捕捉到丰富的车辆局部特征,
但是缺少对不同尺度大小关键区域的选择。 Qian
等人(2019)用水平划分的方式获得局部特征,可以

有效抵消水平视角变化引起的不利影响,同时,在车

辆属性标签的监督下从特征图中提取全局特征,帮助

训练网络。 邱铭凯和李熙莹(2021)提出一个基于细

节感知的判别特征学习模型,设计了一个指导式的车

辆局部特征提取流程,将局部特征与骨干网络提取的
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全局特征联合作为车辆特征。 Liu 等人(2018a)使用

划分的方式进行分块,从一系列局部区域中提取特

征,同时学习全局外观和局部区域的特征,但未考虑

不同部分对最终的重识别结果的重要程度不同。
不同于上述研究,本文方法不仅为提取的特征

动态地分配权重度量因子,而且考虑对多尺度特征

融合,更好地实现前景目标与背景的分离,以提升模

型性能。

2　 GSMC 模型

2. 1　 模型的整体结构

图 2 展示了 GSMC 的整体网络结构,包含全局

上下文特征选择和多尺度空间上下文特征选择两个

模块。 此外,引入基于规则划分模块以获得局部特

征(图 2 右上角)。 给定一幅车辆图像,GSMC 首先

采用预训练好的基础网络提取其初始化的车辆特

征。 类似于主流算法(Chen 等,2020;Khorramshahi
等, 2019 ), GSMC 利 用 ResNet-50-ibn-a ( Pan 等,

2018)作为特征提取的基础网络。 不同于原始 Res-
Net-50-ibn-a,GSMC 去除了基础网络的全连接层及

最后一个池化层。 对于 ResNet-50-ibn-a 最后一个卷

积层输出的特征,其编码了丰富的高层语义信息,能
够较好地捕捉到车辆的全局与局部信息,因此,在此

判别力特征之上,GSMC 首先设计一个全局上下文

特征选择模块,对判别特征进行规则划分,从整体上

学习每个部分的重要性分数,以此增强特征响应大

的关键区域,提取具有判别力的细节特征。 针对优

化后的全局特征,受多尺度思想的启发,GSMC 进一

步设计一个多尺度空间上下文特征选择模块,对优

化后的特征采用多尺度划分,选择性地集成来自多

级特征的空间上下文信息,获得可以区分前景与背

景的特征响应图,去除噪声以及冗余信息的影响。
通过两个模块的相互协作,使 GSMC 能够分别从全

局与空间局部方面获得强判别力的上下文信息,不
仅可以挖掘车辆不同部位的细粒度判别信息,也可

以从多尺度的空间特征中学习到前景特征,获得更

加鲁棒的特征表示。

图 2　 融合全局与多尺度空间上下文信息的车辆重识别模型的整体框架结构示意图

Fig. 2　 The overall structure of the global and spatial multi-scale contexts fusion for vehicle re-identification

2. 2　 全局上下文特征选择模块

图 2 的上半部分展示了全局上下文特征选择模

块的整体结构示意图。 本文定义 ResNet-50-ibn-a 最

后一个卷积层输出的特征为 X ∈ RH×W×C ,其中,H

和 W 分别表示特征图的高度与宽度,C 代表特征图

的通道数目。 针对总体判别特征 X ,该模块将其按

高度方向有序地划分为 N 部分,即 X = {xi} N
i = 1 ,且

xi ∈R
H
N ×W×C 。 对于每部分特征 xi ,本模块首先采用
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一个 1 × 1 的卷积将其通道数目降为 1;其次,使用

全局平均池化操作获得对应部分的特征权重 ci 。
该过程表示为

ci = P(Conv1×1(xi)) (1)
式中,P 表示全局平均池化( global average pooling)
操作, Conv1×1(·) 代表 1 × 1 的卷积函数。 此外,为
了度量每个部分特征的重要度,本模块连结 N 个部

分学习到的特征权重因子,并采用全局归一化操作,
通过各部分权重值之间的相互交流,更新对应部分

生成的权重值。 该更新过程可表示为

ci ← ζ(ci) =
exp(ci)

∑
N

j = 1
exp(cj)

(2)

式中, ζ(·) 代表 softmax 函数, exp(·) 为指数函数。
利用学习到的权重因子,本模块将其与相应的每个

部分特征进行点积相乘操作,以增强各部分对应的

初始化判别特征。 随后,本模块将这些增强后的特

征拼接在一起,并采用残差机制,将拼接后的特征与

初始化判别特征逐项相加,使网络模型能够关注车

辆的关键区域,提升模型对于细粒度判别信息的感

知能力,从而获得更好的特征表征 􀭾X 。 该整合过程

可以表示为

􀭾X = (
N

i = 1
xi·ci) 􀱇 X (3)

式中, 表示拼接函数, 􀱇 表示残差机制中的对应

元素相加操作。
2. 3　 多尺度空间上下文特征选择模块

在给定由全局上下文特征选择模块生成的全局

化判别特征 􀭾X 的基础上,为了可以通过网络学习正

确地得到该图像的车辆标签,一种直接的方式是对

判别特征进行池化及全连接操作,直接输出车辆类

别,此方式需要数据集有清晰完整的车辆图像,然而

面对数据集中检索对象存在的遮挡、图像分辨率低

等问题时,这种直接分类方式因输出的空间特征受

背景影响导致分类性能受限。 为了减少这种背景噪

声以及冗余信息的影响,GSMC 进一步设计了一个

多尺度空间上下文特征选择模块,通过对多尺度特

征融合,对前景目标与背景分类,生成前景特征响应

图,更好地实现前景目标与背景的分离,从而提升

GSMC 的整体识别性能。
图 2 的下半部分展示了多尺度空间上下文特征

选择模块的整体结构。 该模块受多尺度思想启发,
采用不同下采样比率 {2,4,6,8} ,将 􀭾X 分发到不同

的特征尺度空间 {􀭾X j}M
j = 1 ,其中, 􀭾X ∈ RH×W×C , M 表

示不同尺度特征的个数。 对于每一个采样率下车辆

的尺度特征 􀭾X j ∈RHj×W j×C ( H j 和W j 分别代表尺度特

征图的高度与宽度),首先,对其进行维度变换,即
􀭾X j ←􀭾X j ∈R(Hj×W j) ×C 。 然后,将变换后的不同尺度的

空间特征聚合成 􀭾F = {􀭾X j}M
j = 1 ,以获得更为丰富的

语义信息。 利用此整合特征,模块引入空间增强机

制,旨在通过对整合特征的空间上下文信息进行加

强的同时,自适应地学习其对应的前景特征响应图

P 。 此过程可以表示为

P = T(σ(W(􀭾F))) (4)
式中, W 表示全连接层的网络参数,函数 T(·) 表示

维度变换操作, σ(·) 代表 sigmoid 函数。 根据学习

到的前景特征响应图,本模块对判别特征 􀭾X 进行空

间位置上下文的增强,获得对应前景部分的增强特

征 X̂ ,即
X̂ = 􀭾X☉P (5)

式中, ☉ 表示数乘操作。 该模块利用多尺度特征之

间的信息交互,能够自适应地为车辆分配较大的权

重来增强前景的效果,为背景赋予较小的权重来减

弱噪声等信息的干扰,以选择更加鲁棒的空间上下

文信息。
2. 4　 模型训练

为了获得细粒度特征空间,得到更有区分力的

特征表示,最终特征 F 可以表示为

F = 􀭾F + F̂ (6)
式中, 􀭾F 是全局上下文特征选择模块中提取的特征

X 经由全局平均池化、批归一化得到的, F̂ 是由多尺

度空间上下文特征选择模块得到的特征 X̂ 转换后

得到的。 将得到的特征 F 输入到全连接层,用标签

平滑的交叉熵损失函数 Ls 进行优化 (Müller 等,
2020),这一过程可以表示为

Ls = - ∑
B

i = 1
􀭴yt
i log(Z i[ t]) + ∑

V

j = 1,j≠t
􀭴y j
i log(Z i[ j])

(7)
式中, B 与 V 分别表示数据集中的图像总数与类别

总数, 􀭴y j
i 表示将传统 one-hot 编码的标签向量平滑

后,车辆图像 i对应第 j类的概率, t表示该图像的真

实标签, Z i[ t] 表示车辆图像 i 的特征 F 经过全连

接层后,对应第 t 类的输出概率。 类似地, Z i[ j] 是

第 j 类的输出概率。 此外,对全局上下文特征选择

模块输出的特征 􀭾X 等分为多个水平局部特征 {􀭾X′i},
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i∈{1,2,3,4,5} ,利用局部特征而不是整幅图像的

全局特征分类学习。 为防止边界区域特征丢失,相
邻的局部特征有长度为 1 的交叉部分,然后利用标

签平滑的交叉熵损失函数 L′s 训练模型。 具体表

示为

L′s = ∑
i = 1

Li
s (8)

式中, Li
s 表示局部特征 􀭾X′i 对应的损失。

考虑到交叉熵损失函数虽然可以减小类间差

异,但不擅长于使同一类的特征变得更加紧凑,不足

以有效地学习鲁棒的特征表示。 因此,利用三元组

损失函数(Hermans 等,2017) Lt 在特征空间拉近正

样本对的类内距离,增大负样本对的类间距离,进一

步提高车辆重识别性能。 最终的损失函数可以表

示为

L = Ls + L′s + Lt (9)
通过多个损失函数的联合优化,可以增强模型

的学习能力,引导网络学习更好的特征嵌入空间,在
训练阶段生成车辆更具判别力的特征表示。

3　 实　 验

3. 1　 实验设置

实验采用在 ImageNet 数据集(Deng 等,2009)
上预训练的 ResNet-50 ( Pan 等,2018)作为基础网

络。 在模型训练过程中,为了使模型具有较快的收

敛速度,在前 5 个 epoch 内使用预热学习策略保持

模型的稳定。 训练参数设置如下:epoch 为 50,学习

率为 0. 000 1,且在第 15 个和第 40 个 epoch 时衰

减,优化器为 Adam,动量为 0. 9,批处理大小为 64,
车辆图像尺寸为 256 × 256 像素。 对于每个批处

理,训练样本来自 16 辆不同 ID(类别)的车辆,每个

ID 包括 4 幅随机选择的图像。
3. 2　 数据集及评价指标

为了验证提出模型的有效性,在主流的公开数

据集 VehicleID( similar vehicles) (Liu 等,2016a)和

VeRi-776(Liu 等,2016;Liu 等,2018a)上进行实验,
采用 rank-1,rank-5 和 mAP(mean average precision)
评价指标评测模型的性能。 rank-1 和 rank-5 分别表

示结果列表中排名前 1 和前 5 个结果的检索准确

率,mAP 表示平均准确率。
VehicleID 数据集由多个视角互不重叠的监控

摄像头在白天拍摄的车辆图像组成,每辆车的拍摄

视角只有前视和后视,共 221 763 幅 26 267 辆车的

图像,平均每辆车 8. 44 幅图像,其中 10 319 辆车的

90 196 幅图像标注了车型等信息。 数据集中的车辆

共 7 种颜色,250 种型号。 数据集分为训练集与测

试集。 训练集包含 13 134 辆车的 110 178 幅车辆图

像。 测试集根据车辆图像的数目又分为小规模、中
等规模和大规模测试子集,候选集由每个 ID 的 1 幅

车辆图像组成,剩余的图像构成查询集,每个子集包

含的车辆 ID 数分别为 800、1 600 和 2 400 个。 由于

候选集中只包含每个 ID 的 1 幅车辆图像,因此只使

用 rank-1 与 rank-5 作为该数据集的性能评价指标。
VeRi-776 数据集是在 VeRi(Liu 等,2016c)数据

集上扩充标注后得到的,数据集中的车辆图像由

218 个不同位置的摄像头在不同环境中拍摄,图像具

有不同的视角、遮挡和光照等。 数据集包括 776 辆车

的近 50 000 幅图像,其中,576 辆车的 37 778 幅图像

作为训练集,200 辆车的 11 579 幅图像作为测试集。
数据集中所有图像都标注了车辆 ID、车型以及车辆

颜色,共 9 种车型,10 种颜色。 此外,标注了所有车辆

的轨迹、时空关系和各相机之间距离。 选择 rank-1、
rank-5 和 mAP 作为该数据集的性能评价指标。
3. 3　 与主流算法的性能比较

为验证本文算法的性能,在两个公共车辆重识

别数据集上与 VAMI(viewpoint-aware attentive multi-
view inference ) ( Zhou 和 Shao, 2018 )、 AAVER
(adaptive attention model for vehicle re-identification)
( Khorramshahi 等, 2019 )、 PNVR ( part-regularized
near-duplicate vehicle re-identification ) ( He 等,
2019a)、 RAM ( region-aware deep model ) ( Liu 等,
2018a)和 SPAN + CPDM(semantics-guided part at-
tention network + co-occurrence part-attentive dis-
tance metric)(Chen 等,2020)等主流算法进行比较。
3. 3. 1　 VehicleID 数据集实验结果

在 VehicleID 数据集上,选择大规模测试子集进

行实验,因为其含有更多难以区分的车辆图像,在该

测试集上的准确度能更加充分地反映网络模型的鲁

棒性和泛化能力。 实验时,Baseline 模型同时使用

标签平滑的交叉熵损失函数和三元组函数,以 Res-
Net-50-ibn-a 为基础网络。 表 1 为本文模型与主流

车辆重识别方法在 3 个测试子集上的对比结果。 相

比于主流方法和 Baseline,本文模型在大规模测试
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子集上取得了最优的结果, rank-1 和 rank-5 指标分

别为 75. 0% 和 90. 9% 。 与使用了多视角学习方法

的 VAMI 相比,本文方法在大规模测试子集上的评

测结果 rank-1 和 rank-5 分别 提 高 了 27. 7% 和

20. 7% 。 AAVER 方法可以将全局特征与通过使用

自适应关键点和方向的注意力机制获得的细节特征

进行融合,但是忽略了不同尺度下的细节信息,致使

学习到的局部特征较少。 与 AAVER 方法相比,本
文提出的融合全局与空间多尺度上下文信息的车辆

重识别方法可以得到更多的细粒度判别特征,rank-1
和 rank-5 指标分别提高了 11. 5% 和 5. 3% 。 与沿空

间维度、通道维度划分的 PRN 相比,本文方法不仅

可以得到每个部分的重要程度,还可以避免背景对

全局特征造成的影响,在 VehicleID 大规模测试子集

上的 rank-1 与 rank-5 分别提高了 3. 5% 和 2. 5% 。
SAN 通过水平划分的方式提取全局上下文信息,以
学习有效的特征嵌入,但是忽略了不同部分的重要

程度。 与 SAN 相比,本文方法在大规模测试子集上

的 rank-1 与 rank-5 分别提升了 0. 6% 和 2. 3% 。 通

过实验分析可知,本文模型在不需要额外标注信息

的条件下,利用全局上下文特征选择模块和多尺度

空间上下文特征选择模块可以明显提升车辆重识别

的效果,不仅能获取车辆不同部位的重要度,而且可

以区分前景目标与背景,增强特征的鲁棒性。 值得

注意的是,对于 VehicleID 数据集,候选集中每个 ID
只有 1 幅车辆图像,因此,重排序是不适用的。

表 1　 VehicleID 数据集上与主流方法性能对比

Table 1　 Performance comparison with state-of-the-art methods on VehicleID dataset

方法
小规模测试子集 中等规模测试子集 大规模测试子集

rank-1 rank-5 rank-1 rank-5 rank-1 rank-5

DRDL(Liu 等,2016a) 0. 490 0. 735 0. 428 0. 668 0. 382 0. 616

OIFE(Wang 等,2017) - - - - 0. 670 0. 829

VAMI(Zhou 和 Shao,2018) 0. 631 0. 832 0. 528 0. 751 0. 473 0. 702

AAVER(Khorramshahi 等,2019) 0. 747 0. 938 0. 686 0. 900 0. 635 0. 856

RAM(Liu 等,2018a) 0. 752 0. 915 0. 723 0. 870 0. 677 0. 845

GS-TRE(Bai 等,2018) 0. 759 0. 842 0. 748 0. 836 0. 74 0. 827

PNVR(He 等,2019a) 0. 784 0. 923 0. 750 0. 883 0. 742 0. 864

PRN(Chen 等,2019) 0. 789 0. 948 0. 749 0. 920 0. 715 0. 884

SAN(Qian 等,2019) 0. 797 0. 943 0. 784 0. 913 0. 756 0. 883

Baseline 0. 682 0. 804 0. 678 0. 777 0. 666 0. 761

本文 0. 835 0. 967 0. 791 0. 940 0. 750 0. 909

注:加粗字体表示各列最优结果,“ - ”表示该算法没有实验结果。

3. 3. 2　 VeRi-776 数据集实验结果

表 2 为本文 GSMC 模型与主流算法在 VeRi-776
数据集上的性能比较结果。 可以看出,提出模型的

性能优于使用额外非视觉特征的方法 FACT + SNN
+ STR( fusion of attributes and color features + sia-
mese neural network + spatio-temporal relations) ( Liu
等,2016c)、 OIFE + ST ( orientation invariant feature
embedding + spatial temporal regularization ) ( Wang
等,2017)、RAM(Liu 等,2018a)和解决跨视角偏差

的方法 VAMI(Zhou 和 Shao,2018)、PNVR(He 等,
2019a)和 AAVER(Khorramshahi 等,2019)。 与同样

使用全局上下文信息的 RAM(Liu 等,2018a)相比,
本文方法在没有引入车辆额外信息的条件下,mAP、
rank-1 和 rank-5 指标分别提升了 2. 3% 、3. 0% 和

1. 0% 。 与结合了全局特征和全局上下文特征等的

SAN 相比,本文方法通过提出的多尺度空间上下文

特征选择模块,mAP、rank-1 和 rank-5 指标分别提升

了 16. 1% 、7. 7% 和 4. 1% 。 与性能第 2 的 PNVR 相

比,提出的模型的 mAP 和 rank-1 指标分别实现了

+ 3. 1% 和 + 2. 0% 的明显增益。 特别地,当使用

Re-ranking(Zhong 等,2017)作为 VeRi-776 数据集的

后处理步骤时,在 k-互反编码(Zhong 等,2017)重排
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序算法处理之后,mAP 从 77. 6% 增加到 80. 8% ,模
型的整体识别性能明显提升。 实验结果表明,提出

的模型不仅可以对每个局部特征进行学习,得到每

个局部区域的重要性分数,而且可以整合不同尺度

的特征,对特征进行选择,避免背景或遮挡对全局特

征造成影响,可以有效抵消水平视角变化带来的不

利影响。 通过实验性能的对比,证明了本文模型的

有效性。

表 2　 不同方法在 VeRi-776 数据集上的性能对比

Table 2　 Comparison of performance of different
methods on VeRi-776 dataset

方法 mAP rank-1 rank-5

FACT + SNN + STR(Liu 等,2016c) 0. 278 0. 614 0. 788

OIFE + ST(Wang 等,2017) 0. 514 0. 683 0. 897

NuFACT(Liu 等,2018b) 0. 485 0. 768 0. 914

VAMI(Zhou 和 Shao,2018) 0. 613 0. 859 0. 918

RAM(Liu 等,2018a) 0. 615 0. 886 0. 940

VANet(Chu 等,2019) 0. 663 0. 898 0. 960

AAVER(Khorramshahi 等,2019) 0. 611 0. 901 0. 947

SAN(Qian 等,2019) 0. 725 0. 933 0. 971

SPAN + CPDM(Chen 等,2020) 0. 689 0. 940 0. 976

PNVR(He 等,2019a) 0. 743 0. 943 0. 987

Baseline 0. 715 0. 933 0. 971

本文 0. 776 0. 963 0. 981

Re-ranking 0. 808 0. 968 0. 976

注:加粗字体表示各列最优结果。

3. 4　 消融实验

为了证明提出模型的各子模块的有效性,在基

于交叉熵损失和三元组损失联合优化的 Baseline 网

络的基础上,通过逐步添加全局上下文特征选择模

块和多尺度空间上下文特征选择模块,在 VeRi-776
数据集上构建消融实验,得到各模块对算法的提升

效果。 此外,为了进一步证明这两个模块的有效性,
增加了使用通道维和空间维注意力机制的消融实

验。 实验结果表明,得益于所提模块能够更有效地

选择车辆关键特征,本文方法的 mAP、 rank-1 和

rank-5 指标分别提升了 5. 6% 、2. 1% 和 0. 6% 。 不

同模块组合得到的实验结果如表 3 所示。 其中,第
1 行是本文的 Baseline 网络框架,GCS(global contex-
tual selection module)表示全局上下文特征选择模

块,MSCS(multi-scale spatial contextual selection mod-
ule)表示多尺度空间上下文特征选择模块,PART
(part based partition module)表示基于规则划分模

块、Attention 表示基于通道维和空间维的注意力

机制。

表 3　 不同模块组合得到的实验结果

Table 3　 Experimental results obtained by
combining different modules

方法 mAP rank-1 rank-5

Baseline 0. 715 0. 933 0. 971

Baseline + Attention 0. 720 0. 942 0. 975

Baseline + GCS 0. 724 0. 951 0. 979

Baseline + MSCS 0. 725 0. 945 0. 977

Baseline + GCS + MSCS 0. 745 0. 952 0. 979

Baseline + GCS + MSCS + PART 0. 776 0. 963 0. 981

注:加粗字体表示各列最优结果。

3. 4. 1　 全局上下文特征选择模块

将加入全局上下文特征选择模块的模型与

Baseline 相比,由表 3 第 3 行与第 1 行可得,mAP、
rank-1 和 rank-5 指标分别提高了 0. 9% 、1. 8% 和

0. 8% 。 从表 3 第 4 行与第 5 行可以看出,基于多尺

度空间上下文特征选择模块引入全局上下文特征选

择模块后,mAP、rank-1 和 rank-5 指标又分别提高了

2. 0% 、0. 7% 和 0. 2% 。 这些结果都证明了全局上

下文选择模块的有效性,可以学习到细粒度的判别

信息。
图 3 是 4 组加入全局上下文特征选择模块前后

的特征注意力热图。 每组左列是原始车辆图像,中
间列是加入该模块前的注意力热图,右列是经过该

模块后输出的注意力热图,颜色越深代表权重越大,
对识别车辆身份越重要。 通过该模块使网络可以自

动关注重要的区域,提高车辆重识别的性能。 在不

使用额外标注信息的情况下,该模块能够有效捕捉

丰富的局部特征,对全局特征进行细节上的补充。
3. 4. 2　 多尺度空间上下文特征选择模块

在实验的训练阶段,使用带有 ID 注释的车辆图

像进行训练,通过损失函数进行监督,获取能够区分

前景与背景的分类器。 特征响应值越接近 1,表示

前景特征的概率越大;越接近 0,表示背景的概

率越大。在测试阶段,多尺度空间上下文特征选择
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图 3　 进入全局上下文特征选择模块前后的特征注意力热图

Fig. 3　 Feature attention heatmaps before and after entering the global contextual selection module
((a) vehicle ID-1; (b) vehicle ID-2; (c) vehicle ID-3; (d) vehicle ID-4)

模块可直接预测输入车辆图像的前景特征响应图,
而无需通过人工标注。 通过比较表 3 第 4 行与

Baseline 的实验结果,使用了多尺度空间上下文特

征选择模块的网络在 mAP、rank-1 和 rank-5 上分别

提高了 1. 0% 、1. 2% 和 0. 6% 。 将表 3 第 5 行与第 3
行的结果对比,可以看出,该模块在 mAP 指标上增

加了 2. 1% 。 这些都表明该模块对特征进行了过滤

选择,为车辆特征分配了较大的权重来增强前景的

效果,为背景赋予较小的权重来减小背景的影响,获
得车辆更加鲁棒的全局特征描述。 图 4 显示了 4 组

使用多尺度空间上下文特征选择模块生成车辆图像

的前景特征响应图。 可以看到,使用该模块可以准

确地检测到车的部分。
除了比较不同模块对车辆重识别实验结果的影

响外,使用规则划分的方法验证实验效果,该方法可

以对每一个局部特征而不是利用整幅图像的全局特

征进行分类学习。 比较表 3 第 6 行与第 5 行的实验

结果,该方法的 mAP、rank-1 和 rank-5 指标又分别提

高了 3. 1% 、1. 1% 和 0. 2% ,相比较于 Baseline,在各

评价指标上有了很大的性能提升。

图 4　 由多尺度空间上下文特征选择模块得到的车辆前景特征响应图

Fig. 4　 The vehicle foreground feature response maps obtained by the multi-scale spatial contextual selection module
((a)vehicle ID-1;(b)vehicle ID-2;(c)vehicle ID-3;(d)vehicle ID-4)

4　 结　 论

本文探讨了车辆识别任务面临的挑战,提出了

一个新颖有效的车辆重识别网络。 全局上下文特征

选择模块动态地学习不同部分对应的权重度量因

子,有效选择对车辆识别贡献大的关键区域,对判别

特征进行优化。 多尺度空间上下文特征选择模块自

适应地为车辆分配较大的权值来增强前景对重识别

准确率的影响,为背景赋予较小的权重去除冗余信

息,旨在将前景目标与背景进行分离,选择出车辆特

征,提升模型对于车辆空间位置特征的感知能力,获
得车辆更加鲁棒的全局特征描述。 在两个公开数据

集上与主流车辆重识别算法相比,通过消融实验和

对比实验,本文方法可以明显提升实验效果,证明了

本文方法的有效性。
本文算法利用车辆的视觉信息提取车辆的细粒

度特征,未来希望进一步将局部区域之间的空间几

何结构关系、车辆的属性信息(如颜色、车型等)融

合到模型中,进一步提升算法各方面的性能。
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