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摘　 要:车辆重识别是智能交通领域重要应用之一,现有的车辆识别方法大多集中于预定义的局部区域特征或全局外观特征。
然而,在复杂的交通环境下,传统的方法难以获取预定义的局部区域,同时很难捕捉有价值的车辆全局特征信息。 因此,本文提

出一种具有多视图融合的混合注意力机制和全局特征增强的端到端双分支网络。 该网络旨在通过增强车辆的特征表达能力和

特征质量来获得更完整、更多样的车辆特征。 本文通过视图解析网络对车辆图片 4 个视角的视图进行分割,并通过视图拼接方

法缓解分割不准确导致的信息丢失问题。 为了更好地突出拼接视图中的显著性局部区域,本文提出一种由通道注意力机制和

自注意力机制组成的混合注意力模块。 通过该模块从车辆拼接视图中分别获取关键局部信息和局部信息之间的相关性,更好

地凸显拼接视图中车辆局部的细节信息。 除此之外,还提出了一个全局特征增强模块,通过池化和卷积获得全局特征的空间和

通道关系。 该模块不仅能提取到语义增强的车辆特征,而且还使车辆特征中包含完好的细节信息,解决获取的车辆图像受视角

变化、光照条件变化等因素的影响。 在 Veri-776 和 VehicleID 数据集上的大量实验表明,mAP、CMC@ 1 和
 

CMC@ 5 分别达到了

82. 41%、98. 63%和 99. 23%,优于现有的方法。
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Abstract:
 

Vehicle
 

re-identification
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

applications
 

in
 

the
 

field
 

of
 

intelligent
 

transportation.
 

Most
 

of
 

the
 

existing
 

vehicle
 

Re-ID
 

methods
 

focus
 

on
 

pre-defined
 

local
 

area
 

features
 

or
 

global
 

appearance
 

features.
 

However,
 

in
 

the
 

complex
 

traffic
 

environment,
 

it
 

is
 

difficult
 

for
 

traditional
 

methods
 

to
 

acquire
 

pre-defined
 

local
 

regions,
 

and
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

capture
 

valuable
 

vehicle
 

global
 

feature
 

information.
 

Therefore,
 

an
 

end-to-end
 

dual-branch
 

network
 

with
 

multi-view
 

fusion
 

hybrid
 

attention
 

mechanism
 

and
 

global
 

feature
 

enhancement
 

is
 

proposed.
 

The
 

network
 

aims
 

to
 

obtain
 

more
 

complete
 

and
 

diverse
 

vehicle
 

features
 

by
 

enhancing
 

the
 

feature
 

representation
 

ability
 

and
 

feature
 

quality
 

of
 

vehicles.
 

This
 

paper
 

uses
 

the
 

view
 

parsing
 

network
 

to
 

segment
 

the
 

four
 

views
 

of
 

the
 

vehicle
 

image,
 

and
 

uses
 

the
 

view
 

stitching
 

method
 

to
 

alleviate
 

the
 

problem
 

of
 

information
 

loss
 

caused
 

by
 

inaccurate
 

segmentation.
 

To
 

better
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highlight
 

salient
 

local
 

regions
 

in
 

stitched
 

views,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

hybrid
 

attention
 

module
 

consisting
 

of
 

a
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

and
 

a
 

self-attention
 

mechanism.
 

Through
 

this
 

module,
 

the
 

correlation
 

between
 

the
 

key
 

local
 

information
 

and
 

the
 

local
 

information
 

is
 

obtained
 

from
 

the
 

stitched
 

view
 

respectively,
 

so
 

as
 

to
 

better
 

highlight
 

the
 

detailed
 

information
 

of
 

the
 

vehicle
 

part
 

in
 

the
 

stitched
 

view.
 

Besides,
 

this
 

paper
 

also
 

proposes
 

a
 

global
 

feature
 

enhancement
 

module
 

to
 

obtain
 

the
 

spatial
 

and
 

channel
 

relationship
 

of
 

global
 

features
 

through
 

pooling
 

and
 

convolution.
 

This
 

module
 

not
 

only
 

extracts
 

the
 

semantically
 

enhanced
 

vehicle
 

features,
 

but
 

also
 

makes
 

the
 

vehicle
 

features
 

contain
 

complete
 

detailed
 

information,
 

and
 

solve
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

acquired
 

vehicle
 

images
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

changes
 

in
 

viewing
 

angle
 

and
 

lighting
 

conditions.
 

Extensive
 

experiments
 

in
 

this
 

paper
 

on
 

the
 

Veri-776
 

and
 

VehicleID
 

datasets
 

show
 

that
 

mAP,
 

CMC@ 1,
 

and
 

CMC@ 5
 

reach
 

82. 41%,
 

98. 63%,
 

and
 

99. 23%,
 

respectively,
 

which
 

is
 

better
 

than
 

the
 

existing
 

methods.
Keywords:vehicle

 

re-identification;
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stitching;
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0　 引　 言

　 　 在给定车辆身份查询图像的情况下,车辆重识别任

务的目标是从大型摄像机网络捕获的图像数据库中检索

该身份的所有图像。 由于其在智能交通、公共安全等领

域的广泛应用,引起了计算机视觉界的极大关注。
随着深度学习和大数据集的发展,车辆重识别方法

取得了显著的成功。 然而,在真实的交通场景下车辆面

临复杂的视角变化,这使得同一车辆在不同视图下类内

差异大,不同车辆由于相同的颜色和车型,在特定视图下

类间差异小。 在最近的研究中,研究人员发现车辆的局

部区域往往包含辨识性更高的特征,如品牌标志、车窗、
车灯和内饰等,这就要求 Re-ID 模型能够更多地关注显

著性局部区域。 例如,Wang 等[1] 标记了车辆的 20 个关

键点,以提取车辆的局部特征,基于标记的关键点检测生

成了方向不变特征。 Zhang 等[2] 则采用相似的目标检测

方法从车辆图像中获取车灯、年检标志、装饰等局部区

域,利用这些局部部件对车辆进行重识别。 然而,由于这

些关键特征点和局部区域的位置被事先确定,无法适应

车辆外观在复杂交通环境下多变的情况。
为了更好地聚焦这些显著性局部区域,Meng 等[3] 利

用车辆部件分割模型将整个车辆图像依据不同的视角分

割成不同视图区域,然后通过分割后的每个视图区域进

行计算来缓解重识别模型对视角变化的依赖。 但是这又

带来一个新的问题,如模型分割后的车辆视图区域可能

不精确,这会导致车辆关键部件区域分割不完整和特征

匹配不准确,严重影响车辆重识别的结果。
进一步的研究发现,车辆的全局特征,如车辆颜

色[3] 、车型[4-5] 、方向[6-7] 和时空信息[8-9] 等,能够弥补车辆

局部特征的不足。 但这些全局特征依赖清晰的拍摄图

像。 在真实交通环境中,由于摄像头视角变化、光照条件

变化等因素的影响,导致采集到的车辆图像模糊失真、可
用样本少,使得传统方法很难捕捉到有价值的车辆全局

特征信息。 例如,Sun 等[5] 提出了一种具有局部感知能

力和特征互补学习的三分支嵌入网络( TBE-Net)。 在

TBE-Net 中,全局分支学习车辆的全局外观特征,局部分

支学习具有细微差别的局部特征,两者相互配合来增强

车辆特征表示。 Chu 等[10] 提出了一种新的车辆特征匹

配算法,利用预先训练好的视点分类器计算车辆全局视

点,将车辆全局特征分为两个特征空间,并采用不同的损

失函数进行训练。 虽然这些方法的识别准确率都有了很

大的提高,但车辆全局特征容易受分辨率、光照变化和遮

挡等因素的影响,使得在真实交通环境中车辆重识别效

果较差。 因此,如何提高模型的全局特征表达能力同样

是车辆重识别面临的挑战。
综上所述,在复杂交通环境下,车辆视角和光照条件

变化剧烈,导致传统的方法难以获取有用的全局和局部

信息。 因此,本文提出一种多视图融合注意力机制和全

局特征增强的车辆重识别方法。 为了防止分割不精确导

致视图信息丢失和特征匹配不准确的问题,将高频出现

的侧面视图与其他 3 个视图拼接,将拼接后的视图看作

一个整体进行模型训练。 通过一个混合注意力模块在拼

接后视图图像中自适应地寻找关键局部区域并为关键局

部区域赋予较大的权重,让模型更多地关注具有区别性

线索的局部区域。 作为局部区域特征的有益补充,通过

特征增强模块深度挖掘全局特征在空间和通道上的关

系,以此增强车辆全局特征的表达能力。

1　 方　 法

　 　 如图 1 展示了本文所提出的网络的结构。 该网络由

两个分支组成,分别为局部分支和全局分支。 在局部分

支中,通过 U-Net 获取输入车辆的前、后、顶和侧 4 个视

图信息。 为了缓解车辆视图分割不精确导致的视图信息

丢失的问题,将获取的侧面视图分别与其他 3 个视图进

行拼接。 将拼接后的视图与增强后的全局特征相乘获得

一系列的拼接视图特征,再通过混合注意力模块自适应

的为拼接视图特征的关键区域分配较大的权重。 这使得

提取的车辆特征最大化的保留具有辨别性的信息。 在全

局分支中,通过车辆特征提取网络获取输入车辆的全局

特征,并将全局特征输入到由空间关系分支和通道关系

分支组成的全局特征增强模块,通过池化和卷积挖掘全

局特征在空间和通道关系,利用特征融合对两个分支的
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输出进行融合,以此获得增强后的全局特征。 最后,本文

采用全局平均池化提取特征,将特征图显著信息汇集到

一起,结合 ID 损失和三元组损失对网络进行训练,得到

更加丰富的车辆特征。

图 1　 多视图融合和全局特征增强的车辆重识别网络

Fig. 1　 Vehicle
 

Re-ID
 

network
 

with
 

multi-view
 

fusion
 

and
 

global
 

feature
 

augmentation

1. 1　 视图分割和拼接

　 　 受文献[3]的启发,本文根据车辆是刚体、没有物理

形变的特点,可以按不同的视图将其划分为不同的区域。
由于车辆可以看作左右两侧相同的立方体,拟将车辆分

割成前、后、顶和侧 4 个视图面,如图 2 中视角拼接所示。

图 2　 可视化注意力图

Fig. 2　 Visual
 

attention
 

map
首先,标注拍摄到的部分车辆进行的前 ( F)、 后

(B)、顶(T)和侧(S)4 个视图信息。 利用这些数据去训

练视图获取网络,并用训练好的网络分割每个车辆的 4
个视图区域 {M i | 0,1,2,3} 。 其中,0,

 

1,
 

2,
 

3 分别代表

前、后、顶和侧。 通过视图拼接得到车辆的前+侧(F+S)、
后+侧(B+S)和顶+侧(T+S)3 个部分,

Pk = M i + M3( i,k = 0,1,2) (1)
其中, M i( i = 0,1,2) 分别表示前视图、后视图和顶

视图, M3 为侧视图, Pk 则表示拼接后的视图表示。 然

后,将增强后的全局特征 FDA 送入视图拼接模块中,与拼

接后的视图 Pk 进行点乘去获取拼接视图特征 F i ,获取

的拼接视图特征可表示为:
F i = Pk·FDA( i = 0,1,2) (2)
其中,·表示基于元素的乘积,0,1,2 分别表示前+

侧、后+侧和顶+侧。
1. 2　 局部特征学习

　 　 本文提出一种混合注意力模块,该模块由一个通道

注意力机制和一个自注意力机制组成。
Channel-attention[11] :C-ATT 专注于车辆拼接视图中

完整的车辆部件信息,这可以更加全面的获取重要的局

部特征。 因此,本文利用 C-ATT 模块依靠注意力机制自

适应的学习注意力分数 ω i ,通过给局部区域分配不同的

权重来表明他们的重要性。 对车辆的拼接视图特征 F i

进行加权得到注意力图 FC-ATT ,
ω i = δ(GAP(F i),ϑ) (3)
FC-ATT = ω iF i (4)
其中,GAP 表示对拼接视图 F i ∈ RW×H×C 应用全局平

均池操作来获得全局感受野,并通过可学习的参数 ϑ 为

每个特征通道生成权重 ω i 。 而 δ(·) 是用于突出显著性

局部区域特征的可学习函数。 将得到的结果和原拼接视

图特征相乘,为每一个通道赋予不同的权重得到 FC-ATT 。
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Self-attention[12] :自注意力机制通过计算特征中任意

两个像素的相关性并根据相关性大小增强特征信息

[10]。 给定形状为(H,
 

W,
 

C)的输入张量,自注意力机

制首先将其调整为两个形状分别为(H×W,
 

C)和(C,
 

H×
W)的矩阵。 然后,利用矩阵乘法得到形状为(H,

 

W) 的

空间相关性矩阵。 随后根据空间相关性矩阵对特征内的

关键区域进行凸显。 因此,利用自注意力机制捕捉拼接

视图特征的内部重要信息并输出注意力图。
将拼接视图 F i ∈ RW×H×C 输入到自注意力模块中,分

别经过 3 个 1×1 的卷积将特征投影到更深的空间得到 Q
(Query)、K(Key) 和 V(Value) 的投影矩阵 WQ,WK,WV ,
对于文献[12]中广泛采用的自注意模块,注意力权重计

算如下:

A(WQ,WK) = softmax(
WT

Q,WK

d
) (5)

其中,d 表示WQ 和WK 的特征维度。 然后,自注意模

块输出的注意力图 FS-ATT 被计算为:
FS-ATT = A(WQ,WK)·WV (6)
最后,将通道注意力和自注意力两条路径的输出融

合得到最终输出的注意力图 F :
F = FC-ATT + FS-ATT (7)
为了提高了模型对相似外观车辆重识别的准确性,

对于局部分支的局部特征,拟使用三元组损失优化嵌入

特征空间中特征之间的距离,试图减少具有相同身份的

车辆样本之间的距离,同时增加来自不同车辆样本之间

的距离,并且边界参数 m 设置为 0. 3。 局部分支的损失

函数公式如下:
LL
t = Max(Da,p - Da,n + m,0) (8)

其中, Da,p 表示具有相同身份的车辆样本之间的欧

氏距离, Da,n 表示不同车辆样本之间的欧氏距离。
1. 3　 全局特征增强

　 　 为了能够弥补车辆局部特征的不足,本文还通过车

辆的全局特征来提高车辆重识别网络的性能。 本文采用

在 ImageNet[13] 上进行预训练的 ResNet50[14] 作为特征提

取网络。 输入的车辆图像 x i ,将 ResNet50 中保留较多空

间信息和较大空间尺寸的 Layer3 作为全局特征图 FL3 ∈
R16×16×2048,如图 2 所示。 然而,考虑到真实交通环境中车

辆所面临的问题,提取到的全局特征 FL3 存在语义性较差

的问题,从而导致网络拟合效果不佳。 因此,在本文中,
采用基于图像空间和通道关系的全局特征增强模块对全

局特征 FL3 进行增强。 该模块包含两个部分:空间关系分

支和通道关系分支。 首先,将提取到的全局特征 FL3 输入

到包含空间关系分支和通道关系分支的全局特征增强模

块中,通过深层池化和卷积来获取全局特征上的空间和

通道关系,以此获得具备更强语义性的全局特征。 然后,

将输入的全局特征进行连接来提高对细节的感知能力。
最后通过融合两个分支的输出,得到增强后的特征。

空间关系分支:该分支利用特征间的空间关系,计算

全局特征的空间关系特征图,然后利用空间关系特征图

对输入的全局特征图 FL3 进行重新标定。 为了获取空间

关系,首先沿着通道维度分别对全局特征图 FL3 进行全局

平均池化和全局最大池化操作以获得多粒度的特征,并
将输出映射连接起来形成空间特征描述符 s ∈ RW×H×C 。
然后,对 s 进行 1×1 的卷积和 sigmoid 激活函数后,再与

输入的 FL3 做信道乘来获得全局特征的空间关系图,
FS = S(concat(GAP(FL3),GMP(FL3))) 􀱋 FL3 (9)
其中,GAP 和 GMP 分别表示对 FL3 进行平均池化和

最大池化,S 则表示经过卷积操作和 sigmoid 激活函数后

的输出,􀱋表示信道乘。
通道关系分支:该分支旨在利用卷积特征的通道间

依赖性,计算全局特征的空间关系特征图。 它首先执行

压缩操作以对空间全局上下文进行编码,然后进行激励

操作以完全捕获通道关系。 通过对全局特征图 FL3 上应

用全局平均池化来实现挤压操作,使得每个二维的特征

图变成一个实数来获得全局感受野,从而产生中间参数 c
∈ R1×1×C 。 激励算子使用卷积层和 sigmoid 激活函数重

新校准中间参数 c。 最后,通道关系分支的输出是通过用

激活 s 重新缩放的特征图 FL3 来获得的。
FC = S(GAP(FL3)) 􀱋 FL3 (10)
将两个分支的输出进行特征融合操作后得到增强后

的特征图 FDA :
FDA = concat(FS,FC) (11)
全局特征增强模块的输出需要送入视图拼接模块中,将

FDA 与拼接后的视图 Pk 进行点乘去获取视图特征。 算法 1
总结了视图拼接、特征增强和注意力学习的详细过程。
算法 1 本文的算法流程
Input

 

xi  to
 

U-net
 

and
 

Resnet50
Output

 

Mi
 and

 

FL3

For
 

FL3
 do

FS = S(concat(GAP(FL3 ),GMP(FL3 ))) 􀱋 FL3
 (空间关系)

FC = S(GAP(FL3 )) 􀱋 FL3 　 　 　 　 　 　 　 　 (通道关系)
FDA = concat(FS,FC) 　 　 　 　 　 (输出增强后的特征)
end

 

for
For

 

Mi
 do

 

　 Pk = Mi + M3( i,k = 0,1,2) 　 　 　 　 　 　 　 　 (视图拼接)
For

 

Pk
 do

Fi = Pk·FDA( i = 0,1,2) 　 　 　 　 　 　 　 (视图特征)
For

 

Fi
 do

FC-ATT = ωiFi 　 　 　 　 　 　 　 (通道注意力)
FS-ATT = A(WQ,WK)·WV 　 　 　 　 (自注意力)
F = FC-ATT + FS-ATT 　 　 　 (混合注意力输出)
end

 

for
end

 

for
end

 

for
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　 　 另外,增强后的全局特征 FDA 还要被送入平均池化

层,由 1×1 组成的卷积缩减块卷积层、批量归一化( BN)
层和激活函数(ReLU)以降低特征维数。 接下来,将缩减

后的 1×1×256 的全局特征向量输入到 softmax 层,用于

ID 损失约束下的车辆身份预测。 为了提高识别精度,将
全局分支中的 ID 损失函数设置为 softmax 交叉熵损失,
以惩罚错误预测。 ID 损失函数的公式如下:

LID = ∑
N

i = 1
y i log( ŷ i) (12)

其中,N 是数据集中车辆标识的数量, y i 是样本 i 的

基本真实性标签。 ŷ i 预测概率。 在式(12) 中,如果样本

的预测身份等于真实身份,则 ŷ i = 1,否则 ŷ i = 0。
除此之外,所有这些全局特征还通过等式定义的基

于三元组损失的函数进行优化。 优化过程试图减少具有

相同身份的车辆样本之间的距离,同时增加来自不同车

辆的样本之间的距离,
LG
t = Max(Da,p - Da,n + m,0) (13)

最后,网络的总损失函数是所有损失函数之和:
L = L + LL

t + LG
t (14)

2　 实　 验

　 　 首先,为了评估网络的性能,本研究使用两个指标作

为评 估 指 标: 平 均 精 度 ( mAP ) 和 累 积 匹 配 特 性

(CMC) [4] 。 然后,在 VeRi-776[15] 和 VehicleID[16] 数据集

上与最先进的车辆重识别方法进行比较和消融研究。
2. 1　 数据集和实验设置

　 　 在本文的实验中,首先在两个较为广泛使用的数据

集 VeRi-776 和 VehicleID 上比较本文的方法与最先进的

车辆识别方法。 表 1 汇总了这些数据集的详细信息。
表 1　 VeRi-776 和 VehicleID 的属性汇总

Table
 

1　 Summary
 

of
 

attributes
 

for
VeRi-776

 

and
 

VehicleID
数据集 #ID #图片数 #视角

VeRi-776 776 49
 

357 8
VehicleID 26

 

328 221
 

567 2

　 　 在实验时,所有图像都调整为 256 × 256。 在网络训

练时,使用 SGD 优化器且动量设置为 0. 9。 至于权重衰

减策略,将基础学习率设置为 3×10-3,并在第 120 个时期

和第 180 个时期分别下降到 3×10-4 和 3×10-5,以获得更

快的收敛。 网络训练的批量设置为 64,epoch 总数为 220
次。 在训练和测试阶段,都使用欧几里德距离来评估

query 图像和 gallery 图像之间的特征相似性。
2. 2　 评估指标

　 　 平均精度( mAP)、CMC@ 1 和 CMC@ 5 作为评估指

标。 给定测试图像子集中用于检索其他测试图像的每个

查询图像,每个查询 q 的平均精度通过以下公式计算:

AP(q) =
∑

n

k = 1
P(k) × rel(k)

Ngt
(15)

其中, P(k) 表示截止点 k 处的精度,如果 k 处的项

目是匹配的车辆图像,则表示函数 rel(k) 等于 1,否则为

0, n 是用于检索的数量, Ngt 表示用于查询的 ground
 

truth
的编号。 然后通过以下公式计算所有查询图像的平均

精度:

mAP =
∑

Q

q = 1
AP(q)

Q
(16)

其中, Q 是所有查询的数量。 AP(q) 表示每个查询

图像 q 的平均精度检索结果。
度量 CMC 表示在前 k 个检索结果中找到正确结果

的概率,可表示为如下等式:

CMC@ K =
∑

Q

q = 1
rel(q)

Q
(17)

其中,当图像 q 的正确匹配目标在前 k 个检索结果

中排名时, rel(k) = 1。 在本文中, k 取 1 和 5。
2. 3　 与最新方法的比较

　 　 1)在 VeRi-776 上的实验

在 VeRi-776 数据集上对车辆 Reid 方法进行了评估,
其中采用了 mAP、CMC@ 1 和 CMC@ 5 这 3 个指标。 表 2
呈现了本文方法与最先进方法的比较结果。 在这些方法

中,PVEN 使用解析掩码信息来对齐车辆,将每辆车分割

成 4 个不同的部分分别注释。
表 2　 mAP、CMC@1

 

和
 

CMC@5
 

在 VeRi-776 上的结果

Table
 

2　 Results
 

for
 

mAP,
 

CMC@1
 

and
CMC@5

 

on
 

VERI-776
方法 mAP C@ 1 C@ 5

PVEN[3] 79. 50 95. 62 98. 43
TBE-Net[5] 79. 50 96. 00 98. 50
SAVER[11] 79. 60 96. 40 98. 61

TransReid[12] 82. 00 97. 10 -
PRN[17] 74. 30 94. 34 98. 91

VPEN[18] 81. 20 97. 30 99. 10
DFNet[19] 80. 97 97. 08 99. 01

VABPP[20] 80. 80 96. 60 -
DRA[21] 78. 47 76. 03 87. 33

SSBVER[22] 80. 94 97. 02 98. 45
Ours 82. 41 98. 63 99. 23

　 　 而本文方法在 PVEN 的基础上将高频出现的侧面视

图特征与其他 3 面拼接,有效地缓解了视图分割不精确

的问题,mAP 也提升了 2. 91%。 而 DFNet 认为车辆的方

位是影响车辆特征的关键因素,通过相似方位捕获的车
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辆学习详细的差异信息,以此区分相似但不相同的车辆

对,但是该方法需要大量的方位标注信息。 此外,对于局

部特征选取,TBE-Net 采用目标检测算法[23] 来获取具有

辨识性的局部区域,如灯光、标志、格栅等,但是不同的局

部区域会因为视图的改变导致获取的局部区域不准确,
从而影响重识别精度。 相比之下,本文通过混合注意力

的方法从车辆的拼接视图考虑局部区域的重要性。 利用

通道注意力机制专注拼接视图中的局部信息,利用自注

意力机制捕捉拼接视图的局部信息相关性。 再将两个注

意力的输出进行融合,更好地凸显了车辆的显著性局部

特征,并通过这些局部特征为车辆关键局部区域赋予更

大的权重来进行更多的关注。
2)在 VehicleID 上的实验

本文在 VehicleID 数据集的 3 个测试子集(小、中、
大)上与最新的方法比较了 CMC@ 1 和 CMC@ 5 分数,表
3 显示了在 3 个不同大小(小、中和大)的测试数据集上

的比较结果。 观察表中实验结果,本文方法领先于绝大

多数最新的方法。 首先, 在这些最先进的方法中,
Transreid 设计一个拼图面片模型,利用平移、面片洗牌操

作和自注意力来获取扰动不变和稳定的特征表示,但是

基于 Transformer 的模型对于训练样本需求量较大,而通

过利用 Transformer 中的自注意力与通道注意力结合的方

法,不仅降低了模型的计算量,还提高模型的重识别精

度。 除此之外,TBE-Net 设计一种三分支嵌入网络,通过

全局和局部分支学习车辆的全局外观特征和具有细微差

别的局部特征,通过补充性分支通过合并操作学习了更

丰富的车辆特征。 VAMI 则应用了车辆的视点信息,但
它很难解决同一摄像机视角下不同车辆在外观相似时难

以识别的问题。 然而,在真实的交通场景下,拍摄到的车

辆样本少且容易受视角变化、图像失真和光照条件等外

在因素的影响,这些方法很难获取预先定义的局部区域

和视点信息,从而导致重识别的准确性较低。 相比之

　 　 　 　 　

下,本文利用全局特征增强模块使得网络很好地适应了

复杂交通环境下存在的问题,并且利用视图拼接的方法

有效解决了同一车辆在不同视角下存在较大差异的问

题,从而帮助我们获取到语义增强和包含细节的车辆全

局特征。
表 3　 CMC@1

 

和
 

CMC@5
 

在 VehicleID 数据集的结果

Table
 

3　 Results
 

of
 

CMC@1
 

and
CMC@5

 

on
 

the
 

VehicleID
 

dataset
设置 小 中 大

方法 C@ 1 C@ 5 C@ 1 C@ 5 C@ 1 C@ 5
PVEN[3] 0. 847 0. 970 0. 806 0. 945 0. 778 0. 920

TBE-Net[5] 86. 0 98. 4 82. 3 96. 6 80. 7 94. 9
TransReid[12] 85. 20 97. 50 - - - -

PRN[17] 78. 92 94. 81 74. 94 92. 02 71. 58 88. 46
DFNet[19] 84. 76 96. 22 80. 61 94. 10 79. 15 92. 86

VABPP[20] 82. 80 97. 90 79. 50 95. 40 76. 20 92. 40
DRA[21] - - - - 79. 25 91. 03

SSBVER[22] 85. 61 97. 73 80. 34 94. 92 77. 26 92. 59
EALN[24] 75. 11 88. 09 71. 78 83. 94 69. 30 81. 42
VAMI[25] 63. 12 83. 25 52. 87 75. 12 47. 34 70. 29

Ours 86. 90 98. 74 83. 84 96. 73 81. 63 94. 47

2. 4　 消融实验

　 　 本文通过消融实验,分别探索了视角拼接、混合注意

力模块和全局特征增强模块的性能。 在 VeRi-776 数据

集上进行了消融实验,并采用了 mAP、CMC@ 1 和 CMC@
5 这 3 个度量指标,以进一步验证模型的有效性。

除此之外,本文还进行了可视化处理。 首先,选取 4
种不同的车型,通过模型生成它们的注意力图,如图 2 所

示,可识别的局部区域被突出显示,如车灯、品牌标识、装
饰和司机,说明本文的模块可以增强重要的局部区域。
然后,随机挑选 2 个车辆图片,图 3 为本文方法与仅基于

全局特征的方法(Baseline)按照相似度评分后排名前 10
的检索结果,其中,√表示正确匹配;×表示错误匹配。 由

图 3 可知,本文方法明显优于 Baseline 方法。

图 3　 排名前 10 的检索结果

Fig. 3　 Top
 

10
 

search
 

results
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　 　 1)视图拼接的作用

为了验证视图拼接可以有效地解决分割不准确的问

题,对其进行了消融实验,并将结果总结在表 4 中。 首

先,通过 U-Net 直接获取车辆的前(F)、后(B)、顶(T)和

侧(S)4 个视图信息,在未拼接的情况下直接输入混合注

意力模块中,根据表中的结果,不采用拼接时的 mAP 值

远低于本文采用拼接后的结果。 该消融实验表明视图拼

接可以获取更丰富的车辆特征。 除此之外,为了验证采

用侧面拼接的优越性,通过将顶部视图与其他 3 个面拼

接来进行比较。 消融实验结果表明,采用侧面拼接的方

法 mAP 比采用顶部拼接的方法高出了 2. 72%。 因此表

明,采用侧面拼接的方法更有利于获得丰富的特征和提

高模型的性能。

表 4　 在 Veri-776 上验证视图拼接的结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

view
 

stitching
 

on
 

VeRi-776
设置 mAP CMC@ 1 CMC@ 5

F,
 

B,
 

T,
 

S 78. 81 96. 86 98. 65
F+T,

 

B+T,
 

S+T 79. 69 97. 85 98. 83
F+S,

 

B+S,
 

T+S 82. 41 98. 63 99. 23

　 　 2)混合注意力模块的作用

为了验证混合注意力模块在局部特征学习的有效

性,对其进行了消融实验,并将结果总结在表 5 中。 首先

在网络模块中删除混合注意力模块提取的特征,即 FC-ATT

+ FS-ATT ,通过比较拼接视图特征 F i 后有无混合注意力

模块的影响,实验结果表明,移除混合注意力模块会对车

辆重识别的精确性产生负面影响, mAP 最大减少了

5. 55%。 这表明混合注意力模块可以有效提高车辆识别

的准确性。 为了进一步验证注意力模块的有效性,还单

独验证了通道注意力模块和自注意力模块的作用,即

FC-ATT 和 FS-ATT ,这两个模块单独作用时,在 mAP 上的表

现比不加注意力时分别提升了 1. 49%和 2. 83%。 消融实

验结果表明,混合注意力模块对最终的影响较为明显。

表 5　 在 Veri-776 上验证混合注意力模块的结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

hybrid
 

attention
 

module
 

on
 

VeRi-776
设置 mAP CMC@ 1 CMC@ 5

Baseline 75. 12 90. 27 93. 45
Fi 76. 86 91. 81 94. 36

FC-ATT 78. 35 96. 97 98. 44
FS-ATT 79. 69 97. 52 98. 87

FC-ATT + FS-ATT 82. 41 98. 63 99. 23

　 　 3)全局特征增强模块的作用

为了验证全局分支中全局特征增强模块的有效性,
本文对其进行了消融实验。 实验将特征增强模块移除,

直接将特征提取网络提取到的特征作为模型的全局特

征,实验结果如表 6 所示, FL3 表示增强前的全局特征,
FDA 表示经过特征优化后的全局特征。 可以明显的发现,
加入特征优化后的模型,整体性能提升了 3. 29%。 除此

之外,本文还验证了全局特征增强模块中空间分支和通

道分支的影响。 单独使用其中的一个,mAP 分别提高了

1. 72%和 2. 24%。 结果表明,利用全局特征增强模块使

得模型获取的特征更优越,与未使用该方法相比,所提出

的网络具有更完整和更丰富的粒度。
表 6　 在 Veri-776 上验证特征增强模块的结果

Table
 

6　 Results
 

of
 

feature
 

enhancement
module

 

on
 

VeRi-776

设置 mAP CMC@ 1 CMC@ 5
FL3 79. 12 90. 27 93. 45

空间分支 80. 84 96. 54 98. 12
通道分支 81. 36 97. 63 98. 97

FDA 82. 41 98. 63 99. 23

3　 结　 论

　 　 针对真实交通场景中存在的各种干扰因素,提出了

一种具有多视图融合的混合注意力机制和全局特征增强

的双分支网络。 从提高特征表达能力和特征质量的角度

出发,缓解了车辆图像受视角变化、光照条件变化等真实

交通环境的影响。 在特征学习中,局部分支通过 U-net
网络对车辆图像进行分割获得车辆 4 个面的视图信息,
并且利用视图拼接的方法将车辆出现率较高的侧面视图

与其他 3 个视图进行拼接,以此解决分割不准确的问题。
再通过混合注意力模块对车辆具有区分线索的关键局部

区域赋予较大的权重,以增强提取的局部区域特征。 全

局分支通过特征增强模块挖掘全局特征的深层语义信

息,并保持原有的空间大小和空间信息。 特征增强模块

保证模型不仅能提取到语义增强的车辆特征,而且还使

车辆特征中包含完好的细节信息。 实验结果也验证了所

提算法的有效性。
对于未来的研究,可以引入少样本学习的方法对车

辆重识别模型进行改进,减少模型对大量样本的依赖,使
其针对一些车辆图像较少的特殊场景(肇事逃逸、违法犯

罪等)依旧保持良好的性能。 此外,对所提出的网络进行

轻量化研究,以便训练后的网络可以应用于移动设备,如
无人机[21] ,实现高效的自主、实时车辆重识别。
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