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基于注意力机制与多尺度融合学习的车辆重识别方法

潘海鹏，王云涛，马　淼
（浙江理工大学机械与自动控制学院，杭州３１００１８）

　　摘　要：在车辆重识别任务中，通常会出现相机角度变化和场景变化等情况，导致重识别准确率降低，为此提出了
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。首先，
构造一种深度学习网络，通过注意力机制学习车辆图像的显著性特征；然后，在多个尺度下对描述车辆身份的信息进行
提取，将浅层表达的细节信息和深层表达的语义信息相融合构造空间特征；其次，对空间特征进行分解与重组，得到具
有空间鲁棒性的局部特征，并与全局特征融合，构造车辆身份重识别特征；最后，利用该特征计算不同车辆图像间相
似度，判断是否具有相同的身份。实验结果表明：在 ＶｅＲｉ－７７６数据集上测试得到的 Ｒａｎｋ－１指标达到了９４．０％，

ｍＡＰ指标达到了７２．２％，表明该方法在相机角度变化、场景变化等情况下可以有效提高车辆重识别的准确率。
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０　引　言

车辆重识别属于图像检索问题，目的是在不同
场景中，由某一场景摄像头拍摄的待识别车辆图像，
能够在其他场景中检索出与待识别车辆具有相同身

份的车辆。车辆重识别技术在视频监控［１］、智能交
通［２］等领域有着广泛应用。由于摄像头在拍摄过程
中存在光照变化、背景干扰、相机角度变化、场景变
化等情况，从而导致车辆重识别的准确率受到极大
的影响。车辆重识别中存在准确率较低的问题已引
起国内外学者的广泛关注［３－４］。
现有车辆重识别任务的解决方法主要采用基于

手工设计的特征［５］以及一些探测器加以辅助。例
如，Ｃｏｒｍｉｅｒ等［６］将ＬＢＰ特征与局部方差度量相结
合构造了新的特征描述符，并应用于车辆图像的局
部 网 格 单 元，得 到 了 较 好 的 重 识 别 效 果。

Ｃｈａｒｂｏｎｎｉｅｒ等［７］将磁传感器应用于车辆重识别任
务中，通过传感器记录车辆的三维磁特征，提高了车
辆重识别方法的效果。但是，基于手工设计的特征
容易受到光照变化等因素的影响，基于传感器的方
法容易受到外界的干扰，导致早期的车辆重识别准
确度较低。
近年来，深度学习技术广泛应用于车辆重识别

领域［８］，推动了车辆重识别技术的发展［９］，极大地提
高了车辆重识别方法的准确率。相比于手工设计的
特征，基于深度学习的方法不需要足够的先验知识
和人工设计的复杂特征，并且对光照变化、相机角度
变化、场景变化具有更好的鲁棒性。Ｌｉｕ等［１０］在使
用外观特征和时空特征的双重约束的基础上，利用
孪生网络计算车牌的相似度，并且通过高质量数据
集ＶｅＲｉ－７７６进行验证，结果表明该方法有效提高了
车辆重识别的准确率。Ｔａｎｇ等［１１］使用车辆姿态估
计的方法预测车辆的视角，并使用卷积神经网络学
习车辆的颜色、身份和类型等信息，得到鲁棒性更好
的车辆身份特征，从而提高了重识别算法的准确率。

Ｃｈｕ等［１２］提出了 ＶＡＮｅｔ网络，将相同及不同视角
下的图像分开处理，并通过空间内约束和跨空间约
束构造损失函数，进一步提高了算法的性能。Ｍｅｎｇ
等［１３］采用Ｕ－Ｎｅｔ对车辆图像进行语义分割，将车辆
的顶部、前部、后部以及侧面做出区分，提取四个面
的特征进行学习，并在不同视角下进行对齐，实现车
辆身份的有效识别。Ｋｈｏｒｒａｍｓｈａｈｉ等［１４］引入自适
应关键点，通过注意力机制学习车辆的局部特征，并
与浅层全局特征融合，获得了良好的重识别效果。

上述基于深度学习的方法，在处理相机角度、场
景变化等情况时，存在较多问题，如：缺少对全局特
征和局部特征综合学习的能力［１０，１２］，车辆的类型信
息［１１］和车牌信息［１０］难以获取，语义分割使用的标
签标注需要的人工与时间成本较高［１３］，学习到的车
辆外观显著性特征较少［１４］等。因此，本文建立了注
意力与多尺度融合网络（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ
ｆｕｓｉｏｎ　ｎｅｔ，ＡＭＳＦｎｅｔ），在此基础上提出了一种基
于注意力与多尺度融合学习的车辆重识别方法。
该方法使用注意力机制学习图像的显著性特征，
利用多尺度分析融合图像的细节信息与语义信

息，从而有针对性地对车辆的全局特征和局部特
征进行融合学习，训练过程中无需额外的信息标
注，在节约人工与时间成本的同时，提高了车辆重
识别的准确率。

１　方　法

本文建立了ＡＭＳＦｎｅｔ，通过该网络实现车辆重
识别。首先，通过注意力机制学习车辆图像的显著
性特征；然后，在局部特征分支中，利用空间特征重
组计算得到局部特征，进而与全局特征融合得到全
局－局部特征；最后，使用该全局－局部特征计算车辆
间的相似度，实现车辆身份重识别。

１．１　网络结构

ＡＭＳＦｎｅｔ网络结构示意图如图１所示，该网络
的输入图像大小为１９２×１９２，由ＲｅｓＮｅｔ５０网络框
架［１５］和Ｓｑｕｅｅｚｅ　ａｎｄ　Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ（ＳＥｎｅｔ）
注意力机制［１６］、多尺度特征融合环节、全局特征和
局部特征分支构成。本文提出的ＡＭＳＦｎｅｔ建立在

ＲｅｓＮｅｔ５０网络的基础上，在第５组卷积中取消了下
采样［１７］，在第２至第５组卷积后，分别加入由全连
接层和池化层构成的ＳＥｎｅｔ注意力机制模块。多尺
度特征融合环节由４个分支组成，含有相应的卷积
层和平均池化层。该部分首先提取４个注意力机制
模块处理后的输出，即提取４个不同尺度下的特征。
随后通过相应的卷积层调整特征通道数量，并使用
平均池化层进行下采样。最后将４个不同尺度的特
征拼接融合得到空间特征。
在ＡＭＳＦｎｅｔ的局部特征分支中，对多尺度特

征融合环节计算得到的空间特征进行处理，并通过
空间特征重组、平均池化和重组等步骤得到局部特
征。将局部特征与全局特征分支中的全局特征相融
合，使用融合后的全局－局部特征实现车辆身份的重
识别。
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图１　ＡＭＳＦｎｅｔ网络结构示意图

１．２　注意力机制模块
本文 将 ＳＥｎｅｔ 注 意 力 机 制 模 块 添 加 至

ＡＭＳＦｎｅｔ的第２组至第５组卷积层之后。该注意
力机制模块的结构示意图如图２所示，其中输入特
征图Ｆ，大小为Ｃ×Ｈ×Ｗ。首先输入特征图Ｆ，由
平均池化层计算得到Ｃ维大小的特征。然后该特征
经过两个全连接层ＦＣ１与ＦＣ２对特征通道进行处
理，全连接层ＦＣ１将特征的通道数量调整为Ｃ／１６，经
过ＲｅＬＵ激活函数后输入全连接层ＦＣ２；ＦＣ２则将
特征的通道数量回调为Ｃ，经过Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数
运算后得到特征图Ｆ 的通道权重。最后将通道权
重与输入特征图Ｆ 的元素对应相乘，得到注意力机
制模块的输出。ＳＥｎｅｔ注意力机制模块的计算过程

如式（１）—（４）所示：

Ｘ１＝ｆＧＡＰ
（Ｆ） （１）

Ｘ２＝ＲｅＬＵ（Ｗ１Ｘ１） （２）

Ｘ３＝Ｓｉｇｍｏｉｄ（Ｗ２Ｘ２） （３）

Ｆ′＝Ｘ３·Ｆ （４）

其中：Ｆ∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ 和Ｆ′∈ＲＣ×Ｈ×Ｗ 分别表示注意力
模块的输入与输出；ｆＧＡＰ表示平均池化层；Ｘ１ ∈
ＲＣ×１×１ 表示经过平均池化层处理后的输出；Ｗ１ ∈
ＲＣ／１６×Ｃ 表示全连接层 ＦＣ１ 的具体参数；Ｘ２ ∈
ＲＣ／１６×１×１表示经过ＦＣ１通道压缩和ＲｅＬＵ激活函数
计算后的输出；Ｗ２ ∈ＲＣ×Ｃ／１６ 表示全连接层ＦＣ２的
具体参数；Ｘ３ ∈ＲＣ×１×１ 表示通道权重，是经过ＦＣ２
通道回调和Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数计算后的输出。

图２　ＳＥｎｅｔ注意力机制模块结构示意图

１．３　多尺度特征融合
多尺度特征是将网络中不同大小、不同深度的

特征［１８］进行融合后得到的特征，可以有效提高网络
的性能，本文基于ＲｅｓＮｅｔ５０深度学习网络和ＳＥｎｅｔ
注意力机制模块构造了多尺度特征融合环节。将第

２组至第５组卷积经过ＳＥｎｅｔ注意力机制模块计算
后的输出定义为Ｃ２－ＳＥ、Ｃ３－ＳＥ、Ｃ４－ＳＥ和Ｃ５－ＳＥ。其中
Ｃ２－ＳＥ和Ｃ３－ＳＥ能够表征图像中更为细节的信息，而
Ｃ４－ＳＥ和Ｃ５－ＳＥ可以表达图像更深层次的语义信息，这

些信息的结合能够有效提高网络对车辆身份的判别

能力。ＡＭＳＦｎｅｔ中多尺度特征融合环节分别提取
Ｃ２－ＳＥ、Ｃ３－ＳＥ、Ｃ４－ＳＥ和Ｃ５－ＳＥ４个输出特征，其大小分别
为２５６×４８×４８、５１２×２４×２４、１０２４×１２×１２和
２０４８×１２×１２。然后Ｃ２－ＳＥ、Ｃ３－ＳＥ和Ｃ５－ＳＥ通过１×１
大小的卷积核将特征通道数量调整为１０２４，使其通
道数与Ｃ４－ＳＥ相同。此外，Ｃ２－ＳＥ和Ｃ３－ＳＥ进一步通过平
均池化层进行下采样，将特征图大小调整为１０２４×
１２×１２，使其大小与Ｃ４－ＳＥ和Ｃ５－ＳＥ相同。最后，将
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Ｃ２－ＳＥ、Ｃ３－ＳＥ、Ｃ４－ＳＥ和Ｃ５－ＳＥ拼接融合，构造车辆身份的
空间特征。多尺度特征融合环节的计算过程如式
（５）—（９）所示：

Ｆ１＝ｆＧＡＰ
（ｆ１×１（Ｃ２－ＳＥ）） （５）

Ｆ２＝ｆＧＡＰ
（ｆ１×１（Ｃ３－ＳＥ）） （６）

Ｆ３＝Ｃ４－ＳＥ （７）

Ｆ４＝ｆ
１×１（Ｃ５－ＳＥ） （８）

Ｆｓ＝ｇ（Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３，Ｆ４） （９）

其中：ｆ１×１表示卷积核大小为１×１的卷积层，作用
是调整特征通道数量；Ｆ１ 和Ｆ２ 表示经过卷积层和
平均池化层计算后的特征；Ｆ３ 即Ｃ４－ＳＥ；Ｆ４ 表示经过
卷积层计算后的特征，大小均为１０２４×１２×１２；ｇ表示
拼接融合；Ｆｓ表示空间特征，大小为４０９６×１２×１２。

１．４　空间特征重组
全局特征分支与局部特征分支的结构示意图如

图３所示，其中空间特征由多尺度特征融合环节计

算得到，大小为４０９６×１２×１２。全局特征分支首先
使用平均池化将空间特征转化为４０９６维全局特征。
然后该全连接层ＦＣ１将该全局特的征维数调整为

２５６。最后该全局特征通过全连接层ＦＣ２将特征维
数放大，得到５７６维全局特征（５７６为训练集车辆身
份的数量），全局特征分支的计算过程如式（１０）—
（１２）所示：

Ｙ１＝ｆＧＡＰ
（Ｆｓ） （１０）

Ｙ２＝Ｗ３Ｙ１ （１１）

Ｆｇ＝Ｗ４Ｙ２ （１２）
其中：Ｙ１ 表示大小为４０９６维的全局特征；Ｗ３∈
Ｒ２５６×４０９６表示全连接层ＦＣ１的具体参数；Ｙ２ 表示
经过ＦＣ１缩小特征维数后的２５６维全局特征；

Ｗ４∈Ｒ５７６×２５６表示全连接层ＦＣ２的具体参数；Ｆｇ
表示经过 ＦＣ２放大特征维数后的５７６维全局
特征。

图３　全局特征分支与局部特征分支结构示意图

　　局部特征分支首先将空间特征分解为４个子特
征块，每个子特征块的大小为４０９６×３×１２。然后
每个子特征块经过平均池化转化成４个大小为

４０９６维的子空间特征，从上至下依次记为１、２、３、４，
并将子空间特征两两重组，顺序为（１，２）、（１，３）、
（１，４）、（２，３）、（２，４）、（３，４），共６个８１９２维局部特
征。随后将６个局部特征分别输入全连接层ＦＣ１，
调整为２５６维的局部特征。此外，为了避免数据过
拟合，局部特征分支在全连接层ＦＣ１之后使用了

Ｂａｔｃｈ　Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ层（ＢＮ层）［１９］和Ｄｒｏｐｏｕｔ层。
最后，６个２５６维局部特征分别经过全连接层

ＦＣ２计算后，得到大小为５７６维的局部特征（５７６为
训练集车辆身份的数量），局部特征分支的计算过程
如式（１３）—（１６）所示：

Ｚｉ＝ｆＧＡＰ
（Ｆｄ），ｄ＝１，２，３，４ （１３）

ＺｋＬ＝ｃ（Ｚｉ，Ｚｊ），ｋ＝１，２，…，６，ｉ＜ｊ （１４）

ＴｋＬ＝δ（β（Ｗ５ＺｋＬ）），ｋ＝１，２，…，６ （１５）

ＦｋＬ＝Ｗ６ＴｋＬ，ｋ＝１，２，…，６ （１６）
其中：Ｆｄ 表示空间特征分解后的４个子特征块，大
小为４０９６×３×１２；Ｚｉ 表示子特征块经过平均池化
计算得到４个４０９６维子空间特征；ｃ表示重组操
作；ＺｋＬ 表示８１９２维局部特征；Ｗ５∈Ｒ２５６×８１９２表示全
连 接 层 ＦＣ１ 的 具 体 参 数；β 表 示 Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ层；δ表示Ｄｒｏｐｏｕｔ层；ＴｋＬ 表示经过
全连接层ＦＣ１以及防止过拟合处理后的输出；Ｗ６∈
Ｒ５７６×２５６表示全连接层 ＦＣ２的具体参数；ＦｋＬ 表示
ＦＣ２计算得到的为５７６维局部特征。
车辆身份识别结果的计算公式如式（１７）所示，
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本文通过融合两个分支计算得到的５７６维全局特征
和局部特征识别车辆身份结果：

ＩＤｖｅｈｉｃｌｅ＝ｍａｘ（σ（Ｆｇ）＋∑
６

ｋ＝１
σ（ＦｋＬ）） （１７）

其中：σ表示归一化指数函数；ＩＤｖｅｈｉｃｌｅ表示车辆身份

的识别结果。

２　实　验

２．１　数据集
为了验证提出方法的有效性，本文在公开的车

辆重识别通用数据集 ＶｅＲｉ－７７６［１０］上进行了验证。

ＶｅＲｉ－７７６数据集由２０个摄像头拍摄的７７６辆汽车
共５１０３５张图像组成，分为训练集Ｄｔ、查询集Ｄｒ与

测试集Ｄａ。该数据集的训练集Ｄｔ由５７６辆汽车组
成，共３７７７８张图像，用于 ＡＭＳＦｎｅｔ网络参数训
练；查询集Ｄｒ与测试集Ｄａ 均由２００辆汽车组成，
其中Ｄｒ有１６７８张图像，Ｄａ有１１５７９张图像。在验
证本文提出的车辆重识别方法有效性的实验中，依
次取查询集Ｄｒ中的车辆图像，并与测试集Ｄａ中的

图像库进行匹配，检索Ｄａ 中所有与被查询车辆具

有相同身份的车辆图像。

２．２　实验参数与评价指标

ＡＳＭＦｎｅｔ的训练与验证实验基于深度学习框
架ＰｙＴｏｒｃｈ实现，采用ＲＴＸ２０８０进行ＧＰＵ加速，

ＣＰＵ为Ｉ７－９７００ＫＦ＠３．６ＧＨｚ。在训练过程的主要
参数见表１，由于实验使用性能普通的台式机，因此

ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ大小受限，设为３２；实际实验中发现在迭
代次数大于６０时，训练过程中的损失可趋近于０，
准确率可趋近于１，如图４（ａ）和图４（ｂ）所示，因此，
实验中采用迭代次数１２０；全连接层的冗余信息较
多，可使用较大的学习率，设为０．０５，卷积层的学习
率根据经验设为０．００５。训练集Ｄｔ的图像输入大
小调整为１９２×１９２，学习率每经过４０次迭代调整
为原先的０．１倍，损失函数采用交叉熵损失函数，数
据增强方式采用随机擦除［２０］，水平翻转和随机
裁剪。

表１　实验中的主要参数

参数 数值

ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ　 ３２
训练迭代次数／次 １２０
全连接层初始学习率 ０．０５
卷积层初始学习率 ０．００５

图４　训练过程中损失及准确率的变化

　　本文使用车辆重识别领域中的两个常用指标对
算法性能进行评价：累计匹配特征（ＣＭＣ）曲线和平
均精度均值（ｍＡＰ）［２１］。其中，累计匹配特征曲线指
标是指重识别结果中置信度最高（最靠前）的Ｋ 张
图有正确结果的概率，记为 Ｒａｎｋ－Ｋ。通常使用

Ｒａｎｋ－１作为主要评价指标，即第一个重识别结果就
匹配成功的概率Ｒ１，本文同样采用Ｒａｎｋ－１评价算
法性能，计算过程如式（１８）—（１９）所示：

Ｎｉ＝
１，第一个重识别结果正确，

０，第一个重识别结果错误｛ （１８）

Ｒ１／％＝
∑
ｍ

ｉ＝１
Ｎｉ

ｍ ×１００ （１９）

其中：Ｒ１ 表示Ｒａｎｋ－１算法性能评价结果；ｉ表示待

识别车辆的索引；Ｎｉ 表示第ｉ 个待识别车辆的

Ｒａｎｋ－１结果；ｍ 表示待识别车辆的数量。平均精度
均值ｍＡＰ是指计算所有样本准确率－召回率曲线下
的面积平均值，该指标能够准确反映车辆重识别结
果中所有正确结果图像排名靠前的程度。平均精度
均值首先需要计算每一个待识别车辆的平均精度

Ｐａ，平均精度可以用式（２０）表示：

Ｐａ／％＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ×１００ （２０）

其中：Ｐ（Ｒ）表示召回率为Ｒ 时的准确率。然后计
算平均精度的均值得到Ｐｍ 如式（２１）所示：

Ｐｍ／％＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
Ｐｉａ×１００ （２１）

其中：ｉ表示待识别车辆的索引。
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２．３　实验测试过程
在对比与验证实验中，对查询集Ｄｒ 中的所有

车辆图像，提取全局特征分支与局部特征分支中全
连接层ＦＣ１的输出特征，使用欧氏距离进行相似度
计算，依次与测试集Ｄａ 中的所有车辆图像进行相

似度计算。其中，全连接层ＦＣ１的输出特征为２５６
维，共有１个全局特征和６个局部特征，因此，每张
图像提取出的特征为１７９２维特征。待相似度计算
完毕后依据相似程度高低对测试集Ｄａ中的图像进

行排序，最终计算出Ｒａｎｋ－１与 ｍＡＰ指标。在本文

的实验环境下，整个测试过程约需１４０ｓ。

２．４　实验结果
图５为本文方法在ＶｅＲｉ－７７６数据集［１０］上的车

辆重识别效果。图５中第一列为待识别车辆，后十
列为相似度排序最高的前１０张车辆图像，即Ｒａｎｋ－
１至Ｒａｎｋ－１０的重识别结果。其中，图５（ａ）与图５
（ｂ）为Ｒａｎｋ－１至Ｒａｎｋ－１０的车辆身份重识别均正
确的实例展示；图５（ｃ）为重识别结果存在错误的实
例，其中有方框标注的为错误结果，其余为正确
结果。

图５　ＶｅＲｉ－７７６数据集的车辆重识别结果

　　图５（ａ）与图５（ｂ）分别展示了在摄像角度和场
景发生变化的情况下，本文提出的方法仍能够准确
地重识别车辆图像。但是，在场景较为复杂、遮挡严
重及过度曝光等情况下的车辆重识别任务仍然存在

很大的挑战性。例如，图５（ｃ）中待识别车辆场景复
杂且存在遮挡及过度曝光，给重识别任务造成了很
大的干扰，其中第４个查询结果与待识别车辆的外
观以及所处环境高度相似，第６至第１０个查询结果
与待识别车辆均为黑色外观，导致车辆重识别产生
错误。由于图５（ｃ）中识别车辆的第１个查询结果
正确，因此该情况下出现的重识别错误不会使

Ｒａｎｋ－１指标下降，但是会导致实验评价指标 ｍＡＰ
结果降低。

２．５　对比实验与分析
为证明提出的方法能够有效提高车辆重识别的

准确率，在ＶｅＲｉ－７７６数据集上，与近几年车辆重识
别领域中的几种前沿方法进行了比较，结果见表２。

表２　在ＶｅＲｉ－７７６数据集上的对比实验

方法 Ｒ１／％ Ｐｍ／％

Ｓｉａｍｅｓｅ＋Ｐａｔｈ　 ８３．５　 ５８．３

ＡＡＶＥＲ　 ８９．０　 ６１．２

ＶＡＮｅｔ　 ８９．８　 ６６．３

ＰＡＭＴＲＩ　 ９０．９　 ６５．４

ＡＭＳＦｎｅｔ（本文方法） ９４．０　 ７２．２

　 　 对 比 方 法 中，Ｓｉａｍｅｓｅ＋Ｐａｔｈ 方 法［２２］在

ＲｅｓＮｅｔ５０的基础上构建孪生网络判断车辆图像间
的外观相似度，并利用链马尔可夫模型对路径建模
生成车辆图像间的时空相似度，在外观和时空条件
的约束下实现车辆重识别。ＡＡＶＥＲ方法［１４］使用

ＲｅｓＮｅｔ５０提取车辆的全局特征，并引入自适应关键
点作为注意力机制学习车辆的局部特征。ＶＡＮｅｔ
方法［１２］将相同视角下和不同视角下的图像分开处

理，并利用空间内约束和跨空间约束构造损失函数，
有效提高了车辆重识别算法的性能。ＰＡＭＴＲＩ方
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法［１１］使用姿态估计的方法预测车辆的视角，并使用
卷积神经网络学习车辆的颜色、身份和类型信息。
本文提出的方法在 ＶｅＲｉ－７７６数据集上测试得

到的结果见表２，Ｒ１ 为９４．０％，Ｐｍ 为７２．２％。而

Ｓｉａｍｅｓｅ＋Ｐａｔｈ方法使用孪生网络计算车辆外观相
似度，缺少对全局与局部特征的全面分析，因此本文
方法与其相比，Ｒａｎｋ－１提高了１０．５％，ｍＡＰ提高了

１３．９％。此外，ＡＡＶＥＲ方法虽然将浅层全局特征
与局部特征融合，但是其基于自适应关键点的注意
力机制只能学习到较少的显著性特征，而本文方法
利用ＳＥｎｅｔ注意力机制学习车辆的显著性特征，与

ＡＡＶＥＲ相比能够获取更多的细节信息，有利于车
辆的身份重识别，因此本文方法的 Ｒａｎｋ－１提高了

５．０％，ｍＡＰ提高了１１．０％。表２中 ＶＡＮｅｔ的方
法设计了空间内和跨空间损失函数，有效学习了相
同视角下和不同视角下的图像特征，但只改进损失
函数很难做到对图像特征的全面学习，因此与其相
比本文方法的Ｒａｎｋ－１高４．２％，ｍＡＰ高５．９％。而

ＰＡＭＴＲＩ引入姿态估计辅助车辆特征的学习，并额
外加入车辆的颜色与类型标签帮助车辆身份分类，
但是由于没有对多尺度特征进行有效利用，忽略了
不同尺度下的细节信息，所以本文方法的 Ｒａｎｋ－１
比其高３．１％，ｍＡＰ比其高６．８％。
从表２的数据以及实验结果分析中可以看到，

本文方法与近几年的前沿方法相比，无需额外的车
辆标签信息，降低了车辆重识别成本，并通过注意力
机制与多尺度融合的方法显著提高了车辆重识别的

准确率。

２．６　注意力机制有效性验证实验
本文在ＶｅＲｉ－７７６数据集上进行注意力机制有

效性验证实验，实验中将 ＡＳＭＦｎｅｔ去掉注意力机
制后与ＡＳＭＦｎｅｔ进行对比，结果见表３。表中将去
掉注意力机制后的网络记为 ＭＳＦｎｅｔ。

表３　注意力机制有效性验证实验

方法 Ｒ１／％ Ｐｍ／％
ＭＳＦｎｅｔ　 ９４．０　 ７０．９

ＡＭＳＦｎｅｔ（本文方法） ９４．０　 ７２．２

　　由表３可见，ＡＭＳＦｎｅｔ与 ＭＳＦｎｅｔ相比，Ｒａｎｋ－
１相等，ｍＡＰ提高了１．３％。该结果证明了ＳＥｎｅｔ
注意力机制可以有效学习车辆身份的显著性特征，
使重识别结果中所有正确结果图像的排名更为靠

前，从而提高了车辆身份重识别的准确率。

２．７　多尺度特征融合的分支数量有效性验证实验
由于多尺度特征融合分支数量会对算法性能产

生影响，本文在ＶｅＲｉ－７７６数据集上进行了使用不同
分支数量的对比实验，验证本文提出的 ＡＭＳＦｎｅｔ
网络使用四分支方案的有效性。在本文所构造的全
局特征分支和局部特征分支结构基础上，改变多尺
度特征融合环节中的分支数量。共分４种情况进行
对比实验：ａ）Ｃ５－ＳＥ单分支，将Ｃ５－ＳＥ作为空间特征输入
全局与局部特征分支；ｂ）Ｃ４－ＳＥ＋Ｃ５－ＳＥ双分支，将

Ｃ４－ＳＥ和Ｃ５－ＳＥ作为空间特征输入全局与局部特征分
支；ｃ）Ｃ３－ＳＥ＋Ｃ４－ＳＥ＋Ｃ５－ＳＥ三分支，将Ｃ３－ＳＥ，Ｃ４－ＳＥ和

Ｃ５－ＳＥ作为空间特征输入全局与局部特征分支；

ｄ）Ｃ２－ＳＥ＋Ｃ３－ＳＥ＋Ｃ４－ＳＥ＋Ｃ５－ＳＥ四分支（即本文提出的

ＡＭＳＦｎｅｔ网络，如图１所示），即将Ｃ２－ＳＥ、Ｃ３－ＳＥ、Ｃ４－ＳＥ
和Ｃ５－ＳＥ作为空间特征输入全局与局部特征分支。
多尺度特征融合的分支数量有效性验证实验结

果见表４。其中，方法１多尺度特征融合环节为单
分支模式时，实验得到的 Ｒ１ 为 ９３．５％，Ｐｍ 为

７０．７％。方法２为双分支模式，其在方法１的基础
上加入了 Ｃ４－ＳＥ特征，Ｒａｎｋ－１和 ｍＡＰ 均提高了

０．２％，原因是方法２融入了更多的深层语义信息，

有助于加强深度学习网络的判别能力。
表４　多尺度特征融合的分支数量有效性验证实验

序号 方法 Ｒ１／％ Ｐｍ／％
１　 Ｃ５－ＳＥ ９３．５　 ７０．７
２　 Ｃ４－ＳＥ＋Ｃ５－ＳＥ ９３．７　 ７０．９
３　 Ｃ３－ＳＥ＋Ｃ４－ＳＥ＋Ｃ５－ＳＥ ９３．９　 ７２．０
４　 Ｃ２－ＳＥ＋Ｃ３－ＳＥ＋Ｃ４－ＳＥ＋Ｃ５－ＳＥ（ＡＳＭＦｎｅｔ） ９４．０　 ７２．２

　　由表４可见，方法３为三分支模式，与方法２相

比，在其基础上加入了Ｃ３－ＳＥ特征，Ｒａｎｋ－１提高了

０．２％，ｍＡＰ提高了１．１％，主要原因是Ｃ３－ＳＥ中含有
浅层较为细节的信息，有助于网络学习图像的局部
细节特征；与方法１相比，方法３的Ｒａｎｋ－１提高了

０．４％，ｍＡＰ提高了１．３％，证明了细节信息的加入
能够有效学习车辆图像的局部细节特征，从而提高
了车辆重识别的准确率。

此外，考虑到Ｃ２－ＳＥ对应着车辆图像更为原始的
浅层细节信息，所含局部细节信息更加丰富，如果将
其加入多尺度特征融合环节，可以使空间特征所含
浅层细节信息与深层语义信息更为均衡，可以更好
地提高网络的判别能力。因此，方法４四分支模式

在方法３上的基础上加入了Ｃ２－ＳＥ特征，Ｒａｎｋ－１提高
了０．１％，ｍＡＰ提高了０．２％，这表明丰富的细节信
息与语义信息可以进一步提高车辆重识别的准

确率。
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３　结　论

本文设计了一种基于注意力与多尺度融合学习

的车辆重识别网络，将ＲｅｓＮｅｔ５０网络、ＳＥｎｅｔ注意
力机制和多尺度结合，通过ＳＥｎｅｔ注意力机制有效
挖掘车辆图像的显著性特征，并在多个尺度下提取
并融合浅层细节信息和深层语义信息，有效提高了
车辆重识别网络的判别能力。本文提出的方法在

ＶｅＲｉ－７７６数据集上进行了验证实验，Ｒａｎｋ－１指标
达到了９４．０％，ｍＡＰ指标达到了７２．２％，与现有车
辆重识别方法相比有明显优越性。本文所述方法在
一定程度上解决了相机角度、场景变化等情况对车
辆重识别带来的影响，提高了车辆重识别的准确率。
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ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｏｒ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｌａｓ

Ｖｅｇａｓ，ＮＶ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６：７７０－７７８．
［１６］Ｈｕ　Ｊ，Ｓｈｅｎ　Ｌ，Ａｌｂａｎｉｅ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ

ａｎｄ　Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，４２（８）：２０１１－２０２３．
［１７］Ｓｕｎ　Ｙ　Ｆ，Ｚｈｅｎｇ　Ｌ，Ｙａｎｇ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｂｅｙｏｎｄ　ｐａｒｔ

ｍｏｄｅｌｓ：ｐｅｒｓｏｎ　ｒｅｔｒｉｅｖａｌ　ｗｉｔｈ　ｒｅｆｉｎｅｄ　ｐａｒｔ　ｐｏｏｌｉｎｇ（ａｎｄ

ａ　ｓｔｒｏｎｇ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｂａｓｅｌｉｎｅ）［Ｃ］／／Ｅｕｒｏｐｅａｎ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０１８：４８０－４９６．
［１８］Ｗａｎｇ　Ｚ　Ｋ，Ｈｅ　Ｌ　Ｈ，Ｇａｏ　Ｘ　Ｂ，ｅｔ　ａｌ．Ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ

ｓｐａｔｉａｌ－ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｆｏｒ　ｐｅｒｓｏｎ　ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
［Ｃ］／／２０１９ ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ

２０１９）．Ｂｒｉｇｈｔｏｎ，ＵＫ：ＩＥＥＥ，２０１９：２０５２－２０５６．
［１９］Ｉｏｆｆｅ　Ｓ，Ｓｚｅｇｅｄｙ　Ｃ．Ｂａｔｃｈ　ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ：Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ

ｄｅｅｐ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｂｙ　ｒｅｄｕｃｉｎｇ　ｉｎｔｅｒｎａｌ　ｃｏｖａｒｉａｔｅ

４６６ 　　　　　　　　浙　江　理　工　大　学　学　报（自然科学版） ２０２１年　第４５卷



ｓｈｉｆｔ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１５－０３－２）［２０２１－３－０３］．ｈｔｔｐｓ：／／

ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５０２．０３１６７．
［２０］Ｚｈｏｎｇ　Ｚ，Ｚｈｅｎｇ　Ｌ，Ｋａｎｇ　Ｇ　Ｌ，ｅｔ　ａｌ．Ｒａｎｄｏｍ　ｅｒａｓｉｎｇ

ｄａｔａ　ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＡＡＡＩ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，３４（７）：

１３００１－１３００８．
［２１］Ｚｈｏｎｇ　Ｚ，Ｚｈｅｎｇ　Ｌ，Ｃａｏ　Ｄ　Ｌ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅ－ｒａｎｋｉｎｇ　ｐｅｒｓｏｎ

ｒｅ－ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｋ－ｒｅｃｉｐｒｏｃａｌ　ｅｎｃｏｄｉｎｇ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　 ｏｎ　 Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　 Ｖｉｓｉｏｎ　 ａｎｄ　 Ｐａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ）．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＨＩ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，

２０１７：３６５２－３６６１．
［２２］Ｓｈｅｎ　Ｙ　Ｔ，Ｘｉａｏ　Ｔ，Ｌｉ　Ｈ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｄｅｅｐ　ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｖｅｈｉｃｌｅ　ｒｅ－ｉｄ　ｗｉｔｈ　ｖｉｓｕａｌ－ｓｐａｔｉｏ－ｔｅｍｐｏｒａｌ

ｐａｔｈ　ｐｒｏｐｏｓａｌｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ：ＩＥＥＥ，２０１７：１９１８－
１９２７．

（责任编辑：康　锋）

５６６第５期 潘海鹏等：基于注意力机制与多尺度融合学习的车辆重识别方法


