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摘  要：基于深度学习的车辆重识别算法使用空间关系不明确的滤波器提取特征，这些互不独立的滤波器会导致特

征提取互相依赖且冗余，阻碍模型寻找数据的潜在规律．为此，提出一种显式的基于冗余特征正则化的车辆重识别算

法 Res-GC(ResNet grouping convolution)．利用残差分组卷积网络阻止特征相互适应，以获取带有正则特性的车辆特

征．引入 BNNeck(batch normalization neck)方法解决交叉熵损失函数和三元组损失函数适用的车辆特征空间不一致

的问题，提升正则特征使用效率．在车辆重识别的公共数据集 VeRi-776 和 VehicleID 上，Res-GC 算法的实验结果均优

于现有模型，验证了算法的有效性． 

关键词：车辆重识别；分组卷积；正则化；残差网络 

中图分类号：TP391.41；TP183      文献标志码：A     文章编号：1672-6510(2022)05-0056-07 
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Abstract：The vehicle re-identification algorithm based on deep learning uses filters with ambiguous spatial relationships to 

extract features. These non-independent filters will cause feature extraction to be interdependent and redundant，and hinder 

the model from finding potential patters in the data. To this end，an explicit vehicle re-identification algorithm ResNet group-

ing convolution(Res-GC)based on redundant feature regularization is proposed in this article. The residual grouped convolu-

tional network is used to prevent the mutual adaptation of features to obtain vehicle features with regular characteristics. The

batch normalization neck(BNNeck)method is introduced to solve the problem of the inconsistency of the vehicle feature

space applicable to the cross-entropy loss and the triple loss function，thereby improving the efficiency of the use of regular 

features. On the public data sets VeRi-776 and VehicleID for vehicle re-identification，the experimental results of the Res-GC 

are ahead of the existing models，thus verifying the effectiveness of the proposed algorithm. 

Key words：vehicle re-identification；grouped convolution；regularization；residual network 

 

车辆重识别在视频监控、智能交通等领域有着广

泛应用，对提升公安监控系统的安全性和可靠性有着

深远意义．但是，基于真实场景下采集的数据进行车

辆重识别算法的研发是一项艰巨的任务．现实生活

中自然环境十分复杂，例如光照变化以及阴天、雾霾

等环境因素的影响[1-4]．以复杂环境为模型，提取有

效的车辆特征有较大难度，导致车辆重识别模型失

效，鲁棒性较差．同时，由于在现实生活中同一厂商

出品型号类似的车辆之间存在着相似性，而同型号车

辆的外观几乎相同，导致车辆重识别模型提取的相似
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特征不具备辨识性．因此，提取更具鲁棒性和辨识性

的车辆特征对车辆重识别任务非常重要．  

随着深度神经网络的发展，深度学习模型越来越

多地被应用于车辆重识别任务．为了得到更具辨识

性和鲁棒性的特征以提高车辆重识别的准确率，许多

车辆特征提取方法被提出．Chu 等[5]提出 VANet 网

络，将相同视角与不同视角的图像分开处理，通过设

计空间内和跨空间损失函数，尽可能多地学习车辆的

全局特征，从而提高车辆重识别的准确率．Liu 等[6]

提出的 PROVID 方法是一种基于深度神经网络的渐

进式车辆重识别框架，通过从整体到局部搜索特征

域，在学习全局特征的同时学习细节特征，包括视觉

特征、车牌、摄像头位置等，有效提高了识别的准确

率．上述两种方法均是启发式降低冗余特征提取的

方法．He 等[7]开发了 PNVR 框架，提出一种简单而

有效的部分正则化鉴别特征保留方法，以增强细微差

异的感知能力，通过提取局部细节特征降低模型提取

的冗余特征，进一步提高了车辆重识别的准确率．窦

鑫泽等[8]提出一种基于高置信局部特征的车辆重识

别优化算法，利用车辆不同区域置信度不同，训练特

征提取模型，以提取高置信局部特征，减少模型提取

的冗余特征．上述两种方法通过隐式降低冗余特征

提取提高了车辆重识别的准确率． 

上述方法具有一定的代表性，证实降低特征之间

的冗余可以有效提升模型特征的辨识度和鲁棒性，更

好地引导模型学习车辆数据的潜在视觉规律．目前

大多数方法均是隐式或启发式特征提取方法降低特

征的冗余．隐式特征提取方法会导致模型学习到的

特征有较强的自适应特点，特征提取过程中特征相互

适应，未能显著规避特征的互相依赖和冗余．启发式

特征提取方法是基于人工依赖直觉与经验设定的规

则，特征是否冗余以及冗余程度难以被有效估计，与

最优解也存在一定的偏差． 

针对以上问题，本文提出一种显式的基于冗余特

征正则化的车辆重识别算法 Res-GC(ResNet group-

ing convolution)．在车辆特征提取阶段，基于卷积神

经网络，使用分组卷积显式地对单个卷积核进行分

组，引入卷积核分组数作为超参数，便于模型显式地

搜索最适应的正则组数，从而降低相邻层滤波器的相

关性，正则化冗余的特征，提取更具区分性的车辆特

征，同时引入残差网络，避免因网络加深而带来的网

络退化问题．在损失函数阶段，先后使用三元组损失

函数[9]和交叉熵损失函数指导车辆特征空间建模，引

入 BNNeck(batch normalization neck)方法[10-11]在损

失函数作用的特征之间增加批量归一化层，解决交叉

熵损失函数和三元组损失函数适用的车辆特征空间

不一致的问题．在车辆重识别图像检索阶段，引入重

排序策略[12]，提高同一辆车图像检索性能．实验结果

表明，在 车 辆 重 识 别 的 公共数 据 集 VeRi-776 和

VehicleID 上，Res-GC 算法的检索性能优于现有模

型，验证了算法的有效性． 

1 算法分析 

1.1 模型整体架构 

图 1 为本文提出的基于冗余特征正则化的车辆

重识别算法的整体架构．在数据增强阶段，输入训练

集中的车辆图像和图像标签，对输入的车辆图像进行

随机擦除、翻转和切割；在车辆特征提取阶段，使用

分组卷积对卷积神经网络的卷积核进行分组，提取正

则化的车辆特征，同时在车辆特征提取阶段引入残差

网络；在损失函数阶段，采用三元组损失函数和交叉

熵损失函数进行参数学习，引入 BNNeck 方法在交叉

熵损失函数前增加批量归一化层，减少交叉熵损失函

数和三元组损失函数适用的车辆特征空间不一致的

问题．模型预测后处理阶段引入重排序策略[12]进行

结果处理，进一步提高同一辆车的图像检索性能． 

 

图 1 本文的车辆重识别模型整体架构 

Fig. 1 Overall architecture of vehicle re-identification

model in this article 

1.2 特征提取模块 

为了防止随着网络深度的增加导致网络的退化，

在车辆特征提取阶段引入了残差网络进行提取．残

差网络[12-15]是通过尽可能地加深网络来提取更多丰

富的图片特征进行训练并测试模型的一种网络．它

克服了因网络深度加大而带来的退化问题，增强了模

型的鲁棒性和健壮性，从而达到更好的效果． 

本文模型使用了基于分组卷积的 ResNet50 模

型，因而正则化冗余的卷积核能够提取更具鲁棒性和

辨识性的车辆特征(图 2
[12]

)．从相邻层滤波器的相关

性角度出发，在每个块结构的特征提取步骤中，将单
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个卷积核分成 32 组进行车辆特征提取．单个卷积核

提取特征的过程存在耦合，使特征相互依赖，而卷积

分组可以降低滤波器的相关性，在降低网络参数的同

时正则化冗余的卷积核，获得正交的车辆特征，提取

具有区分性的车辆特征． 

 

图 2 ResNet50模型的一个残差单元 

Fig. 2 A residual unit of ResNet50 model 

分组卷积最先在 ResNeXt 模型的应用中被证实

有效[16]，与标准残差网络不同的是在每个块结构中

使用多个低维度的卷积核进行网络拓扑，降低滤波器

的相关性，通过减少网络参数以正则化冗余的卷积

核，提升网络寻找数据潜在规律的能力(图 3
[16]

)． 

 

图 3 分组卷积层块结构
 

Fig. 3 Block structure of grouped convolutional layer 

1.3 损失函数 

在损失函数阶段，由于仅使用交叉熵损失函数或

仅使用三元组损失函数只能挖掘部分车辆特征指导

信息，因此本文使用交叉熵损失函数和三元组损失函

数共同指导车辆特征空间建模． 

为了更好地发挥两个损失函数的组合性能，本文

引入了 BNNeck
[10-11]方法，通过减少交叉熵损失函数

和三元组损失函数之间的不一致性，从而获得可以更

好优化网络性能的损失函数．交叉熵损失函数主要

优化余弦距离，三元组损失函数主要优化欧氏距离，

但直接在训练过程中同时使用两种损失，可能导致当

一种损失减少时，另一种损失振荡或增加的现象．本

文通过在残差网络提取特征之后在分类器全连接层

之前添加一个批量归一化层．通过归一化得到适用

于余弦距离度量的维度特征，促使不同的损失函数收

敛程度一致． 

三元组损失函数采用软间距版本[9]，为 

 ( )2 2

triplet t p t n 22
log 1 exp⎡ ⎤= + − − − +

⎢ ⎥⎣ ⎦
L f f f f m  

      (1)
 

式中：
t
f 为没有经过批量归一化层的车辆图像特征；

p
f 、

n
f 分别为车辆图像特征

t
f 对应的正、负样本；m

为正、负样本之间的欧氏距离，在本文中取值为 0.3． 

批量归一化计算方法为 

   
[ ]

[ ]
t t

t

γ β
ε

−
= +

+
i

f E f
f

D f
 (2)

 

其中：γ 、β 为批量归一化过程中产生的参数； [ ]tE f

与 [ ]tD f 分别表示特征
t
f 的均值与方差；为防止分母

为零，设置参数 ε ，在本文中取值为 10
-8． 

交叉熵损失函数计算方法为 

   ( ) ( )( ) ( )( )
1

, log
=

= −∑
n

i ij jj
H P Q P f Q f (3)

 

式中：
i
f 为经过批量归一化层的车辆图像特征，P 为

概率分布的期望输出，Q 为概率分布的实际输出． 

1.4 重排序策略 

在模型预测后处理阶段，本文引入重排序策  

略[12]进一步提高车辆图像的检索性能．具体描述为：

使用查询集中车辆图像的检索结果作为新的查询集

进行检索，如果新的查询集中车辆图像的检索结果包

括原始的查询图像，则该车辆图像在原始的检索结果

中得以保留，否则将该车辆图像从原始的检索结果中

删除．利用上述方法对查询集所检索的结果重新排

序，使用新序列对车辆重识别结果进行预测．重识别

策略计算方法为 

 ( ) ( )( ) ( )( ){ }, | , ,
i i i

R p k g g N p k p N g k= ∈ ∩ ∈  

   (4)

式中： ( ),N p k 表示车辆图像 p 检索结果相似度排名

前 k 的检索序列， ( ),R p k 表示车辆图像 p 检索结果

重新排序后相似度排名前 k 的检索序列． 

2 实 验 

2.1 数据集与数据预处理 

2.1.1 数据集 

VeRi-776 数据集[6,16-18]是北京邮电大学构建的用
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于车辆重识别的数据集，该数据集由 20 个摄像机捕

捉 776 辆车的 50 000 多张图像构成．每个车辆图像

均由 2～18 个摄像机从不同的视角、照明环境、遮挡

情况下捕获，具备同样的标注(包括时空信息)． 

VehicleID 数据集[19]是北京大学构建的用于车辆

重识别的大规模数据集，该数据集由 26 267 辆车的

221 763 张图像构成，每张图像根据车牌号均标注有

相应的 ID．为了使车辆重识别算法的性能测评更加

全面，将测试集按照车辆图像尺寸划分为大、中、小 3

个子集．本文使用小尺寸测试集(包含 800 张查询图

像，6 532张候选图像)进行测评． 

2.1.2 数据预处理 

在数据预处理阶段，VeRi-776 数据集中的 576

辆车的 37 778张图像作为训练集，200 辆车的 11 579

张图像作为验证集，200 辆车的 1 678 张图像作为测

试集．VehicleID 数据集按照原始数据集标签划分，

13 164 辆车的 113 346 张图像作为训练集，800 辆车

的 5 693 张图像作为验证集，800 辆车的 800 张图像

作为测试集．对训练集使用随机擦除、翻转、切割的

方法进行数据增强，增强后数据集的规模扩大到原始

数据集的 4倍，然后输入神经网络． 

2.2 评价指标 

为了评价本文模型的准确率，实验采用平均精度

均值(mAP)和 Rank-N 表格作为评价指标． 

mAP 用于评价车辆重识别方法的整体性能，表

示所有检索结果精度的平均值[3]，计算公式为 

   
( ) ( )

1
AP

n

k
P k gt k

N

=
×

= ∑  (5)

 

   
( )

1
AP

mAP

Q

q
q

Q

==
∑

 (6)

 

其中：AP 为每一个查询集图像 q 的检索结果的平均

精度，k 为图库集图像序号，n 为图库集图像总数，N

表示目标车辆的图像总数，P(k)为在检索序列中第 k

位之前车辆图像检索正确的概率，gt(k)为第 k 位图

像是否是目标车辆，Q 为查询图像的总数，mAP 为所

有查询集检索结果的平均精度的均值． 

Rank-N 表格：车辆重识别任务，即在所有车辆图

片中寻找与被查询车辆最相似的车辆图片，对所有车

辆图片按照与被查询车辆的相似度进行排序；Rank-

N 即表示排序后的结果，Rank-1 表示排序后第一张

车辆图像为正确预测的概率，Rank-N 表示排序后前

N 张车辆图像为正确预测的概率．本文选用 Rank-1

与 Rank-5作为评价指标． 

2.3 实验设置 

实验环境：PyCharm 2020.2.1、Python 3.6、GTX 

1080Ti． 

实验配置：本文使用 ResNet50 模型作为骨干网

络，并删除该骨干网络的平均池化层及其后续层．同

时，将最后一个卷积层的滑动步长从 2 更改为 1．前

述卷积层的每个块结构中的卷积核被分成 32 组，以

降低相邻层滤波器的相关性．最后对每个 1×1×

2 048 维度的特征向量采用核大小为 1×1 的卷积运

算以执行降维运算，最终获得 1×1×2 000 维的特征

向量．本文使用了动量值为 0.9、权重衰减值为 5×

10
-4 的 Adam 优化器． 

2.4 实验结果与分析 

2.4.1 整体性能结果分析 

将 Res-GC 算法与现有的其他车辆重识别算法

在 VeRi-776 数据集上的实验结果进行对比．选择的

对比算法包括引言部分提及的隐式或启发式降低特

征冗余的算法 PROVID
[6]、VANet

[5]、PNVR
[7]以及目

前 性 能最佳的 车 辆 重 识 别 算 法 TBE-Net
[20] 、

SGFDVIA
[21]、PRN

[22]、TransReID
[23]．其他数据集的

结果采用发表论文报道的结果． 

不同算法在 VeRi-776 数据集上的评价结果对比

见表 1．从表 1 可以看出：Res-GC 算法在 VeRi-776

数据集上的 mAP 达到了 89.0% ，Rank-1 的值达到了

97.5% ，相比于列表中效果最好的 PRN 算法分别提

高了 3.2% 、0.4% ，达到了更高的水平．在 VeRi-776

数据集上，实验结果验证了本文算法的有效性． 

表 1 不同算法在 VeRi-776数据集上的评价结果对比 

Tab. 1 Comparison of evaluation results of different algo-
rithms on VeRi-776 datasets 

 

评价指标/%  
方法 

mAP Rank-1 Rank-5 

PROVID 53.4 81.5 95.1 

VANet 66.3 89.7 95.9 

PNVR 74.3 94.3 98.7 

TBE-Net 79.5 96.0 98.5 

SGFDVIA 86.2 96.7 98.6 

PRN 85.8 97.1 99.4 

TransReID 82.0 97.1 — 

Res-GC 89.0 97.5 98.6 

注：加粗数据为最优结果，加下划线数据为次优结果 

Res-GC 算法与现有的其他车辆重识别算法在

VehicleID 数据集(选用小尺寸测试集)上的实验结果

对比见表 2 ．选择的 对比算 法 包 括 VANet
[5] 、

PNVR
[7] 、TBE-Net

[20] 、SGFDVIA
[21] 、PRN

[22] 、Trans 

ReID
[23]，均包括在 VeRi-776 数据集对比算法内，但
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是 PROVID
[6]算法并未选用 VehicleID 数据集进行算

法验证． 

表 2  不同算法在 VehicleID数据集上的评价结果对比 

Tab. 2  Comparison of evaluation results of different algo-
rithms on VehicleID datasets 

 

评价指标/%  
方法 

Rank-1 Rank-5 

VANet 83.2 95.9 

PNVR 78.4 92.3 

TBE-Net 86.0 98.4 

SGFDVIA 86.8 97.4 

PRN 78.9 94.8 

TransReID 85.2 97.5 

Res-GC 97.4 99.1 

注：加粗数据为最优结果，加下划线数据为次优结果 

从表 2 可以看出，Res-GC 算法在 VehicleID 数据

集上的 Rank-1 和 Rank-5 的值分别达到了 97.4% 、

99.1% ．在 VehicleID 数据集上，验证了本文算法

(Res-GC)的有效性． 

2.4.2 消融实验 

不同算法在 VeRi-776 数据集和 VehicleID 数据

集上的消融实验结果分别见表 3 和表 4． 

表 3 不同算法在 VeRi-776数据集上的消融实验结果 

Tab. 3  Ablation experiment results of different algorithms

on VeRi-776 datasets 

 

评价指标/%  
方法 

mAP Rank-1 Rank-5

仅不使用分组卷积和重排序 80.9 96.4 98.2 

仅不使用分组卷积 87.8 97.1 97.9 

仅不使用重排序 81.3 96.8 98.3 

仅不使用三元组损失 86.0 97.1 98.0 

仅不使用交叉熵损失 88.9 97.0 98.3 

仅不使用 BNNeck方法 85.9 96.2 97.7 

Res-GC 89.0 97.5 98.6 

注：加粗数据为最优结果，加下划线数据为次优结果 

在 VeRi-776 数据集上，相比于 Res-GC 的实验

结果：仅不使用分组卷积的 mAP、Rank-1 以及 Rank-

5 的值均有明显下降，验证了分组卷积正则冗余特征

的有效性；仅不使用重排序后 mAP 值、Rank-1 值和

Rank-5 值均有所下降，证明了重排序可以有效提升

车辆重识别的效果．在损失函数的消融实验中，仅不

使用交叉熵损失函数和仅不使用三元组损失函数的

mAP、Rank-1、Rank-5 的值均有明显下降，两者直接

叠加，即仅不使用 BNNeck 方法的 mAP、Rank-1、

Rank-5 的值相比于分别仅不使用两种损失函数均有

所下降，证明了交叉熵损失函数和三元组损失函数共

同指导车辆特征空间建模(使用 BNNeck 方法)的有

效性. 

表 4 不同算法在 VehicleID数据集上的消融实验结果 

Tab. 4 Ablation experiment results of different algorithms

on VehicleID datasets 

 

评价指标/%  
方法 

mAP Rank-1 Rank-5

仅不使用分组卷积和重排序 85.4 97.4 99.1 

仅不使用分组卷积 87.2 97.1 98.8 

仅不使用重排序 87.4 97.4 99.4 

仅不使用三元组损失 87.1 97.1 98.7 

仅不使用交叉熵损失 87.9 97.1 98.8 

仅不使用 BNNeck方法 87.3 97.4 99.0 

Res-GC 88.3 97.4 99.1 

注：加粗数据为最优结果，加下划线数据为次优结果 

在 VehicleID 数据集上，相比于 Res-GC 的实验

结果：仅不使用分组卷积后 mAP、Rank-1、Rank-5 的

值分别下降了 1.1% 、0.3% 、0.3% ，验证了分组卷积的

有效性；仅不使用重排序的 mAP 值下降了 0.9% ，证

明了重排序可以有效提升车辆重识别的 mAP 值．与

VeRi-776 数据集一致，在损失函数的消融实验中，仅

不使用三元组损失函数和仅不使用交叉熵损失函数

的 mAP、Rank-1、Rank-5 均有明显下降，两者直接叠

加，即仅不使用 BNNeck 方法的 mAP 值相比于仅不

使用交叉熵损失函数有明显下降，与 VeRi-776 数据

集一致，证明了交叉熵损失函数和三元组损失函数共

同指导车辆特征空间建模(使用 BNNeck 方法)的有

效性． 

因此，在 VeRi-776 数据集和 VehicleID 数据集上

的消融实验结果表明了本文算法的有效性． 

2.4.3 可视化分析 

在 VeRi-776 数据集中随机选取 6 个不同车辆构

成测试集，使用本文算法 Res-GC 进行训练，重识别

结果按照相似度从高到低进行可视化排序，选取相似

度排名前 10 的案例，可视化结果如图 4 所示．经人

工初步辨认，测试集中第 1 辆车型号为丰田理念 s1，

其中识别错误案例型号为众泰 Z300；第 4 辆车型号

为奥迪 Q3，识别错误案例型号为奥迪 Q5．从图 4 中

可以看出，识别错误案例主要集中在相似或相同车型

之间的区分错误．同时，对于从不同角度、不同光照

以及有遮挡物情况下拍摄的车辆照片，本文算法均能

进行准确识别．不同角度、不同光照以及有遮挡物情

况下提取的车辆特征均具有独立性，会降低查询车辆

与目标车辆特征之间的余弦相似度，本文算法正是一

种通过显式的冗余特征正则化的方式提取更具区分

性的车辆特征，从而直接提高模型的重识别性能． 
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虚线框标出的为识别错误案例 

图 4 本文算法相似度排名前 10的检索结果 

Fig. 4 Top 10 search results in similarity in this algorithm 

3 结 语 

使用空间关系不明确的滤波器提取车辆特征会

导致特征互相依赖且冗余，阻碍模型找寻数据潜在的

规律，从而影响车辆重识别的性能．针对上述问题，

本文提出一种显式的基于冗余特征正则化的车辆重

识别算法 Res-GC．通过对单个卷积核进行分组，降

低相邻层滤波器的相关性，阻止特征的相互适应，以

获取带有正则特征的非冗余车辆特征，相比于隐式的

或启发式的降低特征冗余的方法，本文方法进一步提

升了模型学习特征的辨识度和鲁棒性．在 VeRi-776

数据集与 VehicleID 数据集上的实验结果表明，本文

模型进一步提高了车辆重识别技术的准确率．本文

算法按照理论还可以广泛地应用于人工智能计算机

视觉的其他研究中，在后续研究中将进行模型迁移，

进一步完善计算机视觉其他领域的研究． 
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