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摘 　 要:
 

车辆重识别是实现车辆跟踪的基础,然而,行人干扰会显著影响车辆特征的提取,进而降低车辆重识别的

准确性和精 度。 针 对 这 一 问 题,提 出 一 种 名 为 轨 迹 优 化 与 背 景 抑 制 的 车 辆 重 识 别 算 法 TRaBS。 首 先,使 用

ResNeXt101-IBN-a 网络对车辆图像进行特征提取,得到车辆初始特征,同时应用背景抑制算法对摄像头画面进行

特征计算,生成经过背景抑制处理的车辆特征;其次,为了降低行人对特征提取的干扰,采用欧几里得距离和高斯

核函数,将车辆图像特征替换为更加稳定的轨迹特征,通过这些技术,TRaBS 算法有效解决了车辆重识别中的行人

干扰问题;最后,为全面验证 TRaBS 算法在应对行人干扰方面的有效性以及在无干扰环境下的通用性,设计并进行

了对比实验与消融实验。 实验结果表明:融合轨迹优化与背景抑制算法的车辆重识别模型在基准数据集以及引入

行人干扰的衍生数据集上均取得了显著的效果。 在 VeRi-776 数据集上,平均精度均值 mAP 达到了 83. 6%,Rank-1
准确率达到了 97. 6%,显著优于现有方法。
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　 　 车辆重识别( vehicle
 

re-identification,
 

VeReID)
是智能交通系统中不可或缺的组成部分,旨在从不

同摄像头捕获的车辆图像中检索重复出现的目标车

辆。 随着计算机视觉研究领域的发展 [ 1- 2] ,车辆重

识别技术取得了显著进展 [ 3- 4] 。 然而,在实际场景

中,车辆经常受到遮挡,导致部分视觉信息丢失。 部

分研究者采用像素擦除方法模拟遮挡 [ 5] ,但在真实

交通场景中,行人往往是主要遮挡因素,具体表现

为:不同衣着的行人遮挡会引起深度学习模型提取

的车辆特征的显著差异;行人遮挡是动态的,遮挡位

置的变化会影响特征的提取,从而降低识别精度。
此外,摄像头视角变化也会增加车辆特征提取的难

度。 近年 来, 相 关 研 究 聚 焦 于 改 进 特 征 提 取 网

络 [ 6- 7] ,而另一些研究则专注于优化损失函数 [ 8- 9] ,
而针对行人干扰问题的研究明显不足,这在一定程

度上制约了该技术在实际场景中的应用。
Nguyen 等 [ 10] 提出了使用共现信息的互相重新

排 名 策 略, 显 著 提 高 了 重 识 别 的 准 确 性。
Mansourian 等 [ 11] 提出了一种联合重识别、队伍分类

和角色分类的多任务学习方法,该方法通过共享网

络提取球员的不同特征来提升重识别的准确度。
Chen 等 [ 12] 提出了 NeighborTrack,这是一种改进单

目标跟踪的后处理方法,利用邻域轨迹信息来提高

跟踪的稳定性和准确性,该方法特别适用于目标出

现遮挡或视角发生变化时的场景。
在车辆重识别领域,众多研究都依赖高质量的

数据集对模型进行训练和评估。 近年来,多个重要

的数据集被广泛用于这一研究领域。 Liu 等 [ 13] 发布

了 VeRi-776 数 据 集, 该 数 据 集 包 含 776 辆 车 的

50
 

000 多张图像,这些图像是在不同的时间、不同

的条件下通过固定的摄像头拍摄的。 北京大学收集

了一个被广泛使用的 ReID 基准数据集———Vehi-
cleID 数据集 [ 14] ,该数据集由约 26

 

000 辆不同车辆

的 240
 

000 多张图像组成。 包含在不同环境条件和
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相机角度下拍摄的各种类型的车辆,如轿车、卡车和

公共汽车) 。
然而,在真实场景中,行人干扰给车辆重识别带

来了巨大挑战,传统方法在准确性和鲁棒性方面均

面临考验。 为解决这一问题,本文提出了轨迹优化

与背景抑制 ( track
 

refinement
 

and
 

background
 

sup-
pression,

 

TRaBS)算法,通过轨迹特征匹配和背景噪

声消除来有效应对行人干扰对车辆重识别的影响。

1　 抗干扰车辆重识别算法

本文提出的 TRaBS 算法结构如图 1 所示。 该算

法旨在解决传统车辆重识别研究中尚未充分解决的

行人干扰问题,旨在通过这一关键问题的突破,推动

车辆重识别系统在实际场景中的可行部署与应用。

图 1　 TRaBS 算法结构图

Figure
 

1　 Structure
 

diagram
 

of
 

TRaBS

1. 1　 轨迹优化

轨迹优化算法的核心目标是利用轨迹特征替代

传统的单一车辆特征,如图 2 所示为轨迹优化算法

结构,此方法将匹配过程从单幅图像与单幅图像之

间的匹配转变为单幅图像与多幅图像集的匹配,从
而提高了车辆特征的鲁棒性和重识别的准确率。

尽管利用轨迹优化方法可以增强车辆重识别的

性能,但该方法也面临一些挑战,例如,同一轨迹 ID
下的多幅车辆图像常因行人干扰、图像模糊等因素

而存在质量差异,若简单地对这些图像进行特征平

均往往难以有效处理多样化的图像特征。 为了解决

这一问题,本文采用一种无监督的方法,以不引入额

图 2　 轨迹优化算法结构图

Figure
 

2　 Structure
 

diagram
 

of
 

track
 

refinement

外模型的方式对图像进行权重分配,该方法更具价

值且易于应用。
受 He 等 [ 15] 研究的启发,如果一张图库图像和

某张查询图像具有相同的 ID,那么这张图库图像很

可能是其所属轨迹 ID 中质量最高的一张。 依据此

思路的逆向推理,如果一张图库图像与某张查询图

像越相似,那么这张图库图像的权重应该越大。 因

此,通过计算查询图像和图库图像之间的特征距离

矩阵,可以得到每个图库图像在其所属多张图像中

应该分配的权重。 但是,此方法同样存在一些问题,
使用欧几里得距离来处理两个向量之间的距离问题

时得到的结果过于扁平,而车辆的特征是一个比较

复杂且非线性的数据,欧几里得距离在处理这种非

线性的关系时表现较差。 本文通过引入高斯核函

数 [ 16] 来计算同一轨迹中图库图像的权重,其实质是

一种相似性度量,并且衡量的是两个点之间的接近

程度而非距离。 这种相似性度量基于点与点之间的

“接近性”来计算,而非直接计算距离。 高斯核函数

计算为

K(x,y) = exp - ‖x - y‖ 2

2σ2( ) 。 (1)

式中: x 和 y 为两个特征向量;‖x - y‖ 表示两个向

量之间的欧几里得距离;σ 为控制核宽度的参数,取
训练集特征向量的标准差。

具体来说,首先计算代表查询图像集与图库图

像集相似的欧几里得距离矩阵 Dist(Q,G) ,其中 Q
为查询图像集,记为{Q1 ,Q2 ,…,Q n} ;G 为图库图像

集,记为{G1 ,G2 ,…,G n} ,对应算法 1 的输入。 根据

欧几里得距离矩阵计算出高斯核距离矩阵并且对每

行进行归一化得到 Gaus(Q,G) 。 接下来,计算查

询图像集与属于同一轨迹 ID 的图库图像之间相似
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性的子矩阵 Gaus(Q,G i ) ,其中,G i 为所有轨迹 ID
为 i 的图库图像的集合,记为 {G1 ,G2 ,…,G j} 。 然

后选择
 

Gaus(Q,G i) 中最大值高于 0. 6 的行,记为
 

D′,此操作筛除了差异较大的查询图像。 D′ 是与轨

迹 ID 为 i 的图库图像集最相似的查询图像。 计算

D′ 中每一列的平均值,可以得到该轨迹 ID 为 i 的权

值平均向量 A i。 加权向量的计算为

W ij = A ij - 0. 01。 (2)
式中:0. 01 为最小权值下限,即小于 0. 01 的权值会

被直接忽略。
轨迹优化的权值计算算法如算法 1 所示。
算法 1　 轨迹优化算法。
输入:查询图片特征向量集 Q、图库图片特征向

量集 G;
输出:车辆图片权值矩阵 W。

①
 

WE = Euclid(Q,G) ;
②

 

WG = Gaus(WE ) ;
③

 

Gaus(Q,G i ) ←同一轨迹 ID 的图库图片汇总到

一行组成子矩阵;
④

 

D′←Gaus(Q,G i) >0. 6;
⑤

 

While
 

x < j
 

do
⑥

 

　 A i =D′每一列取均值;
⑦

 

　 W i =A i -0. 01;
⑧

 

End
 

while
利用所求加权向量,轨迹的加权平均特征的计

算式为

f i = ∑
M j

j = 0
F(G i) j·W j。 (3)

式中: F(G i) 为轨迹 ID 为 i 的图库图像的特征集

合。 对结果再进行排名后得到单幅图像到多幅图像

的距离矩阵 Dist(Q,G i) , 通过这个距离矩阵得到重

识别的结果。
1. 2　 背景抑制

背景抑制算法的目标旨在通过整合摄像机的特

征信息,减少拍摄背景对车辆特征提取的影响。 在

车辆重识别任务中,每幅车辆图像都不可避免地包

含拍摄场地的背景信息,这导致在特征提取过程中

模型往往将车辆和环境背景的特征一同提取,从而

影响 ReID 模型的泛化性和鲁棒性。 为了解决上述

问题,本文通过优化特征提取过程,削弱背景信息的

干扰,从而提高模型对目标车辆特征的提取能力。
同一个摄像机(固定机位) 的拍摄背景是固定

的,直观上讲,在无法将车辆与背景分离这一前提

下,如果可以在提取特征时减弱背景的特征,就可以

最大限度地消除背景对车辆特征的影响。

具体来说,对于测试集中属于第 C 个相机和 T
个轨迹的图像 P,经过模型提取后的特征表示为 g p,
然后计算第 C 个相机捕获的所有图像的平均特征,
并将平均特征记为gC 。 为减少摄像机的背景偏差,
图像 P 的单幅特征 fP 的计算为

fP = gP - α·gC 。 (4)

式中: α 为 g 和g 之间的平衡权重。 在计算属于第 C
个相机的所有图像的平均特征时,图像 ID 信息被忽

略。 因此, gC 可以有效地表示相机信息,而且在测

试集上不需要额外训练摄像机场景模型。

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验数据

本文提出的 TRaBS 算法在两个车辆重识别数

据集上进行评估。 其中,VeRi-776 数据集 [ 13] 是车辆

重识 别 领 域 广 泛 使 用 的 一 个 公 开 数 据 集, 使 用

37
 

778 张图像作为训练集, 11
 

579 张图像作为测

试集。
然而,目前绝大多数车辆重识别数据集中图像

均是在理想条件下拍摄的无干扰图像,示例如图 3
所示。 本文通过在原始的 VeRi-776 数据集图像上

引入 12 种不同姿态、不同颜色衣服的行人贴图,创
建了干扰数据集 VeRi-776-SIM,示例如图 4 所示。

图 3　 VeRi-776 数据集示例

Figure
 

3　 VeRi-776
 

dataset
 

samples

图 4　 VeRi-776-SIM 数据集示例

Figure
 

4　 VeRi-776-SIM
 

dataset
 

samples

为了直观评估行人干扰对车辆重识别模型的影

响以及验证本文提出方法的抗干扰效果,本文在

VeRi-776-SIM 数据集上进行实验。 为了确保实验

结果 的 可 比 性, 该 数 据 集 的 划 分 标 准 与 原 始 的

VeRi-776 数据集保持一致。
2. 2　 实验细节

本文的算法在 Pytorch
 

2. 1. 2 中实现,实验在两

个 NVIDIA
 

A40
 

GPU 上进行。 在车辆 ReID 模型方

面,本文选择 ResNeXt101-IBN-a[ 17] 作为特征提取网

络以及基准模型。 本文使用平均精度均值 mAP 和
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Rank-1 准确率来评估性能。 Rank-1 准确率表示在

查询图像中,目标车辆的最相似匹配是否出现在第

1 个位置。 具体而言,它衡量的是模型将正确车辆

识别为最相似车辆的能力。 本文的最佳实验结果如

图 5、图 6 所示。 图 5、图 6 中红色框表示正确的重

识别结果,绿色框表示错误的重识别结果。

图 5　 VeRi-776 数据集上最佳重识别效果图

Figure
 

5　 Best
 

re-identification
 

performance
 

chart
 

on
 

the
 

VeRi-776
 

dataset

图 6　 VeRi-776-SIM 数据集上最佳重识别效果图

Figure
 

6　 Best
 

re-identification
 

performance
 

chart
 

on
 

the
 

VeRi-776-SIM
 

dataset

2. 3　 TRaBS 算法的消融实验

为了验证 TRaBS 算法中两项技术对车辆重识

别性能的影响,本文在 VeRi-776 和 VeRi-776-SIM 数

据集上进行了消融实验,实验结果如表 1 所示。
表 1　 TRaBS 算法在两个数据集上的消融实验结果

Table
 

1　 Ablation
 

experimental
 

results
 

of
 

TRaBS
 

on
 

two
 

datasets 单位:%

数据集 轨迹优化 背景抑制 mAP Rank-1 准确率

VeRi-776

79. 2 97. 1
√ 82. 3 97. 4

√ 81. 7 97. 2
√ √ 83. 6 97. 6

VeRi-776-SIM

59. 1 87. 4
√ 69. 3 90. 2

√ 63. 6 88. 7
√ √ 75. 4 91. 1

　 　 由表 1 可知,使用了 TRaBS 中两项技术的实验

组在两个数据集上得到了最佳的性能指标,且去掉

TRaBS 算法中任意一项技术,均会导致性能指标的

下降。 在 TRaBS 算法的两项技术中,轨迹优化对于

性能的提升效果要优于背景抑制。 实验结果还显

示,采用 TRaBS 算法的模型在同一数据集上表现出

了明显的性能提升,特别是在 VeRi-776-SIM 数据集

上,mAP 值提高了 16. 3 百分点。
综上所述,TRaBS 算法显著提升了车辆重识别

模型在实际环境中的鲁棒性和准确性,尤其是在应

对行人干扰时。 实验结果不仅验证了 TRaBS 算法

的有效性,还进一步表明两项技术的联合应用比单

独使用时能取得更显著的效果。
2. 4　 TRaBS 算法对基准模型提升效果的对比实验

为了验证本文提出的 TRaBS 算法在提升基准

模型性能方面的作用, 本文在 VeRi-776 和 VeRi-
776-SIM 数据集上进行了 TRaBS 算法与其他 3 种重

识别算法的对比实验。 本实验选择了 3 种重识别领

域内经典算法进行对比。 ① 基于欧几里得距离

( Euclidean
 

distance)的车辆相似度测量方法 [ 14] ,这
一方法通过将车辆特征投影到欧几里得平面来计算

两车之间的距离。 ② Track
 

Rerank 方法 [ 15] ,该方法

将车辆特征转化为轨迹特征后进行排序。 ③ Re-
ranking 方法 [ 18] ,该方法通过合理的重排序来获得

重识别的结果。 对比实验结果如表 2 所示,其中 B
表示基准模型。

表 2　 TRaBS 算法与其他重识别方法在

提升基准模型性能方面的对比结果

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

TRaBS
 

algorithm
 

with
 

other
 

re-identification
 

methods
 

in
 

enhancing
 

baseline
 

model
 

performance 单位:%

数据集 方法 mAP
Rank-1
准确率

VeRi-776

B+Euclidean
 

distance[ 14] 80. 2 97. 2
B+Track

 

Rerank[ 15] 82. 7 97. 4
B+Re-ranking[ 18] 83. 1 97. 4
B+TRaBS(本文) 83. 6 97. 6

VeRi-776-SIM

B+Euclidean
 

distance[ 14] 60. 2 87. 6
B+Track

 

Rerank[ 15] 73. 8 90. 0
B+Re-ranking[ 18] 70. 3 88. 1
B+TRaBS(本文) 75. 4 91. 1

　 　 在 VeRi-776-SIM 数据集中,行人干扰导致特征

畸变,Euclidean
 

distance 方法的性能显著下降。 在

无行人干扰的 VeRi-776 数据集中,Re-ranking 方法

优于 Track
 

Rerank 方法。 而在存在行人干扰的 Ve-
Ri-776-SIM 数据集中,Track

 

Rerank 表现更为出色,
这主要归因于其采用轨迹特征替代单帧图像的单一

特征,从而提升了特征表达的鲁棒性。 上述结果进

一步验证了本文所引入轨迹特征在应对行人干扰方
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面的有效性。 此外,TRaBS 算法在两个数据集上均

取得了最佳的评估指标,充分证明了其在行人干扰

场景下的优越性能。
2. 5　 TRaBS 算法与其他方法的性能对比实验

为了验证本文提出的 TRaBS 算法在车辆重识

别效果上的优越性,本文在 VeRi-776 数据集上将其

与其他车辆重识别方法进行比较。 对比方法包括几

种基于卷积神经网络的算法,如 MRL[ 19] 、MCRL[ 20] 、
URRNet[ 21] 、 SSRNet[ 22] 和 GACP [ 23] 。 实 验 结 果 如

表 3 所示,TRaBS 算法优于所有对比方法,取得了最

高的性能指标。 这一结果显示了 TRaBS 算法在解

决车辆重识别问题上的优势。
表 3　 不同方法在 VeRi-776 数据集上重识别效果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

re-identification
 

performance
 

of
 

various
 

methods
 

on
 

the
 

VeRi-776
 

dataset 单位:%

方法 mAP Rank-1 准确率

MRL[ 19] 78. 5 94. 3
MCRL[ 20] 81. 1 96. 1

URRNet[ 21] 72. 2 93. 0
SSRNet[ 22] 78. 3 96. 4
GACP [ 23] 83. 0 96. 1

ResNeXt101-IBN-a[ 17] 77. 6 95. 2
TRaBS(本文) 83. 6 97. 6

　 　 综上所述,TRaBS 算法不仅能有效应对车辆重

识别中的行人干扰问题,还能在无干扰的环境中保

持高效性和可靠性。

3　 结论

本文提出了一种轨迹优化与背景抑制算法,旨
在提升车辆重识别模型的精度和抗干扰能力。 该算

法通过优化轨迹特征和抑制背景噪声,有效增强了

车辆的识别准确性,特别是解决了实际应用中行人

干扰的问题。 通过广泛的实验验证,证明了该方法

在车辆重识别中的显著效果。 未来的研究将进一步

探索本文所提算法在更复杂的交通场景和环境条件

下的应用潜力,并重点优化算法的实时处理能力,以
更好地满足实际应用需求。
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Abstract:
   

Vehicle
 

re-identification
 

serves
 

as
 

the
 

foundation
 

for
 

vehicle
 

tracking.
 

However,
 

pedestrian
 

interference
 

significantly
 

degrade
 

the
 

quality
 

of
 

feature
 

extraction,
 

thereby
 

reducing
 

the
 

accuracy
 

and
 

precision
 

of
 

vehicle
 

re-i-
dentification.

 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

vehicle
 

re-identification
 

algorithm
 

named
 

TRaBS
 

was
 

proposed,
 

with
 

track
 

refinement
 

and
 

background
 

suppression
 

techniques.
 

Firstly,
 

ResNeXt101-IBN-a
 

was
 

employed
 

to
 

extract
 

initial
 

fea-
tures

 

from
 

vehicle
 

images,
 

while
 

a
 

background
 

suppression
 

algorithm
 

was
 

applied
 

to
 

the
 

camera
 

frames
 

to
 

generate
 

background-suppressed
 

vehicle
 

features.
 

Secondly,
 

to
 

mitigate
 

the
 

impact
 

of
 

pedestrian
 

interference
 

on
 

feature
 

ex-
traction,

 

Euclidean
 

distance
 

and
 

Gaussian
 

kernel
 

functions
 

were
 

utilized
 

to
 

replace
 

image-level
 

features
 

with
 

more
 

stable
 

trajectory-level
 

representations.
 

Through
 

these
 

techniques,
 

the
 

problem
 

of
 

pedestrian-induced
 

interference
 

in
 

vehicle
 

re-identification
 

was
 

effectively
 

alleviated.
 

To
 

comprehensively
 

evaluate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

TRaBS
 

in
 

han-
dling

 

pedestrian
 

interference
 

and
 

its
 

generalization
 

ability
 

in
 

interference-free
 

scenarios,
 

extensive
 

comparative
 

and
 

ablation
 

experiments
 

were
 

conducted.
 

Experimental
 

results
 

demonstrated
 

that
 

the
 

vehicle
 

re-identification
 

model
 

in-
tegrated

 

with
 

trajectory
 

optimization
 

and
 

background
 

suppression
 

achieved
 

significant
 

performance
 

improvements
 

on
 

both
 

benchmark
 

datasets
 

and
 

derivative
 

datasets
 

with
 

pedestrian
 

interference.
 

Specifically,
 

on
 

the
 

VeRi-776
 

data-
set,

 

the
 

model
 

achieved
 

a
 

mean
 

average
 

precision
 

(mAP)
 

of
 

83. 6%
 

and
 

a
 

Rank-1
 

accuracy
 

of
 

97. 6%,
 

better
 

than
 

all
 

existing
 

methods.
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track
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background
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feature
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