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摘 要

城市视频监控网络中车辆搜索关键技术研究

摘 要

车辆是城市视频监控系统中重要的目标。近年来，监控视频中车辆

相关的研究逐渐成为热点，如车辆检测、车辆跟踪、车辆分类、车牌识

别等。车辆搜索，即给定一个查询车辆，在城市视频监控网络中搜索与

其身份相同的车辆，可以帮助管理人员快速准确地在城市中寻找、定位、

跟踪目标车辆。然而，车辆搜索面临“搜不准”和“搜得慢”两大挑战。

“搜不准”，一方面是由于车辆自身外观的相似性和多样性，另一方面是

由于无约束城市监控中多变的环境因素。“搜得慢”，不仅是由于城市监

控视频巨大的数据规模，而且由于车辆多模态特征的复杂性。

因此，本文针对城市视频监控网络提出了一种融合多模态数据的渐

进式车辆搜索框架，并从车辆外观特征的表示与学习、车辆唯一标识即

车牌的有效利用、监控网络中时空关系的挖掘三个方面提出了一系列方

法与模型。通过在城市监控数据上的大量实验，我们验证了所提出框架

与方法的准确性与高效性。本文的主要贡献具体如下：

（1）融合多模态数据的渐进式车辆搜索框架。该框架综合特征域和
时空域进行逐步求精地搜索，具体来说：一是特征域内由粗到精地搜索，

即先采用外观特征快速查找相似车辆，再使用车牌信息实现精确搜索；

二是在时空域内，利用监控网络中的时空信息由近及远地搜索。实验分

析表明，这种渐进式搜索框架不仅能够显著降低车辆搜索的时间消耗，

同时保证了车辆搜索的准确性。

（2）基于车辆外观特征的相似车辆搜索方法。针对抓拍图像和视频两
种查询数据，我们分别提出了两种基于深度卷积神经网络（Convolutional
Neural Network，CNN）的车辆外观表示方法：NuFACT和 CAN。NuFACT
方法能够从抓拍车辆图像中提取车辆的纹理、颜色、类别等多级特征，

并通过零空间度量学习将上述特征融合为一种具有区分力的、鲁棒的特
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征。CAN方法能够提取视频中多张图像的共有信息和互补信息，自动学
习视角不变性特征，增强了车辆外观特征的区分力和鲁棒性。

（3）车牌图像超分辨率与验证结合的精确车辆搜索方法。针对无约束
监控环境中低质的车牌图像，我们提出了一种基于域先验生成对抗网络

的图像超分辨率方法进行车牌图像增强。针对监控数据中车辆数量很大

而每个车辆样本较少的问题，本文采用一种基于对偶神经网络（Siamese
Neural Network，SNN）的车牌验证方法，实现了车牌图像的快速准确匹
配。通过将车牌增强与验证结合，进一步提高了车辆搜索的准确性。

（4）基于邻接图与时空相似度模型的搜索结果重排序。通过挖掘城
市监控网络中的时空信息，如车辆被拍摄的时间、摄像头的位置、摄像头

邻接关系等，我们设计了一种摄像头邻接图模型表示视频监控网络的空

间拓扑，提出了一种基于多层感知机的时空相似度模型（Spatio-Temporal
Similarity Model，STSM），通过 STSM估计车辆间的时空相似性对搜索
结果进行重排序，得到优化的车辆搜索结果。

最后，我们构建了一个融合多模态数据的渐进式车辆搜索原型系统，

并在真实视频监控数据上验证了上述框架与方法的有效性。

关键词：车辆搜索，车辆重识别，渐进式搜索，视频监控网络，多模态
数据
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ABSTRACT

RESEARCH ON KEY TECHNIQUES OF VEHICLE
SEARCH IN URBAN VIDEO SURVEILLANCE NETWORKS

ABSTRACT

Vehicles have become an indispensable part of human life as well as a
significant class of objects in urban surveillance systems. Many researchers
in multimedia and computer vision fields have focused on vehicle-related re-
search, such as detection, tracking, fine-grained categorization, and license plate
recognition. Nevertheless, vehicle search or re-identification, which can find
the same vehicle in large-scale surveillance videos with a given query, is an
important but frontier area. Through the ubiquitous surveillance network, ve-
hicle search can quickly tell users where and when the vehicle was in the city.
However, the main challenge is how to guarantee both of accuracy and effi-
ciency in vehicle search. On one hand, the variety and similarity of vehicles in
uncertain environments make it difficult to match the same vehicle accurately.
On the other hand, efficient vehicle search is a challenging task due to the huge
volume of surveillance data and complexity of vehicle features.

This thesis presents a multi-modal and progressive vehicle search frame-
work for large-scale urban surveillance scenes. In particular, we propose a se-
ries of models and approaches from three aspects of vehicle search: vehicle
appearance feature learning and representation, license plate verification based
vehicle matching, and vehicle search re-ranking based on spatiotemporal infor-
mation in video surveillance networks. Furthermore, through extensive exper-
iments on a large-scale dataset collected from real-world surveillance system,
we validate the accuracy and efficiency of the proposed framework and meth-
ods for vehicle search. The main contributions of this thesis are as follows:

(1) Multi-modal and progressive vehicle search framework. The proposed
framework utilizes the multi-modal data in large-scale video surveillance net-
works to achieve progressive search in both feature domain and spatiotemporal
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domain. Specifically, the progressive search process includes two aspects. One
is the coarse-to-fine search in the feature space, i.e., first obtaining similar ve-
hicles with appearance features, then matching the target vehicles with license
plates. The other is the near-to-distant search with spatiotemporal information
in surveillance networks. Extensive experiments demonstrate that our frame-
work can achieve accurate vehicle search and reduce the time cost through the
progressive search manner.

(2) Appearance feature based similar vehicle search. We propose two
novel deep CNN-based approaches, i.e., NuFACT and CAN, for single-shot
and video-based vehicle search, respectively. For single-shot vehicle search,
the NuFACT can extract multi-level appearance features from vehicle images.
Then a null space-basedmetric learningmethod is adopted to fuse these features
as a discriminative and robust representation. For video-based vehicle search,
the CAN can learn common features and complementary features frommultiple
frames in vehicle videos. Then the significant features from images of differ-
ent viewpoints and resolutions can be enhanced by the attention mechanism to
make the fused features more separable in the feature space.

(3) Accurate vehicle search by combining license plate super-resolution
and verification. To overcome the low quality of license plates captured in un-
constrained surveillance scenes, a domain prior generative adversarial network
for license plate super-resolution (SR) is designed to generate a high-resolution
plate from a low-resolution one. Moreover, since there are large numbers of
vehicles but small numbers of samples for each vehicle, a Siamese Neural Net-
work (SNN) based plate verification method is proposed for accurate plate veri-
fication instead of recognition. By integrating license plate SR and verification,
the accuracy of vehicle search is significantly improved.

(4) Search result re-ranking based on camera neighboring graph and spa-
tiotemporal similarity. To achieve near-to-far search in physical space, con-
textual information, such as the timestamps, locations of cameras, distances
between neighboring cameras, is exploited to build a neighboring graph for rep-
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resenting the topology of the surveillance network. Furthermore, we propose
a multi-layer perceptron based the spatiotemporal similarity model (STSM) to
estimate the spatiotemporal similarity between two vehicles. Finally, the results
of appearance and license plate-based vehicle search are re-ranked to obtain the
optimized results.

To validate the proposed framework and methods, we build a prototype
system of multi-modal data based progressive vehicle search. Extensive exper-
iments on data from real video surveillance system demonstrate that the pro-
posed progressive framework can find the target vehicle accurately and effi-
ciently.

KEYWORDS: Vehicle Search, Vehicle Re-identification, Progressive Search,
Video Surveillance Networks, Multi-modal Data
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第一章 绪论

第一章 绪论

1.1 引言

随着我国经济的快速发展，机动车已经成为人民生产生活中不可缺少的组成部

分。据统计，截至 2016年末，全国民用汽车保有量已达 1.86亿辆，公路交通完成旅

客运输量 154.3亿人次、货物运输量 334.1亿吨，汽车是我国承担旅客和货物运输的

最主要方式 [1]。但是，机动车快速增长的同时带来了交通事故、交通拥堵等社会问

题，这些问题不仅阻碍经济的发展，更威胁着人民生命财产安全。据统计，2016年

我国发生机动车交通事故 21.3万起、死亡 5.88万人，直接财产损失 11.5亿元 [1]。为

确保公路交通安全、高效运行，视频监控系统已在我国各级城市道路广泛部署，在

交通管理、路况监控、违章取证、犯罪侦查等方面起到至关重要的作用。

为实现城市交通监控系统的信息化、智能化，视频监控系统中车辆的相关研

究引起了工业界和学术界的广泛关注。近些年，在多媒体、机器视觉、图像处理、

智能交通领域的重要国际会议 (如 ACMMM，CVPR，ICCV，ECCV，ITSC)和主流

国际期刊 (如 IEEE Transactions on Multimedia，IEEE Transactions on Image Processing，

IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems)上陆续刊登了一些视频监控中

车辆相关的学术论文。智能交通领域旗舰会议 IEEE ITSC 一直将面向车辆的图像

分析作为专门的环节。CVPR 2016 组织了自动交通监控研讨会（Automatic Traffic

Surveillance Workshop）供专家学者交流。CVPR 2017组织了交通监控研讨与挑战赛

（Traffic Surveillance Workshop and Challenge），吸引了众多研究人员参与车辆定位、

分类等挑战项目。目前学术界关注的热点问题包括：监控图像中的车辆检测 [2]、车

辆分类 [3]、视角估计 [4]、车牌识别 [5]，监控视频中的车辆跟踪 [6]、车速估计 [7]、行为

分析 [8]，监控网络中的轨迹分析 [9]、摄像头校正 [10]，等等。此外，各大安防设备厂

商也推出了多款智能交通摄像头，如浙江大华的“易”系列卡口一体化抓拍单元 [11]、

海康威视的 iDS-2CD9371-K(S)智能交通摄像机 [12]等，将较为成熟的卡口车牌识别、

车型识别、颜色识别、违章抓拍等技术集成到摄像头终端中。与上述研究课题相比，

大规模城市监控网络中的车辆搜索同样是一个十分重要和值得研究的课题。
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图 1-1 车辆搜索示例：利用多模态数据在城市监控视频中搜索目标车辆

1.2 车辆搜索

车辆搜索（Vehicle Search），是指输入一个查询车辆描述（包括属性、车牌、图

像或视频等），并指定搜索时间段与空间范围，在大规模城市视频监控网络中搜索与

查询车辆身份相同的车辆。如图1-1所示，车辆搜索系统能够告知用户目标车辆在何

时何地出现。通过车辆搜索，交通管理部门可以快速、准确、便捷地在海量交通监

控数据中发现、定位、跟踪目标车辆。因此，本文以城市视频监控网络为背景，研究

以车辆为目标的物理实体搜索问题中关键技术。

下面，本节将从车辆搜索的系统结构、基本特点、主要研究内容三个方面进行

简要介绍。

1.2.1 车辆搜索系统结构

如图1-2所示，一个典型的车辆搜索系统通常由视频监控网络、车辆搜索引擎、

用户三部分构成。其中，视频监控网络是感知物理世界的基础设施，在车辆搜索系

统中视频监控网络通过车辆检测、跟踪等技术，将出现在城市中的车辆提取并发送

到搜索引擎进行处理。搜索引擎由位于数据中心的多个服务器组成，其基本功能包

括数据存储、图像处理、对象检测、特征提取、车牌识别、车辆索引等。用户包括一

般社会用户、城市管理者、系统管理员，用户可以输入不同的查询信息（如车辆号

牌、抓拍图像、特征描述等），系统根据不同的特征粒度与权限范围实现不同层次的
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图 1-2 面向城市视频监控网络的车辆搜索系统基本结构

搜索服务。

系统的工作流程主要包括三个步骤：

• 视频监控网络通过部署在城市中的摄像头检测、跟踪拍摄到的车辆，并将车辆

图像、时间戳、空间位置等信息实时发送到数据中心进行存储和处理；

• 部署于数据中心的搜索引擎接收到图像和时空信息等多模态数据后，提取车辆

的视觉特征、车牌信息、时空情景信息，并根据上述信息建立多级索引，实现

高效检索；

• 用户通过客户端登录并访问搜索系统，输入抓拍图像、语义描述、车牌号码、

时空信息等查询信息，系统根据用户权限不同为用户提供相似车辆搜索、精确

车辆搜索等不同粒度的搜索服务。

为保证城市视频监控网络中车辆搜索的高效性、准确性、安全性，车辆搜索系统

遵循渐进式的搜索模式，如图1-2所示。具体来说，在用户层面，系统根据权限的由

低到高，提供不同粒度、不同安全级别的搜索方式和搜索结果。在特征空间中，车

辆搜索采用由粗到精地方式，即在车辆匹配时先采用车辆外形、颜色、类别等外观

3
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表 1-1 互联网搜索与物联网搜索对比

特点 互联网搜索 物联网搜索

搜索目标 信息实体 物理对象

交互方式 人-机交互 人-机-物交互
数据来源 信息网络空间 信息网络空间 +物理世界
结果呈现 信息排序 对象描述 +时空状态
实时性 非实时 实时

特征快速查找外观相似的车辆，再使用车牌信息进行精确的车辆搜索。在物理世界

中，系统根据查询车辆的时空信息由近及远地搜索，利用时空相似度模型对搜索结

果进行重排序。

1.2.2 车辆搜索基本特点

对于传统互联网搜索引擎，用户能够实现信息空间或网络空间中的搜索。车辆

搜索作为物联网搜索的一个具体实例，其本质是实现对物理世界中对象的搜索 [13]。

物联网搜索与互联网搜索的对比，如表1-1所示。因此，车辆搜索的主要特点主要包

括：

• 搜索目标：车辆搜索的搜索需求更加全面，不仅包括信息描述（如车辆的类型、

颜色、车牌等），而且包括车辆在物理世界的时间、地点、状态等；

• 交互方式：车辆搜索需要实现用户、信息网络空间、物理世界的交互，不仅包

括从物理世界到信息网络空间再到用户的被动信息提供，也包括从用户到信息

网络空间再到物理世界的主动式参与；

• 数据来源：除了传统信息空间的数据来源，车辆搜索的主要数据来源是通过部

署在城市中的视频监控网络感知的多模态数据，相比互联网搜索具有更大的规

模、更高的复杂度及动态特性；

• 结果呈现：车辆搜索对用户呈现的结果除了包括与传统互联网搜索类似的车辆

图像、类型、颜色、品牌等信息，还要包括车辆存在的位置、时间及状态等。

• 实时性：车辆物理世界中的时空位置、状态等是实时变化的，车辆搜索系统通

过视频监控系统对物理世界的感知也是实时进行的。因此，车辆搜索系统需要

查询的信息是实时的。
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(a) 犯罪侦查 (b) 停车管理

(c) 智能交通 (d) 城市计算
图 1-3 车辆搜索的典型应用

车辆搜索可以广泛应用于智能交通、停车管理、犯罪侦查、城市计算等方

面 [14–16]，如图1-3所示。

1.2.3 车辆搜索研究内容

作为新兴的研究领域，物联网搜索在物理对象感知、对象特征提取、多模态数

据挖掘、高效索引构建、实际应用等层面都面临着传统互联网搜索中不曾遇到的挑

战。目前，车辆搜索作为物联网搜索的重要实例，主要围绕以下几方面展开研究：

（1）多媒体传感网感知理论

多媒体传感网，如城市视频监控网络，是车辆搜索系统感知物理世界的基础。目

前，学术界和工业界针对多媒体传感网的感知理论已进行了深入的研究，包括多媒

体传感器的覆盖分析、节点协作，网络的传输策略、路由算法等 [17]。多媒体传感器

的覆盖与协作通常针对场景中目标的定位、跟踪、分类等问题，在资源有限条件下

实现对感知对象的准确定位、跟踪等任务。多媒体传感网的传输、组网策略及路由

算法，则根据多媒体感知数据的大规模、实时性特点，在网络资源有限的条件下实

现高效、快速的数据传输。

（2）基于视觉信息的车辆外观特征表示
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视觉信息是视频监控网络能够获取的最主要信息，因此车辆的视觉特征表示是

基于外观车辆搜索的重要研究内容。计算机视觉和多媒体领域针对监控图像中的车

辆检测、分类、视角估计、跟踪等问题提出了许多视觉表示模型。早期的视觉特征主

要为人工设计的特征描述子，如颜色直方图、尺度不变特征、梯度直方图等，特征

的表达能力和对监控环境的鲁棒性较差。最近几年，深度卷积神经网络（CNN）通

过有监督学习的方式从大规模数据中学习有效的特征表示，在计算机视觉领域取得

重要进展 [18]。通过引入 CNN模型，车辆外观表示也取得了巨大的进步，并在车辆检

测、分类、视角估计等问题上取得了优秀的结果 [3,19].

（3）面向监控视频的车牌信息提取

车辆牌照是识别车辆身份的唯一性标识。基于图像的车牌识别已经发展为一项

较为成熟的技术，被广泛应用于道路卡口车牌识别、停车场管理系统等有约束场

景 [5]。现有车牌识别技术通常包括车牌定位、车牌校正、字符分割、字符识别等主要

步骤，通常对车牌图像质量具有较高要求。因此，车牌识别系统中的摄像头通常安

装于有约束场景，如高速路收费站、停车场出入口、十字路口等，并且需要停车杆、

闪光灯、龙门架、传感器等辅助设备。但是在无约束的城市监控环境下，车辆的行

驶行为、方向、速度无法受到约束，监控摄像头受到拍摄距离、光照、遮挡等不确定

因素的影响。在这种情况下，车牌图像可能产生模糊、形变、遮挡等问题，如何提取

具有区分力和鲁棒性的车牌特征并应用于车辆搜索，仍需进一步研究。

（4）面向监控网络的时空关系建模

监控网络中的时空情景信息，如对象出现的地点、时间、速度、方向、摄像头

邻接关系、城市道路拓扑等，对车辆搜索具有重要的作用。时空信息建模已在许多

多摄像头监控系统中得到广泛研究 [20,21]。现有研究主要通过贝叶斯估计、概率图模

型等方法，对人或车辆等物体在监控网络中出现的时空关系进行建模。时空关系作

为一种先验知识，可以实现时空上由近及远的搜索方式，从而提高车辆搜索的效率。

然而，面对城市中复杂的交通环境，车辆的速度、方向、行为等状态具有巨大的不

确定性，如何有效对时空关系进行建模并用于车辆搜索，仍存在很大挑战。

（5）车辆搜索系统信息安全

车辆搜索系统通过视频监控网络感知城市中的人、车、物等物理对象，收集了

大量多模态的感知数据（如人脸、车牌等）。由于车辆一般与人员关系密切，因此带

来诸多安全与隐私保护问题。如果忽视这些问题，将对为用户、城市管理者、服务

提供者带来巨大的经济和名誉损失。因此，信息安全与个人隐私保护是设计物联网

6



第一章 绪论

搜索系统及车辆搜索系统的重要问题 [13]。搜索系统必须对不同用户设定不同的访问

权限，使得他们能够获取不同权限粒度的搜索结果，从而保证车辆的隐私信息不被

恶意使用。

本文主要围绕基于视觉信息的车辆外观特征表示、监控视频中车牌信息的有效

提取、监控网络中时空关系建模等相关问题展开研究。

1.3 面向视频监控网络的车辆搜索相关工作

如前文所述，面向监控视频的车辆相关研究当前已成为多媒体、计算机视觉等

领域的热点。因此，本文将介绍车辆特征表示、视频监控中的对象搜索两个方面的

相关工作。

1.3.1 车辆特征表示

车辆在多媒体和计算机视觉领域一直是重要的研究对象，如图1-4所示。针对不

同任务，如车辆检测、车辆分类、视角估计、车辆跟踪等，研究人员通过手工设计的

描述子或基于 CNN的特征学习方法对车辆的视觉特征表示进行建模 [2–5,19,22–28]。

其中，监控图像中的车辆检测是指确定车辆在监控图像中的位置，通常用包围

盒的坐标表示，车辆检测是车辆搜索的前提。Kembhavi等人 [23]提出使用多种手工设

计的图像特征如颜色概率图、方向梯度直方图提取车辆及其周围区域的特征，然后

采用偏最小二乘法对特征进行降维，实现快速的车辆检测。李波 [2] 提出一种基于核

密度估计和边缘模型的运动车辆检测方法,主要用于检测视频中的运动车辆。Zhang

等人 [24] 提出采用三维变形模型表示车辆在图像中的位置、朝向、形状及视觉特征，

通过拟合图像中的车辆与预定义的三维车辆模型，能够准确定位车辆的位置。

车辆作为一种类型丰富的对象，可以按照不同粒度进行分类，由粗粒度到细粒

度包括按功能性分类（如小轿车、卡车、运动型多功能车、旅行车等）、按厂商分

类（如一汽、北京、大众等）、按车款分类（如一汽红旗 H7、丰田凯美瑞、宝马三系

等）、按年代分类（如 2007年款、2012年款、2017年款宝马三系等）。例如，Krause

等人 [26]提出将图像中的二维车辆映射为三维表示，并提取多种局部特征用于车辆分

类。Yang等人 [28]提出一个大规模车辆细粒度分类数据集 CompCars，标注了车辆的

品牌、车款、年代信息，并探究了 CNN在车辆细粒度分类、车型验证、属性预测等

方面的性能。Sochor等人 [29]提出使用三维包围盒检测图像中的车辆，然后采用空间

展开的方法表示车辆，最后采用 CNN学习并提取车辆特征实现了优异的分类结果。
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(a) 车辆检测 (b) 姿态估计

(c) 细粒度分类 (d) 行为分析
图 1-4 车辆特征表示相关研究

Fu等人 [3] 将视觉注意力机制引入 CNN中，挖掘车辆图像中最具区分力的区域并提

取鲁棒的特征，在多个数据集上取得了优异的分类结果。车辆搜索作为身份级的对

象搜索问题，也是一种最细粒度的分类问题，可以借鉴细分类问题中提取车辆全局

和局部特征的思想，挖掘能够区分不同身份车辆的的视觉特征。

车辆视角估计又称姿态估计，是指估计车辆在图像中的拍摄视角或朝向，可用

于判断车辆的行驶方向。He等人 [30] 同时考虑车辆检测与姿态估计两种任务，提出

一种结构化核方法对车辆外观进行参数建模，通过一种级联离散-连续算法实现快速

的姿态估计。Yang等人 [4] 同样提出检测与视角估计联合学习，采用一种自动掩码

神经网络自动从大规模训练图像中学习物体的各部分特征。Su等人 [19] 提出使用三

维模型渲染生成大规模带有视角标注的物体图像，并训练一个类别相关的视角估计

CNN，实现对车辆等物体的视角估计。车辆的姿态估计有助于车辆在不同摄像头、不

同视角下的特征提取，因此在车辆搜索中需要充分考虑车辆的视角信息。

车辆的牌照是车辆身份的唯一性标识，因此车牌识别是车辆识别的最有效手段，

不仅是学术界的研究热点，而且已应用于各种实际场景中 [5,25]。传统车牌识别技术

通常包括车牌定位、车牌校正、字符分割、字符识别等主要步骤。首先，通过车牌定

位可以将一整张监控图像帧中车辆的车牌区域定位。然后，通过车牌校正将车牌变

换为角度端正的车牌。对于校正后的车牌，通常基于车牌制造标准和图像处理技术

将整张车牌图像分割为仅包含单一字符的图像块。最后，提取每个图像块的视觉特

征，使用分类器或神经网络对每个字符进行识别。因此，车牌识别系统中的摄像头
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通常安装于有约束场景，如高速路收费站、停车场出入口、十字路口等，并且需要

停车杆、闪光灯等辅助设备，以便获得字符清晰、角度端正、对比度高的车牌图像。

基于监控视频，可以实现视频中的车辆跟踪 [2,6,31]，进而估计车辆行驶速度 [7,10]

或分析车辆的行为 [8,27]。例如，李波 [2] 提出使用多种特征表示车辆的视觉特征，然

后采用均值漂移及粒子滤波算法实现多车辆跟踪。Matei等人 [6] 提出将运动特征和

视觉特征结合，通过匹配车辆在不同摄像头中的连续图像，实现车辆的跨摄像头跟

踪。Xiang等人 [31] 为解决车辆跟踪中角度变化很大导致的外观变化，提出了一种基

于基于部件的粒子滤波框架，通过建模车辆三维部件与视角的关系，提取视角鲁棒

的视觉特征，从而实现稳定的车辆跟踪。

1.3.2 视频监控网络中对象搜索

1.3.2.1 车辆搜索

车辆搜索目前仍处于初步探索阶段，相关方法主要包括两大类：第一类是基于

图像的搜索方法，第二类是基于监控网络中多模态信息的方法。

其中，基于图像的车辆搜索方法仅考虑监控视频中车辆的视觉特征实现相同车

辆的匹配与搜索 [32–36]。例如，Feris等人 [32,33]设计了一种基于属性的车辆搜索系统，

首先通过预训练的分类器给车辆图像加上类型、颜色、形状等属性标签，然后通过

属性标签在图像库中搜索包含某种属性的车辆。Liu等人 [34] 提出了一种基于耦合聚

类损失的混合 CNN模型，使得不同车辆在特征空间中更加容易区分。Zhang等人 [35]

采用三元组损失函数引导 CNN训练，为提高网络的学习能力提出了一种改进的三元

组采样方法生成训练样本，提高了车辆搜索的准确率。Yan等人 [36]关注于车辆的多

粒度属性如颜色、车型、身份，并提出了一种基于多粒度列表排序的多任务 CNN模

型，实现视觉相似车辆的搜索。

基于多模态信息的车辆搜索方法不仅考虑图像中的视觉信息，而且利用监控网

络中的情景信息，如时空信息 [37–39]。例如，Shen等人 [38] 提出使用链式马尔科夫随

机场从大规模时空信息中给出候选车辆，然后采用视觉特征和时空信息匹配候选车

辆中与查询车辆最相似的车辆。Wang等人 [39]首先使用 CNN提取车辆的全局和局部

特征进行初步匹配，然后采用时空正则化模型优化搜索结果。

此外，研究人员还关注于大规模监控网络中的车辆轨迹分析 [9,40]。例如，王龙

飞 [9] 提出使用城市中部署的卡口摄像头识别车牌信息，从而实现车辆在整个城市中

的轨迹跟踪，进而对城市中车辆的出行规律进行分析和预测。Liu等人 [40] 提出了一

9
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监控视频 人员数据库

查询图像

搜索结果

图 1-5 视频监控中的人员搜索研究

种路径排序算法，根据车牌信息获得已知的车辆轨迹，并根据已有轨迹和城市路网

数据预测车辆在无摄像头区域的行驶轨迹。

1.3.2.2 人员搜索

监控视频中人员搜索一直是计算机视觉领域的研究热点，其目标是给定查询人

员的描述（如图像、衣着、年龄等），在大规模视频监控网络中搜索与目标人员身份

相同的人 [41]。这一领域的研究主要集中在两个方面：第一个是特征表示 [42–47]，第二

个是度量学习 [44,48–53]。

特征表示主要关注于设计和学习具有强区分力的图像特征，同时对多摄像机环

境下的光照、视角、遮挡变化有较强的鲁棒性，通过图像特征匹配达到监控视频中

人员搜索的目的，如图1-5所示。随着视觉计算研究的发展，采用的特征从低层特征，

如纹理、颜色直方图等，发展到中层特征，如纹理分布、显著性特征、对称先验等，

最近基于深度学习的高层特征取得了最好的性能。例如，Farenzena等人 [43] 提出使

用颜色和局部纹理表示人员外观。Zhao等人 [45]提出了一种显著性区域匹配方法，能

够有效捕捉图像中人员的显著性区域，以克服人体形变带来的噪声。Liao等人 [44]提

出了一种对光照和视角鲁棒的局部最大响应特征，取得了手工设计特征中的最优性

能。Li等人 [42]将 CNN引入人员搜索问题，通过在大量训练数据上自动学习具有区

分力的特征，取得了比手工设计特征更好的准确性。Zheng等人 [47]提出了一个大规

模的人员搜索数据集，并在该数据集上综合比较了多种算法，成为人员搜索研究的

测试基准。

度量学习又称子空间学习，其基本思想是通过从训练数据学习到的映射矩阵W，

将人员图像特征向量映射到度量空间中，在度量空间中满足：同一个人的样本之间

距离较小，而不同人的样本之间的距离较大，使得不同人的样本更容易区分。度量

学习从特征向量的度量角度入手，在度量空间中对查询图像特征与数据库中图像特
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征进行匹配，从而搜索出最相似的目标图像 [44,48–52]。例如，Prosser等人 [48] 提出了

一种支持向量排序方法，将人员重识别转化为一种排序问题，相似的人排序靠前。

Zheng等人 [49]提出了一种概率相对距离比较模型，使得正样本对的距离小于负样本

对。Zhao等人 [51] 提出了一种非监督显著性学习方法，在学习阶段无需标注训练样

本的身份，通过邻接约束块匹配构建图像的对应关系，对视角、姿势变化具有很好

的鲁棒性。Zhang等人 [52]提出了一种零空间度量学习方法，要求零空间中相同身份

的样本距离为零，负样本对间的距离为正值，取得了度量学习方法中最好的性能。

此外，人员搜索由最初基于单张抓拍图像的方法，逐渐发展到基于视频的方法，

即输入查询与被查询的数据单元都为行人视频片段 [54,55]。视频相比单张图像，不仅

提供了更多空间视觉特征，而且提供了时间维度上的信息 [56–60]。例如，Maclaughlin

等人 [56] 和 Yan等人 [57] 采用了相似的思想，首先使用 CNN对视频中每个图像帧提

取空间特征，然后使用递归神经网络（RNN）或长短时记忆网络（LSTM）学习时间

维度特征，取得了优异的搜索结果。Liu等人 [58] 忽略时间维度信息，将基于视频的

人员匹配看作是图像集合匹配问题，通过引入注意力机制，CNN能够挖掘多张图像

中质量最好、最具区分力的图像，实现了准确的人员匹配。Zhou等人 [60]在 CNN与

LSTM网络的基础上，在空间维度和时间维度都加入注意力机制，使得网络能够突

出空间和时间维度的显著性区域和鲁棒性特征，取得了视频人员搜索的最优结果。

人员搜索通常通过人员图像中的外观特征进行特征匹配，人的外观不足以实现

唯一性的人员搜索，仅能实现外观相似人员的搜索。我们借鉴了人员搜索中对于外

观特征的提取的方法，结合车辆外观和交通监控场景下环境的特点，提取具有区分

力和鲁棒性的外观特征，通过外观首先筛选出外观相似的车辆，再进行下一步的精

细搜索，以提高车辆搜索的效率。

1.4 研究内容与主要贡献

对于搜索系统，尤其是面向大规模视频监控的车辆搜索，主要面临“搜不准”和

“搜得慢”两大挑战，即如何在保证车辆匹配准确性的同时提高车辆搜索的效率。

“搜不准”，一方面是由于车辆自身外观的相似性和多样性，另一方面是由于无

约束城市监控中极端多变的环境因素。如图1-6（a）所示，车辆的类型、颜色十分丰

富，因此要求视觉特征能够具有较强的表达能力。此外，相同品牌、款式的车辆通

常外观非常相似，所以外观特征必须具有细节区分能力。如图1-6（a）所示，无约束

城市交通场景下，由于环境光照的多变性、拍摄视角的任意性、拍摄背景的复杂性、
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图 1-6 车辆搜索面临的挑战

前景物体的遮挡等因素，使得不同摄像头或相同摄像头在不同时间拍摄的同一车辆

外形差异（类内差异）巨大，但相似角度下相似车辆的外观差异（类间差异）却可能

很小。因此，如何设计或学习具有外观表达力、细节区分力、环境鲁棒性的视觉特

征，是车辆搜索的第一项挑战。

由于仅通过外观很难准确判断同一车辆，因此车牌作为车辆的唯一性标识必须

参与车牌搜索过程。但同样由于无约束监控场景的不确定性，使得车牌识别方法无

法正确识别低质图像中的车牌字符。即便能够识别车牌字符，但只要有一个或几个

字符识别错误，就会使车辆无法正确匹配，如图1-6（b）所示。因此，如何有效利用

监控视频中的车牌信息，是车辆搜索的第二项挑战。

“搜得慢”，不仅是因为城市监控视频中巨大的数据规模，而且因为车辆多模态

特征的丰富性和复杂性。城市中巨大的摄像头数量和车辆数量，使得数据库中存储

了巨大规模的车辆图像。由于城市摄像头的部署与道路拓扑具有相关性，因此可以

提前获得摄像头的邻接关系、空间距离等信息。此外，摄像头拍摄车辆图像同时存

储了拍摄的时间信息。基于上述时间、空间等情景信息，实现了一种由近及远的渐

进式搜索模式，从而提高搜索效率，如图1-6（c）所示。但是，由于城市交通环境下

车辆速度、方向、行为的不确定性，如何建模时空信息、提高车辆搜索的效率是本

文的第三项挑战。

针对上述挑战，本文面向大规模城市交通视频监控场景，提出了一种融合多模

态数据的渐进式车辆搜索框架，并从车辆外观特征的学习与表示、车辆唯一标识即

车牌的有效利用、监控网络中时空关系的挖掘三个方面提出了一系列方法与模型。

此外，为推进车辆搜索和相关领域的发展，本文还收集并标注了一个来自于真实城

市交通监控系统的大规模车辆搜索数据集，通过在该数据集上的大量实验验证了所

提出的框架与方法。本文的主要贡献具体如下：

（1）融合多模态数据的渐进式车辆搜索框架。该框架综合特征域和时空域进行
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逐步求精地搜索，具体来说：一是特征域内由粗到精地搜索，即先采用外观特征快

速查找相似车辆，再使用车牌信息实现精确搜索；二是在时空域内，利用监控网络

中的时空信息由近及远地搜索。实验分析表明，渐进式搜索框架不仅能够显著降低

车辆搜索的时间消耗，同时保证了车辆搜索的准确性。

（2）基于车辆外观特征的相似车辆搜索方法。针对抓拍图像和视频两种查询

数据，我们分别提出了两种基于深度卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）的车辆外观表示方法：NuFACT和 CAN。NuFACT方法能够从抓拍车辆图像

中提取车辆的纹理、颜色、类别等多级特征，并通过零空间度量学习将上述特征融

合为一种具有区分力的、鲁棒的特征。CAN方法能够提取视频中多张图像的共有信

息和互补信息，自动学习不同距离、不同角度图像中的有效特征，增强了车辆外观

特征的区分力和鲁棒性。

（3）车牌图像超分辨率与验证结合的精确车辆搜索方法。针对无约束监控环境

中低质的车牌图像，我们提出了一种基于域先验生成对抗网络的图像超分辨率方法

进行车牌图像增强。针对监控数据中车辆数量很大而每个车辆样本较少的问题，本

文采用一种基于对偶神经网络（Siamese Neural Network，SNN）的车牌验证方法，实

现了车牌图像的快速准确匹配。通过车牌增强与验证结合，进一步提高了车辆搜索

的准确性。

（4）基于邻接图与时空相似度模型的搜索结果重排序。通过挖掘城市监控网络

中的时空信息，如车辆被拍摄的时间、摄像头的位置、摄像头邻接关系等，我们设

计了一种摄像头邻接图模型表示视频监控网络的空间拓扑，提出了一种基于多层感

知机的时空相似度模型（Spatio-Temporal Similarity Model，STSM），通过 STSM估计

车辆间的时空相似性对搜索结果进行重排序，得到优化的车辆搜索结果。

最后，我们构建了一个融合多模态数据的渐进式车辆搜索原型系统，并在真实

视频监控数据上验证了上述框架与方法的有效性。

1.5 论文结构

本文面向城市视频监控网络，提出了一种渐进式车辆搜索框架，针对框架中车

辆外观特征表示与学习、车牌图像增强与验证、时空信息挖掘等问题开展相关研究。

全文共分为六个章节，论文结构和章节关系如图1-7所示，各章内容如下：

第一章，介绍本文研究背景与应用意义，总结相关车辆搜索的研究进展，分析

本文研究的挑战，概述本文的研究内容与主要贡献。
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第一章 绪论

第二章 基于多级外观特征
融合的相似车辆搜索

第三章 基于跨视角注意力
网络的相似车辆搜索

第四章 车牌图像增强与验
证结合的精确车辆搜索

第五章 多模数据融合的渐进式车辆搜索系统

第六章 总结与展望

图 1-7 论文章节结构与关系图

第二章，基于多级外观特征融合的相似车辆搜索。介绍本文提出的基于零空间

度量学习的车辆外观特征融合方法，并应用于外观相似车辆的搜索。

第三章，基于跨视角注意力网络的相似车辆搜索。介绍本文提出的基于跨视角

注意力网络如何学习视频中车辆外观特征，并利用学习的视角不变特征搜索外观相

似车辆。

第四章，车牌图像增强与验证结合的精确车辆搜索。阐述基于域先验生成对抗

网络的车牌超分辨率方法和基于 SNN的车牌验证方法，并将二者结合用于精确的车

辆搜索。

第五章，多模数据融合的渐进式车辆搜索系统。介绍渐进式车辆搜索框架和原

型系统的实现，并阐述如何将时空关系模型融入渐进式搜索框架。

第六章，总结本文研究工作，分析存在的不足，并给出未来研究工作的方向。
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第二章 基于多级外观特征融合的相似车辆搜索

2.1 引言

本章关注于面向单幅抓拍图像的外观相似车辆搜索。假定车辆图像已由图像目

标检测算法 [61,62]从监控视频中抓拍得到，即每幅车辆图像仅包含一辆车，则本章中

的车辆搜索任务可定义为：给定一幅查询车辆图像，在由大规模监控摄像机采集的

车辆图像数据库中搜索与其身份相同的车辆，返回结果按照相似度由大到小排序。

面向单幅抓拍图像的搜索是指在该任务中，匹配过程中使用的查询与被查询单元都

是监控摄像头抓拍的单幅车辆图像。

与已有的车辆检测 [33]、跟踪 [6]、分类问题 [28]不同，车辆搜索类似于近似图像检

索（Near Duplicate Image Retrieval，NDIR）[63,64]、基于内容的视频搜索 [65]、物理实

体搜索 [66]问题。对于给定的查询车辆图像，需要首先找到与其外观相似的车辆。然

而，与传统近似图像检索问题不同，仅依据车辆外观很难唯一地确定身份相同的车

辆，因为同一辆车在不同监控摄像头中可能存在很大的类内差异，而不同车辆在相

似角度下的类间差异却可能很小，这种歧义性使车辆搜索问题具有很大的挑战。如

图2-1所示，左图中第 1、2列和第 3、4列为相同车辆由不同摄像头拍摄的图像，右

图第 1、2列和第 3、4列为不同车辆由相同摄像头拍摄的图像。虽然汽车牌照是车辆

重识别的重要线索和依据，但在无约束的城市监控场景下，车牌可能由于光照、视

角、遮挡等原因无法正确识别甚至无法拍摄到。因此，复杂城市监控场景中的车辆

搜索是一项具有挑战性的问题。

为克服车辆搜索中的上述挑战，我们提出了一种基于多级特征融合的相似车辆

搜索方法，如图2-2所示。该方法主要包括两个步骤：（1）基于多级特征的车辆外观

特征的表示与量化，（2）基于度量学习的特征变换与匹配。在特征表示与量化中，我

们使用了纹理、颜色和卷积神经网络提取的语义属性特征，将一张车辆图像表示为

三种特征向量。然后，采用零空间度量学习算法将三种特征向量融合，并投影到零

空间中。最后，通过计算特征在零空间中的欧式距离得到车辆的相似度。在真实城

市视频监控数据上，我们综合评估了各种特征及度量学习算法的性能，并验证了所

提出方法的有效性。
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图 2-1 城市监控摄像头抓拍的车辆图像示例

查询图像
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纹理，颜色，...

底层特征

数据库

图 2-2 基于多级特征融合与零空间度量学习的车辆搜索框架

2.2 问题描述

根据前文中的定义，基于外观相似度的车辆搜索可以描述为：给定 G = {gi}N
i=1

为从监控视频中采集的车辆图像数据库，包含 N 张车辆图像，它们分别属于 M个不

同身份（车牌号）的车辆 V = {v j}M
j=1。给定一张查询车辆图像 q，它的身份为：

v∗ = argminv j∈V dist(q,gi) (2-1)

其中 v∗为查询图像中车辆的身份，dist(·, ·)为某种距离度量函数。

对于本章中的车辆外观特征表示与量化，主要通过人工设计的描述子或通过卷

积神经网络等手段，提取车辆图像中具有区分力的特征并量化为特征向量 r ∈ RL，
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表示如下：

r = f (I) (2-2)

其中 L为特征向量长度，I 为一张查询图像或数据库图像， f (·)为特征表示与量化函
数。

对于基于度量学习的特征变换，首先通过有监督或无监督方法从训练图像数据

学习得到投影矩阵W ∈ RL×d，然后通过投影矩阵将原始图像特征向量 r变换到一个

子空间，得到变换后的特征向量 r ·W。此时，查询图像与数据库图像的相似度可由
图像特征在子空间中的距离表示，距离越小则两张图像中的车辆外观越相似。那么，

公式2-1中查询图像中车辆的身份可以表示为：

v∗ = argminv j∈V dist( f (q) ·W, f (gi) ·W ) (2-3)

为了实现相似车辆准确快速的匹配，图像特征需要具有足够的表达能力以区分

不同车辆的外观差异，并对城市监控环境下恶劣的环境因素具有较强的鲁棒性。度

量学习方法需要能够将图像特征映射到一子空间内，使得相同车辆的样本间距离较

小，不同车辆的样本间距离较大。

2.3 车辆多级外观特征表示

为实现监控视频中外观相似车辆的搜索，必须从车辆图像中提取具有有效区分

力并对环境变化有较好鲁棒性的图像特征，因此我们提出一种融合纹理、颜色和语

义属性的多级外观特征。为保证特征计算便利，首先对全部需要提取外观特征的车

辆图像归一化为分辨率 64×128的图像，然后再进行特征提取。

2.3.1 纹理特征

纹理是用于表示车辆局部细节的低层特征，我们采用尺度不变特征变换（Scale

Invariant Feature Transform，SIFT）[67] 作为局部描述子。然后，使用 NDIR任务中广

泛采用的词袋模型（Bag-of-Visual-Word, BOW）[68]将一幅图像中的全部 SIFT描述子

量化为同一的特征向量。

在训练阶段，首先提取所有训练图像的 SIFT描述子，然后使用 k-means聚类算

法将所有 SIFT描述子聚类得到 kt 个聚类中心。这里得到的 kt 个聚类中心的集合称

为纹理码本，每个聚类中心称为一个关键字。
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在搜索阶段，给定一张查询图像 q或数据库图像 gi，首先提取 SIFT描述子。然

后，为一张图像中提取的每一 SIFT描述子查找码本中最接近的关键字，并对该关键

字计数加一。由此，每一张图像可以得到一个长度为 kt 的向量，每一个元素对应于

码本中一个关键字的计数值。最后，对该向量进行 L−2归一化，得到图像的纹理特

征向量 rt。

2.3.2 颜色特征

颜色是描述车辆外观的重要特征之一，但颜色受监控环境中光照变化和车辆表

面镜面反射影响较大。因此，我们使用颜色名称（Color Name，CN）[69] 作为基本颜

色描述子，CN描述子是从自然场景拍摄的图像中学习得到的一种颜色表示模型，因

此适合本章中的监控场景。然后，同样采用 BOW模型对一张图像的颜色描述子量化

为一致的颜色特征向量。

在训练阶段，首先将所有训练图像分割为 4× 4的图像块，计算每一图像块的

CN描述子均值，得到所有训练数据的 CN描述子集合。然后采用 k-means聚类算法

将 CN描述子聚类得到包含 kc 个关键字的颜色码本。在搜索阶段，我们采用了人员

重识别中有效的 avgIDF、弱几何约束等方法 [47]提取颜色特征。首先，给定一张查询

图像 q或数据库图像 gi，将其由上到下均分为 16个图像带。然后，对每一个图像带，

分割为 4×4的图像块，每一图像块提取 CN描述子，并采用训练好的颜色码本将描

述子量化为长度为 kc的向量。最后，将 16个图像带的特征向量按顺序连接，得到长

度为 16× kc的颜色特征向量 rc。

2.3.3 语义属性特征

语义属性是指人们对车辆外观的一系列高级语义描述，如车型、品牌、车门数、

车灯形状等。卷积神经网络作为一种有效的特征学习方法，能够从大量有语义属性

标注的数据中学习到具有区分力的语义属性特征。因此，我们采用 GoogLeNet [70]模

型来学习语义属性特征。

在训练阶段，首先使用在 ImageNet 图像分类数据集 [71] 上预训练得到的参

数对 GoogLeNet 初始化。然后，将该 GoogLeNet 模型在车辆细粒度分类数据集

CompCars [28] 上进行微调训练。由于 CompCars对车辆图像标注了细粒度的车辆品

牌、型号、车门数、车灯形状等标注，因此通过微调训练，GoogLeNet能够学习到这

些语义属性特征。在搜索阶段，我们使用训练好的 GoogLeNet模型提取查询图像 q
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或数据库图像 gi 的特征。将图像作为 GoogLeNet网络的输入，通过前向传播计算得

到第五个池化层（Pool5）的输出值，作为车辆图像的高层语义属性特征 rs。

2.4 基于零空间度量学习的多级特征融合

在提取了车辆图像的纹理、颜色、语义属性等多级外观特征后，需要对多级特

征进行有效的融合，以实现准确的相似车辆搜索。最简单直接的特征融合方法是将

上述三种特征向量直接连接，得到一个特征向量用于计算图像间的相似性。这种方

法虽然能够保留全部的特征信息，但同样保留了特征中的冗余信息和干扰信息，无

法挖掘特征中最有效的部分。度量学习方法，如线性判别分析（Linear Discriminant

Analysis，LDA）和弗利-萨蒙变换（Foley-Sammon Transform，FST）[72]，能够得到

特征中的有效成分并降低特征维度。其中，零弗利-萨蒙变换（Null Foley-Sammon

Transform，NFST）最初被用于解决人脸识别中的小样本问题，能够从少量样本中学

习得到有效的人脸特征 [73]。Zhang等人提出了一种面向人员重识别的核化零弗利-萨

蒙变换（Kernalized Null Foley-Sammon Transform，KNFST）[52]，该方法将人员的外

观特征由特征空间映射到一个零空间，取得了人员重识别的最优结果。受上述工作

启发，我们提出了一种基于零空间度量学习的特征融合方法，将纹理、颜色、语义

属性特征融合为有效的车辆外观表示。

2.4.1 零空间度量学习

零空间度量学习，即零弗利-萨蒙变换，是传统 LDA算法和 FST算法的改进。

FST算法的基本思想是从大量训练样本中学习一个投影矩阵W ∈ Rd×m，并最大化其

费雪判别准则如下：

J (w) =
w⊤Sbw
w⊤Sww

(2-4)

其中 w为W 中的一列，Sb 和 Sw 分别为类间散布矩阵和类内散布矩阵。通过与投影

矩阵W 相乘，原始视觉特征向量被映射到一个隐含度量空间。在该空间中，同一个

对象的样本间距离要尽可能小于不同对象的样本间距离。

在此基础上，NFST的目标是通过更严格约束学习一个零空间，约束表示如下：

w⊤Sww = 0 (2-5)

w⊤Sbw > 0 (2-6)
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零空间

特征空间

图 2-3 基于零空间度量学习的多级特征融合

在零空间中，同一对象的样本被压缩到一点，使得类内差异为零，而类间差异为正

值，如图2-3所示。

更进一步，为了学习到一个更具有区分力的零空间，Zhang等人 [52] 为 NFST引

入了一个核函数Φ(·)。通过核函数，原始视觉特征 x首先被映射到一个高维空间。通

过在大量训练数据上训练，多种视觉特征可以有效融合，为人员重识别生成一种具

有强区分力的特征表示。

2.4.2 多级特征融合

车辆图像的多级外观特征，即纹理、颜色、语义属性，通过 NFST方法融合并转

换。在训练阶段，首先对所有训练图像提取前文所述的三种特征向量 rt、rc、rs，并

将三种特征向量连接得到初始特征向量 r = (rt ,rc,rs)。然后，通过核函数 Φ(·)将特
征向量 r映射到高维空间，得到 Φ(r)。最后，根据 Zhang等人提出的 KNFST训练算

法 [52]，以训练样本的车辆身份编号作为标签，训练得到投影矩阵W。

在测试阶段，对于查询图像 q和数据库图像 gi，首先提取三种外观特征并得到

初始外观特征 rq和 rgi
。然后，使用与训练时相同的核函数 Φ(·)将特征向量 rq和 rgi

映射到高维空间，得到 Φ(rq)和 Φ(rgi
)。最后，根据训练得到的投影矩阵W，q和 gi

的距离可以表示为：

dist(q,gi) = ||Φ(rq)×W −Φ(rgi
)×W || (2-7)

其中 || · ||为向量的 L−2范数，即 Φ(rq)与 Φ(rgi
)的欧式距离。
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最终，根据上述距离度量函数，公式2-3可表示为：

v∗ = argminv j∈V ||Φ(rq)×W −Φ(rgi
)×W || (2-8)

通过我们提出的基于零空间度量学习与多级特征融合方法，可以根据查询图像快速

准确地搜索得到与其外观最相似的车辆图像。

2.5 实验结果与分析

2.5.1 数据集

2.5.1.1 VeRi数据集

为了评估提出的车辆搜索方法，我们收集并标注了一个综合性的车辆搜索数据

集 VeRi。该数据集的原始视频来源于部署在约一平方公里城市区域内的 20个监控

摄像头，以保证收集到高质量的数据，同时能够反映真实世界交通场景的实际情况。

这些摄像头拍摄了多种不同的交通场景，如十字路口、转弯路口、单向车道、双向

车道、二车道道路、四车道道路等。摄像头原始视频分辨率为 1920×1080，帧率为

25帧每秒。此外，摄像头安装角度丰富多样，包括正视角、侧视角、斜视角等（摄

像机朝向角度与俯仰角度未做标注），部分摄像头之间存在重合区域。

通过上述 20个摄像头，我们采集了连续 24小时的原始视频数据，共计 1.43TB。

然后，选取了其中下午 4：00至 5：00的视频，并压缩转码存储，共计 34.2GB。考

虑到标注效率与质量，将原始视频以每 5帧抽取 1帧的方式采样为视频帧图像，共

计得到 36万个视频帧。在这些视频帧的基础上，VeRi数据集的构建与标注包括如下

步骤：

• 第一步：包围盒与轨迹标注。首先，给定一个原始视频帧，标注车辆在其中的

位置，即包围盒（Boungding Box，BBox），并将包围盒内的车辆图像保存为独

立的图像，作为车辆搜索的匹配单元。包围盒是围绕车辆的一个矩形，需记录

包围盒左上角坐标、宽度、高度信息。我们仅标注了分辨率大于 64×64且正在

运动中的车辆。然后，在包围盒的基础上，将一段连续视频帧中属于同一车辆

的包围盒组成一个轨迹（track）。进一步为轨迹标注摄像头编号、时间戳等信

息，以供后续标注。该步骤完成后，共得到超过 60000个车辆图像（包围盒）、

约 10000个车辆轨迹。
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(a) (b)
图 2-4 VeRi数据集车辆图像样本示例

• 第二步：颜色与车型标注。在进行车辆的跨摄像头关联之前，我们首先将所有

的轨迹标注了 10种颜色和 9种类别。受“CompCars”数据集 [28]启发，所有轨

迹按照“颜色-类别”层级标注。首先，每个轨迹被标注为黑、灰、白、红、绿、

橙、黄、金、棕、蓝中的一种颜色。然后，每个颜色下的轨迹被标注为三厢轿

车、两厢轿车、越野车、多用途车、面包车、皮卡车、大巴车、卡车和旅行车。

为保证标注的质量，每个轨迹由三个人工标注员以多数投票方式进行标注。

• 第三步：跨摄像头车辆关联。车辆的跨摄像头关联是车辆重识别数据集最重要

的标注信息，它记录了不同摄像头下的哪些车辆是同一辆车，从而在训练和测

试时能够确保对相同车辆在不同摄像头下出现的正确结果。同时，该步骤也是

数据集标注中最困难、最耗时的部分，因为标注人员需要对每一辆车查看所有

摄像头数据，以确保相同车辆的正确标注。在标注时，标注人员采用了若干策

略以提高标注效率。首先，基于上一步骤中的“颜色-类别”层级标注，给定

某个摄像头中一个需要标注的轨迹，标注人员只需考虑其它摄像头中标注了相

同颜色和类别的轨迹，而不用遍历其它摄像头下所有的轨迹。然后，标注人员

对颜色和类别相同的轨迹进一步观察其外观细节和车牌号信息，从而确定相同

车辆。此外，轨迹的时空信息，如时间戳、摄像头编号、行驶方向等，可用于

辅助标注。例如，车辆在相邻摄像头出现的时间间隔应相对较小，车辆的行驶

方向可以辅助判断其可能出现在哪个相邻摄像头。最终，整个数据集的标注工

作共计消耗 9名标注人员约一个月的工作量，去除无法确定的车辆，人工标注

776个不同身份的车辆。

VeRi数据集具有如下四个特点，使其成为一个高质量且具有挑战性的数据集：

• 第一，真实监控场景的大规模数据。 VeRi数据集包含共计 50000余张车辆图
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图 2-5 VeRi数据集轨迹统计分布
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图 2-6 VeRi数据集中车辆颜色与类别比例

像、9000余个轨迹、776个不同身份的车辆，从而具有足够的规模进行模型训

练。车辆图像包含了丰富的拍摄视角、距离、不同的光照条件和背景，使其能

够真实反映城市交通监控的情况，如图2-4所示。此外，每个车辆被至少 2个不

同摄像头拍摄，确保了车辆在不同摄像头中的高重现率，为车辆重识别研究提

供了支持。车辆重现统计如图2-5所示。

• 第二，丰富的属性标注。 VeRi数据集中的每个车辆图像都被标注了丰富的属

性信息。首先，每个车辆图像记录了在原始视频帧中的包围盒坐标，因此 VeRi

数据集也可用于车辆检测等任务。此外，每个车辆不仅被标注了颜色、类别

属性，部分车辆还标注了品牌信息，如宝马、奥迪、丰田、福特等 30个品牌。

图2-6展示了数据集中颜色和类别属性的分布。
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图 2-7 VeRi数据集中摄像机空间距离标注

• 第三，车辆牌照标注。在标注车辆跨摄像头重现的过程中，标注人员记录了每

个车辆图像的车辆牌照信息（如果车牌可以识别），包括车牌区域在车辆图像

中的位置、车牌字符串。最终，VeRi数据集共计包含了 13471张车牌图像，可

供车牌检测、识别等问题研究使用。

• 第四，情景信息标注。通过标注车辆跨摄像头重现，标注人员发现监控视频的

情景信息（contextual information）如时间戳、摄像头编号、摄像头邻接关系、

摄像头距离、城市路网拓扑等，对车辆重识别具有重要的作用。因此，标注过

程中每个轨迹的时间戳、摄像头编号等信息也被记录下来。此外，摄像头之间

的真实距离也通过谷歌地图获取，如图2-7所示。

综上所示，VeRi数据集是一个大规模、综合性的车辆搜索数据集，不仅可以用

于车辆搜索，还可以用于车辆检测、车牌检测、车牌识别、时空信息挖掘、城市计算

等相关领域的研究。

2.5.1.2 VehicleID数据集

最近，Liu等人 [34]也构建了一个面向车辆重识别的数据集，命名为“VehicleID”。

该数据集包括大量于白天拍摄的车辆图像，数据来自于部署在一个小城市的交通监

控系统。与 VeRi数据集类似，VehicleID中的每个车辆在不同摄像头中出现，并进行

标注。VehicleID包含了共计 26267个不同身份车辆的 221763张车辆图像。每个车辆

被标注了车辆品牌和车型信息，如福特福克斯、丰田花冠、本田雅阁等。图2-8展示

了 VehicleID数据集中的车辆图像样本。
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图 2-8 VehicleID数据集中的车辆图像样本

VehicleID数据集与我们提出的 VeRi数据集存在两点主要不同：

• 第一，场景和视角丰富性。尽管 VehicleID数据集包含更多的车辆图像和身份，

但其车辆图像仅包含车辆正面和背面图像，且大部分在较近距离拍摄。而 VeRi

数据集中的车辆图像包含了不同的拍摄视角、距离，能够更好地反映真实应用

场景中的情况，同时也使 VeRi数据集更具挑战性。

• 第二，丰富的属性标注。VehicleID数据集仅标注了车辆外观信息，如车型，因

此仅能用于基于外观的车辆搜索研究。而 VeRi数据集不仅标注了外观属性，

如颜色、类别，还标注了车牌区域、车牌字符、时空信息、摄像头编号等信息。

因此，VeRi数据集能够用于更丰富的研究。

2.5.2 实验设置

我们将比较多种基于外观的车辆搜索特征与方法，为验证所提出方法的有效性，

实验将在 VeRi和 VehicleID两个数据集上进行。

在实验之前，对于 VeRi数据集中的 776个车辆，随机选取 200个车辆的 11579

张图像作为测试集，即被查询数据库 G，其余 576个车辆的 37778张图像作为训练

集。对于 200个测试车辆，每个车辆在每个摄像头下随机选取 1张图像作为查询图

像集合 Q，共计包含 1678张查询图像。在测试阶段，采用跨摄像头搜索的方式进行
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测试，即给定一张查询图像，目标是找到该车辆在其它摄像头中的出现，而在相同

摄像头中出现的该车辆图像作为中立样本，不参与准确率计算。此外，搜索采用“图

像-轨迹”（“image-to-track”）的搜索方式，即被搜索的图像以轨迹为单位，这也符合

真实应用中的设定和需求。一张查询图像与一个轨迹的视觉距离，用图像与轨迹中

所有图像中距离最小的图像距离表示。因此，在该测试策略下，数据集共包含 1678

个查询图像和 2021个被查询轨迹。受人员重识别研究 [47] 的启发，车辆搜索的准确

率采用排序第一准确率（HIT@1）、排序第五准确率（HIT@5）以及累计匹配特性曲

线（CMC）评价。此外，由于 VeRi数据集中的车辆被多个摄像头拍摄，因此给定一

个查询图像有多个正确结果。为评估方法的准确率和召回率，本章也引入平均准确

率均值（mean Average Precision, mAP）来综合评价相关方法。其中，对于一个查询

图像，平均准确率（Average Precision，AP）表示为：

AP =
∑

Ng
k=1 P(k)×gt(k)

Ngt
(2-9)

其中 Ng 为数据库集合 G的样本数，Ngt 为该查询图像对应的正确样本数，P(k)为排

序第 k准确率，gt(k)为一指示函数，当第 k个结果为正确时返回 1，否则返回 0。对

于全部查询图像，平均准确率均值 mAP表示为：

mAP =
∑

Nq
q=1 AP(q)

Nq
(2-10)

其中 Nq为查询集的图像数。

对于 VehicleID数据集，本章按照 [34]中所述，将数据集分为训练集和测试集。训

练集包含 13134个车辆、110178张图像，测试集包含 13133个车辆、111585张图像。

对于测试集，随机采样得到三个子集用于测试，分别包含 800、1600、2400个车辆。

与文献 [34]中相同，采用 HIT@1和 HIT@5作为准确率评价指标。

2.5.3 方法对比

本节在 VeRi和 VehicleID数据集上评估了 8种基于外观特征的车辆搜索方法，

各方法的细节如下：

• 方法一，纹理特征（BOW-SIFT）。该方法为我们提出的多级车辆外观特征中的

纹理特征，实现方法如第2.3.1节所述。首先对查询图像和数据库图像提取 SIFT
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描述子，然后使用预训练的纹理码本将图像描述子量化为特征向量。最后，每

张图像由长度 10000的纹理特征向量表示，以验证纹理特征的有效性。

• 方法二，局部最大响应表示（LOMO）。LOMO描述子 [44]是人员重识别领域性

能最佳的局部特征，该特征能够有效表示人员在真实监控场景下的外观特征，

并对环境因素具有较好的鲁棒性。每张车辆图像由 LOMO描述子表示为一个

长度 26960的特征向量。

• 方法三，颜色特征（BOW-CN）。该方法为我们提出的多级车辆外观特征中的

颜色特征，实现方法如第2.3.2节所述。首先对查询图像和数据库图像提取 CN

描述子，然后使用预训练的颜色码本将图像描述子量化为特征向量。此外，图

像采用了 avgIDF和几何先验提高区分力。最后，每张图像由长度 5600的颜色

特征向量表示，以验证颜色特征对车辆搜索的有效性。

• 方法四，基于 GoogLeNet网络的语义属性特征（GoogLeNet）。该方法为我们

提出的多级车辆外观特征中的高级语义属性特征，实现方法如第2.3.3节所述。

首先对查询图像和数据库图像使用训练好的 GoogLeNet网络进行前向传播运

算，然后提取“Pool5”层的输出向量。最后，每张图像由长度 1024的语义属

性特征向量表示，以验证语义属性特征对车辆搜索的有效性。

• 方法五，融合颜色与属性特征（FACT）。该方法采用后融合方法对纹理、颜色、

语义属性特征的搜索结果进行融合。首先，对查询图像和数据库图像提取上述

三种特征向量。然后，分别计算查询图像与数据库图像三种特征向量的余弦距

离。最后，将三个余弦距离按照不同的权重求和得到最终的距离度量，本章中

三种特征距离的权重分别为 0.1、0.2、0.7。

• 方法六，深度相对距离学习（DRDL）。DRDL 是由 Liu 等人 [34] 提出的基于

CNN与多任务学习的车辆重识别方法。该方法使用深度卷积神经网络联合学

习一种有区分力的特征表达和一个度量映射，在 VehicleID数据集上取得了最

好的性能。它采用一种基于 VGG_M网络的混合网络结构 [74]，并设计了一种

耦合聚类损失（Coupled Cluster Loss，CCL）学习不同车辆间的相对距离。由于

VeRi数据集与 VehicleID数据集的类别标签不一致，因此该方法仅在 VehicleID

数据集上测试。
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图 2-9 不同方法在 VeRi数据集上的 CMC曲线对比

表 2-1 不同方法在 VeRi数据集上的结果比较

方法 mAP HIT@1 HIT@5
BOW-SIFT 1.51 1.91 4.53
LOMO [44] 9.64 25.33 46.48
BOW-CN [47] 12.20 33.91 53.69
VGG [34] 12.76 44.10 62.63
GoogLeNet [28] 17.89 52.32 72.17
FACT 18.75 52.21 72.88
NuFACT 48.47 76.76 91.42

• 方法七，基于 VGG网络的语义属性特征（VGG）。为评估不同卷积神经网络的

效果，本节使用 [34]中采用的 VGG_M网络结构作为特征提取器在 VeRi数据集

上进行测试。本方法使用 VGG_M网络对查询图像和数据库图像进行前向传播

运算，取“FC-7”层的输出向量作为图像的特征表示。

• 方法八，基于零空间度量学习的多级特征融合（NuFACT）。该方法为我们提出

的车辆搜索方法，具体实现细节如第2.4节所述。

表2-1列出了上述方法在 VeRi数据集上的 mAP、HIT@1、HIT@5结果，图2-9展

示了 CMC 曲线的对比。表2-2列出了测试方法在 VehicleID 数据集上的 HIT@1 和

HIT@5结果，图2-10展示了 CMC曲线的对比。从实验结果可以发现：

• 对于 VeRi 和 VehicleID 数据集，相对于基于深度卷积神经网络的方法，如
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(a)测试集大小 = 800
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(b)测试集大小 = 1600

0 5 10 15 20 25
排序

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

准
确
率

BOW-SIFT
LOMO
BOW-CN 
GoogLeNet
FACT
DRDL
NuFACT

(c)测试集大小 = 2400
图 2-10 不同方法在 VehicleID数据集上的 CMC曲线对比

表 2-2 不同方法在 VehicleID数据集上的结果比较

方法
测试集大小 = 800 测试集大小 = 1600 测试集大小 = 2400 平均值

HIT@1 HIT@5 HIT@1 HIT@5 HIT@1 HIT@5 HIT@1 HIT@5

BOW-SIFT 2.81 4.23 3.11 5.22 2.11 3.76 2.68 3.76
LOMO [44] 19.74 32.14 18.95 29.46 15.26 25.63 17.98 3.76
BOW-CN [47] 13.14 22.69 12.94 21.09 10.20 17.89 12.09 20.56
GoogLeNet [28] 47.90 67.43 43.45 63.53 38.24 59.51 43.20 60.04
FACT 49.53 67.96 44.63 64.19 39.91 60.49 44.69 64.21
DRDL [34] 48.91 66.71 46.36 64.38 40.97 60.02 45.41 63.70
NuFACT 48.90 69.51 43.64 65.34 38.63 60.72 43.72 65.19

GoogLeNet和VGG，手工设计的特征，即 BOW-SIFT、BOW-CN、LOMO，取得

相对较低的准确率。这一现象说明深度神经网络通过在大量数据上的训练，能

够学习到更具区分力和鲁棒性的特征表达。此外，直接融合多级特征的 FACT

和采用混合神经网络的 DRDL都取得了比单一模型或特征更好的准确率。这证

明了多级特征融合和多网络融合能够提供不同特征的互补特性，更有效地对车

辆外观特征进行表示。最后，我们提出的 NuFACT框架取得了两个数据集上的

最佳结果。一方面表明多级特征融合能够更有效地表示车辆外观特征，另一方

面表明 NFST算法能够更有效地去除多级特征中的冗余部分，使多种特征更加

互补地融合，从而达到相似车辆的准确搜索。

• 通过对比各种方法在 VehicleID和 VeRi数据集上的不同表现，我们发现了不同

方法的若干特点。第一点，在 VehicleID数据集上，纹理特征 LOMO表现优于

颜色特征 BOW-CN，而在 VeRi数据集上则表现相反。通过观察两个数据集可
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图 2-11 NuFACT在 VeRi数据集上的搜索结果示例

以发现，VehicleID中的图像相对 VeRi中的图像有较高的分辨率和清晰度，是

的 VehicleID中的图像具有更清晰的细节信息。此外，部分 VehicleID图像的光

照较暗，色彩饱和度较低，导致无法提取有效的颜色特征，如图2-4与2-8对比

所示。因此颜色特征 BOW-CN在 VeRi数据集上性能优于 VehicleID数据集上

的性能。第二点，NuFACT方法对特征融合提升的性能在 VeRi数据集上要优

于在 VehicleID数据集。一方面原因是颜色特征的作用在 VeRi数据集上更大，

因此融合后的特征在 VeRi数据集上效果更好。另一方面是由于 VeRi数据集中

的每个训练车辆包含平均约 64张图像，而 VehicleID数据集中的每个训练车辆

包含平均约 8.4张图像。因此，NFST在训练过程能够从 VeRi数据集中学习到

更多的视觉特征，使其具有更好的鲁棒性和区分力。所以，在 VeRi数据集上

NuFACT对于 FACT具有更大的提升。

图2-11展示了 NuFACT方法在 VeRi数据集上的搜索结果示例，每一行的蓝色框

为输入查询图像，列出了排序前 16的搜索结果。绿色框为正确搜索结果，红色框为

错误搜索结果。通过（a）和（b）可以看出，NuFACT能够准确地搜索到与查询图像

相似的车辆图像。然而（c）展示了车辆外观相似性给车辆搜索带来的挑战，（d）充

分表明真实监控场景中光照的变化及车辆表面的镜面反射使不同颜色的车看起来十

分相似，因此搜索结果出现错误。

通过数据集的构建及实验的分析，我们得出如下结论：

• 对于准确的车辆搜索，除了需要考虑图像中的车辆外观，车辆牌照信息必须加

以利用。特别地，视觉相似性仅能够提供一种粗粒度但快速的相似车辆筛选，

如果要唯一地确定一辆车的身份，必须考虑车辆的唯一性标识。因此，在后续

工作中，我们将进一步讨论如何利用车辆牌照信息提升车辆搜索的准确性。

• 除了车辆外观和车牌信息，视频监控网络中包含的情景信息，如时间戳、摄像

头位置、相邻摄像头的空间距离等，对于搜索目标车辆是很重要的线索。因此，
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如何挖掘、建模、融合上述情景信息，如何将其用于车辆搜索，也是后续工作

中的重要问题。

2.6 本章小结

本章关注于面向城市监控的车辆搜索中的最基本情况，即基于抓拍车辆图像的

相似车辆搜索。为提取具有区分力和鲁棒性的车辆外观特征，提出了一种多级特征

表示方法。该方法采用人工设计的低层特征，包括纹理和颜色，以及由深度卷积神

经网络学习得到的高层语义属性。为有效地挖掘上述多级特征的互补信息，提出采

用零空间度量学习的方法融合多种特征，使得在零空间内相同车辆外观特征距离更

近，不同车辆的样本距离更远，从而实现准确的相似车辆搜索。最后，通过在两个

大规模公开数据集上的实验，验证了所提出方法的优异性能。
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第三章 基于跨视角注意力神经网络的相似车辆搜索

3.1 引言

本章关注于基于视频的外观相似车辆搜索。假定车辆视频已由人工或自动目标

检测和跟踪技术 [27,62]从监控视频中截取得到，即每个车辆视频由一个连续的图像序

列组成，其中每帧图像仅包含一辆车，则本章中基于视频的车辆搜索任务可定义为：

给定一段截取的车辆视频，在由大规模监控摄像机采集的车辆视频数据库中搜索与

其身份相同的车辆，返回结果按照相似度由大到小排序。面向车辆视频的搜索是指

在该任务中，匹配过程中使用的查询输入与被查询数据都是监控视频中采集的连续

图像序列。

基于抓拍图像的车辆匹配中，输入查询与数据库数据都是单幅车辆图像，目前

很多工作关注于这种最基本的情况 [37–39,75,76]. 从人工设计的图像描述子到基于卷积

神经网络的图像特征，单幅图像车辆搜索的准确率不断提升。但是，监控视频中截取

的单张图像仅能提供有限的视觉信息，特别是在无约束的城市交通监控场景中，只

通过一张图像很难提取具有区分力的车辆外观特征。相比较而言，监控视频中截取

的车辆视频片段包含了更多幅车辆图像，能够为车辆外观建模提供更多有效互补的

信息，因此为复杂城市交通环境中准确地匹配相同车辆、区分不同车辆带来了保证。

如图3-1所示，视频能够提供车辆的多视角图像，包含了互补的视觉信息。通过基于

注意力权重的特征聚合，CAN能够增强特征中具有区分力和显著性的部分，弱化冗

余和歧义部分，从而使不同车辆的样本在特征空间更易区分。此外，基于视频的车

辆搜索与真实应用更加接近，因为工作人员在搜索目标车辆时，仅需要截取出一段

包含查询车辆的视频片段，而不用费力地在一段视频中挑选并截取最满意的一张或

几张图像。因此，本章关注于面向城市监控的基于视频的车辆搜索。

但是，真实交通监控场景中基于视频的车辆搜索扔面临着两大挑战：

（1）监控环境的复杂性

由于监控环境的变化，例如光照变化、恶劣天气、复杂背景等，以及摄像头设置

的不同，例如安装高度、分辨率、朝向灯，使得车辆外观在图像中的变化十分剧烈。

特别是摄像机拍摄车辆时的视角变化，是其中最重要的因素之一，如图3-1所示。一
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图 3-1 跨视角注意力网络（CAN）的动机

方面，不同的摄像机在不同时刻拍摄到同一个车辆的角度不同，使得同一辆车的类

内差异很大。例如，我们很难仅通过同一辆车的正面和侧面图像确定其为同一辆车。

另一方面，在一个摄像头拍摄到一辆车的视频片段中，该车辆可能在不同视频图像

帧中呈现不同的角度。这使从不同视角图像提取车辆外观的有效表示具有很大挑战。

（2）车辆外观的多变性

此外，由于车辆是一种刚性物体，因此在监控视频中具有有限的动态特征，例

如人员在视频中的动作、步态等显著特征。因此，对于车辆，很难采用已有的图像

序列建模方法如递归神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）或长短时记忆网络

（Long-Short Term Memory，LSTM）提取车辆在视频中的动态模式特征。不过，相对

于单张车辆图像，一段车辆视频能够提供车辆在多个视角、不同距离的图像，这些

图像能够为全面的表示车辆外观提供更丰富互补的视觉信息。那么，如何有效地从

视频中学习并提取视角不变的、有区分力的外观表示，是基于视频的车辆搜索的重

要挑战。

为克服上述挑战，本章提出了一种面向视频车辆搜索的跨视角注意力网络

（Cross-view Attentive Network，CAN）。CAN以车辆视频片段为输入，能够学习一个
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具有区分力和视角不变性的车辆外观表示。CAN包括两个基于 CNN的模块：

• 第一，特征学习网络（Feature Learning Network，FLN）。FLN包含两个子网络，

身份识别子网络和视角估计子网络，分别从车辆视频片段的每张图像帧学习两

种中间特征表示，即身份特征和视角相关特征。其中，身份识别子网络能够识

别单张图像中车辆的身份，是一个由大量不同监控环境下标注了车辆身份信息

的单张车辆图像训练得到的 CNN。因此，可以通过它提取图像中具有外观区分

力的特征表示。与身份识别子网络不同的是，由于车辆在不同视角下的外观变

化，视角估计子网络能够学习并提取图像中与特定视角相关的车辆外观特征。

通过 FLN，可以对车辆视频中的每张图像提取以上两种中间特征表示，即身份

特征和视角相关特征。

• 第二，注意力聚合网络（Attentive Aggregation Network，AAN）。基于上述 FLN

提取的两种中间特征，AAN采用了一种带有注意力机制的 CNN模型，能够自

动挖掘中间特征中最有效的部分，并弱化其中的冗余特征和噪声。对于身份特

征，AAN将学习一组权重，对于特征中对光照变化、图像分辨率等鲁棒的部

分，将得到较高的权重，反之则被赋予较低的权重。对于视角相关特征，AAN

关注于多幅图像中视角最显著的部分，如车辆的前后视角图像。因此，AAN将

从视角相关特征学习一组视角显著性权重，对视角更好的图像特征给予更高的

权重，视觉特征区分力较低的视角将得到较低的权重，如图3-1所示。这样，多

张视频图像中互补的特征将按照不同权重相加，聚合为一个特征向量，作为该

视频片段中车辆的外观表示。通过 FLN和 AAN，CAN不仅可以保留多个视角、

分辨率下车辆的外观信息，而且能够自动挖掘最具区分力和鲁棒性的特征，为

基于视频的相似车辆搜索提供了保证。

此外，目前已有的车辆搜索数据集，如上一章提出的 VeRi和 Liu等人提出的

VehicleID [34]，都是基于单张车辆图像的，无法有效评估基于视频的车辆搜索方

法。因此，本章从真实城市监控视频中收集了一个大规模视频车辆搜索数据集——

“VIVID”。该数据集不仅包含 776个不同车辆的 8578段视频片段，而且标注了车辆

在不同摄像头中的出现，使其能够满足车辆搜索任务的需要。再者，VIVID数据集

中的视频不仅涵盖了丰富的交通场景，如直行路段、转弯路段、十字路口等，而且

包含了丰富的车辆运动速度、方向、行为，如由近及远（及相反方向）直行、由左到

右（及相反方向）直行、转弯、调头等。上述特点使 VIVID数据集既能够反映真实
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监控场景的情况，又具有很大的挑战性。最后，在 VIVID数据集上，我们综合评估

了不同方法的性能，验证了所提出方法的有效性。

3.2 问题描述

根据前文中的任务定义，基于视频的相似车辆搜索可以描述为：给定G = {gi}N
i=1

为从监控视频中采集的车辆视频数据库，包含 N 段车辆视频。其中，每段车辆视频

gi = {Ik}K
k=1，包含 K 张车辆图像，每张图像 Ik 中仅包含一辆车。数据库 G中的视频

片段分别属于M个不同身份（车牌号）的车辆 V = {v j}M
j=1。给定一段查询车辆视频

q = {Ik}K
k=1，它的身份为：

v∗ = argminv j∈V dist(q,gi) (3-1)

其中 v∗为查询图像中车辆的身份，dist(·, ·)为某种距离度量函数①。
与基于单张图像的车辆搜索不同，需要对一段车辆视频 S = I1, I2, · · · , IK（S代表

q或 gi）中的每张图像提取视觉特征，则视频 S可得到特征矩阵 R ∈ RL×K 表示如下：

R = f (S)

= [ f (I1)
T , f (I2)

T , · · · , f (IK)
T ]

(3-2)

其中 L为特征向量长度，I 为一张查询图像或数据库图像， f (·)为面向单张图像的特
征表示函数。

为实现视频片段中车辆外观特征的距离度量，可以采用特征相似度融合的方式，

将视频中的每一张图像作为独立的单元。在计算查询片段 q与数据库片段 gi 相似性

距离时，计算所有可能的图像对之间的距离，然后将特征之间的距离进行融合得到

视频片段间的距离。然而，这种方式没有考虑图像之间的相互关系，无法更有效利

用互补的视觉特征。此外，当视频片段中的图像数量很大时，相似度融合方法在计

算图像对的距离时需要较大的计算量。因此，本章采用特征特征融合的方法，将视

频中各图像的特征通过聚合函数F (·)融合为一个统一的特征表示 r ∈ RL，再计算视

频间的视觉相似性，表示如下：

r = F (R)

= F ([ f (I1)
T , f (I2)

T , · · · , f (IK)])
(3-3)

① 为方便表示和计算，本章中假设所有查询视频与数据库视频都采样为相同长度 K。
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那么，公式3-1中查询图像中车辆的身份可以表示为：

v∗ = argminv j∈V dist(F ( f (q)),F ( f (gi))) (3-4)

为了实现视频中相似车辆的准确匹配，一方面需要对单张车辆图像设计或学习

具有区分力和鲁棒性的视觉特征，即得到有效的特征学习函数 f (·)。另一方面，需要
保留视频图像中有效的视觉特征，特别是车辆在不同视角下的互补视觉信息，并将

这些信息融合为一个统一的特征表达，即需要设计有效的特征聚合函数F (·)。因此，
本章的主要贡献包括：提出一种跨视角注意力网络从车辆视频片段中学习并提取具

有区分力和视角不变性的外观特征；其中包含了一种特征学习网络用于学习单张图

像的视觉特征，及一种注意力聚合网络从连续视频图像中学习两组注意力权重，通

过加权求和得到视频的统一视觉表示；最后，为评估提出的方法并推进相关领域研

究，收集并标注了一个基于视频的车辆搜索数据集，在该数据集上验证了所提出方

法的有效性。

3.3 面向视频车辆搜索的跨视角注意力网络框架

本章将详细介绍提出的跨视角注意力网络。CAN以车辆视频片段为输入，对该

片段中的车辆生成一个具有区分力和视角不变性的特征表示，如图3-2所示。如前文

所述，本章假设车辆视频片段已由人工或现有的对象检测和跟踪 [27,62]算法截取得到，

视频中的每张图像仅包含一个车辆。此外，为方便特征标注与计算，车辆视频片段被

均匀采样为等长的图像序列。因此，CAN的输入为车辆图像序列 S = {I1, I2, · · · , IK}，
其中 K 为序列中的图像数。车辆图像序列 S首先被输入到 FLN，分别经过两个子网

络，提取身份特征和视角相关特征。然后，两种中间特征分别经过 AAN，通过两个

子网络学习两组权重向量。最后，视频中多张图像的视觉特征通过 AAN提取的权重

向量进行加权融合，生成一个固定长度的特征表示F (S) =℧ ∈RL。通过计算查询视

频和数据库视频特征向量的距离，搜索数据库中与查询视频中车辆外观最相似的车

辆视频。下面将详细介绍 CAN的两个主要组成部分。

3.3.1 特征学习网络

特征学习网络的作用，是对输入的每张车辆图像提取具有区分力和鲁棒性的视

觉特征。一方面，特征需要能够有效区分不同车辆的外观特征，并对监控场景下多

变的光照、复杂的背景、不同的距离等因素具有较好的鲁棒性。另一方面，特征必
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输入视频片段

身份识别子网络

视角估计子网络

身份特征

视角相关特征

身份权重

视角权重
......

...

...

特征学习网络 注意力聚合网络 车辆匹配

图 3-2 跨视角注意力网络框架

须能提取车辆在图像中的视角相关特征，即能够表示车辆在不同视角下的视觉特征。

因此，FLN包含两个独立的子网络：身份识别子网络和视角估计子网络。

如图3-2所示，身份识别子网络是一个深度全卷积网络（Fully Convolutional

Network，FCN），网络主干中仅包含卷积层和池化层。在具体实现中，本章采用了在

图像分类和对象检测中广泛采用的 50层深度残差网络（50-layerd Residual Network，

ResNet-50）[77]。ResNet-50由一系列按层排列的残差模块（Residual Block）组成，通

过跨层残差学习，可以预防极深的网络训练时出现的梯度弥散现象，从而提高网络的

学习和泛化能力。本章采用 VeRi数据集训练身份识别网络。通过将各种监控环境下

的车辆图像作为训练样本，以车辆的身份编号作为监督信号，训练得到的 ResNet-50

能够有效提取不同车辆在复杂监控环境下的视觉特征。因此，给定一个输入车辆图

像序列 S = {I1, I2, · · · , IK}，经过身份识别子网络的前向传播运算，以 ResNet-50的

池化-5层（Pool5）的输出作为每张图像的身份特征，得到序列 S的身份特征矩阵

fI(S) = RI ∈RL×K，其中 RI 的第 k列为每张车辆图像 Ik的特征 fI(Ik)，L为 ResNet-50

输出的特征向量的长度。

近几年，已有若干工作关注于基于三维视觉模型的对象识别和细粒度分类问题。

例如，Su等人 [78]通过在大规模渲染的二维图像上训练 CNN模型，可以有效分类三

维物体图像，其结果优于传统人工设计的特征。此外，Su等人 [19] 提出一种类别相

关的 CNN，通过大规模三维物体渲染图像作为训练样本，物体的视角信息作为监督

信号，训练得到的 CNN模型能够准确估计图像中对象的视角信息。在城市监控视频

中，由监控摄像头拍摄的车辆视频类似于对三维车辆从不同距离和角度拍摄的一组

图像，如3-1所示。受上述工作启发，本章将探索利用三维视觉模型学习车辆的视角

相关特征。

为了对车辆在不同视角下互补的视觉信息建模，本章设计了一种基于 CNN的
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视角估计子网络提取车辆在特定视角下的外观特征。受 Su等人 [19] 的工作启发，本

章采用一种面向物体视角估计的卷积神经网络 AlexNet [18]，该网络使用大量物体图

像及物体的视角信息训练。本节中使用 AlexNet作为视角估计子网络作为特征提取

器，以其全连接-7层（Fully Connected Layer-7，FC7）输出作为车辆图像的视角相关

特征。给定一个车辆图像序列 S = {I1, I2, · · · , IK}，通过视角估计子网络可以得到其
视角相关特征矩阵 fV (S) = RV ∈ RJ×K，其中 RV 的第 k列为每张车辆图像 Ik 的特征

fV (Ik)，J为 AlexNet的 FC7层输出的特征向量长度。

输入的车辆图像序列经过 FLN后，可以得到身份特征 RI 和视角相关特征 RV。

为了将图像序列中的多个图像特征融合为一个统一的特征向量，可以采用一些直接

的方法，如平均池化或最大池化，即将多个特征向量按元素求平均值或最大值。然

而，这些方法难以有效挖掘不同图像特征间的互补性，无法突出特征中最有效的部

分。因此，本章提出一种注意力聚合网络进一步挖掘上述特征的表示能力。

3.3.2 注意力聚合网络

如前文所述，FLN对一段输入车辆视频中的所有图像提取了身份特征和视角相

关特征。但是，由于视频中的图像拍摄于不同的视角、距离、光照，因此不同图像

中特征的显著性、区分力、鲁棒性也不相同。因此，本章提出了一种 AAN，它能够

根据特征的鲁棒性、区分力从身份特征和视角相关特征学习两组注意力权重。对于

身份特征，AAN对来自于车辆清晰、光照适合、细节显著图像的特征赋予较高权重，

对于细节模糊、光照较暗、距离较远图像的特征赋予较低权重。通过不同的权重，能

够有效区分不同车辆的特征得到增强，而可能带来歧义性的特征将被弱化。对于视

角相关特征，AAN会通过较高权重增强来自于较显著视角的特征，如车辆正面或尾

部图像，反之会弱化来自于车辆侧面的特征。通过特征的加权求和，视频中多张图

像的特征中最具区分力的部分将在最终的特征表示中占有更多的比例，从而提高车

辆搜索的准确率。

如图3-2所示，AAN 包含两个结构相似的子网络。一般来看，每个子网络都

能够通过一个注意力函数 g(·)，从一个输入图像序列 S = {I1, I2, · · · , IK} 的特征
f (S) = R ∈ RL× K 中，学习一组注意力权重向量 w = (w1,w2, · · · ,wK)，即：

w = g( f (S)) (3-5)
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那么，图像序列 S加权聚合后的特征可表示为：

r = f (S) ·wT

= f (s) ·g( f (s))T
(3-6)

为学习有效的注意力函数 g(·)，AAN被设计为一个三层的卷积神经网络。其中，

第一层为一个包含 K 个卷积核的卷积层，生成初始的 K ×1×1的注意力权重向量；

第二层为一个 Sigmoid函数层，将每一个初始权重值映射到 [0,1]区间；第三层为一

个 L−1正则化层，保证权重向量所有元素的和为 1。AAN中两个子网络区别主要在

于它们的输入和输出不同。其中一个子网络的输入为车辆图像序列 S的身份特征矩

阵 RI ∈ RL×K，输出为身份识别权重 wI ∈ RK。另一个子网络为车辆图像序列 S的视

角相关特征矩阵 RV ∈ RJ×K，输出为身份识别权重 wV ∈ RK。那么，通过 AAN学习

的两种注意力权重 wI 和 wV，可以得到以身份特征为基特征的两组聚合特征：

rI = fI(S) ·wT
I (3-7)

rV = fI(S) ·wT
V (3-8)

从而得到图像序列 S最终的特征表示：

F (S) = α · rI +(1−α) · rV

= fI(S) · [α ·wT
I +(1−α) ·wT

V ]
(3-9)

其中 α 为平衡两种特征权重的超参数。通过上述加权聚合，来自较好视角和清晰图

像的特征通过较大权重增强，来自较差视角和模糊图像的特征通过较小权重弱化。

最终，查询图像序列 q与数据库图像序列 gi 的差别由F (q)和F (gi)的余弦距离表

示，从而实现基于视频的相似车辆搜索。

3.3.3 网络训练

CAN学习的车辆外观特征一方面需要具有足够的表达能力以表示丰富的外观特

征，另一方面需能够区分相似车辆之间极其细微的类间差别。因此，我们采用一种

多任务损失函数训练 CAN，该损失函数包括两个部分。第一部分是经典的分类损失

函数，即交叉熵损失，表示为 Lc，它以车辆的身份作为标签计算网络的损失值。第

二部分采用一种改进的对比损失函数引导网络训练，表示为 LC。
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图 3-3 跨视角注意力网络的训练过程

图3-3展示了 CAN的训练过程。一组训练样本包含三个车辆图像序列：基准序列

Sa、与基准序列车辆身份相同的正样本序列 Sp、与基准序列车辆身份不同的负样本

序列 Sn。三个图像序列经过相同的 CAN网路进行前向传播运算，输出对应的特征向

量F (Sa)、F (Sp)、F (Sn)。Chopra等人 [79]提出的原始对比损失函数LO(·)表示为：

LO((x1,x2,y)) = (1− y) ·max(m−||x1 −x2||2,0)+ y · ||x1 −x2||2 (3-10)

其中 x1 和 x2 为一对样本特征，y为监督标签（当 x1 与 x2 身份相同时 y = 1，否则

y = 0），m为一正数边界值。为了平衡正负样本数量，更有效训练 CAN，本章将原始

对比损失函数修改为：

LC((F (Sa),F (Sp),F (Sn))) = LO((F (Sa),F (Sp),1))+LO((F (Sa),F (Sn),0))

= ||F (Sa),F (Sp)||2 +max(m−||F (Sa),F (Sn)||2,0)
(3-11)

其中 m为一正数边界值。对比同样以三元组为输入的三元损失（Triplet Loss）[80]，改

进的对比损失函数对负样本施加更严的约束，使身份不同的样本在特征空间中距离

足够远，以增强特征的可区分性。通过大量样本的训练，CAN能够学习到有效的权

重函数，从而挖掘特征中最局区分性的部分，弱化特征中的冗余部分，使正负样本

更易区分。

最后，整个 CAN网络通过随机梯度下降算法进行训练，损失函数表示为：

L = Lc +λ ×LC (3-12)

其中 λ 为一平衡因子。具体实现时，首先采用交叉熵损失函数 Lc 训练 FLN。然后，

用预训好的 FLN提取训练样本的身份特征和视角相关特征，并组成三元组训练样本。
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(a) (b)

图 3-4 VIVID数据集中的车辆视频数据样本

下一步，使用上述训练样本和改进的对比损失函数LC 训练 AAN。最后，整个网络

使用损失函数 L进行端到端的微调训练。其中，公式3-10中的边界值设为 m = 1.0，

公式3-8中的平衡参数设为 α = 0.5，公式3-13中的平衡参数设为 λ = 0.1。

3.4 实验结果与分析

3.4.1 数据集与实验设置

为评估提出的基于视频的车辆搜索方法 CAN、推动未来的相关研究工作，我们

收集并标注了一个大规模基于视频车辆搜索数据集——“VIVID”。数据集原始视频

来自于 20个城市交通监控摄像头，由于其安装在任意位置、高度、朝向，能够拍摄

到不同角度的车辆视频。此外，数据集包含了各种各样的车辆行为、不同的形式速

度和方向，如由近及远（及其反方向）直行、从左到右（及其反方向）直行、左右转

弯、反方向掉头等。更进一步，车辆视频截取自各种不同的监控环境，反映了真实

城市交通场景中多变的光照、复杂的背景与遮挡等情况。

在数据集标注过程中，对于视频中出现的车辆，由人工标注员手工截取车辆图

像的包围盒，并将连续车辆图像合并为一组图像序列。此外，数据集还记录了每个

车辆包围盒在整个视频帧中的坐标、时间戳等信息，可用于提取车辆的运动特征或

时空信息。最后，每个车辆视频标注了车辆的身份及所出现的摄像头编号，以保证

车辆搜索研究所需的车辆跨摄像头重现信息。最终，VIVID数据集包含 776辆不同

身份车辆的 8578个视频片段（平均每辆车约 11个片段）。类似于第2.5.1.1节提出的

VeRi数据集，VIVID数据集中的每个车辆视频都标注了车型、颜色、车牌、时空信

息等标签。图3-4展示了部分车辆视频图像，可以看出 VIVID数据集中包含了车辆多
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种角度的视频、各种车辆行为、不同的行驶方向，是一个数据丰富又具有挑战性的

综合数据集。

在本章的实验中，首先将 VIVID数据集分为了包含 576个车辆、6557个片段的

训练集和包含 200个车辆、2021个片段的测试集。对于测试集中的每个车辆，从不

同摄像头拍摄的视频中选择了共计 1678个片段作为查询集。类似于第2.5.2节采用的

评价标准，我们采用排序第一准确率（HIT@1）和排序第五准确率（HIT@5）评价

方法的准确率。由于一个查询可能存在多个正确结果，因此需要同时评估方法的准

确率和召回率，我们采用平均准确率均值（mean Average Precision，mAP）综合评估

车辆搜索方法。其中，对于一个查询图像，平均准确率（Average Precision，AP）表

示为：

AP =
∑

Ng
k=1 P(k)×gt(k)

Ngt
(3-13)

其中 Ng 为数据库集合 G的样本数，Ngt 为该查询图像对应的正确样本数，P(k)为排

序第 k准确率，gt(k)为一指示函数，当第 k个结果为正确时返回 1，否则返回 0。对

于全部查询视频，平均准确率均值 mAP表示为：

mAP =
∑

Nq
q=1 AP(q)

Nq
(3-14)

其中 Nq为查询集的视频片段数。

3.4.2 基于单张图像的方法与基于视频的方法对比

为了探究在车辆搜索中视频能够比单张图像提供更多有效的视觉信息，本节比

较了三种不同的查询样本与被查询样本匹配策略：图像-图像匹配、图像-序列匹配、

序列-序列匹配。此外，本节还比较了不同的特征聚合方法，如最大池化和平均池化。

在本章实验中，为了方便计算和比较，所有基于视频的搜索方法都将原始车辆视频

采样得到长度为 6帧的图像序列。为对比基于单张图像与基于视频的方法，本节使

用相同的 ResNet-50网络 [77]作为图像特征提取器。该网络首先在 ImageNet图像分类

数据集 [71] 进行预训练，然后使用第2.5.1.1节提出的 VeRi数据集中的车辆图像和身

份标签微调训练。最后，提取 ResNet-50的 Pool5层长度 2048的输出作为特征向量

进行特征匹配。本章所有实验基于 Caffe深度学习工具 [81]实现，各类方法细节如下：

• 方法一，图像-图像匹配（Image-to-image matching，Img2Img）。该方法是基
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本的以图搜图方法，即对于每个查询图像序列或数据库图像随机选择一张图像

ResNet-50的输入。提取图像特征后，计算特征间的余弦距离，返回结果以每

个数据库图像与查询图像的距离有小到大排序。该方法代表了最基本的基于单

张图像的相似车辆搜索方法。

• 方法二，图像-序列匹配（Image-to-sequence matching with average pooling and

maximum pooling，Img2Seq_AVG和 Img2Seq_MAX）。这一类匹配策略的特

点是，输入查询是从查询图像序列中随机选择的一张图像，数据库数据是车辆

图像序列。根据被查询序列图像特征的聚合方式不同，该策略包括两种方法。

第一种是使用 ResNet-50提取一个图像序列中所有图像的特征向量后，对这些

向量计算相同位元素的平均值，对一个图像序列得到一个长度为 2048的特征

向量。第二种则是对所有图像特征的相同位元素取最大值。这两种方式是常见

的视频内容分析问题（如视频分类 [82]、动作识别等 [83]）常用的多图像特征聚

合方式。在搜索时，计算查询图像特征与聚合后图像序列特征的余弦距离。

• 方法三，序列-序列匹配（Sequence-to-sequence matching with average pooling

and maximum pooling，Seq2Seq_AVG和 Seq2Seq_MAX）。这一类匹配策略的

特点是，输入查询和数据库数据都是车辆图像序列。根据车辆图像序列特征的

聚合方式不同，该策略也包括两种方法。第一种是使用 ResNet-50提取一个图

像序列中所有图像的特征向量后，对这些向量计算相同位元素的平均值，对一

个图像序列得到一个长度为 2048的特征向量。第二种则是对所有图像特征的

相同位元素取最大值。在搜索时，计算聚合后的查询图像序列特征和数据库图

像序列特征的余弦距离，距离越小则相似性越大。这两种方法代表了基于视频

的车辆搜索的基准方法。

• 方法四，跨视角注意力网络（Cross-view Attentive Network，CAN）。该方法为

本章所提出的基于视频的车辆搜索方法，实现细节如第3.3.1和3.3.2节所述。

表3-1列出了上述方法在 VIVID数据集上的准确率对比，图3-5展示了不同方法

的 CMC曲线对比。通过实验结果，可以得出如下结论：

• 首先，通过对比 Img2Img与 Img2Seq_AVG可以发现，平均池化方法得到的特

征保存了数据库图像序列中的全部特征，因此它的准确率优于基于单张图像匹

配的车辆搜索方法。但是，最大池化方法 Img2Seq_MAX的性能差于上述两种
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图 3-5 基于单张图像与基于视频方法在 VIVID数据集上的 CMC曲线对比

表 3-1 基于单张图像的车辆搜索方法与基于视频的车辆搜索方法结果对比

方法 mAP HIT@1 HIT@5
Img2Img 30.14 63.83 82.72
Img2Seq_AVG 32.97 66.33 84.15
Img2Seq_MAX 29.22 60.91 81.05
Seq2Seq_AVG 35.98 70.62 88.38
Seq2Seq_MAX 35.87 70.86 88.38
CAN 36.98 72.11 89.27

方法，这是由于最大池化只保留一个位置上的最大元素而丢弃了其它元素，因

此特征中的有效部分可能被丢弃。

• 两种基于图像序列的匹配方法取得了接近的准确率，并优于上述三种方法。因

此，在查询数据和数据库数据都为图像序列时，平均池化和最大池化都能保存

多幅图像中的有效特征。但是，这两种特征池化方法并没有挖掘多张图像特征

的互补性。特别地，平均池化方法对一个图像序列中的所有图像一视同仁，将

它们的特征平等地保留，无法突出其中的有效部分。

• 与上述方法对比，本章提出的 CAN框架取得了最好的准确率。这是由于，CAN

不仅保存了图像序列中的全部成分，而且对来自较好角度、细节鲜明图像的特

征赋予较高权重，从而突出特征中的显著部分，对来自模糊图像、非显著视角

图像的特征赋予较低权重，从而降低冗余特征的重要性。
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3.4.3 基于视频的车辆搜索方法对比

为综合评估提出的 CAN框架，本节将 CAN与现有基于单张图像和基于视频的

车辆搜索方法进行了比较。此外，为研究动作模型对车辆搜索的作用，CAN还与

主要的基于视频的人员搜索方法进行对比。最后，本节通过实验研究了视角信息对

CAN框架及车辆搜索的作用。各类方法实现细节与特点如下：

• 方法一，基准方法（Seq2Seq_AVG）。该方法是基于视频的相似车辆搜索的基

准方法，实现细节同上一节所述。

• 方法二，颜色与属性融合方法（FACT [75]）。该方法即第2.3节提出的多级车辆

外观融合方法，本节中采用该方法对车辆图像序列中的图像提取多级车辆外观

特征，然后采用平均池化策略将多张图像的特征融合，从而实现基于视频的车

辆搜索。

• 方法三，渐进式搜索（Progressive [37]）。该方法是一种基于单张车辆图像的渐

进式搜索方法，采用车辆外观特征、车牌特征、时空关系等信息，渐进式地在

数据库中搜索与查询车辆相同的车辆。

• 方法四，身份特征与长短时记忆网络（ResNet + LSTM）。该方法采用了目前基

于视频的人员重识别方法中性能最好的框架 [57]，该框架采用 CNN提取单帧图

像的静态视觉特征，然后使用 LSTM网络从整个图像序列的特征中学习连续动

态的特征，如人的动作、步态等。本节采用该框架对车辆视频的动态特征进行

建模，以探究车辆动态特征对车辆搜索的作用。

• 方法五，身份特征加视角相关特征与长短时记忆网络（ResNet + View + LSTM）。

该方法采用与 ResNet + LSTM相似的网络框架。不同之处在于，输入 LSTM的

除了 ResNet提取的身份特征，还包括视角估计网络提取的视角相关特征。通

过该方法，能够探索视角信息对车辆动态特征建模的作用。

• 方法六，身份特征与身份注意力网络（ResNet + IAN）。该方法的网络结构仅

包含 CAN结构图3-2的上半部分，即 FLN仅对车辆图像序列提取身份特征，然

后 AAN对身份特征学习一组身份识别权重，整个网络结构采用多分类交叉熵

损失函数引导训练。本节通过对比该方法与所提出的 CAN，研究视角相关特征

及其注意力权重是否有助于车辆搜索任务。

46



第三章 基于跨视角注意力神经网络的相似车辆搜索

表 3-2 不同外观相似车辆搜索方法在 VIVID数据集上的准确率对比

方法 mAP HIT@1 HIT@5
Seq2Seq_AVG 35.98 70.62 88.38
FACT [75] 18.00 52.44 72.29
Progressive [37] 25.11 61.26 75.98
ResNet + LSTM [57] 28.11 56.20 79.14
ResNet + View + LSTM 29.42 54.53 80.75
ResNet + IAN 36.23 71.22 88.80
ResNet + IAN + CL 36.51 71.22 88.92
CAN 36.98 72.11 89.27

• 方法七，身份特征与采用对比损失函数训练的身份注意力网络（ResNet + IAN

+ CL）。此方法与 ResNet + IAN方法采用相同的网络结构，即仅使用身份特征

及其注意力权重对车辆外观建模。二者不同之处是本方法采用第3.3.3节提出的

改进对比损失函数及三元组训练数据进行网络训练。

• 方法八，跨视角注意力网络（CAN）。该方法为本章所提出的基于视频的车辆

搜索方法，实现细节如第3.3.1和3.3.2节所述。

表3-2列出了上述方法在 VIVID数据集上的准确率对比。通过实验结果，可以得

出如下结论：

• 首先，已有的基于单张图像的车辆搜索方法（即 FACT和 Progressive）准确率

比所有基于视频的方法都低。一方面由于 FACT和 Progressive中使用的车辆外

观特征是人工设计的和由较浅的 CNN学习的，无法有效表示监控环境下车辆

的外观特征。另一方面由于仅适用单张车辆图像很难捕捉到足够的具有区分力

的视觉特征。

• 此外，通过对比基于 LSTM的方法与其它基于视频的车辆搜索方法，可以看出

基于 LSTM的方法mAP比基准方法 Seq2Seq还要低 7.87%。这一点说明 LSTM

很难像基于视频的人员重识别任务中那样从车辆视频中学习有效的动态特征。

该实验也验证了本章第3.1节的观点，即车辆作为一种刚性物体，在行驶过程中

很难体现出有规律的动态模式，因此现有时序建模方法很难从车辆视频中提取

对车辆搜索有用的时序动态特征。

• 更进一步，通过 ResNet + LSTM与 ResNet + View + LSTM的对比、ResNet +

47



北京邮电大学工学博士学位论文

0.149

0.131

0.204

0.318

0.104

0.093

0.221

0.214

0.221

0.138

0.111 0.094

0.137

0.187 0.163 0.139 0.131 0.240

0.159

0.204

0.154

0.157
0.157

0.168

(a) (b)

(c) (d)

图 3-6 VIVID数据集中的测试样本及对应的注意力权重

IAN + CL与 CAN的对比，可以看出加入视角相关特征的网络比仅适用身份特

征的网络取得了更好的准确率。该对比表明视角相关特征对基于视频的车辆搜

索任务是有效的。

• 最后，本章提出的跨视角注意力网络取得了 VIVID数据集上的最优准确率。因

此，FLN提取的身份特征和视角相关特征都是不可或缺的车辆外观特征。AAN

从上述两种特征学习的注意力权重能够更有效地挖掘多张图像特征的互补性，

使车辆特征更具区分力和鲁棒性。此外，改进的对比损失函数能够使网络更有

效地训练，预防过拟合现象。

3.4.4 讨论

为直观展示 CAN的作用，图3-6展示了 VIVID数据集中同一个车辆的四个不同

图像序列及对应的注意力权重值，其中每一行为一个序列。第一行和第二行分别展

示了车辆左转和由近及远行驶的视频，可以看出车辆尾部正视角比侧视角能够获

得更高的权重，而距离较远、细节较模糊的图像会获得较低的权重。因此可以证明

AAN能够有效感知图像特征的显著性和鲁棒性，提高车辆外观特征的区分能力。第

三行展示了从车辆右向左直行的视频，其中的车辆到摄像头的距离和视角基本不变，

因此各张图像得到接近的权重。第四行是 CAN的一种失败案例，这是由于图像中包
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含很大的遮挡区域，使 CAN很难提取有效的车辆外观特征和相应的注意力权重。因

此，在未来的工作中可以引入区域注意力机制，使网络能够自动发现图像中的显著

性区域，从而克服局部遮挡对外观特征提取的影响。

3.5 本章小结

我们提出一种全新的跨视角注意力网络 CAN，是对基于视频的相似车辆搜索的

初步尝试。CAN由两个基于 CNN的模块组成：特征学习网络（FLN）用于从车辆

图像序列中提取单张图像的车辆身份特征和视角相关特征；注意力聚合网络（AAN）

用于从上述特征学习两组注意力权重。通过注意力权重，图像序列的特征通过加权

聚合形成一个统一的外观特征向量。其中，来自于显著视角、细节清晰图像的特征

被赋予较高权重，冗余和歧义的特征被赋予较低权重，使得车辆外观特征更具区分

力。此外，为了评估提出的方法、推动相关研究发展，我们从真实监控视频中收集

并标注了一个大规模视频车辆搜索数据集——VIVID。经过大量的实验，验证了所提

出方法对基于视频的相似车辆搜索任务的有效性。在未来的工作中，该方法的思想

也可应用于其它问题，如基于视频的人员搜索或步态识别。
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第四章 车牌图像增强与验证结合的精确车辆搜索

4.1 引言

如车辆搜索任务的定义所述，给定查询车辆图像或视频，在大规模监控摄像头

采集的车辆数据库中搜索与查询车辆身份相同的车辆。现有车辆搜索方法 [34,38,39,75]，

包括本文第2和3章所提出的 NuFACT和 CAN框架，主要利用车辆图像中提供的外

观特征进行车辆匹配和搜索。但是，由于车辆外观具有很大的相似性，尤其是相同

品牌、车系、颜色的车辆，很难仅通过车辆的外观唯一地确定相同车辆。根据外观

的视觉特征仅能搜索到与查询车辆外观最相似的车辆。如图4-1所示，为了实现身份

级别的精确车辆搜索，搜索系统必须考虑车辆的唯一性标识，即车辆的牌照信息。

在传统车辆身份识别中，车牌识别系统起到至关重要的作用 [5,25]。通过车牌识

别系统识别出车牌字符，用户可以通过输入车牌字符搜索目标车辆。这类系统通常

应用于高速路收费站、停车场出入口、校园门口等有约束区域，车牌识别系统需要停

车杆、闪光灯、传感器等辅助设备才能准确识别车牌字符。然而，在无约束的城市

监控场景中，由于摄像头安装的位置各异、拍摄距离可能较远、环境光照随着日光

或灯光变化、车辆在道路上高速行驶，监控视频中的车牌图像可能产生模糊、倾斜、

遮挡等退化，这就导致现有的车牌识别系统无法准确识别车牌字符信息，如图4-1所

示。因此，如何利用无约束监控视频中的车牌信息实现精确的车辆搜索，是本章的

主要挑战。

为克服上述挑战，我们从两方面入手：第一，针对无约束监控场景下车牌图

像的低质问题，采用一种域先验生成对抗网络（Domain Prior Generative Adversarial

Network），将搜索到的外观相似车辆的低质车牌图像转换为一张清晰的车牌图像。

第二，针对监控数据中车辆数量很大而每个车辆样本较少的问题，采用一种基于对

偶神经网络的车牌验证方法，直接验证两个车辆的车牌图像是否相同而不识别和匹

配车牌字符，实现车牌图像的快速准确匹配，从而达到车辆身份准确匹配。

具体来说，对于无约束监控视频中低质车牌图像的增强，我们提出了通过利用

监控系统中不同摄像头拍摄的多张车牌图像生成一张高质量的车牌图像。如图4-2所

示，给定一张带有车牌的查询车辆图像，在不同摄像头中搜索与其外观相似的车辆。
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图 4-1 利用车牌信息的精确车辆搜索

基于域先验生成对抗网络和渐进式搜索的车牌超分辨率

目标车辆 不同摄像头拍摄的相同车辆

图 4-2 基于车辆搜索与域先验生成对抗网络的车牌超分辨率基本思想

下一步是如何利用这些被搜索到的车辆中的车牌图像，恢复查询车辆的真实清晰的

车牌图像。毫无疑问，可以采用现有的基于多张图像的超分辨率方法（Multi-image

Super-Resolution，MSR）。但是，现有的MSR方法主要关注于基于连续帧或视频的

超分辨率，要求输入的多张图像场景基本相同、变化相对较小、前后两张图像间具有

一定时序关系。而通过车辆搜索得到的车牌图像来自于不同摄像头、不同场景和环

境，因此包含不同的模糊、分辨率、遮挡、仿射形变、光照、视角等状态。这给由多

张车牌图像恢复为一张清晰车牌图像带来了巨大的挑战。此外，车辆搜索得到的结

果可能包含于查询车辆车牌不一样的车牌，从而给车牌超分辨率带来错误的噪声信

息。因此，由于以上挑战，现有的MSR方法无法直接用于本章的车牌超分辨率问题。

综上所述，我们提出了一种域先验生成对抗网络（DP-GAN），通过将不同摄
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图 4-3 基于车辆搜索与域先验生成对抗网络的车牌图像增强方法结果展示

像头、时间、距离、视角拍摄的多张车牌图像，校正恢复为空间一致的高分辨率

车牌图像。DP-GAN包含两个对抗训练的子网络：生成器网络（Generator Network，

GN）和判别器网络（Discriminator Network，DN）。GN 是一个全卷积网络（Fully

Convolutional Network，FCN），用来学习一个由低分辨率（Low Resolution，LR）车

牌图像向高清（High Resolution，HR）车牌图像的映射，它由一个卷积层、N个残差

模块、两个反卷积层组成。为了有效训练 GN，需要大量的 LR-HR车牌图像对。其

中，低分辨率图像可以从真实监控系统中收集得到，但相对应的高分辨率车牌图像

很难在复杂的监控环境中得到。为解决这一问题，我们采用图像渲染的方式生成高

分辨率车牌图像，即根据车牌设计与制作的标准，为每一个低分辨率车牌合成一张

高分辨率车牌图像。除了对低分辨率车牌进行清晰化、提高分辨率，各种各样倾斜、

形变的车牌还能通过 GN校正为规则的车牌图像，从而提高车牌识别和车辆搜索的

准确率。此外，传统 FCN的优化目标是自动学习 LR-HR图相对的像素级差异，而忽

视了车牌整体的空间先验知识，称为域先验（Domain Priors，DP）。因此，GN通常

会生成奇异的字符，导致车牌识别和车辆搜索准确率下降。为了避免这种现象，我

们训练了一个 VGG网络 [74] 作为 DP-GAN的 DN，用于区分真实的高分辨率图像和

GN生成的图像。更重要的是，VGG网络中加入了一个全新的空间分割层（Spatial

Split Layer，SSL），以保持车牌的空间先验知识，如车牌的整体和局部制造规则。最

后，在网络训练时，对抗损失函数与内容损失函数紧密结合，增强 GN和 DN的学习

能力。

更进一步，我们将提出的 DP-GAN网络引入基于渐进式车辆搜索的多车牌超分

辨率框架中，如图4-5所示。在车辆搜索阶段，首先采用第2章提出的外观相似车辆

搜索方法 NuFACT搜索查询车辆在不同摄像头的图像。然后，通过提出的基于 SNN

的车牌验证方法进行更精细的车辆搜索。最后，使用时空信息对搜索结果进行重排

序。在车牌超分辨率（Super Resolution，SR）阶段，搜索到的多张车牌图像首先通

过 DP-GAN校正、超分辨率操作，得到多张高分辨率车牌图像。然后，将生成的多
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张高分辨率车牌输入一个多图 SR-GAN（MSR-GAN）中。MSR-GAN与 DP-GAN结

构类似，区别在于MSR-GAN将多张高分辨率车牌作为不同通道合并为一个数据张

量作为输入。最终，通过 MSR-GAN的前向运算，多张车牌图像被映射为一张高清

车牌图像。图4-3展示了MSR-GAN生成的高分辨率车牌实例，一些人眼难以识别的

车牌能够被恢复为清晰的车牌。此外，为评估提出的车牌增强方法，我们收集并标

注了一个真实监控场景的车牌数据集。在性能评估中，传统 SR评估标准主要考虑低

分辨率图像与高分辨率图像间的像素级差异。而本章采用了车牌 SR的下游任务，即

车牌识别和车辆搜索，作为评估车牌质量的标准。使用了提出的方法后，自动车牌

识别准确率由 7%提升到 51%，甚至超过了人眼识别的能力（仅通过查询图像时 7%，

采用车辆搜索时 49%）。此外，通过将提出的车牌 SR方法引入车辆搜索任务，准确

率达到了 VeRi数据集上的最好结果。

针对无约束监控场景中车牌字符难以识别的问题，我们并不采用传统的光学字

符识别（Optical Character Recognition，OCR）技术识别车牌图像中的字符和数字，而

是直接提取车牌图像的视觉特征，采用车牌验证的方法计算两张车牌图像的视觉相

似度，进而判断两张车牌图像是否相同。针对监控数据中车辆数量很大而每个车辆

样本较少的问题，本章采用一种基于对偶神经网络 (Siamese Neural Network，SNN)

的车牌验证方法。SNN是一种将 CNN与度量学习方法结合的神经网络模型，最早

用于手写签名验证 [84]。SNN通常由两组并行且共享参数 CNN组成，用于学习和提

取图像的多层图像特征。在训练时，SNN采用了度量学习的思想，输入一对图像样

本，如两张图像类别（身份）则标签为 1，反之标签为 0。通过对比损失函数引导网

络训练，SNN能够学习一种映射，使得相同类别（身份）的对象在特征空间中距离

较近，不同类别（身份）的对象距离较远，从而实现一对样本相似度的计算。SNN

的这一特点也使其特别适合于样本类别较多但每一类的样本较少的问题，如人脸验

证 [79]、步态识别 [85]等。因此，本章采用大量车牌图像对，训练一个用于车牌验证的

SNN。在车辆搜索阶段，首先使用本文第2和3章提出的外观相似车辆搜索方法，为

输入的查询车辆找到外观最相似的候选车辆集合。然后，使用训练好的 SNN提取车

牌图像的特征向量，计算查询车辆车牌与数据库车辆车牌的距离，实现车辆的精确

搜索，如图4-4所示。

本章的主要工作与贡献如下：

• 第一，设计了一种全新的车牌超分辨率框架，首次利用不同摄像头拍摄的多张

车牌图像生成高质量车牌图像。
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基于车牌匹配的精确车辆搜索
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图 4-4 基于对偶神经网络的车牌验证与精确车辆搜索框架

• 第二，为生成空间结构一致、高清晰度的车牌图像，提出了一种能够同时学习

训练数据分布知识和车牌制造先验知识 DP-GAN方法，基于 DP-GAN和多张

车牌输入的MSR-GAN框架最终生成了高质量的车牌图像。

• 第三，在渐进式车辆搜索的框架中，为了有效利用监控视频中的车牌信息，提

出了一种基于 SNN的车牌验证方法，实现车辆的精确搜索。

• 第四，通过车牌增强与验证的有机结合，使得本章的车辆搜索方法在公开的数

据集上取得了最好的准确率。

4.2 相关工作

由于本章涉及若干独立于车辆搜索的问题，如车牌识别和图像超分辨率，本节

将简要介绍与以上任务相关的研究工作。

4.2.1 车牌识别

在真实世界的车辆身份识别任务中，车牌识别是最常见的技术 [5,25]。传统车牌

识别技术通常包括车牌检测（定位）、校正、分割、字符识别等主要步骤。首先，通

过车牌定位可以将一整张监控图像帧中车辆的车牌区域定位，通常采用人工设计特

征与滑动窗口匹配框架 [5]。最近，基于 CNN的对象检测方法 [86,87] 通过大量标注数

据训练，使车牌检测准确率进一步提高。直接从视频帧中截取的车牌图像通常包含

仿射变换，车牌校正的目的是将车牌变换为角度端正的车牌，以便后续处理。对于

校正后的车牌，通常基于车牌制造标准和图像处理技术将整张车牌图像分割为仅包
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含单一字符的图像块。最后，提取每个图像块的视觉特征，使用分类器或神经网络

对每个字符进行识别。

现有的车牌识别系统通常对车牌图像清晰度具有较高要求。因此，车牌识别系

统中的摄像头通常安装于有约束场景，如高速路收费站、停车场出入口、十字路口

等，并且需要停车杆、闪光灯、龙门架、传感器等辅助设备。但是，在无约束的城市

监控环境下，车辆的行驶行为、方向、速度无法受到约束，监控摄像头受到拍摄距

离、光照、遮挡等不确定因素的影响。在这种情况下，车牌识别系统很难正确识别

监控图像中的车牌信息，更无法根据车牌号完成车辆搜索任务。为此，本章提出采

用车牌验证方法代替车牌识别，即使用 CNN直接提取车牌区域的视觉特征，计算两

张车牌的视觉相似性，从而验证两张车牌是不是相同，以实现精确的车辆搜索。

4.2.2 图像超分辨率

图像超分辨率方法主要可以分为基于单张图像的超分辨率（Single-image Super

Resolution，SSR）和基于多张图像的超分辨率（Multi-image Super Resolution，MSR）。

4.2.2.1 单图超分辨率

SSR的目标是从一张低分辨率图像生成一张高分辨率图像，因其在计算机视觉

和多媒体领域的重要作用受到研究者的广泛关注 [88]。一般性的 SSR方法可以分为三

类：基于差值的方法、基于重建的方法、基于学习的方法。

在早些年间，基于差值的方法是基本的图像超分辨率方法，如线性插值、双线

性插值、双三次差值等，通常采用预定义的计算公式将低分辨率图像转换为高分辨

率图像 [89,90]尽管这类算法计算效率很高，但会在生成的结果图上造成很多瑕疵、模

糊，无法达到许多真实应用中的分辨率要求 [91]。基于重建的方法通常使用纹理级先

验，如梯度轮廓先验 [92] 和边缘先验 [93] 这些先验知识通过统计方法在大量自然图像

中获得，用于在生成高分辨率图像时作为约束条件。但这类算法通常能够生成比较

锐利的边缘，但会忽视图像中的局部结构和复杂的细节。

近几年，基于学习的算法，又称为基于样本的算法，受到学者的广泛关注。这类

方法通常使用机器学习算法，如稀疏编码 [94]、字典学习 [95]、回归模型 [96]等，从大量

训练图像样本中学习一个从 LR到HR的映射。此外，多位学者探索使用 CNN直接从

大量 LR-HR图像对中学习一个网络，取得了超过传统方法的性能 [97–99]。最近，Ledig

等人 [100] 提出一种超分辨率生成对抗网络（Super Resolution Generative Adversarial
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Network，SR-GAN）学习一个用于生成高分辨率图像的生成模型。通过引入一个感

知损失函数和对抗式训练策略，SR-GAN生成的图像比已有方法生成的图像有更好

的视觉效果。除了一般性 SSR方法，目前还有许多面向特定对象的 SR方法，如生

成人脸 [101,102]、车牌 [103]、场景 [104]等的高分辨率图像。这些方法通常将各个领域的

先验知识，如人脸的结构等，融入已有的 SSR算法，取得了特定领域中的优异效果。

受以上工作启发，本章将 GAN与车牌先验知识融合，提出一种 DP-GAN提高车牌

超分辨率效果。

4.2.2.2 多图超分辨率

本章基于车辆搜索的车牌 SR框架实际上是一个多图超分辨率（MSR）问题。现

有的MSR方法通常关注于视频中连续图像帧的超分辨率 [105–109]。早期的工作将 SSR

算法应用于连续视频帧，但忽视了视频帧间的关系与时序信息 [105]。不同的是，Liu

等人 [106]提出一种贝叶斯方法，通过估计视频中的运动、模糊、噪声等参数，实现自

适应的视频超分辨率。为处理MSR中的运动模糊问题，Ma等人 [107] 等人提出了一

种 EM框架引导残差模糊估计和高分辨率图像重建过程。CNN及 RNN同样被应用

于MSR问题，通过同时学习视频图像序列的空间映射和时序关系达到了目前最好的

效果 [108]。

但是，在本章的多车牌超分辨率问题中，通过车辆搜索得到的多张车牌图像由

不同摄像头在不同场景下拍摄，而非连续视频帧中的图像。因此，无法采用已有方

法，如贝叶斯方法或运动估计，学习图像之间的时序信息。此外，已有方法很难有

效处理无约束监控场景中车牌的极端变化，如视角、光照、运动模糊等，因此无法

直接应用于本章的车牌MSR问题。

4.3 基于域先验生成对抗网络的车牌图像增强

针对无约束监控场景下摄像头拍摄的车牌图像的退化问题，我们提出将车辆搜

索得到的多个候选车辆的车牌输入一个域先验生成对抗网络（DP-GAN），将低分

辨率车牌图像恢复为一张高分辨率车牌图像，如图4-5所示。本节详细阐述 DP-GAN

的原理与训练方法，并构建一个基于 DP-GAN与多车牌输入的多图像高分辨率框架

（MSR-GAN）。
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图 4-5 基于车辆搜索和域先验生成对抗网络的车牌图像增强框架

4.3.1 域先验生成对抗网络框架

一般而言，生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN）[110]包含两个

并行的生成器网络（GN）和判别器网络（DN），两个网络交替、迭代训练，实现互

相对抗、促进的效果，从而提高生成器网络的能力。GN用于建模训练数据的数据

分布，DN用于估计一个输入样本来自于真实数据而非 GN生成数据的概率。直观而

言，GN通过训练数据的分布生成足够逼真的样本，而 DN类似于一个裁判判断 GN

生成的样本能否骗过自己。通过 GN与 DN的对抗式训练，GN的生成能力与 DN的

判别能力能够显著提高。

对于车牌 SR问题，本章提出一种 DP-GAN，如图4-5所示。与 GAN类似，DP-

GAN中的 GN以低分辨率车牌 Pl 为输入生成一个高分辨率车牌 Ph，DN用于判断输

入是真正的车牌 (Groundtruth)Pg还是由 GN生成的车牌 Ph。在训练过程中，GN的优

化目标是最小化输入 Pl 与输出 Pg 的像素差别。不同的是，DN的目标是学习车牌制

造标准的领域先验知识（Domain Prior，DP）。此外，对比现有的图像超分辨率生成

对抗网络（Super Resolution Generative Adversarial Network，SR-GAN）[100]，DP-GAN

的创新点可以总结为：

• 通过大量带有域先验的合成数据训练 GAN，能够有效提高车牌 SR性能；

• 对于 GN，提出一种合成流程，从而生成具有空间一致性的高分辨率车牌，一

共后续MSR处理；

• 对于 DN，设计了一个空间分割层，使模型能够同时关注车牌的全局和局部先

验知识。

下面各节将详细介绍上述创新点。
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4.3.2 生成器网络

在低层视觉任务（如图像超分辨率和去模糊）中效果最优异的方法，通常采用

全卷积网络学习一种从输入低质图像到高质量图像的映射 [97]。因此，我们采用 FCN

作为 GN的主体结构，使 GN能够学习一个端到端的由低质车牌 Pl 到高质车牌 Ph的

映射。为了提高极深神经网络的学习能力、防止训练中的梯度弥散现象，GN采用了

层级相连的 N个残差模块 [77]作为网络主干，如图4-5（d）所示。如 He等人 [77]所提

出的结构，每一个残差模块包含两个卷积层（64个 3×3的卷积核）、两个批归一化

层、一个 ReLU激活函数层。每个残差模块的输入和输出由一个旁路连接计算对应像

素加和，以学习一个恒等映射，保证梯度在极深网络中的流动。在 N 个残差模块后，

GN采用一个步长为 2的反卷积层将特征图的分辨率扩大。最后，在网络的尾部，通

过一个包含 3个 1×1卷积核的反卷积层生成一个三通道的高分辨率车牌图像 Ph。

在一般的深度 SR网络训练过程中，低分辨率图像通常通过高分辨率图像降采

样和仿射变换得到，从而构成一组训练 LR-HR样本对 [98]。但是，对于本章中的车牌

SR问题，大量低分辨率车牌图像可以监控视频中收集，问题在于为每一个低分辨率

车牌 Pl 提供对一个的真实车牌 Pg。尽管可以采用人工收集的方式从相同车辆的车牌

图像中选择最清晰、质量最好的车牌，但一方面很难准确确定清晰的标准，另一方

面需要耗费大量的人力进行标注。深度 SR网络的训练依赖大规模训练数据，低质量

的训练数据将显著降低网络的性能，影响 GN生成图像的效果。受到面向 CNN的图

像渲染 [19] 启发，我们采用图像合成的方法为每一个 Pl 合成一张 Pg。因为车牌具有

严格的生产标准，如固定的长宽比、颜色、字体、字符位置等，因此给定 Pl 中车牌

字符的情况下，很容易根据生产标准采用图像渲染方法合成一张 Pg。在本章中，首

先由人工对监控视频中收集的 Pl 标注车牌字符，然后根据车牌制作标准生成对应的

Pg，图4-10展示了一些 Pl 和 Pg 的实例。通过这些渲染的标准车牌图像，本章的车牌

SR问题可以看作是学习一种车牌合成过程，将车牌校正与车牌 SR合并为一个合成

流程。此外，这些生成的空间一致的高分辨率车牌可用于进一步的多车牌超分辨率。

4.3.3 判别器网路

判别器网络（DN）用于区分一张车牌图像是由 GN生成的 Ph，还是真实车牌

图像 Pg，可以看做是一个二类分类问题。DN的网络主干采用了一种类似 V GG网

络 [111] 的结构，包含一个卷积层，后面连接 M个卷积模块，每个卷积模块由一个卷

积层、一个 LeakyReLU激活函数层、一个批量归一化层和一个平均池化层组成，如
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图 4-6 判别网络中空间分割层的结构

图4-5（d）所示。在本章的具体实现中采用了 3个卷积模块，其中卷积层的的卷积核

数分别为 64、128、256。LeakyReLU层与批量归一化层的设置参考 SR-GAN [100] 中

的设置。最后，为估计输入图像来自于真实图像 Pg或 GN生成的图像 Ph的概率，网

络尾部使用 Sigmoid函数作为二分类问题的输出。

传统的判别器网络通常将输入图像作为一个整体，从全局图像区分其来自于 GN

还是真实数据。但是，车牌作为一类具有严格生产标准的对象，可以提供有价值的

空间先验知识，如车牌长宽比、字符宽度、比例、间隔等。因此，为学习这类局部细

节知识，我们在 DN中加入了一个全新的空间分割层，如图4-5（d）所示。SSL能够

关注于每个字符位置的局部细节信息，防止相邻字符间的互相干扰。

图4-6展示了 SSL的设计思想和细节：首先，输入车牌图像经过 DN前向传播计

算得到一个全局特征矩阵；在 SSL层中，根据车牌中字符的位置与比例，特征矩阵

被分割为 p个兴趣区域（Region of Interest，RoI）。然后，每个 RoI经过一个卷积层，

该卷积层只包含一个大小为WRoI ×HRoI 卷积核，因此每个 RoI得到一个标量值。最

后，SSL层的输出进入 Sigmoid函数层得到每一个局部位置的概率值。通过 SSL层

的作用，DN不仅能够考虑整张车牌图像的全局像素差异，而且能够捕捉每个字符的

局部细节。在对抗训练过程中，可以将每个字符的误差反向传播到网络各层，从而

进一步增强 GN对结构较复杂字符的生成能力。

4.3.4 对抗损失函数

如 Goodfellow等人提出的对抗训练原则 [110]，DP-GAN的目标是训练一个强大

的 GN，使其能够生成与真实车牌图像 Pg无法区分的 Ph。因此，如何为 GN和 DN设
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计有效的对抗损失函数，是训练 DP-GAN的关键。

对于 GN，给定一对输入训练样本 Pl 和 Pg，定义其对抗损失函数 LG为：

LG(Pl,Pg) = LMSE(Pl,Pg)+λLD (4-1)

其中两部分分别来自于 GN和 DN。LMSE 为低分辨率车牌图像 Pl 通过 GN生成的图

像 Ph = G(Pl)与真实图像 Pg的像素均方误差（Mean Squared Error，MSE），表示为：

LMSE(Pl,Pg) =
1

r2wh

rw

∑
x=1

rh

∑
y=1

(Pg(x,y)−G(Pl)(x,y)) (4-2)

其中 r 为超分辨率的比例系数，w和 h分别为 Pg 的像素宽度和高度。LD 为 DN中

Sigmoid函数的输出，即 DN估计输入图像来自于真实图像的概率。如文献 [100] 中，

LD可定义为：

LD(Pl,Pg) =
N

∑
n=1

−logD(G(Pl)) (4-3)

其中 N为一次训练迭代的批量数据大小。此外，由于 DN中加入了 SSL层，在具体

实现中，LD 不仅包含输入图像全局的真实性概率，还包括每个 RoI区域的真实性概

率。

在训练过程的每次迭代中，首先将一对样本 Pl 和 Pg 输入 GN进行前向传播运

算，并计算 LMSE。然后，DN以 (Ph,0)和 (Pg,1)为输入进行前向传播运算，分别计

算两个样本的损失函数相加得到 LD。在反向传播阶段，先使用 LD优化 DN，在使用

LG 优化 GN。通过这种交替优化策略，GN和 DN以互相对抗训练方式共同提高性

能。通过在 GN优化过程中加入 DN的损失 LD，GN不仅可以使 Pl 图像不断逼近真

实图像 Pg，而且能够利用 DN中学习到的车牌局部先验改善生成模型对局部字符的

生成效果，减少相邻字符间的互相干扰。

4.4 基于车牌验证的精确车辆搜索

4.4.1 对偶神经网络结构

如图4-1所示，车牌字符如果能够被正确识别，则可以直接用车牌信息判断两个

车辆是否是同一辆车。但是，在无约束城市交通场景中，摄像头受到光照、拍摄角

度等影响，拍摄的车牌图像通常会发生变暗、模糊、形变等退化。此外，车牌识别系

统通常包含车牌定位、校正、字符分割、识别等若干模块，每个模块受到上述因素
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图 4-7 用于车牌匹配的对偶神经网络结构与训练

的影响都将造成车牌字符无法准确识别。因此，车牌识别技术不适合面向无约束城

市监控的车辆搜索任务。为克服这一挑战，我们提出用车牌验证代替车牌识别，即

通过判断两个车辆的车牌是否在视觉上相同来判断两个车辆是否相同。

SNN最早由 Bromley等人提出，应用于手写签名验证 [84]。SNN通常由两部分组

成，一组卷积层学习图像的特征表示，一组全连接层学习一个映射函数。通过 SNN，

可以从车牌图像对中提取具有区分力的视觉特征，并通过映射函数将特征投影到一

个度量空间，使得相同对象的样本距离较近，不同对象的样本距离较远。因此，SNN

十分适合样本类别较多但每一类的样本较少的问题。本章中的车牌验证问题正具有

这种特点，因此采用 SNN进行车牌验证。如图4-7所示，SNN的网络结构包含两个

结构相同、共享权重的 CNN。每个 CNN包含两个卷积层、两个最大池化层、三个全

连接层。网络的具体参数，如卷积层卷积核的大小、卷积核数目、池化层窗口大小、

全连接层隐单元数目等，参见图4-7中标注的参数。

4.4.2 网络训练

如图4-7所示，SNN的训练样本由车牌图像对和对应的标签组成，如果一对车牌

图像是相同车牌则标签为 1，反之标签为 0。在训练过程中，两张车牌分别通过两个

CNN进行前向传播运算，两张图像的输出特征与标签共同输入对比损失函数层计算

模型的代价。最后通过随机梯度下降算法 [112]优化 SNN各层的网络权重。

具体来说，设W 为 CNN的网络权重，p1 和 p2 为一对输入车牌图像，则 p1 和

p2 通过 SNN前向运算得到的特征可以表示为 SW (p1)和 SW (p2)。可以定义 p1 和 p2

的特征差别为一种能量函数：

EW (p1, p2) = ||SW (p1)−SW (p2)|| (4-4)
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通过 EW (·, ·)，对比损失函数可以表示为：

L(W,(x1,x2,y)) = (1− y) ·max(m−EW (x1,x2),0)+ y ·EW (x1,x2) (4-5)

其中 (p1, p2,y)为车牌图相对及标签组成的三元组，m为一控制边界的正值超参数

（在本章中设 m = 1）。

4.4.3 精确车辆搜索

如图4-4所示，基于外观的相似车辆搜索方法首先搜索得到与查询车辆外观相似

车辆的候选集合。对于候选车辆图像，采用通过大量车牌包围盒训练得到的车牌检

测器，如 Faster R-CNN [62]，检测出车辆图像中的车牌区域，如果图像中检测到了车

牌存在，则将车牌图像送入基于车牌匹配的车辆搜索模块中进行车牌验证。此时，将

查询车辆的车牌图像 qp 和候选车牌图像 gp 输入 SNN，经过前向传播运算，以 SNN

中全连接层-2（FC2）的输入向量作为车牌的视觉特征表示 rp。然后，计算查询车牌

与候选车牌的余弦距离，作为车牌相似度距离 distp(qp,gp)。设查询车辆 q与被查询

车辆 g的外观相似度距离为 dista(q,g)，本章采用后融合（即距离融合）的方式计算

两个车辆的相似度距离 dist(q,g)：

dist(q,g) = α ×dista(q,g)+(1−α)×distp(qp,gp) (4-6)

其中 α 为 [0,1]区间的平衡参数，本章设 α = 0.8。最后，通过加权后的相似度距离，

可以得到查询车辆与数据库车辆的精确搜索结果。

4.4.4 车辆搜索与车牌增强的结合

如本章第4.1节所述，车辆搜索方法可以根据查询车辆搜索到与其身份相同的车

辆图像，根据搜索到的不同摄像头拍摄的多张车牌图像，可以采用多图像超分辨率

方法为查询车辆生成一张高分辨率车牌图像，如图4-5所示。此时，生成的高质量车

牌图像又可以反馈给渐进式车辆搜索框架中的车牌匹配模块，进一步提高车辆搜索

的准确率。

如图4-5所示，在车辆搜索阶段，给定一张包含车牌的车辆图像，首先采用本文

第2章提出的基于零空间学习与多级外观特征融合的相似车辆搜索方法（NuFACT），

在数据库中匹配与查询车辆外观最相似的候选车辆。然后，对于候选车辆，采用本章

第4.4节提出了基于车牌匹配的精确车辆搜索方法，进一步准确查找目标车辆。最后，
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引入一种时空关系模型 [76] 对搜索结果进行重排序，去除时空关系上不合理的情况，

如与查询车辆时间距离很近但空间距离很远的候选车辆。通过上述由粗到精的渐进

式搜索方法，可以检索到与查询车辆身份相同的车辆图像集合，通过车牌定位方法

即可得到与查询车辆车牌相同的车牌图像集合。但是，这些搜索到的车牌图像包括

了各种各样的视角变化、仿射变换、光照变化，甚至还可能包括错误的车牌，即与查

询车牌不同的车牌图像，这些极端情况将严重影响多图像超分辨率（MSR）的效果。

因此，在车牌增强阶段，首先将上述搜索得到的车牌图像分别输入训练好的

DP-GAN，通过前向传播运算，将每张车牌图像恢复为一张空间结构一致的高分辨

率车牌图像。然后，我们提出一种多图像超分辨率生成对抗网络（MSR-GAN），将

DP-GAN生成的多张车牌图像合成为一张高质量图像。MSR-GAN采用了与DP-GAN

中相同结构的 GN、DN网络，主要区别在于在MSR-GAN的输入数据是由 N 个车牌

图像按通道叠加组成的数据张量。在具体实现中，MSR-GAN采用车辆搜索结果中相

似度最高的前 9张车辆的车牌图像组成输入张量，训练过程采用与 DP-GAN相似的

策略和对抗损失函数。最后，MSR-GAN为输入的查询车辆生成一张高分辨率车牌图

像，以后后续车牌识别或车辆搜索使用。

4.5 实验结果与分析

本章通过实验首先将基于域先验生成对抗网络的车牌超分辨率方法与其它图像

超分辨率方法的比较，验证该方法在车牌超分辨率的优异性能。然后，评估基于车

牌匹配的精确车辆搜索方法，并将该方法与基于外观的相似车辆搜索方法 NuFACT

结合，验证由粗到精的渐进式车辆搜索框架。最后，通过将 MSR-GAN超分辨率方

法与车辆搜索框架结合，验证两者结合所带来的性能提升。

4.5.1 数据集

对于车牌超分辨率方法的评估，我们以 VeRi数据集为基础，收集并标注了一个

车牌超分辨率数据集“VeRi_Plate”。标注过程中，人工标注员首先从 VeRi数据集

的 776个车辆中挑选出包含车牌的图像，并手工截取其中的车牌图像。然后，为保

证标注质量及生成标准车牌图像，仅保留至少有一张车牌图像能够识别出字符的车

辆，共计得到 746个车辆、24349张车牌图像。下一步，基于车牌生产标准和每个

车辆标注的车牌字符，为每个车辆渲染一张标准车牌图像 Pg，部分实例如图4-10中
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“Groundtruth”一列所示。①最后，按照 VeRi数据集的划分方式，VeRi_Plate数据集

被划分为包含 594个车辆、19524个车牌图像的训练集，及包含 152个车辆、4825

张车牌的测试集。对于测试集中的每个车辆，选择一张低分辨率图像作为查询图像，

得到一个包含 152张图像的查询集，部分实例如图4-10中“Query”列所示。

然后，我们采用第2章提出的大规模车辆搜索数据集 VeRi评估车辆搜索方法。如

第2.5.1.1节所述，VeRi数据集不仅包含大量从真实交通监控视频系统手机的车辆图

像数据，而且标注了车辆在不同摄像头的重现信息，为车辆搜索提供了保证。此外，

VeRi数据集还标注了每张车辆图像的车牌区域、车牌字符等信息，十分适合验证本

章所提出的基于车牌验证的精确车辆搜索方法和由粗到精的渐进式车辆搜索框架。

4.5.2 实验设置

对于车牌超分辨率方法，传统的评价标准主要是像素级的图像差异，如峰值信

噪比与像素均方误差。但是，如前文所述，与像素级差异评价方式不同，车牌超分辨

率的目标是使生成的车牌能够被人工或计算机正确识别。因此，我们在实验中采用了

两种评价标准：人工识别准确率和自动识别软件准确率。对于人工识别，12名志愿

者被邀请参与到车牌识别任务。对于自动识别，我们采用了一个开源软件“EasyPR”
②。

对于车辆搜索方法部分，本节采用与前文相同的数据划分方式，即使用 VeRi

数据集中的 576个车辆作为训练集，剩余 200个车辆作为测试集，对于测试集选取

了 1678 张车辆图像作为查询集。为综合评估方法的准确率，本节同样采用 mAP、

HIT@1和 HIT@5作为评价标准，其中 mAP定义如第2.5.2节的公式2-9和2-10所示。

4.5.3 方法对比

4.5.3.1 车牌超分辨率方法评估

本节对比了七种不同方法对 VeRi_Plate测试集的多图超分辨率效果。对于测试

集的 152个车辆，首先使用查询图像搜索得到相似车辆集合，取前 9个车牌图像作

为以下方法的输入进行超分辨率操作。方法实现细节如下所述：

• 方法一，Baseline。该方法不对低分辨率车牌图像进行超分辨率，直接进行车

牌识别，作为其它方法的测试基准。

① 由于隐私原因，本章中的车牌图像隐去了前两位字符。
② “EasyPR”，https://github.com/liuruoze/EasyPR
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• 方法二，VDSR [98]。该方法采用了一种包含 20个卷积层的单图超分辨率（Single

image Super Resolution，SSR）神经网络，并在公开数据集上取得了 SSR的最优

结果。本实验中先使用 VeRi_Plate数据集的训练数据对 VDSR进行重新训练，

然后对 9张车牌图像分别处理，最后采用后融合的方法将 SR后的 9张车牌合

并为 1张车牌。

• 方法三，IR + DDL - MSR。该方法首先采用 Yang 等人 [113] 提出的图像配准

（Image Registration，IR）方法，将 9张输入车牌图像进行校正。然后使用 Liao

等人 [114] 提出的基于深度草稿集成学习（Deep Draft-ensemble Learning，DDL）

的视频超分辨率方法，将配准后的 9张车牌图像恢复为一张高分辨率车牌。

• 方法四，IR + MSR-GAN。该方法首先采用 Yang等人提出的 IR方法对 9张低

分辨率车牌进行校正。然后使用校正后的车牌训练本章提出的MSR-GAN。最

后使用训练好的MSR-GAN生成一张高分辨率车牌图像。

• 方法五，SR-MSR-GAN [100]。该方法使用 Ledig等人提出的 SR-GAN [100]网络，

使用 EasyPR为训练集的低分辨率车牌 Pl 选择标签图像 Pg，而不是采用本章提

出的车牌渲染方法生成标准车牌图像作为标签。然后使用训练好的 SR-GAN对

9张输入图像做 SR处理，最后采用后融合方法得到一张结果图像。

• 方法六，SRS-MSR-GAN。该方法与上述方法采用相同的 SR-GAN [100] 网络结

构，唯一不同之处是采用本章提出的车牌渲染方法生成标准车牌图像作为标签

Pg训练 SR-GAN。

• 方法七，DP-MSR-GAN。该方法即本章提出的面向多图超分辨率（MSR）的域

先验生成对抗网络（DP-GAN）。

采用 EasyPR对上述方法生成的图像进行车牌识别的准确率如图4-8所示。观察

结果对比可以得出如下结论：

• 首先，相比基准测试，所有超分辨率方法都能提高车牌识别的准确率。

• 此外，通过 IR + DDL-MSR和 IR + MSR-GAN的结果可以发现，尽管采用 IR

方法将车牌校正为角度一致的图像，但后续的MSR方法仍然无法恢复较好的

图像质量。这是因为不同摄像头拍摄的低分辨率图像具有很大的差异，已有

的MSR方法无法有效挖掘和融合这些低分辨率图像中的互补信息。不同的是，
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图 4-8 通过 EasyPR软件对不同超分辨率方法的评估

通过本章提出的 DP-GAN，输入的多张低质车牌被恢复为空间一致的高分辨率

车牌。因此，DP-GAN可以有效学习多张车牌的共同信息并挖掘其中的互补信

息，从而改进图像质量。

• 通过对比 SR-MSR-GAN和 SRS-MSR-GAN，可以证明通过大量渲染数据的训

练，GAN可以学习其中有用的领域先验知识，这些知识保证了生成车牌的局

部细节。VDSR与 SRS-MSR-GAN的对比表明 DN与对抗损失在 GAN训练过

程中的重要作用。

• 最后，本章提出的 DP-MSR-GAN取得了最好的结果，不仅表明基于域先验的

车牌渲染为训练 GAN提供了有效的数据支持，而且验证了加入 SSL层的 DN

能够有效学习数据中的先验知识，保证 GN能够捕捉车牌的局部细节，从而生

成高质量的车牌图像。

4.5.3.2 车辆搜索对车牌超分辨率的作用分析

为验证渐进式车辆搜索框架对多图车牌超分辨率的作用，本节对比了使用与不

使用车辆搜索的车牌超分辨率方法。对于使用了车辆搜索的方法，实验中选取前 8

张最相似车辆的车牌作为输入。以下方法都使用本章提出的 DP-GAN作为 SR方法：
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• 方法一，Query。该方法直接使用 VeRi_Plate数据集中的 152张查询车牌图像

进行车牌识别，不包含任何车辆搜索和超分辨率处理。

• 方法二，Search-Late。该方法先使用查询图像搜索得到最相似的 8张车牌图

像，然后使用 EasyPR对查询图像及 8张搜索结果进行车牌识别，最后对 9张

车牌的识别结果进行后融合。

• 方法三，Query-SR。该方法首先使用 DP-GAN对查询车牌图像进行超分辨率

处理，然后使用 EasyPR识别生成的高分辨率车牌。

• 方法四，Search-SR-AVG。该方法首先使用 DP-GAN对查询车牌图像及 8张搜

索结果车牌分别进行超分辨率操作，然后使用平均池化方法将 9张高分辨率车

牌融合为一张车牌，最后使用 EasyPR识别其中的字符。

• 方法五，Search-SR-Late。该方法首先使用 DP-GAN对查询车牌图像及 8张搜

索结果车牌分别进行超分辨率操作，然后使用 EasyPR识别 9张车牌中的字符，

最后对 9张车牌的识别结果进行后融合，得到最终的识别结果。

• 方法六，DP-MSR-GAN。该方法首先使用 DP-GAN对查询车牌图像及 8张搜

索结果车牌分别进行超分辨率操作，然后将 9 张高分辨率车牌输入提出的

MSR-GAN中生成一张高质量车牌，最后使用 EasyPR识别其中的字符。

上述六种方法的识别准确率如图4-9所示，通过对比可以得出如下结论：

• 首先，Query与 Search-Late的对比表明，无论是否采用车牌超分辨率方法，渐

进式车辆搜索都能够提高车牌识别的准确率。因此，多张车牌的互补信息对于

车牌超分辨率具有重要作用。

• 此外，通过 Query与 Query-SR、Search-Late与 Search-SR-Late的对比，可以发

现本章提出的 DP-GAN能够显著提高车牌识别的准确率。因此 DP-GAN可以

生成真正有利于车牌识别任务的高质量车牌。

• 相比较 Search-SR-AVG及 Search-SR-Late方法，本章提出的 DP-MSR-GAN能

够生成最好的车牌图像，取得了最高的识别准确率。这说明 DP-MSR-GAN能

够更有效地捕捉多张车牌的共同部分，挖掘其中的互补信息和先验知识，最终

生成具有空间一致性的高分辨率车牌。
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图 4-9 通过 EasyPR软件对基于车辆搜索的多张车牌超分辨率方法的评估

4.5.3.3 车牌超分辨率的定性分析

图4-10展示了不同车牌超分辨率方法生成的车牌实例。对比两种仅使用查询车

牌 Query的方法，即 Q-VDSR和 Q-DP-GAN，可以看出 Q-VDSR方法生成了更多奇

异形状的字符。此外，与 IR + MSR-GAN相比，DP-GAN能够帮助 DP-MSR-GAN取

得更好的生成效果。对比结果证明，DP-GAN中的 GN能够生成符合车牌全局和局

部标准的车牌图像。通过大量渲染车牌参与训练，DP-GAN能够生成具有空间一致

性的高分辨率车牌。更进一步，MSR-GAN可以充分利用多张车牌的互补信息，因此

基于车辆搜索和域先验生成对抗网络的车牌增强方法 DP-MSR-GAN取得了最好生

成效果。图4-10的最后两行列出了所有方法都失败的案例，主要原因在于车牌中的

“0”与“Q”、“8”与“B”十分相似，这种相似字符引起的生成误差也存在于其它字

符。根据统计数据，字符“P”、“T”、“A”、“2”、“J”在车牌识别过程中准确率较高，

而“Y”、“D”、“G”、“B”、“Q”的准确率最低。可以看出字符的形状相似性对于车

牌超分辨率和识别具有很大影响。

4.5.3.4 基于车牌验证的车辆精确搜索方法评估

本节对比了基于 SNN的车牌验证与基于传统图像纹理特征的方法。通过两种方

法提取的车牌特征，计算查询车辆与数据库车辆的车牌相似性，然后与基于外观相
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Query Q-VDSR Q-DP-GAN IR+MSR-GAN DP-MSR-GAN Groundtruth

图 4-10 不同车牌超分辨率方法的生成结果对比

似性的 NuFACT方法进行结果后融合。通过比较最终车辆搜索的准确率，比较两种

方法对渐进式车辆搜索的作用。两种方法细节如下：

• 方法一，NuFACT + Plate-SIFT。该方法采用经典的局部描述子 SIFT [67] 作为

基本图像特征，提取车牌图像中的 SIFT描述子。然后，将车牌图像中提取的

SIFT描述子采用词袋模型量化为长度 1000的特征向量。词袋模型的码本在

VeRi_Plate数据集的训练集上训练得到。最后，通过计算查询车牌 Pq与数据库

车牌 Pg特征间的余弦距离，作为两个车辆的车牌相似性距离。

• 方法二，NuFACT + Plate-SNN。该方法为本章提出的基于 SNN车牌验证方法。

在训练阶段，首先从 7647个车牌训练集中随机配成 100000个样本对，其中正

负样本对比例为 1:1。在测试阶段，采用训练好的 SNN模型对车牌图像进行前

向传播运算，取 FC2层长度 1000的输出作为车牌特征。最后，同样以查询车
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牌 Pq与数据库车牌 Pg特征间的余弦距离作为两个车辆的车牌相似性距离。

表 4-1 不同方法在 VeRi数据集上的车辆搜索结果比较

方法 mAP HIT@1 HIT@5
NuFACT 48.47 76.76 91.42
NuFACT + Plate-SIFT 48.55 76.88 91.48
NuFACT + Plate-SNN 50.87 81.11 92.79

表4-1列出了不同方法在 VeRi数据集上的搜索准确率。首先，增加了车牌信息的

搜索结果优于仅使用外观特征的搜索模型。此外，通过对比两种车牌特征，SNN提

取的车牌特征能够更有效表示车牌视觉特征。因此，基于 SNN的车牌验证方法在基

于外观相似性的方法基础上提高了 2.32%的 mAP。这也证明，基于深度学习的 SNN

可以从大量训练样本中学习到对环境变化鲁棒的视觉特征。但是，由于在无约束环

境中，车牌图像由于光照、视角、运动等因素发生了严重的退化，需要对车牌进行

超分辨率以进一步提高车辆搜索的准确性。

4.5.3.5 车牌增强对车辆搜索的作用分析

在基于多车图的车牌超分辨率中，车辆搜索是获得多张不同摄像头拍摄车牌的

先决条件。反过来，本章提出的 DP-GAN和 DP-MSR-GAN也可以为查询车辆的车

牌或数据库车辆的车牌提供超分辨率处理。因此，在本节的车辆搜索实验中，首先

使用训练好的 DP-GAN对 VeRi数据集中的所有车牌进行超分辨率。对于车牌匹配中

的 SNN，采用超分辨率后的训练车牌重新训练模型。在基于车牌匹配的精确车辆搜

索模块中，使用超分辨率后的查询车牌及数据库车牌进行相似性匹配。表4-2对比了

本文第2章中基于外观的车辆搜索方法 FACT和 NuFACT、本章中基于车牌匹配方法

与基于外观的方法结合的渐进式车辆搜索框架 PROVID、以及将 DP-GAN加入渐进

式车辆搜索的 PROVID + DP-GAN。从实验结果中可以发现，将 DP-GAN加入基于

车牌匹配的精确搜索后，车辆搜索的整体性能大幅提高（mAP提高了 7.18%），再次

证明了本章提出的车牌增强方法的有效性。

4.6 本章小结

本章关注于渐进式车辆搜索框架中基于车牌的精确车辆搜索部分。由于真实交

通监控中的拍摄视角、距离、光照变化，车牌图像通常包含模糊、倾斜、变暗等退化，
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表 4-2 不同方法在 VeRi数据集上的车辆搜索结果比较

方法 mAP HIT@1 HIT@5
FACT 18.75 52.21 72.88
NuFACT 48.47 76.76 91.42
PROVID 53.29 81.76 94.70
PROVID + DP-GAN 60.47 85.52 95.11

导致车牌匹配或识别等任务准确率大幅下降。因此，本章提出了一种基于域先验的

生成对抗网络（DP-GAN），将监控图像中低质量车牌图像还原为清晰车牌图像，从

而提高车牌匹配及车辆搜索的准确性。此外，针对无约束监控场景中车牌字符难以

准确识别的挑战，本章提出了一种基于 SNN的车牌匹配方法，该方法摒弃了车牌识

别的路线，通过验证来自两张车辆图像的车牌是否是相同实现精确的车辆搜索。在

我们提出的 VeRi数据集上，本章不仅证明了车牌信息对车辆精确搜索的作用，而且

验证了车辆搜索对基于多图的车牌超分辨率的重要性。最后，通过将 DP-GAN超分

辨率后的车牌反馈给车辆搜索框架，进一步提高了渐进式车辆搜索的性能。
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第五章 多模数据融合的渐进式车辆搜索系统

5.1 应用背景

为验证本文研究成果的性能，在第2至4章提出的算法基础上，我们设计并实现

了面向城市视频监控网络的渐进式车辆搜索原型系统。

为保证城市交通的安全运行、提高交通管理的效率，大量交通监控摄像头被广

泛部署在城市道路的出入口、十字路口、高速公路收费站等关键位置。与此同时，为

了实现交通监控系统的自动化、智能化水平，车辆检测、车辆跟踪、车牌识别、违

章抓拍等技术已被部署到现有交通监控系统，甚至嵌入到监控摄像头终端内。相比

上述技术，车辆搜索，即给定一个查询车辆的图像或视频，在大规模车辆数据库中

搜索身份相同的车辆，返回目标车辆出现的时间、地点信息，仍处于初步探索阶段。

目前的车辆搜索，仅限于卡口摄像头进行车牌识别后，按照输入的车牌号进行字符

串匹配搜索。相对于卡口位置的高清摄像头，城市中绝大多数摄像头部署于无约束

道路，摄像头拍摄的角度、距离、分辨率、环境具有很大的不确定性，基于车牌识别

的搜索系统则无法满足实际需求。因此，充分利用大规模城市监控系统的图像、视

频等视觉信息，挖掘时空信息、摄像头网络拓扑信息等情景信息，设计并开发面向

大规模城市监控的车辆搜索系统具有十分重要的应用价值。

车辆搜索系统可以应用于很多领域，典型的应用场景如下：

（1）嫌疑车辆搜索

作为车辆搜索的核心功能，我们提出的渐进式搜索框架可以为公安和交管部门

提供嫌疑车辆搜索服务。例如在犯罪调查时，办案人员可以以案件现场摄像头抓拍

的嫌疑车辆图像为输入，快速地得到该车辆在整个城市中出现的时间、地点信息，从

而发现出嫌疑车辆行驶的轨迹，进而推断其可能将在哪里出现。这可以大大减少人

工查看视频、排查嫌疑车辆消耗的时间，提高工作人员的办事效率。

此外，虽然我们提出的渐进式车辆搜索系统主要面向无约束监控场景，但该系

统也可以与有约束环境下（如停车场、高速出入口等）的卡口摄像头系统结合。这

样，通过卡口摄像机下精确的车牌信息与无约束环境下基于外观、车牌匹配的搜索

结果进行联合分析，能够实现更准确的车辆搜索。例如，车辆搜索系统可以与停车
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图 5-1 渐进式车辆搜索系统应用：嫌疑车辆搜索

场车牌识别系统结合，并与公安交管部门的车辆注册信息系统连接。当公安人员获

取到一张嫌疑车辆的图像后，可以首先使用车辆搜索系统根据图像快速定位其出现

过的停车场。然后，通过停车场车牌识别系统获取的车牌号信息，就可以查询到该

车辆的所有人、注册时间、注册地等信息。借助这些信息，公安人员能够更准确、高

效地进行案件侦查工作。总之，我们提出的渐进式车辆搜索系统可以作为一个面向

城市监控网络的车辆搜索引擎，为交通管理、公共安全等领域提供快速、准确的车

辆搜索服务，如图5-1所示。

（2）跨摄像头车辆跟踪

我们设计的车辆搜索系统也可以应用于跨多摄像头的目标车辆跟踪。例如，公

安人员要追踪一辆肇事逃逸车辆在城市中的位置，首先可以在肇事发生的摄像头获

取嫌疑车辆的图像。然后，可以通过车辆搜索系统在该摄像头临近的摄像头由近及

远地搜索目标车辆。公安人员可以根据系统的搜索结果快速发现临近摄像头中的目

标车辆，并指定该图像为新的查询进一步搜索。这样，车辆搜索系统便可以辅助公
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图 5-2 多模数据融合的渐进式车辆搜索框架

安人员跟踪嫌疑车辆的位置和行驶路线。

此外，车辆搜索系统也可应用于另一种跨摄像头跟踪应用，即实时汽车赛事转

播。常见的汽车赛事，如达喀尔拉力赛和 F1方程式锦标赛，通常采用多摄像车或

多摄像机实时转播比赛情况。在转播某一辆赛车的画面时，通常采用人工切换的方

法切换不同摄像头，从而实现跨摄像头跟踪转播。如采用我们研制的车辆搜索系统，

工作人员只需指定需要转播的赛车，系统即可在邻接的摄像头根据车辆外观、号码、

时间信息等追踪目标赛车。总之，车辆搜索系统可以帮助用户跨多摄像头定位并跟

踪目标车辆，对于嫌疑车辆追踪或汽车赛事转播具有重要的应用价值。

5.2 多模数据融合的渐进式车辆搜索框架

在真实实践中，人们通常采用渐进式的搜索方式在大规模监控视频中寻找目

标 [13]。例如，公安人员想在城市监控视频中寻找一部嫌疑车辆的踪迹。通常在获得

一个摄像头内的目标图像后，公安人员会根据车辆的外形、颜色、车型进行外观相似

车辆的粗略筛选，从而缩小搜索范围。然后在相似车辆中进一步观察外观细节，最

后通过车牌信息确定嫌疑车辆。此外，公安人员通常会按照从起始摄像头由近及远

地搜索，以避免遍历所有监控视频，从而提高搜索的效率。

受到上述过程的启发，我们设计了一种融合多级特征和多模态数据的渐进式车

辆搜索框架，该框架的主要思想包括两个方面：第一是特征域内由粗到精的搜索，即

先使用车辆外观特征进行粗筛选，再使用车牌信息进行精确匹配；第二是时空域内

由近及远的搜索，即在特征匹配时考虑车辆的时间、空间信息提高搜索的效率。渐

进式搜索的概念性框架如图5-2所示，包含基于外观的相似车辆搜索、基于车牌匹配

的精确车辆搜索、基于时空信息的重排序。

基于外观的相似车辆搜索以本文第2、3章的工作为基础。对于车辆图像数据，首
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图 5-3 视频监控网络及对应的摄像头邻接图示例

先对车辆图像提取纹理、颜色、语义属性等多级外观特征。然后，使用零空间度量

学习算法将多级特征融合为统一的车辆外观表示。对于车辆视频数据，采用跨视角

注意力网络提取具有区分力和视角鲁棒性的车辆外观特征。通过外观特征，能够在

数据库中搜索得出与查询车辆外观相似的车辆，可以相似度最大的部分图像作为候

选结果进一步匹配。

基于车牌匹配的相似车辆搜索以本文第4章的工作为基础。对于外观相似车辆图

像中的车牌区域，首先使用 DP-GAN网络进行超分辨率操作，得到清晰的车牌图像。

然后使用预训练的对偶神经网络提取车牌特征。根据车牌特征，可以在外观相似车

辆中进一步匹配出车牌匹配度最高的候选车辆。

基于时空信息的重排序方法通过一种时空相似度模型估计查询车辆与数据库中

车辆的时空相似度。视频监控网络中的时空情景信息，如图像记录的时间戳、摄像

头的拓扑、距离等，已在多摄像机系统中广泛使用 [20,21,115]。首先，我们根据摄像头

的邻接关系构建了一个摄像头邻接图，G =< N,E,W >，如图5-3所示。摄像头邻接

图由节点集合 N = {n1, ...,nC}、边集合 E = {ei, j}、权重集合W = {wi, j}构成。节点
集合 N 为视频监控网络中摄像头的集合，每个节点保存了该摄像头的编号、地理坐

标、配置信息等。边集合 E 记录了摄像头之间的邻接关系，如果两摄像头之间有一

条直接道路连接，则这两摄像头之间存在一条边。权重集合W 包含了边集合中每条

边的长度，即两邻接摄像头间的空间距离。

为挖掘时空信息，我们在真实监控场景的数据中选择了 20000对相同车辆的出

现记录（摄像头编号与时间戳）和 20000对随机选取的不同车辆的出现记录。然后

计算每对样本出现的时间距离和距离空间，并做统计分析。图5-4中展示了将时间距

离与空间距离进行归一化后的统计直方图，可以看出相同车辆是时空距离具有显著

的统计规律。因此，我们采用了一种基于多层感知机（Multi-Layer Perceptron）的时
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(a)空间距离直方图.
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(b)时间距离直方图
图 5-4 VeRi数据集的时空信息统计

空相似度模型（Spatio-Temporal Similarity Model，STSM）。首先，给定查询车辆 q与

被查询车辆 g，我们可以计算二者的空间距离 Ds(q,g)和时间距离 Dt(q,g)：

Ds(q,g) = |L(q)−L(g)|

Dt(q,g) = |T (q)−T (g)|
(5-1)

其中，L(·)为车辆所在的物理位置，T (·)为车辆被摄像头拍摄的时间戳。然后，我们
采用一个包含两个全连接层的MLP，F (·)，对时空相似度进行建模。两个全连接层
的输入输出维度分别为 (2,64)和 (64,1)，激活函数分别为 ReLU和 Sigmoid。因此，

q与 g的时空相似度 Sst(q,g)可表示为：

Sst(q,g) = F ([Ds(q,g),Dt(q,g)]) (5-2)

其中，[·, ·]表示将两个元素连接为一个向量。

最后，为有效融合前文得到的车辆外观相似度 Sa、车牌相似度 Sp、时空相似度

Sst，我们采用了一个单层感知机 G (·)学习相似度融合参数。因此，车辆 q与 g的相

似度 S可以表示为：

S(q,g) = G ([Sa(q,g),Sp(q,g),Sst(q,g)]) (5-3)

车辆搜索的结果将按照查询车辆与数据库车辆的相似度进行排序。

5.3 多模数据融合的渐进式车辆搜索原型系统

如图5-5所示，整个原型系统分为离线车辆数据收集子系统和在线车辆搜索子系

统两大部分。
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图 5-5 渐进式车辆搜索原型系统总体设计

5.3.1 车辆数据收集子系统

车辆数据收集子系统主要用于实时或离线接收监控摄像头传来的数据，从视频

帧中检测车辆并存储车辆图像，然后提取车辆的外观特征、车牌特征、时间戳和摄

像头编号，最后根据上述特征建立索引，存储到数据库中。该子系统主要包括如下

模块：

（1）视频接收与预处理模块

数据接收与预处理主要功能包括接收摄像头视频，对原始视频进行转码、压缩。

然后根据设定的采样率将视频采样为独立的视频帧图像。该模块由专门的数据预处

理服务器运行，将采样后的视频帧输入车辆检测模块。

具体实现中，我们使用 FFmpeg工具包将原始监控视频统一采用 H.264编码压缩

转码为MP4视频文件。然后，按照每 5帧采样 1帧的采样率提取视频帧图像，并使

用 OpenCV将视频帧图像重置为 1067×600的图像。最后，记录每一帧相对于视频

起始时间的偏移量、摄像头编号等元数据，将图像帧与元数据存储于数据磁盘阵列。

（2）车辆检测模块

车辆检测模块以整幅视频帧为输入，使用训练好的 Faster R-CNN车辆检测器 [62]

定位车辆在视频帧中的包围盒坐标。将车辆包围盒截取并保存为车辆图像，与时间

戳、摄像头编号组成三元组输入特征提取模块。车辆检测模块由配有图形处理器

（Graphics Processing Unit，GPU）的车辆检测服务器运行。

具体实现时，车辆检测模块在处理前需预先训练 Faster R-CNN车辆检测器 [62]。

我们预先标注了约 40000组训练样本，包括视频图像帧、其中车辆的包围盒坐标即类

别。使用 Caffe深度学习工具包实现并训练 Faster R-CNN网络模型，训练迭代 50000

次后保存网络模型。
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在检测阶段，车辆检测模块从数据磁盘阵列读入视频帧图像，通过 Caffe的借口

调用训练好的 Faster R-CNN模型。经过 Faster R-CNN前行传播运算，输出视频图像

帧中车辆的包围盒坐标，即左上角坐标 (xtl,ytl)及右下角坐标 (xbrybr)，并根据包围

盒坐标截取车辆图像。最后，记录每一个车辆图像在当前帧中的序号、坐标、时间

戳、摄像头编号等元数据，将车辆图像与元数据存储于数据磁盘阵列。

（3）多级特征提取模块

特征提取模块是系统的核心模块，以“车辆图像-时间戳-摄像头编号”三元组

为输入，基于本文提出的算法提取车辆的外观、车牌特征。该模块分为外观特征提

取、车牌特征提取两个子模块。其中外观特征提取子模块基于第2章提出的算法提取

纹理、颜色、语义属性特征，并融合为外观特征向量。车牌特征提取子模块首先使

用训练好的 Faster R-CNN车牌检测器 [62]定位图像中的车牌区域，然后采用第4提出

DP-GAN对车牌图像超分辨率，再使用训练好的 SNN提取车牌特征。特征提取模块

由配有 GPU的特征提取服务器运行。

具体实现时，外观特征提取子模块基于 NuFACT算法提取纹理、颜色、语义属

性特征。其中，纹理特征采用 OpenCV中的 SIFT算子提取接口和词袋模型实现，纹

理词袋模型训练和特征量化如第2.3.1节所述。颜色特征采用Matlab实现的 CN算子

提取接口 [69]和词袋模型实现，颜色词袋模型训练和特征量化如第2.3.2节所述。语义

属性特征中使用的 GoogLeNet模型 [70]使用 Caffe实现和训练，网络训练和特征提取

如第2.3.3节所述。上述三种特征使用零空间度量学习算法融合，其中映射矩阵的训

练由Matlab代码实现，特征映射和融合过程如第2.4.2节所述。

车牌特征提取子模块需要预先训练 Faster R-CNN车牌检测器 [62]、车牌超分辨率

模型 DP-GAN及车牌匹配网络 SNN。对于车牌检测器，我们预先标注了约 10000组

训练样本，包括车辆图像及图像中车牌区域的包围盒，使用 Caffe实现并训练。对

于 DP-GAN，采用 PyTorch实现和训练，网络训练如第4.3.4节所述，本系统标注了约

20000对 LR-HR车牌图像对训练网络。对于车牌匹配网络 SNN，采用 Caffe实现和

训练，网络训练如第4.4.2节所述，我们使用了约 100000对车牌图像对用于 SNN训

练。在特征提取阶段，首先使用车牌检测器检测车牌图像中的车牌区域。如检测到

车牌，则将车牌图像截取，输入 DP-GAN进行前向传播运算，得到高分辨率车牌图

像。最后使用训练好的 SNN模型提取车牌图像的特征。

（4）多级索引建立模块

对车辆图像提取上述特征后，将车辆图像存储于图像存储服务器，索引建立模
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图 5-6 监控摄像头间的空间距离矩阵

块对两种特征向量分别建立外观索引、车牌索引，供搜索时匹配使用。

在实现时，我们以 1小时为一个时间片，将所有摄像头采集车辆图像的外观特

征组成外观特征矩阵、车牌特征组成车牌特征矩阵。采用 FLANN [116]的索引建立接

口对两个特征矩阵分别建立外观索引和车牌索引。在特征建立时，使用 KD-树建立

索引结构，树的数量设为 4。索引建立后按照时间片顺序保存于数据服务器。

此外，为实现基于时空信息的搜索结果重排序，系统预先存储了城市监控系统

中的摄像头距离矩阵，用于保存所有摄像头之间的空间距离，如图5-6所示。并且，

为了实现由近及远的渐进式搜索，系统使用邻接表存储每个摄像头的邻接摄像头。

5.3.2 车辆搜索子系统

车辆搜索子系统主要负责接收用户输入的查询图像、时间戳、摄像头编号，然

后提取车辆的外观、车牌特征，然后分别根据上述特征在多级索引中搜索目标车辆，

返回目标车辆的图像、摄像头编号、出现时间等信息。我们假设车辆数据收集子系

统离线处理来自交通监控系统的视频数据，因此不考虑数据传输、通信等问题。该

子系统主要包括如下模块：

（1）输入处理与结果显示模块

该模块的功能是将用户输入的车辆图像归一化为特征提取模块所需的大小，并

与时间戳、摄像头编号组成三元组传给特征提取模块。输入预处理模块部署于客户

端或浏览器端供用户使用。结果显示模块将搜索结果按照相似度由大到小排序，将

结果的车辆图像、时间戳、摄像头编号返回用户界面显示，可由用户选择将结果保

存为本地文件。结果显示模块部署于客户端或浏览器端供用户使用。

本原型系统面向 PC端应用，基于微软基础类库（Microsoft Fundation Classes，
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图 5-7 车辆搜索系统输入处理与结果显示界面

MFC）框架实现输入处理与结果显示模块。如图5-7所示，界面左侧为输入部分，由

用户上传的查询车辆图像，接收用户输入的摄像头编号和时间戳。左侧也可选择搜

索的粒度，如仅使用外观特征搜索、外观与车牌特征搜索、基于时空信息重排序。界

面右侧为结果显示界面，按照相似度从大到小列出车辆的图像，图像下方显示摄像

头编号、时间戳信息。

（2）多级特征提取模块

该模块的功能和实现与车辆数据收集子系统中的特征提取模块实现相同，用于

提取车辆的外观、车牌特征提取实现如第5.3.1节多级特征提取模块。特征提取完成

后，将车辆外观特征、车牌特征、摄像头编号、时间戳传入匹配模块。该模块同样部

署于配有 GPU的特征提取服务器。

（3）渐进式匹配模块

渐进式匹配模块将特征提取模块提取的外观特征、车牌特征依次与外观索引、

车牌索引匹配。首先匹配外观特征，取外观相似度最大的前 Na个结果作为候选结果

进行车牌特征匹配。然后取车牌相似度最大的前 Np个结果作为候选结果进行时空特

征匹配。最后，计算查询图像与候选结果的时空相似度，将相似度最大的前 N 个结

果作为最终结果传给结果显示模块。该模块部署于数据存储服务器。

具体实现时，该模块首先根据输入的时间戳确定其所在的时间片，使用 FLANN
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的 load接口将该时间片的外观索引和车牌索引加载入内存。然后，使用 FLANN的

radiusSearch接口，根据输入图像的外观特征在外观索引中进行基于半径的最近邻搜

索。对于外观特征搜索结果，本系统取前 30%作为候选结果。下一步，根据输入图

像的车牌特征在候选结果的车牌索引中进行基于半径的最近邻搜索。此时，本系统

同样取前 30%作为候选结果。最后，通过公式5-1计算查询车辆与候选结果的时空相

似性，并与外观相似性、车牌相似性加权融合得到最终的相似性排序，并将搜索结

果返回结果显示界面。

5.3.3 系统运行环境

系统使用的硬件设备主要包括：

（1）图形处理服务器 1台（Intel Xeon CPU，4块 NVIDIA K80 GPU，14TB固态

硬盘，256G内存）

（2）DELL高性能视频工作站 1台（Intel Xeon CPU，2TB硬盘，16G内存）

（3）20TB存储 NVR视频服务器 1台

（4）20TB存储容量的磁盘阵列 1台

系统使用的软件环境主要包括：

（1）Ubuntu Linux 14.04.5 LTS操作系统（图形服务器）

（2）WIndows 7操作系统（DELL工作站）

（3）CUDA 7.0（图形服务器）

（4）Microsoft Visual Studio 2013（DELL工作站）

（5）OpenCV 2.4.9

（6）Matlab R2014b

（7）Python 2.7.11

（8）FFmpeg 3.4.1

（9）Caffe深度学习工具包 [81]

（10）PyTorch深度学习工具包 [117]

5.4 系统测试

由于本文各章已对各算法的性能在大规模数据集上进行了评估与分析，本节主

要从数据收集子系统的车辆检测模块、车辆搜索子系统整体性能两个方面展开测试

和分析。
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图 5-8 车辆检测结果实例图

5.4.1 车辆检测模块

由于数据收集子系统在服务器后台运行，因此各模块执行结果并不在界面显示。

图5-8展示了车辆检测模块在一些典型城市交通监控场景下的车辆检测结果。

从车辆检测结果实例可以看出，本系统车辆检测模块能够有效检测多种复杂交

通场景下的车辆，对拍摄视角、拍摄距离、光照变化、局部遮挡和复杂背景具有较好

的鲁棒性。这是由于在训练 Faster R-CNN车辆检测器时，训练数据规模足够大，包

含了真实监控场景的不同情况，使得 Faster R-CNN网络能够学习到具有较强鲁棒性

的车辆特征。

5.4.2 车辆搜索系统

我们在本文提出的 VeRi数据集上测试车辆搜索框架的整体准确率。这里采用逐

渐增加模块的方式对比各算法，即基于外观的相似车辆搜索（NuFACT）、基于车牌
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表 5-1 不同方法在 VeRi数据集上的结果对比

方法 mAP HIT@1 HIT@5
NuFACT 48.47 76.76 91.42
NuFACT + Plate-SNN 50.87 81.11 92.79
NuFACT + Plate-SNN + STSM 53.42 81.56 95.11
PROVID 60.47 85.52 95.11

匹配的精确搜索（Plate-SNN）、基于时空相似度的重排序（STSM）、基于 DP-GAN

的车牌超分辨率。同样采用 VeRi数据集上的评价标准 mAP、HIT@1、HIT@5评估

方法准确率。

表5-1列出了不同方法在 VeRi数据集上的结果对比。从对比中可以看出，在使

用外观进行粗略搜索后，大部分外观相似车辆已经被搜索到。通过基于车牌匹配的

精确搜索，准确率进一步提高，验证了车牌信息的作用。此外，基于时空信息对搜

索结果重排序后，mAP显著提升，从而表明渐进式搜索框架的有效性。最后，加入

了车牌超分辨率后完整的系统框架（PROVID）取得了最好的准确率，不仅表明基于

DP-GAN的车牌超分辨率在车牌匹配中起到重要作用，而且证明了整体系统的优异

性能。

图5-9列出了部分搜索结果实例的对比，在每个查询的结果中，虚线左边的三行

分别表示 FACT、FACT+Plate、FACT+Plate+STSM，虚线右边三行分别表示 NuFACT、

NuFACT+Plate、NuFACT+Plate+STSM。通过对比虚线两边的结果可以看出，我们提

出的外观表示模型能够更有效地融合车辆多级外观特征，实现近似车辆的搜索。通

过对比每个查询中的三行结果可以看出，通过外观、车牌、时空信息的渐进式搜索，

搜索准确性能够不断提高。

搜索结果中的一些例子也反映了城市监控中车辆搜索的主要难点，包括如下三

个方面：

• 第一，环境因素。例如，监控环境多变的光照条件使得相同车辆显现出不同的

颜色，在黑暗条件下尤其严重。此外，由于车辆表面的镜面反射，车辆在阳光

照射下会反射强烈的阳光，使得图像局部曝光过度，导致车辆特征弱化。

• 第二，摄像头设置。一方面，由于城市中摄像头的型号不同，所以摄像头的分

辨率、帧率、光圈、快门速度等参数不同，导致拍摄的车辆图像分辨率、对比

度不同，甚至可能造成运动模糊、噪声等干扰。另一方面摄像头安装的位置、
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(a)

(b)

(c)

查询1
摄像头2
16:20:24

查询264
摄像头14
16:39:02

查询452
摄像头5
16:37:09

图 5-9 渐进式车辆搜索框架在 VeRi数据集的搜索结果实例

高度、角度各异，导致拍摄的车辆图像视角变化十分剧烈。以上原因都不仅影

响车辆外观特征的提取与匹配，而且可能使得车牌区域模糊、形变，甚至无法

拍摄到车牌。

• 第三，车辆外观歧义性。车辆外观的歧义性主要来自于同一品牌同一型号相同

颜色的车辆。在这种情况下，仅通过外观很难判断两个车辆图像是否属于同一

辆车，必须通过车牌才能确定车辆身份。此时，如果车牌无法被拍摄到、被伪

造、被遮挡，那么将无法确定车辆的身份。

但是，即使是上述极端情况，渐进式车辆搜索系统可能无法给出准确搜索结果，仍

能为城市监控中的车辆搜索提供一定的辅助作用。
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图 5-10 渐进式搜索时取不同比例候选车辆的时间消耗与 mAP

5.4.3 搜索效率分析

如第5.3.2节所述，渐进式搜索过程中，通过取外观相似结果前 Na 个作为候选

结果和车牌匹配结果前 Np 个作为候选结果的方式逐渐减小搜索规模，提高搜索效

率。本节将比较 Na 与 Np 取不同比例数值时系统的准确率与效率的关系。为了更

有效测试搜索效率，首先在 VeRI 数据集测试集 2021 个测试轨迹基础上，增加了

99029个无关轨迹，是规模扩大为原测试集的 50倍。然后，在扩大后的测试集上，

取 Na = Np = {10%,20%,30%,40%,50%,60%,70%,80%,90%,100%}，分别计算 mAP

及搜索时间（以毫秒/查询计）。

测试结果如图5-10所示，从 100%到 30%区间，mAP仅有极小的下降，而时间

消耗从 92.4毫秒/查询降低到 32.5毫秒/查询。取 Na = Np = 30%时，渐进式搜索框架

可以降低 64.8%的时间消耗，仅损失不到 0.01的 mAP。因此，我们提出的渐进式车

辆搜索框架不仅具有优异的准确性，同时能够大幅降低大规模监控场景下车辆搜索

的时间开销。

5.5 本章小结

我们设计和实现了多模数据融合的渐进式车辆搜索原型系统，该系统主要包括

车辆数据收集子系统和车辆搜索子系统两个部分。通过基于外观的相似车辆搜索、
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基于车牌匹配的精确车辆搜索、基于时空信息的搜索结果重排序，该系统可以准确

快速地搜索目标车辆。通过在 VeRi数据集上的对比实验验证了车辆搜索系统优异的

准确性和高效性。
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第六章 总结与展望

6.1 论文工作总结

为提高城市交通监控系统的信息化、智能化水平，面向交通监控视频中车辆的

相关研究引起了工业界和学术界的广泛关注。目前的研究主要关注于监控中的车辆

检测 [2]、车辆分类 [3]、视角估计 [4]、车牌识别 [5]、车辆跟踪 [6]、行为分析 [8]等问题。

但是，与上述研究课题相比，面向城市视频监控网络的车辆搜索是一个十分重要、值

得研究的课题。

车辆搜索，即给定一个车辆的查询图像或视频，在由视频监控网络收集的车辆

数据库中搜索与查询车辆身份相同的车辆。车辆搜索面临“搜不准”和“搜得慢”两

大挑战。一方面由于车辆自身外观的相似性和多样性，另一方面由于无约束城市监

控中极端多变的环境因素，导致相同车辆外观存在很大的类内差异，不同车辆的外

观却可能有较小的类间差异，给车辆搜索的准确性带来巨大挑战。此外，不仅因为

城市监控视频中巨大的数据规模，而且因为车辆多模态特征的丰富性和复杂性，使

得保证准确率的情况下提高搜索效率成为很大的挑战。

针对上述挑战，本文面向大规模城市交通视频监控场景，提出了一种融合多模

态数据的渐进式车辆搜索框架，并从车辆外观特征的表示与学习、车牌图像的有效

利用、监控网络中时空关系的挖掘三个方面提出一系列新方法与新模型。此外，为

推进车辆搜索和相关领域的发展，本文还收集并标注了一个来自于真实城市交通监

控系统的大规模车辆搜索数据集，通过在该数据集上的大量实验验证了所提出的框

架与方法。本文的主要贡献具体如下：

（1）融合多模态数据的渐进式车辆搜索框架。该框架综合特征域和时空域进行

逐步求精地搜索，具体来说：一是特征域内由粗到精地搜索，即先采用外观特征快

速查找相似车辆，再使用车牌信息实现精确搜索；二是在时空域内，利用监控网络

中的时空信息由近及远地搜索。实验分析表明，渐进式搜索框架不仅能够显著降低

车辆搜索的时间消耗，同时保证了车辆搜索的准确性。

（2）基于车辆外观特征的相似车辆搜索方法。针对抓拍图像和视频两种查询

数据，我们分别提出了两种基于深度卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）的车辆外观表示方法：NuFACT和 CAN。NuFACT方法能够从抓拍车辆图像
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中提取车辆的纹理、颜色、类别等多级特征，并通过零空间度量学习将上述特征融

合为一种具有区分力的、鲁棒的特征。CAN方法能够提取视频中多张图像的共有信

息和互补信息，自动学习不同距离、不同角度图像中的有效特征，增强了车辆外观

特征的区分力和鲁棒性。

（3）车牌图像超分辨率与验证结合的精确车辆搜索方法。针对无约束监控环境

中低质的车牌图像，我们提出了一种基于域先验生成对抗网络的图像超分辨率方法

进行车牌图像增强。针对监控数据中车辆数量很大而每个车辆样本较少的问题，本

文采用一种基于对偶神经网络（Siamese Neural Network，SNN）的车牌验证方法，实

现了车牌图像的快速准确匹配。通过车牌增强与验证结合，进一步提高了车辆搜索

的准确性。

（4）基于邻接图与时空相似度模型的搜索结果重排序。通过挖掘城市监控网络

中的时空信息，如车辆被拍摄的时间、摄像头的位置、摄像头邻接关系等，我们设

计了一种摄像头邻接图模型表示视频监控网络的空间拓扑，提出了一种基于多层感

知机的时空相似度模型（Spatio-Temporal Similarity Model，STSM），通过 STSM估计

车辆间的时空相似性对搜索结果进行重排序，得到优化的车辆搜索结果。

最后，本文搭建了一个融合多模态数据的渐进式车辆搜索原型系统，并在真实

视频监控数据上验证了上述框架与方法的有效性。

6.2 未来工作展望

本文对监控视频中的车辆搜索问题进行了较为深入的研究，在车辆外观特征表

示、车牌信息利用、时空数据挖掘等方面取得了一定的成果。但是，车辆搜索仍是

一个新兴的研究方向，在模型、方法和应用方面仍有很多问题亟待解决，距离真实

应用还有较大差距。值得进一步研究的方向包括：

• 第一，基于三维视觉模型的车辆外观表示。人类视觉系统能够感知物体的三维

视觉特征，从而能够有效识别和区分不同对象。车辆作为一种人工设计生产的

物体，较容易获取其精细的三维模型数据。借助精细的三维模型，有助于 CNN

或其他视觉模型充分学习车辆外观的局部和全局特征。此外，车辆作为一种刚

性物体，在三维视觉模型下具有很强的对称性和规律性。车辆在不同摄像头拍

摄的图像，类似于同一摄像头在不同视角下对车辆拍摄的多组图像，因此具有

较强三维视觉属性。因此，如何将三维视觉模型与车辆外观表示结合，为车辆

搜索系统提供更具区分力和鲁棒性的视觉特征，值得我们进一步研究。
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• 第二，大规模监控网络中的车辆搜索。

本文对城市视频监控网络中的车辆搜索进行了初步探索，在相对较小规模的视

频监控网络中实现了较好的搜索性能。但是，真实的城市级甚至国家级的视频

监控网络规模是十分巨大的，网络中包含了数万甚至百万级的监控摄像头。在

如此大规模的视频监控网络中实现准确、高效的车辆搜索服务，具有巨大的研

究意义和应用价值，同时也存在巨大的挑战。一方面，视频监控数据规模巨大，

使得视频处理、对象检测、特征提取、索引构建等方面必须具有高效性。如何

利用云计算、边缘计算等新兴技术处理大规模监控视频数据，高效提取车辆多

模态信息仍需进一步研究。另一方面，视频监控网络感知的物理空间巨大，使

得网络拓扑、时空信息的规模与复杂度呈指数增长。因此，如何充分挖掘时空

大数据，提高车辆搜索的高效性和准确性是重要的研究方向。总之，在未来的

研究工作中，我们将研究车辆搜索在大规模视频监控网络中的关键理论与技

术。

• 第三，车辆搜索与智慧城市相结合。

智慧城市运用大数据、云计算、物联网、人工智能等技术手段，实时感知城市

的状态与变化，为生产生活、城市交通、公共安全、环境保护等方面提供智能

的响应与服务，从而为人民创造更高效、安全、健康的生活。车辆是城市运行

的重要参与对象，车辆搜索服务以视频监控网络为基础为城市管理者提供精确

车辆搜索、相似车辆搜索服务。更进一步，城市管理者可以利用车辆搜索实现

智能交通、案件侦查、车辆管理，有效提高城市管理的效率。另一方面，车辆

在城市中行驶受到天气状况、城市热点区域、信号灯变化、道路拥堵等因素的

影响。基于城市中天气、人流、车流、热点区域等大数据，可以分析和预测城

市交通的状态与变化，为车辆搜索提供帮助。将城市计算技术与交通视频监控

网络结合，挖掘城市中多模态数据与车辆时空信息的关系，能够进一步提高车

辆搜索的准确性和高效性。因此，车辆搜索与智慧城市的结合是未来重要的研

究方向。
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