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摘要　针对监控场景的背景杂乱及行人被遮挡等问题,提出一种基于背景抑制的行人属性识别方法,该方法可以

减小背景对行人属性识别的影响.首先,改进卷积神经网络以生成三个分支,将分支分别用于行人图像、人体区

域、背景区域的特征提取;然后,将区域对比损失函数和加权交叉熵损失函数作为网络的联合代价函数.在此联合

代价函数的约束下,神经网络学习到的特征具有背景杂乱不变性,从而提高了行人属性识别的准确度.将所提方

法在PETA和RAP两个行人属性数据集上进行验证.与其他现有方法相比,所提方法在平均精度、准确度、精确

度等指标上性能均有所提升,证明了所提方法的有效性.
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Abstract　Inthisstudy weproposeapedestrianattributerecognitionmethodbasedonbackgroundsuppressionto
solvetheproblemsofbackgroundclutterandobjectocclusionassociatedwiththemonitorscene敭Theproposed
methodcanreducetheimpactofthebackgroundonpedestrianattributerecognition敭First threebranchesare
generatedbyimprovingtheconvolutionalneuralnetwork敭Thesethreebranchesareusedtoextractthefeaturesof
thepedestrianimages humanbodyregions andbackgroundregions敭Then theregionalcontrastlossfunctionand
weightedcrossＧentropylossfunctionareconsideredtoconstitutethejointcostfunctionofthenetwork敭Thefeatures
learnedbytheneuralnetworkexhibitbackgroundclutterinvarianceundertheconstraintofthejointcostfunction敭
Therefore theproposedmethodcanimprovethepedestrianattributerecognitionaccuracy敭Theproposedmethod
wasverifiedusingthePETAandRAPpedestrianattributedatasets敭Theresultsdenotethattheproposedmethod
exhibitsimprovedthemeanaccuracy accuracy precision andotherperformanceindicatorswhencomparedwith
thoseexhibitedbytheremainingmethods confirmingitseffectiveness敭
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１　引　　言

行人属性识别[１]旨在挖掘监控场景中行人可被

观察到的一些高级语义信息,如性别、年龄、服饰、携
带品等.通常,这些信息可通过人工观察的方式进

行提取,这会导致工作量巨大且十分耗时.行人属

性识别可以无需人工操作地将这些信息转换成可以

用于检索的高级语义信息.目前,行人属性识别存

在２个主要的挑战.１)模型将背景区域特征误判为

某个属性的特征,从而产生一定的特征提取损失;

２)行人间的互相遮挡会使模型混淆提取.
随着深度学习[２Ｇ３]在计算机视觉任务中的表现
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越来越出色,研究人员开始尝试利用卷积神经网络

提取监控场景中行人图像的属性特征.卷积神经网

络使用多层非线性变换进行自动特征提取,能更有

效地表征行人图像的特征.
总体来说,国内外基于深度学习的行人属性识

别算法有４种:１)对损失函数进行改进,以解决数据

不平衡的问题;２)基于局部特征的行人属性识别方

法结合了全局和细粒度部件的特征;３)基于注意力

机制的属性识别方法;４)利用联合循环学习提取上

下文信息,以辅助属性识别.李亚鹏等[４]通过加入

正样本比例因子改进损失函数的方法使网络的性能

得到提高.Li等[５]提出可用于学习不同属性间相

关性的卷积神经网络模型DeepMAR.这两种算法

均属于第一类算法,模型较为简单,难以进一步提升

识别效果.Li等[６]使用poselet部件检测器得到分

割后的行人部件,再将其与行人整体结合,提取深度

特征进行行人属性识别,这种算法属于第二类算法,
但该部件分割算法在监控场景中效果不佳.Liu
等[７] 提 出 一 个 基 于 注 意 力 机 制 的 深 度 网 络

HydraPlusＧNet,这属于第三类算法,其能够捕获细

节和局部特征,但模型参数较多且训练过程较为繁

琐.Wang等[８]提出联合循环学习模型,该模型可

挖掘属性上下文信息及属性间的相互关系,可提升

识别准确率,属于第四类算法,但该模型复杂度较

高,当训练集较小时,易出现过拟合现象.
除上述算法外,凌弘毅[９]使用知识蒸馏方法挖

掘被丢弃的属性信息,以辅助属性识别,但被丢弃的

属性样本非常少,准确率提升效果并不明显.知识

蒸馏法常用于模型压缩,教师网络为复杂模型,学生

网络为精简模型.教师网络可利用学习到的隐藏知

识指导学生网络训练,实现“知识迁移”.针对行人

属性识别现存的问题,受Song等[１０]在研究行人再

识别问题时所使用方法的启发,本研究提出基于背

景抑制的行人属性识别方法.以残差网络[１１Ｇ１３]为基

础网络,增加两个分支,辅助网络提取不同区域的特

征,同时利用联合代价函数减小行人图像特征与背

景区域特征的相似度,增大行人图像特征与人体区

域特征的相似度,以此来减小背景对网络特征提取

的影响.通过在公开数据集上的实验验证,所提方

法能取得良好的识别效果.

２　行人属性识别网络构建

２．１　训练网络的整体结构

背景抑制的行人属性识别网络结构如图１所

图１ 行人属性识别网络

Fig敭１ Pedestrianattributerecognitionnetwork

示.中间分支对行人图像进行特征提取,左侧分支

对背景区域进行特征提取,右侧分支对人体区域进

行特征提取,三个分支参数共享.重新定义网络全

连接层的神经元数量,使其与行人属性数据集的属

性数量一致.网络分类层的联合代价函数由加权交

叉熵损失函数和区域对比损失函数组成.
中间分支提取行人图像特征后通过全局平均池

化层进行降采样,然后通过全连接层将网络提取的

特征映射到样本标记空间中,最后通过加权交叉熵

损失函数计算网络预测结果与真实标签之间的误

差,该误差即为属性识别的损失.通过区域对比损

失函数计算网络特征提取的损失,然后将两个损失

按比例相加作为网络总的损失,再通过随机梯度下

降算 法 对 参 数 进 行 优 化 更 新.block１、block２、
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block３、block４为四个残差块,具体实现细节可查阅

文献[１１],这里不再赘述.

２．２　残差块结构

残 差 网 络[１１] 由 何 凯 明 团 队 提 出,其 在

ILSVRC２０１５比赛中取得冠军,残差网络在前向网

络中增加了一些快捷连接.这些连接会跳过某些

层,将原始数据直接传到之后的层.这些连接即可

称为残差块,结构如图２所示.

图２ 残差块结构

Fig敭２ Structureofresidualblock

２．３　人体区域及背景区域的特征提取

由于行人属性数据集中的图像分辨率较低,清
晰度较差,以往很少有利用行人掩码来辅助提高识

别准确率的属性识别方法.随着大量基于深度学习

的图像分割算法[１４Ｇ１６]被提出,对行人掩码的提取成

为一种可能.
图像分割分为语义分割和实例分割.语义分割

是将图中每一点像素标注为某个类别,同一物体的

不同实例不需要单独分割出来,相对于语义分割,实
例分割则需要将每一个物体的不同实例分割开,如
图３所示.

图３ 图像分割示例.(a)待分割图像;(b)语义分割

结果;(c)实例分割结果

Fig敭３Examplesofimagesegmentation敭 a Imagetobe
segmented  b resultofsemanticsegmentation 
　　　 c resultofinstancesegmentation

如果要将行人与背景分离,并且无需对每个行

人单独分割,可采用图像语义分割方法中较为经典

的DeeplabＧv２[１４]算法进行行人掩码提取.对于数

据集中少量错误提取的图像,可采用手工标注的方

法提取掩码.
行人掩码为一个与行人图像等高等宽等通道的

二值图像.将行人图像中人体区域的像素值置为

１,背景区域的像素值置为０,即可获得行人掩码.
人体区域特征提取如图１右侧分支所示,具体过程

可分为３步:

１)对行人掩码进行尺度变换,使变换结果的维

度与block１的输出维度相同.

２)将行人图像作为网络的输入,将尺度变换得

到的行人掩码与block１输出的特征图相乘,得到人

体区域的特征图.

３)将人体区域的特征图作为block２的输入,继
续提取特征可得到人体区域特征.

背景区域特征提取方式与人体区域特征提取方

式相似,利用一个与行人掩码等维度的全１矩阵减

去行人掩码,得到一个人体区域像素值为０,背景区

域像素值为１的二值图像,然后对其尺度变换,再将

变换结果与block１输出的特征图相乘得到背景区

域特征图,将其作为block２的输入,继续进行特征

提取即可得到背景区域特征.

２．４　加权交叉熵损失函数

如果一张图片中出现某个属性,那么这张图片

对于该属性为正样本,否则为负样本.在行人属性

数据集中,每个属性的正样本和负样本数目相差很

大,PETA[１７]数据集就是其中一例.
对正负样本的损失乘以同样的权重系数,训练

得到的网络会把大部分正样本预测成负样本.为了

应对这种属性分布不平衡的问题,Li等[１８]提出加权

交叉熵损失函数,该函数可为每个属性的正负样本

赋予不同的惩罚权重.当某个属性的正样本数目较

少时,该函数可为该属性的正样本赋予一个较大的

惩罚权重,同时可为该属性的负样本赋予一个较小

的惩罚权重,即

Latt＝－
１
N∑

N

n＝１
∑
L

l＝１
wposyn,lln(pn,l)＋[

wneg(１－yn,l)ln(１－pn,l)] , (１)

wpos＝exp[(１－rl)/σ２], (２)

wneg＝exp(rl/σ２), (３)
式中:L 为属性的个数;N 为行人图像的数量;yn,l

为第n 个样本的第l 个属性标签,yn,l∈{０,１},

yn,l＝１代表第n 个样本包含第l个属性,反之不包

含;pn,l为属性识别网络对第n 个样本的第l个属性
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的预测结果;rl 为第l个属性的正样本比率,即该属

性正样本数目在训练集中所占的比率;wpos为第l
个属性 的 正 样 本 权 重;wneg为 负 样 本 权 重;σ 设

置为１.

２．５　区域对比损失函数

为了减小行人间的互相遮挡以及嘈杂的背景对

属性识别带来的影响,引入区域对比损失函数,该损

失函数以欧氏距离来衡量特征之间的相似度.

Lcon＝‖Ffull－Fbody‖２２＋
max{(m－‖Ffull－Fbackground‖２２),０}, (４)

式中:m 为一个超参数,指行人图像的特征向量与

背景特征向量的欧氏距离;Ffull、Fbody、Fbackground均为

由网络提取的２０４８维的特征向量,表征行人图像、
人体区域、背景区域的特征.

２．６　联合代价函数

为了在完成属性识别的同时,提高网络在嘈杂

背景下特征提取的稳定性,减小背景影响,可将加权

交叉熵损失函数和区域对比损失函数联合作为网络

的损失函数,即

Lall＝Latt＋αLcon, (５)
式中:α为一个超参数,用来控制区域对比损失函数

在整体损失中所占的比例;Latt为加权交叉熵损失函

数计算的行人属性识别的损失;Lcon为区域对比损

失函数所计算的网络特征提取的损失.

３　实验与结果分析

３．１　行人属性数据集

PETA数据集包含１９０００个行人图像,分辨率

最小为１７×３９,最大为１６９×３６５,每个行人用６１个

二分类属性标签和４个多分类属性标签进行标注.
由于某些属性的正样本数量极少,所以大多数方法

主要还是关注３５个正样本比例较高的属性.该数

据集中９５００个行人图像用于训练,１９００个行人图

像用于验证,７６００个行人图像用于测试,在本实验

中,将训练集与验证集合并用于训练.RAP[１９]数据

集包含４１５８５张图片,其中３３２６８张图片用于训练,
其余图片用于测试,分辨率范围从３６×９２到３４４×
５５４,每个行人用６９个二分类属性标签和３个多分

类属性标签进行标注.对于 RAP数据,大多数方

法只关注其正样本比例较大的５１个属性.
经过对数据集的观察发现,PETA数据集存在

一个问题,即该数据集中一个行人存在多张图像,仅
通过随机选择一个示例图像进行一次注释,然后对

该人的多张图像共享相同的注释属性,会造成一些

图像的标签存在错误,如图４所示.

图４ 行人图像样例.(a)~(f)样例１~６
Fig敭４ Samplesofpedestrianimages敭 a Ｇ f Sample１Ｇ６

表１为图４中６幅图像的标签及每个属性正样

本的比例,图４(a)~(c)标签一致,图４(d)~(f)标
签一致.标签１代表含有该属性,０代表不含有该

表１　行人图像标签及属性比例

Table１　Labelofpedestrianimageandtheratioofattribute

Attribute Fig．４(a)Ｇ(c)Fig．４(d)Ｇ(f) Ratio/％
Age１６ＧＧ３０ ０ ０ ４９．７
Age３１ＧＧ４５ ０ １ ３２．９
Age４６ＧＧ６０ ０ ０ １０．２
Ageabove６１ １ ０ ６．２
Backpack ０ ０ １９．７

Carryingother ０ ０ １９．９
Casuallower １ １ ８６．１
Casualupper １ １ ８５．３
Formallower ０ ０ １３．８
Formalupper ０ ０ １３．４

Hat １ １ １０．２
Jacket ０ ０ ６．９
Jeans ０ ０ ３０．６

Leathershoes １ ０ ２９．６
Logo ０ ０ ４．０

Longhair ０ ０ ２３．８
Male １ ０ ５４．９

Messengerbag ０ １ ２９．６
Muffler ０ １ ８．４

Noaccessory ０ ０ ７４．９
Nocarrying １ ０ ２７．６
Plaid ０ ０ ２．７

Plasticbag ０ ０ ７．７
Sandals ０ ０ ０．２
Shoes ０ １ ３６．３
Shorts ０ ０ ３．５

Shortsleeve ０ ０ １４．２
Skirt ０ ０ ４．６
Sneaker ０ ０ ２１．６
Stripes ０ ０ １．７
Sunglasses ０ ０ ２．９
Trousers １ １ ５１．５
TＧshirt ０ ０ ８．４

Upperother １ １ ４５．６
VＧneck ０ ０ １．２
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属性.虽然图４(a)、(b)携带塑料袋、鞋子、裤子等

属性的标签为１,但无法通过图像观察到这些特征,
而图４(d)、(e)没有行人出现,这些标签的错误会极

大地影响模型的准确率.因此,本文增加 RAP数

据集进行实验验证.

３．２　参数初始化及数据预处理

本实验在构建属性识别网络时使用的深度学习

框架是 PyTorch.不同于大多数深度学习框架,

PyTorch在运行期间是使用反向模式自动微分来构

建计算图表的.
由于行人属性数据集的数据量较小,而图４所

示的行人属性识别网络参数量巨大,若单纯使用行

人属性数据集对属性识别网络进行训练,网络会出

现过拟合现象,所以将在ImageNet数据集上预训

练的ResNetＧ５０模型参数迁移作为网络的初始权

重,然后利用行人属性数据集对网络参数进行微调.
模型参数迁移过程分为３步:

１)去除预训练模型参数中全连接层的参数.

２)利用该参数对属性识别网络的conv１层及

block１、block２、block３、block４块进行参数初始化.

３)全连接层使用均值为０、标准差为０．０１的高

斯分布进行随机初始化.
在训练前需要对数据进行预处理(如尺度变换、

随机水平翻转、数据归一化操作等).随机水平翻转

会随机产生一个０到１的数,然后判断该数是否小

于０．５,若小于０．５,则将行人图像与行人掩码翻转,
若大于等于０．５,则不进行翻转.在测试时,只需要

作尺度变换及数据归一化操作.

３．３　评估标准

Deng等[１７]采用平均精度(EmA)来评估属性识

别算法.对于每个属性,分别计算正样本和负样本

的分类准确度,然后将它们的平均值作为属性的识

别结果,最后,通过对所有属性取平均值来获得识别

率.平均精度的表达公式为

EmA＝
１
２N∑

L

i＝１

(NTPi

Pi
＋

NTNi

Ni
), (６)

式中:NTPi和NTNi分别为正确预测的正样本和负样

本的数 量;Pi 和 Ni 分 别 为 正 样 本 和 负 样 本 的

数量.

Yu等[２０]将上述标准称为基于标签的评估标

准,并提出基于实例的评估标准.基于实例的评估

标准包括四个指标,即准确度、精确度、召回率和F１
值,计算方法分别为

Eacc＝
１
N∑

N

i＝１

Yi ∩f(xi)
Yi ∪f(xi)

, (７)

Eprec＝
１
２N∑

N

i＝１

Yi ∩f(xi)
f(xi)

, (８)

Erec＝
１
２N∑

N

i＝１

Yi ∩f(xi)
Yi

, (９)

F１＝
２×Eprec×Erec

Eprec＋Erec
, (１０)

式中:N 为 样 本 的 个 数;Yi 为 样 本xi 的 标 签;

f(xi)为样本xi 经过网络预测的结果.

３．４　实验结果与分析

在训练网络时,采用随机梯度下降法(SGD)优
化网络,将初始学习率设置为０．００１,每经过５０次迭

代,将学习率乘以０．１,迭代１２０次后网络能够达到

良好的效果.动量和权重衰减因子根据经验设置为

０．９和０．０００５.在测试阶段,只使用图１的中间分

支,并将参数α设置为０.
采用３种实验.实验１,使用图１行人属性识

别网络中的右侧分支,将联合代价函数的超参数α
设为０,则损失函数仅为加权交叉熵损失函数.实

验２,使用图１行人属性识别网络中的中间分支,将
联合代价函数的超参数α 设为０,则损失函数仅为

加权交叉熵损失函数.实验３,使用图１中三个分

支,即所提算法,将区域对比损失函数的超参数 m
设为１００,联合代价函数的超参数α 设为０．０００１,迭
代１００次后,将α调整为原来的１/１０.

在PETA和RAP两个数据集上实验,结果分

别如表２和表３所示.
表２　PETA数据集的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofPETAdataset ％

Algorithm EmA Eacc Eprec Erec F１

ACN[２１] ８１．１５ ７３．６６ ８４．０６ ８１．２６ ８２．６４

DeepMAR[５] ８２．８９ ７５．０７ ８３．６８ ８３．１４ ８３．４１

FSPP[２０] ８１．６７ ７５．７２ ８４．８４ ８３．１０ ８３．９６

HPＧNet[７] ８１．７７ ７６．１３ ８４．９２ ８３．２４ ８４．０７

PGDM[１８] ８２．９７ ７８．０８ ８６．８６ ８４．６８ ８５．７６

Experiment１ ８１．５５ ７６．０３ ８５．２０ ８２．８５ ８４．１０

Experiment２ ８３．３７ ７８．５６ ８７．６３ ８５．０３ ８６．２４

Experiment３ ８４．４９ ７９．４４ ８７．８２ ８５．９４ ８６．８７

　　由表２可知,所提算法与PGDM[１８]相比,平均

精度提高１．５２％,准确度提高１．３６％,精确度提高

０．９６％,召回率提高１．２６％,F１值提高１．１１％.可

以看出,区域对比损失函数消除背景特征算法优于

现有的几种行人属性识别算法.

０６１００１Ｇ５
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表３　RAP数据集实验结果

Table３　ExperimentalresultsofRAPdataset ％

Algorithm EmA Eacc Eprec Erec F１
ACN[２１] ６９．６６ ６２．６１ ８０．１２ ７２．２６ ７５．９８

DeepMAR[５] ７３．７９ ６２．０２ ７４．９２ ７６．２１ ７５．５６
FSPP[２０] ７９．６４ ６０．２５ ６９．１０ ８０．１６ ７４．２１
HPＧNet[７] ７６．１２ ６５．３９ ７７．３３ ７８．７９ ７８．０５
PGDM[１８] ７４．３１ ６４．５７ ７８．８６ ７５．９０ ７７．３５
Experiment１ ７９．０１ ６６．８５ ７９．４７ ８０．０４ ７７．９４
Experiment２ ７９．７０ ６７．０２ ８０．５４ ８０．４７ ７８．３８
Experiment３ ８０．１１ ６７．６８ ８１．６０ ８１．５５ ７９．６２

　　由表３可知,所提算法与现有算法相比,平均精

度比FSPP[２０]提高０．４７％,准确度比HPＧNet[７]提高

２．２９％,精确度比 ACN[２１]提高１．４８％,召回率比

FSPP[２０]提 高 １．３９％,F１ 值 比 HPＧNet[７] 提 高

１．５７％.同样,所提算法的各指标优于其他现有的

算法.
表２和表３中,实验２的结果均优于实验１,表

明直接去除背景并不能提高行人属性识别的准确

率,原因主要有２点:１)无论使用深度学习还是手工

标注,都无法精准地将行人与背景完整分离开,可能

会出现行人、人体区域被误认为背景等情况,这会大

大影响属性识别的效果;２)直接去除背景,会影响图

像的平滑性.因此,可使用区域对比损失函数来提

高网络提取特征的稳定性.图５反映了两个数据集

训练过程中区域对比损失函数损失值的变化趋势.
由图５可知,随着迭代次数的增加,区域对比损失函

数的损失值在逐渐降低并趋于平稳,说明行人图像

特征与人体区域特征的相似度越来越高,与背景区

域特征的相似度越来越低.

图５ 训练过程中区域对比损失函数的变化趋势

Fig敭５ Variationtrendofregionalcontrastlossfunction
duringtraining

对单张图像进行测试,结果如图６所示.由标

签和属性识别结果可知,所提方法能比较准确地识

别出图像中的行人属性.

图６ 属性识别结果

Fig敭６ Resultofattributerecognition

４　结　　论

提出基于背景抑制的行人属性识别方法.通过

改进残差网络,并引入区域对比损失函数和加权交

叉熵损失函数,网络提取的特征会集中于人体区域,
能减小背景对于行人属性识别的影响,强制网络提

取的特征具有一定的背景杂乱不变性,从而提高属

性识别效果.实验结果表明,与现有方法相比,所提

方法具有较好的性能.但所提模型仍然存在一些不

足,如图像语义分割方法是独立地对行人图像进行

掩码提取的,后续可以将掩码的提取过程整合到行

人属性识别的网络中,实现一个端到端的网络,以进

一步提高网络的性能.
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