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摘要 为了提高行人属性识别的准确率,提出了一种基于多尺度注意力网络的行人属性识别算法。为了提高算法

的特征表达能力和属性判别能力,首先,在残差网络ResNet50的基础上,增加了自顶向下的特征金字塔和注意力

模块,自顶向下的特征金字塔由自底向上提取的视觉特征构建;然后,融合特征金字塔中不同尺度的特征,为每层

特征的通道注意力赋予不同的权重。最后,改进了模型损失函数以减弱数据不平衡对属性识别率的影响。在RAP
和PA-100K数据集上的实验结果表明,与现有算法相比,本算法对行人属性识别的平均精度、准确度、F1性能更

好。
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Abstract In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

pedestrian
 

attribute
 

recognition 
 

a
 

multi-scale
 

attention
 

network
 

for
 

pedestrian
 

attribute
 

recognition
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper 
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

feature
 

expression
 

and
 

attribute
 

recognition
 

of
 

the
 

algorithm 
 

first 
 

the
 

top-down
 

feature
 

pyramid
 

and
 

attention
 

module
 

are
 

added
 

to
 

the
 

residual
 

network
 

ResNet50 
 

A
 

top-down
 

feature
 

pyramid
 

is
 

constructed
 

from
 

the
 

visual
 

features
 

extracted
 

from
 

the
 

bottom-up 
 

Then 
 

the
 

features
 

of
 

different
 

scales
 

in
 

the
 

feature
 

pyramid
 

are
 

fused
 

to
 

give
 

different
 

weights
 

to
 

the
 

channel
 

attention
 

of
 

each
 

layer
 

of
 

features 
 

Finally 
 

the
 

model
 

loss
 

function
 

is
 

improved
 

to
 

weaken
 

the
 

impact
 

of
 

data
 

imbalance
 

on
 

the
 

attribute
 

recognition
 

rate 
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

RAP
 

and
 

PA-
100K

 

data
 

sets
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

existing
 

algorithms 
 

the
 

algorithm
 

has
 

better
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

average
 

accuracy 
 

accuracy 
 

and
 

F1
 

for
 

pedestrian
 

attribute
 

recognition 
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1 引  言

行人属性识别是近年来监控领域的研究热

点,目的是识别图像或视频中行人的视觉属性,如
年龄、性别、服装风格、鞋子类别,在计算机视觉任

务中有很大的应用潜力,如行人重识别[1-2]利用行

人属性辅助匹配不同监控摄像头下的同一行人,
行人检索[3]利用属性快速检索感兴趣的目标。在

许多真实的监控场景中,摄像机被安装在能覆盖

一定区域的位置,捕获的行人图像分辨率较低,难
以获得清晰的脸部图像。因此,这种情况下的行

人属性因其光照不变性和对比度不变性具有很好

的应用价值。
行人属性识别算法可大致可分为传统机器学习

和深度学习的算法。其中,传统机器学习算法主要

由特征提取和分类器设计组成。首先利用手工特征

获取行人图像的底层特征,如Deng等[4]选取颜色

特征、纹理特征以及方向梯度直方图特征,并利用K
近邻法对特征进行分类。Gray等[5]通过组合局部

手工特征实现行人属性识别。传统机器学习在训练

前需要进行手工特征提取,工作量较大,因此不能保

证特征选取的合理性。随着深度学习的发展,很多

计算机视觉任务[6-8]有了新的突破,Li等[9]提出的

多标 签 属 性 学 习 卷 积 神 经 网 络 (CNN)模 型

DeepMar(Deep
 

learning
 

based
 

multiple
 

attributes
 

recognition)也 取 得 了 较 大 的 进 展。DeepMar用

CNN得到更丰富的特征,以代替手工特征,从一个

网络模型中同时识别出行人的多个属性。Sudowe
等[10]提出的属性卷积网络(ACN)将整个行人图像

作为模型输入,联合学习所有属性的预测。这些方

法都是利用网络最后一个特征图完成属性识别任

务,不能提高属性识别的准确率,原因是不同网络层

的特征反映了属性不同的语义信息。如CNN模型

需要从前几层网络中提取颜色或纹理等底层特征,
这些特征对于衣服颜色和条纹的属性非常重要,但
对于性别、年龄这样的语义属性,高层网络的特征比

底层特征更有效。Park等[11]融合多个网络中间层

特征识别行人属性,Zhou等[12]将中间层特征利用

不同的内核进行池化操作,以弱监督的方式预测属

性的位置,为了有效提高行人属性识别的性能,需要

网络中不同层次的特征。
为了应对多层次的属性识别,通过CNN提取

行人图像的特征构建特征金字塔网络(FPN)[13]。
本文针对行人属性识别任务的特点重新设计了多尺

度注意力网络,采用基础的残差网络ResNet50[14]

框架构建FPN,以融合底层特征和高层特征,并利

用通道注意力机制提升特征通道之间的关联性,以
增强网络的属性识别能力。

2 网络结构

CNN处理计算机视觉任务时,使用的池化操作

会不断缩小特征图的尺寸,网络卷积由底层到高层

的分辨率越来越粗糙,特征图也越来越小。但卷积

层越高,特征图包含的语义信息越丰富。为了同时

利用底层特征和高层特征,本网络的结构如图1所

示,包含自底向上的特征提取模块、自顶向下构建的

FPN模块和通道注意力模块,通过融合不同层的特

征信息,提高模型对多尺度行人属性的识别效率。

图1 行人属性识别网络的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

the
 

pedestrian
 

attribute
 

recognition
 

network
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2.1 自底向上的特征提取

He等[14]提出的ResNet可以有效解决深度神

经网络训练过程中出现的梯度消失以及加深网络导

致的退化问题。该网络主要对残差块进行重复使

用,将原始输入直接跳过某些层传到之后的层中,并
将两者相加作为输出,这样的连接也被称为残差块。
实验用ResNet50作为主干网络,选择每个阶段卷

积层(conv2,conv3,conv4,conv5)最后一个残差结

构的特征输出,相对于输入图像的分辨率分别为

{56
 

pixel×56
 

pixel,28
 

pixel×28
 

pixel,14
 

pixel×
14

 

pixel,7
 

pixel×7
 

pixel}。由于conv1的特征尺度

太大,容易占用内存,因此未被使用。

2.2 自顶向下构建特征金字塔

自顶向下网络的目的是融合相邻层的特征,构
建特征金字塔。以conv3为例,相邻两层特征的融

合过程如图2所示,可表示为

f'c=x1×1(fc), (1)

f'u=Xupsample(fu)×2, (2)

F=x3×3(f'c+f'u), (3)
式中,f'c为经过basic

 

conv的横向连接,是一个1×1
的卷积操作。f'u为上采样的结果,fc 为conv3层的

特征输出,fu 为conv4层与conv5(相邻)的融合输

出,f'c和f'u经像素相加得到融合的特征,再用3×3
卷积核x3×3 进行去卷积处理,得到最终的特征F。

图2 特征融合的流程图

Fig 
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

feature
 

fusion

为了保证高层特征图和相邻下一层特征图的大

小相同,对高层特征进行2倍上采样。实验采用最

近邻插值算法减少计算的复杂度。为了在不增加太

多计算量的同时融 合 不 同 尺 度 的 特 征,用 basic
 

conv改变网络的通道数,由于相邻特征层的通道数

不相同,该过程主要包括三个操作:首先将输入特征

通过1×1卷积层提取;然后经批量正则化(batch
 

norm)层进行数据归一化处理,避免网络提取的特

征因数值过大出现不稳定情况;最后经修正线性单

元(ReLU)激活函数处理。通过像素间的加法融合

相邻层的特征,为了消除上采样带来的混叠效应,用

3×3的卷积核处理已经融合的特征图。重复迭代

该过程,得到conv2,conv3,conv4,conv5层对应的

融合特征层为p2,p3,p4,p5。

2.3 通道注意力模块

为了减少网络的参数,利用最大池化对特征图

p5(7×7)进行下采样,如对特征图p4用1个3×3
的卷积核进行池化操作,对特征图p3则用2个

3×3的卷积核进行池化操作,对特征图p2进行类

似的池化操作,以保证所有融合的特征层有相同的

大小和形状。
由于融合后的最终特征不同,通道的作用也不

同,为了增大有效特征通道的权重,减小无效或者效

果小的特征通道权重,增强更有利于行人属性识别

效果的通道特征表示,结合 Hu等[15]提出的注意力

方法设置一个通道注意力机制,使网络自主学习融

合特征中不同的通道特征。最大池化和通道注意力

模块结构如图3所示,自顶向下的某层特征(如p5)
经过 最 大 池 化 后 得 到 x,再 利 用 全 局 平 均 池 化

(GAP)压缩每个通道的特征尺寸。全局平均池化

后的特征维度为h×w×c,其中,h×w 为原输入特

征图的高度和宽度,c 为属性的数量。该特征经过

两个全连接层(FC)的降维和升维,恢复到原来的通

道数,以达到编码解码的激励操作,同时极大减少了

参数量和计算量。将第二个全连接层的输出经过

Sigmoid函数得到融合特征中每个通道的注意力权

重,最终得到特征 H(x)(如p5')。

图3 通道注意力模块

Fig 
 

3 Channel
 

attention
 

module

最终的预测是p5'、p4'、p3'、p2'以及自底向上

预测(top
 

prediction)的融合结果,实验得到属性的

预测为5组N 个属性的特征向量,用 N 个滤波器

组、5×1的卷积核为这5组预测属性分配不同的权

重,并用Softmax函数对每组权重加以约束,确保

每组权重的和为1。最后将注意力加权输出作为属

性识别的最终预测结果。

2.4 损失函数

本模型同时识别行人样本的多个属性,本质上

是对行人的多标签识别,因此,采用交叉熵损失。在

0410025-3



研究论文 第58卷
 

第4期/2021年2月/激光与光电子学进展

行人数据集中,如果一张图像具有某个属性,则为该

属性的正样本,否则为负样本。但大部分属性的正

样本和负样本分布严重不平衡,如RAP数据集中,
戴眼镜的正样本只占10%。正样本的比例越小,该
属性的损失值越大。为了解决该问题,在损失函数

中引入了一个正样本权重因子wl。当某个属性的

正样本数目较少时,为整个损失函数赋予一个较大

的惩罚权重,以防止出现网络训练时因正负样本不

平衡导致的梯度爆炸现象,可表示为

XLoss=-
1
M∑

M

m=1
 ∑
L

l=1
wl[ym,lln(pm,l)+

(1-ym,l)ln(1-pm,l)], (4)

pm,l =1/1+exp(-xm,l)  , (5)

wl =exp(-pl/σ2), (6)
式中,M 为行人图像的数量,L 为属性个数,xm 为

不同的行人图像,m∈1,2,…,M,对应的属性标签

为yl,l∈1,2,…,L,ym,l∈{0,1}为样本xm 的

第l个属 性 的 标 签,ym,l=1表 示 样 本 xm 包 含

第l个属性,反之则不包含。pm,l 为属性识别网络

对样本xm 第l个属性预测的结果,pl 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,σ为1。

3 实验结果及分析

3.1 实验数据

实验使用的数据集为RAP[16]和PA-100K[17]两
大行人属性数据集,RAP数据集在真实室内监视场

景拍摄,包含26个摄像头拍摄的41585张图像,其
中,33268张用于训练,其余图像用于测试,数据集中

图像的分辨率从36
 

pixel×92
 

pixel到344
 

pixel×
554

 

pixel。每张图像用72个细粒度属性注释,选取

正样本比例高于1%的51个属性进行评价。PA-
100K数据集包括598个室外监控摄像头采集到的

100000张行人图像,分辨率从50
 

pixel×100
 

pixel
到758

 

pixel×454
 

pixel,每张图像用26个属性注

释。目前PA-100K数据集是最大的行人属性识别

数据集,将80000张图像用于训练,20000张图像用

于测试。

3.2 参数设置和评价指标

实验环境:工作站为64位 Ubuntu系统,服务

器的GPU为NVIDIA
 

GTX
 

1080
 

Ti、内存为16
 

G。
模型训练使用的深度学习平台为Pytorch,编程语

言为Python。根据行人图像特点将输入图像的分

辨率统一缩放至224
 

pixel×224
 

pixel,同时使用随

机扩张、随机裁剪等数据增强方法,网络使用随机梯

度下降法(SGD)训练。共训练200个epoch,batch-
size为32,学习率(learning-rate)采用多分步策略,
初始学习率为1×10-3,在150,180和200个epoch
时学习率依次衰减为上一次的十分之一。参数衰减

值 (weight-decay) 为 0.0005,动 量 因 子

(momentum)为0.9。为防止初始XLoss 爆炸,前10
个epoch的学习率从1×10-4 逐渐升至4×10-4。

衡量行人属性识别能力的两个指标为基于标签

的评价指标和基于实例的评价指标。Deng等[18]提

出基于标签的评价方式即平均精度(mA),分别计

算每个属性正样本和负样本识别正确的比例,再将

二者的平均值作为每个属性的准确度。Zhao等[19]

提出基于实例的评价方式,根据每个样本的分对属

性和分错属性关系得到4个评价指标,分别为准确

率(Acc)、精确率(Prec)、召回率(Rec)和F1。

3.3 网络模型的切片分析

为了更好地分析通道注意力模块的有效性,
表1对比了基础网络ResNet50(Baseline)和在每个

中间层(conv2、conv3
 

、conv4
 

、conv5)添加通道注意

力模块的网络(Baseline+CA)对最终属性识别效果

的影响,并用 mA 和F1评估网络在 RAP和PA-
100K数据集上的性能。可以发现,相比Baseline,

Baseline+CA 在 RAP数据集上的 mA 仅提升了

0.22个百分点,整体提升效果不明显。原因是监控

中行人图像质量差,将通道注意力加入网络中并不

能明显关注一些语义特征。
表1 通道注意力有效性的验证实验

Table
 

1 Verification
 

experiment
 

of
 

the
 

channel
 

attention
 

effectiveness unit:
 

%

Methods
RAP PA-100K

mA
 

F1 mA F1

Baseline 75.67 78.20 77.28 84.52

Baseline+CA 75.89 78.36 77.35 84.67

为了验证自顶向下模块的指导效果,在每个数

据集上进行3组对比实验,第1组实验在基础网络

中添加图1中自顶向下(top-down)的金字塔结构,
得到 不 同 阶 段 的 特 征(p2,p3,p4,p5),以 相 加

(addition)的方式融合这些特征,相比基 础 网 络

(Baseline),简单的相加方式会忽略特征不匹配的问

题,包括一些必要的特征,导致属性识别率下降。相

比基础网络(Baseline),第2组实验在融合不同特征

层前赋予不同阶段特征不同权重(weight),在RAP
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和PA-100K数据集上的 mA分别提升了1.08和

0.85个百分点,这表明用高层次特征进行自顶向下

的指导是有效果的。第3组实验通过引入注意力机

制建立特征通道之间的依赖性,在 RAP和 PA-
100K数据集上的mA分别提升了3.03和2.54个

百分点,这说明高层次自顶向下的指导和通道注意

力机制的结合有助于提高行人属性的识别率。
表2 不同特征融合模块的识别结果

Table
 

2 Recognition
 

results
 

of
 

different
 

feature
 

fusion
 

modules unit:
 

%

Method
RAP PA-100K

mA
 

F1 mA F1

Baseline 75.67 78.20 77.28 84.52

Top-down(addition) 74.23 78.01 76.65 84.63

Top-down(weight) 76.75
 

78.96 78.13 84.95

Top-down(weight)+CA 78.70 80.12 79.82 85.71

3.4 属性在各个特征层的识别率

为了进一步分析网络中多尺度特征融合的有效

性,用几个行人属性在RAP数据集上进行实验,包
括高级语义属性年龄 Age

 

less
 

16、
 

Age
 

17~60、

Age
 

bigger
 

60 和 低 级 语 义 属 性 上 身 衬 衫 (ub-
shirt)、下身裙子(lb-skirt)和上身短袖(ub-short

 

sleeve),结果如表3所示。可以看到,如果从自底向

上的单个中间层特征(conv2、conv3、conv4、conv5)
进行预测,这些高级语义属性以及低级语义属性的

mA比基线模型(Baseline)差很多,原因是这些特征

不足以进行属性预测。而添加自顶向下的金字塔结

构及通道注意力模块得到的特征(p5'、p4'、p3'、p2')
可大幅提升识别率。当积累更多不同层次的特征,
对mA的提升更明显。

对单个属性的分析,推断低级语义属性同时基

于低级特征和高级特征。如上身短袖(ub-short
 

sleeve)依赖于从网络的浅层中获得的低层特征,如
纹理特征;而上身衣服属性需要从高层特征的语义

信息中获得,当高层特征用于指导底层特征时,可大

幅度提升属性识别率,这表明高层特征对底层特征

具有属性语义指导作用。因此,每个属性的识别需

要多层次的特征。由实验数据可知,p5'、p4'、p3'、

p2'四个横向预测对不同属性的识别率不同,因此,
融合时对所有预测的总和进行加权,结果表明本算

法更有效。
表3 RAP数据集上每层特征的识别结果

Table
 

3 Recognition
 

results
 

for
 

each
 

layer
 

feature
 

on
 

RAP
 

data
 

set unit:
 

%

Feature
 

layer Age
 

less
 

16
 

Age
 

17-60 Age
 

bigger
 

60 ub-shirt lb-skirt ub-short
 

sleeve mA

conv2 49.54 49.36 50.12 51.23 50.56 54.57 61.29

conv3 50.12 49.78 48.93 50.54 54.18 69.55 65.46

conv4 49.82 49.70 47.65 49.73 53.90 79.78 62.91

p5' 56.76 52.59 60.99 71.93 75.68 77.21 77.01

p4' 61.24 54.42 64.23 78.24 74.76 79.92 77.23

p3' 62.35 56.74 67.42 78.89 77.15 80.54 76.89

p2' 62.27 56.67 66.37 77.97 75.43 80.35 77.65

Baseline 63.36 58.49 71.17 78.52 78.82 79.15 75.67

Ours 76.42 75.56 66.92 79.14 80.14 78.66 78.70

3.5 实验结果

本算法与其他行人属性识别算法在 RAP和

PA-100K数据集上的训练和验证结果如表4和表5
所示,包括 DeepMar[9]、ACN[10]、联合姿态多属性

深 度 学 习 (VeSPA)[17]、姿 态 引 导 深 度 模 型

(PGDM)[20]、基于注意力机制的深 度 网 络(HP-
Net)[21]和 互 动 聚 集 网 络 (IA2-Net)[22]。其 中,

DeepMar[9]和ACN[10]算法都是从一个自底向上的

网络中利用最后一层网络信息解决多属性分类问

题,缺乏对属性中先验信息的考虑。IA2-Net[22]采

用卷积神经网络-循环神经网络(CNN-RNN)模型

作为主要的体系结构,用行人图像和相应的属性作

为输入,并设计了一种融合注意力机制,使模型能对

输入进行加权。VeSPA[17]通过粗略的视图预测器

进行属性预测。PGDM[20]使用预先训练的姿态估

计模型估计图像中人体的关键点,最后将局部关键

点提取的特征与全局特征融合起来进行属性识别。
这类方法需要额外的网络信息,不能进行端到端的

训练,且模型的复杂度较高。HP-Net[21]利用多方

向注意力模块将注意力机制应用于多层图像特征,
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也可以获得行人属性识别从低级到高层语义的有效

信息。本算法使用高层次语义信息指导底层次信

息,并利用通道注意力机制建立属性之间的依赖

关系。
表4 不同算法在RAP数据集上的识别结果

Table
 

4
 

Recognition
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

RAP
 

data
 

set unit:
 

%

Algorithm mA Acc Prec Rec F1

ACN 69.66 62.61 80.12 72.26 75.98

DeepMar 73.79 62.02 74.92 76.21 75.56

HP-Net 76.12 65.39 77.33 78.79 78.05

VeSPA 77.70 67.35 79.51 79.67 79.59

PGDM 74.31 64.57 78.86 75.90 77.35

IA2-Net 77.44 65.75 79.01 77.45 78.03

Ours 78.70 68.17 78.89 79.98 80.12

表5 不同算法在PA-100K数据集上的识别结果

Table
 

5 Recognition
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

PA-100K
 

data
 

set unit:
 

%

Algorithm mA Acc Prec Rec F1

DeepMar 72.70 70.39 82.24 80.42 81.32

HP-Net 74.21 72.19 82.97 82.09 82.53

VeSPA 76.32 73.00 84.99 81.49 83.20

PGDM 74.95 73.08 84.36 82.24 83.29

IA2-Net 77.28 74.73 83.34 85.73 84.52

Ours 79.82 78.17 82.83 84.98 85.71

从表4和表5可以发现,与现有基于标签和基

于实例的度量算法相比,本算法在两个数据集上都

取得了良好的性能,这也验证了多尺度融合的有效

性。相比IA2-Net算法,在更具有挑战性的数据集

PA-100K上,本算法的 mA和F1提高了2.54和

1.19个百分点;在RAP数据集中的mA和F1提高

了1.26和2.09个百分点。需要注意的是,本算法

在召回率较高时精确率较低,原因是这两个度量是

负相关,即一个度量的增加总是导致另一个度量的

减少,特别是调节损失函数权重时。因此这两个指

标对于样本不平衡时的评估结果不是很可靠,在评

价属性识别模型的性能时,mA和F1评价指标更合

适,而本算法在这两个指标中的结果是最好的。

4 结  论

提出了一种端到端多尺度特征融合的行人属性

识别算法,通过对残差网络建立特征金字塔以及通

道注意力模块,有效融合了高层语义特征和底层特

征,进一步提升了模型的学习效率。在RAP和PA-
100K数据集上的实验结果表明,与现有算法相比,
本算法的平均精度、准确度和F1性能更好。但该

模型没有充分利用属性之间的联系,后续可将属性

之间的关系建模整合到行人属性识别网络中,进一

步提高行人属性的识别率。
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