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摘　要　监控场景中的行人属性识别任务旨在为监控场景中视频摄像头捕捉的行人图片预测其属性类别，由于监
控场景环境的复杂以及行人属性的细粒度标签，监控场景中的行人属性识别任务极具挑战，受到业界和学界的广
泛关注．文中对监控场景中的行人属性识别研究进展进行梳理，首先给出了其概念范畴与任务定义，并与其他相似
的属性识别任务进行对比．其次，文中对目前主流的行人属性识别数据库进行了简单介绍，并从图片和标注两个角
度分析了不同数据库之间的异同．再次，文中对深度学习时代以来所提出的各种行人属性识别方法进行了归纳和
总结，综述了目前行人属性识别领域的研究现状．最后，文中对监控场景中的行人属性识别存在的问题进行了思考
和讨论，并对未来的发展趋势进行了展望．
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１　引　言
随着智慧城市的发展和公共安全需求的增长，

智能视频监控摄像头的数量日益增多，通过人工视
频监控的方式处理上亿监控摄像头产生的数据已经
远远不能满足社会的需要，因此智能视频监控技
术［１］应运而生．其中，监控场景中的行人属性识别技
术作为智能视频监控技术的一个重要组成部分，由
于其在各个任务场景中的广泛应用受到人们的关注．
目前，该技术已被广泛应用于智慧安防、广告营销和
商业零售等领域．在智慧安防领域，借助行人属性识
别技术，对监控摄像头捕捉的视频及图像进行结构化
解析，通过对目标行人进行属性分类或者利用目标属
性进行行人检索，来获得相应的属性以及行人结果，
为公共安全提供信息．在广告营销领域，通过对目标
场景中出现的行人属性进行实时分析，来判断该场景
中行人的消费需求并据此投放相匹配的广告信息，实
现广告的精准投放．在商业零售领域，运用行人属性
识别技术，分析入店客户的属性与行为信息，进而开
展针对性的服务．因此，如何能够在复杂的监控场景
中高效地识别目标行人属性，提高行人属性识别技术
的性能，成为了工业界和学术界的研究重点．

监控场景中的行人属性识别任务，顾名思义，旨
在为监控场景中视频摄像头捕捉的行人图片检测其
属性类别，例如性别、年龄、服饰、配饰等等．作为多
标签分类的子任务，不同于一般单标签分类任务（多
类别分类任务）以及通用的多标签分类任务，行人属
性识别任务在图片内容以及标签类别等两方面都有
区别于其他相似任务的本质特征．在任务的图片内
容方面，如图３所示，行人属性识别任务的图片首先
采集自监控摄像头拍摄的视频帧，并通过行人检测
器（ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｏｒ）或者手工裁剪来获得行人
边界框（ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ），最后将以行人为中心的检
测框图片作为最终的行人图片．在任务的标签类别
方面，行人属性由多个可见的，客观的，细粒度的
语义类别组成．其中，行人属性的可见性是指该属
性在图片中是可观测到的，该特点是监控场景中的
行人属性识别任务（ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｉｎｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ）区别于面向行人再识别（ｐｅｒｓｏｎ
ｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）的行人属性识别（ＲｅＩＤｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）任务的本质特征．
行人属性的客观性是指该属性是客观存在的，而不
依赖于人类的主观判断．例如，性别、年龄、衣着等属

性是客观的，而美丑、善恶等属性则是主观的．行人属
性的细粒度是指属性标签之间的差异度较小，该特点
是行人属性识别任务区别于多标签分类任务的显著
特征．例如，相比多标签分类任务中的“ｐｅｒｓｏｎ”、
“ｄｏｇ”、“ｃａｒ”等类别之间的差异，“ｕｂＳｈｉｒｔ”、
“ｕｂＴＳｈｉｒｔ”、“ｕｂＣｏｔｔｏｎ”、“ｕｂＳｈｏｒｔＳｌｅｅｖｅ”等行人
属性之间的差异更小，并导致了噪声标注以及语义
模糊的问题［２］．

由于监控场景中的复杂环境以及细粒度的属性
标签，监控场景中的行人属性识别任务具有如下挑
战．首先，行人图片采集自视频监控摄像头的视频帧
序列，并经过裁剪得到，因此行人图片的分辨率较
低，大多集中在２００×１００的分辨率附近．其次，受限
于监控摄像头的部署位置以及监控时间，导致行人
图片中光照差异较大并且行人之间的姿态变化显
著．再次，集中在同一人体部件的行人标签表观差异
小，语义特征较为接近，因此容易造成标注错误．最
后，行人属性之间的关系复杂，既存在概率关系，例
如“Ｍａｌｅ”和“Ｂａｌｄ”（男性有一定概率秃顶），也存在
因果关系，例如“Ｄｒｅｓｓ”和“Ｆｅｍａｌｅ”（裙子可以推断
出是女性）．同时，目前监控场景中的行人属性识别
任务仍局限在同一域（ｄｏｍａｉｎ）内进行训练和测试，
并没有涉及跨域（ｃｒｏｓｓｄｏｍａｉｎ）方面的内容．监控
场景中的行人属性识别任务除了单独作为一项任务
之外，也可以用来辅助行人再识别［３］、行人检索［４］、
行人跟踪和场景分析等领域．因此，监控场景中的行
人属性识别任务在实际应用和学术研究中都有着较
高的价值并受到人们的广泛关注．

与大多数计算机视觉基础任务一样，例如图像
分类［５］、物体检测和分割［６］、目标跟踪［７］和行为识
别［８］等，深度学习［９］的快速发展极大地推动了监控
场景中的行人属性识别技术的进步．监控场景下的
行人属性识别任务在２０１３年首次由Ｚｈｕ等人［１０］提
出，并在２０１５年由Ｌｉ等人［１１］首次将深度学习引入
其中．迄今为止，各种数据库［４，１２１５］和方法［１６２１］被不
断提出，进一步提高了行人属性的识别性能，完善了
行人属性识别领域的发展．然而，现有工作并没有对
监控场景下的行人属性识别任务给出明确的定义，
并导致大量的工作将监控场景中的行人属性识别任
务（ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｉｎｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ）
与其它相似任务相混淆，例如人体属性识别（ｈｕｍａｎ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）以及面向行人再识别的行人属
性识别（ＲｅＩＤｏｒｉｅｎｔｅｄｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ）．同时，由于缺少完整准确的监控场景中的行
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人属性识别任务的定义，以及缺乏对该任务在实际
应用场景中本质要求的理解，导致现有的部分监控
场景中的行人属性数据库存在“数据泄露”的问题，
因此现有工作提出的各种算法在部分数据库上的性
能并不能反映模型真实的泛化性能，误导了监控场
景中的行人属性识别领域的发展．

因此，本文从五个方面梳理总结了监控场景中
的行人属性识别任务，探讨了该任务未来的发展趋
势．第一，本文从监控场景中行人属性识别被提出的
背景出发，给出该任务完整精确的定义．本文认为作
为产生于工业界并有着广泛实际应用前景的任务，
行人属性识别的定义必须考虑实际应用场景的要
求．同时，作为受到广泛关注和研究的学术任务，行
人属性识别的定义也要考虑学术规范和准则．第二，
本文在给定监控场景中行人属性识别任务定义的基
础上，将监控场景中的行人属性识别任务、面向行人
再识别的行人属性识别任务以及人体属性识别任务
（ｈｕｍａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）三个任务进行对比，
从数据采集方式、属性标注准则两个主要方面，分析
总结出行人属性识别区别于其它任务的本质要求与
特点．第三，在给定准确完整定义的基础上，本文对
目前学术界主流的多个监控场景中的行人属性数据
库进行了分析．数据库是衡量算法有效性的基础，一
个合理的数据库构建决定了算法性能的可靠性．然
而，通过对现有数据库划分标准的分析，本文发现部
分行人属性数据库并不能准确衡量模型的泛化性
能．第四，本文以监控场景中的行人属性识别方法提
出的时间为主线，对现有算法进行介绍和对比，并归
纳总结出各自的特点．第五，通过梳理近年来监控场
景中的行人属性识别技术的发展脉络，文本对该领
域存在的困难和挑战进行了阐述并对监控场景中的
行人属性识别的发展方向进行了思考，探讨了这一
领域未来的研究方向．

２　监控场景中的行人属性识别的定义
作为多标签分类（ｇｅｎｅｒａｌｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ）的子任务，监控场景中的行人属性识别任务
与多标签分类任务有密不可分的联系，因此，本节首
先从概念归属的角度出发，将监控场景中的行人属
性识别任务与多标签分类任务进行对比，对监控场
景中的行人属性识别任务的概念范畴进行界定，
如图１所示．其次，相比于属性识别任务中的人体属
性识别（ｈｕｍａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）［２２］以及以面

向行人再识别的行人属性识别任务（ＲｅＩＤｏｒｉｅｎｔｅｄ
ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ），监控场景中的行
人属性识别任务又有自身的特点和要求．同时，为了
解决目前行人属性识别在不同文献［２３２６］中的称
谓混淆或指代内容不一致的问题，本节从图片采集
方式以及属性标注准则两个方面，厘清了上述三个
任务之间的差异，并给出了监控场景下的行人属性
识别任务的完整精确的定义．

图１　监控场景中的行人属性识别任务的概念范畴（监控场
景中的行人属性识别任务按照从属关系，分别属于多
标签分类任务（ｇｅｎｅｒａｌｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ）、属性
识别任务（ａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）以及行人属性识别任
务（ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ））

２１　任务范畴
多标签分类任务（ｇｅｎｅｒａｌｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎ）作为目前覆盖内容最广的分类任务，文献［２７］
旨在为存在多个不同类别物体的图片正确预测多个
物体类别标签．常用的多标签分类任务的数据库有
ＣＯＣＯ［２８］、ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［２９］以及ＯｐｅｎＩｍａｇｅｖ４［３０］
等．其中，单标签分类任务，即多类别分类任务，是多
标签分类任务中，每张图片标签数量为１的特例，例
如ＩｍａｇｅＮｅｔ［３１］、ＣＩＦＡＲ１０［３２］、ＭＩＮＩＳＴ［３３］．属性识
别任务作为多标签分类任务中重要的一个组成部
分，主要包括人脸属性识别任务（ｆａｃｅａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）、服饰属性识别任务（ｆａｓｈｉｏｎａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）、人体属性识别任务（ｈｕｍａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）以及本文重点研究的行人属性识别任
务（ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）．而行人属性识
别任务主要由监控场景中的行人属性识别任务以及
面向行人再识别的属性识别任务构成．各个任务的
从属关系如图１所示．

多标签分类任务（ｇｅｎｅｒａｌｍｕｌｔｉｌａｂｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａ
ｔｉｏｎ）或一般多标签分类任务的图片内容丰富，环境
变化多样，不局限于单一的场景．从图片角度来说，
如图２和图３所示，多标签分类数据库［２８３０］的图片
大多来源于搜索引擎或采集自专业摄像机的拍摄图
片，由于光照充足，相机离目标拍摄物体较近，因此
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图片分辨率高，大多图片的分辨率集中在６００×４００
附近，图片中的各类物体清晰．相反，如图２和图３
所示，监控场景中的行人图片［４，１０，１２１４］均采集自远距
离部署的视频监控摄像头，并经过行人检测器
（ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｄｅｔｅｃｔｏｒ）或手工裁剪而成，因此图片分
辨率较低，加之不同图片间光照差异显著，导致行人
属性较为模糊．综上，行人属性数据库的图片质量远
低于多标签分类数据库．除图片质量之外，多标签分
类任务与监控场景中的行人属性识别任务的不同之
处还在于标签类别．多标签分类任务中的图片标签
是粗粒度的物体类别，例如人、狗、自行车等，这些类
别之间语义差别明显，表观差异显著．然而，监控场
景中的行人属性识别任务中的图片标签是细粒度的
属性类别，例如Ｔ恤、ＰＯＬＯ衫、短袖等，这些属性
标签本身语义差距较小，再结合行人图片较为模糊
的问题，因此不同属性标签之间的表观差异较小，造
成属性标签之间的语义模糊．例如ＲＡＰｖ１［１２］数据
库中“ｌｂＬｏｎｇＴｒｏｕｓｅｒｓ”（紧身裤）、“ｌｂＪｅａｎｓ”（牛仔
裤）、“ｌｂＴｉｇｈｔＴｒｏｕｓｅｒｓ”（长裤）等三个属性．并且由
于属性标签的语义模糊问题，容易导致错标和漏标
等问题．因此与多标签任务的物体类别相比，行人属
性识别的属性标签属于更细粒度的标注，标签之间
差异更小，且存在较多噪声．

图２　多标签分类任务和行人属性识别任务在图片方面的
比较．我们以最常见的ＣＯＣＯ［２８］数据库为例来代表多
标签分类任务．监控场景中的行人属性识别任务以目
前规模最大的数据库ＲＡＰｖ２［４］以及ＰＡ１００ｋ［１４］为例

图３　多标签分类任务和行人属性识别任务的流程

监控场景中的行人属性识别任务首先由Ｚｈｕ等
人在ＡＰｉＳ（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅｄＰｅｄｅｓｔｒｉａｎｓｉｎＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ）
数据库［１０］中提出，并分别在２０１４年Ｄｅｎｇ等人提出
的ＰＥＴＡ、２０１６年Ｌｉ等人提出的ＲＡＰｖ１、２０１７年
Ｌｉｕ等人提出的ＰＡ１００ｋ以及２０１６年Ｌｉ等人在
ＲＡＰｖ１基础上扩展得到的ＲＡＰｖ２等数据库中得到
完善和发展．
２２　监控场景中的行人属性识别与其他相似任务

的对比
尽管监控场景中的行人属性识别技术在深度学

习时代有了极大的发展和提高，但目前已有的文献
并没有给出监控场景中行人属性识别任务明确完整
的定义．因此，不少工作将监控场景中的行人属性识
别任务与人体属性识别以及面向行人再识别的行人
属性识别任务相混淆，将针对不同任务的数据库或
方法混为一谈．例如，综述文献［２５］中，将人体属性
识别的数据库ＷＩＤＥＲ归为监控场景中的行人属性
识别数据库；综述文献［２４］以及文献［３４３５］方法中
忽略了面向行人再识别的行人属性识别任务和监控
场景中的行人属性识别任务的差异，将其视为同类；
文献［２３，３６］方法则将人体属性识别和监控场景中
的行人属性识别任务视为一种任务．因此本节首先
从监控场景中的行人属性识别任务提出的背景出
发，给出该任务的完整定义，并厘清与人体属性识别
以及面向行人再识别的行人属性识别这两个任务的
区别．

从实际应用角度来说，监控场景中的行人属性
识别任务既可以作为独立任务，对监控场景下的行
人图片预测其属性类别，也可以将预测出的属性作
为语义信息辅助行人再识别、行人跟踪等任务．不论
是作为独立任务还是辅助任务，监控场景中的行人
属性识别的最终目的都是对在训练过程中未见过的
行人及图片预测出正确的属性，其核心要求都是要
在训练过程中未见过的行人图片上表现出良好的泛
化性能．因此本文采用监控场景中的行人属性识别
任务的定义［１５］如下：

定义．　给定包含监控摄像头捕捉的行人图片
以及对应的属性标签的训练集!＝｛（狓犻，狔犻），犻＝１，
２，…，犖｝，行人属性识别旨在对测试集的行人图片
狓犻预测多个属性标签狔犻∈｛０，１｝犕，其中测试集的行
人身份!ｔｅｓｔ（ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｉｄｅｎｔｉｔｙ，以下简称行人）从未
出现在训练集中，即训练集和测试集的行人符合零
样本的设定!ｔｒａｉｎ∩!ｔｅｓｔ＝．
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与之前文献中提及的行人属性识别任务不同，
本文采用的行人属性识别任务的定义，其核心的要
求不仅仅体现在正确预测行人图片中出现的属性类
别，同时要求对训练集未出现过的测试集中的行人
的图片进行正确的属性预测．根据定义，行人属性识
别任务的本质特征是：在一部分行人!ｔｒａｉｎ的图片上
训练得到的模型要在另一部分行人!ｔｅｓｔ的图片上有
良好的泛化性能．具体来说，即训练集的行人身份集
合与测试集的行人身份集合之间没有重叠!ｔｒａｉｎ∩!

ｔｅｓｔ＝，而这一要求被之前的相关工作［４，１２１３］所忽
略．同时，这一要求也是行人属性数据库能够正确衡
量各种行人属性识别方法泛化性能的基础．

与行人属性识别任务相似的任务主要有两个，
分别是人体属性识别任务（ｈｕｍａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ）［２２，３７３８］以及面向行人再识别的行人属性识
别任务（ＲｅＩＤｏｒｉｅｎｔｅｄｐｅｄｅｓｔｒｉａｎａｔｔｒｉｂｕｔｅｒｅｃｏｇ
ｎｉｔｉｏｎ）［３］．人体属性识别任务分别由Ｂｏｕｒｄｅｖ等人
在ＢＡＰ（ＢｅｒｋｅｌｅｙＡｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｆＰｅｏｐｌｅ）［３７］数据库
以及Ｓｈａｒｍａ等人在ＨＡＴ（ＨｕｍａｎＡＴｔｒｉｂｕｔｅｓ）［３８］
数据库中提出．受到ＨＡＴ和ＢＡＰ数据库的启发，
同时为了解决之前数据库的局限性，Ｌｉ等人则提出
了一个大规模人体属性识别数据库ＷＩＤＥＲ［２２］．尽
管ＢＡＰ、ＨＡＴ以及ＷＩＤＥＲ等数据库在图片数量
以及属性标注类别上存在诸多差异，但是这三个数
据库的图片均采集自搜索引擎，其属性类别均包括
性别、服饰、配饰等人体基本属性类别．综合考虑上
述三个典型的人体属性识别数据库中的共同之处，
本文认为人体属性识别任务旨在为通用场景中以人
为中心的图片进行多个人体属性的预测．与监控场
景下的行人属性识别的图片不同，人体属性识别的
图片由于来自搜索引擎，场景非常丰富，人体姿态多
样，同一张图片往往包含多个人物，并且基本不存在
相同人物的相似图片，如图４所示．而监控场景中的
行人属性识别的图片则来自监控场景中的视频摄像
头，人体姿态均以站立为主，一张图片中大多只包含
一个行人，并且由于目前行人属性识别数据库大多
采集自同一场景中的不同摄像头，因此图片背景较
为单一和相似．另外，监控场景中的行人属性识别技
术，可用于辅助行人跟踪、行人检测等监控场景中的
其他任务，而人体属性识别任务并不具备这一特征．

面向行人再识别的行人属性识别任务则由Ｌｉｎ
等人［３］为了辅助行人再识别任务，提高行人再识别
的性能而提出．该任务的数据库是在已有的行人再

图４　监控场景中行人属性识别数据库，人体属性数据库以
及面向行人再识别的行人属性识别数据库的对比（其
中人体属性数据库以ＷＩＤＥＲ为代表．监控场景中行
人属性识别数据库以ＲＡＰｖ２为代表．面向行人再识别
的行人属性识别数据库以ＤｕｋｅＭＴＭＣ为代表）

识别数据库Ｍａｒｋｅｔ［３９］和ＤｕｋｅＭＴＭＣ［４０］的基础上，
对图片按照行人级别的标注而构成．尽管该任务在
图片采集方面与监控场景中的行人属性识别任务比
较类似，但是两者在图片标注方面存在着显著差异．

图５　面向行人再识别的行人属性识别和监控场景中的行人
属性识别之间的属性标注差异（其中面向行人再识别
的行人属性识别以ＤｕｋｅＭＴＭＣ数据库为代表，监控
场景中的行人属性识别以ＲＡＰ数据库为代表）

如图５所示，以ＤｕｋｅＭＴＭＣ为代表的面向行人再
识别的行人属性识别数据库中的属性采用行人身份
（ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎｉｄｅｎｔｉｔｙ）级别的标注，即同一行人的所
有图片均含有相同的属性标注，而不论该属性是否
出现在图片中．以“Ｂａｇ”和“ＨａｎｄＢａｇ”两个典型的
属性为例，在部分行人图片中由于遮挡导致该属性
不可见，但是面向行人再识别的行人属性识别数据
库中这些图片依然被标注为该属性的正样本．相反，
在以ＲＡＰｖ２为代表的监控场景中的行人属性识别
数据库中的属性采用图片实例级别的标注，即所有
图片均按照属性是否出现来进行标注．以“ｓｈｏｅｓ
Ｌｅａｔｈｅｒ”、“ａｃｔｉｏｎＨｏｌｄｉｎｇ”和“ａｔｔａｃｈｍｅｎｔＢｏｘ”属
性为例，对于同一行人的不同图片，由于部分图片中
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目标属性不存在，因此，部分图片为目标属性的正样
本（图５右侧每行的前３张图），部分图片为目标属性
的负样本（图５右侧每行的后２张图）．因此，由于面
向行人再识别的行人属性识别数据库在图片标注方
式上的缺陷，导致该任务对于属性识别任务来说存在
大量的噪声样本．另外，由于面向行人再识别的行人
属性识别数据库采集的时间较为集中，因此在服饰等

属性中出现了严重的类别不均衡现象，例如Ｍａｒ
ｋｅｔ１５０１数据库采集自夏季，因此数据库中存在大量
“短袖”属性的正样本而几乎没有“长袖”属性的正样
本．综上，不论是从任务提出的背景，还是图片标注准
则等方面考虑，面向行人再识别的行人属性识别与监
控场景中的行人属性识别任务均存在较大差异，并不
能归为同类的任务．三种任务之间的对比如表１所示．

表１　监控场景中的行人属性识别，面向行人再识别的行人属性识别以及人体属性识别任务之间
任务 图片采集方式数据标注方式 应用场景 任务目的 主要难点

监控场景中的行人属性识别 视频监控摄像头图片实例级别 监控场景 属性分类 较低的图片分辨率，显著的光照差异
人体属性识别 搜索引擎 图片实例级别日常生活场景 属性分类 显著的人体姿态差异，复杂的拍摄现场

面向行人再识别的行人属性识别视频监控摄像头行人身份级别 监控场景 辅助行人再识别 将局部特征与全局特征相融合

３　监控场景中的行人属性识别数据库
及评价指标

　　本节主要介绍了监控场景中的行人属性数据库
以及相应的评价指标．同时，为了与面向行人再识别
的行人属性识别任务和人体属性识别任务从数据库
的层面进行区分，本节也对这两个任务的数据库进
行了简单介绍．三种任务数据库之间的信息对比如
表１所示．
３１　监控场景中的行人属性识别数据库

监控场景中的行人属性识别任务首先由ＡＰｉＳ
数据库提出，并在ＰＥＴＡ［１３］、ＲＡＰ１［１２］、ＰＡ１００Ｋ［１４］
以及ＲＡＰ２［４］等数据库中得到进一步发展．

犃犘犻犛（ＡｔｔｒｉｂｕｔｅｄＰｅｄｅｓｔｒｉａｎｓｉｎＳｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ）数据
库由Ｚｈｕ等人［１０］在２０１３年提出．该数据库包含３６６１
张行人图片，每张行人图片标注了１１个二元属性以
及２个多类别属性，例如性别、服饰、背包以及衣着
颜色等．为了构建一个包含多个场景的行人属性识
别数据库，该数据库收集了来自四个数据库的行人
图片，分别是ＫＩＴＴＩ［４１］数据库、ＣＢＣＬＳＳ［４２］数据库、
ＩＮＲＩＡ［４３］数据库以及由部署在火车站的监控摄像
头采集的ＳＶＳ数据库．
犘犈犜犃（ＰＥｄｅｓＴｒｉａｎＡｔｔｒｉｂｕｔｅ）数据库由Ｄｅｎｇ

等人［１３］在２０１４年提出．该数据库包含１９０００张行
人图片，图片的分辨率从１７×３９到１６９×３６５像素，
同时每张行人图片标注了６１个二元属性和４个多类
别属性，例如年龄、性别、服饰、配饰等．该数据库作
为第一个大规模的行人属性数据库，其图片收集自
１０个小规模的行人再识别（ｐｅｒｓｏｎｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ）
数据库，因此图片之间存在拍摄角度、光照、场景信

息等因素的显著差异．该数据库将１９０００张图片随
机划分为包含９５００张图片的训练集、１９００张图片
的验证集以及７６００张图片的测试集．尽管该数据库
标注了超过６０个属性，但是由于属性分布的不均
衡，只有３５个属性被选择用于训练以及测试．值得
注意的是，该数据库的标注采用的是行人身份级别
（ｉｄｅｎｔｉｔｙｌｅｖｅｌ）的标注，即同一个行人的不同图片
拥有完全一样的属性标注．因此，当某些属性由于人
体姿态变化出现遮挡而不可见时，这种属性标注的
方式会引入噪声，从而影响方法的性能．
　　犚犃犘１（ＲｉｃｈｌｙＡｎｎｏｔａｔｅｄＰｅｄｅｓｔｒｉａｎ）数据库由
Ｌｉ等人［１２］在２０１６年提出．为了解决ＰＥＴＡ数据库
中图像分辨率低、缺少人体视角以及人体部件标注
等问题，ＲＡＰ１数据库收集了４１５８５张图片，并对每
张图片标注了６９个二元属性和３个多类别属性．与
ＰＥＴＡ数据库采用行人身份级别的标注不同，
ＲＡＰ１数据库采用了图片实例级别（ｉｎｓｔａｎｃｅｌｅｖｅｌ）
的标注，即根据每张图片中行人实际存在的属性进
行标注，从而避免了引入噪声的风险．除了常规的服
饰、年龄等属性之外，ＲＡＰ１数据库还为行人图片标
注了人体视角、遮挡类型、人体部件位置三种信息．
该数据库将４１５８５张图片随机划分为包含３３２６８
张图片的训练集以及８３１７张图片的测试集．该数据
库采集自一个室内商场的２６个监控摄像头．
犘犃１００犓（ＰｅｄｅｓｔｒｉａｎＡｔｔｒｉｂｕｔｅ１００Ｋ）数据库

由Ｌｉｕ等人［１４］在２０１７年提出，是目前为止最大的
监控场景下行人属性识别数据库．该数据库拥有
１０００００张行人图片，包括８００００张训练集图片，
１００００张验证集和１００００张测试集图片，每张行人
图片被标注了２６个属性．与ＰＥＴＡ和ＲＡＰ１数据
库采用的将图片随机划分为训练集和测试集的标准
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不同，ＰＡ１００Ｋ按照行人的身份标注划分训练集和
测试集，使训练集和测试集的行人身份符合零样本
的设定，即测试集的行人身份没有出现在训练集中．

犚犃犘２（ＲｉｃｈｌｙＡｎｎｏｔａｔｅｄＰｅｄｅｓｔｒｉａｎ）数据库由
Ｌｉ等人［４］在ＲＡＰ１的基础上拓展而成，该数据库主
要用于行人属性识别和行人检索．该数据库共包含
２５８９个行人的８４９２８张图片，每张图片共标注了
７２个属性．除常见的性别、年龄、服饰等属性之外，
ＲＡＰ２数据库还增加了姿态、动作等属性标签．该数
据库将８４９２８张图片分为５０９５７张训练集图片，
１６９８６张验证集图片，以及１６９８５张测试集图片．尽
管ＲＡＰ２相比ＲＡＰ１有更多的训练样本，但是目前
学术界主流的方法依然采用ＲＡＰ１数据库来进行
性能评测．该数据库采集自一个室内商场的２５个监
控摄像头．
犘犈犜犃犣犛数据库由Ｊｉａ等人［１５］在ＰＥＴＡ数据库的

基础上重新划分而成．该数据库解决了原始ＰＥＴＡ
数据库中训练集和测试集存在的行人身份重叠的问
题，避免了数据泄露．该数据库将１９０００张图片重
新根据行人身份零样本的设定划分为包含５２１１个
行人，１１０５１张图片的训练集，包含１７０３个行人，
３９８０张图片的验证集以及１７８５个行人，３９６９张图
片的测试集．数据库图片的标注与原数据库保持
一致．

犚犃犘犣犛数据库由Ｊｉａ等人［１５］在ＲＡＰ２数据库的
基础上重新划分而成．该数据库从ＲＡＰ２数据库中
挑选出含有行人身份标注的２６６３２张图片，并按照
行人身份零样本的设定划分训练集和测试集，其中
训练集包含１５０９个行人的１４７２９张图片，验证集包
含５４６个行人的５９６１张图片，测试集包含５３５个行
人的５９４８张图片．数据库图片的标注与原数据库保
持一致．
３２　人体属性数据库

目前常用的人体属性数据库主要有三个，分别
为ＢＡＰ［３７］、ＨＡＴ［３８］以及ＷＩＤＥＲ［２２］．
犅犃犘（ＢｅｒｋｅｌｅｙＡｔｔｒｉｂｕｔｅｓｏｆＰｅｏｐｌｅ）数据库由

Ｂｏｕｒｄｅｖ等人在２０１１年提出．该数据库包含８０３５
张以人为中心的图片，包括２００３张训练集图片、
２０１０张验证集图片以及４０２２张测试集图片．这些
图片分别采集自Ｈ３Ｄ［４４］和ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ２０１０［２９］
数据库的训练集和测试集．与ＰＡＳＣＡＬ数据库中低
分辨率版本的图片不同，该数据采用了在Ｆｌｉｃｋｒ上
收集到的高分辨率的对应图片．对于图片中的人物，
我们将高分辨率图片沿着人物的边界进行裁剪，使
其在可见的范围内保留足够的背景，并将图片进行

缩放，使臀部和肩膀之间的距离为２００像素．该数据
库使用亚马逊ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ［４５］平台，通过五位独
立的数据标注员对所有九个属性进行标注．这些属
性包括性别、发型和服饰等．

犎犃犜（ＨｕｍａｎＡＴｔｒｉｂｕｔｅｓ）数据库由Ｓｈａｒｍａ等
人在２０１１年提出．该数据库包含９３４４张图片，每张
图片标注了２７个属性，例如年龄、服饰以及配饰等．
ＨＡＴ数据库中的图片均采集自Ｆｌｉｃｋｒ网站，作者
通过输入超过３２０个索引信息来搜索与索引相似度
最高的图片．并利用人体检测器（ｐｅｒｓｏｎｄｅｔｅｃｔｏｒ）［４６］
从搜索到的图片中裁剪出人体图片．该数据库包含
３５００张训练集图片，３５００张验证集图片以及２３４４
张测试集图片．

犠犐犇犈犚犃狋狋狉犻犫狌狋犲数据库由Ｌｉ等人［２２］在２０１６
年提出．该数据库包含１３７８９张图片，每张图片标注
了１４个人体属性，这些属性主要由年龄、服饰、配饰
组成．这些图片均采集自Ｘｉｏｎｇ等人提出的ＷＩＤＥＲ
（ＷｅｂＩｍａｇｅＤａｔａｓｅｔｆｏｒＥｖｅｎｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）图片数
据库［４７］．在数据标注过程中，作者首先对图片中出
现的人体标注边界框（ｂｏｕｎｄｉｎｇｂｏｘ），并对每个边
界框中的人体标注１４个属性．该数据库共包含
５５０９张训练图片、１３６２张验证图片以及６９１８张测
试图片．同时为了利用场景的上下文信息，作者将数
据库中的所有图片划分为３０个场景类别．

通过对三个人体属性数据库进行分析可以发现，
目前主流的人体属性数据库图片都采集自搜索引擎，
例如ＢＡＰ以及ＨＡＴ的主要图片采集自Ｆｌｉｃｋｒ，而
ＷＩＤＥＲＡｔｔｒｉｂｕｔｅ的图片则来自Ｇｏｏｇｌｅ以及Ｂｉｎｇ
网站．因此，在人体属性识别领域中，人体属性识别
数据库的图片分辨率较高，图片中场景复杂，人物数
量多，属性与场景有着密切的联系．并且，由于采集
方式的限制，训练集和测试集不会出现相似度较高
的图片，也不会出现属于同一人物的图片．模型的泛
化性能够很好的在测试集上得到验证．
３３　面向行人再识别的行人属性识别数据库

为了辅助行人再识别任务，Ｌｉｎ等人［３］对两个
主流的行人再识别数据库Ｍａｒｋｅｔ１５０１［３９］和Ｄｕｋｅ
ＭＴＭＣ［４０］的图片进行了属性标注．与人体属性识别
数据库以及监控场景中的行人属性识别数据库不
同，面向行人再识别的行人属性识别数据库均采用
了行人身份级别（ｉｄｅｎｔｉｔｙｌｅｖｅｌ）的标注，并且其属性
类别主要是以颜色属性为主．另外，由于Ｍａｒｋｅｔ１５０１
数据库和ＤｕｋｅＭＴＭＣ数据库分别采集自夏天和冬
天的室外场景，因此其服饰属性存在严重的分布不
均衡现象．
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犕犪狉犽犲狋１５０１犃狋狋狉犻犫狌狋犲数据库共包含１５０１个行
人的３２６６８张图片，其中训练集包含７５１个行人的
１２９３６张图片，测试集包含７５０个行人的１９７３２张
图片．每张图片标注了２７个属性，其中１５个为颜色
属性．该数据库中的图片采集自部署在校园超市的
６个监控摄像头．

犇狌犽犲犕犜犕犆犃狋狋狉犻犫狌狋犲数据库共包含１８１２个行
人的３４１８３张图片，其中训练集包含７０２个行人的
１６５２２张图片，测试集包含１１１０个行人的１７６６１张
图片．每张图片标注了２３个属性，其中１５个为颜色
属性．该数据库中的图片采集自杜克大学（Ｄｕｋｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ）的８个监控摄像头．
３４　性能评价指标

监控场景中的行人属性识别任务主要采用的指标
可以分类两大类，分别为属性级别（ａｔｔｒｉｂｕｔｅｌｅｖｅｌ）的
指标以及样本实例级别（ｉｎｓｔａｎｃｅｌｅｖｅｌ）的指标．其
中属性级别的指标为平均准确率（ｍｅａｎａｃｃｕｒａｃｙ，
ｍＡ），该指标综合衡量了测试方法在属性层面的性
能．该指标通过分别计算目标属性正负样本的召回
率再取平均得到，其计算公式如下：
犿犃＝１犕∑

犕

犼＝１

１
２

犜犘犼
犜犘犼＋犉犖犼＋

犜犖犼
犜犖犼＋犉犘（ ）犼，

其中犜犘犼、犜犖犼、犉犘犼、犉犖犼分别是第犼个属性的真阳
性（ＴｒｕｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）、真阴性（ＴｒｕｅＮｅｇａｔｉｖｅ）、假阳性
（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）和假阴性（ＦａｌｓｅＮｅｇａｔｉｖｅ）的样本
数量，犕则代表数据库中所有属性的数量．样本实例
级别的指标共有四个，分别为准确率犃犮犮（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、
精确率犘狉犲犮（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率犚犲犮犪犾犾（Ｒｅｃａｌｌ）以及
犉１值．各个指标的计算公式如下：

犃犮犮＝１犖∑
犖

犻＝１

犜犘犻
犜犘犻＋犉犘犻＋犉犖犻，

犘狉犲犮＝１犖∑
犖

犻＝１

犜犘犻
犜犘犻＋犉犘犻，

犚犲犮犪犾犾＝１犖∑
犖

犻＝１

犜犘犻
犜犘犻＋犉犖犻，

犉１＝１犖∑
犖

犻＝１

２·犘狉犲犮·犚犲犮犪犾犾
犘狉犲犮＋犚犲犮犪犾犾，

其中犜犘犻、犉犘犻、犉犖犻分别是第犻个样本的真阳性（Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）、假阳性（ＦａｌｓｅＰｏｓｉｔｉｖｅ）以及假阴性（Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ）的属性数量，犖代表所有样本的数量．

人体属性识别任务主要采用的指标为全类别平
均精确率犿犃犘（ｍｅａｎＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ）．全类别
平均正确率犿犃犘首先计算各个属性类别上的平均
精确率犃犘（ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ），再在所有属性上取
平均所得到．其中平均精确率犃犘的计算分为两步，

对于目标属性的所有样本，首先根据模型预测得到
的置信度，将所有样本按照置信度升序排列，并计算
该属性在累加样本上的召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和精确率
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），并以召回率为横轴，精确率为纵轴，画
出ＰｒｅｃｉｓｉｏｎＲｅｃａｌｌ（ＰＲ）曲线的联系再取ＰＲ曲线
下面积作为犃犘值．

面向行人再识别的行人属性识别任务则主要采
用全类别平均精确率犿犃犘以及四个实例级别的指
标犃犮犮、犘狉犲犮、犚犲犮犪犾犾和犉１，其含义和计算方法与监
控场景中的行人属性识别中的评价指标相同．
３５　行人属性数据库的总结和对比

通过对三种属性识别任务的数据库的分析可
知，由于图片的采集方式不同（来自搜索引擎或者来
自监控场景的摄像头）以及属性标注方式不同（行人
身份级别标注和图片实例级别标注），三种识别任务
的数据库有各自的特点和适用场景，如表２所示．监
控场景中的行人属性识别的图片大多采集自视频监
控摄像头．其原始图片通过行人检测器或者手工标
注裁剪出以人为中心的行人边界框图片．因此，行人
属性识别数据库图片大多只包含一个行人，并拥有
完整的行人部件．但由于设备限制以及监控摄像头
与拍摄的行人位置较远，导致图片分辨率低，增大了
属性识别的难度．同时，数据库中的图片是在短时间
内由连续的多张图片帧裁减而成，例如ＲＡＰ、ＲＡＰ２
数据库的图片是以每秒１５帧的速率采集得到，导致
同一行人的图片之间变化较小，相似度较高，并由于
数据库训练集和测试集的随机划分，造成了训练集
和测试集有大量相似的图片．因此，模型的泛化性能
在ＲＡＰ、ＲＡＰ１、ＰＥＴＡ上不能得到充分的衡量．人
体属性识别数据库的图片采集自搜索引擎，因此
图片分辨率高，图片中人物数量较多，同时图片中大
多数人体部件不完整．人体属性数据库主要用于研
究开放场景（ｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄｓｅｔｔｉｎｇｓ）中的属性识
别［２２］，同时由于其图片均采集自搜索引擎，所以其训
练集和测试集的图片不会出现相同行人的相似度很
高的图片，模型的泛化性能能够得到充分的衡量．面
向行人再识别的行人属性识别数据库主要用于辅助
行人再识别任务，其图片同样采集自监控摄像头，但
是图片标注方法采用基于行人身份级别的标注，因此
数据库中存在大量的噪声样本．除此之外，与监控场
景中的行人属性识别数据库筛选出样本分布较为均
衡的属性作为训练和测试属性不同，面向行人再识别
的行人属性识别数据库将所有标注属性用于训练和
测试，因此数据库存在显著的样本分布不均衡问题．

２７７１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２２年

《
 计
 算
 机
 学
 报
 》



表２　三种不同任务数据库的对比（其中属性数量是指用于模型训练和测试的属性数量，而非数据库标注的属性数量．“－”表
示无法统计或原始文献未给出的结果．犖犪犾犾、犖狋狉犪犻狀、犖狏犪犾犻犱及犖狋犲狊狋分别表示数据库中所有样本的数量以及训练集、验证集和
测试集的样本数量．场景中的“混合监控”是指室内以及室外监控）
任务 数据库 属性数量 犖ａｌｌ 犖ｔｒａｉｎ 犖ｖａｌｉｄ 犖ｔｅｓｔ 摄像头数量行人数量 标注准则 场景

监控场景中的
行人属性识别

ＡＰｉＳ １３ 　３６６１ － － － － － 实例级别 混合监控
ＰＥＴＡ ３５ １９０００ ９５００ １９００ ７６００ － ８６９９ 实例级别 混合监控
ＲＡＰｖ１ ５１ ４１５８５３３２６８ － ８３１７ ２３ － 实例级别 室内监控
ＲＡＰｖ２ ５４ ８４９２８５０９５７１６９８６１６９８５ ２５ ２５８９ 实例级别 室内监控
ＰＥＴＡＺＳ ３５ １９０００１１２４１ ３８２６ ３９３３ － ８６９９ 实例级别 混合监控
ＲＡＰＺＳ ５３ ２６６３２１７０６２ ４６４８ ４９２８ ２５ ２５８９ 实例级别 室内监控
ＰＡ１００Ｋ ２６ １０００００８００００１００００１００００ － － 实例级别 室内监控

人体属性识别
ＢＡＰ ９ 　８０３５ ２００３ ２０１０ ２０１０ ４０２２ － 实例级别 日常生活
ＨＡＴ ２７ ９３４４ ３５００ ３５００ ３５００ ２３４４ － 实例级别 日常生活
ＷＩＤＥＲ １４ １３７８９ ５５０９ ５５０９ １３６２ ６９１８ － 实例级别 日常生活

面向行人再识别的
行人属性识别

Ｍａｒｋｅｔ１５０１ ２７ ３２６６８１２９３６１２９３６ － １９７３２ ６ 行人身份级别室外监控
ＤｕｋｅＭＴＭＣ ２３ ３４１８３１６５２２１６５２２ － １７６６１ ８ 行人身份级别室外监控

４　基于深度学习的行人属性识别方法
行人属性识别任务自提出以来，由于其广泛的

应用前景以及适用于研究诸如长尾分布问题（ｌｏｎｇ
ｔａｉｌｅｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）、特征表达问题（ｆｅａｔｕｒｅｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔａｔｉｏｎ）、度量学习（ｍｅｔｒｉｃｌｅａｒｎｉｎｇ）等学术问题
而受到工业界和学术界的广泛关注．众多的研究人
员为了解决行人属性识别任务中涉及的不同问题而
提出各种创新性的方法，显著地提高了行人属性识
别的性能，推动并完善了行人属性识别领域的发展．
本节主要对深度学习提出以来行人属性识别领域中

监控场景的行人属性识别方法以及面向行人再识别
的行人属性识别方法进行简单的介绍和总结．同时，
由于人体属性识别任务与行人属性识别任务较为相
似，并被一些研究人员混用，因此本节也对人体属性
识别的方法进行了简要介绍．
４１　监控场景中的行人属性识别方法

由于智慧城市概念的普及以及安防摄像头部署
数量的增加，行人属性识别逐渐成为了人体属性识别
任务中研究最多的任务．本节将以各个方法在
ＰＥＴＡ、ＲＡＰ１及ＰＡ１００Ｋ三个大规模数据库上的性
能为主线，按照提出的时间顺序，对各个方法进行简
单的介绍．方法在相关数据库上的性能如表３所示．

表３　监控场景中的行人属性识别方法在犘犈犜犃、犚犃犘狏１、犘犃１００犓三个数据库上的性能（其中“－”表示原文未展示相关结果）
方法 主干网络 ＰＥＴＡ

犿犃犃犮犮狌犘狉犲犮犚犲犮犪犾犾犉１
ＲＡＰｖ１

犿犃犃犮犮狌犘狉犲犮犚犲犮犪犾犾犉１
ＰＡ１００Ｋ

犿犃犃犮犮狌犘狉犲犮犚犲犮犪犾犾犉１
ＤｅｅｐＭＡＲ［１１］（ＡＣＰＲ’１５）ＣａｆｆｅＮｅｔ８２．８９７５．０７８３．６８８３．１４８３．４１７３．７９６２．０２７４．９２７６．２１７５．５６７２．７０７０．３９８２．２４８０．４２８１．３２
ＷＰＡＬ［４８］（ＢＭＶＣ’１７） ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ８５．５０７６．９８８４．０７８５．７８８４．９０８１．２５５０．３０５７．１７７８．３９６６．１２－ － － － －
ＶｅＳＰＡ［４９］（ＢＭＶＣ’１７） ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ８３．４５７７．７３８６．１８８４．８１８５．４９７７．７０６７．３５７９．５１７９．６７７９．５９－ － － － －
ＨＰＮｅｔ［１４］（ＩＣＣＶ’１７） ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ８１．７７７６．１３８４．９２８３．２４８４．０７７６．１２６５．３９７７．３３７８．７９７８．０５７４．２１７２．１９８２．９７８２．０９８２．５３
ＪＲＬ［１７］（ＩＣＣＶ’１７）１ ＡｌｅｘＮｅｔ８５．６７－８６．０３８５．３４８５．４２７７．８１－７８．１１７８．９８７８．５８－ － － － －
ＪＲＬ［１７］（ＩＣＣＶ’１７） ＡｌｅｘＮｅｔ８２．１３－８２．５５８２．１２８２．０２７４．７４－７５．０８７４．９６７４．６２－ － － － －
ＬＧＮｅｔ［５０］（ＢＭＶＣ’１８） ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ２－ － － － －７８．６８６８．００８０．３６７９．８２８０．０９７６．９６７５．５５８６．９９８３．１７８５．０４
ＰＧＤＭ［５１］（ＩＣＭＥ’１８） ＣａｆｆｅＮｅｔ８２．９７７８．０８８６．８６８４．６８８５．７６７４．３１６４．５７７８．８６７５．９０７７．３５７４．９５７３．０８８４．３６８２．２４８３．２９
ＧＲＬ［５２］（ＩＪＣＡＩ’１８） ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３８６．７０－８４．３４８８．８２８６．５１８１．２０－７７．７０８０．９０７９．２９－ － － － －
ＭｓＶＡＡ［３６］（ＥＣＣＶ’１８） ＲｅｓＮｅｔ１０１８４．５９７８．５６８６．７９８６．１２８６．４６－ － － － －－－ － － －
ＲＡ［５３］（ＡＡＡＩ’１９） ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３８６．１１－８４．６９８８．５１８６．５６８１．１６－７９．４５７９．２３７９．３４－ － － － －
ＶＳＧＲ［５４］（ＡＡＡＩ’１９）１ ＲｅｓＮｅｔ５０８５．２１８１．８２８８．４３８８．４２８８．４２７７．９１７０．０４８２．０５８０．６４８１．３４７９．５２８０．５８８９．４０８７．１５８８．２６
ＶＲＫＤ［５５］（ＩＪＣＡＩ’１９） ＲｅｓＮｅｔ５０８４．９０８０．９５８８．３７８７．４７８７．９１７８．３０６９．７９８２．１３８０．３５８１．２３７７．８７７８．４９８８．４２８６．０８８７．２４
ＡＡＰ［５６］（ＩＪＣＡＩ’１９） ＲｅｓＮｅｔ５０８６．９７７９．９５８７．５８８７．７３８７．６５８１．４２６８．３７８１．０４８０．２７８０．６５８０．５６７８．３０８９．４９８４．３６８６．８５
ＶＡＣ［２７］（ＣＶＰＲ’１９） ＲｅｓＮｅｔ５０ － － － － － － － － － －７９．１６７９．４４８８．９７８６．２６８７．５９
ＡＬＭ［１９］（ＩＣＣＶ’１９） ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ８６．３０７９．５２８５．６５８８．０９８６．８５８１．８７６８．１７７４．７１８６．４８８０．１６８０．６８７７．０８８４．２１８８．８４８６．４６
ＩＡ２Ｎｅｔ［５７］（ＰＲＬ’１９） ＲｅｓＮｅｔ５０８４．１３７８．６２８５．６５８８．０９８６．８５８１．８７６８．１７７４．７１８６．４８８０．１６８０．６８７７．０８８４．２１８８．８４８６．４６
ＪＬＡＣ［２０］（ＡＡＡＩ’２０） ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ８６．９６８０．３８８７．８１８７．０９８７．４５８３．６９６９．１５７９．３１８２．４０８０．８２８２．３１７９．４７８７．４５８７．７７８７．６１
ＤａＨＡＲ［２３］（ＡＡＡＩ’２０）ＲｅｓＮｅｔ５０ － － － － －８４．２８５９．８４６６．５０８４．１３７４．２８－ － － － －
ＣＡＳ［５８］（ＩＣＭＥ’２０） ＲｅｓＮｅｔ３４８３．１７７８．７８８７．４９８５．３５８６．４１－ － － － －７７．２０７８．０９８８．４６８４．８６８６．６２
ＤＴＭ［５９］（Ａｒｘｉｖ’２０） ＲｅｓＮｅｔ５０８５．７９７８．６３８５．６５８７．１７８６．１１８２．０４６７．４２７５．８７８４．１６７９．８０８１．６３７７．５７８４．２７８９．０２８６．５８
ＲＰＡＲ［１５］（Ａｒｘｉｖ’２０） ＲｅｓＮｅｔ５０８５．１１７９．１４８６．９９８６．３３８６．３９７８．４８６７．１７８２．８４７６．２５７８．９４７９．３８７８．５６８９．４１８４．７８８６．５５
ＪＬＰＬＳＰＡＡ［３４］（ＴＩＰ’１９） ＳＥＢＮ

ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ８４．８８７９．４６８７．４２８６．３３８６．８７８１．２５６７．９１７８．５６８１．４５７９．９８８１．６１７８．８９８６．８３８７．７３８７．２７
ＳＣＲＬ［３５］（ＴＣＳＶＴ’２０） ＲｅｓＮｅｔ５０８７．４０－８９．２０８７．５０８８．３０８１．９０－８２．４０８１．９０８２．１０８０．６０－８８．７０８４．９０８６．８０
ＭＴＡＮｅｔ［６０］（ＰＲＬ） ＲｅｓＮｅｔ１５２８４．６２７８．８０８５．６７８６．４２８６．０４７７．６２６７．１７７９．７２７８．４４７９．０７－ － － － －
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　　Ｌｉ等人提出的ＤｅｅｐＭＡＲ［１１］网络作为第一个
将深度学习引入行人属性识别的工作，网络的框架
结构如图６所示．该方法提出了多属性联合学习框
架，并对比分析了单属性学习框架和多属性联合学
习框架的性能区别．另外，作者提出了解决样本分布

不均衡的加权损失函数．该损失函数首先计算训练
集中每个属性中正样本的比率，将其作为数据库分
布的先验，并结合指数函数用于加强正样本的损失，
使模型的优化方向偏向于真样本．该加权损失函数
作为主流的损失函数，应用于各种主流的方法中．

图６　ＤｅｅｐＭＡＲ方法的模型结构图

Ｚｈｕ等人提出基于弱监督的属性识别和定位方

图７　ＷＰＡＬ方法的模型结构图

法ＷＰＡＬ［４８］，如图７所示．该方法借鉴了弱监督检
测的思想，将全局最大池化层中的每层通道视为特
定物体类别的检测器．该假设认为特征图中最大
值对应的空间位置即为目标物体类别所在的位置．
该方法以ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ作为主干网络，将检测网络中
的空间金字塔池化层（ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，
ＳＰＰ）［６１］加以改进并用于主干网络的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ４ａ、
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ４ｄ以及Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ５ｂ层输出的特征图上．
作者提出了灵活的空间金字塔池化层（Ｆｌｅｘｉｂｌｅ
ＳｐａｔｉａｌＰｙｒａｍｉｄＰｏｏｌｉｎｇ，ＦＳＰＰ），该网络层扮演了
全局最大池化的作用，用于发掘属性相关的特征．
ＦＳＰＰ是一个两级金字塔结构的网络层，在第一级
结构中对每层特征通道进行全局最大池化，得到每
层特征通道的最大响应值．在第二级结构中应用于
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ４ａ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ４ｄ以及Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ５ｂ输出特
征的ＦＳＰＰ分别采用３×１、３×３、３×３的网格进行
划分，在每个网格中采用最大池化得到各个网格的

响应，并与第一级结构中得到的特征值进行串接得
到输出特征向量．每一层的特征向量进行降维并串
接作为图片的特征向量送入分类层．
Ｓａｒｆｒａｚ等人利用人体属性与人体视角的强依

赖关系作为先验，将属性识别任务与视角预测任务
相结合，提出多任务学习网络ＶｅＳＰＡ［４９］，如图８所
示．该网络采用ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ作为主干网络，包含一
个视角预测分支网络以及三个特定视角下的属性预
测分支网络．其中，视角预测网络预测输入图片的视
角类别（前视角、背视角和侧视角）的置信度作为加
权参数．三个属性预测分支网络则分别预测各个属
性类别的概率，再利用视角加权参数进行加权融合，
得到最终的属性预测概率．

Ｌｉｕ等人考虑到属性之间类间差距过小，因此
从细粒度识别的角度来解决行人属性识别任务，并
提出了ＨＰＮｅｔ［１４］，如图９所示．作者注意到属性特
征不仅需要低级别的特征信息也需要高级别的语
义信息．因此作者在主干网络之外引入了注意力特
征（ａｔｔｅｎｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｎｅｔｗｏｒｋ）分支网络，该分支网
络共包含与主干网络相同的三个分支网络，其中每
个分支网络在不同的位置应用多向注意力（ｍｕｌｔｉ
ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎ）模块．应用于不同位置的多向注
意力模块能够从不同尺度的特征图中提取有效的
图片特征．注意力模块则由两个部件组成，分别为
注意力生成模块以及注意力应用模块．注意力生
成模块以分支网络特定位置的特征为输入，利用
１×１卷积网络压缩特征通道数，生成注意力特征
图．注意力应用模块则将注意力特征图与前向和后
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图８　ＶｅＳＰＡ方法的模型结构图

向的特征进行点乘，实现多向的注意力应用．众所
周知，不同网络位置的特征拥有不同层级的特征表
达能力，为了融合多尺度的特征，该方法将主干网络
与三条分支网络的特征进行融合，得到图片特征的
最终表达．由于该方法将主干网络的参数复制了三
次形成三条分支网络，因此模型的参数和计算量大
幅增加．并且在训练过程中采用了复杂的多阶段训
练法．

图９　ＨＰＮｅｔ方法的模型结构图

为了建模行人属性之间的依赖关系并利用属性
的上下文信息，Ｗａｎｇ等人将行人属性识别任务视
为一个时序预测任务，并提出了ＪＲＬ［１７］，其网络结
构如图１０所示．行人属性之间具有较强的依赖和因
果联系，例如“裙子”属性往往和“女性”属性同时出
现在一张图片中．因此，该方法从这一角度出发，采
用循环神经网络［６２］（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）的编码器译码器（ｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒ）结构来建
模行人属性识别问题．具体来说，在编码器长短期记
忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）部分，该
方法采用硬划分的方式，将行人图片划分为六个水
平带状区域，形成从图片顶部到底部的区域序列．将
该序列特征作为输入送入长短期记忆网络［６３］，通过
长短期记忆网络建模各个区域之间的依赖关系．同
时，考虑到相似的行人拥有相同的属性特征，作者选
取与目标行人特征最相似的犓个行人特征，对犓＋１
个特征进行逐元素取最大值操作作为输入译码器
ＬＳＴＭ的特征．该方法从序列预测的角度，重新建模了
行人属性识别任务，为之后的方法开辟了新的思路．

图１０　ＪＲＬ方法的模型结构图

为了避免利用人体视角、姿态、关键点等额外
信息，Ｌｉｕ等人提出了定位引导的属性识别方法
ＬＧＮｅｔ［５０］，其网络结构如图１１所示．该方法基于预

先提取的候选框以及属性位置之间的关系来为局部
特征分配特定属性的权重．该方法包含两个分支网
络，全局分支网络以及局部分支网络．其中全局分支
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网络利用输入图片生成所有属性的位置，局部分支
利用位置来预测属性的类别．全局分支网络和局部
分支网络都是由ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ２架构改编而来，因为
它在多尺度特征提取方面具有很大的扩展性．为了
生成可靠的类别激活图，全局分支网络采用预训练
的参数并保持参数不变．为了提取输入图片的局部
特征，作者采用ＥｄｇｅＢｏｘｅｓ［６４］生成若干个区域候选
位置，并利用感兴趣区域池化层提取相应的区域特
征．为了衡量不同局部特征对属性类别的贡献程度，
作者计算了类别激活图与候选位置之间的交并比
（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ），并将其作为空间亲和度
矩阵．将该亲和度矩阵进行重塑并与全局分支的特
征进行融合，构成最终的图片特征，用于属性分类．

与ＬＧＮｅｔ方法不同，Ｌｉ等人认为通过引入人
体先验的结构信息能够有效地提高属性识别的性
能．因此，作者利用预训练的人体姿态估计模型

ＣＰＭ（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＰｏｓｅＭａｃｈｉｎｅｓ）［６５］网络来提取
粗粒度的人体结构信息．其网络结构如图１２所示．
Ｌｉ等人提出的人体姿态引导的深度模型ＰＧＤＭ
（ＰｏｓｅＧｕｉｄｅｄＤｅｅｐＭｏｄｅｌ）［５１］包含三个部分，分别
是粗粒度的姿态估计，人体部件定位，以及特征融合
模块．与之前的方法不同，ＰＧＤＭ不只是利用预训
练模型来提取人体关键点信息，而是将其嵌入到整
个模型框架中进行学习．因此，除了主分支作为常规
的属性分类网络之外，作者将姿态估计与人体部件
定位两个模块引入到额外的分支中来进行人体关键
点的回归．其中人体部件定位模块利用空间变换网
络ＳＴＮ（ＳｐａｔｉａｌＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ）来实
现［６６］．ＳＴＮ为每个关键点预测六个参数，每个关键
点相关的区域都采用独立的卷积网络来学习．而特
征融合模块则是将学习到的特征进行串接得到最终
的图片特征．该方法同样采用了多阶段的训练方式．

图１１　ＬＧＮｅｔ方法的模型结构图

图１２　ＰＧＤＭ方法的模型结构图
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与之前的方法不同，Ｚｈａｏ等人发现行人属性之
间具有明显的空间和语义关系，可以根据空间和语
义关系对属性进行分组识别．因此，作者以ＲＮＮ为
基础提出了ＧＲＬ（ＧｒｏｕｐＲｅｃｕｒｒｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）方
法，该方法的网络结构如图１３所示．该方法充分利
用了组内属性互斥以及组间属性的关系来提高属性
识别性能．以ＰＥＴＡ数据库为例，作者首先将３５个
属性分为７组，分别为性别、年龄、头部属性、上半身
属性、下半身属性、脚部属性以及配饰等．为了提取
不同属性组对应的局部信息，ＧＲＬ方法引入了额外
的姿态估计模型ＳｐｉｎｄｌｅＮｅｔ［６７］来获取人体关键点
信息．作者根据人体关键点信息，将人体分为头部特
征，上半身特征，以及下半身特征．除此之外，作者将
全局特征作为其余组别属性的对应特征．在获得每
组属性的对应特征之后，作者将特征序列送入
ＬＳＴＭ网络中，对每次ＬＳＴＭ的输出特征，只用其
来分类对应组别的属性．另外，为了缓解属性的样本

不均衡现象，作者在最后输出的预测向量之后添加
批归一化层（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）来进一步提
高模型的性能．

考虑到不同的属性样本拥有不同的分布并且人
体属性天然存在样本不均衡的现象，Ｓａｒａｆｉａｎｏｓ等
人［３６］针对这一问题提出了ＭｓＶＡＡ方法．该方法的
网络结构如图１４所示．该方法利用了残差网络中各
个残差模块输出的多尺度的特征图，通过利用多尺
度的空间信息来提取不同粒度的属性特征．同时，受
类别激活图的影响，ＭｓＶＡＡ在每个阶段都引入了
注意力机制，通过模型的梯度回传策略直接学习各
个属性的空间注意力图．并对多个空间注意力图进
行全局平均池化得到对于属性类别的预测概率．除
了模型设计之外，作者将Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ［６８］与常规的基
于正样本概率加权的二元交叉熵损失函数进行结
合，通过增加正样本的损失并同时减少负样本的损
失来改善样本分布不均衡的问题．

图１３　ＧＲＬ方法的模型结构图

图１４　ＭｓＶＡＡ方法的模型结构图

受到ＧＲＬ方法将属性进行分组识别思路的影
响，Ｚｈａｏ等人提出了循环卷积（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）
和循环注意力（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）模型．该方法
的网络结构如图１５所示．其中循环卷积模型通过卷
积长短期记忆网络（ＣｏｎｖＬＳＴＭ）［６９］单元来挖掘不

同属性组之间的关系，而循环注意力模型利用属性
组内的空间局部性以及组间的注意力关系来提高行
人属性识别的性能．循环注意力模型将循环学习和
注意力模型相结合来突出特征图中的空间位置，并
挖掘不同属性组之间的注意力关系来获得更精确的
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注意力区域．在实现方面，作者将属性根据空间位置
和语义关系分成若干组，并由此构建出多条分支网
络．输入图片首先经过主干网络，从而提取行人图片
的全局特征，该特征则同时送入多条分支网络．其中
每条分支网络中的ＣｏｎｖＬＳＴＭ层是时序相关的，从
而建模各个属性组之间的关系．同时，对于特定的分
支网络，ＣｏｎｖＬＳＴＭ层输出的图片特征经过卷积和
Ｓｉｇｍｏｉｄ函数的处理生成注意力图．该注意力图作
为权重参数，与原始的图片特征形成残差结构，最后
得到的特征则作为该属性组的特征应用于组内属性
的分类．该方法从时序建模和空间建模两个维度出
发，分别采用长短期记忆网络以及注意力机制来实
现．在该方法中，不同属性组特征送入ＣｏｎｖＬＳＴＭ
的次序不同，会导致属性组之间的关系建模的效果
不同．因此，作者针对属性组建模次序这一变量进行
实验，得出按照全局属性到局部属性的次序来建模
能够实现更好的效果．

随着循环卷积网络在行人属性识别领域的应
用，越来越多的方法将行人属性识别考虑为一个序
列预测问题．Ｌｉ等人提出一个视觉语义图卷积的方
法ＶＳＧＲ［５４］，其网络结构如图１６所示．该方法包含

一个空间图和语义图，通过在图上进行图卷积的操
作来使空间图能够捕捉区域之间的空间关系，语义
图则可以捕捉属性之间的语义关系．该方法是图卷
积在行人属性识别领域的首次应用．从实现的角度
来说，作者构建了一个两分支网络．第一条分支为视
觉到语义的子网络，该分支首先将行人图片作为输
入，利用主干网络提取特征图，对于特征图中的每个
像素点，作者将其作为空间图中的节点，每个节点由
空间位置的特征向量所表示．通过在空间图中进行
图卷积操作，建模各个空间位置之间的相似度，并利
用残差结构以及池化操作得到图片的最终特征表
达．第二条分支为语义到视觉的子网络，该分支利用
词向量技术ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ得到各个属性对应的语义
嵌入向量．通过将每个属性的语义嵌入向量作为
语义图中的一个节点从而构建语义图，与空间图
上的操作类似，在语义图中进行图卷积等操作从
而得到语义表征的特征向量．最后将两条分支的
特征向量进行融合，进行属性分类．该方法不仅仅
将行人图片作为输入，同时将属性的语义词向量
作为输入，增加了输入信息，实现更好的属性识别
性能．

图１５　ＲＣ＆ＲＡ方法的模型结构图

图１６　ＶＳＧＲ方法的模型结构图
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继ＶＳＧＲ［５４］之后，Ｌｉ等人又提出ＧＲＫＤ［５５］方
法，如图１７所示．该方法延续了之前ＶＳＧＲ从语义
和空间两个角度建模属性识别问题的思路，并在此基
础上引入了知识蒸馏（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ）［７０］和
人体部件语义分割的信息．其中作者利用ＳＰＲｅＩＤ［７１］
分割模型得到输入图片的语义分割结果．将主干网
络得到的图片特征进行图卷积操作之后，映射到语
义空间节点中．最后利用每个节点的特征对相应的
属性组进行分类预测．

Ｈａｎ等人［５６］充分利用了属性之间的相互关系，
并提出了ＡＡＰ这个多分支网络，其网络结构如
图１８所示．受到卷积网络在底层中学到的是通用的
视觉表观信息，而在高层中能够学到语义信息这一

特性的启发，该结构采用底层参数共享，高层参数
独立的设计思路．具体地，该方法将主干网络得到
的图片特征分为四部分，分别是全局特征、头部特
征、上半身特征以及下半身特征．其中特征的划分
采用人为硬划分的方式得到．与之前对属性进行分
组识别的方法不同，该方法在不同的分支中，利用不
同位置的空间特征，对所有属性类别进行分类预测，
最后对各分支分类预测的结果取最大值．除此之外，
作者还从概率的角度分析了数据库中各个属性之间
的共现先验概率（ｃｏｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅｐｒｉｏｒｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）．
并将其与模型的学习过程结合，对属性预测概率进
行约束，使得模型的预测结果更符合数据库的先验
分布．

图１７　ＧＲＫＤ方法的模型结构图

图１８　ＡＡＰ方法的模型结构图
除了考虑属性的先验约束，图片之间的先验约

束也被最近的方法纳入到模型的训练过程中．Ｇｕｏ
等人依据同一张图片在不同数据增光样本之间，模
型的注意力区域应该保持一致的假设，提出了视觉
注意力一致性方法ＶＡＣ［２７］，其网络结构如图１９所
示．该方法将人类的先验转换为注意力区域的约束
条件，并将其与分类损失相结合作为模型的监督信
号．以水平随机翻转的数据增广方式为例，原始图片
的注意力区域应该与增广图片的注意力区域水平对
称．因此，作者提出了一个两分支网络，两条分支共

享网络参数．其中一条分支用来对原始图片进行特
征提取，并得到网络在原始图像上的注意力区域．另
一条分支用于对增广图片进行特征提取，并得到网
络在增广样本上的注意力区域．在损失计算方面，除
了常规的二元交叉熵损失之外，作者根据原始样本
和增广样本注意力区域之间的距离，提出了注意力
一致性损失，约束模型注意到更具判别性的属性区
域．除了水平随机翻转之外，作者还对缩放变换、
平移变换以及旋转变换等增广方式进行了分析和
实验．
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由于多尺度特征在目标检测、分割等领域的广
泛应用，不少工作也将多尺度特征应用在行人属性
识别方法中．Ｔａｎｇ等人提出的ＡＬＭ［１９］方法，通过
利用主干网络各级不同尺度的特征图以及特征金字
塔网络（ＦｅａｔｕｒｅＰｙｒａｍｉｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＰＮ）［７２］，并结
合空间变换网络ＳＴＮ以及压缩激励模块（Ｓｑｕｅｅｚｅ
ａｎｄＥｘｃｉｔａｔｉｏｎｂｌｏｃｋ，ＳＥｂｌｏｃｋ）来提取每个属性对
应的特征并进行单独分类．网络结构如图２０所示．
ＡＬＭ网络以残差网络Ｒｅｓｎｅｔ５０作为主干网络，并
通过特征金字塔网络融合不同阶段不同尺度的特征

图．对于不同尺度的特征图，首先对分辨率较低含有
较丰富语义特征的特征图进行双线性插值上采样，
并与分辨率较高含有视觉特征较丰富的特征图进行
合并，构成最终的特征图．在此基础上，作者利用ＳＥ
模块，对特征图中各个通道的特征进行加权融合并
通过ＳＴＮ网络为每一个属性生成单独的特征向量．
因此，该网络共计在三个尺度的特征图上，分别对每
个属性进行预测．另外，作者也通过主干网络对属性
进行概率预测．将四部分的概率预测值进行逐元素
取最大值操作得到最终的分类结果．

图１９　ＶＡＣ方法的模型结构图

图２０　ＡＬＭ方法的模型结构图

Ｊｉ等人提出的图片属性互相指导的注意力网络
ＩＡ２Ｎｅｔ［５７］，其网络结构如图２１所示．该网络利用
图片引导的特征和属性引导的特征来对不同的属性
学习不同综合特征．为了自适应地优化特征的权重
分布，作者又提出了一个混合注意力机制．该模型将
图片和属性的ｏｎｅｈｏｔ特征向量作为输入，并从
ｏｎｅｈｏｔ特征向量中生成两个不同的隐空间．其中
一个隐空间特征和输入特征一起，生成图片引导的
特征．另一个隐空间特征和输入的ｏｎｅｈｏｔ特征一

起，生成属性引导的特征．图片引导的特征和属性引
导的特征进行拼接送入ＬＳＴＭ［６３］网络，来建模各个
属性之间的关系．在损失层面，作者使用分类损失和
Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ损失［６８］．

受到多分支网络和图卷积网络的启发，Ｔａｎ等人
提出了属性和上下文关系联合学习的框架ＪＬＡＣ［３４］
网络，该网络结构如图２２所示．该网络共包含属性
关系模型和上下文关系模型．对于属性关系模型，作
者用属性特征为节点构建了属性图，并通过受约束
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的损失以及图卷积操作来学习属性之间的关系．对
于上下文关系模型，作者首次提出一个图映射方法
来将２Ｄ特征图中不同的空间区域映射为一系列的
图节点，并结合图卷积网络来建模这些区域的上下
文关系．具体地，该方法采用Ｒｅｓｎｅｔ５０作为主干网
络，其中ｌａｙｅｒ１到ｌａｙｅｒ３层作为共享层，两个ｌａｙｅｒ４
层分别用来提取属性关系模型和上下文关系模型的
初试特征．在属性关系分支中，对于初试特征，作者
利用多个全连接层得到每个属性特征，这些属性特

征一方面直接送入分类器得到属性预测结果，另一
方面作为节点构建属性图网络，通过图上的卷积操
作进行属性特征的更新，最后再送入分类器．在上下
文关系分支中，作者借鉴ＮｅｔＶＬＡＤ［７３］方法，将特征
图中像素点的特征进行聚类融合，作为若干个节点
构成图网络，通过图卷积操作来更新节点特征，最后
将所有节点特征进行拼接送入分类器．作为目前性
能最高的方法，该方法在两条支路上利用了图卷积
操作建模不同特征之间的关系．

图２１　ＩＡ２Ｎｅｔ方法的模型结构图

图２２　ＪＬＡＣ方法的模型结构图

为了进一步提高模型对属性相关区域的定位能
力，Ｗｕ等人提出了多分支的ＤａＨＡＲ［２３］网络，如
图２３所示．通过逐级的注意力机制来学习有判别性
的对属性特征．该网络的学习过程分为两步，首先在
网络的输入阶段引入自遮挡（ｓｅｌｆｍａｓｋ）模块，该模

块通过堆叠的１×１卷积层来预测图片的显著性信
息，初步过滤掉背景等无关信息，从而实现初步的注
意力机制．经过自遮挡模块的图片作为输入，通过主
干网络输出每个属性的预测概率．同时，分支网络将
主干网络各个尺度的特征图进行融合，并送入分支
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网络的遮挡注意力（ｍａｓｋｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ）模块．该模块
借鉴了ＳＲＮ网络中的置信度加权注意力机制，在自
遮挡模块提取的粗粒度特征的基础上进一步提取精
细化的属性特征．另外，该模型利用在ＣＯＣＯ［２８］数
据库上训练得到的分割模型ＦＰＮ［７２］，得到每张输入
图片的分割结果，将其作为监督信号来训练遮挡注
意力模块．因此该模型通过在分支网络中引入分割
任务来形成一个多任务学习框架，来提高模型对属
性相关区域的定位能力．

之前的方法往往集中于从空间角度对特征向量
进行利用，而忽略了特征向量通道角度的利用．
Ｚｅｎｇ等人提出的ＣＡＳ［５８］网络从多任务学习的角度
提取了有判别性的特征通道和空间区域来学习更有
效的特征表达．如图２４所示，ＣＡＳ网络包含两个参
数不共享的Ｒｅｓｎｅｔ３４网络，并在两个网络的ｌａｙｅｒ１
到ｌａｙｅｒ４层中加入注意力共享（ａｔｔｅｎｔｉｏｎｓｈａｒｉｎｇ）

模块．该注意力共享模块的输入为两个网络的特
征，每个模块分别包含３条支路，其中在特定任务支
路（ｓｐｅｃｉｆｉｃｔａｓｋｂｒａｎｃｈ）和注意力支路（ａｔｔｅｎｔｉｖｅ
ｂｒａｎｃｈ）中，两个模块彼此独立，而在协同支路
（ｓｙｎｅｒｇｅｔｉｃｂｒａｎｃｈ）中两个模块互相协作．两个
ＲｅｓＮｅｔ３４网络层的输出经过全局池化以及全连接
层得到通道注意力向量，并作为输入送入到各自注
意力共享模块的三条支路．其中两条协同支路分别
将通道注意力向量对原始特征进行加权融合，并将
得到的特征进行拼接．该过程融合了两个ＲｅｓＮｅｔ３４
网络的不同特征表达．对拼接后的特征进行降维操
作生成空间注意力图并分别应用于各自的注意力支
路．对于特定任务支路，则将通道注意力向量对原始
特征直接加权．最后将三条支路得到的特征进行相
加，送入下一阶段网络．尽管该网络使用了双倍的计
算量和参数量，但并没有取得较高的性能．

图２３　ＤａＨＡＲ方法的模型结构图

图２４　ＣＡＳ方法的模型结构图
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Ｚｈａｎｇ等人提出的ＤＴＭ［５９］通过精确的捕捉人
体部件特征来提高模型的识别性能．如图２５所示，
该方法在训练阶段主要分为主干网络以及人体关
键点监督的辅助网络．在主干网络中，作者利用可
学习的犆×犖卷积核，其中犖代表属性的数量，从
主干网络的输出特征图中提取每个属性的热力图
（ｈｅａｔｍａｐ），其中每个热力图中的值反应的是该属
性出现在对应位置的概率．得到的热力图被送入两
条分支网络，其中全局特征分支网络利用全局平均
池化得到对应的每个属性的概率预测，用于预测全

局属性，例如年龄、性别、体态等；局部特征分支网络
利用全局最大池化得到对应的每个属性的概率预
测，用于预测局部属性，例如发型、服饰、配饰等．两
条支路的概率预测在最后进行合并作为最后的预测
结果．除了利用属性标签作为监督信号之外，作者还
利用人体关键点估计模型［７４］生成的１４个关键点信
息作为辅助监督，用于监督局部特征分支中的热力
图学习．因此，该方法在之前方法采用多分支模型的
基础上，利用人体关键点，强化对属性相关区域的特
征提取．

图２５　ＤＴＭ方法的模型结构图

Ｊｉａ等人提出的对于行人属性识别的重思考工
作［１５］包括对现有数据库的分析以及现有方法的分
析两部分．在对现有行人属性数据库的分析方面，
作者认为目前主流的三个数据库中的两个，由于
行人图片采集方式的局限性，存在数据泄露的问
题，使得测试集不能充分地衡量模型的泛化性能，
并且普遍高估了目前主流的各种方法．现有的行
人属性识别方法，由于其基准方法性能存在较大
差异，使得各个方法之间的比较非常困难，不能直
观地量化各种方法的创新性．针对这两个问题，作
者在数据库方面，基于ＰＥＴＡ和ＲＡＰ两个数据库，
根据行人身份重新划分了训练集和测试集，使得训
练集和测试集的行人身份符合零样本的设定．在方
法方面，作者复现了具有代表性的算法，并在传统
数据库和新提出的数据库上进行测试验证．实验
表明，作者新提出的数据库能够有效衡量各种算
法的泛化性，并且能够对不同的算法进行直接的
比较．除此之外，作者还提出了一个强有力的基准
方法，该方法只使用一个主干网络就能实现和现有
最先进的方法接近的性能，为之后的行人属性方法

提供了一个参考．
为了综合考虑各种注意力机制在行人属性识别

领域的应用，Ｔａｎ等人［３４］提出了ＪＬＰＬＳＰＡＡ方
法．如图２６所示，该方法主要包括三部分，分别为人
体部件分割注意力网络、标签注意力网络以及空间
注意力网路．这三个不同的网络分别从不同的角度
来捕捉有效的行人特征．人体部件分割注意力网络
不仅仅学习将注意力聚焦在哪里，也通过学习如何
融合不同身体部件语义区域中特征来提取有判别性
的特征．标签注意力网络的目的是有针对性得从每
个属性中收集判别信息．与人体部件分割网络和标
签注意力网络不同，空间注意力网络从全局的角度
考虑问题，为每个属性选择若干个重要的具有判别
性的图片区域以及像素点．作者将三个网络有机的
结合在一起形成了类似多任务的联合学习框架，使
其能够并行的提取互补和互相关联的特征．为了能
够对人体部件分割网络进行有效地训练，作者对行
人再识别数据库ＶＩＰｅＲ［７５］进行了标注，提供其属性
标签和语义分割结果．同时，作者采用了性能更强的
主干网络ＳＥＢＮＩｎｃｅｐ网络以实现更高的性能．
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图２６　ＪＬＰＬＳＰＡＡ方法的模型结构图

Ｗｕ等人［３５］提出的序列上下文关系学习模型
ＳＣＲＬ分别对空间语义关系、空间上下文以及语义
联系等三种关系进行建模．如图２７所示，该方法采
用双分支网络，每条分支的输入分别为图片信息和
属性信息．在图片分支中，首先将输入图片映射为特
征向量序列，并以序列之间的相似度为依据，构建自
注意力模块来更新特征序列，为了融合特征序列中
不同特征包含的图片信息，作者采用ＲＮＮ结构，以
特征序列为输入，将ＲＮＮ的输出作为最终的图片
特征，并以自然语言处理中的ＣＴＣ为损失函数对模
型的训练过程进行监督．在属性分支中，将所有属性
的特征向量进行拼接，并通过全连接层得到不同属
性的特征表达，通过自注意力模块和与图片特征的
相互注意力模块将属性特征和图片特征进行加权融
合，并采用常规的交叉熵损失进行监督．除此之外，
作者还引入了行人身份信息的监督．

图２７　ＳＣＲＬ方法的模型结构图
为了解决图片与属性之间的复杂联系以及属性

之间的不平衡分布问题，Ｊｉ等人提出了ＭＴＡＮｅｔ
方法［６０］．如图２８所示，该方法提出了一个新的多
步注意力网络来强化关系的建模．与之前的方法
只关注循环神经网络中当前时间阶段与之前时间
阶段不同，该方法利用了循环神经网络中下一时
间阶段中的信息．通过自适应地捕捉多个时间阶

段里循环神经网络中的特征，能够利用更多上下
文信息．同时．为了缓解行人属性不均衡分布的影
响，一个基于Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ［６８］的类别平衡的损失函数
被提出．

图２８　ＭＴＡＮｅｔ方法的模型结构图

为了进一步对现有的监控场景中的行人属性识
别方法进行分类，我们从现有方法是否利用额外信
息、框架结构、主干网络、特点部件以及方法所解决的
目标问题等五个方面对现有方法进行梳理，见表４．
是否利用额外信息是指在模型训练过程中，是否涉
及除行人图片和属性标注的其他先验知识，例如人
体关键点（ｈｕｍａｎｋｅｙｐｏｉｎｔｓ）、人体部件分割结果
（ｈｕｍａｎｐａｒｓｉｎｇ）或者行人身份标注等．现有方法主
要从两个方面利用额外信息，分别是利用额外信息
增强模型对属性相关区域的定位［５１５２，５５］以及利用额
外信息提供监督信号，引入新的损失函数［３４３５］．框架
结构是指方法提出的模型整体框架结构，主要分为
单分支单尺度、单分支多尺度、多分支单尺度以及多
分支多尺度４类．其中分支（ｂｒａｎｃｈ）是指模型并行
与主干网络的支路，尺度（ｓｃａｌｅ）是指所利用的特征
图的大小．在相同主干网络的情况下，采用单分支单
尺度框架结构的方法［１１，１５，２１，３５］较为简洁，复杂度低
计算量少，易于部署和实际应用，但是没有充分利用
不同尺度特征图中包含的不同级别的语义信息．而
采用多分支多尺度框架结构的方法［１９，３４，３６］，复杂度
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高计算量大，能够充分探索和利用各个级别的特征
图中丰富的语义信息．主干网络（ｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋ）
是指模型采用的用于提取图片特征的网络，目前主
流的主干网络有ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ［８１８２］和ＲｅｓＮｅｔ［８３］两
个系列．特点部件是指该方法中采用的有代表性的
网络模块，特点部件可以有效地识别方法的核心
贡献．目标问题是指该方法所尝试解决的监控场
景中行人属性识别技术存在的问题．目标问题大体
可以分为三类：第一类是解决模型对属性相关区域

定位不准确的问题［１４，１９，２３，２７，５０５３，５５，５９］，该类方法尝试
利用额外信息辅助或者注意力机制等来提取属性的
判别性特征；第二类是解决属性关系建模的问
题［１７，２０，３５，５２，５４］，该类方法的特点是将监控场景中的
行人属性识别这一分类任务转化为序列预测任务，
利用ＲＮＮ、ＬＳＴＭ、ＧＣＮ等模块来实现；第三类是解
决属性之间存在的样本分布不平衡问题［１２，２０，３６］，这
类方法的特点是在原有的分类损失的基础上引入各
个属性的权重．

表４　监控场景中的行人属性识别方法在犘犈犜犃、犚犃犘狏１、犘犃１００犓三个数据库上的性能（其中“－”表示原文未展示相关结果）
方法 额外信息 框架结构 主干网络 特点部件 目标问题

ＤｅｅｐＭＡＲ［１１］（ＡＣＰＲ２０１５） 无 单分支单尺度 ＣａｆｆｅＮｅｔ － 首次引入深度学习；并行训练多个
属性

ＷＰＡＬ［４８］（ＢＭＶＣ２０１７） 无 单分支多尺度 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ＳＰＰ［６１］ 利用弱监督目标检测中的定位方
法来辅助属性定位

ＶｅＳＰＡ［４９］（ＢＭＶＣ２０１７） 无 多分支单尺度 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ － 探索利用行人视角信息来辅助行
人属性识别

ＨＰＮｅｔ［１４］（ＩＣＣＶ２０１７） 无 多分支多尺度 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ － 多尺度多级别的注意力信息的融合
ＪＲＬ［１７］（ＩＣＣＶ２０１７） 否 单分支单尺度 ＡｌｅｘＮｅｔ ＬＳＴＭ［６３］ 建模属性语义特征之间的关系
ＬＧＮｅｔ［５０］（ＢＭＶＣ２０１８） 否 多分支单尺度 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ２ ＥｄｇｅＢｏｘ［６４］，

ＣＡＭ［７６］
属性相关区域特征的挖掘以及重
加权

ＰＧＤＭ［５１］（ＩＣＭＥ２０１８） 人体关键点
估计模型 多分支单尺度 ＣａｆｆｅＮｅｔ ＳＴＮ［６６］ 利用人体结构先验定位属性相关

区域以及区域特征的融合

ＧＲＬ［５２］（ＩＪＣＡＩ２０１８） 人体关键点
估计模型 多分支单尺度 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ＲｏＩｐｏｏｌｉｎｇ［７７］＋

ＬＳＴＭ［６３］
利用人体结构先验定位属性相关
区域

ＭｓＶＡＡ［３６］（ＥＣＣＶ２０１８） 无 多尺度多分支 ＲｅｓＮｅｔ１０１ Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ［６８］ 利用多尺度特征的有效性；解决样
本不均衡问题

ＲＡ［５３］（ＡＡＡＩ２０１９） 无 单尺度多分支 ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３ ＣｏｎｖＬＳＴＭ［６９］ 属性组关系建模
ＶＳＧＲ［５４］（ＡＡＡＩ２０１９） 无 单尺度多分支 ＲｅｓＮｅｔ５０ ＧＣＮ［７８］ 属性空间特征以及语义特征的关

系建模

ＶＲＫＤ［５５］（ＩＪＣＡＩ２０１９） 人体部件
分割模型 单尺度单分支 ＲｅｓＮｅｔ５０ ＧＣＮ［７８］ 模型对属性的空间定位能力；属性

语义特征关系建模

ＡＡＰ［５６］（ＩＪＣＡＩ２０１９） 无 单尺度多分支 ＲｅｓＮｅｔ５０ － 区域特征的有效提取；利用先验概
率约束属性的分布

ＶＡＣ［２７］（ＣＶＰＲ２０１９） 无 单尺度多分支 ＲｅｓＮｅｔ５０ 数据增广方式 空间注意力的一致性
ＡＬＭ［１９］（ＩＣＣＶ２０１９） 无 多尺度多分支 ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎＳＴＮ［６６］，ＦＰＮ［７２］，

ＳＥｂｌｏｃｋ［７９］
在各个尺度的特征图上进行属性
相关区域特征的提取

ＩＡ２Ｎｅｔ［５７］（ＰＲＬ２０１９） 无 单尺度单分支 ＲｅｓＮｅｔ５０ ＬＳＴＭ［６３］ 利用视觉外观和属性之间的关系
来学习综合特征

ＪＬＡＣ［２０］（ＡＡＡＩ２０２０） 无 单尺度多分支 ＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎ ＧＣＮ［７８］，
ＮｅｔＶＬＡＤ［７３］ 建模属性关系；建模上下文关系

ＤａＨＡＲ［２３］（ＡＡＡＩ２０２０） 目标分割
模型 单尺度多分支 ＲｅｓＮｅｔ５０ － 模型对属性相关区域的定位能力

ＣＡＳ［５８］（ＩＣＭＥ２０２０） 无 单尺度单分支 ＲｅｓＮｅｔ３４ － 利用特征向量中通道维度的信息
ＤＴＭ［５９］（Ａｒｘｉｖ２０２０） 人体关键点

估计模型 单尺度单分支 ＲｅｓＮｅｔ５０ － 人体部件特征的精确捕捉

ＪＬＰＬＳＰＡＡ［３４］（ＴＩＰ２０１９） 人体部件
分割模型 单尺度多分支ＳＥＢＮＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ － 不同维度的注意力网络的结合

ＳＣＲＬ［３５］（ＴＣＳＶＴ２０２０） 行人再识别
模型 单分支单尺度 ＲｅｓＮｅｔ５０ ＲＮＮ［８０］ 空间特征语义特征之间，空间特

征之间，语义特征之间的关系建模

ＭＴＡＮｅｔ［６０］（ＰＲＬ） 无 单分支单尺度 ＲｅｓＮｅｔ１５２ ＬＳＴＭ［６３］ 属性之间的关系建模；属性之间的
不平衡分

通过对上述方法的分类与总结可以发现，目前
监控场景中的行人属性识别领域依然存在模型对于
属性相关区域定位能力较弱的问题，这主要是由于

作为分类任务，监控场景中的行人属性识别任务缺
少位置监督，只有类别监督，而模型对于分类任务更
侧重于定位判别性的区域而不是属性存在的整体区
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域．另外，目前的属性数据库图片数量较少，噪声标
注较多，这些因素都导致了模型容易出现过拟合现
象，不利于模型精确地定位属性的相关区域．另外，
如何有效地建模属性之间的语义关系依然是一个尚
未解决的开放问题，尽管一些方法利用序列预测网
络来解决属性之间的依赖关系，但是其对于性能的
提升依然非常有限，同时引入了较高的计算量和复
杂度．除此之外，由于部分数据库中存在数据泄露的
问题（如第３节所述），现有方法的性能不能准确衡
量方法的泛化性能，因此通过目前数据库上的性能
来对各个方法进行比较也存在局限性．同时，现有的
方法都局限在同一数据域上进行训练和测试，没有
考虑到监控场景中的行人属性识别任务的实际需
要，缺少跨域设定下的对比．
４．２　人体属性识别方法

本节将以在ＷＩＤＥＲ数据库上经过评测的方法
为主线，梳理人体属性识别任务的发展过程．方法在
ＷＩＤＥＲ数据库中各个属性上的性能如表５所示．
其中ＶｅＳＰＡ、ＭｓＶＡＡ、ＤａＨＡＲ等方法既可以用
于人体属性识别也可以用在监控场景中的行人属性
识别任务上，因此在本节中不再赘述．
表５　人体属性识别方法在犠犐犇犈犚数据库上的性能结果

（其中“－”表示原文未展示相关结果）
方法 主干网络 犿犃犘

ＲＣＮＮ（ＩＣＣＶ’１５）［７７］ ＶＧＧ１６ ８０．０
ＲＣＮＮ（ＩＣＣＶ’１５）［８４］ ＶＧＧ１６ ８０．５
ＤＨＣ（ＥＣＣＶ’１６）［２２］ ＶＧＧ１６ ８１．３
ＶｅＳＰＡ（ＢＭＶＣ’１７）［４９］ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ ８２．４
ＣＡＭ（ＰＲＬ’１７）［８５］ ＶＧＧ１６ ８２．９
ＲｅｓＮｅｔ１０１（ＣＶＰＲ’１６）［８３］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８３．７
ＳＲＮ（ＣＶＰＲ’１７）［８６］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８５．１
ＭｓＶＡＡ（ＥＣＣＶ’１８）［３６］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８６．４
ＤａＨＡＲ（ＡＡＡＩ’２Ｏ）［２３］ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８７．３

ＦａｓｔＲＣＮＮ［７７］作为一个通用物体检测器被
Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等人提出，该方法首先通过卷积层提取输
入图片的特征图，并利用感兴趣区域池化层（ＲｏＩ
ｐｏｏｉｎｇｌａｙｅｒ）从特征图中提取每个候选物体（ｏｂｊｅｃｔ
ｐｒｏｐｏｓａｌ）的特征向量．不同候选物体拥有相同维度
的特征向量．最后，将特征向量送入分类层与位置回
归层来得到物体的最终类别和位置．ＲＣＮＮ［８４］方
法利用ＦａｓｔＲＣＮＮ网络通过提取上下文信息来解
决行为识别任务．ＷＩＤＥＲ数据库的作者将Ｆａｓｔ
ＲＣＮＮ和ＲＣＮＮ两种方法在ＷＩＤＥＲ数据库上进
行微调（ｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ）得到其在属性识别任务上的
性能．
Ｌｉ等人提出ＤＨＣ［２２］方法，如图２９所示，该方

法以ＦａｓｔＲＣＮＮ为主干网络框架，通过利用高斯金
字塔生成多尺度的输入图片，从而得到多尺度的特
征图．在主干网络之后，作者提出四条分支网络分别
得到不同级别的特征信息．首先，第一条分支网络利
用ＦａｓｔＲＣＮＮ得到的人体检测框，并经过感兴趣区
域池化层得到完整的人体特征．第二条分支网络利
用身体部件检测网络Ｐｏｓｅｌｅｔｓ［４４］得到人体五个部件
区域的检测框，并经过感兴趣区域池化层得到五个
人体部件的局部特征．第三条分支网络则在多尺度
特征图中获取距离目标人体各个部件最近的其他人
体的部件，通过对这些部件特征的加权平均得到以
人为中心的上下文信息特征．第四条分支网络则将
全局特征作为输入，通过对场景的分类，得到背景信
息的上下文特征．其中，前三条分支网络获取的特征
通过加权融合，来进行人体属性的分类．因此，该方
法利用人体及部件检测器，并结合多尺度的输入特
征以及场景类别，实现属性分类性能的提升．

图２９　ＤＨＣ方法的模型结构图
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为了解决之前的方法过于依赖人体部件检测网
络性能的问题，Ｇｕｏ等人提出了基于类别激活图
（ＣｌａｓｓＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＭａｐ，ＣＡＭ）［７６］的全局注意力属
性识别的方法［８５］．如图３０所示，该方法利用类别激
活图定位特征图中的属性相关区域，并通过设计新的
损失函数使类别激活图覆盖的区域更小更集中来实
现更精确的属性定位能力．对给定输入样本的特定属
性，该方法首先将对应的类别激活图经过Ｓｏｆｔｍａｘ归

一化处理，从而得到类别概率图，再对类别概率图经
过全局最大池化（ｇｌｏｂａｌａｖｅｒａｇｅｐｏｏｌｉｎｇ）得到该属
性的最大概率值．新的损失函数通过强化该概率值来
实现模型更精细的更集中的属性定位能力．在训练过
程中，首先采用常规的交叉熵损失进行监督训练，再
用新的损失函数微调模型的参数．该方法避免了引入
额外的人体部件检测模型的开销，在不增加模型参数
和计算量的前提下，实现了属性识别性能的提高．

图３０　ＳＲＮ方法的模型结构图

人体属性识别任务做为一个多标签分类任务，
其图片中存在的各个人体属性之间存在较强的依赖
关系．Ｚｈｕ等人通过提出ＳＲＮ［８６］网络来建模各个属
性之间的语义和空间关系．ＳＲＮ网络将主干网络
ＲｅｓＮｅｔ１０１输出的特征图作为输入，利用注意力机
制（ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ）来提取各个属性之间的空
间和语义关系．其中空间关系和语义关系分别通过
引入新的可学习的卷积网络来学习各个属性的空
间位置和语义特征．该方法采用四阶段训练方式
得到最终的模型．该方法的优势在于不需要引入
额外的监督信息就可以学习各个属性的空间和语
义关系．但是缺点在于模型引入了额外的参数和
计算量，并且采用了复杂的训练过程和数据增广
方式．

通过对上述方法的简要概述，目前人体属性识

别方法从解决问题的角度，可以分为两大类．以
ＤＨＣ［２２］和ＤａＨＡＲ［２３］为代表的方法通过解决模型
对属性区域定位不准的问题来提高属性识别的性
能；以ＭｓＶＡＡ［３６］为代表的方法致力于解决人体属
性中样本分布不均衡的问题，来提高模型对少样本
属性的泛化能力．从是否引入额外监督信息的角度，
可以分为两大类．以ＳＲＮ［８６］和ＭｓＶＡＡ［３６］为代表的
方法借鉴了类别激活图，使用自注意力机制来提取模
型对属性的定位区域；而以ＤＨＣ［２２］和ＤａＨＡＲ［２３］
为代表的方法，分别使用人体部件检测网络和通用
物体分割网络来提供额外的监督信息，从而辅助模
型对属性相关区域的定位．
４３　面向行人再识别的行人属性识别方法

本节对面向行人再识别的行人属性识别方法进
行简要概述，其在相关数据库上的结果如表６所示．

表６　面向行人再识别的行人属性识别方法在犕犪狉犽犲狋１５０１和犇狌犽犲犕犜犕犆数据库上的性能

方法 主干网络 Ｍａｒｋｅｔ１５０１
犿犃 犃犮犮狌 犘狉犲犮犚犲犮犪犾犾 犉１

ＤｕｋｅＭＴＭＣ
犿犃 犃犮犮狌 犘狉犲犮犚犲犮犪犾犾 犉１

ＤｅｅｐＭＡＲ［１１］（ＡＣＰＲ２０１５） ＣａｆｆｅＮｅｔ ８８．６８６９．６５８２．６０８０．２４８１．４０ ８６．９０７０．６７８１．８２８２．２４８２．０３
ＨＰＮｅｔ［１４］（ＩＣＣＶ２０１７） ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＮｅｔ９１．１３７４．８２８５．２６８３．３１８４．２７ ９１．１３６７．６３８２．７７７５．１９７９．７９
ＭｓＶＡＡ［３６］（ＥＣＣＶ２０１８） ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９１．２７７５．０３８５．６４８３．１８８４．３９ ９１．２７７４．０２８４．８５８３．４４８３．１４
ＡＰＲ［３］（ＰＲ２０１９） ＲｅｓＮｅｔ５０ ８８．９３７０．２５８３．５２７８．９６８１．１８ ８７．８８７０．１０８２．７４７９．０２８０．８３
ＨＦＥ［８７］（ＣＶＰＲ２０２０） ＲｅｓＮｅｔ５０ ９２．９０７８．０１８７．４１８５．６５８６．５２ ９２．９０７６．６８８６．３７８４．４０８５．３７
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为了辅助行人再识别任务，面向行人再识别的
行人属性识别任务由Ｌｉｎ等人［３］首次提出．作者认
为行人属性识别任务和行人再识别任务在特征粒度
方法存在差异，行人再识别任务注重行人图像的全局
特征，而行人属性识别任务则注重行人图像的局部特
征．之前的行人再识别方法通过构建行人正负样本对
来增加同一行人图片间的相似度，同时减少不同行人
图片间的相似度．因此，与之前的方法不同，作者从另

一个视角思考了如何利用属性类别标签来辅助行
人再识别任务．因此，作者基于Ｍａｒｋｅｔ１５０１［３９］和
ＤｕｋｅＭＴＭＣ［４０］两个行人再识别数据库，对其增加
标注了属性标签．在方法层面，作者引入了多任务分
类模型ＡＰＲ网络，如图３１所示，该方法从同一个全
局特征出发，分别得到行人身份特征和不同的行人
属性特征，并以行人身份和行人属性标签为监督进
行训练．

图３１　ＡＰＲ方法的模型结构图

继Ｌｉｎ等人［３］提出面向行人再识别的行人属性
识别任务之后，Ｙａｎｇ等人［８７］提出了级联特征嵌入
的ＨＦＥ网络．如图３２所示，该方法在利用不同分
支网络提取不同属性特征的基础上，充分研究了两
组特征之间的距离关系，并基于两组特征的距离关
系和三元组损失的基础上，提出了两个新的度量损
失．其中基于不同行人同一属性特征之间的距离以
及不同行人不同属性特征之间的距离，提出了类间
损失函数．基于同一行人同一属性特征之间的距离
以及不同行人同一属性之间的距离，提出了类内损
失函数．除了相对距离之外，作者还对不同行人不同
属性特征之间的距离做了直接的约束．结合原有的
分类损失函数，作者以四个损失函数为监督进行网
络的训练．

图３２　ＨＦＥ方法的模型结构图

４４　行人属性识别及其相关任务的方法总结与对比
监控场景中的行人属性识别方法，面向行人再

识别的行人属性识别方法以及人体属性识别方法，
由于其各自针对的任务不同，在方法的总体设计上
也有所差别．监控场景中的行人属性识别方法从单
分支单尺度网络结构发展到多分支多尺度网络结
构，探索利用丰富的属性空间特征并同时建模语义
特征之间的联系，结合图卷积网络以及循环卷积网
络等方式，提升属性特征的表达能力．对于面向行人
再识别的行人属性识别任务，目前的研究方法比较
少，主要是因为该任务主要用于辅助提高行人再识
别的性能．对于人体属性识别方法，大多采用类别激
活图以及人体部件分割、人体关键点估计等模型加
强分类模型对属性相关区域的定位能力，提取有判
别性的属性空间特征，目前的方法并没有充分利用
属性特征之间的关联．

５　行人属性识别的总结与展望
５１　总结

综上所述，本文对行人属性识别的研究现状进
行了总结，一是给出了监控场景中的行人属性识别
的任务范畴与定义，并与相似的两个任务进行对比，
二是对监控场景中的行人属性识别、人体属性识别
以及面向行人再识别的行人属性识别等三个任务涉
及的数据库进行了分析和概括，三是针对行人属性
识别问题提出的方法进行了梳理．通过总结和对比
可以发现，监控场景中的行人属性识别由于其在图
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像采集方式和属性标注准则等方面的特点，使得该
任务与人体属性识别和面向行人再识别的行人属性
识别等任务有明显的不同．但是目前的学术研究中
并没有着重区分这三者之间的关联，因此本文从任
务产生的背景以及数据库的构成两方面厘清了三个
任务之间的区别．通过对数据库和方法的综述，可以
发现目前的大多数方法都致力于解决行人属性识别
中的两大问题．一个是利用注意力机制、额外的人体
结构信息、一致性约束等方法，来解决模型对属性相
关区域定位能力较差的问题．另一个是采用长短时
记忆网络、图卷积网络等方法来解决属性之间关系
建模不充分的问题．
５２　展望

行人属性识别尽管取得了一些成绩，但是诸如
属性特征解耦不充分、属性之间的关系建模不完善
以及跨域等问题依然没有得到解决．

首先是属性特征解耦不充分导致不同属性之间
的特征相似性过高，缺少判别性．由于网络的输入是
一张图片，但网络的输出需要对图片中包含的多个
属性进行预测．因此，如何从图片的全局特征中解耦
不同属性的特征是未来的一个工作方向．目前该问
题的解决方法主要是通过强化模型对图片中各个属
性相关区域的定位，例如采用类别激活图、引入部件
分割模型或者人体关键点信息等，将人体划分为多
个不同的区域，对不同区域中涉及的属性进行分类．
但是目前的方法一方面依赖于外部引入的额外信息
的准确度，另一方面大多方法只是探索了如何从空
间角度对属性特征进行解耦，而没有从特征的通道
角度进行探索．因此，如何有效的从一张图片的全局
特征中解耦出有判别性的属性特征是未来的一个工
作方向．

其次是属性之间的关系建模不完善．不论是在
监控场景中的行人属性识别还是在通用场景中的人
体属性识别，属性之间都存在明显关系．但是如何建
模这种关系，是从概率的角度建模共生关系，还是从
因果图的角度建模属性之间的依赖关系还有待研
究．目前的主流方法局限于对属性的空间关系，即像
素点特征之间的关系进行建模，加权融合不同空间
位置的特征并更新从而实现更有效的属性特征表
达．对属性的语义关系的建模则主要是从词向量的
角度出发．但是这两种方法对模型的性能提升均不
明显．

最后是行人属性识别中的跨域问题．不同场景
中的背景、光照、图片分辨率以及行人的衣着服饰等

有着很大的差异．例如，同样属于帽子属性，训练集
中可能会出现安全帽、贝雷帽、遮阳帽等，但是在测
试集中却大量存在着鸭舌帽、斗笠以及绒线帽等．因
此，同一属性类别的不同实例之间存在显著的外观
差异．该问题对于监控场景中的行人属性识别尤其
重要，因为监控场景中的行人属性预测一定是针对
未见过的行人图片．如何能够使网络具有良好的泛
化能力，也是未来的一个研究重点．
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