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基于多尺度残差注意网络的轻量级行人属性识别算法

张再腾, 张荣芬, 刘宇红†

(贵州大学大数据与信息工程学院，贵阳 550025)

摘 要: 近年来,随着深度学习的蓬勃发展,行人属性识别得到了广泛的研究.但是,由于属性复杂且多样化、图像
质量差、视角遮挡等困扰,难以捕获图像中的细粒度属性特征,具有很大的挑战性.对此,基于深度学习,提出多尺
度残差注意网络 (MRAN)用于行人属性识别,以Resnet 50为主体架构,使用轻量级的金字塔卷积提供不同内核大
小的并行卷积以完成多尺度信息的提取,嵌入注意力模块以关注属性存在的关键区域并挖掘属性内部联系;其次,
使用特征金字塔融合策略,更充分地提取和融合多尺度特征.网络结合了多尺度学习、注意力机制和残差学习的
思想,使网络提取出更丰富、更细腻的特征.最后,在PETA和PA100K两个数据集上进行实验研究,结果表明,所提
出方法优于现有的研究方法.通过消融研究验证整个网络体系结构的3个组成部分的有效性和先进性,且所提出
网络具有高准确性和低复杂度的双向优化.
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Lightweight pedestrian attribute recognition algorithm based on multi-
scale residual attention network
ZHANG Zai-teng, ZHANG Rong-fen, LIU Yu-hong†

(College of Big Data and Information Engineering，Guizhou University，Guiyang 550025，China)

Abstract: Recently, pedestrian attribute recognition has been extensively studied that has benefited from the vigorous
development of deep learning. However, it is difficult to capture the fine-grained attributes in the image due to complex
and diversified attributes, poor image quality, and viewing angle occlusion, which is very challenging. Based on deep
learning, we propose a multi-scale residual attention network (MRAN) for pedestrian attribute recognition with Resnet 50
as the main architecture, using lightweight pyramid convolution to provide parallel convolution with different kernel sizes
to complete multi-scale information extraction. The attention module is embedded to focus on the key areas where the
attributes exist and explore the internal relations of the attributes. Secondly, the feature pyramid aggregation strategy
is used to more fully extract and fuse multi-scale features. The network combines the ideas of multi-scale learning,
attention mechanism and residual learning to enable the network to extract richer and more delicate features. Finally,
an experimental study is carried out on the two datasets of PETA and PA100K, and the results show that the proposed
method is superior to the existing research methods. Through ablation research, the effectiveness and advancement of the
three components of the entire network architecture are verified, and the proposed network has bidirectional optimization
with high accuracy and low complexity.
Keywords: pedestrian attribute recognition；multi-scale；pyramid convolution；attention mechanism；feature pyramid；
lightweight

0 引 言

行人属性识别[1]旨在给定人物图像或视频序列

时挖掘目标人物的属性特征,行人属性包括行人的性
别、年龄、着装、配饰等信息,其具有通过图像信息

提取语义特征来描述行人在一个场景中的特点.在
计算机视觉的快速发展下,通过深度学习提取特征的
方法逐渐取代了传统手工获取特征的方法,基于深度
学习的行人属性识别得到了蓬勃的发展,被广泛应用
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于智能监控、视频图像检索以及人员重识别等领域,
在智能安防中展现出了巨大的潜力.
自里程式的LeNet[2]、AlexNet[3]等卷积神经网络

提出后,计算机视觉得到了极速发展且展现了出色的
性能.与此同时,行人属性识别也在卷积神经网络的
依托下脱离了SVM[4]、SIFT[5]等传统提取特征的方

法.许多学者对基于深度学习的行人属性识别进行
了深入研究,已经提出了许多算法来提升行人属性
识别性能.为了获取属性的多尺度细节特征,基于注
意力的模式,人们提出了HPnet[6]、VAC[7]、CAS[8]等

模型,该类方法虽然关注了区域中属性特征,但忽略
了样本属性内部联系的影响.对于属性的相关性研
究大多使用CNN+RNN (convolutional neural network
+recurrent neural network)模型,如: JRL[9]、GRL[10]、

MTA-Net[11].最近还提出了使用GCN (graph convolu-
tional network)来关注属性关系,通过扩展神经网络,
使用图结构来处理数据,以捕获属性关系的上下文关
系,有VSGR[12]、CGCN[13]等方法.这种复杂的注意力
或利用CNN-RNN、GCN关注属性的方法虽然有效提
升了性能,但极大地增加了参数的数量,同时降低了
识别速度,而且图像中人物属性间的复杂关系和属性
目标大小分布不平衡问题并没有得到很好地解决.
针对目前行人属性识别数据集分辨率不均、角

度多变化等因素导致的属性大小分布不均衡以及属

性间的相关性问题,本文提出一种多尺度残差注意网
络的轻量级行人属性识别模型,通过多尺度残差的方
式来捕获小目标属性细节,融入注意力模型以挖掘属
性之间的深层消息.该模型端到端地学习全局特征
并细腻化局部特征,获取更丰富的特征表示,提升整
体属性识别能力.本文主要做了以下工作:

1)基于Resnet 50[14]框架采取金字塔卷积及特征

金字塔策略,增加图像感受野,以多种尺度解析,捕捉
更细腻的信息,提高小目标属性识别能力,提升整体
模型性能.

2)由于行人位于图像的不同位置,其所属属性也
分布于不同区域,为了有效关注属性所在的区域,本
文采取新颖的注意力方式,该方式能有效融合通道与
空间信息,增加属性之间的相关性.

3)在实际应用中,模型的大小和运算速度也是考
虑的重点,一般识别精度和模型大小不能达到较好的
平衡,而本文采取的金字塔卷积是基于分组卷积和金
字塔形式的卷积方式,其组合了不同的内核类型,能
同时提取深层和浅层特征,且具有较少参数量和计算
量,从内部减少了模型的存储和计算成本.

1 相关工作

由于深度学习在特征学习中展现出的有效性,
许多研究人员利用深度学习来解决行人属性识别问

题.总体而言,基于深度学习的行人属性识别算法可
分为以下4类:

1)基于全局的模型.文献[15]提出ACN (attribute
convolutional net),通过联合训练整体CNN模型来学
习不同的属性; DeepMAR[16]将多个属性进行联合,
实现多属性分类.

2)基于局部的模型. PGDM[17]考虑行人动作和

姿势关键点来提取局部区域,将局部区域与整体特征
相融合进行属性识别; LGNet[18]根据预先提取的区

域与属性位置之间的相似性,将属性特定的权重分配
给局部特征;文献 [19]提出了一种属性本地化模块,
实现自动划分区域并在局部区域内提取属性特征.

3)基于注意力的模型. MsVAA[20]在不同的尺度

上提取和聚集视觉注意任务; CAS[8]提出共同的方式

共享模块,以软功能共享两个网络,实现人的属性识
别; HPnet[6]和VAC[7]也属于此类.

4)基于顺序预测的模型. JRL[9]探索属性与视觉

环境之间的相互依赖性和相关性;类似的方法还有
GRL[10]、MTA-Net[11]、RCRA[21]等.
最近,还有许多其他方法,比如:使用图卷积方

式; PD-Net[22]提出利用提炼分支和属性融合分支来

挖掘属性相关性; MCFL[23]改善损失函数以解决属

性数量分布不均衡问题;文献 [24]引入Gabor小波结
合CNN解决行人属性识别问题.
虽然基于深度学习的方法在不同的模型上展现

了有效的性能,但也存在相对的局限性.第1类方法
虽然简单直观,但是缺乏对特征细腻度识别的考虑,
导致识别模型的性能受到限制;第2类使用局部信息
能显著提高整体识别性能,但是,不正确的局部检测
结果将会导致最终分类的错误;第3类现有的注意力
机制没有关注到属性之间的相对关联性,使得效果有
待提升;第4类基于顺序估计的模型虽然有效,但是,
由于连续的属性估计会导致时间效率的低下,不利于
实际应用.
基于以上问题,本文设计一种多尺度残差注

意的框架处理行人属性识别问题,以Resnet 50为主
体框架,内置金字塔卷积与注意力模块构成 PCA-
Resnet 50 (PyConv-attention-Resnet 50),以提升特征细
腻度识别和属性的区域关注度.网络后端使用特征
金字塔进行融合,将浅层小目标的位置信息与深层
语义信息进行整合,进而提升整体性能.相比于原始
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图 1 multi-scale residual attention network (MRAN)总体结构

Resnet 50,准确度更高,复杂度更低,是一种端到端的
轻量架构.网络框架结构如图1所示.

2 提出算法

本文提出一种基于多尺度残差注意的轻量级行

人属性识别模型,基于Resnet 50网络架构插入注意
力模块以增强对图像属性所在区域的识别.该网络
不仅使用了金字塔卷积,还应用了特征金字塔策略,
此策略可以整合浅层与深层之间的特征,以增强对小
目标属性的识别,进而提高整体识别效果.

2.1 金字塔卷积

卷积神经网络的核心是卷积核,大多数神经网络
使用相对较小的内核,通常为3×3.由于增加内核大
小会使得参数数量和计算复杂性的成本增加,且标准
卷积只具有单一空间大小的单一类型的核,并不具备
在多个尺度上处理输入的能力,由此逐渐衍生出空洞
卷积[25]、深度可分离卷积[26]、分组卷积[3]等卷积方

式.金字塔卷积 (pyramidal convolution, PyConv)[27]与

标准卷积相比它包含了不同大小和深度的不同级别

的核.除了扩大感受野之外, PyConv还可以使用并行
增加的内核大小来处理输入,可以更好地捕获多尺度
的细节信息.

图2(a)所示的标准卷积包含单一类型的核:具有
单一空间大小K2

1 ,标准卷积所需的参数为K2
1 · FMi ·

FMo, FLOPs (浮点运算)数为K2
1 · FMi · FMo · (W ·

H).其中: FMi表示输入特征图, FMo表示输出特征

图,H为高,W为宽.为了能够在PyConv的每个级别
使用不同深度的核,利用分组卷积的方式将输入特征

映射分成不同的组,并为每个输入特征映射组独立地
应用内核.
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图 2 金字塔卷积

如图3(a)所示,当G (groups) = 1时为标准卷积,
此时每个输出要素图都连接到所有输入要素图.图
3(b)显示了G = 2时将输入特征映射分成两组的情

况,其中核被独立地应用于每组,因此,核的深度被减
少了2倍.图3(c)显示当G = 4时,核的深度减少了4
倍.当组数量增加时,连通性和核的深度均降低,使得
卷积的参数数量和计算成本减少.
如图 2(b)所示,对于输入特征图FMi,金字塔卷

积的 {1, 2, . . . , n}每个级别对应于不同的空间大小
内核{K2

1 ,K
2
2 , . . . ,K

2
n},通过图解中分组的方式得到

不同深度的核为

1 2 3 4 5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 8

1 2 3 4 5 6 7 8

input feature maps

output feature maps

(a) = 1 (standand conv)G

input feature maps input feature maps

output feature maps output feature maps

(b) = 2G (c) = 4G

图 3 分组卷积
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n

K2
1

) · FMon + . . .+K2
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3

K2
1

) · FMo3+

K2
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2

K2
1
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1 · FMi · FMo1; (1)

FLOPs数为

K2
n · FMi(K2

n

K2
1

) · FMon · (W ·H) + . . .+

K2
3 · FMi(K2

3

K2
1

) · FMo3 · (W ·H)+

K2
2 · FMi(K2

2

K2
1

) · FMo2 · (W ·H)+

K2
1 · FMi · FMo1 · (W ·H). (2)

其中:输出特征图为 {FMo1,FMo2, . . . ,FMon},且
FMo1 +FMo2 + . . .+FMon = FMo,即每一级特征图
按通道连接得到输出特征图.
金字塔卷积的内核类型是双向金字塔:一边的

内核大小在增加,另一边的内核深度从级别1到级别
n减少;反之亦然. PyConv不同类型的内核带来了互
补的信息,有较小感受野的内核可以关注细节,捕捉
较小对象的信息;而增加内核大小,可以提供较大对
象更可靠的细节,网络在学习过程中不断探索.该方
式可以从连通性较低的大感受野探索到连通性较高

的较小感受野,实现了以不同的内核规模处理输入,
在减少计算成本和模型复杂性的情况下提高了识别

精度,同时使并行性也得到了提高.

2.2 注意力机制

行人属性具有多样性,行人的尺度、姿态和属性
的类内差异很大,并且属性在图像上的具体位置是
随机变化的.所以,行人多属性识别的关键是如何使
模型关注属性存在的位置信息.近年来,不断更迭的
注意力模型如SEnet[28]、CBAM[29],使得网络有目标
地学习,进一步关注目标对象区域,提升了识别准确
率.行人属性识别也得到了注意力的启发与助力,虽
然CBAM使用空间注意力和通道注意力来显示性能
的提高,但是,其缺点是通道注意与空间注意是分离
的,并且彼此独立地计算,没有考虑两者之间的联系.
而行人属性在通道和空间上是有一定程度联系的,例

如:眼镜位于头部,背包位于背部等.因此,引入新的
注意模型 triplet attention[30],使属性分类模型关注行
人图像中存在属性的关键区域,以提高多属性识别的
准确性.

triplet attention引入了跨维相互作用,即通过3个
分支分别捕获输入张量的 (C,H)、(C,W )和 (H,W )

之间的依赖关系.其中:两个分支负责捕捉通道维度
C和空间维度H或W之间的跨维度相互作用,跨维
度相互作用是通过旋转操作来建立通道维度与空间

维度的连接;第3个分支用于捕获空间相关性 (H和
W ),然后将3个分支的所有输出进行汇总,计算过程
如图4所示.
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W
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图 4 triplet attention

输入一个张量χ ∈ RC×H×W ,首先将输入χ给每

个分支.在第1个分支中,构建高度维度(H)与通道维
度 (C)之间的交互.将输入χ沿H轴逆时针旋转90◦

后得到 χ̂1的大小 (W × H × C);然后, Z-pool通过拼
接平均池化的特征以及最大池化的特征,将张量的第
零维度的通道数缩减为2,即 χ̂1通过Z-pool后得到大
小为(2×H×C)的 χ̂∗

1;随后通过内核大小为K×K的
标准卷积层和批量归一化层,得到提供维度的中间输
出(1 × H × C).张量穿过sigmoid激活层(σ)生成最

终的注意力权重ω1.生成的注意力权重随后被应用
于 χ̂1,然后再沿着H轴顺时针旋转90◦以保持χ的原

始输入形状.第2个分支构建宽度维度 (W )与通道维
度 (C)之间的交互,将输入χ沿W轴逆时针旋转90◦,
进行与第1个分支相同的工作,得到相应的 χ̂2、χ̂

∗
2、

ω2.最后一个分支中输入张量χ,通过Z-pool后得到
χ̂3的大小为 (2 × H × W ),经过内核为K的标准卷

积和批量归一化层操作后得到 (1 × H × W ),最后,
经 sigmoid激活后得到注意力权重ω3,并应用于输入
χ.最终聚集3个分支中的每一个生成张量,再平均化
得到(C × H ×W )大小的 triplet attention.计算公式
如下:

Z- pool(χ) = [maxpool0d(χ), avgpool0d(χ)], (3)
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其中0d是进行最大池化和平均池化操作的第0维.

y =
1

3
(χ̂1σψ1(χ̂∗

1) + χ̂2σψ2(χ̂∗
2) + χσψ3(χ̂3)).

(4)

其中:σ代表 sigmoid激活函数,ψ1、ψ2和ψ3代表3个
分支中由核大小K定义的标准二维卷积层.

简化后得到

y =
1

3
(χ̂1ω1 + χ̂2ω2 + χω3) =

1

3
(y1 + y2 + y3).

(5)

其中:ω1、ω2和ω3是计算的3个交叉维度的注意力权
重, y1和y2表示90◦顺时针旋转以保持(C ×H ×W )

的原始输入形状.

2.3 多尺度特征金字塔融合

一些小目标属性,如眼镜、鞋子等,只具有很小的
图像分辨率,因此,多属性识别任务的另一个问题是
如何提高小目标属性的识别精度.原始的Resnet 50
网络很深,会丢失小目标的位置信息,使得多属性识
别中难以获取小目标的特征信息.针对这一问题,不
仅在Resnet 50网络剩余模块中使用金字塔卷积,而
且在整体结构后端引入特征金字塔策略,将表层小目
标的位置信息和深层语义信息进行整合,得到整合后
的特征图.在行人属性识别中,可以进一步提高小属
性识别的准确性.
文献 [31]提出了特征金字塔和自下而上的特

征采样过程,又使用横向网络进行目标检测. FPN
(feature pyramid networks)包含了自上而下的前馈卷
积神经网络方法连接来集成多级特征,细节如图5所
示.

predict

图 5 FPN结构

多尺度特征融合使得目标检测器能够获得更丰

富的多尺度特征,因此,本文引入多尺度特征金字塔
融合策略.

2.4 整体模型

结合金字塔卷积和 triplet attention的优点并融合
特征金字塔结构,图6给出了本文所提出的算法.

原始的Resnet 50模型由4个大的残差模块组构
成,每个残差模块组分别由3个、4个、6个和3个残差
模块组成,总共16个残差模块,每个残差模块由两个
1×1卷积和一个 3×3卷积组成,如图 7(a)所示.本文
在原始的Resnet 50模型上进行修改,但主体仍沿用

layer output size

1 7×7, 64, stride = 2 112×112×64

2

stage

1×1, 64
pyconv4, 64:

9×9, 16, G = 16

7×7, 16, G = 8

5×5, 16, G = 4

3×3, 16, G = 1

1×1, 256

×3 56×56×256

3

triplet attention

1×1, 128
pyconv3, 128:

7×7, 64, G = 8

5×5, 32, G = 4

3×3, 32, G = 1

1×1, 512

triplet attention

×4 28×28×512

1×1, 256
pyconv2, 256:

5×5, 128, G = 4

3×3, 128, G = 1

1×1, 1 024
triplet attention

×6 14×14×1 0244

5

1×1, 512
pyconv1, 512:

3×3, 512, G = 1

1×1, 2 048
triplet attention

×3 7×7×2 048

1×1 conv

upsampling

feature aggregate

global average pool

full connection

图 6 本文算法

conv 1×1, 64

9×9, 16, G = 16

7×7, 16, G = 8

5×5, 16, G = 4

3×3, 16, G = 1

pyconv4, 64:

relu

relu

conv 1×1, 256

relu

triplet attention

relu

conv 1×1, 256

FMi

conv 1×1, 64

conv 3×3, 64

relu

relu

conv 1×1, 256

concat

relu

conv 1×1, 256

FMi

concat

(a) Resnet 50 (b)  PyResnet 50

图 7 残差模块

其架构.与原始Resnet 50不同,首先,在第1级下采样
前没有采用最大池化.然后,将原始Resnet 50残差模
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块中的 3×3标准卷积使用金字塔卷积进行替换,在
残差模块中插入 triplet attention,构成新的残差模块,
新的残差模块详细结构如图7(b)所示.然而,原始的
Resnet 50直接采用了第4模块组的特征图.本文参考
特征金字塔的融合策略,将所研究的特征图从第3和
第4残差模块组中提取,对特征进行融合的同时提高
特征的表示.最后,获得输出并预测其属性.与原始
的Resnet 50网络相比,本文使用的轻量化多尺度金
字塔卷积有效减少了网络计算量和模型大小.

2.5 损失函数

对于多属性分类,通常利用二进制交叉熵损失函
数来估计预测值与真实值之间的不一致程度,即

LCE =

− 1

N

N∑
i=1

L∑
l=1

yil log(p̂il) + (1− yil) log(1− p̂il),

pil =
1

1 + exp(−xil)
. (6)

其中: p̂il是样本xi的第 l个属性的估计分数, yil是地
面真实标签.
在数据集中,大多数属性类别中正负标签的分

布通常是不平衡的.在训练数据中,许多属性,如太阳
镜、塑料袋等,标签相对较少.直接使用式 (6)中的损
失函数会由于类的不平衡而损害少属性的预测.为
了减轻这个问题,使用加权交叉熵目标函数,其损失
函数为

LWCE = − 1

N

N∑
i=1

L∑
l=1

αl(yil log(p̂il)+

(1− yil) log(1− p̂il)),

αl = exp
(
− pl
γ2

)
. (7)

其中:αl是第 l个属性的损失权重, pl表示训练数据集
中第 l个属性的正比, γ是一个超参数.

3 实验对比与分析

3.1 数据集与评估方法

3.1.1 数据集

本文使用公开数据集PETA和PA100K. PETA共
包含 19 000幅图像,包括室内和室外场景,分辨率
从17× 39∼ 169× 365像素不等.实验选取正负比例
均衡的 35个属性进行训练, 19 000幅数据集图像按
5 : 1 : 4比例被随机分为训练集、验证集和测试集.训
练集为9 500幅图像、验证集为1 900幅图像,本实验
将训练集和验证集共 11 400幅图像结合训练,剩余
7 600幅图像用于测试. PA100K数据集通过室外监控
摄像头捕获所得,它共包括100 000幅行人图像,分辨

率范围为50× 100∼ 758× 454,并且是目前最大的行
人属性识别数据集.整个数据集按 8 : 1 : 1的比例随
机分为训练集、验证集和测试集.该数据集中的每个
图像都用26个属性标记,标签为0或1,分别表示存在
或不存在相应的属性.
3.1.2 评估方法

平均精度(mA)是属性识别算法最常用的标准评
价.对于多属性识别中属性的不平衡,将分别计算每
个属性的正负样本的识别精度,然后将它们的平均值
作为该属性的识别精度,以防止模型偏向那些比例较
高的正样本.具体公式如下:

mA =
1

2

L∑
i=1

(TPi

Pi
+

TNi

Ni

)
. (8)

其中:L是属性数量,N是样本数量, TPi和TNi分别

是正确预测的正样本和负样本的数量,Pi和Ni分别

是正样本和负样本的数量.
mA是一个基于标签的评估标准,它独立地处理

属性,忽略了在多属性识别问题中自然存在的属性间
相关性.因此,文献 [32]提出了一种基于实例的评价
标准,更符合人类对行人属性预测的一致性.基于实
例的评价标准包括:准确度、精密度、召回率和F1值,
如下所示:

accuracy =
1

N

N∑
i=1

|Yi
∩
f(xi)|

|Yi
∪
f(xi)|

, (9)

precision =
1

2N

N∑
i=1

|Yi
∩
f(xi)|

|f(xi)|
, (10)

recall = 1

2N

N∑
i=1

|Yi
∩
f(xi)|

|Yi|
, (11)

F1 =
2 ∗ prec ∗ recall

prec + recall . (12)

其中:N是样本数,Yi是第 i个示例的地面真实正标

签, f(xi)是第 i个样本的预测正标签, | · |表示集合中
样本的数量.

3.2 实验设置

本文在Ubuntu16.04、Nvidia GeForce GTX1080Ti
等实验条件下,使用CUDA加速,利用PyTorch构建基
础网络.通常在训练模型之前需要对数据进行预处
理,这样可以扩展数据集,提高网络的泛化能力.本
文对实验数据的预处理过程包括:将图像大小调
整到256×192,以满足网络对输入图像的要求.训练
采用 SGD (随机梯度下降),动量为 0.9,重量衰减为
0.000 5.初始学习率为0.01, batchsize设置为64,一共
训练40个epoch.
为了评估本文方法的有效性和研究各种因素对
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行人属性识别的影响,通过使用上述实验设置中的
参数,分别在PETA和PA100K数据集上进行多组实
验.本文提出的行人多属性识别网络在PETA数据集
上的实验结果如下:基于标签的平均精度为85.81 %,
基于实例的准确度为 79.75 %,精密度为 87.44 %,召

回率为 86.61 %,F1值为 86.77 %,与其他算法的比较
结果如表1所示.在PA100K数据集上的实验结果如
下:基于标签的平均精度为81.48 %,基于实例的准确
度为79.92 %,精密度为88.13 %,召回率为87.89 %,F1

值为87.5 %,与其他算法的比较结果如表2所示.

表 1 PETA数据集上不同方法对比结果

method backbone
PETA

mA accuracy precision recall F1

ACN[15] CaffeNet 81.15 73.66 84.06 81.26 82.64
DeepMAR[16] CaffeNet 82.89 75.07 83.68 83.14 83.41

HPNet[6] InceptionNet 81.77 76.13 84.92 83.24 84.07
JRL[9] AlexNet 85.67 – 86.03 85.34 85.42

PGDM[17] CaffeNet 82.97 78.08 86.86 84.68 85.76
MsVAA[20] ResNet101 84.59 78.56 86.79 86.12 86.46

MTA-Net[11] ResNet-152 84.62 78.8 85.67 86.42 86.04
CGCN[13] ResNet 87.08 79.3 83.97 89.38 86.59

ours Resnet 50 85.81 79.75 87.44 86.61 86.77

表 2 PA100K数据集上不同方法对比结果

method backbone
PA100K

mA accuracy precision recall F1

DeepMAR[15] CaffeNet 72.7 70.39 82.24 80.42 81.32
HPNet[6] InceptionNet 74.21 72.19 82.97 82.09 82.53
PGDM[17] CaffeNet 74.95 73.08 84.36 82.24 83.29
LGNet[18] Inception-V2 76.96 75.55 86.99 83.17 85.04

VAC[7] ResNet50 79.16 79.44 88.97 86.26 87.59
ALM[19] BN-Inception 80.68 77.08 84.21 88.84 86.46

PD-Net[22] Inception-V3 80.4 78.8 87.5 86.91 87.2
MCFL[23] ResNet-50 81.11 79.01 86.67 88.15 87.41

ours Resnet 50 81.48 79.92 88.13 87.89 87.5

从表1和表2中可以看出,与现有方法对比,本文
提出的模型在RAP和PETA数据集上均取得了不错
的结果.在PETA数据集上的accuracy、precision、F1,
以及在PA100K数据集上的mA、accuracy等 5个指
标上实现了最佳性能,每个指标的最高得分均以粗
体标出.在 PETA数据集中, ACN[15]和DeepMAR[16]

是基于全局的模型,且CaffeNet是早期深度学习模
型,提取特征能力较弱. HPNet[6]和MsVAA[20]均使用

了注意力提高性能,使得性能提升. JRL[9]和MTA-
Net[11]都属于顺序预测方法, PGDM[17]是基于局部

的模型. CGCN[13]基于图卷积的方式,它利用特征
向量关联属性和图像特征建立属性间的关系.结果
表明, CGCN在mA和 recall指标中达到了最优性能,
但除 recall和mA以外的指标均低于本文方法.虽然
CGCN可以预测足够的属性,但不能保证每个属性
的准确性.原因在于,同一部分可能涉及许多不同
的属性,当属性目标较小时,对于同一部分属性的关
注度下降,导致相关性的粘合度降低.而本文提出
的方法既挖掘了属性细腻度,又关注属性间的相关

性,在总体识别效果上达到了均衡提升.在 PA100K
数据集中, LGNet[18]和ALM[19]都属于局部模型,使
用了 Inception网络. VAC[7]同样基于Resnet 50并使
用了注意力. PD-Net[22]旨在获取属性间的依赖关系,
MCFL[23]使用不同的损失函数改善属性类间不平衡

问题.结果表明, VAC在Precision和F1指标上达到了

最佳效果,它采用两个分支集成注意机制的方式,有
效提升了属性细腻度的识别,但是对于属性间的相关
性缺乏考虑,对于每类属性识别效果不佳. ALM[19]自

动划分不同区域分别进行预测,提高了各个属性识别
准确度,虽然 recall指标获得最佳性能,但是本文方法
在mA和 accuracy指标下都展现了最佳性能,并且在
其他指标中都得到了很好的平衡.

3.3 消融实验

本文模型基于Resnet 50结构,具有金字塔卷积、
注意模块和特征金字塔集成结构.为验证本文所提
出模型中每个关键组件的有效性以及不同损失函

数的影响,使用PETA和PA-100K数据集进行进一步
分析,实验对比结果如下.表 3和表 4分别给出了各
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个模块的有效功能,基于不同的损失函数即CE和
WCE进行关键组件的实验对比.使用原始Resnet 50
与不同损失函数作为基线.两个数据集中的实验表
明,在mA指标下,表 3中显示,添加特征金字塔融合
模块使性能分别提升了1.06 %和1.26 %,表4中提升
了0.97 %和1.25 %;在此基础上,表3中添加金字塔卷
积模块使性能分别提升了0.84 %和0.34 %,表4中的
性能也同样得到了提升.因为特征融合模块和金字

塔卷积都能多尺度处理特征,所以得到的提升是两者
相辅的.然后进行注意力模块的对比,表3中得到了
1.06 %和1.03 %的提升,表4中提升了0.2 %和0.86 %,
这是因为更加关注了属性区域,且利用属性之间的相
关性改善了属性识别.表3中最终模型性能比基线高
了2.2 %和2.7 %,表4中提升了1.55 %和2.41 %.这些
数据均表明了本文所提出的模块中关键组件的出色

性能和整体模型的优越性.

表 3 使用CE进行的消融实验

dataset
network

mA accuracy precision recall F1

Resnet 50 FA CE Pyconv attention

PETA

√
×

√
× × 83.08 74.68 83.16 83.88 83.51

√ √ √
× × 84.11 79.39 85.42 84.42 84.91

√ √ √ √
× 84.95 78.94 86.56 86.43 86.41

√ √ √
×

√
85.17 79.39 87.14 86.37 86.5

√ √ √ √ √
85.28 79.59 87.31 86.54 86.67

PA100K

√
×

√
× × 78.49 75.6 84.86 85.08 84.51

√ √ √
× × 79.75 78.78 87.62 86.59 86.72

√ √ √ √
× 80.09 78.81 87.44 86.85 86.74

√ √ √
×

√
80.78 78.94 87.08 87.28 86.76

√ √ √ √ √
81.19 79.25 87.58 87.25 87.04

表 4 使用WCE进行的消融实验

dataset
network

mA accuracy precision recall F1

Resnet 50 FA WCE Pyconv attention
√

×
√

× × 84.26 76.09 84.18 84.65 84.12
√ √ √

× × 85.23 79.62 87.14 86.53 86.69
PETA

√ √ √ √
× 85.29 79.66 87.35 86.32 86.72

√ √ √
×

√
85.43 79.69 87.53 86.53 86.76

√ √ √ √ √
85.81 79.75 87.44 86.61 86.77

√
×

√
× × 79.98 78.05 87.59 86.79 85.24

√ √ √
× × 80.32 78.49 86.7 86.96 86.54

PA100K
√ √ √ √

× 80.54 79.04 87.7 87.18 86.88
√ √ √

×
√

81.18 79.38 87.68 87.35 87.13
√ √ √ √ √

81.48 79.92 88.13 87.89 87.5

3.4 模型大小比较

参考文献 [33]的工作,将本文方法与其他方法进
行模型大小和性能的实验分析,实验结果如表5所示,
其中*表示使用Resnet 50作为骨干网络代替先前原
有网络.在PA100K数据集下,本文方法相比于使用
Resnet 50的ALM[19]在模型参数和计算量上分别减

少了19.22 %、82.36 %,在mA和F1指标下分别提升

了4.01 %、1.38 %.本文方法的模型参数和计算量较
MsVAA[20]减少了 9.5 %和 37.74 %, mA和F1分别提

升了1.53 %、2.0 %.虽然VAC[7]在precision、F1、指标

下比本文高0.84 %和0.09 %,参数量减少了5.29 %,但
是mA、accuracy、recall指标分别高了2.32 %、0.48 %

表 5 模型性能及大小比较

dataset methods backbone mA accuracy precision recall F1 params (M ) MACs (G)

PA100K

ALM[19]* ResNet50 77.47 75.05 86.61 85.34 85.97 30.86 4.32
MsVAA[20]* ResNet50 80.10 76.98 86.26 85.62 85.50 141.27 6.28

VAC[7] ResNet50 79.16 79.44 88.97 86.26 87.59 23.61 14.34
Ours ResNet50 81.48 79.92 88.13 87.89 87.50 24.93 3.91
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和1.63 %,在模型大小相当的情况下,本文模型计算
量减少了72.26 %,并且相比于其他算法,计算量均有
明显的下降,从而表明了本文模型使用金字塔卷积策
略的有效性能.
以 GTX1080Ti作为硬件测试平台,使用两块

GPU进行并行加速,选择PETA数据集中的 7 600张
测试数据集进行推理测试.使用每个图像的平均推
理时间,将时间作为评估算法性能的指标,取 10次
实验推理时间的平均值作为最终结果,见表 6.本文

使用原始Resnet 50为基线,使用WCE损失函数,在
PETA数据集下,将本文方法与基线方法进行比较,
参数量下降了 2.47 %,计算量 (浮点运算数)下降了
5.56 %,推理时间减少了 34.38 %, mA提升了 1.55 %;
与使用Resnet 50的ALM[19]相比,在模型参数量及计
算量上均有减少, mA和F1指标分别提升了 1.57 %、
1.36 %,在推理时间上减少了73.78 %.通过数据显示,
本文方法相比于原始Resnet 50和使用Resnet 50的
ALM在推理时间和精度上均有不错的效果.

表 6 模型大小及推理时间比较

methods
PETA

params (M ) MACs (G) inference time/ms
mA accuracy precision recall F1

ALM[19]* 84.24 77.84 85.79 85.6 85.41 30.86 4.32 8.81
baseline 84.26 76.09 84.18 84.65 84.12 25.56 4.14 3.52

ours 85.81 79.75 87.44 86.61 86.77 24.93 3.91 2.31

图8为PETA数据集中可视化效果.其中:横线上
半部分表示本文和DeepMAR[16]均识别出的结果,横
线下半部分为本文识别出的更多结果.横线上半部
分识别为常见属性且属性明显,横线下半部分为小属
性且具混淆性的属性,而本文能更准确地识别,并且
对其中鞋子、太阳镜等小目标属性识别效果良好.由
此可见,本文所提出的模型使用多尺度残差注意的方
法提高了属性预测的准确性.
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图 8 可视化效果

4 结 䇪

本文提出的多尺度残差注意的轻量级网络,有效
改善了行人属性的细粒度识别问题,这是由于金字塔
卷积和残差网络出色的特征提取能力和泛化能力,使
算法能够学习多尺度的特征表示,同时,通过对特征
金字塔整合策略的改进,使模型能够关注小目标属

性.另外,使用注意力模块也是一个关键因素,这使得
本文的行人属性识别网络更加关注于图像中存在属

性的位置,推理属性之间的关系,从而提升整体的识
别效果.本文所提出的网络在预测准确率提升的同
时降低了网络参数量和计算量,实现了准确度和速度
的并行优化.但所做的工作仍存在有待完善的地方,
比如,将弱监督或者对抗生成网络的方式引进行人属
性识别.
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