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基于多级注意力跳跃连接网络的行人属性识别

王 林，李聪会
（西安理工大学 自动化与信息工程学院，西安 710048）

摘 要：行人属性识别易受视角、尺度和光照等非理想自然条件变化的影响，且某些细粒度属性识别难度较大。为此，提

出一种多级注意力跳跃连接网络MLASC-Net。在网络中间层，利用敏感注意力模块在通道及空间维度上对原特征向量进

行筛选加权，设计多级跳跃连接结构来融合所提取的显著性特征。在网络顶层，改进多尺度金字塔池化以融合局部特征和

全局特征。在网络输出层，结合验证损失算法自适应更新损失层，加速模型的收敛并提高精度。在PETA和RAP数据集上

的实验结果表明，MLASC-Net的识别准确率相较原基准网络分别提高约 4.62和 6.54个百分点，其在识别效果和模型收敛

速度上有明显优势，同时在非理想自然条件下具有良好的泛化能力，可有效提高网络对细粒度属性的鲁棒性。
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【Abstract】Pedestrian attribute recognition is susceptible to changes in non-ideal natural conditions，including perspective，

scale and lighting，which increases the difficulty in fine-grained attribute recognition.To address the problem，this paper

proposes a multi-level attention skip connection network，MLASC-Net.In the middle layer of the network，the sensitive

attention module is used to filter and weight the original feature vectors in the channel and spatial dimensions，and a multi-

level skip connection structure is designed to fuse the extracted salient features.In the top layer of the network，multi-scale

pyramid pooling is improved to integrate local features and global features.In the output layer of the network，the verification

of the loss trend algorithm is used to update the loss layer adaptively，accelerate the convergence of the model and increase

accuracy.Experimental results on PETA and RAP datasets show that compared with the original benchmark network，MLASC-

Net improves the recognition accuracy by about 4.62 and 6.54 percentage points，respectively.It has obvious advantages in

recognition effect and model convergence speed，and has good generalization ability under non-ideal natural conditions，which

can effectively improve the robustness of the network to fine-grained attributes.
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0 概述

行人属性识别是智能监控领域的研究热点之
一，其主要任务是识别监控图像或视频中的行人视
觉属性，如性别、年龄和着装等语义信息，可应用于
安防监控、客群分析和实时广告精准投放等诸多任

务，具有广阔的市场应用前景。传统的行人属性识
别方法侧重于从手工特征、分类器模型等角度来挖
掘更具鲁棒性的特征表达，这类研究方法大多为各
属性训练单独的二值分类模型，依赖于研究人员的
经验，而忽略了属性间的语义关系，难以适应场景的
复杂性和属性特征的多样性。
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随着计算机性能的提升和数据资源的丰富，深度
学习在计算机视觉等领域快速发展。近年来，研究人
员 尝 试 使 用 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural

Networks，CNN）作为表征行人属性特征的工具，并取
得了突破性的进展。文献［1］将行人图像作为识别模
型的输入，无需考虑人体姿态［2］、图像块［3-4］及上下文信
息［5］而对所有属性进行预测，该方法虽然简单直观，但
缺乏对细粒度属性特征的考量。文献［6］将人体划分
为 15个可重叠的部分并为每个部分训练 CNN模型，根
据空间约束关系选择对应的模型进行属性预测。虽然
利用部件信息［7-8］可以提高模型的整体性能，但作为一
种中间阶段的操作，部件定位需要更多的训练和推理
时间，甚至需要人工标注部件位置。文献［9］提出的基
于注意力机制的深度网络（HydraPlus-Net，HP-Net），通
过整合从局部到整体等多级注意力特征来提升模型对
细粒度特征的表达能力。文献［10］从网络的多个阶段
提取以弱监督方式学习到的视觉注意力掩码，并引入
注意力损失函数以防训练失衡。文献［11］将视图预测
作为行人属性推断的关键线索，并从网络的后续层中
分离出特定视图的属性预测单元。

综上，结合注意力机制的神经网络属性分类方
法能使网络在较小能耗下提取属性相关位置的关键
信息，具有较好的映射表达能力，可突破传统方法的
局限，但若将其应用于实际场景中仍存在一些问题，
一是对于正样本尺寸较小的细粒度属性（如眼镜、围
巾等）识别准确率较低，二是在实际场景中各属性类
别的类内差异较大（如外观尺寸多样性和外观模糊
性），三是不同属性的收敛速度不同，从而导致各
行人属性在网络训练过程中相互影响。

针对上述问题，本文基于残差网络（Residual Network，
ResNet）［12］，提出一种多级注意力跳跃连接（Multi-Level

Attention Skip Connection，MLASC-Net）网络，分别在
PETA［13］和 RAP［14］经典数据集上联合训练所有属性，以
有效传递和重用属性间的信息。在设计的 MLASC 模
块中，注意力模块主要用于增强网络对属性信息的敏
感性，使得特征表示更加紧凑，提高网络对关键特征的
提取筛选能力，而多级跳跃连接结构通过嵌套的跨层
级连接，既保留了浅层的细粒度信息，又有利于梯度的
反向传播。此外，采用改进的空间金字塔池化方法［15］

来替代网络顶层的池化层，从而更全面地集成不同尺
度和抽象层次的属性信息。在网络输出层，利用自适
应加权损失层加快模型的收敛速度，以进一步提升行
人属性识别的准确率和效率。

1 改进的行人属性识别方法

1.1 网络模型
本文所采用的神经网络主体结构如图 1所示，

主要由 ResNet50残差网络区块、MLASC 模块、多尺
度金字塔及自适应加权损失层四部分组成。首先，
借助 MLASC 模块对输入的行人图像进行浅层及深
层特征提取，通过敏感注意力模块将局部特征与其
全局依赖关系相结合，突出目标属性对应的重点区
域及关键特征，并将缩放的注意力加权特征进行多
级跨越连接，从而将特征传递给后续网络层。在网
络顶层利用改进的金字塔实现多尺度特征表达，同
时利用自适应加权损失层来衡量和学习不同属性任
务间的关系，动态调整各属性任务的权重，最终实现
对行人属性的预测。

图 1 本文行人属性识别网络结构

Fig.1 Structure of pedestrian attribute recognition network in this paper
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1.2 多级注意力跳跃连接 MLASC模块

1. 2. 1 敏感注意力模块

为了增强网络对不同属性信息的敏感性，有效

促进网络的信息流动，本文借鉴并改进文献［16-17］
中的注意力机制，先后对通道及空间的特征信息进

行筛选，改进的敏感注意力模块网络结构如图 2
所示。

改进的敏感注意力模块主要分为核心分支和辅

助分支 2个部分，核心分支由通道和空间注意力单

元组成，在 average-pooling、max-pooling 的基础上设

计添加 stochastic-pooling 操作以完善所提取的特征

并减少关键信息的损失。此外，为了使网络达到更

好的适应性，本文设计一组残差块作为辅助分支，降

低 2个分支在同一网络层聚合后的特征差异，从而

更易与残差模块堆叠形成深度卷积网络。核心分支

对于特征图 X 的处理过程可表示为：

X ′ = YC (X )⊗ X （1）

X ″ = Y S (X ' )⊗ X ′ （2）

其中，⊗表示对应矩阵相乘，X ′、X ″分别表示经过通

道和空间注意力筛选加权处理后的特征图。中间特

征图经过核心分支精修后，依次生成一维通道注意

力图 YC Î C ´ 1´ 1 和二维空间注意力图 Y S Î 1´ H ´ W，其

计算过程分别如式（3）、式（4）所示：

YC ( )X = δ (MLP( )AvgPool( )X +

MLP( )MaxPool( )X +

)MLP( )StoPool( )X =

δ (W 1 ( )W 0 ( )X C
avg + W 1 ( )W 0 ( )X C

max +

)W 1 ( )W 0 ( )X C
sto

（3）

Y S (X ) = δ ( f 7 ´ 7[ AvgPool( )X ；MaxPool( )X ；

)]StoPool( )X =

δ ( f 7 ´ 7 ([ X S
avg；X S

max；X S
sto ])) （4）

其中，δ表示 Sigmoid 函数，W0和 W1分别为共享网

络 MLP 的权重，f 7 ´ 7 表示卷积核为 7 ´ 7 的卷积操

作，X C
avg、X C

max 和 X C
sto 分别表示经过 3种不同池化后

所得到的通道注意力特征图，同理，X S
avg、X S

max 和 X S
sto

则表示经过 3种池化操作后所得到的空间注意力

特征图。

1. 2. 2 多级跳跃连接

残差网络的跳跃连接结构已被证明在解决神经

网络的梯度消失及梯度爆炸问题中具有有效性，不

同于此类原始的跳跃连接结构，本文所讨论的多级

跳跃连接主要针对所采用的敏感注意力模块，通过

在每 2个注意力模块之间增加一个跳跃连接，保留

并重用来自浅层的细粒度信息和局部信息，并与下

级注意力特征进行逐元素加和，以确保局部特征不

会因为特征通道的变化而导致较多的信息损失。此

外，对于首尾 2个注意力模块再叠加一组跨度更广

的跳跃连接，一方面有利于维持网络在反向传播过

程中的梯度流，另一方面将注意力模块的显著性特

征的补偿跨度进一步拉大，实现属性信息从低级到

高级的层级提取。

1.3 多尺度金字塔池化

由于卷积残差网络在特征提取的过程中侧重

于融合不同卷积层的全局特征，忽略了同一卷积

层上多尺度局部区域特征的充分融合，缺乏对场

景中小目标的预测能力，因此本文对空间金字塔

池化方法进行改进：首先采用 1´ 1 的卷积将通道

数减少到 512，然后按照 4种不同的尺度进行最大

池化，以更好地保留注意力模块约束或增强后的

特征表达。改进后的多尺度金字塔中的滑动窗口

和特征图大小分别为 Spool ´ Spool、S fmap ´ S fmap，两者的

关系可表示为：

Spool = é ùS fmap ni （5）

令 ni = 1234，将会得到 4种不同尺度的滑动窗

口，根据不同的滑动窗口来集成不同尺度的特征信

息。其中，池化的步长为 1，利用填充操作来保证输

出特征图大小恒定，然后将得到的不同尺度的特征

图进行叠加，最终输出 2 048维的特征向量。

图 2 敏感注意力模块

Fig.2 Sensitive attention module
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1.4 自适应加权策略

由于多任务学习中的共享策略可能会带来负迁

移问题，即当学习任务不同时，不充分的强制迁移学

习可能会影响网络的学习效率。同时，网络在针对

不同的学习任务时具有不同的学习难度和收敛速

率，如行人衣服颜色比性别属性容易识别。因此，本

文去掉原有的损失层，通过计算不同属性任务在验

证集上的损失变化趋势及占比率来更新下一轮训练

中各属性任务的权重，并反向传播至前层网络，改进

后的网络结构如图 1所示。通过一种能够自适应学

习不同任务间关系的内部共享机制，并结合验证损

失算法［18］实现各属性任务权重的动态调整，以兼顾

任务间的相关性和模型的复杂性。

为了避免以相同的权重强制网络学习不同的属

性任务，本文采取自适应加权策略来建模训练样本

的预期损失，建模过程如式（6）所示：

P = argmin∑
j = 1

M∑
i = 1

N

λ j L ( )ψ j ( )xi；P - yij （6）

其中，P 为网络的优化参数集，M、N 分别表示属性数

及样本数，〈·〉表示内积操作，λ j 为属性 j 的权重，

L（·）为损失函数，xi为输入样本 i，yij为样本 i 中属性 j

的实际值，ψ j 为属性 j的预测函数。

1.5 多尺度样本训练

在实际场景中，远处和近处的行人目标尺寸通

常存在较大差异，结合相机的成像原理，同一目标

处在与相机不同距离的区域时，成像效果也会有所

区别。考虑到若采用单一尺度的行人样本进行训

练，会出现行人属性的漏检或错检现象，因此，本文

在网络训练时采用多尺度训练，利用双线性插值算

法为每个样本设置 3种尺寸，按比例将原图像缩放

0.5倍、1.0倍和 1.5倍。对于每个样本，随机选择其

中一种尺寸输入至模型中进行训练，从而均衡训练

目标的多样性分布，提高网络模型对于不同尺寸目

标的鲁棒性。

2 实验结果与分析

2.1 实验数据集

为了验证本文所提 MLASC-Net网络在行人属性

识别任务中的有效性，采用 PETA 和 RAP 数据集进行

实验，其中，PETA 数据集包含不同场景和不同条件下

的 19 000张行人图像，训练集包含 9 500张行人图像，

验证集为 1 900张，其余 7 600张作为测试集。RAP 数

据集共有 41 585个行人样本，收集于多摄像头所拍摄

的室内场景。为了保证实验更具可靠性和说服力，本

文分别选取 PETA 和 RAP数据集中的通用属性进行评

估，数据集中的部分行人样本如图 3所示。

2.2 结果分析

为了评估 MLASC-Net 在解决行人属性分类问

题时的有效性，采用以下 2种评价指标来衡量模型

性能：

1）基于标签的评价指标——平均准确率（mA），

计算公式如下：

mA =
1

2N∑i = 1

L ( )TP i

P i

+
TN i

N i

（7）

其中，N 为样本数，L 为属性个数，Pi、TPi分别表示属

性 i 中的正样本数和被正确预测的正样本数，Ni、TNi

分别表示属性 i 中的负样本数和被正确预测的负样

本数。
2）基于样本的评价指标——准确率（accuracy）、

精确率（precision）、召回率（recall）、F1值，这种评估

方式可以使用多属性联合学习模型。4个指标计算

公式分别如下：

accuracy =
1

N∑i = 1

N || Yi Ç f (xi )

|| Yi È f (xi )
（8）

precision =
1

N∑i = 1

N || Yi Ç f (xi )

|| f (xi )
（9）

recall =
1

N∑i = 1

N || Yi Ç f (xi )

|| Yi

（10）

F1=
2 ´ precision ´ recall

precision + recall
（11）

其中，Yi、f（xi）分别表示第 i 个样本真值中的正标签、
第 i个样本预测标签中的正标签，|·|为集合基数。

本文算法采用 Pytorch 框架，在 GTX 1080Ti GPU

（11 GB显存）、64位 Centos7计算机系统下进行相关实

验，并分析属性分类结果，实验主要分为以下 4个部分：

实验 1 不同属性识别方法性能对比

将本文MLASC-Net与深度单属性识别（DeepSAR）、

多属性识别（DeepMAR）［19］、弱监督行人属性定位网络

（WPAL-network）［20］、HP-net［9］、联合循环学习模型（JRL）
［21］和分组循环学习模型（GRL）［22］等方法进行对比，各

方法在 PETA和 RAP数据集上的实验结果分别如表 1、
表 2所示。

图 3 数据集部分样本

Fig.3 Some samples of datasets
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从表 1、表 2可以看出，由于 DeepSAR 对每个属

性优化单独的二值分类模型，未考虑各属性间的关

系，而其他方法均联合训练所有属性，模型预测平均

准确率均优于 DeepSAR。对比其他方法，本文在残

差网络的基础上设计 MLASC 模块和多尺度金字塔

单元，同时结合加权损失层提高模型的整体性能。

在 2个数据集上，MLASC-Net 均有 3个基于样本的

评价指标达到了最高值，而对于基于标签的度量指

标 mA，MLASC-Net 略低于 GRL 方法，但相对其他

多数方法仍有明显优势，该结果验证了 MLASC-Net

在行人属性识别任务中的有效性。

实验 2 采用不同策略训练网络的识别效果

本文所采用的行人属性识别方法中包含 3个新

的模块：1）MLASC 模块，可以提升网络对行人不同

目标属性的针对性；2）改进的多尺度金字塔单元，用

以提取行人多尺度局部区域特征；3）在损失层引入

了自适应加权策略。为了进一步评估各模块对网络

性能的影响，本次实验以未加入 MLASC 模块和多尺

度 金 字 塔 单 元 以 及 自 适 应 加 权 策 略 的 原 网 络
（baseline 网络）为基准，在此基础上，将注意力（即
MLASC 模块）、金字塔和加权损失视为 3个实验变
量进行一系列消融实验，在 PETA 与 RAP 数据集上
的实验结果分别如表 3、表 4所示。其中，“√”表示加
入该模块，“×”表示未加入该模块。

对比表 3、表 4中策略 1、策略 5的实验结果可以
看出，相比于 baseline 网络，MLASC 模块在 mA、准确
率、精确率、召回率和 F1 这 5项指标上的分类性能均
有所提高，其中，在 PETA 和 RAP 数据集上的识别准
确率分别提高约 4.62和 6.54个百分点，这说明网络
在抽取不同属性的相关特征时更具偏向性，模型的
判别能力增强。对比策略 1和策略 3发现，采用改进
的多尺度金字塔能够使得模型对不同尺度的行人属
性更具鲁棒性，增强模型的泛化能力。对比策略 1和
策略 4发现，由于网络通过衡量损失变化趋势为各
属性赋予动态权重参数，从而调度不同的属性任务，
使得模型的各项性能指标均有显著提升。通过策略 1~

策略 4的对比可以看出，MLASC 模块对于提升模型
性能的贡献最大，损失加权策略的贡献次之。实验
结果表明，本文所采用的 MLASC 模块、多尺度金字
塔以及损失加权策略，均能有效提升属性识别模型
的判别能力。

实验 3 模型收敛速度对比
多信息模型自适应加权的思想就是在网络训练

的过程中动态调度不同的目标任务，以得到优化的参

表 1 PETA数据集上不同方法的性能对比结果

Table 1 Performance comparison results of

different methods on PETA dataset %

方法

ACN[1]

DeepSAR

DeepMAR

WPAL

HP-net

JRL

Imbalanced-

Learning*[10]

VeSPA[11]

GRL

MLASC-Net

mA

81.15
81.30
82.89
85.50
81.77
85.67
84.59
83.45
86.70
85.28

准确率

73.66
—

75.07
76.98
76.13
—

78.56
77.73
—

79.10

精确率

84.06
—

83.68
84.07
84.92
86.03
86.79
86.18
84.34
87.90

召回率

81.26
—

83.14
85.78
83.24
85.34
86.12
84.81
88.82
85.39

F1
82.64
—

83.41
84.90
84.07
85.42
86.46
85.49
86.51
86.63

表 2 RAP数据集上不同方法的性能对比结果

Table 2 Performance comparison results of

different methods on RAP dataset %

方法

ACN

DeepSAR

DeepMAR

WPAL

HP-net

JRL

Imbalanced-

Learning*

VeSPA

GRL

MLASC-Net

mA

69.66
—

73.79
79.48
76.12
77.81
77.39
77.70
81.20
80.34

准确率

62.61
—

62.02
53.30
65.39
—

68.16
67.35
—

68.71

精确率

80.12
—

74.94
60.82
77.33
78.11
81.57
79.51
77.70
79.63

召回率

72.26
—

76.21
78.80
78.79
78.98
78.59
79.67
80.90
81.25

F1
75.98
—

75.56
68.65
78.05
78.58
80.05
79.59
79.29
80.43

表 3 PETA数据集上采用不同策略训练网络时的识别

效果对比

Table 3 Comparison of recognition effect when training

network with different strategies on PETA dataset %

策略

1
2
3
4
5

注意力

×

√
×

×

√

金字塔

×

×

√
×

√

加权

损失

×

×

×

√
√

mA

81.70
84.63
83.04
83.56
85.28

准确率

74.48
77.09
75.94
76.03
79.10

精确率

82.33
84.61
82.79
83.12
87.90

召回率

82.27
85.12
83.65
83.94
85.39

F1
82.30
84.86
83.22
83.53
86.63

表 4 RAP数据集上采用不同策略训练网络时的识别

效果对比

Table 4 Comparison of recognition effect when training

network with different strategies on RAP dataset %

策略

1
2
3
4
5

注意力

×

√
×

×

√

金字塔

×

×

√
×

√

加权

损失

×

×

×

√
√

mA

71.32
78.67
74.64
74.81
80.34

准确率

62.17
67.52
63.89
64.65
68.71

精确率

72.58
77.94
73.29
74.37
79.63

召回率

75.49
78.46
76.52
77.23
81.25

F1
74.01
78.20
74.87
75.77
80.43
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数集合并加速模型的收敛。为了衡量自适应加权策
略的有效性，本次实验将对未加权网络及动态加权网

络在训练过程中 loss值的变化趋势进行对比分析，在

PETA 与 RAP 2个数据集上的实验结果分别如图 4、
图 5所示。

图 5 RAP数据集上模型收敛速度对比

Fig.5 Comparison of model convergence rates on

RAP dataset

从图 4、图 5可以看出，未加权网络为各属性任

务赋予相同的权重参数，而加权网络在训练过程中

可以阶段性地衡量不同任务的重要程度，从而动态

地指导任务调度，因此，加权网络在 PETA 数据集上

迭代至 16 000次左右开始收敛，而未加权网络在迭

代次数达到约 20 000次时趋近收敛。同理，在 RAP

数据集上加权网络的收敛速度也快于未加权网络。

此外，由于网络对具有不同学习难度及收敛速度的

属性赋予不同的权重，缓解了多属性任务间的负迁

移问题，因此从整体上来看，在相同迭代次数时加权

网络的 loss 值相对较低。在 2个数据集上的实验结

果均表明，本文所采用的自适应加权策略可以有效

加速模型的收敛并提高精度。

实验 4 MLASC-Net的属性识别结果

为了进一步验证本文 MLASC-Net的有效性，本次

实验随机选取了测试数据集中不同视角、目标较模糊

等不同场景下的单个行人样本进行属性识别，实验结

果如图 6所示，每个行人图像下方是其对应的属性预

测结果，其中，浅色字体为细粒度属性，如帽子、头发和

眼镜。从图 6可以看出，第 3个和第 6个为同一行人在

不同视角下的图像，性别、背包、帽子和服装属性的检

测结果相同，但由于行人正面比背面的属性信息更为

丰富全面，因此，第 3个样本中的年龄范围、围巾、眼镜

属性均被检测出。综合其他行人样本的属性识别结果

得出，MLASC-Net可有效提高网络对细粒度属性的鲁

棒性。

图 4 PETA数据集上模型收敛速度对比

Fig.4 Comparison of model convergence rates on

PETA dataset

图 6 MLASC-Net的属性识别结果

Fig.6 Attribute recognition results of MLASC-Net
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3 结束语

本文提出多级注意力跳跃连接网络 MLASC-Net，

以进行行人属性识别。通过 MLASC模块和多尺度金

字塔克服图像编码表征存在的局限性，增强网络对属

性信息的敏感性。此外，自适应加权损失层不仅有利

于模型训练，同时尽可能地规避了不同属性任务间的

冲突。实验结果表明，MLASC-Net能够自动提取行人

属性的关键特征，训练出的模型对于多尺度属性具有

良好的鲁棒性和泛化能力。但是，本文实验中还存在

属性样本比例不均衡的问题，下一步将采集复杂环境

下的行人图像或视频来扩充数据集，从而平衡属性样

本并进一步提升识别效果。
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