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结合语义与图像信息的行人属性识别算法

杨祖赫 1，黎智辉 2，唐云祁 1，晏于文 2，宋华青 2

（1.中国人民公安大学  侦查学院，北京  100038； 2.公安部物证鉴定中心，北京  100038）
摘 要： 为提升行人属性的识别精度，充分利用行人属性间自然语义关联并解决不同属性相关图像信息的提取差

问题，提出结合语义与图像信息的行人属性识别算法。通过自注意力机制的关系建模能力挖掘行人属性间的内在

联系，利用交叉注意力机制建立属性间语义信息与图像特征信息的关系。在此基础上，依靠卷积融合图像的高阶

与低阶特征并为模块增加局部特征信息，提升模型的泛化能力，通过设计属性预测模块，使模型可与任意骨干网络

相拼接，进一步提升识别性能。实验结果显示，该算法的平均精度、准确率、F1 值在 PA-100K 和 PETA 数据集上分

别为 84.04%、79.71%、88.03% 和 89.04%、82.39%、89.06%，与 ALM、JLAC 等算法相比，能够充分利用属性语义与图像

特征信息，在多项评价指标上有明显提升。
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【Abstract】 To improve the recognition precision of pedestrian attributes and solve the problems of lack of use of natural 

semantic associations between pedestrian attributes and poor extraction of image information related to different 

attributes，this study proposes a pedestrian attribute recognition algorithm that combines semantic and image information.

First，the relationship modeling ability of self-attention mechanism is utilized to explore the intrinsic relationship 

between pedestrian attributes，and cross-attention is utilized to establish the relationship between the semantic 

information between attributes and image feature information. Second，based on convolutional fusing high and low-order 

features，and adding local feature information into the module，the generalization ability of the model is improved. 

Owing to the design of the attribute prediction module，the model can be spliced with any backbone network and 

exhibits good performance. The experimental results show that the mean precision，accuracy，and F1 value of the 

proposed algorithm on the PA-100K and PETA datasets are 84.04%，79.71%，88.03%，and 89.04%，82.39%，89.06%，

respectively. Compared with existing algorithms such as ALM and JLAC，this algorithm can exploit attribute semantics 

and image feature information and has a significant improvement in multiple evaluation indicators.
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0　概述  

行人属性识别旨在对输入的行人视频或图片进

行多种属性预测，如性别、头发长度、年龄、穿着衣物

等，具有将抽象图像信息转化为语义信息的能力。

由于行人属性识别所需要的数据大多都来自与公安
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实战关联紧密的视频监控，因此其在公安工作中有

着广阔的应用场景，如利用行人属性对监控视频进

行结构化［1］、给出侦查分析意见［2］、作为庭审的相关

证据［3］等。

随着深度学习的飞速发展，许多研究者也通过

深度学习大幅提升了行人属性识别的计算速度和性

能。最早的基于深度学习的行人属性识别算法通过

提取全局特征进行行人属性预测，如 DeepMAR［4］、
ACN［5］等算法。这类方法虽然简单直接，但提取的

特征过于粗糙，不利于行人属性的识别。针对提取

的全局特征过于粗糙的问题，出现了提取局部特征

的方法，如 PGDM［6］、LGNet［7］、ALM［8］等算法。这类

方法大多利用预训练的目标检测模型或注意力机制

提取属性相关区域，虽然引入属性位置信息能够大

幅提升属性识别效果，但都缺乏对于属性间内在语

义联系的关注，并且需要额外训练目标检测器。针

对该问题，研究者提出了利用属性间语义关系的方

法，如 JLAC［9］算法。

无论是早期提取全局特征还是利用属性间关系

信息，都会将图像信息与属性间语义信息割裂，并缺

少对于 2 种信息的联合利用。针对如何挖掘利用行

人属性间自然语义关联，以及不同属性相关图像信

息的提取问题，本文提出一种结合语义与图像信息

的行人属性识别算法。该算法利用卷积和自注意力

机制确定属性相关图像信息并挖掘属性间语义信

息，同时结合属性语义与图像特征信息，实现对行人

属性信息的充分利用，有效提升行人属性识别性能。

1　相关工作  

近年来，深度学习的发展方兴未艾，许多基于深

度学习的行人属性识别方法取得了显著的成果。本

文以是否使用额外信息作为分界，将近期的方法分

为 2 个类别［10］：
1）使用额外信息和属性标签作为网络训练的依

据。这类方法通常使用人体关键点或是利用先验知

识先定位属性相关区域来达到提升行人属性识别效

果的目的。在相关研究中：LI 等［6］提出将人体姿势

的知识应用于行人属性识别，他们使用预训练好的

人体关键点检测模型将属性相关区域提取出来，而

后将其与整张图片输入神经网络进行行人属性识

别；LIU 等［7］提出使用预先提取的与属性相关的区域

来辅助属性的识别。使用额外信息在解决行人属性

问题上是一种可行的思路，但缺点在于过分依赖于

额外信息的准确度和丰富程度，同时所需要的计算

量也是庞大的。

2）不使用额外信息，只将属性标签作为网络训练

的依据。在这类方法中，典型代表有以下 3 类方法：

（1）基于全局特征的方法。在相关研究中：LI等［4］

将多属性识别与卷积神经网络结合，同时利用了图

片的全局特征进行识别。

（2）基于注意力机制的方法。这类方法通过注

意力机制自适应地定位图像上与属性相关的区域，

从而提升识别效果。在相关研究中：LIU 等［11］引入

多向注意模块来提取像素级特征和语义级特征，用

以定位细粒度属性；TANG 等［8］将目标检测的特征

金字塔结构和空间变换网络［12］结合注意力机制，用

以提取多尺度特征图中的属性特征。

（3）通过挖掘属性间关系的方法。在相关研究

中：WANG 等［13］通过使用长短期注意力机制将行人

属性识别问题转化为一个序列预测问题，挖掘出了

不同属性间的关系；TAN 等［9］使用图卷积神经网络

模型［14］将属性间的关系转化为图结构，进而实现关

系挖掘。

除了图卷积神经网络可以进行关系建模之外，

在自然语言处理领域，Transformer［15］也可以实现关

系建模，其独特的自注意力机制在许多自然语言处

理问题上有着广泛的应用。最近在计算机视觉领域

中，也出现了一些运用 Transformer 结构替换单纯以

卷积神经网络为主体的方法。在目标识别领域：

ZHENG 等［16］提出了 DETR 方法，该方法将卷积神经

网络强大的局部特征提取能力与 Transformer独特的

全局关系建模能力相结合，取得了性能提升。在图

像 分 类 领 域 ：DOSOVITSKIY 等［17］ 提 出 了 ViT

（Vision Transformer）方 法 ，该 方 法 完 全 采 用

Transformer 结构构建网络，虽然在中等数据集上性

能稍逊于传统卷积神经网络，但是在大数据集上取

得了较好的表现；LIU 等［18］提出一种将 Transformer

应 用 在 计 算 机 视 觉 领 域 的 网 络 模 型 Swin 

Transformer，他们针对图像本身性质重新设计了

Transformer 结 构 ，取 得 了 优 异 的 结 果 。 鉴 于

Transformer针对关系建模的独特能力以及在计算机

视觉领域的良好适应性，本文将以该结构为基础，针

对行人属性识别存在的问题构建模型。

2　本文算法  

本文所提出的网络模型主体结构如图 1 所示，其

由 2个部分组成：图中左侧为第 1个部分，其依靠骨干

网络的特征提取能力，将输入的行人图片转化为一组

特征图；图中右侧为第 2部分，其通过对不同属性间语

义信息和属性相关图像信息的利用，实现行人属性的

预测。得益于属性预测模块的设计，本文构建的模型

可以选择任意骨干网络组合。为了验证其适应性，将

属性预测模块分别与传统卷积神经网络 ResNet［19］、轻

量级卷积神经网络 EfficientNet［20］、单纯将 Transformer

应用在机器视觉领域的 ViT［17］以及针对视觉领域优化

Transformer结构的 Swin Transformer［18］相结合。
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2.1　属性预测模块　

在行人属性识别过程中，属性间的语义信息与
图像特征所包含的信息十分重要，而若模型能够同
时利用这 2 种信息，往往能够使识别的准确率得到
提升。目前的研究大多只单独利用行人属性间的图
像特征［8］或语义信息［9，13］来辅助识别，这将不能充分
利用两者所包含的所有信息，而同时利用以上 2 种
信息的方法大多只是通过堆叠不同模块来实现，并
伴随着对不同模块输出的分别处理，割裂了这 2 种
信息的天然联系，并极大地增加了模型的复杂度与
参数量。本文对 Query2Label［21］进行改进，设计一种
结构简洁且即插即用的属性预测模块，其结构如图 2
所示，图中左侧结构为属性预测模块的编码层，右侧
结构为解码层。该属性预测模块可以同时利用行人
属性间的差异性和关联性，有效提升模型性能，并保
证模型只需要处理单一模块输出，实现对于不同骨
干网络的适配，同时降低模型的复杂度。

2. 1. 1　编码层　
在 Query2Label 原 设 计 中 ，模 块 沿 用 了 标 准

Transformer 编码层的设计，依靠自注意力机制实现
对于输入信息的关系建模，计算过程如下：

[QKV ]= [W Q W K W V ]×F 0 （1）

Attention(QKV )= Softmax ( QK T

dk )V （2）

MultiHead(QKV )=
Concat(head1 head2 headn )W o

head=Attention(QW Qi KW Ki VW Vi ) （3）

对于输入的特征 F 0∈H×W×d，其中，H 和 W 代表特

征的水平像素量和垂直像素量，d 为维度，每一个元

素都要与 3 个可学习的权重矩阵（WQ，WK，WV）相乘，

如式（1）所示，得到 query（Q）、key（K）和 value（V），然

后通过矩阵 Q 与矩阵 KT相乘得到元素与其他每个元

素之间的注意力权重，接着除以向量维度 dk 防止内

积过大，随后通过 Softmax 函数将得到的注意力权重

平滑到 0~1 之间，便于反向传播的计算，如式（2）所

示。为了考虑不同层面的信息，将每个层面的自注

意力头拼接后乘以权重 W o，就得到了多头自注意力

特征表示，如式（3）所示。

由于自注意力机制计算复杂度高、计算量大，本

文在编码层使用 2 个全新设计的逐通道卷积块代替

原始结构中的基于多头自注意力机制的编码层，其

结构如图 3 所示，其中，Dwconv 为逐通道卷积，Conv

为普通卷积，紧跟内容为卷积核大小，d 为此层输出

的通道，α为可学习的对角矩阵。使用逐通道卷积块

替代原结构，首先可以使编码层计算时不考虑位置

编 码 ，其 次 结 构 中 大 量 使 用 逐 通 道 卷 积 以 及

1×1 卷积，这样的设计既可以利用卷积计算能够天然

获取局部信息的优势，同时又大幅减少了编码层的

计算量。

网络在不断加深的同时，也将低阶特征不断转

化为高阶特征。高阶特征固然抽象程度更高，但过

分依赖高阶特征会造成网络识别效果的退化。因

此，本文在逐通道卷积块内以及编码层将高、低阶特

图 2　属性预测模块结构

Fig.2　Attribute prediction module structure

图 1　网络模型结构

Fig.1　Network model structure

图 3　逐通道卷积块结构

Fig.3　Depthwise convolution block structure
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征进行融合，计算过程如下：

x'i + 1 = xi + 1 + fconv (xi )´ diag(α1 α2 αd ) （4）

其中：xi 代表第 i 层的特征；fconv 代表对特征进行卷积

计算；α1 α2 αd 是一组可学习的参数，下标 d 为相
乘特征的通道数。本文使用 1×1 卷积将低阶特征与
高阶特征通道对齐后，将低阶特征与可学习的对角
矩阵 α相乘［22］，对低阶特征的每个通道进行自适应
调整，后与高阶特征相融合，使得编码层的高、低阶
特征都能够在后续网络中产生影响，进而使得网络
拥有更好的泛化性，同时融合的特征也可以减少网
络对于高阶特征的依赖。
2. 1. 2　解码层　

解码层由自注意力机制、交叉注意力机制和前
馈神经网络组成，其输入由可学习的属性 embedding

和编码输出的图像特征组成。
首先，行人属性通过随机映射后变为一组可学

习的矩阵，将此矩阵输入多头注意力机制，通过自注
意力计算得到每一个属性之间的语义信息并输出信
息矩阵 Q 1，如式（5）所示；然后，编码部分输出 S 与上

一个多头注意力机制的输出 Q 1 共同组成下一个交

叉注意力机制的输入，如式（6）所示，其中，query 来
自经过多头自注意力机制的属性语义信息，而 key 和
value 来自编码层的输出特征图；最后，通过一个前
馈神经网络实现编码层的输出。

Q 1 ¬ MultiHead(QQK QV ) （5）

Q 2 ¬ MultiHead(Q 1 SK SV ) （6）

在自然语言处理中，自注意力机制可以挖掘词
与词之间的关系。参考自然语言对词组的处理，本
文将属性转化成一个可学习的矩阵，使其能够进行
自注意力计算，且该矩阵会随着模型训练而不断更
新，这样挖掘到的属性间的语义信息可以规避虚假
联系而不需要先验知识。交叉注意力机制则是将属
性间的语义信息与图像特征信息进行自注意力计
算：通过属性间的语义信息可以利用图像信息对自
身进行修正，通过图像特征信息可以利用语义信息
对特征图进行筛选，最终通过对 2 种信息自适应地
建立相关联系，提升模型识别性能。属性预测模块
针对关系建模的结构特点，能够挖掘行人属性间语
义信息和行人属性相关联区域关系这 2 种信息并加
以利用。
2.2　损失函数　

现有的行人属性数据集大多都存在数据分布不
平衡的问题，如 PA-100K 数据集中帽子（Hat）属性正
样本占总样本不到 10%。这种数据不平衡分布会使
得模型在学习时过分关注数据量大的属性而学习不
到数据量小的属性的特征，使属性识别效果变差。
之前的研究普遍采用加权交叉熵损失函数［4］来解决
长尾分布对于预测的影响。加权交叉熵损失虽然能
够在一定程度上抑制分布不平衡的影响，但是需要
预先知道数据分布。针对这个问题，本文引入一种
非对称损失（Asymmetric Loss，ASL）函数［23］。ASL

可以在不使用先验知识的前提下，对损失进行非对

称调整来达到优化损失的目的。ASL 损失函数如下

所示：

pm = max( pi - m) （7）

L =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

1
M ∑

i = 1

M

(1 - pi )γ + lg pi yi = 1

1
M ∑

i = 1

M

( pm )γ - lg (1 - pm )yi = 0

（8）

在式（7）中：pi 是模型对第 i 个样本为正样本的

概率预测；m 是一个超参数。在式（8）中：M 是总样

本数；pm 的定义同式（7）；yi 是真实标签；γ＋和 γ-是
2 个超参数。可以通过调节 m、γ+、γ-这 3 个超参数来

解决数据不平衡的问题，其中，γ＋和 γ-可以进行软阈

值优化，因为其底数是恒小于 1 大于 0 的实数，因此，

如果更强调正样本对于损失的贡献，就可以设置

γ->γ+使负样本被抑制。相反地，也可以实现对于正

样本的抑制，从而提升负样本对于损失的贡献。但

如果数据不平衡相当严重，这时候就需要使用硬阈

值 m 对损失进行优化。m 可以将负样本中概率小于

m 的样本损失置为 0，这样大量的负样本就无法对损

失作出贡献，从而使模型优化时更多地考虑数量少

或难以分辨的正样本。在本文的实验中，将超参数

设置为 m=0.2，γ-=2，γ+=0。
3　实验对比与分析  

本节首先介绍数据集与评价方法和实验设置，

然后与目前算法进行对比，并针对属性预测模块进

行一系列实验，最后对模型进行消融实验。

3.1　数据集与评价方法　

3. 1. 1　数据集　

现有表现优异的算法普遍选择在 PETA［24］和
PA-100K［7］这 2 个公开行人属性数据集上进行训练

测试。PETA 数据集由 10 个小型行人重识别数据集

重新标注构建而成，该数据集包含 19 000 张图片，标

注了 61 个二分类属性和 4 个多分类属性。在本文

中，PETA 数据集被随机地分割成 3 个部分：9 500 张

图片用于训练，1 900 张图片用于验证，7 600 张图片

用于测试。由于部分二分类属性中有些属性的正样

本数量低于本属性总样本数量的 5%，因此只选择其

中 35 个正样本数量高于 5% 的属性作为测试属性。

PA-100K 数据集是目前最大的行人属性数据集，其

中包含 100 000 张来自户外监控摄像头的图片，每张

图片都标注了 26 个二分类属性，并按照 8∶1∶1 的比

例划分训练集、验证集和测试集。

3. 1. 2　评估方法　

本文采用 4 个实例级和 1 个属性级共 5 个评价

指标对所提方法的性能表现进行衡量，其中 4 个实

例级的评价指标分别为准确率、精确率、召回率和

F1 值，属性级的评价标准采用平均精度。5 个评价

指标的计算公式如下：
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A accuracy =
1

N total
∑
i = 1

N total TPi

TPi + FPi + FNi

（9）

P precision =
1

N total
∑
i = 1

N total TPi

TPi + FPi

（10）

R recall =
1

N total
∑
i = 1

N total TPi

TPi + FNi

（11）

F 1 =
2P precision R recall

P precision + R recall

（12）

mmA =
1

2L∑
i = 1

L ( )TPi

TPi + FNi

+
TNi

TNi + FPi

（13）

其中：Aaccuracy 代表准确率；Pprecision 代表精确率；Rrecall 代

表召回率；F1 代表 F1 值；mmA 代表平均精度；TPi、FPi、

FNi、TNi 分别代表对于第 i 个样本来说被正确预测的

正样本、被错误预测的负样本、被错误预测的负样

本、被正确预测的负样本的数量；Ntotal代表总样本数；

L 代表属性的总数。

3.2　实验设置　

本 文 在 操 作 系 统 Windows Server 2019、显 卡

NVIDIA TESLA V100 32 GB 等实验条件下，使用

CUDA 加速，在 PyTorch 深度学习架构上进行实验。

本 文 对 实 验 数 据 进 行 预 处 理 ：输 入 图 像 大 小 为

224×224像素，并使用 RandAugment［25］进行数据增强。

训练采用 AdamW 优化策略优化网络，设置权重衰减

为 0.000 5，初始学习率为 0.001，batchsize 设置为 32，
共训练 50 个 epoch。同时，使用在 ImageNet22K 上预

训练的参数作为骨干网络的初始参数。在实验中，将

属性预测模块设置为 1 层编码层以及 1 层解码层的

组合。

3.3　属性预测模块结构实验　

对属性预测模块中结构改动以及编解码层组成

进行测试实验，其中优化轨迹如图 4 所示，该图展示

了在 PETA 数据集上从骨干网络开始对属性预测模

块进行各项改动时平均精度的变化轨迹。

3. 3. 1　不同编解码层数组合对比　

为了探究属性预测模块内的结构组成对于识别

效果的影响，在保证其余条件一致的前提下，在

PETA、PA-100K 数据集上进行对比实验。采用平均

精度作为识别的评价标准，并分别对比［编码层数，

解 码 层 数］设 置 为［1，1］、［1，2］、［1，3］、［2，1］、

［2，2］、［2，3］这 6 种情况的实验结果，如图 5 所示。

在 PETA 数据集上，组合为［1，1］的效果最好，对

于编码层数为 1 的实验组，添加更多的解码层不会

使得平均精度提升，反而会一定程度下降，对于编码

层数为 2 的实验组，平均精度随着解码层数的增加

上下波动。在 PA-100K 数据集上，依然是组合为

［1，1］的效果最好，对于所有组合，添加解码层都会

使平均精度产生一定的波动。由图 5 可以看出，对

于 2 个数据集来说，［编码层数，解码层数］组合为

［1，1］都取得了最好的结果，虽然其他组合也可以取

得相近的结果，但是添加更多层就意味着模型需要

更多的计算量以及更大的参数量。因此，后续实验

将采用 1 层编码层和 1 层解码层的组合作为属性预

测模块的结构。

3. 3. 2　编码结构对比　

本文使用 2 个逐通道卷积块代替原本基于自注

意力机制的编码层，为了对比 2 种结构，在保证输入

特征图大小及维度相同的前提下，对 2 种结构分别

进行实验，实验结果如表 1 所示。其中：SA 代表自注

意力机制；Conv 代表逐通道卷积块；参数量及计算

量均为编码层数据；最后一行 All代表使用逐通道卷

积后的整体算法，参数量以及计算量都为整体算法。

由表 1 可以看出：使用逐通道卷积不仅减少了参数

图 4　属性预测模块优化轨迹

Fig.4　The attribute prediction module optimized trajectory

图 5　属性预测模块内不同结构的实验结果对比

Fig.5　Experimental results comparison of different 

structures in attribute prediction module
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量，而且还减少了约 75% 的计算量；在 2 个数据集

上，逐通道卷积块的表现也优于原始结构；对于整体

算法而言，逐通道卷积结构不仅带来了计算量以及

参数量的减少，使得算法整体的计算效率得到提高，

同时也提升了算法识别的准确性。

为测试属性预测模块中编码层改进对于模型泛

化能力的影响，参考迁移学习的训练模式，将模型在

数据集 A 上训练后，冻结其除最后全连接层以外的

所有参数，在新数据集 B 上进行训练。按照此实验

方案，分别在 PETA 和 PA-100K 数据集上进行迁移学

习。除数据集划分以及实验设置保持一致之外，考

虑到 2 个数据集较为相近，故在新数据集上对所有

训练样本只进行一次学习，实验结果如表 2 所示。

其中：Before 代表改进结构前的结果；After代表改进

结构后的结果。由表 2 可以看出：改进结构后，在

2 个数据集相互迁移的情况下，各项评价指标都有较

为明显的提升，说明依靠卷积融合高、低阶特征并增

加局部信息的利用，能够使属性预测模块更好地提

取泛化性更强的特征，并增强了模型在新数据集上

的识别能力。

3. 3. 3　属性可视化分析　

属性预测模块能够提升相关联属性的识别性

能，主要依靠解码层中自注意力机制来挖掘不同属

性间的语义信息。属性矩阵的生成采用高维映射，

其在生成时均匀地分布于高维空间。经过训练的属

性矩阵由于处于高维映射中，其最终结果并不可以

直接观察，因此本文采用 TSNE［26］降维方法，将原本

高维的矩阵降至 2 维，进而实现对输入属性经过训

练之后的结果可视化，如图 6 和图 7 所示（彩色效果

见《计算机工程》官网 HTML 版）。图 6 是 PA-100K

数据集中 26 个属性标签的可视化结果，图 7 是 PETA

数据集中 35 个属性标签的可视化结果。由图 6 和

图 7 可以看出：属性被分成了几个部分，且部分与部

分之间的分隔较为明显。通过观察发现，一些正样

本较少的属性往往处于边缘的位置，如 PETA 数据集

中的 Hat属性，这与其出现过于稀少且难以与其他有

着大量正样本的数据产生强关联的客观事实相符。

虽然在语义上不能解释为何有些属性标签关联度

高，但是考虑到降维带来的信息损失和数据集数据

分布不均等问题，通过属性预测模块确实在一定程

度上得到了属性间的关联信息。

3.4　属性预测模块适配性实验　

为 进 一 步 验 证 属 性 预 测 模 块 对 于 不 同 骨 干

网 络 的 适 配 性 ，将 其 与 ResNet、EfficientNet、ViT、

Swin Transformer这 4 种设计思路不同的骨干网络拼

接进行实验。为保证实验公平性，4 种骨干网络都使

用 ImageNet22K 上预训练的参数。其中，ResNet 使

用 ResNet50 配置，EfficientNet 使用 EfficientNet_b3
配置，ViT 使用 ViT-B/16 配置，Swin Transformer 使用

Swin-B 配置。2 个数据集上的实验结果如表 3 和表 4
所示，其中，上部分 baseline 代表与属性预测模块组

合前的实验结果，下部分是组合后的实验结果。表 3

图 6　PA-100K数据集上属性标签可视化结果

Fig.6　Attribute label visualization result 

on PA-100K dataset

表 1　2种编码层结构的实验结果对比  

Table 1　Experimental result comparison of 

two encoder layers structures 

编码层

结构

SA

Conv

All

参数量/

106

33.58
29.89

135.72

计算量/

109

2.98
0.73

16.81

PETA

平均

精度/%

88.86
89.04
89.04

F1 值/%

89.01
89.06
89.06

PA-100K

平均

精度/%

83.76
84.04
84.04

F1 值/%

87.69
88.03
88.03

表 2　2种编码层结构的泛化能力对比  

Table 2　Generalization ability comparison of 

two encoder layers structures %

实验方案

PETA→PA-100K(Before)

PA-100K→PETA(Before)

PETA→PA-100K(After)

PA-100K→PETA(After)

平均

精度

59.48
55.96
65.57
58.36

准确率

54.38
48.24
62.31
49.44

精确率

68.66
61.41
74.44
60.57

召回率

70.86
66.63
77.53
70.16

F1 值

69.74
63.91
75.98
65.01

图 7　PETA数据集上属性标签可视化结果

Fig.7　Attribute label visualization result on PETA dataset
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与表 4 实验结果显示，在 2 个数据集上，4 种设计思路

不同的骨干网络在与属性预测模块拼接后，平均精

度、精确率和 F1值都有不同程度的提升，同时，也可以

观察到在 PETA 数据集上，ViT 和 Swin Transformer拼

接属性预测模块后准确率都有小幅下降，表明属性预

测模块牺牲了对于部分易识别样本的识别能力，转而

更加关注难样本的识别，进而实现了平均精度的提升。

总体上，属性预测模块为骨干网络提供的联合语义与

图像信息能够帮助模型更好地预测行人属性。

3.5　算法对比　

为验证本文算法的有效性以及各种相关优化对

最终结果的影响，采用上文实验设置，在 PETA 数据

集和 PA-100K 数据集上，将本文算法与 DeepMar［4］、

HP-Net［11］、LG-Net［7］、ALM［8］、JLAC［9］算 法 进 行 比

较，如表 5 和表 6 所示，其中最优结果以粗体标出。

由表 5 和表 6 可以看出：在 2 个数据集上，本文算法

都在平均精度、准确率、召回率和 F1 值这 4 个评价指

标上有着优异表现，说明将语义信息与图像信息联

合能够实现对于行人属性的有效识别。

3.6　消融实验　

本文算法使用了属性预测模块和 ASL 损失函数

来提升模型识别性能，为了验证其有效性，在 PETA

和 PA-100K 数据集上进行消融实验，分别探讨添加

内容是否对于结果产生了积极的作用，实验结果如

表 7 所示。可以看出：ASL 损失函数在 2 个数据集上

都体现了其有效性，添加 ASL 损失函数后模型能够

更好地针对难样本进行学习；属性预测模块也在

2 个数据集上展现了其结构的有效性。以上结果验

证了添加组件的出色性能以及整体结构的有效性。

表 3　PA-100K数据集上骨干网络实验结果  

Table 3　Experimental results of backbone network on PA-100K dataset %

骨干网络

ResNet(baseline)

EfficientNet(baseline)

ViT(baseline)

Swin Transformer(baseline)

ResNet

EfficientNet

ViT

Swin Transformer

平均精度

79.84
78.45
80.32
82.58
82.31
81.52
83.21
84.04

准确率

73.04
74.74
71.10
78.54
76.78
76.29
79.33
79.71

精确率

76.89
81.06
77.70
85.27
81.35
84.42
87.10
84.74

召回率

86.26
86.50
85.46
89.23
91.80
86.40
88.21
91.59

F1 值

81.31
83.69
81.39
87.21
86.26
85.40
87.65
88.03

表 4　PETA数据集上骨干网络实验结果  

Table 4　Experimental results of backbone network on PETA dataset %

骨干网络

ResNet(baseline)

EfficientNet(baseline)

ViT(baseline)

Swin Transformer(baseline)

ResNet

EfficientNet

ViT

Swin Transformer

平均精度

83.76
81.29
85.84
87.63
85.72
83.74
87.82
89.04

准确率

75.33
71.07
80.72
82.72
78.48
76.23
79.78
82.39

精确率

81.28
77.32
85.14
86.36
85.51
83.51
88.11
87.18

召回率

88.39
86.91
89.57
88.91
86.71
85.66
87.31
91.01

F1 值

84.69
81.83
87.30
87.62
86.11
84.57
87.71
89.06

表 6　PETA数据集上不同算法性能对比  

Table 6　Performance comparison of different algorithms 

on PETA dataset %

算法

DeepMar

HP-Net

LG-Net

ALM

JLAC

本文算法

平均精度

82.89
81.77
82.97
86.30
86.96
89.04

准确率

75.07
76.13
78.08
79.52
80.38
82.39

精确率

83.68
84.92
86.79
85.65
87.81

87.18

召回率

83.14
83.24
86.12
88.09
87.09
91.01

F1 值

83.41
84.07
85.76
86.85
87.45
89.06

表 5　PA-100K数据集上不同算法性能对比  

Table 5　Performance comparison of different algorithms 

on PA-100K dataset %

算法

DeepMar

HP-Net

LG-Net

ALM

JLAC

本文算法

平均精度

72.70
74.21
76.96
80.68
82.31
84.04

准确率

70.39
72.19
75.55
77.08
79.47
79.71

精确率

82.24
82.97
86.99
84.21
87.45

84.74

召回率

80.42
82.09
83.17
88.84
87.77
91.59

F1 值

81.32
82.53
85.04
86.46
87.61
88.03
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4　结束语  

本文提出一种结合语义与图像信息的行人属性

识别算法，该算法通过骨干网络得到可靠的特征图，

而后通过属性预测模块来强化相关联属性的关系以

及自适应建立图像与语义信息关系。在 PETA 和

PA-100K 数据集上的实验结果表明，本文算法能够

充分利用属性语义与图像特征信息，提升识别性能。

后续将参考目标检测领域针对解码部分的改进［27］，

结合其设计思路对属性预测模块做进一步优化。
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表 7　消融实验结果  

Table 7　Ablation experiment results %

数据集

PETA

PA-100K

骨干网络

√
√
√
√
√
√
√
√

属性预测模块

×

×

√
√
×

×

√
√

ASL 损失函数

×

√
×

√
×

√
×

√

平均精度

87.63
88.06
88.22
89.04
82.58
83.20
82.90
84.04
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