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摘摇 要:行人属性识别(pedestrian attribute recognition,PAR)的目的是从输入图像中挖掘行人的属性信息。 近年来,卷积神

经网络(convolution neural network,CNN)的兴起在行人属性识别中获得了广泛的应用。 现有的方法多采用属性不可知的

视觉注意或启发式的身体部位定位机制来增强局部特征表达,而忽略了多模型集成所能够带来的提升,因此该领域内鲜

少有集成算法的提出。 为了进一步提高行人属性识别的性能,该文从 CNN 模型的预测概率角度入手,基于元学习提出了

一种行人属性识别的概率集成算法(probabilistic ensemble learning method,PEM)。 在行人属性识别数据集 RAP 上的实验

结果表明,该算法随着模型有效数的增加表现出递增的平均准确度(mean accuracy)和 F1 值(F1-score),且评测结果均优

于多个典型的行人属性识别算法。
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Abstract:Pedestrian attribute recognition ( PAR) aims to mine pedestrian attribute information from input images. In recent years,
convolution neural network (CNN) has been widely used in PAR. Existing methods mostly use visual attention with unknown attributes
or heuristic body part localization mechanism to enhance local feature expression,but ignore the improvement brought by multi-model in鄄
tegration. Therefore,there are few integration algorithms proposed in this field. In order to further improve the performance of PAR,we
propose a probabilistic ensemble learning method based on meta-learning from the perspective of CNN model爷 s prediction probability.
The experimental results on RAP dataset of pedestrian attribute recognition show that the proposed algorithm achieves improved mean
accuracy (mA) and F1 score with the increase of models,which are better than several existing pedestrian attribute recognition algo鄄
rithms.
Key words:convolution neural network;pedestrian attribute recognition;meta-learning; probabilistic ensemble;pedestrian retrieval

0摇 引摇 言
行人属性识别 ( pedestrian attribute recognition,

PAR)的目的是在行人图像中挖掘目标人物的属性信

息。 传统的行人属性识别方法通常侧重于从人工生成

的特征、强大的分类器或属性关系的角度来获得更鲁

棒的特征。 在过去的几年里,深度学习在利用多层非

线性变换进行自动特征提取方面取得了令人瞩目的成

绩,特别是在计算机视觉、语音识别和自然语言处理等

方面。 基于这些突破,研究者提出了几种基于深度学

习的属性识别算法,如 ACN[1]、DeepMAR[2]。 虽然行

人属性特征的提取由于卷积神经网络的应用得到大幅

的提升,但行人属性识别的性能在实际应用中仍不能

满足需求。 该任务的困难在于 PAR 中不同类别的属

性所属的粒度不同,如发型、颜色、帽子、眼睛等信息只

是局部图像块的低层属性信息,而年龄、性别等信息却

是全局的高层语义信息。 并且,在视角、光线等信息变
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化时,采样到的图像变化可能很大,但这些属性信息却

不会改变。 最近不少研究者试图利用属性间的空间关

系和语义关系来进一步提高识别性能,所提出的方法

可分为三个基本类别:
基于语义关系的方法:利用语义关系来辅助属性

识别。 Wang 等人[3]利用属性间的依赖性和相关性提

出了一个基于 CNN-RNN 的框架。 Sudowe[ 1] 提出一

个整体的 CNN 模型来共同学习不同的属性。 然而,这
些方法需要人工定义规则,如预测顺序、属性组等,在
实际应用中很难确定。

基于注意力机制的方法:利用视觉注意机制来提

高属性识别。 Liu 等人[4] 提出了一种多方向注意模

型,用于行人多尺度注意特征的学习分析。 虽然识别

精度有所提高,但这些方法都是属性不可知的,没有考

虑到属性的具体信息。
基于局部特征提取的方法:利用行人的身体部位

特征来提高属性识别。 Zhu 等人[5] 将整个图像分割成

15 个 Rigid 块,融合不同块的特征。 Yang 等人[6] 利用

外部姿态估计模块定位身体部位。
以上这些方法从语义关系、特征提取、注意力机制

等角度来提升模型的性能。 该文主要从集成学习的角

度来提高行人属性识别性能。 不同于该领域中广泛应

用的多模型集成方案,该文从单个模型的属性预测输

出概率入手,利用少量数据训练元学习器的集成规则,
最终通过概率集成的方式获得性能上的提升。 通过对

比最新的行人属性识别算法,如 RDEM[7]、VAC[8]、
ALM[9],PEM 算法均能够获得可观的性能提升。

1摇 文中算法
1. 1摇 算法思想

整体的算法流程如图 1 所示。 该算法需要有监督

数据对元学习器进行训练,因此将训练数据分割为训

练集和验证集。 训练集用于基本分类器的训练,验证

集用于元学习器的训练。 实验结果表明数据集的较佳

分割比例为 4 颐 1(见 2. 4)。
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图 1摇 算法流程

摇 摇 PEM 算法首先通过 RDEM 算法[7]的框架,用不同

的模型结构得到 L 个基本分类器,然后将各个分类器

的输出概率进行拼接。 F(x i) 是基本分类器预测概率

拼接的结果,它是一个 L 伊 M 的向量,M 代表属性的个

数。 元学习器会对 F(x i) 中各个分类器的输出概率赋

予不同的权重和偏置,经过优化器的调优后得到最佳

的参数,最后将该参数用于加权集成得到最终的预测

概率。
1. 2摇 分类器叠加

给定一个数据集:
D = {(x i,y i),y i 沂 {0,1} M,i = 1,2,…,N} (1)

其中, y i 表示第 i 张图片的正确的标签,而 N,M 分别

表示训练的图像个数和属性个数, x i 表示第 i 个行人

图片。 行人属性识别是一个多标签识别任务,对给定

的行人图片 x i 要求判断属性 y i 是否存在。 在标签向

量 y 和预测向量 y i 中,对应位置的 0 或 1 代表了该属

性是否出现在行人图片当中。

在对属性进行预测时,将每个属性都看作一个二

分类的问题,那么其二元交叉熵损失函数可以用式

(5)来表示,其中 w j(y i) = ey i,j(1 -r j) +(1 -y i,j) r j 是样本的权重,
用来缓解样本不平衡分布带来的问题[10-11]。 r j 表示第 j
个属性的正样本率。

给定 L 个基本分类器,其中对 M 个属性进行预测

的第 l 个分类器的预测概率表达式如下:
f l(x i) = [P(y i,1 | x i),…,P(y i,M = 1 | x i)]

T =
[y l

i,1,…,y l
i,M]

T (2)
通过将每个属性分类器的 Softmax 层的输出堆叠

为长度为 M 的列向量,最终的叠加概率特征可以表达

为如下形式:
F(x i) = [ f1(x i),f2(x i),…,f L(x i)] (3)

1. 3摇 元分类器

将 f l(x i),l = 1,2,…,L 作为最终的概率特征向

量,由元学习器(或集成学习器)将不同的预测结果进

行拟合,得到最终的预测。 该文提出的元分类器采用
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最简单的单层全连接网络,使用 F(x i) 作为输入,通过

一个全连接层、Softmax 层输出最终预测,也即:
P(y i,j = 1 | x i) = softmax(W jF j(x i) + b j)
j = 1,2,…,M (4)

其中,W j 和 b j 是权重和偏置。 以上参数的获得需要通

过一些有标注的训练数据进行训练获得,因此需要对

训练集进行分割。 对于训练集的分割,应当将其分割

成为两部分:一部分用于模型各自分类器的训练,另一

部分用于元分类器的训练。

2摇 实摇 验
2. 1摇 数据集

实验所使用的数据集来自于 PRCV2020 大型行人

检索竞赛数据集 RAP[12]的子集,RAP 数据来源是从一

个室内购物中心的高清晰度(1 280伊720)监控网络中

采集的。 RAP 数据集涵盖了 2 589 个行人身份标签。
该数据集中关于行人属性识别的数据共由 68 071 张

图片组成,其中 42 085 张用于训练(训练集+验证集),
25 986 张用于测试。 对于每个样本都标注了 72 个细

粒度属性,例如性别发型、鞋子类型以及附属物类型

等,其中 54 个属性用于本次竞赛。 54 个属性标签大

致可分为七大类,分别为:人物属性、头部、上衣、下衣、
鞋子、附属物、行为,具体如下:

LBCE = - 1
N移

N

i = 1
移

M

j = 1
{w j(y i){y i,j log ŷi,j +

(1 - y i,j)log(1 - ŷi,j)}} =

- 1
N移

N

i = 1
移

M

j = 1
w j(y i) < y i,j,ŷi,j > (5)

·人物属性:性别、年龄 16、年龄 30、年龄 45、年龄

60、体型微胖、体型标准、体型偏瘦、顾客、店员。
·头部:光头、长发、黑色头发、戴帽、眼镜。
·上衣:衬衣、毛衣、马甲、T 恤、棉服、夹克、西服、

卫衣、短袖、其他。
·下衣:长裤、裙子、短裙、连衣裙、牛仔裤、包

腿裤。
·鞋子:皮鞋、运动鞋、靴子、布鞋、休闲鞋、其他。
·附属物:双肩包、单肩包、手提包、箱子、塑料袋、

纸袋、购物车、其他。
·行为:打手机、交谈、聚集、抱东西、推东西、拉拽

东西、夹带东西、拎东西、其他。
据统计,人的属性数量在 4 到 26 之间,平均值为

12. 2。 此外,大多数二元属性类别中,RAP 具有严重

的不平衡分布。 如表 1 所示,用正样本占整个数据集

的比例来衡量,正样本率较少(小于 10% )的属性数量

占到了总数量的 60% ,这使得开发高质量的识别算法

成为一个具有挑战性的问题。

表 1摇 正样本率分布

正样本率 属性个数

(0,0. 1) 32

[0. 1,0. 2) 8

[0. 2,0. 3) 5

[0. 3,1) 9

2. 2摇 评测指标

对于行人属性识别任务,将每个属性看作一个二

分类问题,并将识别结果分为以下四种情况:TP(True
Positive),识别正确的正样本;FP(False Positive),识别

错误的负样本;TN(True Negative),识别正确的负样

本;FN(False Negative),识别错误的正样本。
评价属性识别算法的第一个性能指标是平均准确

度[13](mA)。 考虑到属性分布的不均衡性,对于每个

属性,mA 分别计算正样本和负样本的分类精度,然后

取它们的平均值作为属性的结果。 之后,mA 取所有

属性的平均值作为最终结果。 计算方式如下:

mA = 1
2N移

L

i = 1
(
TPi

P i
+
TNi

Ni
) (6)

其中, L 表示第 L 个属性; P i 和 Ni 分别为当前属性总

的正、负样本数。
评价属性识别算法的第二个性能指标是 F1 值[14]

(F1-score),它是精准率和召回率的调和平均数,公式

如下:

F1 = 2* Prec*Rec
Prec + Rec (7)

式中,Prec(Precision)是准确率,可以反映模型仅返回

相关图片的能力,Rec(Recall)是召回率,可以反映模

型识别所有相关图片的能力。 其计算方式为:

Prec = TP
TP + FP (8)

Rec = TP
TP + FN (9)

从公式的计算方式可以看出,准确率和召回率会

相互影响。 一般情况下当准确率越高时,召回率就越

低,反之亦然。
2. 3摇 实验结果

本实验中,待集成的模型分类器的获取来自于

RDEM 框架[7]。 该方法用 PyTorch 实现,并进行了端

到端的训练。 该文采用多个网络(例如 ResNet、OSNet
等)作为主干提取行人图像特征。 将行人图像调整为

256伊192,并对其采用随机水平镜像的处理。 训练优

化器采用随机梯度下降 ( stochastic gradient descent,
SGD),动量为 0. 9,权重衰减为 0. 000 5。 初始学习率

等于 0. 01,批次大小设置为 64。 训练的总迭代次数为

30 次。
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实验主要集中于 PRCV2020 的竞赛数据集 RAP
上,将其中的 8 417 张图片固定为测试集。 对于该方

法,将剩余的 33 668 张图片按比例拆分成训练集和验

证集,拆分比例为 4 颐 1(见 2. 4)。 训练集用于训练多

个模型的基本分类器,验证集用于训练元分类器。 由

于对比算法不包含元分类器,且输出概率为单模型的

输出,因此将分割后的训练集和验证集全部用于训练

其所用模型的分类器。 最终的实验结果如表 2 所示。
表 2摇 实验结果

所用模型 mA F1-score

RDEM[7](arXiv20) 0. 790 8 0. 793 9

ALM[9]( ICCV19 ) 0. 783 2 0. 779 1

VAC[8](CVPR19) 0. 773 6 0. 804 8

PEM(7 模型) 0. 801 8 0. 814 0

PEM(10 模型) 0. 809 6 0. 815 6

PEM(14 模型) 0. 811 8 0. 816 3

摇 摇 实 验 选 取 了 一 些 主 流 的 网 络 结 构, 包 括:
ResNet[15]、OSNet[16]、EfficientNet[17]、DenseNet[18]、 In鄄
ception[19]、Xception[20] 等(包括其改进结构),以上模

型的部分改进结构命名规则如下:SE(Squeeze-and-
Excitation Networks)表示该网络采用了 SE 模块[21],该
模块能够调整通道间的权重,并将重要特征强化,以取

得更好的效果;ibn 表示该网络采用了 Instance-batch
Normalization ( IBN ) 模 块[22], 该 模 块 将 Instance
Normalization( IN)和 Batch Normalization(BN)组合使

用,提高了模型的范化能力。 它有两种结构:ibn-a 和

ibn - b, 区 别 在 于 IN 的 位 置 有 所 不 同。 对 于

EfficientNet 而言,其网络配置参数为 b0-b8(该文采用

b0 和 b4 的配置),不同配置的网络,其宽度、深度、
Dropout 参数均不相同。 对于 ResNeXt 网络[23],它是

ResNet 网络的升级,使用一种平行堆叠相同拓扑结构

的 blocks 代替原来 ResNet 的三层卷积的 block,能够

在不明显增加参数量级的情况下提升模型的准确率。
PEM 算法各个配置所使用的模型如下:

·PEM(7 模型):由 ResNet50,SE-ResNet101-ibn
-a,ResNet101-ibn-a,OSNet-x1. 0,OSNet-ibn-x1. 0,
EfficientNet-b0,DenseNet161 等模型组成。

·PEM(10 模型):在 7 模型的基础上新增了以下

模型:DenseNet201, EfficientNet_b4, Inceptionv4。
·PEM(14 模型):在 10 模型的基础上新增了以

下模型: ResNet152, SE - ResNet50, SE - ResNeXt50 -
32x4d,Xception。

从表 2 中可以看出,通过增加基本分类器的个数,
其性能也在不断的上升。 对比 RDEM 算法,14 个模型

的堆叠使得其在 mA 评测中上升了 1. 17% ,在 F1 值

评测中上升了 2. 24% 。 对比 ALM 算法和 VAC 算法,
该方法在 mA 上各自提升 2. 86% 和 3. 82% ,在 F1 值

上各自提升了 3. 72%和 1. 15% 。
2. 4摇 对比实验

2. 4. 1摇 数据集分割对比实验

该算法需要对数据集进行分割,其分割比例不可

避免地会对训练过程产生影响。 为了探究不同分割比

例对于模型最终性能的影响,采取了三种不同的分割

比例(训练参数与 PEM 算法的实验参数保持一致),
并在 7 模型集成结果中进行了展示。 表 3 给出了三次

实验的分割比例和数据集总图片数的对应关系,测试

图片为固定的 8 417 张图片。
表 3摇 数据集的分割与实验结果

分割比例 具体数量 测试集 mA F1-score

5 颐 1 28 024 颐 5 644 8 417 0. 801 2 0. 812 9

4 颐 1 26 935 颐 6 733 8 417 0. 801 8 0. 814 0

3 颐 1 25 251 颐 8 417 8 417 0. 798 7 0. 811 6

摇 摇 从表 3 的集成结果上来看,数据集的分割比例保

持在 4 颐 1 是一个较优的分割选择,在此分割比例下,
模型在最终的两项评测中均优于其他分割比例。
2. 4. 2摇 集成方式对比实验

在行人属性识别任务中,目前尚未有集成方法的

提出。 PEM 算法作为基于元学习的概率加权集成算

法,其实质是一个非等概加权的过程,另一种容易想到

的加权方式为等概加权集成,为了探究两种方式在集

成性能之间的不同,对两种方式分别进行了实验。
在等概加权集成(equal weight ensemble,EWE)实

验中,将集成方式更改为等概加权方式。 实验中,PEM
算法与 EWE 算法所使用的基本分类器相同,在得到

最终预测结果时,PEM 算法将多个基本分类器预测结

果进行非等概加权,加权参数则是利用部分训练集训

练得到;EWE 算法则直接将基本分类器预测结果相加

后平均。 注意,为了保证公平对比,等概加权集成实验

的训练数据为分割后的训练集加验证集。 最终其实验

结果如表 4 所示。
表 4摇 集成方式对比结果

集成方式 mA F1-score Pos_Rec

PEM(7 模型) 0. 801 8 0. 814 0 0. 661 7

EWE(7 模型) 0. 790 6 0. 814 8 0. 637 7

PEM(14 模型) 0. 811 8 0. 816 3 0. 680 3

EWE(14 模型) 0. 790 1 0. 817 5 0. 635 5

摇 摇 通过表 4 的结果可以看出,EWE 方法在 mA 评测

中大幅落后于 PEM 算法,在 F1 值的评测领先 PEM 算

法。 为了探究该现象产生的原因,又对正样本召回率

(Pos_Rec)进行了测试,结果表明 PEM 算法具有更好
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的正样本识别能力。
从表 4 中可知,在 14 模型的集成实验中,EWE 算

法在正样本召回率评测中落后 PEM 算法约 6. 59% ,
根据 mA 的计算公式不难得出如下结论:EWE 算法相

对于 PEM 算法,无法更加有效地辨别正样本,从而导

致 mA 评测始终无法提升。 由于 RAP 数据集具有严

重的不平衡分布(正样本率过低),即使出现模型预测

全部为负样本的情况,其总体准确率依旧很高,而正样

本识别能力的增强虽然会提高召回率(Rec),但由于

正样本数量过少,其提升对 F1 值评测贡献有限,进而

使得 EWE 算法在 F1 值评测上略高于 PEM 算法。
综上所述,PEM 算法在保证 F1 值评测的情况下,

大幅提升了对正样本的识别能力,克服了 EWE 算法

无法提升 mA 评测的困难。

3摇 结束语
该文提出了一种行人属性识别的概率集成算法

(PEM),通过元学习器对多个模型的输出概率进行拟

合,最终在行人属性识别数据集 RAP 上获得了更好的

行人属性预测结果。 在此基础上,该文进一步对数据

集分割比例、模型数量对算法性能的影响进行了研究,
实验结果表明:对于 RAP 数据集而言,数据集分割比

例在 4 颐 1 时较为合适;PEM 算法随着集成模型的有

效个数增多性能得到稳步提升,表现出优异的模型集

成能力。 最终该算法在 PRCV2020 大规模行人检索竞

赛行人属性识别任务中获得第三名 (具体见网址:
https: / / lsprc. github. io / leaderboard. html)。
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