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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。本文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，本文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，本文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，本文对监

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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Abstract The task of pedestrian attribute recognition in surveillance scenes aims to predict the attribute 

categories of pedestrian images captured by video cameras in surveillance scenes. Due to the complexity of the 

surveillance scene environment and the fine-grained labeling of pedestrian attributes, the task of pedestrian 

attribute recognition in surveillance scenes is extremely challenging and has received extensive attention from 

the industry and academia. This paper reviews the research progress of pedestrian attribute recognition in 

surveillance scenes. Firstly, we give its conceptual scope and task definition and compare it with similar attribute 

recognition tasks. Secondly, this paper briefly introduces the mainstream pedestrian attribute recognition datasets 

and analyzes the similarities and differences between different datasets from picture and annotation perspectives. 

Again, this paper summarizes and concludes the various pedestrian attribute recognition methods proposed since 

the era of deep learning and reviews the current research status in pedestrian attribute recognition. Finally, this 

paper considers and discusses the problems of pedestrian attribute recognition in surveillance scenes and 

provides an outlook on the future development trend. 

Key words computer vision, deep learning, pedestrian attribute recognition, multi-label classification, scene 



2 计 算 机 学 报  

 

understanding 

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，与商业零售等领域。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的识别目

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(pedestrian detector)或者手工裁剪

来获得行人边界框(bounding box),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（pedestrian attribute 

recognition in surveillance）区别于面向行人再识别

（ person re-identification ） 的 行 人 属 性 识 别

（ReID-oriented pedestrian attribute recognition）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，而不依赖与人类的主观判断。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 200x100 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，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],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(pedestrian attribute recognition 
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in surveillance)与其他相似任务相混淆，例如人体属

性识别(human attribute recognition)以及面向行人再

识别的行人属性识别 (ReID-oriented pedestrian 

attribute recognition)。同时，由于缺少完整准确的

监控场景中的行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（human attribute recognition）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他任

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 （ general multi-label 

classification）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（human attribute recognition）

[22] 以面向行人再识别的行人属性识别任务

（ReID-oriented pedestrian attribute recognition）， 

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。 

2.1 任务范畴 

多 标 签 分 类 任 务 （ general multi-label 

classification）作为目前覆盖内容最广的分类任务，

[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（face attribute recognition），服饰属

性识别任务（fashion attribute recognition），人体属

性识别任务（human attribute recognition）以及本文

重点研究的行人属性识别任务（pedestrian attribute 

recognition）。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。 

 

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（general multi-label classification），属性识别任务
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(attribute recognition)，以及行人属性识别任务(pedestrian 

attribute recognition)。 

多 标 签 分 类 任 务 （ general multi-label 

classification）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，因此图片分辨率高，大多图片的分辨

率集中在 600x400 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（pedestrian detector）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。 

COCO

RAPv2

PA100k

 

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。 
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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（Attributed Pedestrians in Surveillance）

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。在这个过程中，行人属性数据库

PARSE-27k（ Pedestrian Attribute Recognition on 

SEquences）由 Sudowe 等人于 2015 年提出，该数

据库是由一个移动的摄像机拍摄，虽然拍摄的对象

是城市街道中的行人，但由于图片并非采集自监控

场景中，因此该数据库对应的任务不能称为监控场

景中的行人属性识别任务。 

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[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[24]以及方法[34,35]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；方法[23,36]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
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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

{ ( , ) , 1 , 2 , , }
i i

x y i N  D ，行人属性识别旨在对测

试集的行人图片
i

x 预测多个属性标签 {0,1}M

i
y  ，

其中测试集的行人身份
test

I （pedestrian identity， 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

 I I 。  

 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

I 的图

片上训练得到的模型要在另一部分行人
test

I 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

 I I ，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。 

RAP2

WIDER

DukeMTMC

 

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 

ID: 4500

ID: 0065

GT Label: BagID: 6685

GT Label: Handbag

GT Label: Bag

D
u
k
eM
T
M
C

R
A
P

ID: 915

ID: 2066

ID: 2377 GT Label: shoes-Leather

GT Label: action-Holding

GT Label: attachment-Box

 

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。 

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 （ human attribute 

recognition）[22,37,38]以及面向行人再识别的行人

属性识别任务  (ReID-oriented pedestrian attribute 

recognition) [3]。人体属性识别任务分别由 Bourdev 

等人在 BAP (Berkeley Attributes of People) [37] 数

据库以及 Sharma 等人在 HAT (Human ATtributes)  

[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
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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[3]等人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。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，由于部分图片中目标属性不存在，因此，部

分图片为目标属性的正样本（绿色边界框），部分

图片为目标属性的负样本（红色边界框）。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 Market1501 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。 

APiS(Attributed Pedestrians inSurveillance)数据

库由 Zhu[10]等人在 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。  

PETA (PEdesTrian Attribute) 数据库由 Deng 

[13]等人在 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（person 

re-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
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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。  

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。Nall，Ntrain，Nvalid，Ntest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 Nall Ntrain Nvalid Ntest 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 19,000 9,500 1,900 7,600 - 8,699 实例级别 混合监控 

RAPv1 51 41,585 33,268 - 8,317 23 - 实例级别 室内监控 

RAPv2 54 84,928 50,957 16,986 16,985 25 2,589 实例级别 室内监控 

PETAZS 35 19,000 11,241 3,826 3,933 - 8,699 实例级别 混合监控 

RAPzs 53 26,632 17,062 4,648 4,928 25 2,589 实例级别 室内监控 

PA100K 26 100,000 80,000 10,000 10,000 - - 实例级别 室内监控 

 

人体属性识别 

BAP 9 8,035 2,003 2,010 2,010 4,022 - 实例级别 日常生活 

HAT 27 9,344 3,500 3,500 3,500 2,344 - 实例级别 日常生活 

WIDER 14 13,789 5,509 5,509 1,362 6,918 - 实例级别 日常生活 

面向行人再识别

的行人属性识别 

Market1501 27 32,668 12,936 12,936 - 19,732 6 行人身份级别 室外监控 

DukeMTMC 23 34,183 16,522 16,522 - 17,661 8 行人身份级别 室外监控 

 

RAP1(Richly Annotated Pedestrian)数据库由

Li[12]等人在 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。 

PA100K(Pedestrian Attribute-100K)数据库由

Liu[14]等人在 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

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。 

RAP2(Richly Annotated Pedestrian)数据库由

Li[4]等人在 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。 

ZS
PETA 数据库由 Jia[15]等人在PETA数据库的

基础上重新划分而成。该数据库解决了原始 PETA



8 计 算 机 学 报  

 

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，3,969 张

图片的测试集。数据库图片的标注与原数据库保持

一致。 

RAP
ZS
数据库由 Jia[15]等人在 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]. 

BAP(Berkeley Attributes of People)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 PASCAL 

VOC2010[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，服饰等。 

HAT(Human ATtributes)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（person detector）

[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。 

WIDER-Attribute数据库由Li[22]等人在 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（Web Image Dataset for Event Recognition）

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（bounding box），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[3]对两个主流

的 行 人 再 识 别 数 据 库 Market1501[39] 和

DukeMTMC[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。 

Market1501-Attribute 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。 

DukeMTMC-Attribute 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。 
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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（mean accuracy，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： 

1

1 1
( )

2

j jM

j j j j
j

TP TN
mA

M TP FN TN FP

 
 

  

其中 , , ,j j j jTP TN FP FN分别是第 j 个属性的真阳

性（true positive），真阴性（true negative），假阳性

（false positive），假阴性（false negative）的样本数

量，M 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（accuracy，

Acc），精确率(precision, Prec)，召回率(recall, Recall)

以及 F1 值。各个指标的计算公式如下： 
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

 

其中 , ,
i i i

TP FP FN 分别是第 i 个样本的真阳性（true 

positive）,假阳性（false positive）,以及假阴性（false 

negative）的属性数量， N 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(mean Average Precision,  mAP)。全类

别平均正确率 mAP 首先计算各个属性类别上的平

均精确率（average precision，AP），再在所有属性

上取平均所得到。其中平均精确率 AP 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 AP 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 mAP 以及四个实例级别的

指标 Acc,Prec,Recall,F1，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

（unconstrained settings）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。 

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
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（long-tailed distribution），特征表达问题（feature 

representation），度量学习（metric learning）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，显著的提高了行人

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。 

 

表 3监控场景中的行人属性识别方法在 PETA, RAPv1, PA100K 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 RAPv1 PA100k 

mA Accu Prec Recall F1 mA Accu Prec Recall F1 mA Accu Prec Recall F1 

DeepMAR[11] 

(ACPR15) 

CaffeNet 82.89 75.07 83.68 83.14 83.41 73.79 62.02 74.92 76.21 75.56 72.70 70.39 82.24 80.42 81.32 

WPAL[48] (BMVC’17) GoogleNet 85.50 76.98 84.07 85.78 84.90 81.25 50.30 57.17 78.39 66.12 – – – – – 

VeSPA[49] (BMVC’17) GoogleNet 83.45 77.73 86.18 84.81 85.49 77.70 67.35 79.51 79.67 79.59 – – – – – 

HPNet[14] (ICCV’17) InceptionNet 81.77 76.13 84.92 83.24 84.07 76.12 65.39 77.33 78.79 78.05 74.21 72.19 82.97 82.09 82.53 

JRL[17] (ICCV’17) 1 AlexNet 85.67 – 86.03 85.34 85.42 77.81 – 78.11 78.98 78.58 – – – – – 

JRL[17] (ICCV’17) AlexNet 82.13 – 82.55 82.12 82.02 74.74 – 75.08 74.96 74.62 – – – – – 

LGNet[50] (BMVC’18) Inception-V2 – – – – – 78.68 68.00 80.36 79.82 80.09 76.96 75.55 86.99 83.17 85.04 

PGDM[51] (ICME’18) CaffeNet 82.97 78.08 86.86 84.68 85.76 74.31 64.57 78.86 75.90 77.35 74.95 73.08 84.36 82.24 83.29 

GRL[52] (IJCAI’18) Inception-V3 86.70 – 84.34 88.82 86.51 81.20 – 77.70 80.90 79.29 – – – – – 

MsVAA[36] (ECCV’18) ResNet101 84.59 78.56 86.79 86.12 86.46 – – – – – – – – – – 

RA[53] (AAAI’19) Inception-V3 86.11 – 84.69 88.51 86.56 81.16 – 79.45 79.23 79.34 – – – – – 

VSGR[54] (AAAI’19)1 ResNet50 85.21 81.82 88.43 88.42 88.42 77.91 70.04 82.05 80.64 81.34 79.52 80.58 89.40 87.15 88.26 

VRKD[55] (IJCAI’19) ResNet50 84.90 80.95 88.37 87.47 87.91 78.30 69.79 82.13 80.35 81.23 77.87 78.49 88.42 86.08 87.24 

AAP[56] (IJCAI’19) ResNet50 86.97 79.95 87.58 87.73 87.65 81.42 68.37 81.04 80.27 80.65 80.56 78.30 89.49 84.36 86.85 

VAC[27] (CVPR’19) ResNet50 – – – – – – – – – – 79.16 79.44 88.97 86.26 87.59 

ALM[19]  (ICCV’19) 

IA2���[57] (PRL’19) 

BN-Inception 

ResNet50 

86.30 

84.13 

79.52 

78.62 

85.65 

85.73 

88.09 

86.07 

86.85 

85.88 

81.87 

77.44 

68.17 

65.75 

74.71 

79.01 

86.48 

77.45 

80.16 

78.03 

80.68 

– 

77.08 

– 

84.21 

– 

88.84 

– 

86.46 

– 

JLAC[20] (AAAI’20) 
BN-Inception 86.96 80.38 87.81 87.09 87.45 83.69 69.15 79.31 82.40 80.82 82.31 79.47 87.45 87.77 87.61 

Da-HAR[23] (AAAI’20) ResNet50 – – – – – 84.28 59.84 66.50 84.13 74.28 – – – – – 

CAS[58] (ICME’20) ResNet34 83.17 78.78 87.49 85.35 86.41 – – – – – 77.20 78.09 88.46 84.86 86.62 

DTM[59] (Arxiv’20) ResNet50 85.79 78.63 85.65 87.17 86.11 82.04 67.42 75.87 84.16 79.80 81.63 77.57 84.27 89.02 86.58 

RPAR[15] (Arxiv’20) ResNet50 85.11 79.14 86.99 86.33 86.39 78.48 67.17 82.84 76.25 78.94 79.38 78.56 89.41 84.78 86.55 

JLPLS-PAA[34] (TIP’19) SE-BN-Inceptio

nNet 

84.88 79.46 87.42 86.33 86.87 81.25 67.91 78.56 81.45 79.98 81.61 78.89 86.83 87.73 87.27 

SCRL[35] (TCSVT’20) ResNet50 87.40 – 89.20 87.50 88.30 81.90 – 82.40 81.90 82.10 80.60 – 88.70 84.90 86.80 

MTANet[60] (PRL) ResNet152 84.62 78.80 85.67 86.42 86.04 77.62 67.17 79.72 78.44 79.07 – – – – – 
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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，以及 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。 

 

图 6 DeepMAR 方法的模型结构图。 

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 7 WPAL 方法的模型结构图 

Yu 等人提出基于弱监督的属性识别和定位方

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（Spatial Pyramid Pooling，

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 Spatial Pyramid Pooling, 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。 

 

图 8 VeSPA 方法的模型结构图。 

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，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。 

 

图 9: HPNet 方法的模型结构图。 

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
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语义信息。因此作者在主干网络之外引入了注意力

特征（attentive feature network）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-direction attention）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 10: JRL 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]（RNN，

recurrent neural network ） 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 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（ Long 

Short-Term Memory，LSTM） [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 K 个行人特征，对 1k  个特征

进行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 11: LGNet 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，全局分支网络的采用

预训练的参数并固定不变。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 (Intersection over Union)， 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。 

 

图 12: PGDM 方法的模型结构图 

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的提高属性识别的性

能。因此，作者利用预训练的人体姿态估计模型

CPM(Convolutional Pose Machines) [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 
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PGDM (Pose Guided Deep Model) [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 （Spatial Transformation 

Network） 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 13: GRL 方法的模型结构图。 

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 (Group Recurrent Learning) 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

（Batch Normalization, BN） 来进一步提高模型的

性能。 

 

图 14: MsVAA 方法的模型结构图。 

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 Focal 

loss [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 15: RC&RA 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（Recurrent 

Convolution）和循环注意力（Recurrent Attention）

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
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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。 

 
图 16: VSGR 方法的模型结构图。 

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 17: GRKD 方法的模型结构图。 

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 

（Knowledge Distillation）[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。 

 

图 18: AAP 方法的模型结构图。 

Han [56] 等人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-occurrence prior probability ）。并将其与模型

的学习过程将结合，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。 
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图 19: VAC 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不同数据增广样本之间，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。 

 

图 20: ALM 方法的模型结构图。 

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（Feature Pyramid Network， FPN）

[72], 并结合空间变换网络 STN 以及 压缩激励模

块（Squeeze and Excitation block，SE block）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 21: 
2IA -Net  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 
2IA -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。为了自适应的优化特

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 Focal loss 损失 [68]。 

 

图 22: JLAC 方法的模型结构图。 

受到多分支网络和图卷积网络的启发，Tan 等



16 计 算 机 学 报  

 

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 23: Da-HAR 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，并送入分支网络的遮挡注意力（masked 

attention）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。 

 

图 24: CAS 方法的模型结构图。 

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

（attention sharing）模块。 该注意力共享模块的输

入为两个网络的特征，每个模块分别包含三条支

路，其中在特定任务支路（specific-task branch）和

注意力支路（attentive branch）中，两个模块彼此独

立，而在协同支路（synergetic branch ）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。 
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图 25: DTM 方法的模型结构图。 

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C N 卷积核， 其中 N 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] 生成的十四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。 

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其中的两个，

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的衡量模型的泛化性

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

观的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。 

 

图 26: JLPLS-PAA 方法的模型结构图 

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 [34] 等人提出了 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

注意力网络不仅仅通过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

进行有效的训练，  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。 

 

图 27: SCRL 方法的模型结构图。 
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Wu [35] 等人提出的 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 28: MTANet 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。通过自适应的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 Focal loss [68]的类别平衡的损失函数被

提出。 

 

表 4 监控场景中的行人属性识别方法在 PETA, RAPv1, PA100K 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  RoI pooling[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  Focal loss[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 
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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-Inception  STN[66], FPN[72], SE 

block[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-Incepti

onNet  

–  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 

 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 （human key points），人体部件分

割结果（human parsing），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，多分支多尺度四类。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（backbone network）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，特点部件可以有效的识别方法的核心

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
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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。 

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，不利于模型精确的定位属性的相关区

域。另外，如何有效的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 （如第三章所述），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。 

Fast RCNN [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 

pooing layer）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 Fast RCNN 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。 

 
图 29: DHC 方法的模型结构图 

Li 等人提出 DHC [22]方法，如图 29 所示，该

方法以 Fast RCNN 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 Fast RCNN 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 Poselet [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 30: SRN 方法的模型结构图。 

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

（Class Activation Map， 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（global 

average pooling ）得到该属性的最大概率值。 新的
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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。 

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（attention mechanism）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。 

表 5  人体属性识别方法在 WIDER 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 mAP 

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 

 

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。 

 

图 31: APR 方法的模型结构图 

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 [3] 等人首次提出。 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 32: HFE 方法的模型结构图。 

继 Lin [3] 等人提出面向行人再识别的行人属

性识别任务之后，Yang [87] 等人提出了级联特征

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



22 计 算 机 学 报  

 

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。 

 

 

表 6 面向行人再识别的的行人属性识别方法在 Market1501 和 DukeMTMC 数据库上的性能。 

方法 主干网络 Market1501 DukeMTMC 

mA Accu Prec Recall F1 mA Accu Prec Recall F1 

DeepMAR
[11]

(ACPR2015) CaffeNet 88.68 69.65 82.60 80.24 81.40 86.90 70.67 81.82 82.24 82.03 

HPNet
[14] 

(ICCV2017) InceptionNet 91.13 74.82 85.26 83.31 84.27 91.13 67.63 82.77 75.19 79.79 

MsVAA
[36] 

(ECCV2018) ResNet101 91.27 75.03 85.64 83.18 84.39 91.27 74.02 84.85 83.44 83.14 

APR
[3] 

(PR2019) ResNet50 88.93 70.25 83.52 78.96 81.18 87.88 70.10 82.74 79.02 80.83 

HFE
[87] 

(CVPR2020) ResNet50 92.90 78.01 87.41 85.65 86.52 92.90 76.68 86.37 84.40 85.37 

 

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
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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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Background 

Pedestrian attribute recognition has received a lot of 

attention due to its wide range of applications. As a critical 

component, it can be widely used in person re-identification, 

person search, and person retrieval. Over the past few years, 

thanks to the boom in deep learning, a variety of methods and 

dataset have been proposed to facilitate the development of 

pedestrian attribute recognition. Therefore, from the 

perspective of task definition and conceptual scope, this paper 

overviews the recent works and progress in pedestrian attribute 

recognition. In addition, in terms of application scenario and 

method category, we compare pedestrian attribute recognition 

with the two related tasks, human attribute recognition and 

pedestrian attribute recognition oriented to pedestrian 

re-identification, to present the essential characteristic of 

pedestrian attribute recognition directly. 

Pedestrian attribute recognition is the main research topic 

in the Center for Research on Intelligent System and 

Engineering, Institute of Automation, Chinese Academic of 

Science. We researched the robustness and consistency 

regularizations of pedestrian attribute recognition in the last 

three years and published three related papers.  
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