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摘　要: 针对目前的行人属性识别方法存在行人属性数据不均衡、行人特征表达能力不足、鲁棒性差的问题, 本文

提出局部特征重叠与行人属性识别相结合的方法. 网络使用全局和局部两个分支来提升网络整体特征表达能力, 在
局部分支中将得到的特征图切分为几块大小相同的几个部分并使用 Focal loss计算每个属性的损失解决行人属性

不均衡问题. 最后将投票选出的各属性最优损失与全局特征计算出来的 ID 损失共同作为模型总损失. 在 Market-
1501_attribute和 DukeMTMC-attribute两个行人属性数据集上进行测试, 实验结果表明所提方法能够有效提高行人

重识别的准确性.
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Abstract: Given the unbalanced pedestrian attribute data, insufficient expression ability of pedestrian features, and poor
robustness of current pedestrian attribute recognition methods, this study proposes a method based on local feature
overlap and pedestrian attribute recognition. The network uses global and local branches to improve the overall feature
expression ability of the network. In the local branch, the feature graph obtained is divided into several parts with the
same size, and the loss of each attribute is calculated with the Focal loss function to solve the problem of pedestrian
attribute imbalance. Finally, the optimal loss of each attribute selected by voting and the ID loss calculated through global
features are taken as the total loss of the model. The proposed method is tested on Market-1501_attribute and
DukeMTMC-attribute pedestrian attribute datasets, and the experimental results show that this method can effectively
improve the accuracy of pedestrian re-recognition.
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行人重识别是指在多个不重叠摄像头中检索出目

标行人的技术, 可以广泛应用于智慧城市、图像管理

等领域. 但是, 由于使用不同摄像头所拍摄的行人图像

存在光照、视角、遮挡以及摄像头分辨率等问题, 使
得行人重识别技术目前仍面临着很大的困难. 随着深

度学习的发展, 深度学习方法在行人重识别上也得到

了很好的应用. 实验结果也表明使用深度学习的方法

相较于传统方法能够学习到更深层次的图像特征, 从
而更好地实现行人重识别. 但现有的使用深度学习的

行人重识别方法大多采用加深神经网络层数的方法,
会导致神经网络参数急剧增多, 从而使神经网络训练

的难度增大, 耗费大量的计算资源也难以提取到比较
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高层的行人语义信息. 因此一些学者提出通过利用标

注好的行人属性信息来提高对行人的特征提取能力从

而提高行人重识别效果. 如: Zhu 等[1] 提出使用多标签

的卷积神经网络 (multi-label CNN, MLCNN) 模型, 将
行人图像划分为多个可重叠的部分, 并对每个部分都

进行相应的属性预测. Fabbri 等[2] 同样是将行人分为

头、肩、上身、下身几个部分来分别进行属性预测.
Liu等[3] 提出多方向注意力网络 (hydraplus-net: attentive
deep features for pedestrian analysis, HP-Net), 将多层注

意力特征图多向映射到不同的特征层中, 从而能够挖

掘到不同尺度的注意力特征, 充实行人特征表示. Li
等[4,5]提出深度多属性识别 (deep learning based multiple
attributes recognition, DeepMAR) 和深度单属性识别

(deep learning based single attribute recognition,
DeepSAR) 两个网络模型, Deep SAR 能独立识别每个

属性, 而 Deep MAR 则是利用属性之间的关系进行属

性识别, 最后将两个模型联合共同进行识别. 但这些网

络都没有考虑局部特征对整体网络识别的影响, 也没

有关注到行人属性不均衡所导致的网络训练效果不佳

的情况.
针对上述问题, 本文提出了一种结合行人属性标

签的方法, 通过对多个有重叠的行人局部特征进行属

性识别作为行人全局特征的补充信息来提高识别的准

确率. 其次, 使用 Focal loss[6] 损失函数来解决属性识别

任务中的正负样本不平衡和难易样本不平衡问题. 

1   相关理论 

1.1   Focal loss
Focal loss损失函数是在标准交叉熵损失[7] 的基础

上修改得到的, 它通过引入参数 γ 来降低易分类样本

的权重从而使模型更专注于难分类样本的训练, 同时

还加入了平衡因子 α 用来平衡正负样本比例不均, 从
而也有效解决属性样本不平衡的问题. 二分类交叉熵

损失函数为:

L f l =


−α(1− y′)γ logy′, y = 1

−(1−α)y′γ log(1− y′), y = 0
(1)

L =− y logy′− (1− y) log(1− y′)

=

 − logy′, y = 1

− log(1− y′), y = 0
(2)

y′其中, y 为真实值,  为预测值. 当 y=1 时, 预测值越接

近真实标签 1, 损失函数越小, 预测值越接近真实标签

0, 损失越大. y=0时, 预测值越接近真实值 0, 损失越小,

预测值越接近真实值 1, 损失越大. 此时的损失函数就

可能在大量简单样本的迭代中训练缓慢且很难达到最

优的训练效果. Focal loss 的引入主要是为解决训练过

程中难易样本和正负样本不平衡的问题, 它从交叉熵

函数改进而来, 其函数为:

首先在原有的交叉熵函数基础上加入了两个参数

γ 和 α. 加入参数 γ>0 是用来降低易分类样本的损失,

使得网络更关注困难的、容易被错分的样本. 此外, 加

入了平衡因子 α, 用来平衡正负样本本身的比例不均.

γ 调节简单样本权重降低的速率, 当 γ 为 0时就变成了

传统的交叉熵损失函数, 当 γ 增加时调制系数也在增

加, 对网络的影响也越大. 

1.2   行人属性识别网络

行人属性识别网络 (attribute-person recognition

network, APR) [8] 是将行人属性识别当作一个多任务学

习的方式, 其结构如图 1所示. 在损失计算前有 m+1个
全连接层 (fully connected layer, FC), 其中有一个身份

分类损失和 m 个属性分类损失. m+1 个 FC 层分别表

示为 FC, FC1, …, FCm, 其中 FC用于 ID分类, FC1, …,

FCm 用于属性识别 ,  预训练模型使用 ResNet50 [ 9 ] .

对于属性预测, 使用 M 个 Softmax loss来进行计算. 通

过用一个多属性分类损失函数和一个 id 分类损失函

数, 训练 APR 网络来预测属性和 id 标签, 最后的损失

函数定义如下:

L = λLID+
1
M

M∑
i=1

Latt (3)

λ

其中, LID 和 Latt 分别表示行人的 ID 分类和属性分类

的交叉熵损失, 参数 用于衡量这两个损失函数在 Loss
的权重. 

2   局部特征重叠的行人属性识别方法 

2.1   ALFO 网络

本文提出的局部特征重叠的行人属性网络 (attribute-
local feature overlap network, ALFO) 主要由 3 部分组

成, 其结构如图 2 所示. 首先是特征提取部分, 利用

ResNet50 作为基础网络, 其次是进行属性识别任务的

局部分支部分, 最后是进行行人 ID预测的全局分支部分.
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图 1    行人属性识别 APR网络模型图
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图 2    局部特征重叠的行人属性识别模型图

 

本文基准网络采用的是 Resnet50 网络, 并去掉网

络最后两层使其输出大小为 7×7的 2048维图像. 在局

部分支中首先将通过基准网络得到的特征图像切分为

多个大小相同且有重叠的行人局部特征图, 实验发现

将特征图切分为 6 块得到的最终训练效果最好. 再将

每块局部特征都分别进行多任务属性学习 ,  并利用

m 个全连接层来同时预测行人的属性, 其中 m 是标注

的属性种类数量. 然后对每块局部特征计算出的属性

损失通过投票得出每个属性所对应的最优损失. 在全

局分支中使用全连接层来预测行人的身份标签并计算

ID 损失, 最终网络的总损失为行人的 ID 损失与投票

选出的属性损失之和. 

2.2   损失函数

该网络的总损失包括使用行人身份标签预测的

ID 损失和使用行人属性标签预测的损失. 在行人属性

数据集中, 由于行人包含有多种不同种类的属性会导

致出现属性样本不平衡问题, 包括类内样本不平衡和

类间样本不平衡. 其中类内样本不平衡是指在某一类

别属性下, 如在下身衣服颜色的属性下, 不同颜色下身

衣服的样本数量不平衡. 类间样本不平衡表示不同属

性类别间的样本数量不平衡: 如帽子和上衣属性样本

数量不平衡. 属性样本不均衡会导致网络训练效果差

或者训练效率低下等问题, 一般可以使用三元组损失

(triplet loss) [10] 或者四元组损失 (quadruplet loss) [11] 等
度量学习的方式或者使用数据预处理的方式对解决样

本不平衡问题有一定效果. 本文通过改进损失函数, 在
局部分支进行属性识别时使用 Focal loss计算损失, 能
够解决在训练中属性样本不平衡的问题. 

2.3   行人局部特征属性识别

前期基于深度学习的行人重识别研究中, 虽然是
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基于神经网络自动提取特征, 但是较少有方法能够提

取到行人高层语义信息. 随着行人重识别研究的不断

深入以及标注行人属性的大规模数据集的提出, 研究

者们越来越关注通过行人属性特征来提取行人的高层

语义信息从而提高行人重识别的准确率. 另外, 考虑到

行人重识别问题经常面临视角变化、遮挡等情况, 而
之前的行人重识别方法大多只学习了行人的全局特征

没有考虑人体的整体空间结构导致学习困难, 因此在

全局特征上强调局部差异是非常重要的. 本文将行人

特征图像切分为大小相同且有重叠的行人局部特征图,
然后对每块局部特征分别计算属性损失, 最后再通过

投票得到识别效果最好的属性损失, 这样网络模型同

时学习到了行人的局部特征和全局特征从而提高行人

重识别的准确率. 

3   实验 

3.1   数据集

本文实验使用了两个行人属性数据集: Market-
1501_attribute[8], DukeMTMC-attribute[8]. 这两个行人属

性数据集, 分别在 Market-1501 和 DukeMTMC 这两个

行人重识别数据集的基础上进行行人属性信息标注得

到的. Market-1501数据集在清华大学校园中采集, 拍摄

于夏季.  它是由 6 个摄像头在不同区域所拍摄到的

1501 个行人组成, 且每个行人至少由 2 个摄像头所捕

获到. 共包含训练集 751 人, 由 12 936 张图像组成, 测
试集由 750 个行人的共 19  732 张图像组成. Market-
1501_attribute 为每一个行人标注包括性别、年龄、上

衣颜色、下身颜色等 27个属性. DukeMTMC数据集拍

摄于冬天的杜克大学, 它由 8 个高清摄像头拍摄, 包含

来自 702个人的 16, 522张训练图片和来自另外 702个
人的 2 228张查询图片. DukeMTMC-attribute数据集为

每一个行人标注了包括性别、上衣长度、上衣颜色、

下身衣服颜色等 23 个属性. 通过使用标注了行人属性

信息的数据集, 使得网络能通过对相应部位的属性进行

学习来更好地关注到不同部位的细节, 从而提取更有代

表性的特征. 

3.2   实验结果及分析

本文基线方法采用属性识别网络, 因为 Market-
1501_attribute 和 DukeMTMC-attribute 两个数据集是

Lin 等人[8] 标注并公开的, 且 APR 网络与本文方法相

似, 都是同时学习了行人身份和属性信息. 同时本文也

加入了局部分支的方法 ,  与行人重识别 PCB (part-
based convolutional baseline) [12] 方法有一定相似之处,
因此本文与 APR 和 PCB 网络分别比较, 可以验证本

文方法的有效性.
本文采用了两种对照实验, 分别是通过消融实验

证实使用局部分支以及使用 Focal loss 的有效性以及

与主流行人重识别算法效果的对比, 具体如下.
实验 1. 分别只使用全局分支、只使用局部分支以

及不使用 Focal loss 方法与本文算法进行对比来验证

使用全局和局部特征相结合的方法比只使用局部或者

全局行人特征的效果更好, 同时也验证了 Focal loss函
数的有效性.

实验 2. 将本文算法与 PCB, APR, DeepMar 等主

流行人重识别算法在 Market-1501 和 DukeMTMC 数

据集上进行对比实验以验证本文算法相比以往一些主

流的行人重识别算法效果有所提升.
实验结果表明: 由表 1 可知, 在 Market-1501 和

DukeMTMC 数据集上分别进行测试, 结果表明, 相比

于只使用全局分支的网络 ,  只用局部分支的网络其

Rank-1 和 mAP 都更高, 说明只有局部信息没有行人

ID 信息不能很好的识别行人身份, 而本文算法相比于

只用全局分支和只用局部分支以及不使用 Focal loss
函数的模型, Rank-1 和 mAP 都有较大提升. 说明使用

提取全局分支和局部分支相结合的方法有一定效果.
 

表 1     使用单独分支实验对比表 (%)
 

方法
Market-1501 DukeMTMC

Rank-1 mAP Rank-1 mAP
局部分支 70.44 58.91 76.31 52.43
全局分支 74.46 66.67 73.23 62.44

无Focal loss 86.52 77.42 74.69 70.53
ALFO 91.25 77.83 78.86 74.12

 
 

实验结果表明: 由表 2可以看出, 使用本文方法与

有代表性的 APR、PCB、DeepMar 以及 TriHard 和

PAR 等基准网络相比, 在 Market-1501 数据集上 mAP
分别提升了 11.24%、7.43%、4.11%. 在 DukeMTMC
数据集上 mAP 分别提升了 15.38%、8.02%、1.42%.
说明使用局部特征重叠的行人属性识别方法后相比

APR、PCB等主流行人重识别算法在性能上得到了进

一步提升, 证明本文所提方法有效. 

4   结论

行人重识别领域一直存在着许多挑战, 现有的方
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法是直接使用卷积神经网络来提取行人特征, 但没有

充分利用行人的属性信息. 在实际场景中, 行人不对

齐、行人属性数据集样本不平衡等问题一直很难得到

有效解决. 本文提出了一种将局部特征重叠与行人属

性识别相结合的网络结构, 能够同时学习图像的全局

特征和局部特征, 从而能一定程度上解决行人不对齐

和特征表达能力不足的问题, 使性能指标得到提升. 同
时, 对于行人属性样本不平衡问题, 使用 Focal loss 代
替原来的交叉熵损失, 能够一定程度上解决属性样本

不平衡问题所带来的训练效果差或训练效率低下问题,
从而提高算法精度.
 

表 2     与其他主流行人重识别算法实验对比表 (%)
 

方法
Market-1501 DukeMTMC

Rank-1 mAP Rank-1 mAP
本文算法 91.25 77.83 78.86 74.12
TriHard[9] 83.4 71.23 78.55 69.74
PAR[13] 80.1 65.32 81.46 58.15
APR[8] 81.03 66.59 70.69 61.74
PCB[12] 90.3 70.40 80.6 66.1

DeepMar[4] 88.75 73.72 82.6 72.7
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