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摘　要: 由于采用的监控图像尺寸较小、分辨率低等原因, 行人属性识别一直是一个极具挑战性的任务, 而低分辨

率的图像往往又导致数据集存在识别行人主体区域不突出、背景噪音干扰严重等问题. 之前的方法大多将未作处

理的原始图像作为输入, 使得属性识别效果一直不够理想, 并且, 属性识别的主流数据集通常存在正负样本不平衡

的问题, 例如, 许多行人的服装属性分布有着季节性或习俗性的偏差. 因此, 本文提出一个新的深度学习网络——图

像增强与样本平衡优化模型 IEBO (image enhancement and sample balance optimization). 该模型通过色彩增强与提

取行人主体区域的噪音抑制方法, 在突出行人核心特征的同时消除无用背景信息, 防止其对属性识别造成干扰. 另
外模型通过权重调节针对样本不平衡的属性进行优化, 提高不平衡属性的识别能力. 实验最终表明, 新的行人属性

识别模型在Market-1501-attribute数据集中取得了较好的性能.
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Abstract: Pedestrian attribute recognition has been a challenging task due to the small size and low resolution of the
surveillance images used, and the low-resolution of the images often leads to a dataset with problems such as indistinct
main part of recognized pedestrians and serious background noise interference. Most of the previous methods use
unprocessed raw images as inputs, so the attribute recognition results are often unsatisfactory. Moreover, the mainstream
datasets for attribute recognition usually suffer from imbalanced positive and negative samples. For example, many
pedestrians manifest seasonal or customary deviations in the distribution of clothing attributes. Therefore, this study
proposes a new deep learning network, namely, the image enhancement and sample balance optimization (IEBO) model.
In this model, methods of color enhancement and noise suppression in the main part of the extracted pedestrians are
applied to highlight the core features of the pedestrians and eliminate useless background information to prevent it from
interfering with attribute recognition. In addition, the model is optimized through weight adjustment to deal with sample
imbalanced attributes and thereby improve the recognition of imbalanced attributes. The experiments show that the new
pedestrian attribute recognition model achieves better performance on the Market-1501-attribute dataset.
Key words: pedestrian attribute recognition; image enhancement; color enhancement; background noise suppression; 
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1   引言

行人属性识别, 其任务的主要目的是挖掘给定图

像中行人的属性特征, 进而对属性进行分类, 最终能够

预测测试集中行人的属性标签, 比如性别、年龄、衣

服颜色、衣服样式等. 属性识别一直是计算机视觉中

比较热门的领域, 在许多方向都有着广泛的应用, 比如

基于属性的人脸相关技术[1–3] 已经相当成熟, 应用于日

常生活中的各个领域. 随着近几十年监控设备在全世

界普及, 监控场景下的行人属性识别[4–6] 任务也越来越

受到重视, 但是由于监控设备和普通设备所拍摄的图

像的差异, 往往存在以下几个问题: (1) 图像尺寸较小,
分辨率低; (2) 行人图像为抓拍图像, 可能存在姿态变

换、遮挡、模糊等情况; (3) 摄像头为固定摄像头, 受
天气、光线、角度等外界因素影响; (4)数据集往往从

某一区域某一时间段内获取, 通常存在严重的特殊性.
深度学习出现以后, 大量的行人属性识别模型针

对上述问题做出了贡献. Fabbri 等人[7] 基于对抗生成

网络的模型对遮挡图片进行生成补充, 扩充行人的特

征信息; Li 等人[8] 基于图来建模区域和属性间的空间

关系和语义关系. 这些方法有效地改进了遮挡以及分

辨率较低情况下的属性识别, 但是处理方式仅仅针对

图像特征提取方式进行改进处理, 忽视了数据集本身

存在的问题, 比如行人主体区域不突出、背景噪音干

扰严重以及现实生活中季节性以及习俗性导致的属性

正负样本分布不平衡的问题.
从数据集角度来说, 虽然图像都为单行人图像, 但

是由于监控拍摄的随机性, 图像的分辨率通常比较低

并且仍然存在着许多无用的背景噪音信息, 如图 1, 背
景中的汽车、自行车等信息往往会对属性识别造成不

利影响. 另外, 随着跨任务模型[9,10] 的出现, 许多其他任

务的数据集尝试被标注上属性信息, 应用于行人属性

识别, 比如基于传统行人重识别数据集改进的Market-
1501-attribute 数据集, 把属性信息与行人身份编号信

息相结合, 将其应用于行人属性识别和行人重识别任

务. 然而, 由于数据集的提出并不是以属性识别作为基

础解决任务, 因此数据集通常包含着严重的正负样本

不平衡的问题, 如图 2, 由于社会习俗原因, 下衣为黑色

的样本占比较多.
因此, 基于上述观察, 本文提出了一种图像增强与

样本平衡优化模型 IEBO (image enhancement and
sample balance optimization), 在图像特征提取之前, 先

进行色彩增强并通过提取行人主体区域的方式减少背

景噪音对行人信息的干扰, 再经过深层神经网络提取

行人核心特征, 然后基于身份信息针对不平衡属性进

行样本平衡优化, 最终达到提高属性识别性能的目的.
 

 
图 1    背景中的汽车、自行车对行人特征造成影响

 

 
图 2    下衣为黑色的正样本数量远大于负样本数量

 

综上所述, 本文的贡献是:
(1) 提出基于色彩增强与噪音抑制的图像增强方

法, 突出行人核心特征并挖掘行人整体图像, 抑制背景

噪音信息防止其对属性识别造成干扰.
(2) 提出基于身份信息融合的行人属性样本平衡

优化算法, 调节跨任务数据集正负样本不平衡的缺陷,
提升模型的识别能力.

(3) 在跨任务 Market-1501-attribute 数据集的样本

不平衡属性中取得了较好的结果. 

2   相关工作

行人属性识别主要是将给定图像中行人的属性特

征挖掘出来, 进而对各个属性进行分类, 最终生成的识

别模型能够预测图像中行人的属性标签, 比如性别、

年龄、衣服颜色、衣服样式等. 其中头发、衣服、鞋

子等属性, 可以具体定位到图像中的某一区域, 被称为

是低级属性, 而像性别、年龄等属性是较为抽象的概

念, 并不针对某一区域, 则被称为是高级属性. 与传统

手工提取的特征相比, 神经网络提取出的属性特征可
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以看作高级语义信息, 从而能够判断出更深层次的语

义含义. 因此, 计算机视觉领域中许多的任务通过结合

属性识别技术来辅助其执行从而获得更好的性能, 如
行人重识别、人脸检测等 .  但是由于视角变换、遮

挡、低分辨率、数据集样本不平衡等原因, 行人属性

识别的进一步应用仍是一个亟待解决的难题. 

2.1   属性识别

近些年深度学习的稳步发展, 使基于神经网络的

深度学习算法逐渐广泛应用于行人属性识别任务当中[11,12].
与传统的手工特征方法相比, 基于卷积神经网络的深

度学习方法在行人属性识别精度上获得了更好的结果.
Li 等人[9] 考虑到属性任务的统一性, 基于深度学习方

法提出了针对单属性和多属性分类的模型 DeepSAR、
DeepMAR, 单属性分类一次只预测一个属性, 而多属

性分类一次可以预测多个属性, 并同时提出了数据集

样本不平衡的问题, 但是该模型只考虑了正样本过少

的情况, 忽略了正样本过多以及不同类别的属性分布

不一致的情况. Fabbri 等人[7] 针对行人遮挡以及分辨

率低等问题, 提出了基于对抗生成网络的模型 GAM,
利用生成网络对遮挡图像进行生成补充, 扩充图像特

征信息; Li等人[8] 考虑到属性之间的相关性, 提出了基

于推理框架的模型 VSGR, 针对区域到区域, 属性到属

性, 区域到属性的空间关系和语义关系进行建模并预

测属性信息, 在一定程度上减小了行人遮挡以及分辨

率低带来的影响. 但是这些方法大多针对图像特征提

取的方式进行改进处理, 并没有考虑到原始图像本身

存在的问题, 比如行人核心特征不突出、背景噪音信

息干扰严重以及正负样本不平衡等. 

2.2   跨任务模型

随着深度学习的崛起, 跨任务研究也开辟了新的

热点方向, 行人属性识别任务与行人重识别任务的结

合, 使各自性能都有了很大的提升. 行人属性识别的通

用数据集一般以 PETA[13] 为主, 后来由于多任务融合

的出现, 传统的数据集已不能满足需求. Lin等人[14] 在

行人重识别任务的传统数据集Market- 1501[15] 上标注

了行人属性, 并提出了以行人属性辅助行人重识别的

方法; Sun 等人[10] 也同样将行人属性集成到行人重识

别模型当中, 辅助行人的辨识任务; 腾讯优图实验室的

Liu 等人[16] 提出了一个新的模型 JCM, 将属性和图像

映射为一个序列统一进行学习, 并使用行人身份信息

辅助行人属性识别; Yang等人[17] 根据属性层次和身份

层次异同, 提出层次特征模型 HFE, 通过行人身份信息

聚合同一行人的图像, 以此提高属性识别任务的性能.
但是以行人身份信息辅助行人属性识别, 其任务核心

是属性识别, 如果不合理利用行人身份信息, 将会导致

模型忽略掉属性识别任务的最初目标, 给模型带来不

利的影响. 虽然跨任务研究进一步提升了行人属性识

别的效果, 然而在自然场景下, 行人属性识别仍然面临

着多重挑战. 

3   图像增强与样本平衡优化网络

本文提出一个新的深度学习网络图像增强与样本

平衡优化模型 IEBO, 如图 3, 该模型包含 IE、SBO 两

部分, 给定 1 张输入图像, 经过 IE 模块对图像进行优

化处理, 使行人特征更加突出, 之后经过传统卷积网络

ResNet50 提取行人特征, 最后经过 SBO 模块, 对不平

衡属性进行优化处理, 最终预测行人的整体属性值. 本
节分别从图像增强模块、样本平衡优化模块分别对模

型进行展开讨论.
 

图像增强模块

属性标签 1×30

属性概率 1×30

身份概率 1×750

身份标签 1×751

样本平衡优化模块

预测模块

图像增强模块

训练
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W1×BCELoss

W2×
CrossEntropyLoss

 
图 3    IEBO模型整体结构图

  

3.1   图像增强模块

基于监控系统的行人属性识别, 由于数据集图像

尺寸较小、分辨率低, 在进行特征提取时往往存在主

体区域不突出、背景噪音存在等问题, 这通常会导致

行人核心特征提取不充分, 识别结果不理想. 因此, 特
征提取前的图像处理至关重要. 输入行人图像之后, 首
先通过色彩增强[18] 对图像进行处理, 目的是使行人核

心特征更加突出, 色彩更加饱和, 有利于行人特征信息

的提取.
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F(X)

第一阶段适应局部图像对比度, 首先将像素值映

射到 [0, 1] 范围, 然后分别对彩色图像的 RGB 通道单

独进行处理, 计算每个像素点的 值. 公式如下:

F(X) =
∑

x0∈Ω\x

G(I(X)− I(X))
||x− x0||

(1)

Ω

x0

x∪ x0 = Ω ||x− x0||
I(x)− I(x0) G(t) =min{max{αt,

−1},1} α

α ⩾ 1

其中,  表示当前像素及其相邻 8 个像素的邻域范围,
表示邻域范围中除当前像素以外的其余像素点, 等

价于 ,  表示两个像素点之间的欧氏距

离,  表示两个像素值之差, 
, 为坡度函数, 其中,  为增强因子, 值越大, 细节

增强越明显, 默认 .

F(x)

第二阶段对图像进行调整以获得全局白平衡, 首
先通过最大最小归一化将 拉伸到 [0, 1]范围, 然后

恢复到 RGB像素值. 公式如下:

S (x) =
F(X)−minF
maxF −minF

(2)

minF F(x) maxF F(x)其中,  为 函数的最小值,  为 函数的

最大值. 通过色彩增强算法, 提高了行人图像的动态范

围和色彩饱和度, 使核心特征更加明显, 有利于更充分

的提取行人特征信息.
然而, 图像中仍然包含一些无用的背景信息, 这些

信息有可能会对特征提取造成干扰. 因此, 需要对图像

进行噪音抑制处理 .  图像色彩增强之后 ,  使用谷歌

Chen 等人[19] 提出的基于 ResNet101 的 DeepLabv3 模

型对行人背景进行分割, 模型尝试通过级联与并行的

空洞卷积的方式对图片进行处理, 如图 4, 前边卷积模

块采用传统的 ResNet101网络结构, 之后通过一层 rate=2
的空洞卷积, 并且经过金字塔池化 ASPP 模型, 同时对

特征进行 rate=1, 6, 12, 18四个空洞卷积和一个全局池

化的并行处理, 其中, rate=1 为普通卷积, 最后将并行

特征图进行连接, 并输入到传统的卷积神经网络中进

行上采样恢复到原图.
 

色彩
增强

空洞
卷积

rate=2

rate=1

rate=6

rate=12

rate=18

Pooling

ASPP

ResNet101

ResNet101

 
图 4    图像增强模块

在进行行人分割的同时, 将检测出的实例框以外

的背景区域置 0. 通过背景置 0 的方式, 将无用的信息

去掉, 可以有效防止背景噪音在特征提取过程中对行

人核心特征造成干扰. 

3.2   样本平衡优化模块

近几年, 由于深度学习的发展, 跨任务研究逐渐

进入大众视野, 研究人员将行人重识别领域的传统数

据集 Market-1501 数据集标注上行人属性信息, 作为

可以结合行人身份信息与行人属性信息的数据集进

行使用. 因此, 模型利用身份信息进行辅助属性识别,
如图 5.
 

属性标签
1×30

0

1

2

1022

1023

…

身份标签
1×751

W1×BCELoss

W2×

Total loss

CrossEntropyLoss

 
图 5    样本平衡优化模块

 

然而, 由于数据集不是以属性识别任务进行创建

的, 所以在属性方面, 数据集存在正负样本不平衡的问

题. 比如在“上衣类型”这一属性中, 正样本“上衣为短

袖”远比负样本“上衣为长袖”的样本数量要多; “下衣颜

色为红色”这一属性的负样本“颜色不为红色”远比正

样本“颜色为红色”的样本数量要多. 所以在进行训练

时, 模型往往会出现由于正负样本不平衡而造成的训

练不充分、准确率不高等问题. 因此, 我们针对正负样

本不平衡属性进行了权重优化处理. 由于行人属性在

Market-1501-attribute 数据集被转换为 30 个二分类问

题, 因此属性标签采用二分类交叉熵损失函数进行计

算, 公式如下:

LossF=−
1
N

N∑
n=1

L∑
l=1

W1[ynl× log xnl+ (1− ynl)× log(1− xnl)]

(3)
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W1 =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
log



N∑
n=1

ynl×
N∑

n=1

ynl

LM



∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
(4)

n N N l

L L xnl n l

ynl LM

其中,  ∈1, 2, …,  ,  表示训练集图像个数,  ∈1, 2, …,
,  表示属性个数,  表示第 张图像第 个属性的预测

值,  表示真实值,  表示各属性样本合理比例, 具体

如下:

LM =
ti

K∑
k=1

tki

(5)

i I I

k K

K

其中,  ∈1, 2, …,  ,  表示属性种类个数, 例如普遍的二

分类以及多分类中的四分类、八分类,  ∈1, 2, …,  ,
表示各种分类属性中的属性值个数. 本文计算了数据

集中各属性正负样本的数量以及每类属性的正样本合

理占比. 所谓正样本合理占比, 即该类属性正样本的合

理概率值, 例如“性别”属性为二分类属性, 包含“男性”
和“女性”, 正样本合理占比为 50%, 而“年龄”属性为多

分类属性, 包含“儿童”“青少年”“成年人”“老年人”4 种

选项, 为了计算方便, 将多分类属性分为 4个二分类属

性, 即“是否为儿童”“是否为青少年”“是否为成年人”
“是否为老年人”, 因此正样本合理占比为 25%. 具体值

如下:

LM =


0.25 age

0.125 C.up
0.11 C.low
0.5 else

 (6)

训练过程中, 提高正负样本不平衡且偏离合理占

比属性的权重, 力求此类属性可以进行更多的训练, 以
此来达到更好的识别效果.

另外, 传统的属性识别可能会由于光线、遮挡、

分辨率低等因素造成某些图像的属性识别率较低, 但
是对于基于监控的行人属性数据集来说, 行人图像是

从不同监控视频的不同序列片段所截取的不同帧, 每
一组序列片段, 都有着行人身份信息相同, 行人属性信

息相同, 行人图像不相同的特点. 因此, 利用行人身份

信息辅助样本平衡优化可以进一步提高行人属性识别

能力. 数据集包含多个行人身份信息, 所以身份标签采

用多分类交叉熵损失函数. 公式如下:

LossI = −
1
N

W2

−yn+ log
I∑

i=1

exp xni

 (7)

W2 = λ× exp(−λ× epoch) (8)

Loss = LossF +LossI (9)

i I I xni

n i yn n

λ

其中,  ∈1, 2, …,  ,  表示训练集行人身份个数,  表

示第 张图像第 个行人身份的预测值,  表示第 张图

像行人身份的真实值,  取 0.3.
样本平衡损失与身份损失融合作为模块总损失.

基于身份信息融合的行人属性样本平衡优化方法, 可
以弥补跨任务数据集正负样本不平衡的缺陷, 提升模

型的识别能力. 

4   实验

本文在大规模跨任务数据集Market-1501-attribute
数据集上进行了实验. 

4.1   数据集

Market-1501-attribute 数据集的图像来自清华大

学, 是在传统的行人重识别 Market-1501 数据集[18] 的

基础上标注行人属性信息所得, 以此用于行人属性识

别任务. 该数据集的训练集包含 19 732 张图像和 751
个行人身份信息, 测试集包含 13 328 张图像和 750 个

行人身份信息. 其中每一张图像, 都注释了 27 个属性,
包含 9 个二分类属性、1 个多分类属性和 2 个组合二

分类属性, 最终转换为 30个二分类属性. 

4.2   实验细节

本文提出的模型使用 SGD优化算法, 批度尺寸为

16, 权重衰减系数为 5E–4, 特征提取层的基本学习率

为 0.01, 分类层的基本学习率为 0.1, 使用 StepLR学习

率调整策略, 学习率衰减为 0.1, 每 5 个循环衰减一次,
总共训练了 20个循环.

该模型在 Market-1501-attribute 数据集上进行实

验, DeepMAR[9] 是基于深度学习的行人属性识别的经

典模型, APR[15] 是 Lin 等人提出的行人重识别任务中

的属性识别框架, UF[10], JCM[11] 都是使用行人身份信

息辅助行人属性识别的跨任务模型. 表 1 表示了基于

类的评估, 表 2 表示了基于实例的评估, 可以发现, 本
文提出的模型在最新的 Market-1501-attribute 数据集

中取得了较好的性能.
Market-1501-attribute 数据集中, “L.slv”“L.low”

“S.clth”“B.pack”“H.bag”“C.up”“C.low”分别表示的是

length of sleeve, length of lower-body clothing, style of
clothing, backpack, handbag, color of upper-body
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clothing and color of lower-body clothing. 其中, “C.up”
和“C.low”为两组单分类属性, “C.up”包含 up black , up
white , up red , up purple , up yellow , up gray , up blue ,
up green八个单分类属性, 几乎涵盖了日常上衣所有颜

色, 合理的属性分布应各为 1/8 约 12.5%, 但是数据集

中分布为 up white 占比 30%, up purple 占比 4%, up
yellow占比 6%, up blue占比 6%, up green占比 8%, 均
属于正负样本不平衡属性, “C.low”包含 down black,
down white, down pink, down purple, down yellow,
down gray, down blue, down green , down brown九个单

分类属性 ,  几乎涵盖了日常下衣所有颜色 ,  合理的

属性分布应各为 1/9 约 11.1%, 但是数据集中分布为

down black占比 38%, down pink占比 4%, down purple
占比 1%, down yellow占比 1%, down green占比 20%,
均属于正负样本不平衡属性. 另外, 普通的单分类属

性中, 合理的属性分布应各为 1/2 约 50%, 但是数据集

中分布为 style of clothing占比 63%, hat占比 2%, 同样

属于正负样本不平衡属性. 通过实验发现, 该论文提

出的模型在正负样本不平衡的属性中取得了较好的

结果.
本文在 Market-1501-attribute 数据集上进行了基

于实例的评估, 其中, prec 表示精确率, 意味着预测为

正的样本中有多少是真正的正样本, recall 表示召回

率, 意味着有多少正样本被正确预测. 理想状态下, 本
文力求 prec 和 recall 都尽可能获得较高的值, 但事实

上这两者在很多情况下是相互矛盾的, prec 升高会导

致 recall 降低, 反之亦然. 因此本文考虑使用一个中间

数 F1=2×prec×recall/(prec＋recall) 来平衡两个值, 尽
可能使 prec 和 recall 都获得较优解, 如表 2, 可以发现,
本文提出的模型在 F1上仍然保持了较好的结果.

 

表 1     Market-1501-attribute数据集基于类评估实验
 

Model Gender Hair L.slv L.low S.clth Hat B.pack Bag H.bag Age C.up C.low Avg

DeepMAR[9] 85.24 85.48 92.79 91.37 89.37 95.93 84.56 71.57 86.53 94.56 93.78 92.92 88.68
APR[15] 85.64 85.62 92.87 92.80 89.91 97.13 78.12 75.41 90.53 93.18 93.18 92.27 88.93
UF[10] 88.94 78.26 93.53 92.12 84.79 97.06 85.46 67.28 88.4 84.76 87.5 87.21 86.28
JCM[11] 89.7 82.5 93.7 93.3 89.2 97.2 85.2 86.9 86.2 87.4 92.4 93.13 89.73
IEBO 89.87 86.39 93.57 92.72 92.62 97.89 86.15 76.11 87.25 93.56 94.88 94.08 90.43

 
 

表 2     Market-1501-attribute数据集基于实例评估实验
 

Model acc prec recall F1
DeepMAR 69.65 82.60 80.24 81.40

APR 70.25 83.52 78.96 81.81
IEBO 73.48 85.50 82.13 83.78

 

4.3   消融实验

IEBO 模型包括图像增强模块 IE、样本平衡优化

模块 SBO, 表 3 表示了这些模块分别在 Market-1501-
attribute数据集上进行的消融实验.
 

表 3     Market-1501-attribute数据集消融实验
 

Model Avg acc prec recall F1
Baseline 89.93 70.24 86.88 76.84 81.55
Base+IE 90.16 71.22 88.28 77.29 82.42
Base+SBO 90.32 72.72 86.21 80.68 83.35
IEBO 90.43 73.48 85.50 82.13 83.78

 
 

baseline使用最基本的 ResNet50网络结构作为特

征提取方式, SBO基于身份信息与样本平衡添加了W1
与W2权重参数, 可以发现, 对比 baseline, 每一个模块

都使模型的准确率有所提升, 综合所有模块, 可以使模

型准确率达到最大值. 

4.4   参数调优实验

在样本平衡优化中, W2公式使用 λ 作为参数进行

计算, 我们测试了 λ 从 0.1 到 1 时模型的运算结果, 如
图 6, 可以发现, 当 λ 取 0.3时, 模型拥有最优解. 

5   结论

本文主要介绍了行人属性识别任务的背景知识,
以及新型跨任务数据集的信息, 并且针对新提出的模

型讨论了图像增强, 样本平衡等方面的改进. 通过实验

比较, 可以发现, 新提出的模型在Market-1501-attribute
数据集上取得了较好的性能.

行人属性识别任务一直是计算机视觉中热门的研

究方向, 从实践应用角度来讲, 行人属性识别在行人检

测[20]、视觉跟踪[21]、行人重识别[14,22–24] 等领域等都有

着重要的作用, 同时这些任务共同在智能监控系统、智

能机器人、广告营销、商业零售等领域也拥有着广泛的

应用前景. 但是由于基于监控的图像数据集本身获取方

式受到限制, 行人属性识别任务的进一步发展仍然是一

个巨大的挑战, 模型性能的提高也有待进一步深入研究.
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图 6    λ 的参数调优实验图
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