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摘   要：为了提高行人再识别算法的识别效果，该文提出一种基于注意力模型的行人属性分级识别神经网络模

型，相对于现有算法，该模型有以下3大优点：一是在网络的特征提取部分，设计用于识别行人属性的注意力模

型，提取行人属性信息和显著性程度；二是在网络的特征识别部分，针对行人属性的显著性程度和包含的信息量

大小，利用注意力模型对属性进行分级识别；三是分析属性之间的相关性，根据上一级的识别结果，调整下一级

的识别策略，从而提高小目标属性的识别准确率，进而提高行人再识别的准确率。实验结果表明，该文提出的模

型相较于现有方法，有效提高了行人再识别的首位准确率，其中，Market1501数据集上，首位准确率达到了

93.1%，在DukeMTMC数据集上，首位准确率达到了81.7%。
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Person Re-identification Based on Attribute Hierarchy Recognition
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Abstract: In order to improve the accuracy rate of person re-identification, a pedestrian attribute hierarchy

recognition neural network is proposed based on attention model. Compared with the existing algorithms, the

model has the following three advantages. Firstly, the attention model is used in this paper to identify the

pedestrian attributes, and to extract of pedestrian attribute information and degree of significance. Secondly,

the attention model in used in this paper to classify the attributes according to the significance of the

pedestrian attributes and the amount of information contained. Thirdly, this paper analyzes the correlation

between attributes, and adjusts the next level identification strategy according to the recognition results of the

upper level. It can improve the recognition accuracy of small target attributes, and the accuracy of pedestrian

recognition is improved. The experimental results show that the proposed model can effectively improve the

first accuracy rate (rank-1) of person re-identification compared with the existing methods. On the Market1501

dataset, the first accuracy rate is 93.1%, and the first accuracy rate is 81.7% on the DukeMTMC dataset.
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1    引言

行人再识别一直是计算机视觉领域的研究热

点，但是由于行人外观易受光线、遮挡、视角和姿

态的影响，在不同的视频和图片中外观呈现出极大

的差异性，使得行人再识别成为一个极具挑战性的

课题。随着深度学习在行人再识别领域的成功应

用，行人再识别的首位准确率相对于传统方法得到

了大幅度提升，但是由于大部分行人图片分辨率较

低，而其中部分行人属性包含的信息量更是不足以

进行正常的识别。因此，有必要设计更为合理的网

络结构，提高信息量少的属性的识别准确率，从而

提高行人再识别的准确率。

目前的行人再识别算法大体可以分为3类，分

别是特征表示学习、距离度量学习方法和深度学习

方法。其中特征表示学习基于特征表示向量，计算

行人之间的相似度，得到行人再识别结果。文献[1]

首先从图片提取行人前景，基于行人前景区域的对

称性和非对称性将前景划分成不同的区域，对于每

个区域，提取带权重的颜色直方图等特征描述它

们。文献[2]利用人体的颜色和结构信息，基于空间

直方图和区域协方差两种统计描述方法融合去识别
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行人。距离度量学习基于相关的测度学习算法，得

到两张行人图片的相似度。其中文献[3]提出基于显

著度融合的自适应分块方案，利用聚类的思想进行

距离度量。文献[4]提出KISSME算法，该算法利用

极大似然法判断两个行人向量是否相似。

深度学习方法是行人再识别领域近年来广泛使

用的一种方法，文献[5]作为其中的代表，使用卷积

神经网络(CNN)提取行人的特征，实现行人再识

别。文献[6]将注意力模型结合进CNN网络中，提

升了模型的特征提取能力。近年来，结合行人高层

语义特征实现行人再识别逐渐成为主流方法，其中

文献[7]不仅单独对每类行人属性进行识别，还将行

人属性进行排列组合，然后联合识别多种属性和单

个属性，文献[8]将行人属性和行人ID进行联合识

别，文献[9]基于注意力模型，对行人进行分区域识

别，得到了较高的识别准确率。

上述基于行人属性的深度学习方法有共同的特

点，在识别行人属性过程中，没有充分考虑行人属

性之间的相关性，以及属性包含信息量的差异性。

但实际上，通过分析数据集，可以发现，有些属性

之间具有强相关性，比如性别和下衣种类，其中穿

裙子的样本大多数是女性；性别和头发长短也类

似，长头发的样本大多数是女性。另外，不同行人

属性在图片中代表的视觉面积不同，包含信息量具

有较大差异，比如性别，年龄等属性，代表的是全

局特征，包含信息量较大，头发、手提包、鞋子等

属性，代表的是局部特征，包含信息量较少。而在

网络识别中，包含信息量大的属性，更容易被准确

识别。

针对现有研究存在的问题和上文分析，本文提

出一种基于注意力模型的行人属性分级识别算法。

该方法首先采用注意力模型对行人属性特征进行提

取，得到特征表示向量和各行人属性的显著性程

度；其次基于显著性程度，对行人属性进行分级，

等级高低作为后续属性识别顺序的依据；最后基于

属性之间的相关性和高等级属性的识别结果，调整

低等级属性的识别策略，从而提高低等级属性的识

别效果。测试结果表明，本文算法在公共实验数据

集上的实验结果，尤其是首位准确率，优于目前主

流的行人再识别算法。

2    本文算法

在本节中，主要分为3个部分介绍基于注意力

模型的行人属性分级识别算法，首先介绍算法整体

网络架构以及注意力模型在算法中的应用；然后介

绍属性分级的依据和结果；最后介绍如何根据属性

分级和属性之间的相关性对识别策略进行调整。

2.1  网络整体结构与注意力模型

为了能更好识别不同种类的行人属性，提取到

高鲁棒性的行人属性特征描述子，在文献[10]的基

础上，本文设计了基于注意力模型的行人属性分级

识别网络，具体网络结构见图1。本文网络主要由

2个部分组成，以Conv10(卷积层)为分界线，前半

部分为Vgg-16网络的前13层，后半部分为行人属性

分级识别网络。下面详细介绍这2个方面的内容。

O = fY1;Y2; ¢¢¢;Yng

前半部分采用Vgg16网络作为特征提取网络，

为了避免网络层数太深对后续注意力模型识别效果

的影响，只选取Vgg16网络的前13层，其中包含了

10层卷积层和3层池化层。网络的后半部分是行人

属性分级识别网络，为了方便描述，先讨论

ba t c h=1的情况，即每次只输入一张尺寸为

224×224×3的图片，记为I=[224, 224, 3]。在经过

10层卷积和相应的池化计算后，将Conv10卷积层

的输出记为 ，代表输出的512个

大小为[14, 14]的特征图(其中512为Vgg16网络默认

值，后续的相关实验也表明该值为实验效果最佳

 

 
图 1 网络整体结构
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值)，其中 代表每一个特征图，大小为Y=[14, 14]。
将输出 作为行人属性分级识别网络的输入，而该

网络的核心结构就是注意力模型，通过注意力模型

判别行人属性属于哪个区域，注意力模型的内部结

构见图2。

C
Y

图2中 是上一级注意力模型识别的概率分布

(初始为零分布)，作为输入，和 进行全连接，然

后经过激活函数tanh，从图2中可以看出

mi = tanh (WcmC+WymYi) (1)

Wcm Wym mi其中， 和 是全连接时的参数， 是经过激

活函数后的输出。

mi

si z
s Y

经过softmax层，得到行人属性属于各区域

的概率 ，最后的行人属性识别结果 则是由概率

和输入 共同决定的，计算方式如式(2)

z =
nX

i=1

siyi (2)

Z C而 则成为下一级注意力模型的输入

Cn+1 = Zn (3)

其中，n表示注意力模型的级数。

2.2  属性分级

N M
G

K g

假设训练数据集中(以Market1501数据集为

例，见表1)包含 张行人图片，分别属于 个不同

的行人，每张图片标注了 类属性，包括性别，头

发长短，是否带包，上衣颜色等属性，对于每一类

属性，其中包含了 种属性，以上衣颜色为例，

其中包含黑色，白色，黄色等多种属性。将数据集

用集合方式描述如式(4)

D =
©¡

x i;
1
i ;

2
i ; ¢¢¢; G

i

¢ªN

i=1 (4)

x i i g
g
i =
¡ g

i;1;
g
i;2; ¢¢¢;

g
i;K g

¢
k g

i;k
g
i;k 2 f0; 1g

g
i;k = 1

g
i;k = 0

其中， 为第 张行人图片，行人的第 类属性可以

用向量 表示，每类属性中的

第 种属性 都是二值向量表示，即 ，

如果行人存在该属性，则 ，反之则 。

G

G

C Y

从表1中可以看出，数据集中的行人属性标签

被分为了 类，相应地，属性分级识别网络被划分

为了 级。经过每一级注意力模型，确定一个行人

属性类所在区域，再由Softmax层和损失函数确定

每一级识别得到的结果。注意力模型的本质就是更

易识别对结果影响最大的区域，利用这一特性，本

文提出的分级识别网络首先识别出对行人识别结果

影响最大的属性，作为第1级，而每一级注意力模

型的输出 会和特征 进行全连接以后作为下一级

的输入，将式(1)改写为

mi = tanh (WcmCi+WymYi) (5)

C
Y

C

在输入进第1级注意力模型时，由于 为零分

布，对特征图 不产生任何影响，所以注意力模型

输出的概率分布就是最能反映特征图真实情况的分

布，其中概率值最大的属性就是行人在网络中最显

著的属性，记为第1级属性。当特征图输入进第2级
注意力模型时，这时的 不再是零分布，而是第

表 1  Market1501数据集中的属性类别

属性类(G) 属性 数量(k)

Gender male, female 2

Age child, teenager, adult, old 4

Hair length long, short 2

Length of lower-body clothing long, short 2

Type of lower-body clothing pants, dress 2

Wearing hat yes, no 2

Carrying bag yes, no 2

Carrying backpack yes, no 2

Carrying handbag yes, no 2

Color of upper-body clothing black, white, red, purple,yellow, gray, blue, green 8

Color of lower-body clothing black, white, pink, purple,yellow, gray, blue, green, brown 9

 

 
图 2 注意力模型网络结构
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1级注意力模型输出的概率分布 ，这时由于 和特

征图 的全连接，导致特征图中第1级属性的相关

特征信息被抑制，在输入第2级注意力模型以后，

由于最显著的属性被抑制，得到的输出则是行人在

网络中第2显著的属性。以此类推，得到 类属性

的层级划分。图3展示了行人属性分级网络中每一

级的识别结果，可以看出，图例中，网络首先识别

的是更偏向于全局的、具有显著特征的属性，随着

级数的加深，才会识别到一些面积较小的、不显著

的属性。通过注意力分级机制，可以得到属性的等

级划分和各属性在样本中所在区域位置信息，作为

后续属性识别的基础。

2.3  属性相关性及识别策略调整

属性之间并不是独立的，而是存在内部联系

的，通过分析数据集和人类经验知识可以发现，一

些属性之间存在强相关性，比如女性、长头发、颜

色鲜艳的衣服，这些属性更容易同时出现，男性、

短头发、运动服，这些属性更容易同时出现，在服

饰的颜色上，一般不会出现一些奇怪的配色，比如

上衣是红色，下衣是绿色，会比较符合人类正常审

美。一些属性之间不存在太大的关联性，比如年龄

和性别，戴帽子与否，出现的概率比较独立。对本

文使用的数据集(Market1501和DukeMTMC)进行

属性间相关性分析(由于数据集在采集和人工标注

标签属性信息时，并没有统一，导致数据集之间标

签无论是数量上还是种类上都有较大差异，所以每

个数据集的属性间相关性分析需要单独做，具有数

据集特异性，不便于统一计算)，选取具有代表性

的属性绘制成图4，其中的数值代表两者共现概

率，即当样本包含行属性(row)的基础上，同时包

含列属性(line)的概率，计算公式为

Pk (line=row) =
Nk (line; row)

N (row)

¢

8<:
KX

k=1

Pk (line=row) = 1

9=; (6)

Pk (line=row) N (row)

Nk (line; row)

k

其中， 是条件概率， 是标注行

属性样本的个数， 是标注了行属性的

样本中同时标注了第 个列属性的样本个数。

在属性分级的基础上，网络会根据分级结果和

属性相关性，分级识别属性。具体思想为根据上一

级属性的识别结果，基于属性之间的共现概率，调

整不同共现概率大小的属性种类在下一级识别时的

权重，例如在识别性别为男性时，后续识别过程

中，会抑制识别头发为长头发，下衣种类为裙子的

识别结果，提高头发为短头发，下衣种类为裤子的

识别结果的权重，从而减少误识的出现。在识别第

1级行人属性时，本文网络使用softmax层对属性进

行分类识别，对于属性分类的结果，本文采用交叉

信息熵损失函数进行计算，可以表示为

 

 
图 3 分级网络中每一级的识别结果

 

 
图 4 数据集部分属性间相关性及其共现概率
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而对于下一级属性，需要基于上一级属性的识

别结果，赋予属性类中各子类不同“偏好”权重，

主要对softmax层计算公式进行变换，将其改进为

p
³
l̂gi;k
´
= !

exp
³
l̂gi;k
´

K gP
j=1

l̂gi;j

omega = exp (Pk (line=row))

9>>>>>=>>>>>;
(8)

以上都是针对单个属性识别进行的损失计算，

对于网络整体而言，需要一个联合损失函数，保证

网络的迭代和收敛，网络整体损失函数可以表示为

Loss =
1
G

GX
g=1

Lg

Lg = ¡ 1
N g

1
K g

N gX
i=1

K gX
k=1

h
lgi;k lg

³
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´´

+
¡
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¢
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³
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³
l̂gi;k
´´i

9>>>>>>>>>=>>>>>>>>>;
(9)

在网络损失函数优化时，采用批量梯度下降的

方法，即每次计算一个批处理样本的损失，这使得

网络在最优化过程中能降低计算量，而且由于损失

函数是凸函数，所以可以保证收敛到一个较好的全

局最优解。

2.4  行人特征向量度量方法

= [ 1; 2; ¢¢¢; G] 1; 2; ¢¢¢; G

X

本文的目标是实现行人再识别，而不是单纯的

属性识别，所以从网络中softmax层之前，提取出

每个属性的特征向量，合成为行人特征向量，具体

做法如下：以Market1501数据集为例，本文将属

性分为了G类，则相应地假设行人特征向量为

，其中， 分别表示

一类行人属性，该顺序是按照表1的属性出现顺序

固定下来的，当本文网络识别到对应的属性时，则

在行人特征向量相应的部分添加向量值，没有识别

到相应的属性时，则该部分为零向量。随后根据得

到行人特征向量，采用交叉视角的二次判别分析法

(XQDA)[11]进行向量之间距离的度量，该方法是在

KISSME算法和贝叶斯方法基础上提出的。该方法

用高斯模型分别拟合类内和类间样本特征的差值分

布。根据两个高斯分布的对数似然比推导出马氏距

离，以 表示高斯分布，则两个样本之间的距离为

d ( i; j) = ( i ¡ j)
T

Ã ¡1X
I

¡
¡1X
E

!
( i ¡ j) (10)

d1
d2

d1

d2

在测试时，计算待识别样本和查询集所有样本

之间的距离，其中每两者之间的距离都包含两个距

离值，第1个距离值是只计算两者都是非零向量部

分之间的距离值，也就是只计算两者都识别到的属

性之间的距离，记为 ，第2个距离值是计算完整

行人向量之间的距离值，记为 。最后对所有计算

得到的距离值进行排序，首先对 进行排序，选取

距离值最小的10个查询集样本，随后比较这些样本

的与待识别样本之间的 值，选取距离最小的样本

作为预测识别样本，得到首位准确率的样本，也就

是行人再识别结果。

3    实验结果与分析

本文实验是基于深度学习框架Matconvnet实
现的，实验平台是配备64 GB内存的Intel core i7处
理器和24 GB显存的Nvidia TITAN X显卡的

GPU工作站。

3.1  数据集和评价指标

本文主要基于两个具有行人属性标注的行人再

识别数据集进行实验，分别是Market1501, Duke-
MTMC数据集。为了与已有算法公正比较，实验

中，采用先前工作普遍采用的评价框架。主要有以

下两种评价指标：一种是使用累积匹配特性(Cu-
mulative Match Characteristic, CMC)曲线评价算

法性能，另一种是采用平均准确率(mean Average
Precision, mAP)评价算法性能。

3.2  网络参数与结构设置

本文网络参数是基于注意力模型[10]原参数的基

础上调整优化得到的，并将该模型作为基础网络

(baseline)进行实验结果的对比，在训练过程中，

将数据集图片尺寸统一调整为224×224，作为网络

输入，设置批处理尺寸(batch size)大小为64，循环

次数(epochs)为80，学习率初始值为0.001，在随后

每经过1000次迭代，学习率减小5%。下面就网络

训练的相关设置进行详细描述。

迭代次数　如图5(a)所示，其中曲线代表了当

网络迭代不同次数时，在不同的数据集上，网络的

首位准确率变化情况。每迭代1000次测试1次网络

性能，随着迭代次数达到14000次左右，网络性能

基本稳定，达到最大首位准确率，所以将网络的循

环次数设置为80。
属性分级　如图5(b)所示，以不加改进的注意

力模型作为基础网络，在此基础上，使用两种属性

分级策略，一是按照人类主观认知，根据属性在样

本图片中所占的面积事先对各属性进行分级(以
Market1501数据集为例，属性等级划分为：性别>
年龄>头发长短>上衣种类>下衣种类>上衣颜色
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>下衣颜色>下衣长短>背包有无>手提包有无>帽
子有无)，在图例中记为R1；二是按照本文提出

的，基于注意力模型特性而得到的自适应分级，在

图例中记为R2。基于以上两种策略分别进行实

验，可以发现，相对于直接使用注意力模型进行行

人再识别，两种属性分级策略在首位准确率上都有

提升作用，在Market1501数据集上首位准确率分

别提升了3.3%, 6.0%，在DukeMTMC数据集上首

位准确率分别提升了1.7%, 4.2%。可见本文提出的

分级策略要比按照人类主观认知进行分级得到的实

验效果要好。

属性相关性　如图5(c)所示，同样地，以不加

改进的注意力模型作为基础网络，在此基础上，添

加基于属性相关性的识别调整策略，分别在不同的

数据集上进行实验，在图例中记为C1。可以从图

中实验结果发现，相较于基础网络，基于属性相关

性对识别策略进行调整后的网络，在Market1501,
DukeMTMC数据集上首位准确率分别提升了4.5%,

4.7%。说明在网络中添加属性相关性信息可以提高

网络的识别能力。

联合改进效果　如图5(d)所示，分别对比基础

网络，单独添加属性分级策略，单独添加属性相关

性调整策略和联合两者改进策略(本文算法)这4种
算法。可以发现，相对于对网络进行单一的改进，

本文提出的联合改进策略对网络的性能提升最佳，

首位准确率也是较单一改进有所提高。

3.3  各属性的识别精度

本文基于公开行人属性数据集Market1501和
DukeMTMC，分别进行了行人属性的识别实验，

识别准确率如表2，表3所示。选取不加改进的注意

力模型作为基础网络，进行实验结果的比对。从属

性识别的平均准确率来看，在这两个数据集上，本

文的属性识别平均准确率相较于基础网络都有了

较大的提升，平均准确率分别提升了7.41%和

6.83%，可见本文算法在基础网络的基础上有较大

的改进。

表 2  Market1501数据集各属性识别准确率(%)

行人属性 gender age hair L.slv L.low S.cloth B.pack H.bag bag hat C.up C.low mean

基础网络 82.18 85.32 80.12 92.48 71.58 85.67 79.57 81.54 79.66 70.56 91.23 87.81 82.31

本文算法 90.27 88.15 91.54 93.55 87.25 90.48 89.77 87.65 84.67 87.39 92.44 93.48 89.72

 

 
图 5 网络参数及改进效果对比
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3.4  行人再识别结果

本文基于两个通用行人属性数据集，进行了行

人再识别实验，实验结果如表4，表5所示。其中

“基础网络”表示基于不加改进的注意力模型得到

的行人再识别结果，“基础网络-R1”表示在注意

力模型的基础上单独添加基于人类主观认知的分级

策略得到的结果，“基础网络-R2”表示在注意力

模型的基础上单独添加基于模型自适应分级的分级

策略得到的结果，“基础网络-C1”表示在注意力

模型的基础上单独添加属性相关性识别调整策略得

到的结果。

3.4.1  Market1501数据集

首先，从表4中可以看出，相对于基础网络，

在进行单一改进后(添加了属性分级策略和属性相

关性识别策略)，网络的首位准确率分别提升了

6.0%, 4.5%，这两种策略都充分挖掘了属性之间的

内在联系信息，提高了属性的识别效果。相应地，

平均准确率也分别提升了9.1%, 7.3%。与本文完整

算法相比，单一改进识别策略得到的首位准确率有

所下降，由此可见，将两种分类方式进行结合，可

以得到更好的实验效果。

3.4.2  DukeMTMC数据集

同样地，从表5中可以发现，相对于基础网络，

单一添加属性分级策略和属性相关性识别策略后，网

络的首位准确率分别提升了4.2%, 4.7%，相应地，平均

准确率也分别提升了5.1%, 5.5%。类似于Market1501

数据集的实验结果，单一改进策略并没有联合使用

得到的结果好。其次，针对DukeMTMC数据集，

HA-CNN网络在该数据集上达到了80.5%的首位准

确率和63.8%的平均准确率。本文在现有方法的基

础上进一步提高实验效果，在该数据集上达到了

81.7%的首位准确率和65.9%的平均准确率。

4    结束语

随着深度学习在行人再识别领域的成功应用，

从最初的卷积神经网络到现在的注意力模型、对抗

学习，行人再识别的精度也是越来越高。本文在现

有工作的基础上，对注意力模型进行了改进，提出

了属性分级识别策略，进一步提高了行人再识别的

首位准确率。本文不仅从理论上阐述了分级识别策

略的合理性，在两个公开数据集上的实验结果也证

明了本文策略的有效性。未来将会在网络架构中添

加属性异质性信息提升识别效果。
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