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基于多标签对抗领域自适应的行人属性识别算法
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摘　　　要：针对无监督领域自适应算法通常局限于单标签学习问题，难以适配针对行人属性

的多标签分类任务，提出一种多标签对抗领域自适应的行人属性识别算法。为适应行人属性多标签

领域迁移任务，基于多标签特征分离模块，利用特定类别语义对主干网络提取的深度特征进行属性

分离，有效提取特定属性的表征信息。针对不同领域属性特征分布差异较大的难点，提出基于分类

器复用的多标签领域鉴别模块，同时实现多标签领域对齐和多标签分类，有效利用预测的鉴别信息

捕获特征分布的多模式结构。实验结果表明：所提算法对比基准模型有明显提升，在平均准确率、

准确率、召回率和 F1 指标上分别提升了 4.49%、5.5%、11.44% 和 5.89%；所提算法为多标签领域

自适应学习提供了新思路。
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行人属性识别通过提取给定人物图像中的年

龄、性别等结构化属性信息，为视频智能化分析提

供了结构化信息。与常规的单标签图像识别任务

不同，行人属性识别通常需要对单个行人图像中数

十个属性同时进行分析，因此，行人属性识别是更

复杂的多标签分类任务。传统的行人属性识别方

法通常侧重于从手工特征、属性分类器或属性关系

的角度开发鲁棒的特征表示。随着深度学习技术

的不断发展，基于深度学习的行人属性识别方法得

到了广泛的研究和应用，其中包括基于全局特征、

基于视觉注意力、基于序列预测、基于损失函数改

进和基于图神经网络等诸多研究方向[1]。但基于深

度学习的行人属性方法通常聚焦于有监督的学习

任务，需要大量的标注数据实现模型的充分训练。

然而，构建大规模的行人图像数据集需要手动

标记行人属性的多标签信息，相比单标签数据集，

需要数倍的人力和时间成本。在处理未标记行人

属性数据集时，如何充分利用已有标记行人属性数

据集进行无监督训练，仍是一个重要且亟待解决的

研究课题。

由于不同数据集使用不同图像传感器采集，并

且受到光线、气候、角度等因素影响，在成像模态、

分辨率和图片比例等方面都会存在差异，这就使得

这些数据集之间存在显著的分布差异，这种差异被

称为域偏移 [2-3]。在存在域偏移的数据上直接进行

无监督训练得到的模型通常难以保证其有效的识

别精度。

在行人分析任务中，无监督领域自适应（unsuper-

vised domain adaption，UDA）方法是有效解决域偏

移的方法之一[2]，现有 UDA研究主要通过探索领域

不变特征表示方法，将领域知识迁移到目标任务

中。例如，文献 [4]将已标注的行人辅助身份标签

转换为可学习的多标签软标记问题，挖掘潜在的标

签信息提高无监督行人重识别任务精度。文献 [5]
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将单标签的无监督行人重识别转换为多标签学习

任务，利用同一身份来约束行人在不同图像中的特

征一致性。然而，直接将现有 UDA方法直接套用

到多标签的行人属性识别领域时，由于特定属性关

注不同的区域特征，如帽子、眼镜等仅关注头部区

域特征，如果进行统一的领域特征学习，可能在转

换后的领域中混淆特有的属性特征，导致实际应用

效果欠缺。

针对上述问题，本文提出基于无监督的多标签

对抗域自适应行人属性识别算法，利用对抗学习范

式实现源域和目标域之间的多标签特征对齐和多

属性预测。该算法由 2个主要模块组成：多标签特

征分离 (multi-label  feature disentanglement,  MFD)模
块和多标签领域鉴别 (multi-label domain discrimina-
tor, MDD)模块。其中，MFD模块利用类别语义特

征来指导学习与特定属性类别相关的图像特征，并

分离与该属性无关的图像特征，使得分离后的属性

特征更加关注相应的语义区域，减少多标签领域迁

移中的特征混淆问题。MDD模块通过统一优化目

标函数，实现多标签领域对齐和分类，利用预测的

鉴别信息捕获多属性特征的复杂分布，并有效地缓

解负迁移现象。

本文工作主要有以下创新点：

1） 提出基于多标签对抗域自适应的行人属性

识别算法，将端到端的领域自适应方法引入多标签

行人属性识别问题中，用于提高无监督行人属性识

别准确率。

2） 结合基于多标签语义解耦的多属性特征分

离模块，对主干网络提取的深度特征进行属性分

离，使领域自适应算法适应行人属性的多标签分类

任务。同时引入基于多标签分类器的领域鉴别模

块，使对抗性领域自适应的训练过程更加稳定，有

效提高多标签领域迁移效果。

3） 建立了跨领域无监督行人属性识别训练方

案，在多个真实场景的行人属性数据集上进行了对

比实验，结果证明本文算法可以有效提高目标域缺

失标注下的属性识别性能。 

1　相关工作
 

1.1　行人属性识别

随着深度学习技术的不断发展，基于深度学习

的属性识别方法得到了广泛的研究和应用，并取得

了显著进展。文献 [6]提出基于多属性联合学习的

DeepMAR网络，首次将神经网络引入到行人属性

识别中。在此基础上，许多学者发现行人属性识别

任务与某些任务存在一定相关性，有助于属性识

别。如文献 [7]提出基于多任务学习的属性识别，

该方法将属性识别与视角预测相结合。  文献 [8]
提出一种结合弱监督和定位方法的属性识别方

法。文献 [9]为减少与属性识别任务无关的额外特

征的干扰，提出结合定位引导任务的行人属性识别

方法。文献 [10]则认为姿态信息有助于属性识别

任务，引入姿态预测和人体部件定位任务。文献 [11]
提出用分割任务进一步提高对属性敏感区域的定

位能力。文献 [12]提出通过利用人体关键点精准

捕获人体部件特征的方法。

近年来，注意力机制也是深度学习领域应用较

为广泛的组件之一，许多学者也提出各种基于注意

力机制的行人属性识别方法。文献 [13]针对行人

细粒度特征问题，引入了注意力特征分支网络，通

过多个分支网络提取不同尺度的特征。文献 [14]
提出基于增广样本注意力一致的方法，该方法建立

在同一个样本图片经过不同的数据增广方法之后

注意力区域应保持一致的假设上。文献 [15]提出

基于属性图片互相指导的注意力网络方法，通过结

合图片引导的特征和属性引导的特征，为不同的属

性定制不同综合特征的学习。文献 [16]结合不同

维度的注意力网络，从多个角度出发捕获有助于属

性识别的行人特征。

另外，许多研究者发现行人属性之间存在着语

义和空间关系，可以利用这些关系提升属性识别效

果。文献 [17]提出可以根据属性之间的关系对所

有属性进行分组，然后使用长短时记忆网络学习组

内组间属性的关系用以提升属性识别性能。文

献 [18]提出基于图卷积的属性识别方法，首次将图

卷积应用于该领域，该方法的输入端除了行人图片

额外增加了行人属性的语义词向量。文献 [19]针
对空间-语义关系、空间上下文及语义联系等 3种

关系进行建模，提出基于序列上下文关系的学习

模型。

上述基于深度学习的方法虽然已取得了较大

的进展，然而模型进行充分训练通常依赖于大量已

标注数据，当行人属性识别目标域缺失标注时，如

何基于领域自适应的行人属性识别方法来解决标

注缺失的情况，仍是当前行人属性识别中被忽视的

一个难点问题。 

1.2　无监督领域自适应

UDA是迁移学习领域中备受关注的方法之

一。主流的 UDA方法存在几个大的方向，其中，基

于度量标准和对抗学习的研究成果较为丰硕。在

基于度量标准的研究上，文献 [20]提出深度适配网

络 (deep adaptation network，DAN)，该模型引入了统
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计学习中的多核最大均值差异，适配多个高层网

络。文献 [21]进一步提出了联合自适应网络，利用

特征和标签的联合概率分布来减少不同域之间的

分布差异。

在基于对抗学习的研究上，提出域对抗网络

(domain adversarial  neural network，DANN)[22]。该方

法关注于如何在不同域之间选择可供迁移的特征，

把迁移任务看作域混淆问题，为此引入域判别器。

文献 [23]借鉴了这种思想，但与 DANN不同的是利

用重建目标域图像的方式来学习共享的编码表

示。文献 [24]将特征表示分为共享表示和私有表

示，其中，共享表示可以用来进行迁移。  文献 [25]
提出对抗性区分域自适应模型，该模型通过在不同

的训练阶段学习到 2个独立的特征提取网络，但分

类器是共享的，从而实现域适配。文献 [26]认为只

用一个判别器不能很好地捕捉到多模式结构，提出

用多个判别器来捕捉细粒度特征。文献 [27]提出

循环一致性对抗域适应模型，使用生成性图像空间

对齐和潜在表征空间对齐来适应不同领域。文献 [28]
提出的条件对抗域适应 (conditional adversarial domain
adaptation，CDAN)模型，利用分类器预测中所传递

的判别信息来辅助对抗性适应。文献 [29]提出的

最大分类器差异 (maximum classifier discrepancy, MCD)

模型，使用 1个特征提取器和 2个任务特定的分类

器，通过考虑特定任务的决策边界来调整目标领域

的分布。

以上所述的领域自适应算法通常仅考虑单标

签迁移任务，而行人属性识别是典型的多标签多任

务学习过程，如何利用多标签数据进行有效的领域

知识迁移仍有待进一步的研究。 

2　本文工作

本文提出的基于 UDA的多标签对抗领域自适

应 (multi-label adversarial domain adaptation，MLADA)
行人属性识别算法的模型框架如图 1所示。该算

法通过特征提取器 G，从带标注的源域数据和未标

注的目标域数据中提取卷积神经网络（convolutional
neural network，CNN）特征。这些特征输入到多属

性特征分离模块 MFD中，通过 MFD将主干特征分

离成基于特定属性的多标签特征向量。最终，分离

后的特征向量进入多标签分类器产生分类损失。

同时，多属性分类器 C 结合核范数 Wasserstein距

离 (nuclear-norm  Wasserstein  discrepancy,  NWD)差
异和梯度反转层实现与特征提取器 G 的对抗学习，

使得整个模型在实现属性识别的同时完成了领域

对齐。
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图 1    本文算法框架

Fig. 1    Framework of the proposed algorithm
 
 

2.1　符号定义

Ds = {xs
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本文针对 UDA多标签行人属性识别问题，源

域中有标签的行人属性数据集定义如下： ，

其中， 表示源域的第 i 个行人图像样本， 表示源

域第 i 个图像样本对应的多属性标记，ns 表示来自

源域的样本数量。定义目标域的未标注行人属性

数据集 ，其中， 表示目标域的第 i 个行

人图像样本，nt 表示目标域的样本数量，目标域的

样本标签未知。
 

2.2　模型概述

本文算法框架如图 1所示，框架中红色部分表

Lcls

Ld

示的是特征提取器，使用 ResNet50作为主干网络。

灰色部分表示用于对主干特征进行特征解耦的多

属性特征分离模块，蓝色部分表示行人属性识别的

多标签分类器，由多个全连接网络构成。本文算法

的整体损失函数由 2个损失组成，分别为源域样本

的分类损失 ，源域特征和目标域特征输入隐式

多标签领域鉴别模块后产生的域鉴别损失 。
 

2.2.1　多标签特征分离模块

F ∈

多标签特征分离模块以标签语义的注意机制

为指导，学习语义特定的特征表示 [30]。给定输入图

像 A，首先 ，通过特征提取器提取其特征图
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RW×H×N，其中，W、H 和 N 分别为特征图的宽度、高

度和通道数，如式 (1)所示：

FA = fcnn(A) （1）

fcnn(·)式中： 为一个特征提取器，由卷积网络实现，

本文使用的是 ResNet50作为主干基础网络。对于

每个标签 l，本文算法使用预先训练的 Glove模型提

取 d 维语义嵌入向量，具体实现时 d 设为 300，如
式 (2)所示：

xl = fg (wl) （2）

fg(·)
xl

xl

f A
wh xl

式中 ： wl 为标签 l 的语义词 ； 为已训练好的

Glove模型。得到语义特征向量 ，之后引入了一

种语义引导的注意机制，该机制结合了 来引导更

多地关注语义感知区域，从而学习与该标签相对应

的特征向量。更具体地，对图像中每个位置 (w,h)，
首先，使用低秩双线性方法融合相应的图像特征

和 ，如式 (3)所示：

f̃ A
l,wh = PT (tanh

((
UT f A

wh

)
⊙
(
VTxl

)))
+ b （3）

tanh(·) U ∈ RN×d1 V ∈ Rds×d1

P ∈ Rd1×d2 b ∈ R1×d2 ⊙

xl

ãl,wh

式中： 为双曲正切函数； 、 、

、 为可学习的参数， 为逐元素乘

法运算，d1 和 d2 分别为联合嵌入和输出特征的尺

寸，ds 为语义向量维度。然后，在 的指导下计算

注意力系数 ，该注意力表示位置 (w,h)的重要程

度，计算过程为

ãl,wh = fatt

(
f̃ A

l,wh

)
（4）

fatt(·)式中： 为注意力函数，由一个全连接网络实

现。对所有位置重复该过程，为了使不同样本的系

数易于比较，使用 softmax函数对所有位置进行归

一化：

al,wh =
e(ãl,wh)∑

w′ ,h′

e
(ãl,w′h′ ) （5）

l

最后，对所有位置执行加权平均池化以获得编

码与标签 相关信息的特征向量：

Fl =
∑
w,h

al,wh f A
wh （6）

 

2.2.2　多标签领域鉴别模块

现有的基于对抗训练的无监督域适应方法通

常需要额外的鉴别器，通过优化源域数据分类损失

和领域鉴别损失来实现跨领域的知识迁移。然而

这些方法忽视了用于源域数据分类的分类器，其领

域对抗性损失是由特征提取器和额外的领域鉴别

器对抗产生的，而分类器只考虑源域数据的分类准

确性。事实上，由于分类器是通过对源域数据进行

监督学习得到的，在源域数据上具有更高的准确

性，而在无标注的目标域上分类器识别率较低，即：

针对源域中的相似数据，分类器具有相似的分类结

果，而对于目标域的相似数据，分类器表现得较为

迟钝。

C(F) ∈ Rb×k

C (·)

因此，鉴于多标签分类器具有隐式辨别能力，

可结合核范数用于鉴别源域和目标域，即基于复用

分类器的领域鉴别模块 [31]，本文将其扩展到多标签

领域自适应问题，提出 MDD模块，以提高多标签对

抗学习能力。通过多标签分类器 C 可以得到预测

矩阵 ，其包含 b 个样本的 k 个属性的预

测值， 表示分类函数。结合能提高预测多样性

的核范数，可以得出 2个域属性特征分布的 NWD
差异 W，该值可显示出分类器对 2个域的鉴别能

力，如式 (7)所示：

W = sup
∥∥C∥∗∥L⩽K

E D̃s
[∥C(F)∥∗]−E D̃t

[∥C(F)∥∗] （7）

∥ ·∥∗ ∥ ·∥L
D̃s D̃t Ds Dt

D =∥C∥∗

式中： 为核范数； 为 Lipschitz半范数；K 为

Lipschitz常数；E 为期望； 和 分别为 和 的

特征分布。其中，鉴别器可表述为 ，即结合

了核范数的分类器。当分类器 C 用于分类时，它可

以实现对多标签图片的分类，与此同时，当 C 用作

鉴别器时，又能实现领域之间特征级别的对齐域鉴

别损失的计算：

Ld
(

xs, xt
)
=

1
Ns

Ns∑
i=1

D
(
Y
(
G
(

xs
i

)))
−

1
Nt

Nt∑
i=1

D
(
Y
(
G
(

xt
i

)))
（8）

Y(·) D(·)式中： 为多属性特征分离模块； 为判别器

模块。

Ld通过最大化域鉴别损失 使领域鉴别误差的

最大化，即特征提取器 G 生成的特征要混淆源域数

据集和目标域数据集：

Ŵ =max
D

Ld

(
xs, xt

)
（9）

通过对抗训练，当特征提取器 G 生成的特征使

C 无法鉴别时，此时通过 G 提取的不同领域属性特

征实现了一定程度的对齐。 

2.2.3　多标签对抗训练损失函数

行人属性识别通过在源域 Ds 中有监督地训练

得到多标签分类器 C，将 C 用于无标签的源域 Dt 中

得到预测结果。行人属性多标签分类损失表达式为

Lcls =
1
N

N∑
i=1

yiln (σ (C(F)))+ (1− yi) ln (1−σ (C(F)))

（10）

σ(·)
式中：F为经特征提取器和多属性特征分离模块处

理得到的所有属性图像特征； 为 sigmoid函数。
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w = {w j}Kj=1

目前被广泛采用的行人属性公开数据集中，都

存在严重的不平衡问题，即在数据集中对应某种属

性通常为负样本，只存在少数正样本（如是否光头、

戴帽子等）。属性分布不均衡的现象导致行人属性

识别模型在进行训练时接收大量负样本学习，模型

识别更倾向于负例，导致模型对正样本的识别正确

率较低。为缓解这一问题，通过引入样本权重 w进

行平衡 [32]，其中， ，K 为数据集的属性数，

wj 的定义如下：

w j =

{
em j yi j = 0
e1−m j yi j = 1

（11）

式中：mj 为第 j 个属性的正样本率。因此，基于样

本权重的源域已标注数据的分类损失计算式为

Lcls =
1
Ns

Ns∑
i=1

w(ys
i ln (σ (C(Fs)))+(

1− ys
i

)
ln (1−σ (C(Fs))) （12）

对抗学习过程如图 1所示，对抗训练存在于特

征提取器和分类器之间，其中，多标签分类器 C 同

时完成多属性分类与领域鉴别，特征提取器 G 基

于 MFD模块生成具有区分度的属性特征，同时基

于共享的主干网络，使源域与目标域上生成的特征

一致来混淆分类器 C，从而实现多标签领域自适应

任务。为避免模型的单调交替更新，使用梯度反转

层来实现在一次反向传播内完成所有参数的更新，

最终利用 min-max模式完成领域自适应的对抗

学习：

Ld =min
G

max
C

Ld

(
xs, xt) （13）

Ld

Ld

式中：特征提取器的优化方向为最小化 实现不同

领域之间的特征对齐，而分类器的优化方向为最大

化 实现。

Ltotal

Lcls

Ld

综上所述，MLADA模型的总损失函数 由

2部分组成，一是源域多标签分类损失 ，二是用

于领域自适应的鉴别损失 ：

Ltotal =min
G
{min

C
Lcls(xs, ys)+λmax

C
Ld(xs, xt))} （14）

λ Lcls Ld式中： 为超参数用于平衡 和 ，文中设置为

1。通过对上述损失目标的优化，MLADA可实现源

域到目标域的多标签 UDA，有效提高行人属性识

别模型在目标域中的识别准确率。 

3　实验设置
 

3.1　数据集

RAPv1[33] 数据集是一个采集于室内监控场景

的数据集，来源于 26台不同位置的摄像机。包含

41 585张图像，分辨率范围从 36×92到 344×554不

等。其中，33 268张图像被用于训练算法模型，剩

余的图像则被用于测试模型的准确性。

RAPv2[33] 在 RAPv1的基础上进行扩充，包含

84 928张图像，这些图像被分为 3个部分：训练集、

验证集和测试集，分别包含 50 957张、16 986张和

16 985张图像。

PA100K[13] 数据集是由 598个真实户外监控摄

像头捕获到的图像构建而成，包含 100 000张行人

图像，是目前为止最大的行人属性识别数据集。整

个数据集分为训练集、验证集和测试集 3个部分，

比例为 8∶1∶1。 

3.2　评估指标

本文使用 2种评价方法来衡量属性识别算法

的性能，分别是基于标签的方法和基于实例的方

法。对于基于标签的方法，先计算每个属性的准确

率，再取所有属性的平均准确率 (mean accuracy，mA)
作为评价指标，记为 EmA，具体定义如下：

EmA =
1

2N

K∑
i=1

(
T P

i

Pi
+

TN
i

Ni

)
（15）

K T P
i TN

i式中： 为行人属性个数； 和 分别为第 i 个属

性正确预测的正样本和负样本个数；Pi 和 Ni 分别为

第 i 个属性的总的正样本和负样本的数量；N 为数

据集中所有样本总数。

从基于实例的角度来看，评价指标通常包括准

确率（accuracy, Acc）、精准度（precision, Prec）、召回

率（recall, Rec）和 F1值这 4个常用的指标，分别记

为 EAcc、EPrec、ERec 和 EF1，具体定义如下：

EAcc =
1
N

N∑
i=1

|yi∩ ŷi|
|yi∪ ŷi|

（16）

EPrec =
1
N

N∑
i=1

|yi∩ ŷi|
|ŷi|

（17）

ERec =
1
N

N∑
i=1

|yi∩ ŷi|
|yi|

（18）

EF1 =
2EPrecERec

EPrec + ERec
（19）

ŷi式中：yi 为测试样本中第 i 个属性的真实标签； 为

模型输出的第 i 个属性的预测结果。 

3.3　实验设置

本文算法与其他 UDA最新的先进算法进行了

比较，为确保实验结果的准确性，对所有对比算法

都进行了官方代码复现实验，并保证了数据集预处

理方法和计算评价指标的方法完全相同。在实验

中，本文对图片应用了一些数据增强技术（如随机

擦除、随机裁剪、水平翻转），以提高数据的多样性
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和实验的鲁棒性。基础网络采用 ResNet50作为主

干网络，优化器采用随机梯度下降（stochastic gradi-
ent descent，SGD) 算法，训练时实验软硬件环境和

模型的具体参数如表 1和表 2所示。
 
 

表 1    实验软硬件环境

Table 1    Experimental hardware and software environment

实验环境 配置

CPU Intel Xeon E5-2680 v4

GPU NVIDIA GeForce RTX 1080Ti

操作系统 Ubuntu 18.04.2

深度学习框架 Pytorch 1.9

计算机语言 Python 3.8
 
 

表 2    模型参数设置

Table 2    Model parameters setting

参数 数值

图片预处理大小 256×192

批处理大小 64

学习率 0.01

动量大小 0.9

训练轮次 30
 

⇛

⇛ ⇛

为更准确地评估本文算法的性能，本文在 3个

常用行人属性识别数据集 PA100k、RAPv1和 RAPv2
上进行实验 ，并选取其公共 10个属性进行 2组

UDA实 验 。 第 1组 ： RAPv1 PA100k。 第 2组 ：

RAPv2 PA100k。定义 A B表示 ，以 B为目标

域，A为源域，进行 UDA实验。 

4　实验结果与分析
 

4.1　对比实验分析

为评估 MLADA在 UDA行人属性识别任务上

的有效性，将本文算方法与 UDA中的先进算法进

行对比实验，包括基于域鉴别器对抗的 DANN[22]、

基于多核最大均值差异的 DAN[20]、基于最大化双

分类器差异的MCD[29]、基于双调节策略的 CDAN[28]

及基于复用分类器的（Discriminator-free Adversarial
Learning Network, DALN）[31]。实验中所有算法的基

准模型使用行人属性领域中基于改进损失函数的

StrongBaseline[32]，该基准模型直接在源域上进行训

练并在目标域上进行预测得到属性识别结果。

⇛ ⇛

图 2展示了上述 5种算法与本文算法的效果对

比，可见本文算法在 RAPv1 PA100k和 RAPv2
PA100k这 2种实验场景下，性能都优于其他对比

算法。图 2（a）使用 RAPv1数据集全部 41 585张图

片作为源域已标注数据，80 000张 PA100k训练集

数据作为目标域未标注数据 ，本文算法在 EmA、

EAcc 和 ERec 指标上提升明显，均超过了基线算法及

对比的领域自适应算法，例如，对比最近的 UDA算

法 DALN[28]，本文算法在 EmA、 EAcc 和 ERec 提升了

7.7%、6.85% 和 17.86%，虽然由于召回率大幅提升

导致 EPrec 指标下降（−4.71%），但在综合识别率 EF1

指标上提升了 8.45%。

图 2（b）使用 RAPv2数据集全部 84 928张图片

作为源域已标注数据，本文算法在 EmA、EAcc、ERec

和 EF1 指标上分别比次优效果提升了 4.03%、0.75%、

8.01% 和 1.86%。从上述分析可得，本文算法通过

结合 MFD模块和 MDD模块，在应对多标签无监督

领域属性识别自适应任务上，有着明显的优势，

可以有效提升标签缺失情况下的行人属性识别

性能。

⇛图 3展示了第 1组 RAPv1 PA100k实验中 6种

测试算法的行人属性准确度。在大多数属性中，本

文算法都优于其他对比算法，只有性别、短袖和靴

子不是最优。其中，本文算法的裤子属性比次优高

出了 8.81%。

⇛图 4展示了第 2组 RAPv2 PA100k实验中 ，
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图 2    对比实验效果

Fig. 2    Comparison of experiment results
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6种算法的各属性准确度对比。在多数属性中，本

文算法均优于其他对比算法，尤其是短袖、裤子和

裙子属性，比次优算法分别高出 7.64%、8.74% 和

8.17%，其他属性识别结果虽不是最优但也和最优

相差无几。

为进一步分析本文算法相较于常规的基线行

人属性识别性能差异，使用 StrongBaseline[32] 和本文

算法在 PA100k测试集上进行属性识别效果分析，

⇛这 2种模型都是在 RAPv2 PA100k实验下使用对

应的方法训练而得，如图 5所示。相比于未使用领

域自适应的基线模型 StrongBaseline，本文算法能够

更加准确识别多个属性，例如：背包属性，Strong-
Baseline识别成了手提包或肩包。另外，StrongBase-
line更容易造成漏识别，如眼镜、短袖等，上述结果

表明本文算法有效降低源域与目标的领域偏移从

而得到更好的识别结果。
 
 

真值: 性别, 眼镜, 背包, 靴子

StrongBaseline: 性别, 手提包,

靴子

(正确: 2, 错误: 1, 漏识: 1)

本文算法: 性别, 眼镜, 背包, 靴子

(正确: 4, 错误: 0, 漏识: 0)

真值: 眼镜, 背包, 短袖, 裤子

StrongBaseline: 眼镜,  肩包,

短袖, 裤子

(正确: 3, 错误: 1, 漏识: 0)

本文算法: 眼镜, 背包, 短袖, 裤子

(正确: 4, 错误: 0, 漏识: 0)

真值: 性别, 手提包, 肩包,

裤子

StrongBaseline: 性别, 裤子

(正确: 2, 错误: 0, 漏识: 2)

本文算法: 性别, 手提包, 

肩包, 裤子

(正确: 4, 错误: 0, 漏识: 0)

真值: 性别, 眼镜, 肩包, 短

袖, 裤子

StrongBaseline: 性别, 肩包,

裤子

(正确: 3, 错误: 0, 漏识: 2)

本文算法: 性别, 眼镜, 肩包, 短

袖, 裤子

(正确: 4, 错误: 0, 漏识: 0)

真值: 帽子, 眼镜, 裤子

StrongBaseline: 帽子, 裤子

(正确: 2, 错误: 0, 漏识: 1)

本文算法: 帽子,眼镜,裤子

(正确: 3, 错误: 0, 漏识: 0)

真值: 性别, HangBag, 肩包,

短袖,裤子

StrongBaseline: 性别, 短袖,

裤子

(正确: 3, 错误: 0, 漏识: 2)

本文算法 : 性别, 手提包, 短袖,

裤子

(正确: 4, 错误: 0, 漏识: 1)

⇛图 5    属性识别效果分析（RAPv2 PA100k）

⇛Fig. 5    Performance of attribute recognition on RAPv2 PA100k
 

综上所述，本文算法相较于现有的对比算法，

在多标签行人属性识别领域自适应效果上有着更

好的表现。
 

4.2　消融实验分析

Lcls Lcls

Ld

为评估不同模块对实验效果的贡献，在不加入

对抗损失情况下，以 ResNet50为基线模型，仅使用

行人属性多标签分类损失 ，以及在 中加入多

标签分离模块 MFD（ResNet50+MFD）进行对比分

析。其次，在加入领域自适应鉴别损失 中，包括

了加入使用 MFD及传统的 DANN[22] 模型进行对抗

训练（ResNet50+MFD+DA），单独加入多标签领域鉴

别模块 MDD（ResNet50+MDD），以及加入 MFD后

（ResNet50+MFD+MDD，即本文算法）的结果进行对

比分析。

⇛ ⇛在 RAPv1 PA100k和 RAPv2 PA100k这 2种

实验场景下进行消融实验，实验结果如表 3和表 4

所示，最优结果用加粗表示。

由表 3和表 4可知 ，在加入 MFD模块后 ，在

2组实验下 EmA 值都有所提高，分别提升了 0.47%

和 1.63%，说明多标签特征分离有助于主干网络提

取更有利于行人属性识别的特征。在加入对抗损

失后，单独加入 MDD模块时，第 1组实验下 EmA 值

 

性别 帽子 眼镜手提包肩包 背包 短袖 裤子 裙子 靴子
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⇛图 3    RAPv1 PA100k的各属性准确率

⇛Fig. 3    Accuracy of each attribute on RAPv1 PA100k

 

性别 帽子 眼镜手提包肩包 背包 短袖 裤子 裙子 靴子
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准
确
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StrongBaseline[32] DANN[22] DAN[20] MCD[29]

CDAN[28] DALN[31] 本文算法

⇛图 4    RAPv2 PA100k的各属性准确率

⇛Fig. 4    Accuracy of each attribute on RAPv2 PA100k
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提升了 1.49%，而在第 2组实验 EmA 值反而下降，这

说明 MDD模块在没有属性分离时，对于特定的属

性特征提取困难，导致模型的性能提升并不稳定。

值得注意的是，使用传统对抗训练结合 MFD模块

（ResNet50+MFD+DA）的结果，对比没有对抗学习

的 ResNet50+MFD模型在 2个数据集上效果均有所

下降，说明如不使用 MDD模块复用分类器进行多

属性对抗，导致了一定的领域混淆，从而导致精度

下降。

当同时加入 MFD模块和 MDD模块时，在 2组

实验下 EmA、EAcc、ERec 和 EF1 值都达到了最高。在

第 1组实验中，对比基线 ResNet50模型，本文算法

的 EmA、EAcc、ERec 和 EF1 值分别提高了 4.49%、5.5%、

11.44% 和 5.89%。值得注意的是，由于召回率的显

著性提升（+11.44%），导致识别精度 EPrec 有所下降

（−6.08%），但综合性能 EF1 值保持了增长（+5.89%）。

另外，考虑实际应用场景中召回率相比识别精度更

为重要（如检出背包、特定鞋子等属性），因此，本文

算法更具有实用价值。由上述分析表明，在 MFD
和 MDD模块的共同作用下，可以有效提升 UDA多

标签属性识别性能。 

5　结　论

本文提出一种基于 UDA的多标签行人属性识

别算法，该算法包括 2个主要模块：多属性特征分

离模块和基于分类器复用的多标签领域鉴别模块。

1） 多属性特征分离模块通过使用类别的语义

特征来指导图像特征的学习，实现了特定属性特征

分离提取。基于分类器复用的多标签领域鉴别模

块通过使用对抗范式，实现了多标签领域对齐和标

签分类。

2） 本文在多个公开数据集上进行了实验，结果

表明，本文算法在各项评价指标上都优于现有算

法，证明了其有效性和可行性。

在下一步工作中，拟基于半监督自适应的方

法，利用目标域中的少量标签数据对多标签分类器

进行增强，进一步提高行人属性领域自适应学习的

精度。
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Pedestrian attribute recognition algorithm based on multi-label
adversarial domain adaptation
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Abstract： Current unsupervised domain adaption algorithms usually consider only single-label learning, failing
to  adapt  to  multi-label  classification  tasks  in  pedestrian  attribute  recognition.  To  address  this  issue,  a  multi-label
adversarial  domain  adaptation  algorithm  was  proposed  for  pedestrian  attribute  recognition.  First,  to  adapt  to  the
domain  transfer  task  of  multiple  attribute  labels,  a  multi-label  feature  disentanglement  module  was  employed  to
effectively disentangle attributes of deep features extracted from the backbone network with specific attributes based
on category-specific  semantics.  Secondly,  to reduce the gap of  attribute feature distributions in different  domains,  a
multi-label  domain  discrimination  module  based  on  classifier  reuse  was  proposed  to  achieve  both  multi-attribute
domain alignment and multi-label classification, which effectively exploited the predicted discrimination information
to  capture  the  multi-mode  structures  of  feature  distribution.  Experimental  results  show that  the  proposed  algorithm
achieves superior  results  than the baseline model,  with improvements of  4.49%,  5.5%,  11.44% and 5.89% on mean
accuracy, accuracy, recall and F1 values, respectively. The proposed algorithm provides a new insight for multi-label
domain adaptation learning.

Keywords： pedestrian  attribute  recognition； multi-label  learning； multi-label  domain  adaptation； multi-label
feature extraction；multi-label classification
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