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[bookmark: _Toc72247569]摘要
行人属性识别是视频监控领域中的重要任务，因其在视频监控应用中的巨大潜力在近些年来受到了广泛关注，它可以应用于很多下游任务中，例如行人追踪，人脸验证，行人检索等。
行人属性识别任务属于计算机视觉领域中的多标签图像分类任务。多标签图像分类任务的研究重点在于如何利用标签之间的共现关系辅助模型提升分类性能。目前最先进的共现关系建模方法是图神经网络，但它存在两个严重影响性能的问题：1) 低频标签无法有效的从高频标签中迁移特征信息导致低频标签分类性能不佳。2) 大量图节点不参与图神经网络的信息传递过程，导致图神经网络发生严重的退化。对于图神经网络存在的问题，本论文通过分析行人属性出现的频率和条件概率，提出了一种新的定义共现关系图的方法，并与原有方法相结合，提出了一个基于非对称共现依赖关系图的行人属性识别模型，这个模型能够提升低频行人属性的识别性能并有效的缓解图神经网络的退化问题。
注意力机制也是提升行人属性识别任务性能的重要手段之一。然而，由于行人图片质量不佳以及缺乏有效的监督信号等问题，现有的基于注意力机制的模型在行人属性识别任务中通常无法准确的定位与特定行人属性高度相关的图像特征。对于注意力机制存在的问题，本论文使用一种基于词向量语义指导的空间注意力机制模块改进行人属性识别模型，词向量包含了行人属性的语义信息，可以作为一种先验知识对缺乏监督信号的问题进行弥补，并指导注意力机制模块准确的定位与特定行人属性高度相关的图像特征。
本文的主要贡献如下：
(1) 提出了一种基于非对称共现依赖关系图的模型，并在多个数据集上使用多个主干网络进行实验，实验结果表明该方法能够将mAP提升0.6%～3.3%。
(2) 提出了一种基于词向量语义指导的空间注意力机制模块的行人属性识别模型，在行人属性识别数据集中相比于常规图像分类模型以及不使用词向量语义指导的注意力机制模型来说，mAP提升1.1%~1.9%。
(3) 将两种改进方法进行结合，相比于单独使用某一种改进方法能够将mAP进一步提升0.4%~0.6%。
图14幅，表7个，参考文献53篇。
北京交通大学硕士学位论文                      ABSTRACT
[bookmark: _Toc385763151][bookmark: _Toc385763093][bookmark: _Toc385763021][bookmark: _Toc385763053][bookmark: _Toc385762747]关键词：行人属性识别；图神经网络；共现关系；词向量；空间注意力
[bookmark: _Toc72247570]ABSTRACT
Pedestrian attribute recognition is an important task in the field of video surveillance. It has been widely concerned in recent years because of its great potential in video surveillance applications. It can be applied to many downstream tasks, such as pedestrian tracking, human face verification, pedestrian retrieval and so on.
Pedestrian attribute recognition is a multi-label image classification task in the field of computer vision. Today, the research focus of multi-label image classification is how to use the co-occurrence relationship between labels to improve the classification performance. The most advanced co-occurrence relationship modeling method is graph neural network. Graph neural network has two problems that seriously affect the performance: 1) low frequency labels can not effectively transfer feature information from high frequency labels, which leads to poor classification performance of low frequency labels. 2) A large number of graph nodes do not participate in the information transmission process of graph neural network, which leads to serious degradation of graph neural network and limits the performance improvement. For the problems of graph neural network, this paper proposes a new method of defining co-occurrence graph by analyzing the frequency and conditional probability of pedestrian attributes. Combined with the original method, a pedestrian attribute recognition model based on asymmetric co-occurrence dependency graph is proposed. This model can improve the recognition performance of low-frequency pedestrian attributes and effectively alleviate the degradation problem of graph neural network.
Attention mechanism is also one of the important methods to improve the performance of pedestrian attribute recognition. However, due to the poor quality of pedestrian images and the lack of effective supervision signals, the existing models based on attention mechanism can not accurately image features highly related to specific pedestrian attributes. For the problems of attention mechanism, this paper proposes a spatial attention mechanism module based on the semantic guidance of word embedding to improve the pedestrian attribute recognition model. Word embedding contains the semantic information of pedestrian attributes, which can be used as a priori knowledge to make up for the lack of supervision signals, guide the attention mechanism module to accurately locate the image features highly related to specific pedestrian attributes.
The main contributions of this paper are as follows: 
(1) A model based on asymmetric co-occurrence dependency graph is proposed, and experiments are carried out on multiple datasets using multiple backbone networks. The experimental results show that this method can improve mAP by 0.6% ~ 3.3%.
(2) A pedestrian attribute recognition model based on spatial attention mechanism module guided by word embedding semantics is proposed. Compared with the conventional image classification model and the attention mechanism model without word embedding semantics, the mAP of pedestrian attribute recognition task is improved by 1.1% ~ 1.9%.
(3) The combination of the two improved methods can further improve the mAP by 0.4% ~ 0.6% compared with using only one improved method.
14 figures, 6 tables, and 53 references. 
KEYWORDS：Pedestrian attribute recognition; Graph neural network; co-occurrence; Word embedding; Spatial attention mechanism
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[bookmark: _Toc385763095][bookmark: _Toc385763153][bookmark: _Toc385762749][bookmark: _Toc385763055][bookmark: _Toc385763023][bookmark: _Toc72247571]1  引言
[bookmark: _Toc72247572]1.1  研究背景和意义
行人属性识别是计算机视觉领域中的一项重要任务。它指的是在某个包含行人的图片中提取行人的属性信息，属性信息主要包括性别，年龄，着装信息等。行人属性识别在视频监控领域中具有巨大的潜力，它可以在行人检索，行人重识别，人体动作识别等应用中发挥巨大的作用，因此，在近些年来，收到了广泛的关注。
在基于神经网络的深度学习技术流行起来之前，行人属性识别任务主要是通过传统的图像特征提取算法来完成，比如HOG，LBP特征提取算法等。然而，行人属性信息与传统的低维图像特征并不相同，它属于高维语义信息。在观察点或观察条件（视角，光照等）变化的情况下，高维语义特征具有更强的鲁棒性，而传统低维特征却会受到非常大的影响。因此，传统的图像特征提取算法并不能够满足行人属性识别任务的要求。然而，随着第三次人工智能浪潮的来临，行人属性识别领域乃至整个计算机视觉领域都迎来了一次彻底的革新。
近些年来，随着硬件计算能力的提升，基于神经网络的深度学习技术获得了蓬勃的发展。在计算机视觉领域，基于卷积神经网络的深度学习技术在各个研究方向中都展现出了巨大的潜力，行人属性识别识别也不例外。现如今的行人属性识别领域中，在性能上能够达到工业标准的方案，几乎无一例外都是依赖于基于卷积神经网络的深度学习技术而定制的。
目前，计算机视觉领域中多标签图像分类模型是解决行人属性识别问题的主流方法。通常，多标签图像分类模型使用卷积神经网络提取图像特征，并使用提取到的图像特征进行加工分类。然而，将现有的多标签图像分类模型直接应用于行人属性识别任务中存在两个问题。首先，在行人属性识别数据集上，各个属性之间具有很强的依赖关系，例如，上装类型和下装类型的关系，性别与发型的关系等，合理的利用这种关系可以提升属性识别的准确度。然而，现有的多标签图像分类模型并不能完全的，准确的建模这种依赖关系，导致属性识别准确度较低。另外，在行人属性识别数据集上，各个属性所处位置有一定的规律，将这种规律信息引入进行人属性识别中会提升属性识别的准确度。虽然现有的部分多标签图像分类模型考虑了空间位置信息，但是对于这种规律的利用仍然不够充分，这也影响了属性识别的准确度。综上所述，本课题以解决上述两个问题为目标，在现有的多标签分类算法的基础上针对上述两点问题进行创新性改进。因此，本课题对于其下游具体任务具有重要的意义和价值。
[bookmark: _Toc72247573]1.2  国内外研究现状
本节将会介绍国内外研究现状。行人属性识别的研究历程可以从总体上概括为两个阶段，分别为基于传统计算机视觉方法的阶段和基于深度学习方法的阶段。本节首先介绍传统的行人属性识别方法，再介绍基于深度学习的行人属性识别方法，最后简述目前基于深度学习的方法的研究重点——共现依赖关系。
[bookmark: _Toc72247574]1.2.1  传统行人属性识别方法
近些年来，随着硬件计算能力的提升，基于神经网络的深度学习技术获得了蓬勃的发展。在基于人工神经网络的深度学习技术获得蓬勃发展之前，行人属性识别任务通常使用两大类方法来完成。第一大类方法主要是基于传统的计算机视觉特征提取算法而设计的。第二大类方法主要是基于统计学习理论而设计的。
传统的计算机视觉特征提取方法主要包括HOG[1]，SIFT[2]等。这类方法主要致力于提取与行人属性相关的像素特征。传统计算机视觉特征提取算法的局限性在于只能提取低维像素特征。而行人属性属于高维语义特征，它的像素特征可能会随着观察角度，光照条件，障碍物遮挡，图像分辨率等一系列因素而发生变化，因此，行人属性在像素特征上不具有鲁棒性，进而，致力于提取图像像素特征的传统计算机视觉特征提取算法并不能够完美的处理行人属性识别任务。但是仍然不可以忽视传统计算机视觉特征提取算法在行人属性识别领域的发展历史中所起到的作用，它给后来的研究者们最大的启发就是为他们指明后续的研究方向——提取行人属性的高维语义特征。随着基于神经网络的深度学习技术的兴起，研究者们迅速的将神经网络应用于提取行人属性的高维语义特征上，并获得了良好的性能。之所以能够在深度学习时代迅速找到行人属性识别研究的切入点，得益于传统计算机视觉特征提取算法为研究者们指明的方向。
基于统计学习理论的方法主要包括SVM[3]，CRF[4]。这类方法主要致力于根据统计信息为行人属性特征寻找具有鲁棒性的分类器。基于统计学系理论的方法的局限性在于过度依赖于行人属性识别数据集中的统计信息。即使是在现代，行人属性识别领域中的基准数据集的规模也往往很小，少则几千张图片，多则也仅仅能够达到数万张图片。然而，相比于行人属性识别应用中的庞大的数据规模，现有的行人属性识别基准数据集根本无法概括其统计特性。因此，基于统计学习理论的方法也不能够很好的适应行人属性识别任务的需求。另外，在上文中曾经强调过，行人属性属于高维语义特征，高维语义特征包含很多信息，其中不仅包括对低维像素信息的概括，也包含了统计信息，以及其他的各种不同类型的信息。所以，基于统计学习理论的方法可以看作是行人属性识别领域的发展历史中对学习高维语义特征信息的一次尝试，具有重要的指导意义。所以，基于统计学习理论的方法在深度学习时代也为研究者们提供了可供参考的解决问题的思路，这类方法对于行人属性识别研究领域具有重大意义。
[bookmark: _Toc72247575]1.2.2  基于深度学习技术的行人属性识别方法
随着硬件的计算能力的不断提升，一种早已被提出，但在当时受限于硬件计算能力的技术又重新回到了研究者们的视线当中，这种技术就是人工神经网络。在2012年，随着AlexNet[5]的出现，大量的基于人工神经网络的深度学习技术如雨后春笋一般涌现。人工神经网络尤其是卷积神经网络的出现彻彻底底的颠覆了计算机视觉领域，计算机视觉领域中诸如图像分类，目标检测，语义分割等更细化的研究领域以及从这些领域中延伸出来的应用问题都经历了从传统计算机视觉算法向基于人工神经网络的深度学习技术的过渡。
行人属性识别本质上属于计算机视觉领域中的图像分类问题。但是，一般的图像分类问题中，一张图片只有一个对应的类别。然而，在行人属性识别中，一张图片中的单个行人可能具有多个不同的类型的属性。所以行人属性识别任务需要解决的并不是一般的图像分类问题，而是多标签图像分类问题，多标签就对应着多个行人属性。
在基于人工神经网络的深度学习技术重新兴起的初期，深度卷积神经网络[6-11]在一般的图像分类问题中表现的非常出色，其性能大幅度的超越了传统的计算机视觉算法。得益于此，研究人员将多标签分类问题进行分解，将其分解成多个一般的图像分类问题，然后采用基于深度卷积神经网络的一般的图像分类问题的处理方法来处理多标签图像分类问题。具体来说，通常是训练一个基于卷积神经网络的深度学习模型，这个模型通常包含两个部分。一部分是深度卷积神经网络，这一部分用于提取图片的高维语义特征，另一部分为分类器组，这一组分类器中的每一个成员，都负责某一个特定标签的分类任务，各个分类器之间使完全独立的，不会发生相互影响。
这种深度学习模型有两个极为突出的优点，首先，在分类器组中，所有的分类器都共享同一个深度卷积神经网络主干所提取的图像高维语义特征，这样共享不仅仅能够避免模型参数量过大，同时也可以使模型具有可扩展性，原因是如果标签的种类或数量发生变化，只需要对分类器组部分进行调整，由于分类器组中的成员之间完全独立，发生变化的类别所对应的分类器成员也不会影响到其他未发生变化的类别所对应的分类器成员。第二个优点是对于深度卷积神经网络主干，研究者们可以采用迁移学习的技术，首先在一些超大规模的数据集上进行预训练，比如ImageNet[12]，然后再将深度卷积神经网络主干在多标签分类数据集上进行微调，从而将一些从超大规模数据集上学习到的知识迁移到多标签分类任务中。对于图像数据来说，纹理，颜色，轮廓等低维信息在各个不同的数据集之间相似，因此，这种迁移学习的方式相当于增加了先验知识，对多标签图像分类数据集中的信息做了补充，所以取得了良好的性能效果，如果多标签图像数据集本身的数据比较稀疏，或者数据集本身稀缺这种通用的底层低维特征，那么这种迁移学习的方式对性能的提升将会更加的明显。
然而，这种模型虽然在性能上能够远超传统的计算机视觉算法，并且具有诸多优点，但是随着深度卷积神经网络的发展速度趋于平缓，这种模型能够达到的性能上限也逐渐显现。因此，研究人员们开始探索这种模型中，除了深度卷积神经网络之外，限制性能的瓶颈究竟在哪里？在这种模型中去除深度卷积神经网络部分后，就只剩下了分类器组部分，虽然通过将分类器组中的分类器独立开来可以获得使模型具有良好的可扩展性的优点，但是这样做却是基于一个错误的前提假设，那就是：多标签图像中的各个标签是相互独立的。实际上，在多标签图像识别任务中，各个标签可能并不是独立存在的，而是具有相互依赖的关系。比如，在MS-COCO多标签分类数据集[13]中存在的标签有bowl，cup，dining table，chair等标签，它们显然不是独立存在的，可以想象这样一幅画面，一个餐桌上摆放着盘子，碗，杯子等餐具，餐桌旁还放有几把椅子，实际上，想象的这幅画面其实真真切切的出现在了数据集中。在行人属性识别数据集中，比如PA-100K[14]，各个行人属性之间具有很强的依赖关系，例如，上装类型和下装类型的关系，性别与发型的关系，着装颜色之间的关系等。具体来说，比如，对于上装类型为西装的行人，他的下装极有可能是西裤，而不太可能是短裤等下装类型，那么即使图片中存在与行人下装类型相关的像素被其他障碍物部分遮挡的情况，也可以根据少部分像素信息与西装和西裤在语义上的依赖（搭配）关系，推测出行人的下装类型究竟是什么。同理，如果模型已经可以准确的判断出一个行人具有“长发”这个行人属性，那么该行人是女性的可能性一般要大于该行人是男性的可能性。那么，即使行人是背对于图像的观察点，仍然可以依据“长发”这个行人属性，以及其他的诸如着装等行人属性信息，来推测出该行人的具体性别。可见，无论是传统的多标签图像分类数据集，还是具有更强的属性间依赖关系的行人属性数据集，标签或者行人属性之间都存在着复杂的依赖关系。
在基于深度卷积神经网络的深度学习技术框架下，应该如何学习这种依赖关系呢？深度卷积神经网络作为一种监督学习技术，需要人工标注的监督信息作为学习目标，然而，研究者们所希望学习到的这种依赖关系是非常复杂的，它取决于标签或行人属性之间的语义角度上的联系，是一种脱离了数据集的统计信息以及图像像素信息的外部知识，这种依赖关系是无法像标签或行人属性一样使用由0和1组成的二值向量来表示的，甚至是无法使用数值向量来表示，也自然无法作为监督信息引导模型学习。其实，这种标签或行人属性之间的依赖关系甚至没有一个统一的定义标准，它取决于观察者的主观意识，不同的观察者极有可能给出不同的关系描述，这也使得这种依赖关系的学习更加的抽象和困难。
由于标签或行人属性之间的复杂的关系无法使用监督学习的方式进行建模，研究人员们另辟蹊径，想到了从数据集的统计信息的角度入手。标签或行人属性之间的复杂关系虽然多种多样，但是，无论什么标签或行人属性之间具有什么样的关系，数据集中都存在能够间接表达出这种关系的统计信息——具有依赖关系的标签或行人属性通常极有可能在一张图片中共同出现，研究者们将这种统计信息简称为“共现”关系。共现关系是一种统计信息，也就是说，可以从数理统计的角度去判断标签或行人属性之间是否存在某种依赖关系。最简单，直观的方式，就是观察条件概率。如果想分析标签或行人属性X与标签或行人属性Y之间是否存在某种依赖关系，可以观察条件概率P(X|Y)以及P(Y|X)，假设标签或行人属性X与标签或行人属性Y之间没有任何依赖关系，从概率角度来说，又可以称之为独立，那么，一般标签或行人属性Y对标签或行人属性X的出现概率不会有影响，即P(X|Y)约等于P(X)，同理，标签或行人属性X对标签或行人属性Y的出现概率不会有影响，即P(Y|X)约等于P(Y)。如果标签或行人属性的出现概率和条件概率不满足以上关系，甚至差别较大，那么标签或行人属性之间极有可能存在某种依赖关系。这种共现关系有一个特性，那就是“具有依赖关系”相对于“共同出现在同一张图片内”是即不充分也不必要的。不具有依赖关系的标签或者行人属性也有可能出现在同一张图片内，具有依赖关系的标签或者行人属性也未必会共同出现在同一张图片内。因此，仅凭单张图片并不能够反映绝对的共现关系，但是基于数理统计信息的条件概率可以度量这种共现关系。
至此，研究人员们将复杂多样的标签或行人属性依赖关系统一的抽象化为共现关系，并尝试对这种共现关系建模。随着深度学习技术的逐步发展，越来越来多的技术用于建模这种共现关系，从早期的循环神经网络，注意力机制，到近期的图神经网络，都在共现关系的建模中取得了实质性的突破。下一节将会简单介绍这些针对于标签或行人属性之间的共现关系的建模方式。
[bookmark: _Toc72247576]1.2.3  基于共现依赖关系的多标签图像识别与行人属性识别方法
近几年来，在图像的多标签分类问题以及行人属性识别研究领域中，研究者们已经将研究重点放在建模标签或行人属性的共现关系上。与此同时，最早诞生于自然语言处理领域中的注意力机制也逐渐在计算机视觉领域中获得了广泛的应用，并且取得了非常不错的效果。在2019年之前，循环神经网络是建模标签或行人属性之间的共现关系的主要方法[15,16]，注意力机制[17]也是提升多标签图像分类以及行人属性识别性能的方法之一。近两年来，以图卷积网络为代表的图神经网络也在逐步兴起，它突破了传统的神经网络对输入数据形式的限制，它能够建模非欧式的具有图结构的数据。由于标签与行人属性之间的共现依赖关系可以由图的形式表达，在2019年之后，有研究者尝试使用以图卷积网络为代表的图神经网络建模标签或行人属性之间的共现依赖关系[18]。然而，现有的这些模型处理行人属性识别任务时仍然存在两个问题：
(1) 无论是基于循环神经网络的模型还是基于图神经网络的模型，现有的模型结构设计仍存在局限性，导致它们无法准确的建模行人属性之间的共现关系。
(2) 行人属性的空间位置分布以及行人属性之间的相对位置关系存在一定的规律性，现有的基于注意力机制的模型并不具备有关于这种规律性的先验知识，因此这些模型仍然无法精确提取行人属性空间位置信息。
在第三章中将详细描述这些建模标签或行人属性之间的共现关系的方法以及优缺点，并详细阐述这些研究工作对本课题带来的启发。
[bookmark: _Toc72247577]1.3  研究内容及贡献
本课题的研究目标是设计一个行人属性识别模型，这个行人属性识别模型是在多标签图像分类模型的基础上，针对其建模行人属性共现依赖关系的能力不足和无法精确提取行人属性空间位置信息这两个缺陷进行进研究与改进，提升行人属性识别模型的性能。
[bookmark: _Toc72247578]1.3.1  共现依赖关系建模研究
目前看来，图卷积神经网络是建模标签或行人属性共现依赖关系的最有效的方法，其性能远超基于循环神经网络的模型。本课题将论文[18]中提出的基于图卷积神经网络的模型作为主要Baseline进行研究。对Baseline模型进行分析发现，现有的图卷积神经网络在建模标签或行人属性关系时，存在以下两点问题：
(1) 在构建的标签或行人属性共现依赖关系图中，存在大量的有向边，其方向是从出现频率较低的标签或行人属性指向出现频率较高的标签或行人属性。这种模式不利于低频率的标签或行人属性从高频率的标签或行人属性中迁移特征信息，导致低频率标签或行人属性的识别性能不佳。
(2) 无论是在行人属性识别数据集上还是在多标签图像分类数据集上构造的图中，大量的节点都不具有从其它节点指向它自己的边，这会导致大量的节点不参与图卷积网络的消息传递过程，进而使图卷积神经网络退化成一般的前向传播神经网络，限制性能的提升。
针对以上两个问题，本课题提出了一种新的构造共现依赖关系图的方法。该方法依据反应共现依赖关系的条件概率，构造一对“非对称”的图，在这一对图上，使用图卷积神经网络建模标签或行人属性的共现依赖关系，实验结果证明，本课题中提出的方法可以有效的提升行人属性识别任务的性能。
[bookmark: _Toc72247579]1.3.2  空间位置信息提取研究
现如今，注意力机制仍然广泛的应用于计算机视觉以及自然语言处理领域。在行人属性识别任务中，行人属性在行人图片上的空间位置分布具有一定的规律性，具体来说，识别特定的行人属性时应关注于图像中特定的空间位置。所以，本课题进一步的探索了搜索与特定行人属性相关的图片空间位置的方法。
本课题提出了一种基于词向量语义指导的空间位置注意力机制的行人属性识别方法。这种注意力机制不同于时下最流行的自注意力机制，在这种注意力机制中，与行人属性相关的词向量将会作为注意力机制中的Query，同时，图像的特征图将会作为注意力机制中的Key与Value，这种方式相当于在图像的特征图中搜索与特定行人属性的词向量信息高度相关的空间位置，识别特定的行人属性时，可以更加有针对性的关注图像特征图中的部分区域。在本课题中，通过这种方式可以引入与行人属性的空间位置分布以及行人属性之间的相对位置关系相关的先验知识，进一步的提升识别性能。
[bookmark: _Toc72247580]1.4  论文组织结构
本文的组织结构如下：
第2章 介绍本论文的相关技术背景，其中包含卷积神经网络，注意力机制，图卷积神经网络等技术的相关知识，以及性能评估指标与研发平台等。
第3章 介绍本论文提出的基于非对称共现依赖关系图的共现关系建模方法以及它在多标签图像分类任务以及行人属性识别任务中的应用效果。
第4章 介绍本论文提出的基于词向量语义指导的空间注意力机制模型的行人属性识别方法以及它在行人属性识别任务中的应用效果。
第5章 对本论文的内容进行总结，阐述了本论文中的两方面工作的主要内容和贡献，并对未来可以进一步研究的内容做了介绍。
北京交通大学硕士学位论文                           引言
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[bookmark: _Toc385763024][bookmark: _Toc385763096][bookmark: _Toc385763056][bookmark: _Toc385763154][bookmark: _Toc72247581]2  技术背景
本章将介绍本课题中使用到的深度学习技术的背景。本章首先介绍卷积神经网络，卷积神经网络几乎是所有计算机视觉任务中必不可少的用于提取特征的主干网络，本章将会介绍它的概念以及一个实例——残差网络。接下来，本章将会介绍注意力机制的基本思想，并介绍应用于计算机视觉领域的注意力机制模型。紧随其后，本章将介绍近几年来迅速发展的图卷积神经网络，图卷积网络在建模非欧式的数据时表现出了极为强大的能力，同时，它也是我们建模标签或行人属性之间的共现依赖关系的核心技术。最后，本章将介绍本课题中用于评估模型性能的指标，以及研发模型的平台。
[bookmark: _Toc385763025][bookmark: _Toc385762750][bookmark: _Toc385763057][bookmark: _Toc385763097][bookmark: _Toc385763155][bookmark: _Toc72247582]2.1  卷积神经网络
本节首先简述卷积神经网络的发展历史与种类，并简述其原理。接下来，本节将会介绍一个具体的卷积神经网络实例——深度残差网络，深度残差网络是目前使用最为广泛的卷积神经网络之一，也是本课题中主干网络所采用的模型。
[bookmark: _Toc72247583]2.1.1  卷积神经网络基础
卷积神经网络(CNN)是一种广泛应用于计算机视觉领域的人工神经网络。二十世纪五十年代末，神经科学研究领域的研究者们发现，人类大脑的视觉系统在识别物体时类似于一个信息分级处理架构，较低的层级用于识别一些低级的特征，比如纹理，颜色，轮廓等，随着层级的逐渐升高，较高的层级将低级的特征进一步的组合成较高的语义特征并进行识别。受到人类视觉系统的启发，Yann Lecun等人[19]在二十世纪九十年代首次提出了卷积神经网络，并成功的应用于手写体数字识别任务。但是，由于当时的数据量以及硬件计算能力的限制，卷积神经网络并没有迅速的发展起来，直到2012年，Hiton等人[5]提出了AlexNet，卷积神经网络才逐渐的成为学术界的研究热点。
卷积神经网络的核心是卷积层，除了一般的卷积层之外，还有很多中其他类型的卷积层，比如在Xception网络[20]中提出的深度可分离卷积，它广泛的应用于MobileNet系列的网络中[21-23]，再比如AlexNet[5]中使用的分组卷积，它广泛的应用于ShuffleNet系列的网络中[24, 25]，此外，还有空洞卷积[26]，转置卷积[27]等。基本的卷积神经网络都是由大量的卷积层组成的，除此之外，卷积神经网络的构成还包括激活层，池化层，批归一化层[28]，残差链接[6]等。现代的卷积神经网络已经不再需要研究人员们进行手工设计，通常使用神经架构搜索技术[29-32]可以在特定的架构空间内搜索符合特定条件的卷积神经网络架构，不过，这些搜索到的卷积神经网络架构仍然为上文中提到的基本组成元素的组合。
卷积神经网络之所以适合于处理计算机视觉领域中的图像数据，是因为它们能使用局部操作对表征进行分层抽象。这种方式之所以对图像数据有效是源于以下两点原因。首先，对于图像数据来说，局部操作至关重要，因为在图像中，目标对象通常具有局部性，一个目标对象通常只关联于一小部分紧密连接的图像像素区域，所以使用局部操作可以很好的提取目标对象的特征，相比于一般的提取全局特征的前向神经网络，局部操作不仅符合目标对象的局部性，避免全局特征引入不必要的噪声，还能够节约参数。另外，高维语义特征通常是多种低维特征的组合变换，使用多层卷积运算，可以逐步的将低维特征进行组合变换，进而渐渐抽象出高维语义特征，这种特征提取模式被称为分层抽象。
[bookmark: _Toc385762751][bookmark: _Toc385763156][bookmark: _Toc385763058][bookmark: _Toc385763026][bookmark: _Toc385763098][bookmark: _Toc72247584]2.1.2  深度残差网络
深度残差网络(ResNet)[6]是计算机视觉领域中使用的最为广泛的图像特征提取网络。在深度残差网络诞生之前，学术界已经达成了一个普遍的共识，即增加卷积神经网络的深度能够使其提取更加复杂的特征模式，从而使性能获得提升。VGG网络[8]就是依靠增加网络深度获得了大幅度的性能提升。然而，深度残差网络的研究者们却发现当网络的深度增加到一定程度时，网络的性能就会发生饱和，如果此时继续增加网络的深度，还有可能会发生退化，导致性能降低，网络的性能可能会退化到还不如一个浅层卷积神经网络，并且，这种退化现象并不是由于过拟合而引起的，因为性能的下降不仅仅表现在测试集上，也表现在训练集上。图2-1展示了一个20层的卷积神经网络和一个56层的卷积神经网络训练期间在训练集上与测试集上的误差变化。
[image: 截屏2021-03-20 上午10.44.16]图2-1 不同深度的卷积神经网络在训练期间的误差变化[6]
Figure 2-1 Error variation of convolutional neural networks with different depths during training[6]
深度残差网络的研究者们将网络退化问题归咎于深层卷积神经网络难以训练，当网络深度增加时，参数空间增大，优化的难度会显著增加，同时，梯度消失，梯度爆炸等问题可能也会伴随着出现，进一步的增加优化的难度。
深度残差网络的研究者们为了解决网络退化的问题，提出了一种方法，这种方法的核心在于改变网络的学习目标，传统的深度卷积神经网络中每一层的目标都是学习到一个映射关系，这个映射关系能够对输入的特征图进行特征提取并重新组合抽象成更复杂的高维语义特征，而在深度残差网络中，每一层不再学习这种映射关系，而是学习残差映射关系，这一层的输出会与输入通过一个“短路连接(shortcut)”组合在一起，形成一个整体的输出，以模拟原始卷积层的学习目标。现在用数学语言来描述这种方法的核心思想：假定某一卷积层在传统的卷积神经网络中想要学习一个关于输入x的映射H(x)，那么在深度残差网络中，它的学习目标F(x)就是H(x) - x，该层的输出F(x)将会通过一个短路连接与输入x相加，得到F(x) + x，即H(x) - x + x = H(x)。网络结构如图2-2所示。
[image: 截屏2021-03-20 上午11.30.24]图2-2 深度残差网络核心结构[6]
Figure 2-2 Core structure of deep residual network[6]
这种方法基于一个事实：假定需要在一个浅层卷积神经网络的基础上，通过堆叠新的卷积层构建一个深层卷积神经网络，一个最极端的情况是，堆叠的新的卷积层没有学习到任何新的高维抽象的特征模式，而仅仅是将输入复制到输出，相当于学习了一个恒等映射，那么这个深层卷积神经网络的性能至少不会比浅层神经网络的性能要差。然而，即使是简单的恒等映射，对于卷积层来说也是很难通过梯度下降等优化算法精准的学习到的，所以研究者们通过短路连接这种方式显示的构造了恒等映射，再令卷积神经网络去学习残差映射，相当于降低了优化的难度。同时，短路连接还能够直接将深层的梯度回传给浅层，一定程度上缓解了梯度消失的问题。
深度残差网络使构建极深的卷积神经网络成为了可能。在本课题中分别选取了具有18层，50层和101层的深度残差网络作为主干网络用来提取图像特征。
[bookmark: _Toc72247585]2.2  注意力机制
注意力机制的思想最早起源于自然语言处理领域中机器翻译任务[33, 34]。早期的机器翻译任务通常采用编码器-解码器(Encoder-Decoder)架构，编码器和解码器通常由循环神经网络以及它的更复杂的变体[35, 36]所构成。编码器-解码器架构完成机器翻译任务的一般思路是：首先通过编码器，将待翻译的句子编码成一个定长向量，这个定长向量将作为解码器的输入，由解码器解码，输出翻译后的句子。这个框架简单直观，易于理解，但是也存在着很大的局限性。最大的局限性源自于定长向量，定长向量主要存在以下两点问题。首先，无论多长的句子都会被编码为一个定长向量，这本身就有失偏颇，对于长句子来说，如果定长向量所能够容纳的信息不足以概括整个长句子的内容，翻译效果就会大打折扣。另外，许多研究表明，如果采用循环神经网络以及它的变体作为编码器，编码器输出的定长向量所包含的信息中，处于待翻译句子尾部的词汇在信息中所占的比重较大，换句话说，编码器输出的定长向量中更倾向于“记住”句子末尾的词汇，或者说更容易“忘记”句子开头的词汇。
为了解决上述的定长向量引发的两个问题，研究人员们提出了注意力机制。注意力机制的核心思想源自于一个客观事实，就是在翻译句子时，目标句子中不同的词汇与待翻译句子中不同的词汇存在着相互对应的关系，所以在翻译的过程中，每当需要翻译一个词汇时，都应该关注于待翻译句子中的不同词汇。举例说明上述客观事实，假定我们希望将英文句子 ” I love China. ” 翻译为中文“我爱中国。”，在翻译第一个中文词汇“我”的时候，显然应该关注于英文句子中的 ” I ”，同理，翻译“爱”时，应该关注于英文单词 ” love ”，最后，翻译“中国”时，应该关注于英文单词 ” China ”。在早期的机器翻译任务中，编码器-解码器架构中的编码器与解码器都是由循环神经网络或其变体构成的，在编码器中，循环神经网络在每一个时间步输入一个词汇，并输出一个表示当前循环神经网络状态的隐向量，这个隐向量中包含了大量的关于当前时间步输入的词汇的信息，因此隐向量可以作为在解码器的翻译阶段所需要关注的局部信息。在解码器进行翻译的阶段，解码器中的循环神经网络或其变体在每一个时间步都应该关注于编码器输出的隐向量中与当前目标词汇高度相关的隐向量，为了体现“高度相关”，同时也为了让整个模型可导，能够以梯度下降的方式进行训练，解码器在每一个时间步，都会为所有的编码器隐向量动态的分配一组归一化的权重，并对所有编码器隐向量进行加权求和，作为最终要关注的隐向量，权重较大的隐向量即为当前时间步应该重点关注的隐向量，权重采用可导的方式进行计算，整个模型也能够以梯度下降优化算法进行训练。
注意力机制在机器翻译任务中大幅度的提高了性能，因此，它也被扩展到自然语言处理领域的许多其它的模型中。目前在自然语言处理领域中大放异彩的BERT语言预训练模型[37]是基于Transformer架构[38]的，而Transformer架构的核心就是注意力机制。与此同时，在计算机视觉领域中，图像数据本身就存在很强的局部相关性，一些对象实体在图像中通常只和一部分紧密连接的像素点相关，所以图像数据本身也极其适合使用注意力机制建模。因此，部分研究人员将注意力机制引入了计算机视觉领域，目前，针对于对于图像数据的注意力机制大致可分为三类，一类是空间注意力机制，一类是通道注意力机制，最后一类是前两类注意力机制的结合。
空间注意力机制指的是在图像或特征图中有选择性的关注某些特定的空间位置。空间注意力机制的提出源自于一个客观事实——在图像中，特定的对象实体通常只和一部分紧密连接的局部像素点相关联，即使是在经过卷积层的运算得到的特征图上，这种对象实体与紧密连接的局部空间位置之间的关联也仍然存在，因此，如果对特定的对象实体感兴趣，就应该关注于特定的局部空间位置，空间注意力机制的典型代表就是No-Local网络[39]。通道注意力机制指的是在特征图中有选择性的关注某些特定的通道，忽略某些不重要的信息所对应的通道。通道注意力机制的提出源自于另外一个客观事实——在卷积神经网络中，对图像或特征图进行卷积运算可以看作是对特征的提取与重组。输出特征图的每一个通道，都是由一个特定的卷积核对原始输入进行卷积运算而得到的，这一步可以视作特征的提取，特征的信息包含于特定的卷积核中。将所有输出的单通道特征图沿着通道这个维度重新拼接在一起，组合成新的特征图，这个新的特征图包含了新的更加抽象复杂的特征模式，这一步可以视作特征重组。在不同的任务中，需要关注的特征可能是不同的，而通道注意力机制正是基于这个事实，不同的通道对应于不同的特征的提取结果，由于只关注部分特征，那么也可以只重点关注于这部分特征所对应的通道，忽略其它的不重要的特征所对应的通道。通道注意力机制的典型代表就是SENet[40]。许多研究表明，空间注意力机制与通道注意力机制都能够一定程度的提升模型性能，那么很自然的就可以想到将二者结合起来进一步的提升性能，这就是最后一类注意力机制，其典型代表就是CBAM[41]。
在行人属性识别任务中，不同行人属性通常与行人图片上不同的空间位置相关联，而且，这些行人属性的空间位置之间通常存在着一定的规律性，比如，下装的空间位置几乎全部都位于上装的空间位置的下方，所以，空间注意力机制非常适合行人属性识别任务，本课题提出了一种基于词向量语义指导的空间注意力机制模块的行人属性识别方法，用于提升行人属性识别任务的性能。
[bookmark: _Toc72247586]2.3  图卷积神经网络
现代常用的图卷积神经网络[42]是标准的谱图卷积网络的一阶近似形式[43]。它最早被提出用来完成图结构的数据上的半监督分类任务。图卷积神经网络的前向传播过程可以总结为节点特征的聚合与变换，节点特征聚合可以使得一个节点的特征在图上沿着边传播到其他的节点中去，每一个节点都可以通过节点特征聚合获取图的局部或全局的拓扑结构信息。这种在图上传播信息的能力是图卷积神经网络能够建模图结构数据的最重要的因素。
图卷积神经网络将图结构的数据作为输入，图结构数据实际上分为两部分，一部分是图上节点的特征，另一部分是图的拓扑结构。图上节点的特征通常是由能够表征图节点所对应的实体的标量或者向量构成的。图的拓扑结构则是由一个被称为“邻接矩阵”的图元素来表达。假设图中有N个节点，那么邻接矩阵就是一个具有N行N列的二值矩阵，每一行或每一列都对应着一个节点。若图是一个无向图（边没有方向），并且节点i和节点j之间存在一条边，那么矩阵的第i行第j列与第j行第i列的值均为1，若节点i和节点j之间不存在边，那么上述的两个值则均为0。从上述定义中不难发现，无向图的邻接矩阵是一个对称矩阵。若图是一个有向图，邻接矩阵的定义会稍有不同，当节点i和节点j之间存在一条从节点i指向节点j的边时，邻接矩阵的第j行第i列的值为1，否则为0。首先，与无向图的邻接矩阵不同的是，有向图的邻接矩阵不一定是一个对称矩阵，只有在一种极其特殊的情况下，即如果两个节点之间存在一条从一个节点指向另一个节点的边，也存在一条从另一个节点指向原节点的边时，有向图的邻接矩阵才是对称矩阵，然而，实际数据中，几乎无法寻找到满足这种条件的有向图。另外，可以从整行以及整列的角度进一步的分析有向图的邻接矩阵。首先，观察一个特定的行，若第i行中有几个特定的元素为1，比如第i行的第j列，第k列的元素为1，这代表节点j和节点k存在指向节点i的有向边，换句话说，节点i所对应的行中，指明了其他节点是否存在指向节点i的有向边。进一步，观察一个特定的列，若第i列中，有几个特定的元素为1，比如第i列的第m行和第n行的元素为1，代表了节点i存在指向节点m和节点n的有向边，换句话说，节点i所对应的列中，指明了节点i是否存在指向其他节点的有向边。
第三章将详细的探讨有关于有向图的图卷积运算的特性，为了便于在第三章中展开讨论，本章将提前介绍一些相关概念。对于有向图，有两个概念，分别称之为“入度”和“出度”。入度和出度这两个概念是针对于特定节点而言的，入度表示指向该节点的边的数量，而出度表示从该节点指出的边的数量。从有向图的邻接矩阵中可以很容易的获知入度与出度的信息，节点i的入度即为邻接矩阵第i行中元素1的个数，或者说是第i行所有元素的和，而节点i的出度即为邻接矩阵第i列中元素1的个数，或者说是第i列所有元素的和。对邻接矩阵按行或按列求和就可以得到所有节点的入度与出度信息。
图卷积神经网络的前向传播可以由以下公式（1）概述：

  							（1）




在公式（1）中，，其中IN是单位矩阵，是度矩阵。X是节点特征矩阵。θ是节点特征变换矩阵。dinput和doutput分别是节点特征的输入维度和输出维度。公式（1）可以简写为以下公式（2）：

      							（2）



其中，被称之为标准化邻接矩阵。在上文中曾提到过，图卷积神经网络的前向传播过程可以概括为节点特征的聚合和变换。节点特征聚合隐含在矩阵乘法中。令M = ，矩阵M的第i行就是第i个节点进行特征聚合后的结果。这个特征聚合的结果可以看成是第i个节点的特征与其邻居节点的特征的加权平均，权重由标准化邻接矩阵的第i行给出。
从公式（2）中可以了解到，如果将多个图卷积层堆叠在一起组成一个图卷积神经网络，图中的节点就可以聚合来自更远的邻居节点的特征。假设图卷积神经网络由k个图卷积层构成，那么图中的一个节点最多可以聚合它的k阶邻居节点的特征。通常，图卷积神经网络会控制图卷积层的层数，以控制图中的节点所能够感知到的到图拓扑结构的范围。有许多研究表明，图卷积神经网络的层数不宜过多，这主要源自于两点原因。首先，通常节点只聚合其二阶或三阶邻居节点的特征就已经可以有效的大幅度提升性能，进一步增加层数，性能的提升效果会变的极其微弱，但进行训练的成本却会更高，训练的难度也会增大，得不偿失。另外，当图卷积层数过多时，图卷积神经网络会产生严重的过度平滑现象[44]，过度平滑现象会导致图上所有的节点的特征趋于一致甚至变得几乎无法区分，最终有可能导致性能的下降。
[bookmark: _Toc72247587]2.4  性能评估指标
在第一章介绍的背景中，已经说明了行人属性识别任务与多标签图像分类任务的关系，简而言之，行人属性识别任务就是多标签图像分类任务的一个具体应用，所以，用于评估多标签图像分类任务性能的指标同样也适用于行人属性识别任务。在本节中，将会介绍用于评估多标签图像分类以及行人属性识别任务的性能指标。在第三章以及第四章中，这些性能评估指标将会被用来评估本课题中提出的模型在多标签图像分类基准数据集以及行人属性识别基准数据集上的性能。
多标签图像分类任务或行人属性识别任务本质上可以看成是多个二分类或多分类任务的组合，二分类任务与多分类任务都有统一的性能评估指标，而多标签图像分类任务或行人属性识别任务的性能评估指标与这些基本的二分类任务与多分类任务的性能评估指标类似，相当于这些基本的性能评估指标在多标签上的延伸[45]。
在二分类任务或多分类任务中，Average Precision是对Precision-Recall曲线上的Precision值求均值。对于Precision-Recall曲线来说，理论上标准的方法是使用积分来进行均值计算。然而在实际应用中，通常无法获取精确的Precision-Recall曲线，所以一般并不直接对该Precision-Recall曲线进行积分计算，而是简单的对在不同的recall值下测量得到的Precision值直接求平均。由于在多标签图像分类任务或行人属性识别任务中存在多个标签或行人属性，每一个标签或行人属性的分类或识别都可以独立的作为一个二分类或多分类任务，那么就可以为每一个标签或行人属性独立的计算出一个Average Precision。在多标签图像分类任务或行人属性识别中，mean Average Precision (mAP)是所有的标签或行人属性的平均Average Precision，它的定义如下公式（3）所示：

						 （3）

[bookmark: _Toc385763099][bookmark: _Toc385763027][bookmark: _Toc385763059][bookmark: _Toc385763157]其中，C为标签或行人属性的个数，是第i个类别或行人属性的Average Precision值。
除了mAP性能评估指标之外，还有两组性能评估指标也非常重要，这两组性能指标分别用于评估全局性能和每一类的平均性能。度量全局性能的指标包含Overall Precision(OP)，Overall Recall(OR)与Overall F1(OF1)，它们的定义如以下公式（4），（5），（6）所示：

							  		（4）

							  		（5）

						   （6）



其中，C与上文mAP的定义中的C相同，表示真实的具有标签或行人属性i并且标签或行人属性i被模型正确的分类或识别的图片的数量，表示被模型预测具有标签或行人属性i的图片的数量，表示真实的具有标签或行人属性i的图片的数量。
评估每一类平均性能的评估指标包含Per-class Precision (CP)，Per-class Recall (CR)与Per-class F1 (CF1)，它们的定义如下公式（7），（8），（9）所示：

							 （7）

							 （8）

	 					  （9）
公式（7）、（8）和（9）中的符号与全局性能评估指标中出现的符号具有完全相同的物理意义。
从上述公式中可以发现，用于评估全局性能的评估指标就是将传统的二分类任务或多分类任务中的Precision，Recall以及F1 score扩展到了多个类别中，相当于把所有的类别当作一个整体的“正类”来看待。而用于评估每一类平均性能的评估指标则是将各个类别独立出来，分别计算每一个类别内部的Precision，Recall以及F1 score，再计算所有类别的平均性能。如果数据集中存在类别分布不平衡的现象，导致部分类别出现频率极高，而其他类别的出现频率较低，此时，用于评估全局性能的评估指标OP，OR和OF1相比于评估每一类平均性能的评估指标CP，CR与CF1更容易受到出现频率较高的类别的影响。
[bookmark: _Toc72247588]2.5  研发平台
本小节将会简略介绍本课题中使用的研发平台，研发平台包括三个基本组成部分，分别是Python编程语言，Anaconda，以及Pytorch。
Python编程语言是一种解释型编程语言，它是一种支持面向对象，以及动态数据类型的高级程序设计语言。Python语法结构简单，易于学习，代码也易于阅读与维护，同时还能支持多种高级特性。Python优势在于具有丰富功能的库，因此其在多个领域都得到了广泛应用，并且Python支持交互式编程，这使代码调试更加方便，对于非计算机专业的使用者来说更加友好。最后，Python编程语言具有良好的可移植性，其代码可以不经过任何修改的情况下在大多数软硬件平台上运行。基于以上优点，Python编程语言在数据科学以及人工智能领域几乎成为了最主流的编程语言工具。
Anaconda是一个开源的Python发行版，其主要用于科学计算。Anaconda中包含了多个功能丰富的包，例如NumPy，pandas，以及matplotlib等。NumPy主要用于进行多维数组与矩阵的运算，以及一些数学函数的运算。Pandas是一个数据分析库，它通常以DataFrame格式来管理数据，并提供了许多高效的用于操作DataFrame接口。Matplotlib是一个强大的数据可视化工具，它为数据可视化提供了多种不同的形式，是目前使用最为广泛的数据可视化工具之一。除了功能丰富的包之外，Anaconda还提供了一个强大的包管理工具conda，conda支持创建虚拟环境，为高效开发奠定了基础。
Pytorch是一个开源的基于Python的深度学习库，无论是在工业界还是在学术界，都有非常广泛的应用。Pytorch本身其实是torch的Python版本，而torch是一个对多维数组数据进行计算的库，在深度学习领域有这广泛的应用，基于Python编程语言的Pytorch重写了torch库的许多方面，在追求简洁易用的基础上又能够同时保证效率，进一步提高了torch的灵活性和效率。Pytorch的另外一个重要的特性的是支持动态计算图，相比于另一款主流深度学习框架Tensorflow的静态计算图来说，动态计算图易于调试，并且能够为其他的一些需要动态数据进行的分析提供更加直接的获取动态数据的方式，例如梯度分析等。得益于这种特性，Pytorch目前在工业界与学术界都有着非常广泛的应用，相比于Tensorflow来说，Pytorch的市场地位仍然在不断扩大。
[bookmark: _Toc72247589]2.6  本章小节
北京交通大学硕士学位论文              技术背景
本章介绍了本课题中所使用的深度学习技术的背景。本章首先介绍了三种深度学习技术，分别为卷积神经网络，注意力机制，与图卷积神经网络。这三种深度学习技术是本课题中所提出的模型的基本组成部分，对于后面的章节进行展开讨论至关重要。最后，本章介绍了性能评估指标与研发平台，性能评估指标对于理解模型的性能提升也至关重要。
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[bookmark: _Toc72247590]3  基于非对称共现依赖关系图的行人属性识别方法
在本章中将会介绍本课题中提出的基于非对称共现依赖关系图的行人属性识别方法。首先介绍现有模型以及这些模型存在的问题，并重点分析目前最先进的基于图卷积神经网络的模型中存在的问题。接下来本章将会介绍解决这些问题的基本思想并给出具体模型。最后，本章将会介绍给出的最终模型在多标签图像分类任务以及行人属性识别任务中的性能，并通过介绍消融实验充分的证明本课题所提出的方法的有效性。
[bookmark: _Toc385762752][bookmark: _Toc385763060][bookmark: _Toc385763100][bookmark: _Toc385763028][bookmark: _Toc385763158][bookmark: _Toc72247591]3.1  现有模型及其问题
在第一章中介绍了多标签图像分类任务以及行人属性识别任务从传统方法过渡到深度学习方法的发展历史，并表明无论是在多标签图像分类中，还是在其具体的应用——行人属性识别任务中，建模标签或行人属性之间的共现依赖关系对于提升性能都是至关重要的。在第一章中已经说明了，现有的建模标签或行人属性之间的共现依赖关系的方法主要包括循环神经网络，图卷积神经网络等，理解这些方法的原理及局限性对于理解在本章中提出的基于非对称共现依赖关系图的共现关系建模方法至关重要，在本节中，将会详细介绍这些共现关系建模方法及其优缺点。
循环神经网络作为一种建模时空序列数据的方法，在早期的工作中被引入用来建模标签或行人属性之间的共现依赖关系。Wang等人[15]首次提出了使用循环神经网络序列化的预测标签或行人属性的思想。但是，其缺陷也较为明显，原因是序列化的预测所有标签或行人属性具有一定的局限性，标签或行人属性之间的共现依赖关系并非如此简单，它并不是一种线性链式的依赖关系，而是一种成对的，非对称的，复杂的共现依赖关系，这种共现依赖关系是从整个数据集的统计信息中反映出来的，而并不是只局限在一张图片之内。
Wang等人[16]则提出将循环神经网络与注意力机制结合起来，建模标签或行人属性之间的共现关系。这个模型的创新点在于提取每一个标签或行人属性在特征图上的空间位置信息并用于特征提取，为后续的研究进一步的拓宽了思路。但是，使用LSTM建模标签或行人属性之间的共现依赖关系，并进行序列化预测的方法与Wang等人[15]提出方法具有相同的局限性。
Zhu等人[17]提出了空间正则化网络，他们的研究与Wang等人的研究[16]有一定的相似之处，因为他们都提出了一个观点，就是对一个标签或行人属性进行预测时，需要考虑这个标签或行人属性在图像特征图上的空间位置信息，在特征图上从特定的空间位置提取和这个标签或行人属性强相关的图像特征，来进行预测。不过这篇论文与Wang等人的研究[16]相比，又提出了另一个观点，即不同的标签或行人属性所对应的不同的空间位置之间也存在着相对关系，这一点在行人属性识别中尤为突出，例如，上装和下装的相对位置关系，发型和眼镜的相对位置关系等。为了学习不同标签或行人属性的相对空间位置关系，该论文的作者们提出了空间正则化网络。这篇论文的最大创新点在于提出了不同标签或行人属性所处的不同的空间位置之间存在一定的关联，这个观点为行人属性识别工作提供了新的思路。这种空间位置相关性在行人属性识别数据集上尤为明显。不过，这篇论文所提出的模型并没有考虑从宏观角度上利用整个数据集中反应出来的统计信息建模标签或行人属性之间的共现依赖关系。所以这个模型仍有一定的局限性。
Chen等人[18]提出了一个全新的建模标签或行人属性间共现依赖关系的方法。他们首先提出，可以通过类别或行人属性出现的条件概率来描述类别或行人属性之间的共现依赖关系，进而可以把复杂的共现依赖关系用图(Graph)的形式表示，在此基础上，使用图卷积网络学习标签或行人属性之间的共现依赖关系。具体的方法如下，首先对整个数据集上的标签或行人属性的出现频率进行统计，并利用这些频率估计标签或行人属性出现的条件概率，设定一个条件概率阈值用来去除统计噪声，接下来，依据上一步得到的条件概率构建能反应标签或行人属性共现依赖关系的图。用图卷积网络将图上每一个对应于特定的标签或行人属性的节点映射到一个特征向量中，每一个特征向量就是这个标签或行人属性所对应的分类器向量，它们将会用于最终的图像分类。分类器向量是通过图卷积网络运算得到的，使用图卷积网络能够将图拓扑结构中反映出来共现依赖关系映射到向量的数值中。这篇论文是一篇极具开创性的论文，在近几年图神经网络迅速发展的背景下，它首次将图卷积网络引入多标签分类以及行人属性识别任务中，并取得了较大的性能提升，这篇论文所提出的模型也是本课题中行人属性识别研究工作的基础。在下一节中，将会详细分析这个机遇图卷积神经网络的模型的局限性。
[bookmark: _Toc72247592]3.2  基于图卷积神经网络的模型的局限性
本课题深入的研究了Chen等人所提出的模型ML-GCN[18]，并发现了其中的一些缺陷，在本节当中，将会详细描述Chen等人提出ML-GCN模型存在的缺陷。
在ML-GCN模型中，研究者们使用条件概率来度量标签或行人属性之间的共现依赖关系，并使用有向图的形式来表达所有的标签或行人属性之间的共现依赖关系。在有向图中，节点代表某一个特定的标签或行人属性，有向边则表达了共现依赖关系，举例说明，若节点A与节点B之间存在一条由A指向B的有向边，那么就代表在标签或行人属性A出现的条件下，标签或行人属性B出现的可能性很大，换句话说，就是在标签或行人属性A出现的条件下，标签或行人属性B出现的概率大于一个预先设定的阈值。图卷积神经网络将会对这个表征共现依赖关系的有向图进行建模，并且为每一个节点所对应的标签或行人属性输出其分类器向量。在第二章第三节中曾经提到过，图卷积神经网络的前向传播过程可以概括为节点特征的聚合与变换，在有向图的节点特征聚合过程中，边的方向代表了节点特征的聚合方向，根据上面的例子可以推断出，若节点A与节点B之间存在一条由A指向B的有向边，那么节点B将会聚合节点A的特征到它自己的特征中去，但是，反过来却相反，节点A不会聚合节点B的特征，图3-1，3-2和3-3展示了有向图的节点特征聚合过程。这种在图上通过节点特征聚合传播信息的能力使图卷积神经网络能够有效的建模图结构的数据，所以边的方向——节点特征聚合的[image: 图表

描述已自动生成]方向，对于建模共现依赖关系图是至关重要的。
图3-1 节点特征初始状态
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描述已自动生成]Figure 3-1 Initial state of node features
图3-2 经过一次节点特征聚合的节点特征
Figure 3-2 Node features after a node feature aggregation
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描述已自动生成]图3-3 经过两次节点特征聚合的节点特征
Figure 3-3 Node features after twice node feature aggregation
由图3-1，3-2，3-3可以观察到，在有向图中，节点特征会沿着边的方向进行聚合。由于蓝色的节点存在指向黄色节点的边，因此黄色节点会聚合蓝色节点的特征信息，但是反过来蓝色节点却不会聚合黄色节点的信息。另外，经过多次节点特征聚合，节点可以聚合到它更远的邻居节点的特征信息，例如在图3-3中，红色节点经过两次节点特征聚合可以聚合到它的二阶邻居节点（蓝色节点）的特征信息。
在本课题的前期的调研过程中，通过仔细的观察与分析ML-GCN模型在MS-COCO数据集以及PA-100k数据集上构造的共现依赖关系图，发现ML-GCN模型仍然存在两个问题，这两个问题的具体描述如下：
(1) ML-GCN模型在许多多标签图像分类基准数据集上或行人属性识别基准数据集上所构造的共现依赖关系有向图中，大量的有向边是从低频标签或行人属性对应的节点指向高频标签或行人属性对应的节点。比如，在多标签图像分类基准数据集MS-COCO数据集上，共有80种不同的标签，其中，” person ”是出现频率最高的标签，” person ”标签对应的节点有55条入边，这意味着 ” person ”标签的特征将会由其他55个低频标签的特征进行增强，然而，这55个低频标签却并没有从高频标签的特征中迁移特征信息，这将会导致模型所能够学习到的有关于低频标签的信息不足，进而影响低频标签的识别性能。
(2) 第二个问题在于，ML-GCN模型在许多多标签图像分类基准数据集上或行人属性识别基准数据集上所构造的共现依赖关系有向图中，大量的节点并不存在从其它的节点指向自己边。换句话说，这些节点在图卷积神经网络的前向传播过程中，仅仅实施节点特征变换，并不实施节点特征聚合，图3-1，3-2和3-3中的蓝色节点就是一个很好的示例。对于节点特征来说，如果仅仅实施节点特征变换而不实施节点特征聚合，相当于图卷积神经网络退化为了一个一般的前向传播神经网络，显然，这种现象的出现会导致大量的标签或行人属性无法利用图卷积神经网络的关系建模能力。在多标签图像分类基准数据集MS-COCO上构造的共现依赖关系图上共有80个节点，其中高达57个节点没有从其他节点指向自己的边，在行人属性识别基准数据集PA-100k上构造的共现依赖关系图上共有26个节点，其中高达14个节点没有从其他节点指向自己的边。图3-4展示了在PA-100k数据集上构造的有向图。这种现象非常普遍，通常在一个数据集中，只有少数标签或行人属性能够利用到图卷积神经网络的关系建模能力。
以上提到的两个问题之间存在一定联系，在对数据集的统计结果以及构造的共现依赖关系图中发现，不具有从其他节点指向自己的边的节点所对应的标签或行人属性大多数为低频标签或行人属性，因此，寻求一个能够同时解决这两个问题的方法是有可能的。
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描述已自动生成]图3-4 在PA-100k数据集上构造的共现依赖关系图，超过半数的节点（绿色节点）不存在从其他节点指向自己的边。
Figure 3-4 In the co-occurrence dependency graph constructed on PA-100k dataset, more than half of nodes (green nodes) do not have edges pointing to themselves from other nodes.
[bookmark: _Toc72247593]3.3  基本思想
上一节中介绍了现有的基于图卷积神经网络的共现依赖关系建模方法的局限性，在本节中，将会介绍本课题中解决上述问题的基本思路。
对于上一节中提到的第一个问题，即多数有向边是从低频标签或行人属性指向高频标签或行人属性，从直觉上来说，一个最直接的方法就是反转边的方向，这样许多聚合方向就会变为从高频标签或行人属性指向低频标签或行人属性。如果从共现依赖关系图的构造过程这个角度来说明这种最直接的方法，就是当条件概率P(B | A)大于一个特定的阈值时，将会在共现依赖关系图中定义一个从B指向A的有向边，而不是像ML-GCN模型中那样定义一个从A指向B 的有向边，A和B即为标签或行人属性。为了探究这种边的定义方式对于性能的影响，本课题进行了一系列消融实验，在多个基准数据集上的实验结果充分的说明了通过反转边的方向可以提升性能。通过对比高频标签或行人属性与低频标签或行人属性的性能提升可以发现低频标签或行人属性的性能提升更大。因此，可以推测高频标签或行人属性对低频标签或行人属性做了特征信息的补充，致使低频标签或行人属性的识别性能提升，从而提升了总体性能。上一节中已经说明，第一个问题与第二个问题存在一定的关联性，所以第二个问题也可以通过这种方式得到一定程度的缓解。当有向边的方向被转置了之后，大多数节点都存在从其它节点指向自己的有向边，或者说是入度大于0。比如，在多标签图像分类基准数据集MS-COCO上，反转边的方向后，仅仅有15个节点不存在由其它的节点指向自己的有向边，而在原始的ML-GCN模型中，这样的节点的数量高达57个，超过了节点总数80的一半，而在行人属性识别基准数据集PA-100k上，转置有向边的方向后，所有的节点都存在从其它节点指向自己的有向边。
虽然转置边的方向可以使整体性能获得一定的提升，但是通过对各个标签或行人属性的分类或识别性能的提升程度进行观察可以发现，虽然多数的标签或行人属性的分类或识别性能得到了提升，但是有个别的标签或行人属性的分类或识别性能却出现了下降，这个现象说明，并不是所有的标签或行人属性都适合这种边的方向的定义方式。因此，本课题提出，在这种边的方向的定义方式的基础之上，与原有的ML-GCN模型中边的方向的定义方式相结合，以满足个别标签或行人属性对于边的方向的定义方式的需求，相结合的方式还可以进一步缓解上一节中提到的第二个问题，从而进一步提升性能。为了增加模型的灵活性，本课题中提出对于两种边的方向的定义方式使用两个不同的条件概率阈值，以构造一对非对称的共现依赖关系图，并分别使用两个不同的图卷积神经网络建模标签或行人属性的共现依赖关系，最后将两个图卷积神经网络计算得到的节点特征向量进行融合，作为最终的标签或行人属性的分类器向量。在多标签图像分类基准数据集以及行人属性识别基准数据集上的实验结果证明，这种组合的方式可以获得更高的性能。
[bookmark: _Toc72247594]3.4  模型结构
本节介绍基于上文所描述的思想所构造的模型。本节首先从整体角度概述提出的模型，然后重点描述非对称共现依赖关系图的构造方法，最后介绍模型的各部分细节。
[bookmark: _Toc72247595]3.4.1  模型结构概述
上一节中介绍了解决现有方法中存在的问题的基本思想，本节将会介绍基于这种思想的具体化模型。
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描述已自动生成]模型结构图如图3-5所示。从整体上来说，模型划分为两个部分，它们分别是全卷积神经网络部分和非对称共现依赖关系图建模部分。全卷积神经网络用于提取图像特征图，接下来图像特征图通过全局最大池化(GMP)或者全局平均池化(GAP)压缩为一个特征向量。H，W和C分别代表图像特征图的高，宽与通道数。在非对称共现依赖关系图建模部分，首先通过上文所述的两种边的方向的定义方式构造的一对非对称的共现依赖关系图，接下来使用两个不同的图卷积神经网络分别对这一对非对称共现依赖关系图中的两个图进行节点特征提取，并使用线性变换将两个图卷积神经网络输出的节点特征进行融合，形成最终的分类器，N为标签或行人属性的个数。最终，图像特征向量将会与每一个标签或行人属性的分类器向量wi做内积得到一个标量，并通过Sigmoid激活函数归一化，这个归一化的值即为标签或行人属性i出现的概率。
图3-5模型结构图
Figure 3-5 Overview of model
[bookmark: _Toc72247596]3.4.2  非对称共现依赖关系图构造方法
在多标签图像分类任务以及行人属性识别任务中，标签或行人属性并不是独立出现的，它们之间具有一定的依赖关系，某些标签或行人属性的出现可能会依赖于其它的标签或行人属性。度量这种共现依赖关系的方式之一就是使用条件概率。比如，当数据集中存在标签或行人属性Li与Lj，条件概率P(Li | Lj)代表在标签或行人属性Lj出现的条件下，Li出现的可能性。由于在数据集当中，训练集的标签是已知的，所以可以使用训练集来估计数据集上所有标签或行人属性出现的条件概率。具体的估计方法如下：首先统计训练集上标签或行人属性Li与Lj的出现次数Mi与Mj，与此同时，Li与Lj出现在同一张图片内的次数Mij也可以被统计出来。接下来，可以使用如下（10）和（11）计算公式估计标签或行人属性Li与Lj之间条件概率：
P(Li|Lj) = Mij/Mj							（10）
P(Lj|Li) = Mij/Mi							（11）

两个非对称的共现依赖关系图可以由统计得到的条件概率来构造。首先，这两个非对称的共现依赖关系图都是有向图，并具有完全相同的节点，每一个节点都对应于一个特定的标签或行人属性。这两个有向图在边的方向的定义上恰好完全相反。从直觉上来说，一个最直接的方法就是当条件概率不为0，即P(Li | Lj) > 0时，在第一个有向图上定义一条从Lj指向Li的有向边，而在第二个有向图上定义一条从Li指向Lj的有向边。然而，这种直观的方法却存在一些非常明显的问题。首先，如果P(Li | Lj) > 0，可以推测Mij >0，那么进一步可以推出P(Lj | Li) > 0。换句话说，对于任意一个图，如果两个节点之间存在一条有向边，无论它的方向如何，一定都存在另一条有向边，其方向与原来的有向边的方向相反。这将会消除有向图的方向性，并导致构造出来的两个图完全相同，这就失去了使用两种不同的边的方向的定义方式的意义。除此之外，由于条件概率是由统计方法估计出来的，其结果当中必然存在噪声，一些极小但非零的条件概率有极有可能是统计噪声。处于不同区间的条件概率数量的统计结果在图3-6，3-7中。由图3-6，3-7可以观察到，绝大多数的概率值都非常小，这些概率是由噪声引起，并不能够反应标签或行人属性之间的共现依赖关系。因此，为了解决这个问题，本课题中采用了类似ML-GCN模型中的方法，一个条件概率阈值τ被引入用于对条件概率进行过滤。引入条件概率阈值之后的方法是当条件概率P(Li | Lj)τ时，在第一个有向图上定义一条从Lj指向Li的有向边，而在第二个有向图上定义一条从Li指向Lj的有向边。条件概率具有非对称性，通过设定合理的阈值，在一对标签上统计得到的两个条件概率中通常只有一个满足条件或者都不满足条件，这有效的维持了有向图的方向性，同时还可以过滤掉极小但不为零的噪声概率值。通过这种方式所构造出的两个共现依赖关系图中，所有边的方向恰好相反，换句话说，它们的邻接矩阵恰好关于对角线对称，也就是说，节点特征聚合的方向在这两个共现依赖关系图中是完全对称的。
[image: coco_pro]图3-6 MS-COCO数据集条件概率分布情况
Figure 3-6 Conditional probability distribution of MS-COCO dataset
[image: pa100k_pro]
图3-7 PA-100k数据集条件概率分布情况
Figure 3-7 Conditional probability distribution of PA-100k dataset


为了增加模型的灵活性，本课题进一步扩展了上述的方案，引入了两个阈值参数τ1和τ2分别用于构造两个共现依赖关系图。具体方案如下：当P(Li | Lj)τ1时，在第一个共现依赖关系图上定义一条从Lj指向Li的有向边，当P(Li | Lj)τ2时，在第二个共现依赖关系图上定义一条从Li指向Lj的有向边。通过引入不同的阈值，可以使构造的两个共现依赖关系图的形式更加多样化。当两个阈值的值不相等时，构造的两个共现依赖关系图的边的方向不再完全对称，比如，当τ1<τ2时，在第一个共现依赖关系上如果存在一条从Lj指向Li的有向边，并不代表在第二个共现依赖关系图上一定会存在一条从Li指向Lj的有向边，因为条件概率P(Li | Lj)与两个阈值参数τ1和τ2的关系有可能满足τ1< P(Li | Lj) <τ2，此时第二个共现依赖关系图上不存在从Li指向Lj的有向边。通过这种方式所构造出的两个共现依赖关系图中，所有边的方向不再完全对称，换句话说，它们的邻接矩阵不再关于对角线对称，也就是说，节点特征聚合的方向在这两个共现依赖关系图中是非对称的，因此，本课题将构造的这一对有向图称为非对称共现依赖关系图。
[bookmark: _Toc72247597]3.4.3  其他模型细节
上一小节介绍了基于非对称共现依赖关系图的行人属性识别模型的核心部分，即非对称共现依赖关系图的构建。在本节中，将会介绍除了核心部分之外其它的模型细节，其它模型细节包括两个方面，一个方面是图卷积神经网络与特征融合，另一方面是深度卷积神经网络。
图卷积神经网络用于提取上一小节中提出的非对称共现依赖关系图中的节点特征，对于每一个共现依赖关系图，一个两层的图卷积神经网络被用来提取它的节点特征，每一个图卷积神经网络的输入节点特征均为它所对应的标签或行人属性的300维的GloVe词向量[46]，若标签或行人属性包含多个词，则输入的节点特征为标签或行人属性中所有词的词向量的平均。词向量中包含了标签或行人属性的部分特征信息，并且能够一定程度上反应标签或行人属性之间的语义关系。在两层图卷积神经网络之间，采用负斜率为0.2的LeakyReLU函数[47]作为非线性激活函数。仅仅使用两层图卷积神经网络的原因是为了避免过深的图卷积神经网络导致的过度平滑问题。最后，两个图卷积神经网络输出的节点特征将会被融合在一起并作为最终的分类器向量。模型中分别使用两个线性变换将两个图卷积神经网络输出的节点特征映射到分类器参数空间：
W = Z1W1 + Z2W2						（12）
Z1和Z2分别是两个图卷积网神经网路输出的节点特征，W1和W2是两个线性变换矩阵。对于每一个标签或行人属性，其分类器向量是一个C维向量，C也是图像特征向量的维数。
得益于强大的局部空间特征提取能力以及对特征的组合与抽象能力，深度卷积神经网络在计算机视觉领域的许多任务中都发挥了重要作用。在基于非对称共现依赖关系图的模型中，深度卷积神经网络作为主干网络用于提取图像的特征。在以往的多标签图像分类以及行人属性识别模型中，ResNet-101是使用的最为频繁的主干网络。为了进行公平的对比，在多标签图像分类基准数据集MS-COCO上，本课题在实验中也采取ResNet-101作为主干网络。在实验中发现，ResNet-101对MS-COCO数据集表现出了一定的过拟合现象，因此，为了尽可能的减少主干网络过拟合对性能的影响，并证明基于共现依赖关系图的模型在不同主干网络下的效用，在MS-COCO的实验中不仅采用ResNet-101作为主干网络，也采用了ResNet-50作为Baseline模型与基于非对称共现依赖关系图的模型的主干网络。在行人属性识别基准数据集PA-100k上，ResNet-50将会作为主干网络用于进行特征提取。无论是ResNet-50还是ResNet-101，它们都在ImageNet数据集上进行了预训练。
[bookmark: _Toc72247598]3.5  实验验证
本节将会介绍基于非对称共现依赖关系图的模型在多标签图像分类任务以及行人属性识别任务中的性能结果。
[bookmark: _Toc72247599]3.5.1  实验设置

ML-GCN模型是本实验中最主要的Baseline模型，为了与ML-GCN模型进行公平的对比，本实验中使用与ML-GCN相同的图卷积神经网络超参数设置，两层图卷积神经网络输出的节点特征维度分别为1024与2048。由于作为主干网络的ResNet-50与ResNet-101输出的图像特征均为2048维，所以节点特征融合过程中的变换矩阵的输出维度也设置为2048。在非对称共现依赖关系图的构造过程中，由于其中第一个共现依赖关系图的构造方法与ML-GCN模型中构造方法一致，所以对于这个共现依赖关系图，在实验中使用了与ML-GCN中相同的条件概率阈值，这个阈值τ1设置为0.4。在实验中发现，若将τ2设置为略大于或等于τ1的值均可以获得较好性能，所以在下文中，将报告τ2设置为0.6时所获得的实验性能结果，这是因为当τ2设置为0.6时所获得的性能更好。在训练阶段，使用与ML-GCN模型完全相同的数据预处理方法，图像将会被随机剪裁一次，并重置分辨率大小，重置后的分辨率为448448，最后再经过一次随机水平翻转，作为主干卷积神经网络的输入。在训练阶段使用的神经网络优化算法为小批量随机梯度下降算法(Mini Batch SGD)，其动量参数设置为0.9，权重衰减参数设置为10-4。在训练过程中使用余弦退火学习率衰减策略[48]作为学习率衰减策略，初始学习率设置为0.01，最小学习率设置为10-6。模型将会训练100个epoch。在没有其它任何额外说明的时候，基于非对称共现依赖关系图建模的模型与Baseline模型均使用上述实验设置进行实验。
[bookmark: _Toc72247600]3.5.1  实验结果
多标签图像分类基准数据集MS-COCO最早被提出用来测试目标检测模型的性能，在近些年来，它也被用于评估多标签图像分类模型的性能。MS-COCO数据集中，训练集包含82081张图片，验证集包含40504张图片，在数据集中共有80种标签。由于测试集的标签数据并未被公开，实验中将验证集作为测试集用于评估模型性能。表3-1中展示了多种不同的多标签图像分类模型在MS-COCO数据集上的性能结果。除了ML-GCN模型外，表格中还报告了其它一些模型的性能结果，这些模型包括CNN-RNN[15]，RNN-Attention[16]，Order-Free RNN[49]，ML-ZSL[50]，SRN[17]，Multi-Evidence[51]等。由于一些早期的多标签图像分类模型本身具有一定的限制，它们不可以为每一张图片动态的调整其预测出的标签的数量，所以一般这一类模型均使用Top-3性能指标，Top-3性能指标指的是对于任意一张图片，将出现概率最高的三个标签作为模型为当前图片预测的标签，而其它的标签，即使概率再高，也不会作为模型为当前图片预测的标签。表3-1右半部分展示了所有模型的Top-3性能结果。在表3-1中，“-”代表该模型并未报告这个性能指标。从表3-1中可以观察到，无论主干网络是ResNet-50还是ResNet-101，基于非对称共现依赖关系图的模型在所有的重要性能指标上(mAP，CF1，OF1)均优于其它的Baseline模型。
行人属性识别基准数据集PA-100k是由598个室外监控摄像头拍摄的照片所构成的。这个数据集包含了100000张行人图片，整个数据集被随机的划分为训练集，验证集与测试集，它们的数量之间的比例为8:1:1，每一张行人图片都被标柱了26个行人属性。对于PA-100k数据集，实验中采用ResNet-50作为提取图片特征向量的主干网络。表3-2展示了基于非对称共现依赖关系图的模型与ML-GCN模型的性能结果。从表3-2中可以观察到，基于共现依赖关系图的模型在各个性能指标上都显著的优于ML-GCN模型。性能的大幅度提升符合预期，原因是PA-100k数据集上行人属性之间的共现依赖关系要远强于MS-COCO数据集上标签之间的共现依赖关系。多标签图像分类基准数据集MS-COCO中的图片来自于范围很大的自然场景或人造场景，标签的种类繁多，横跨很多不同的领域，标签之间的相互联系本身就不是特别紧密。而行人属性识别数据集PA-100k中的图片均为单个行人的图片，行人属性之间的联系非常紧密，共现依赖关系更强，而基于非对称共现依赖关系图的模型能够非常全面而又准确的建模这种共现依赖关系并利用这种共现依赖关系辅助行人属性的识别。从标签或行人属性出现的条件概率中也可以说明PA-100k数据集的行人属性之间的共现依赖关系要强于MS-COCO数据集的标签之间的共现依赖关系，在MS-COCO数据集上，所有值大于等于0.4的条件概率的平均值仅为0.58，而在PA-100k数据集上，所有值大于等于0.4的条件概率的平均值高达0.70。表3-2中的结果充分的证明了基于非对称共现依赖关系图的模型能够充分利用行人属性之间的共现依赖关系。
表3-1 MS-COCO数据集性能评估结果
Table 3-1 Performance evaluation results of MS-COCO dataset
	Methods
	All
	Top-3

	
	mAP
	CP
	CR
	CF1
	OP
	OR
	OF1
	CP
	CR
	CF1
	OP
	OR
	OF1

	CNN-RNN
	61.2
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	66.0
	55.6
	60.4
	69.2
	66.4
	67.8

	RNN-Attention
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	79.1
	58.7
	67.4
	80.4
	63.0
	72.0

	Order-Free RNN
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	71.6
	54.8
	62.1
	74.2
	62.2
	67.7

	ML-ZSL
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	-
	74.1
	64.5
	69.0
	-
	-
	-

	SRN
	77.1
	81.6
	65.4
	71.2
	82.7
	68.9
	75.8
	85.2
	58.8
	67.4
	87.4
	62.5
	72.9

	ResNet-101
	77.3
	80.2
	66.7
	72.8
	83.9
	70.8
	76.8
	84.1
	59.4
	69.7
	89.1
	62.8
	73.6

	Multi-Evidence
	-
	80.4
	70.2
	74.9
	85.2
	72.5
	78.4
	84.5
	62.2
	70.6
	89.1
	64.3
	74.7

	ML-GCN (ResNet50)
	81.0
	84.0
	69.5
	76.0
	85.8
	72.9
	78.8
	87.1
	62.2
	72.6
	90.3
	64.7
	75.4

	Ours (ResNet50)
	81.4
	83.6
	70.5
	76.5
	84.0
	74.5
	79.0
	88.4
	64.3
	73.2
	89.5
	65.6
	75.7

	ML-GCN(ResNet101)
	82.3
	83.3
	71.9
	77.2
	84.7
	75.2
	79.7
	87.3
	63.8
	73.7
	90.1
	65.9
	76.1

	Ours (ResNet101)
	82.9
	86.8
	70.4
	77.7
	87.6
	74.0
	80.2
	90.1
	63.2
	74.3
	91.3
	65.8
	76.5



表3-2 PA-100k数据集性能评估结果
Table 3-2 Performance evaluation results of MS-COCO dataset
	Methods
	All

	
	mAP
	CP
	CR
	CF1
	OP
	OR
	OF1

	ML-GCN (ResNet50)
	63.7
	69.7
	52.6
	60.0
	85.1
	79.8
	82.3

	Ours (ResNet50)
	67.0
	71.5
	55.2
	62.3
	87.9
	82.3
	84.4


[bookmark: _Toc72247601]3.5.2  消融实验
本小节介绍消融实验的结果与分析。设置消融实验的目的是为了探索两种不同的边的方向的定义方式对性能的影响。本课题基于Baseline模型ML-GCN设计了一组对照实验，Baseline模型ML-GCN使用了3.4.2小节中介绍的第一种边的方向的定义方式构造一个共现依赖关系图，为了排除阈值等其它因素的影响，本课题在ML-GCN模型的基础之上，仅仅将其构造的共现依赖关系图中所有的边的方向进行反转，得到了一个用于对比的模型，显然这个将边的方向反转之后的模型使用的是第二种边的方向的定义方式。这两个模型在MS-COCO数据集以及PA-100k数据集上的性能在表3-3，表3-4和表3-5中。在MS-COCO数据集上，使用第二种边的方向的定义方式的性能要略微好于使用第一种边的方向的定义方式。在PA-100k数据集上，使用第二种边的方向的定义方式的性能显著的优于使用第一种边的方向的定义方式。然而，无论使用哪一种边的定义方式，模型的性能均无法达到同时使用两种方式的基于非对称共现依赖关系图的模型的性能。
表3-3 MS-COCO数据集消融实验结果(ResNet-50)
Table 3-3 Ablation results of MS-COCO dataset (ResNet-50)
	Definition
	All

	
	mAP
	CP
	CR
	CF1
	OP
	OR
	OF1

	First Definition
	81.0
	84.0
	69.5
	76.0
	85.8
	72.9
	78.78

	Second Definition
	81.3
	81.4
	72.0
	76.4
	83.2
	75.0
	78.81



表3-4 MS-COCO数据集消融实验结果(ResNet-101)
Table 3-4 Ablation results of MS-COCO dataset (ResNet-101)
	Definition
	All

	
	mAP
	CP
	CR
	CF1
	OP
	OR
	OF1

	First Definition
	82.3
	83.3
	71.9
	77.2
	84.7
	75.2
	79.7

	Second Definition
	82.6
	80.7
	74.2
	77.3
	82.8
	76.0
	79.3



表3-5 PA-100k数据集消融实验结果
Table 3-5 Ablation results of PA-100k dataset
	Definition
	All

	
	mAP
	CP
	CR
	CF1
	OP
	OR
	OF1

	First Definition
	63.7
	69.7
	52.6
	60.0
	85.1
	79.8
	82.3

	Second Definition
	66.3
	70.4
	56.0
	62.4
	86.4
	80.3
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对于行人属性识别基准数据集PA-100k，本课题进一步的分析了使用第二种边的方向的定义方式对高频行人属性与低频行人属性的识别性能的提升。各个行人属性的出现频率以及识别性能（使用Average Precision度量）的提升幅度在图3-8，3-9中。从图3-8，3-9中可以观察到，使用第二种边的方向的定义方式可以有效的提升大多数低频行人属性的识别性能。然而，在图3-9中也可以观察到，存在个别的几个行人属性，其识别性能不仅没有提升，反而出现了下降。这个现象说明了使用第二种边的方向的定义方式对于某些行人属性来说是不合理的，换句话说，每一种边的方向的定义方式，都有其适合的标签或行人属性，但是从整体性能的角度来说，使用第二种边的方向的定义方式会更合适一些，所以很自然的就可以[image: as1]想到将两种方式结合起来进一步提升性能。
图3-8 PA-100k中各个行人属性的出现频率（行人属性名称采用简写）
[image: as2]Figure 3-8 The frequencies of pedestrian attributes in PA-100k dataset (pedestrian attribute names are abbreviated)
图3-9 各个行人属性的识别性能提升（行人属性名采用简写）
Figure 3-9 Performance improvement of every pedestrian attribute (pedestrian attribute names are abbreviated)
[bookmark: _Toc72247602]3.6  本章小结
无论是在多标签图像分类任务中，还是行人属性识别任务中，建模标签或行人属性之间的共现依赖关系都至关重要。本章中提出，使用图卷积神经网络建模共现依赖关系时，使用高频标签或行人属性的特征信息对低频标签或行人属性的特征信息进行补充可以提升低频标签或行人属性的分类或识别性能。基于上述理论，本课题提出使用两种不同的边的方向的定义方式构造一对非对称的共现依赖关系图，接下来使用一个统一的基于图卷积神经网络模型建模共现依赖关系。由于图卷积神经网络具有强大的关系建模能力，模型可以学习到隐含了共现依赖关系信息的分类器向量。这种分类器向量致使深度卷积神经网络提取图像特征时拉近具有共现依赖关系的标签或行人属性在特征空间中的距离，进一步提升了模型的性能。使用两种不同的边的方向的定义方式定义一对非对称共现依赖关系图时，引入了两个不同的阈值用于过滤条件概率，可以增加模型的灵活性，并进一步的提升性能。实验结果表明，通过这种方式可以有效提升多标签图像分类任务以及行人属性识别任务的性能。
北京交通大学硕士学位论文              基于非对称共现依赖关系的行人属性识别方法

[bookmark: _Toc385763160][bookmark: _Toc385763102][bookmark: _Toc385763030][bookmark: _Toc385763062][bookmark: _Toc72247603]4  基于词向量语义指导的空间注意力机制的行人属性识别方法
本章将会介绍本课题中提出的第二个提升行人属性识别任务性能的方法——注意力机制。本章首先详细的描述对行人属性识别数据集的观察，并对一些注意力机制可以发挥作用的场景进行总结。接下来，本章将会具体的描述如何利用基于词向量语义指导的空间注意力机制模块改进常规图像分类模型，并详细描述了基于词向量语义指导的空间注意力机制模块的细节。最后，本章将会介绍实验结果并进行总结。
[bookmark: _Toc385763031][bookmark: _Toc385762754][bookmark: _Toc385763103][bookmark: _Toc385763063][bookmark: _Toc385763161][bookmark: _Toc72247604]4.1  基本思想
在本章中，将会介绍提升行人属性识别任务的性能的另一个方法——注意力机制。为什么使用注意力机制可以提升行人属性识别的性能？这源自于对行人属性识别数据集的观察。通常，行人属性识别数据集中的行人图片源自于室内或室外监控摄像头拍摄的照片，这些照片经过人工筛选与剪裁，最终只保留下来与单一行人相关的像素部分，几乎去除了所有的背景。因此，不同行人图片中的行人属性具有类似的分布规律模式，比如，行人上装属性的信息通常来自于图像的中上部分，而行人下装属性的信息通常来自远图像的中下部等。行人图片中这些相似的模式可以简单的概括为：不同的行人属性通常与图像中特定的区域相互关联。基于以上的观察，还可以进一步推断出另外一个比较重要结论，即不同的行人属性的空间位置之间存在相对关系，比如，行人上装属性所对应的空间位置一般在行人下装属性所对应的空间位置的上方。
通过对行人属性识别数据的观察，发现不同的行人属性通常与不同的图像空间位置相关联，并且不同行人属性所对应的不同的空间位置之间还存在相对位置关系。那么应该如何利用这些空间位置信息提升行人属性识别任务的性能呢？本节概括总结了一些特定场景，在这些场景下，空间位置信息将发挥重要作用，这些特定的场景如下：
(1) 多视角场景：拍摄行人图片的摄像头可能以多种不同视角拍摄行人图片，比如，行人有可能是正对摄像头，有可能是背对摄像头，这种视角上的差异可能会导致某些行人属性像素信息的减少或缺失，比如，行人正对摄像头时，摄像头可以全面的拍摄到包括行人面部特征以及上下装信息的图片，但是当行人侧对摄像头时，图片中有关于行人面部以及上装的像素信息会有所减少，这种像素信息的减少或缺失将导致部分行人属性的识别性能下降。
(2) 遮挡：部分行人图片中存在遮挡现象，遮挡可能是由于其它的行人或物体所导致的。遮挡现象同样会导致与部分行人属性相关的像素信息的减少或缺失，进而影响这部分行人属性的识别性能。
(3) 光照条件：拍摄行人图片时，环境中的光照条件有可能不同，这可能会影响行人属性识别任务的性能。当光照强度极强，比如行人附近有光源的时候，强烈的光线可能会掩盖与行人属性相关的部分像素，影响识别性能。当光照强度较弱，比如在夜晚进行拍摄时，行人属性相关的像素也极有可能被黑暗所掩盖，造成同样的问题。
(4) 低分辨率：由于行人属性识别数据集中的行人图片一般是从视频监控图像中剪裁得到的，所以行人图片的分辨率一般较低，某些在物理空间上占比较小的行人属性，比如发型，眼镜，面部特征等行人属性只能关联极少的像素，导致这些行人属性的特征难以被卷积神经网络提取。
(5) 模糊：模糊是行人图片中一种很常见的现象，由于摄像头在拍摄行人图片时，行人很有可能处于运动状态，所以拍摄的行人图片很可能会出现模糊的现象，部分行人属性所对应的像素发生模糊现象会干扰该行人属性特征的提取。
对于上述的几个场景来说，行人属性的空间位置信息至关重要，当行人图片中因视角，遮挡，光照条件，分辨率，模糊等因素导致部分行人属性所对应的像素信息减少时，利用行人属性的空间位置分布规律以及相对位置关系可以辅助模型准确的定位像素信息减少的行人属性的所关联的空间位置，从而使模型仍然能够准确的提取像素信息减少的行人属性的特征，保证这些行人属性仍然能够被正常的识别。即使未出现部分行人属性所对应的像素信息减少的情况，行人属性的空间位置分布规律以及相对位置关系也能够发挥作用，它可以辅助模型精准的定位特定的行人属性，并提取与该行人属性强相关的特征，从而进一步提升行人属性识别任务的性能。
由上文所述可知，行人属性的空间位置分布规律以及相对位置关系对于行人属性识别任务至关重要，那么应该如何提取行人属性的空间位置信息？在第二章第二节中已经介绍了关于注意力机制的相关知识，其中，在计算机视觉领域中广泛应用的空间注意力机制尤其适合于提取行人属性的空间位置信息，因为空间注意力机制的核心思想是对于不同的目标对象关注图像或特征图上不同的空间位置，而行人属性识别任务中的目标对象——行人属性恰好与不同的空间位置相关联，因此，可以利用注意力机制可以有效的提取行人属性的空间位置信息。
现有的多标签图像分类模型或行人属性识别模型从空间位置信息提取的角度可以分为两类。第一类模型[6, 15, 18]几乎完全忽视了空间位置信息的重要性，这一类模型通常对于图像特征图不做任何额外的处理，而是直接使用全局最大池化(Global Max Pooling, GMP)或全局平均池化(Global Average Pooling, GAP)操作将图像特征图压缩为一个图像特征向量，识别任何行人属性时都使用同样的全局特征向量，而没有针对特定的行人属性从特定空间位置中提取与其高度相关的图像特征。第二类模型[16, 17, 39, 52, 53]通常使用注意力机制提取行人属性的空间位置信息，但是这些模型普遍存在一个问题：行人图片本身的监督信号只包含行人属性，并不包含行人属性所对应的图像像素区域，因此，对于注意力机制模型来说，提取特定的行人属性的特征时，它并不了解哪些空间位置需要关注，只能通过弱监督信号——行人属性本身自行发掘行人属性的空间位置规律。这会导致注意力机制模块难以训练，无法精准的定位行人属性的空间位置。若行人图片受到多视角，遮挡，光照等因素的影响时，性能就会受到更严重的影响。
为了解决上述模型中存在的问题，本课题中提出一种基于词向量语义指导的空间注意力机制模块的行人属性识别方法。对于缺乏监督信号的问题，本课题提出使用词向量作为弥补，指导模型在特征图中搜寻与行人属性相关的空间位置。行人属性所对应的词向量包含了与行人属性相关的信息，引入词向量相当于增加了模型的先验知识，在先验知识的指导下模型能够更加准确的提取与行人属性相关的空间位置信息，缓解了由于缺乏监督信号导致的定位不准确的问题。
[bookmark: _Toc72247605]4.2  模型总览
本节将会介绍常规图像分类模型以及如何利用注意力机制模块改进常规图像分类模型。理解常规图像分类模型至关重要，因为理解了常规图像分类模型后才能够理解注意力机制的优势，同时，常规图像分类模型也是展开对比实验的基础模型，因此，本节首先介绍常规分类模型及其优缺点，再介绍如何利用注意力机制模块对常规图像分类模型进行改进。
常规图像分类模型如图4-1所示。常规图像分类模型一般通过深度卷积神经网络主干对图片进行特征提取，获取一张图片的特征图，并使用全局最大池化或全局平均池化将特征图压缩为一个特征向量，最后使用这个特征向量与每一个分类器向量计算内积并归一化，获取各个类别的概率分布。


在图4-1中，H，W和C分别为深度卷积神经网络输出的特征图的高，宽与通道数。全局最大池化或全局平均池化是在每一个通道上实施的，对于全局最大池化来说，输出的特征向量的第c维的值为特征图第c个通道上HW个值的最大值，而对于全局平均池化来说，输出的特征向量的第c维的值为特征图第c个通道上[image: ]HW个值的平均值。
图4-1 常规图像分类别模型
Figure 4-1 Conventional image classification model
使用常规模型进行行人属性识别时，无论识别哪一个行人属性，都是用完全相同的图像特征向量进行识别，图像的特征向量是对图像特征图进行全局最大池化或全局平均池化得到的，它包含了整个行人图片中所有行人属性的特征信息。然而，在识别某一个特定的行人属性时，图像特征向量中包含的其它行人属性的信息就成为了冗余，甚至还有可能导致当前要识别的行人属性的信息被其它的行人属性的信息所掩盖。因此，对于每一个行人属性，应该从图像的特征图中提取与这个行人属性强相关的那一部分信息，汇总为一个专门用来表征这个行人属性的特征向量，并用这个特征向量进行该行人属性的识别。在本课题中，使用注意力机制模块来完成这个任务。
[bookmark: _Toc385763064][bookmark: _Toc385763032][bookmark: _Toc385763162][bookmark: _Toc385762755][bookmark: _Toc385763104][image: ]本课题对图4-1所示的一般的模型进行了改进，用一个注意力机制模块替换原有模型中的全局最大池化/全局平均池化操作，注意力机制模块不再输出单个图像的特征向量，而是为每一个行人属性都输出一个专门用于表征这个行人属性的特征向量，改进的模型结构如图4-2所示。图4-2中的虚线框所包含的部分即为注意力机制模块。
图4-2 使用注意力机制模块改进的常规图像分类模型
Figure 4-2 Improved conventional image classification model with attention module
[bookmark: _Toc72247606]4.3  基于词向量语义指导的注意力机制模块
本小节将会详细的描述基于词向量语义指导的注意力机制模块。注意力机制本身并没有一个固定不变的形式，它是一种思想，在不同的领域和任务当中有不一样的具体的表现形式，现如今，研究者们在许多注意力机制研究的基础上，对注意力机制的一般性形式做了概括，这个概括一般被称之为QKV模型。
QKV模型中具有三个要素——查询(Query)，键(Key)，值(Value)。通常来说，Key与Value的数量是相等的，他们具有一一对应的关系，Query的数量可以与Key和Value的数量不相等，在某些特殊情况中[37, 38]，Query，Key与Value的数量可以相等。在QKV模型中，Query通常是注意力机制思想中所需要关注的局部信息的线索，注意力机制思想希望根据Query这个线索，从Value中寻找与这个线索高度相关的Value作为注意力机制的输出。那么如何判定一个Query是否与某一个Value高度相关呢？这就需要Key，由于Key与Value是一一对应的，可以将Key视为Value的概括总结，或者说Key代表了Value。对于每一个Query，都通过一个函数计算它与所有的Key的相关程度，这个函数对于每一个Key都输出一个注意力系数，一般情况下会对所有的Key所对应的注意力系数进行归一化，归一化系数的大小反映了Query与Key的相关程度，其实也就反映了Query与Value的相关程度，最后使用这一组归一化系数对所有的Value进行加权平均，作为QKV模型对当前Query的输出结果，其中与Query高度相关的Value具有更大的注意力系数，所以在输出结果中的占比也就更大。





假定Query的数量为M个，即，Key与Value的数量为N个，即，，其中kj与vj具有一一对应的关系。那么注意力机制QKV模型的一般计算过程如下，首先，对于每一个qi，通过一个函数f与每一个ki进行运算得到N个标量，Si={si1, si2, …, sij, …, siN}，其中sij = f(qi, kj)，接下来，对N个标量使用Softmax函数进行归一化，得到Ai={ai1, ai2, …, aij, …, aiN}，满足。最后，计算Value的加权平均值作为注意力机制QKV模型的对qi的输出，即。
基于词向量语义指导的注意力机制模块的定义也符合上述的注意力机制QKV模型。基于词向量语义指导的注意力机制模块的根本目的在于从图像特征图上的局部空间位置提取与特定行人属性强相关的特征，也就是说，注意力模块所关注的局部特征信息是有关于特定行人属性的，那么行人属性即为局部特征信息的线索，因此，应该将行人属性作为QKV模型中Query，由于每一个行人属性通常与不同的局部空间位置相关联，那么每一个行人属性应该对应于一个Query。Query作为线索，其中应当包含有关于它所对应的行人属性的信息，因此，在本课题中，采用行人属性的300维的GloVe词向量作为Query，词向量给出了行人属性的语义信息，这种语义信息告知注意力机制模块要去特征图中寻找一个什么样的空间区域。







[image: 模型图_03]行人属性的特征信息通常隐含于图像特征图上的局部空间当中，因此，Value应该定义为图像特征图上局部空间的特征，具体来说，若图像的特征图是一个HWC维的张量，应该以每一个空间位置上的特征作为最基本的局部空间的特征，那么可以将这个HWC维的张量分解为HW个C维的向量，每一个C维向量都对应于一个Value，这种方式简单直观，可扩展性很极强。接下来阐述Key的定义，Key与Value具有一一对应的关系，Key作为Value的代表，应当包含Value中对于Query来说最感兴趣的特征信息，为了简单起见，在基于词向量语义指导的注意力机制模块中，定义Key=Value，也就是说HWC维的张量分解成的每一个C维的向量即是Key又是Value。最后，需要定义计算非归一化的注意力系数的函数，这个函数的定义方式多种多样，在不同的领域和任务当中可以定义为多种不同的形式，在基于词向量语义指导的注意力机制模块中使用简单的内积运算作为这个函数，即f(qi, kj) = qikj，然而，使用内积的形式存在一个问题，两个向量可以进行内积运算的前提是两个向量的维度需要相同，然而在前文中提到Query是300维的GloVe词向量，Key是图像特征图上某个空间位置的特征向量，这个向量的维度为C，C的值通常为1024或2048等，因此，在进行内积运算之前，基于词向量语义指导的注意力机制模块会使用一个线性变换矩阵W将300维的Query词向量变换为C维向量，由于这个线性变换过程是可导的，所以线性变换矩阵W中的参数可以通过梯度下降优化算法在训练过程中得到。图4-3为基于词向量语义指导的空间注意力机制模块的工作流程图。
图4-3 注意力机制模块工作流程
Figure 4-3 Workflow of attention module
[bookmark: _Toc72247607]4.4  实验验证
本节将会介绍使用基于词向量语义指导的空间注意力机制模块改进的模型在行人属性识别基准数据集PA-100k上的性能效果。另外，本节当中还介绍了同时使用基于词向量语义指导的空间注意力机制模块与第三章中提出的基于非对共现依赖关系图的方法改进的模型在行人属性识别基准数据集PA-100k上的性能效果。
[bookmark: _Toc72247608]4.4.1  基准模型设置
在本节介绍的实验中，所有的模型均选取ResNet-18作为深度卷积神经网络主干，这是因为在实验中发现对于PA-100k这种规模较小的数据集来说，使用过深的卷积神经网络容易引起过拟合现象，这会影响性能结果并干扰对性能结果数据的分析，因此，在本章中使用ResNet-18作为深度卷积神经网络主干。
为了验证基于词向量语义指导的空间注意力机制模块的有效性，实验中一共设置了三个模型：
(1) Baseline模型：这个模型就是图4-1中的常规图像分类模型，该模型没有添加任何能够带来性能提升的神经网络结构，因此使用这个模型作为Baseline进行对比可以很容易的观察到基于词向量语义指导的空间注意力机制模块所带来的性能提升。
(2) 基于空间注意力机制模块改建的模型：这个模型与图4-2中的模型结构基本相同。唯一不同的就是该模型并未使用词向量作为注意力机制模块的Query，而是直接随机初始化所有的Query向量并通过神经网络反向传播学习所有Query向量的参数。这个模型并未引入任何有关于行人属性的先验知识，设置这个模型的目的是为了验证使用词向量作为行人属性先验知识的有效性。
(3) 基于词向量语义指导的空间注意力机制模块改进的模型：该模型为图4-2中的模型，该模型引入了词向量作为有关于行人属性特征的先验知识，并依据这种先验知识在图像的特征图上搜寻与特定行人属性高度相关的图像特征。
除了以上三个模型之外，基于词向量语义指导的空间注意力机制模块还可以与第三章中提出基于非对称共现依赖关系图的行人属性识别方法进行结合，前者是对图像特征图进行处理，后者则是对分类器模块进行改进，所以这两个改进方法可以不加冲突的结合在一起，进一步提升行人属性识别任务的性能。因此，在实验部分，另外设置了两个模型用于评估这两种改进方法带来的性能提升。第一个模型是对常规图像分类模型中的分类器模块使用基于非对称共现依赖关系图的方法进行改进的模型。第二个模型则是同时使用基于非对称共现依赖关系图的方法与基于词向量语义指导的空间注意力机制模块进行改进的模型。
[bookmark: _Toc72247609]4.4.2  实验结果
[bookmark: _Toc385763105][bookmark: _Toc385763065][bookmark: _Toc385763163][bookmark: _Toc385763033]本节将会介绍上一小节中提出的五个模型在行人属性识别基准数据集PA-100k上的性能评估结果。实验中所有的超参数设置以及数据预处理方式与第三章中的实验完全相同。
表4-1展示了常规图像分类模型与使用和不使用词向量语义指导的空间注意力机制模型的的性能评估结果。由表4-1可以观察到，相比于不使用注意力机制的常规图像分类模型来说，使用注意力机制可以提升行人属性识别任务的性能。另外，引入了词向量语义指导的空间注意力机制模型的性能要优于不使用词向量语义指导的空间注意力机制模型的性能，这充分的说明了引入先验知识的有效性。词向量中所包含的有关于行人属性的先验知识可以指导注意力机制模块准确的提取与特定行人属性高度相关的特征，进而提升行人属性识别任务的性能。

表4-1 注意力机制模块性能评估结果
Table 4-1 Performance evaluation results of attention module
	Methods
	All

	
	mAP
	CP
	CR
	CF1
	OP
	OR
	OF1

	Baseline
	62.4
	68.8
	49.3
	57.4
	86.1
	76.6
	81.1

	Attention without GloVe
	63.5
	68.1
	51.2
	58.45
	85.3
	78.1
	81.6

	Attention with GloVe
	64.3
	75.1
	47.9
	58.46
	86.3
	77.8
	81.9



表4-2 非对称共现依赖关系图+注意力机制模块性能评估结果
Table 4-2 Performance evaluation results of graph &attention module
	Methods
	All

	
	mAP
	CP
	CR
	CF1
	OP
	OR
	OF1

	Graph
	64.6
	69.0
	52.6
	59.7
	84.7
	79.0
	81.8

	Graph & Attention
	65.0
	72.0
	53.2
	61.2
	87.1
	80.1
	83.4


表4-2展示了上一小节中提出的最后两个模型的性能评估结果。通过对比表4-1和4-2可以发现，常规图像分类模型的性能最差，单独使用基于词向量语义指导的空间注意力机制模块或单独使用基于非对称共现依赖关系图的方法对常规图像分类模型进行改进均可以一定程度的提升性能，但是同时使用这两种改进方法所得到的性能提升更大。这个实验结果说明了行人属性识别任务的性能可以通过同时使用本课题中提出的两种改进方法进行提升，单独使用其中任意的一个方法也是有效的，但是同时使用两种方法通常能获得更优的性能。
[bookmark: _Toc72247610]4.5  本章小结
北京交通大学硕士学位论文    基于词向量语义指导的空间注意力机制的行人属性识别方法
本章首先通过对行人属性识别数据集中的行人图片进行观察，分析了行人图片的一般图像布局模式以及行人图片中存在的问题，并阐述了使用注意力机制解决这些行人图片中存在的问题的基本思想。接下来介绍了如何通过注意力机制改进传统的图像分类模型，并详细的描述了基于词向量语义指导的空间注意力机制模块的设计思想与具体结构。最后，本章通过在行人属性识别基准数据集上进行实验，充分有效的证明了基于词向量语义指导的空间注意力机制模块可以提升行人属性识别任务的性能。本章中提出的基于词向量语义指导的空间注意力模块仅仅引入了少量的参数，并未大幅度增加模型的复杂度，但能够有效的提升识别性能。基于词向量语义指导的空间注意力模块不仅可以应用于行人属性识别任务，还可以应用于其他的隶属于图像分类的多种应用当中，具有很强的可扩展性，另外，基于词向量语义指导的空间注意力模块可以与第三章中提出的基于非对称共现依赖关系图的改进方法进行结合，进一步分提高行人属性识别任务的性能。
[bookmark: _Toc72247611]5  结论
为了进一步提升现代行人属性识别模型的性能以达到投入应用的标准，本文从两个方面探索了提升现代行人属性识别模型的性能的方法。首先通过对现有的基于图卷积神经网络的行人属性识别方法进行分析，发现了其中存在的两个问题，即低频行人属性特征信息不足与多数节点特征不发生聚合的问题，进而提出了一种新的定义共现依赖关系图中边的方式，并与原有模型进行结合，以解决原有模型中存在的问题。另外，通过对行人属性识别数据集的观察，发现了行人图片中存在的空间位置分布规律，这种空间位置信息可以在行人图片受到干扰时准确的提取行人属性特征。本文进一步分析了现有模型在提取空间位置信息中存在的问题，并提出使用词向量语义指导空间注意力机制模块提取与行人属性高度相关的图像特征的思想。
本文的主要工作及贡献点如下：
(1) 提出了一种基于非对称共现依赖关系图的行人属性识别模型，这个模型不仅能够在行人属性识别任务中应用，也可以应用于许多不同的基于多标签图像分类的应用当中。使用ResNet-50作为主干网络的情况下，在行人属性识别基准数据集上，这种方法能够将mAP提升约3.3%。使用ResNet-101作为主干网络的情况下，在多标签图像分类基准数据集上，这种方法也能够将mAP提升约0.6%以上。
(2) 提出了一种基于词向量语义指导的空间注意力机制模块用于改进现有的行人属性识别模型。增加了该模块之后仅仅引入了极少量的参数，在使用ResNet-18作为主干网络的情况下，能够将mAP提升约1.9%。
(3) 将基于非对称共现依赖关系图的模型与基于词向量语义指导的空间注意力机制模块进行结合，进一步提升行人属性识别模型的性能。使用ResNet-18作为主干网络的情况下，相比于一般的图像分类模型能够将mAP提升约2.6%，相比于只使用基于非对称共现依赖关系图的方法进行改进的模型来说，mAP能够提升约0.4%，相比于只使用基于词向量语义指导的空间注意力机制模块改进的模型来说，mAP能够提升约0.6%。
北京交通大学硕士学位论文                  结论
在本文所描述的实验中发现，如果数据集中出现类别分布不均衡的情况，使用图卷积神经网络从高频类别的特征中向低频类别的特征中迁移特征信息可以提升低频类别的识别性能。这个发现为解决类别不平衡问题提出了一种新的思路，未来的工作可以着眼于探究如何利用图卷积神经网络的特征传播能力为低频类别的特征进行信息补充。另外一方面，无论是图卷积神经网络还是注意力机制模块，都可以选择很多种不同的形式，不同的形式有不同的优点，例如有的形式具有更高的准确度而有的形式复杂度更低，适合部署在线上进行推理，未来的工作仍可以继续探究何种形式更适合于行人属性识别任务，以进一步提升模型的准确度与推理速度，达到上线应用的标准。
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