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融合双重注意力与加权动态卷积的 
车辆损伤分类模型 

翟永杰，王紫萱，张祯琪，周迅琪，王乾铭 
(华北电力大学自动化系，河北 保定 071003) 

摘 要：针对车险理赔客户上传的车辆损伤图像中存在损伤类型形态相似、分类困难的问题，提出了一

种适用于车辆损伤分类的模型 ResAWDNet。首先，为有效增强模型对损伤特征的提取能力，使用加权动态卷

积代替原有的下采样操作，依据输入特征动态调整卷积核权重，提高模型对不同尺度和方向特征的适应性，从

而更准确地捕捉损伤的细微差异。其次，为了使模型关注图像中的显著性判别区域和特征通道，在主干网络的

卷积层后嵌入了双重注意力机制，同时学习空间和通道维度上的重要权重，提升模型对关键信息的捕捉能力，

进一步提升模型在损伤分类任务中的决策准确性。最后，基于真实事故案例的车辆损伤图片数据集进行实验验

证。实验结果表明，ResAWDNet 模型在车辆损伤分类任务中切实可行且优势显著，整体分类准确率达到 73.79%。

与基线模型相比，ResAWDNet 在多类损伤类型的分类上均展现出更高的准确率，有力地证明了该模型的有效性。 
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A vehicle damage classification model incorporating dual attention and  
weighted dynamic convolution 

ZHAI Yongjie, WANG Zixuan, ZHANG Zhenqi, ZHOU Xunqi, WANG Qianming 
(Department of Automation, North China Electric Power University, Baoding Hebei 071003, China) 

Abstract: To address the challenges of morphological similarity and the resulting difficulty in classifying vehicle 

damage images uploaded by clients for auto insurance claims, a model named ResAWDNet was proposed for vehicle 

damage classification. Firstly, to effectively augment the model’s capacity for extracting damage features, the 

traditional down sampling operation was replaced with weighted dynamic convolution. This approach dynamically 

adjusted the weights of convolutional kernels based on the input features, thereby enhancing the model’s adaptability 

to features of varying scales and orientations. As a result, it enabled more precise capture of the subtle differences in 

vehicle damage. Secondly, to ensure that the model could concentrate on the salient discriminative regions and feature 

channels within the images, a dual attention mechanism was embedded after the convolutional layers of the backbone 

network. This mechanism concurrently learned the important weights in both spatial and channel dimensions, 

significantly enhancing the model’s ability to capture crucial information. Consequently, it further enhanced the 

decision-making accuracy of the model in the task of vehicle damage classification. Finally, experimental validation 

was conducted based on a dataset of vehicle damage images sourced from real accident cases. The experimental 
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results demonstrated that the ResAWDNet model was feasible and offered significant advantages for vehicle damage 

classification tasks, achieving an accuracy rate of 73.79%. Compared with baseline models, ResAWDNet achieved 

higher accuracy in classifying multiple types of damages, robustly validating the effectiveness of the proposed model. 

Keywords: intelligent damage assessment; image classification; deep learning; attention mechanism; dynamic 

convolution 

 

中华人民共和国国家发展和改革委员会于

2020 年发布“数字化转型伙伴行动”倡议[1]，旨在推

动各行业的数字化转型，提升企业的智能化水平。

对于保险公司而言，结合现代智能技术实现车辆

智能定损以进行车险智慧化转型是实现业务提升

的重要途径，也是提升保险公司运营效率、客户

满意度的有效手段。车辆智能定损技术[2]利用深度

学习算法，采用人工拍摄方式获取车辆损伤外观

图像，通过分析大量汽车相关数据和损伤图像判

定汽车的损坏情况和损伤类型，进而确定受损类

型以及评估部件受损程度，给出赔付方案。因此，

基于计算机视觉的车辆智能定损技术能够有效降

低保险定损时投入的人力和物力成本，提高车辆

定损效率。 
智能定损中常见的损伤可分为车身剐蹭、车身

划痕、车身变形、玻璃破损、玻璃划痕、错位等多

种类别，如图 1 所示。由于车辆的外观部件形态多

样，且损伤发生的情况、角度和场景均不同，导致

同一类别的损伤在视觉上表现差异较大，难以分

辨。同时损伤图片存在模糊、质量不佳的问题，为

损伤辨别增加了难度。因此需要提出针对性的模型

能够迅速且精准地对车辆损伤图像进行分类。 
 

 
图 1  10 类损伤类型展示((a) 丢失；(b) 玻璃破损；(c) 玻璃划痕；(d) 轻度变形；(e) 中度变形；(f) 重度变形；(g) 错位；

(h) 撕裂；(i) 车身刮擦；(j) 车身划痕) 
Fig. 1  Display of the ten injury types ((a) Loss; (b) Glass breakage; (c) Glass scratches; (d) Mild deformation; (e) Moderate 

deformation; (f) Severe deformation; (g) Misalignment; (h) Tearing; (i) Body scuffing; (j) Body scratches) 
 

近年来，深度学习技术在损伤分类领域已经取

得了诸多进展和成就。如武兵和田莹 [3]提出的

YOLOv8-RDD 模型应用于道路损伤检测；LIU 等[4]

开发了基于 Transformer 结合分块与掩码机制的模

型用于工业气缸套缺陷检测；PARK 等[5]提出了一

种卷积神经网络成像分析，识别检测零件表面缺

陷；WU 等[6]针对小样本下的钢表面缺陷分类问题，

优化了特征提取网络，为实际工业生产中的小样本

损伤分类提供了新思路；LIU 等[7]提出了一种基于

多尺度特征融合的深度学习模型，用于复杂工业零

部件的表面损伤分类。然而，上述工作大多针对金

属缺陷、表面划痕等单一损伤类型，车辆损伤类型

多样，形态多变，已有的算法在车辆损伤分类任务

中难以取得理想表现，针对车辆损伤分类的具体研

究仍处于相对初级的探索阶段。 
本文结合保险公司实际车险案例图片构建车

辆损伤数据集，基于 ResNet50 模型，针对车辆损

伤分类任务进行了深入研究和改进。通过嵌入双重

注意力、使用加权动态卷积代替原有的下采样，提

出一种适用于车辆损伤分类的模型。本文主要贡献

如下： 
1) 以 ResNet50 模型作为基础框架，提出了适
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用于车辆损伤的分类模型 ResAWDNet，实现了车

辆损伤特征的高效识别与分类。 
2) 采用加权动态卷积实现下采样操作，增强

模型特征提取能力，提高模型对不同特征的适应

性；提出双重注意力模块并嵌入卷积层后，提高模

型对图像中关键信息的捕捉能力，提升模型的分类

性能与准确性。 
3) 基于真实事故案例采集图像，验证了本文

提出的 ResAWDNet 模型在车辆损伤分类任务中的

可行性和优越性。 

1  相关工作 

1.1  图像分类算法 
图像分类是计算机视觉领域的重要研究方向

之一，其旨在利用图像的视觉特征自动将图片划分

到某一类别[8]。常见的图像分类算法包括传统图像

分类算法和基于深度学习的图像分类算法[9]。传统

算法需人工设计特征提取器通过 SVM (Support 
Vector Machine)、随机森林等分类器进行决策[10]，

例如贺敏雪等 [11]融合车标对称性特征通过 CRC
（Collaborative Representation Based Classification）
分类器识别；ANANDA 和 PUTRI[12]利用 K-最近邻

算法对车辆损伤特征进行分类匹配，结合案例推理

借鉴过往案例经验，有效提高了车损检测的准确性

与效率。然而，人工设计的特征在捕捉复杂特征形

态方面存在局限性，难以契合实际业务中车辆损伤

多样化的需求。 
随着深度学习技术的迅猛发展，基于深度学

习的车辆损伤图像分类算法在近年来逐渐成为研

究热点。MISHRA 等[13]基于 YOLOv8 和 ResNet50
构 建 的 MD R-CNN （ Multi-Detection Region- 
Convolutional Neural Networks）模型，通过多尺度

特征融合提升车辆损伤分类性能，但对不良光照下

的损伤识别效果有限；PENG 等[14]提出了多视角融

合与对齐的车辆损伤检测模型 MVA-CDD（Multi- 
View Car Damage Detection Model），但对小尺度

损伤的敏感度较低；SHUBHAM 和 BANERJEE[15]

运用卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, 
CNN)提取车辆损伤图像特征，并结合 SVM 进行分

类，有效提高了损伤识别精度，但对复杂光照、多

角度拍摄的损伤图像鲁棒性欠佳。王心旷[16]提出基

于 可 变 形 卷 积 网 络 (Deformable Convolution 
Networks, DCN)改进的 DCN+算法，通过集成多尺

度训练策略、采用混合焦点损失函数等手段，提升

了小尺度车损目标的识别准确率，但在刮擦、凹陷

等复杂类别的识别精度方面仍有待进一步提高。 
尽管上述研究通过优化网络架构、改进特征提

取机制以及创新损失函数设计等手段，在模型精度

提升、计算效率优化等方面取得一定进展，但在车

险理赔的特殊应用场景中仍面临着形态相似损伤

特征区分困难、模型泛化能力弱的问题。为此，本

文提出了一种适用于车辆损伤的分类网络，旨在为

车辆定损提供更准确、高效的解决方案。 
1.2  下采样方法 

下采样(又名降采样)，是指通过一定的算法或

操作，将数据的空间分辨率降低、减少数据量的过

程。在深度学习中，较低层次的特征通常对应于局

部的细节信息，而较高层次的特征则更加抽象，反

映了全局结构和语义信息。通过下采样，模型可以

逐渐从局部细节中抽象出更具概括性的特征，从而

更好地适应不同的任务需求。如在图像分类任务

中，ResNet[17]通过步幅卷积实现下采样操作，减少

特征图的尺寸，从而降低计算复杂度；在目标检测

任务中，Faster R-CNN(Faster Region-Convolutional 
Neural Networks)[18]通过最大池化和步幅卷积实

现下采样，用于生成不同尺度的特征图，以便检测

不同大小的目标；在语义分割任务中，DeepLab[19]

系列通过空洞卷积和步幅卷积实现下采样，以便

更好地捕捉图像的上下文信息；在生成对抗网络

(Generative Adversarial Networks, GAN) 中 ，

Progressive GAN[20]通过步幅卷积实现下采样，生

成不同分辨率的图像。 
然而，目前常用池化操作和步幅卷积的下采样

方法存在一定局限性。一方面其采样特征难以适配

多样化图像内容，面对复杂多变的图像场景，缺乏

灵活性与针对性，导致特征提取效果不佳。另一方

面，在处理过程中，全局性信息利用不足，模型无

法充分捕捉图像全局结构与语义关联，限制了对图

像整体理解，影响任务精度与性能[21]。针对这一问

题，本文提出了加权动态卷积下采样方式，通过自

适应调整卷积核权重，实现对不同图像区域的有针

对性采样，提高模型的泛化性。 
1.3  注意力机制 

注意力机制能够帮助模型聚焦于图像中与任

务相关的区域，改善模型对于关键信息的处理能

力，从而提升模型的性能[22]。如 HU 等[23]关注通道

之 间 的 关 系 提 出 的 SE(Squeeze-and-Excitation 
Networks); JADERBERG 等[24]基于空间关系注意
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力提出的 STN(Spatial Transformer Networks)和
WOO 等[25]提出融合空间注意力机制和通道注意力

机 制 的 CBAM(Convolutional Block Attention 
Module)等注意力机制，验证了注意力机制增强模

型表征能力的有效性。 
近年来，尽管注意力机制在深度学习领域快速

发展，但在车辆损伤图像分类任务中表现欠佳。

SeerAttention[26]通过可学习的门自适应选择重要区

块平衡准确性和速度，但主要针对面向语言任务，

难以捕捉车辆损伤的非规则分布。EMA(Efficient 
Multi-scale Attention)[27]依赖时序特征加权，难以在

静态图像中动态捕捉局部关键区域。EPSA(Efficient 
Pyramid Squeeze Attention)[28]多尺度空间聚合但忽

略了通道交互，ECA(Efficient Channel Attention)[29]

纯通道增强缺乏空间敏感性，复杂损伤形态的表征

能力受限。综上，由于任务目标、数据特性及模型

需求存在差异，现有的注意力机制难以直接应用到

车辆损伤分类任务中。 

2  本文模型 

2.1  整体结构 
针对车险理赔客户上传的车辆损伤图像中存

在损伤类型形态相似、分类困难的问题，本文提出

了一种适用于车辆损伤分类的模型ResAWDNet。
以ResNet50作为基础框架，并引入加权动态卷积

(Weighted Dynamic Convolution, WDConv)与双重

注意力机制(Dual Attention Mechanism, DAM)来优

化车辆损伤分类模型。模型结构如图2所示。 
 

 
 

图 2  ResAWDNet 模型结构图 
Fig. 2  Structure of ResAWDNet model 

 

图像输入模型后，首先会经过Stage0和Stage1
的初步处理。从Stage2开始，模型采用加权动态卷

积替代ResNet50网络Stage2~Stage4中原有的下采

样操作。接着依次经过卷积操作，完成特征提取

与变换，最终输出特征图。Stage2~Stage4均采用这

样的加权动态卷积处理，各阶段处理后的特征图

作为后续阶段的输入，实现了特征的逐步丰富与

细化。 
经 Stage4 处理后的特征图，作为双重注意力

模块的输入。在此模块中，通过通道注意力与空

间注意力依次处理，引导模型重点关注图像中的

关键区域以及具有重要信息的特征通道，提高模

型对于损伤部位的敏感程度，进一步提升整体分

类性能。 
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2.2  加权动态卷积 
加权动态卷积下采样层的核心作用是动态地

调整卷积核权重，利用调整后的权重对经过填充处

理的输入特征图进行分组卷积操作。相比于传统的

固定卷积核，动态卷积能够根据输入数据的特征动

态调整卷积核的权重，有助于提取更具有代表性的

特征。在下采样的过程中，模型需保留更多有用的

信息，以减少特征信息的丢失。本文设计并采用加

权动态卷积进行下采样操作，使得下采样操作更加

灵活，可以根据输入数据的不同，动态地调整卷积

核的权重，从而更好地适应不同的任务需求。加权

动态卷积结构如图3所示。 
 

 
 

图 3  加权动态卷积结构图 
Fig. 3  Structure of weighted dynamic convolution 

 

输入的特征图 F 首先通过计算得卷积核权重

1w ，该过程采用分组卷积的形式，即将输入通道

分成若干组，每组独立进行卷积操作，即 
 1 Conv( ), ( )w BN= F F  (1) 
式中：Conv 表示卷积操作；BN 表示批量归一化。 

随后将权重 1w 重新塑形，并在通道维度上重复，

使其与输入特征图的通道数匹配。塑形后的权重为 

 
2( , , 1, , , )

1
B G K H Ww R′ ∈  (2) 

式中：B 表示一次处理的样本大小；G 表示分组数

量；1 为维度；K 表示卷积核大小；H 和 W 分别表

示输出特征图的高度和宽度。 
再通过计算得到权重 2w ，重新塑形后记为 2w′ 。

将权重 1w′与 2w′ 相乘，以调整每个通道的权重，输

出结果记为 3w 。此过程可以表示为 

 2 Conv[Conv(AvgPool( ))]w = F  (3) 
 ( , , / ,1,1,1)

2
B G C Gw R′ ∈  (4) 

 3 1 2w w w′ ′= ×  (5) 
式中：AvgPool 表示平均池化；B 表示一次处理的样

本大小；G 表示分组数量；C 表示输入张量的通道数。 
文献[30]提到，低通滤波器能够减少图像中噪

声对特征的干扰。因此将得到的权重 3w 经过

Softmax 操作，约束权重为正并求和为 1，使得生

成的权重是低通的，从而减弱特征噪声的干扰。随

后重新调整 3w 的形状，以便在后续的分组卷积操

作中能够正确地进行计算，即 

 3 3 ]Sof a (x )m[ tw reshape w′ =  (6) 
对输入特征图进行反射填充，并展开生成滑动

窗口的特征块。最后，将得到的权重 3w′ 与展开后

的特征块相乘，并对卷积核维度进行求和，生成最

终的输出特征图，即 

 ( )Fpad pad= F  (7) 

 [ ( )]F Fpad reshape unfold pad′ =  (8) 

 out 3[ ( )]Freshape sum w pad′ ′= ×F  (9) 
加权动态卷积模块将自适应加权的思想与分

组卷积相结合，充分利用局部信息和全局信息调整

卷积核权重，使模型在轻量化的同时能够加强表达

能力，整体算法流程如下： 
算法 1. WDConv。 
输入：特征图 x。 
输出：最终的输出特征 xout。 
1. 1 reshape[BN(Conv( ))], repeat[BN(Conv( ))]w x x←  
2. if  trueuse_channel ==  then 

3.   2 Conv[Conv(Avg( ))]. reshapew x←  
4. else 

5.   2 1w ←  
6. end 
7. 3 1 2w w ,w←   
8. for i from 2 to 3 do:对高度和宽度维度进
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行操作 
9.    if i == 2 then 
10.       'height'dimension_name ←  
11.    else 

12.       'width'dimension_name ←  
13. end 

2.3  双重注意力模块 
在车辆损伤分类任务中，所使用的数据集具有

车辆损伤形态多样、相似性高的显著特点，仅依据

单一维度的特征识别方法，极易造成分类错误。因

此，本文提出了一种双重注意力模块 DAM (Dual 
Attention Modu)，采用一维卷积高效实现局部跨通

道交互，使模块能够整合不同通道中形状、光影和

纹理等信息，实现对车辆损伤特征的全面、精准提

取。同时，DAM 模块借鉴了 CBAM 的设计思想，

将通道注意力与空间注意力进行有机结合，提升模

型对图像特征的表征能力，增强模型决策的准确

性。双重注意力模块的结构如图 4 所示。 
 

 
 

图 4  双重注意力模块结构图 
Fig. 4  Structure of the dual attention module 

 

输入的特征图F经过全局平均池化，压缩其空

间维度，获取每个通道的全局信息。这一步骤将特

征图从 ( , , , )N C W H 大小转换为 ( , ,1,1)N C ，其中 N

为批次大小，C 为通道数，H 和 W 分别为特征图

的高度和宽度。此过程可以表示为 

 ( )
1 1

1 ( , )
H W

c c
i j

Z H W x i j
= =

= × ∑∑  (10) 

式中： cZ 表示第 c 个通道的全局平均池化结果；

( , )cx i j 表示第 c 个通道在位置 ( , )i j 的像素值。 

随后，确定一维卷积核的大小 k ，以确定局部

跨通道交互的覆盖范围。卷积核大小与通道数成正

相关，通道数越大则选取的卷积核越大。二者关系

可表示为 
 ( )k cϕ=  (11) 

使用计算得到的一维卷积核对全局平均池化

后的特征图进行一维卷积操作，并通过 Sigmoid 激

活函数生成每个通道的权重，即 

 σ Conv1( , )cw z k= ⋅  (12) 
式中：Conv1( )z,k  表示卷积操作； z 表示全局平均

池化后的特征图； k 表示一维卷积核； σ 表示

Sigmoid 激活函数； cw 表示第 c 个通道的权重。 

再将生成的通道权重与原始输入特征图 F 进

行对应元素相乘，得到输出特征图 F1。此过程可

以表示为 

 c cf f w= ⋅  (13) 

 ( )1 2 3 1, , , , cf f f f⋅ ⋅ ⋅ ∈F  (14) 

式中： f表示加权后的第 c 个通道的特征图； cf 表

示原始输入特征图的第 c 个通道。 
第一阶段得到的特征图 在空间维度进行池

化，获取特征图在空间维度上的平均信息和最显著

信息，并将得到的 2 个二维特征图进行拼接即 
 1 1 1Concat[Maxpool( ),AvgPool( )]out = F F  (15) 

通过一个卷积层进行特征融合和降维，将卷积

层的输出通过 Sigmoid 激活函数，得到归一化的空

间注意力权重。权重与特征图 相乘得到最终的输

出特征为 

 2 1σ Conv2( )w out= ⋅  (16) 

 out 1 2w= ⋅F F  (17) 
通过融合通道注意力与空间注意力机制，

DAM 模块能够增强模型对图像重要特征的捕捉能

力。在输出层前加入注意力机制可以使网络更加聚

焦于最终的决策过程，对前面层提取的特征进行最

后的筛选和加权，确保网络的输出更加准确地反映

输入图像的关键特征与任务目标的关系[31]。因此本

文在输出层前引入双重注意力模块，使得重要的特

征得到更多关注。 
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3  实验结果 

3.1  数据及实验环境 
本文使用车辆损伤分类数据集对本文模型进

行评估，车辆损伤分类数据集由保险公司提供，该

数据集来源于其在车险理赔业务中的实际车辆损

伤勘查记录，包含车身、前窗和侧窗等多类车辆部

位，涵盖错位、玻璃破损、玻璃裂痕、中度变形、

轻微变形、丢失、车身划痕、车身刮擦、重度变形

和撕裂共 10 类损伤类型。总计 30 463 张图片，其

中训练集与测试集样本图像比例为 3∶1，分别为

22 850 和 7 613 张。数据集各类图片数量见表 1。 
 

表 1  数据集构成 
Table 1  Data set composition 

损伤类型 训练集/张 测试集/张 图片数量/张 
错位 2 749 916 3 665 

玻璃破损 913 304 1 217 
玻璃裂痕 933 311 1 244 
中度变形 1 493 497 1 990 
轻微变形 1 488 496 1 984 
丢失 2 683 894 3 577 

车身划痕 4 336 1445 5 781 
车身刮擦 4 116 1371 5 487 
重度变形 1 455 485 1 940 
撕裂 2 684 894 3 578 

 

为进一步评估本模型的性能，本文还选用公开

的车辆损伤数据集 CarDD[32]进行实验，该数据集

涵盖凹痕、划痕、裂纹、玻璃破碎、轮胎漏气和车

灯损坏 6 种常见车辆损伤类型，适用于多种计算机

视觉任务。 
本文所用操作系统为 Ubuntu 18.04 LTS，GPU

为 Geforce RTX 3090 显卡，CUDA 版本为 12.5，
以 Python3.8 为程序开发语言。采用随机梯度下降

法（Stochastic Gradient Descent，SGD）作为优化

模型的方法，输入图像尺寸设为 224×224×3 像素，

批次大小设为 8，经实验确定学习率设为 0.000 1，
迭代次数设为 100。学习率调整结果见表 2、训练

过程准确率与损失曲线如图 5 所示。 
 

表 2  学习率调整结果 
Table 2  Outcome of learning rate tuning 

学习率 Acc_1% 
0.01 51.67 
0.005 53.58 
0.001 62.45 
0.000 5 69.50 
0.000 1 73.79 
0.000 05 73.19 
0.000 01 72.81 

注：加粗数据表示最优值。 

 
 

图 5  训练过程准确率与损失曲线 
Fig. 5  Training process accuracy and loss curve 

 

3.2  实验结果及分析 
以每一类别的准确率 Accuracy、每一类别的精

确率 Precision、整体的 Top-1 准确率和 Top-5 准确

率作为车辆损伤分类的评价标准。其中 Top-1 准确

率是指排名第一的类别与实际结果相符的准确率，

简称为准确率；Top-5 准确率是指排名前 5 的类别

包含实际结果的准确率。两者大小均介于[0,1]之
间，数值越大，表示分类效果越好。每一类别的准

确率及精确率计算式分别为 

 TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+=
+ + +

 (18) 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 (19) 

式中：TP (True Positive)表示正样本被正确识别的

数量；FP (False Positive)表示误报的负样本数量；

TN (True Negitive)表示负样本被正确识别的数量；

FN (False Negitive)表示漏报的正样本数量。 
3.2.1  消融实验 

本文以 ResNet 模型为基线模型实现了所提出

模型 ResAWDNet，将各模块在保险公司真实应用

场景下的车辆损伤分类数据集上进行实验并测试

了 2 种定量指标，实验结果见表 3。Baseline 代表

基础模型，Baseline+WDConv 代表引入加权动态卷

积下采样的模型，Baseline+DAM 代表加入双重注

意力的模型，ResAWDNet 代表结合双重注意力和

加权动态卷积下采样的模型。 
 

表 3  消融实验结果 
Table 3  Results of ablation experiments 

模型 Acc_1% Acc_5% 
Baseline 71.88 97.24 

Baseline+ WDConv 73.05 97.16 
Baseline+DAM 72.97 97.14 

ResAWDNet（本文模型） 73.79 97.68 

注：加粗数据表示最优值。 
 

由表 3 可知，基线模型 Top-1 准确率、Top-5
准确率分别为 71.88%和 97.24%，而分别引入
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WDConv 和 DAM 下采样使 Top-1 准确率分别提升

了 1.17%和 1.09%。两者结合构成 ResAWDNet 使
Top-1 准确率达到 73.79%，相较基线模型提升

1.91%，超越单一模块的改进幅度，体现了模块设

计的有效性。 
表 4 展示了消融过程中各损伤类型的分类准确

率。由表中结果可以看出引入 DAM 和 WDConv 下

采样模块对大多数损伤类型分类准确率均有提升，

其中引入 DAM 机制对错位、中度变形 2 类损伤影

响较大，采用 WDConv 下采样对玻璃破损、撕裂等

损伤影响较大。尽管消融过程中部分类别的准确率

存在一定的波动，但从整体实验结果来看，二者结

合使模型在损伤分类中展现出更强的能力，验证

ResAWDNet 的融合策略是有效的。 
 

表 4  消融过程中各损伤类型的分类准确率 
Table 4  Accuracy of classification of each injury type during ablation process 

损伤类型 Baseline +DAM + WDConv ResAWDNet 

错位 79.26 85.37 82.97 82.10 

玻璃破损 76.64 78.62 80.92 77.96 

玻璃裂痕 64.95 68.81 67.85 71.06 

中度变形 25.75 47.89 23.94 30.99 

轻度变形 51.81 46.17 53.23 49.80 

丢失 73.60 73.60 78.19 80.09 
车身划痕 90.73 89.34 88.86 92.25 
车身刮擦 73.89 73.01 73.52 75.13 
重度变形 52.99 63.30 70.72 61.44 

撕裂 63.87 66.89 70.13 67.90 

注：加粗数据表示最优值。 
 

3.2.2  对比试验 
为验证 DAM 的有效性，本文进行了一系列对

比实验。在保证超参数设置相同的情况下，选取

ResNet50 作为基础模型框架，对比加入 SE[23]通道

注意力、CBAM[25]卷积注意力等注意力机制与加入

本文所提出的 DAM 机制后的性能表现，具体内容

见表 5。由表中结果可知，相较于未引入任何注意

力机制的基线 ResNet50 模型，应用 SE[23]，CBAM[25]

和 ECA[29]等注意力机制均能在一定程度上提升模

型在图像分类任务上的准确率。然而，在相同的实

验条件下，本文提出的加入 DAM 机制的模型表现

尤为突出，相较于基线模型分类准确率提高了

1.09%，与近年提出的 EMA 和 EPSA 等注意力相比

也占优势。 
表 5  注意力机制效果对比 

Table 5  Comparison of the effects of attention 
mechanisms 

注意力机制 Acc_1% Acc_5% 
Baseline 71.88 97.24 

Baseline+SE[23] 72.32 97.48 
Baseline+CBAM[25] 72.53 97.74 
Baseline+EMA[27] 72.85 97.33 
Baseline+EPSA[28] 72.61 97.36 
Baseline+ECA[29] 72.93 97.62 
Baseline+RGA[33] 72.49 97.35 
Baseline+CPCA[34] 72.61 97.22 

Baseline+DAM 72.97 97.14 
注：加粗数据表示最优值。 

图 6 展示了在基线模型中引入 DAM 机制前后

的可视化对比结果，通过热力图[35]呈现了模型在处

理图像数据时对不同区域的关注度。在未加入注意

力机制的情况下，基线模型的注意力分布较为分

散，未能有效聚焦于图像中的关键损伤部位，加入

DAM 机制后，模型更加专注于图像中的损伤区域，

有效减少了无关信息的干扰，显著提升了模型对关

键信息的捕捉能力。如在变形损伤中，加入 DAM
机制后热力图的高热度区域与损伤位置贴合更为

准确，能够准确覆盖变形区域，表明其能更有效地

聚焦关键损伤特征。对比基线模型，加入 DAM 机

制后热力图中高热度区域集中在玻璃实际破损或

裂痕周围，即使在反光影响下，也能有效聚焦于损

伤本身，充分体现出 DAM 机制在反光等复杂光照

条件下对损伤检测的优势。 
基于车辆损伤数据集，对基线模型和本文提

出的 ResAWDNet 模型进行了对比。从表 6 结果可

以看出，ResAWDNet 在多数损伤类型上的分类准

确率显著高于基线模型，其中，“玻璃裂痕”分类准

确率由 64.95%提升至 71.06%，相较于基线模型提

升了 6.11%；“重度变形”分类准确率由 52.99%提升

至 61.44%，提升了 8.45%。尽管部分类别的分类准

确率仍有提升空间，但从整体角度看，ResAWDNet
在多数类别上实现了准确率的提升。 
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图 6  引入双重注意力机制前后的可视化对比结果 
Fig. 6  Visualization comparison results before and after the introduction of the dual attention mechanism 

 
表 6  各损伤类型分类效果对比/% 

Table 6  Comparison of classification effects by injury type/% 

损伤类型 Baseline ResAWDNet 
Acc Pre Acc Pre 

错位 79.26 83.75 82.10 81.56 
玻璃破损 76.64 75.08 77.96 81.72 
玻璃裂痕 64.95 73.49 71.06 74.16 
中度变形 25.75 43.86 30.99 49.04 
轻度变形 51.81 49.68 49.80 49.60 

丢失 73.60 72.78 80.09 74.11 
车身划痕 90.73 88.09 92.25 86.33 
车身刮擦 73.89 68.72 75.13 71.23 
重度变形 52.99 67.95 61.44 62.47 

撕裂 63.87 68.63 67.90 77.03 
注：加粗数据表示最优值。 

 

为验证本文所提出模型的优越性，将数据集分

别在 AlexNet 和 GoogleNet 等经典的卷积神经分类

网络模型、RepLKNet、StartNet 等前沿的网络模型

和 ViT、SwinT 等 Transformer 模型中进行训练和

测试，结果见表 7。通过对比各模型的实验结果，

可以明显看出，与其他经典的 CNN 模型相比，本

文提出的结合 DAM 和 WDConv 下采样的

ResAWDNet 模型在分类任务中展现出了显著的优

势。具体来说，ResAWDNet 在 Top-1 和 Top-5 的准

确率分别达到了 73.79%和 97.68%，均优于如

AlexNet(57.22%)、GoogleNet(62.17%)、MobileNet 
(58.08%)等经典模型，以及 MobileViT(72.19%)、
DenseNet(72.72%)、RepLKNet(72.75%)等前沿模

型，充分体现了 ResAWDNet 模型在车辆损伤分类

任务中的有效性和先进性。 
 

表 7  与其他模型对比 
Table 7  Comparison with other models 

模型 Acc_1/% Acc_5/% Flops Params/M 

AlexNet[36] 57.22 92.51 309.16 M 14.60 

GoogleNet[37] 62.17 94.33 1.58 G 6.99 

MobileNet[38] 58.08 94.02 327.55 M 3.50 

ShuffleNet[39] 71.93 97.48 152.71 M 2.28 

DenseNet[40] 72.72 97.11 2.90 G 7.98 

EfficientNet[41] 69.80 96.97 412.83 M 5.29 

RegNet[42] 72.77 97.65 207.35 M 2.32 

EfficientNetv2[43] 71.97 97.01 2.89 G 21.46 

FasterNet[44] 73.36 97.74 4.45 G 31.18 

RepLKNet[45] 72.75 97.52 - 304.66 

StarNet[46] 60.28 94.48 427.33 M 2.87 

ResNet[17] 71.88 97.24 4.13 G 25.56 

Vision Transformer[47] 

VIT-B16 64.59 95.97 16.88 G 103.03 

VIT-B32 68.53 97.02 4.37 G 88.19 

VIT-L16 72.32 97.90 59.69 G 304.12 

VIT-L32 66.08 96.64 15.28 G 328.89 

Swin Transformer[48] 

SwinT-T 72.76 97.60 4.37 G 28.27 

SwinT-S 73.11 97.20 8.55 G 49.56 

SwinT-B 72.90 97.65 23.57 G 109.07 

MobileViT[49] 72.19 97.29 273.67 M 1.27 

ResAWDNet 73.79 97.68 3.94 G 26.42 

注：加粗数据表示最优值。 
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为进一步评估本模型在损伤分类任务中的泛

化性，选用公开的车辆损伤数据集 CarDD 进行对

比实验。表 8 展示了本方法与当前主流图像分类算

法在 CarDD 数据集上的对比结果，从中可看出，

本模型在分类表现上更为优异。 
3.2.3  预测可视化 

为检验 ResAWDNet 模型的分类准确性，对其

分类结果进行展示，通过输入不同的图片，预测其

损伤类型。图 7 展示了基线模型和本文 ResAWDNet
模型的分类结果。与基线模型相比，ResAWDNet
模型展现出了更为出色的分类能力，在处理相似或

模糊损伤特征时也表现出了较高的准确率，充分验

证了 ResAWDNet 模型在损伤类型分类任务上的优

越性和可靠性。 
 

表 8  在 CarDD 数据集上的对比 
Table 8  Comparison on the CarDD dataset 

模型 Acc_1/% Acc_5/% 

ShuffleNet[39] 58.77 99.60 
DenseNet[40] 59.09 99.84 
FasterNet[44] 54.81 99.75 
ResNet[17] 59.18 99.51 

VIT-L16[47] 58.85 99.76 
SwinT-S[48] 59.82 99.68 

MobileViT[49] 60.15 99.78 
ResAWDNet 60.43 99.68 

注：加粗数据表示最优值。 
 

 
图 7  分类结果展示((a) 中度变形；(b) 玻璃划痕；(c) 丢失；(d) 车身划痕；(e) 玻璃破损；(f) 轻度变形； 

(g) 撕裂；(h)车身刮擦；(i)重度变形；(j)错位) 

Fig. 7  Classification results display ((a) Medium deformation; (b) Glass crack; (c) Missing；(d) Scratch;  
(e) Glass breakage; (f) Mild deformation; (g) Tearing; (h) Scratches; (i) Severe deformation; (j) Dislocation) 

 

4  结束语 

本文研究致力于提升车辆损伤分类算法的精

度。本文提出了 DAM 机制与 WDConv 模块，并将

二者相结合，以 ResNet50 作为基础框架构建了

ResAWDNet 模型，实现了在车辆损伤分类任务中

的性能提升。WDConv 模块能够根据不同输入动

态调整卷积核，优化特征提取过程，有效减轻数

据集中低质量图像对分类性能的不利影响。DAM
机制能够同时捕捉通道和空间维度的关键信息，使

模型在处理车辆损伤的相似图像数据时更加高效

和准确。在车辆损伤数据集上的实验结果表明，

ResAWDNet 模型在车辆损伤分类任务中表现出

色。与基线模型相比，ResAWDNet 准确率提升了

1.91%，达到了 73.79%。在各类损伤类型的分类上，

ResAWDNet 也普遍表现出更高的准确率，特别是

在错位、玻璃裂痕和丢失等类型上，准确率提升尤

为显著。 
本文通过提出 DAM 机制与 WDConv 模块，并

将其有效结合构建 ResAWDNet 模型，针对车辆损

伤分类任务中的图像损伤特征形态相似性高、分类

难度大的问题进行了深入研究，为车辆多形态部件

损伤缺陷精确识别提供了有效的技术方案。然而，

该方法也存在一定的局限性，对相互遮挡的损伤区

域特征提取能力有限，分类准确率有待提升。在未

来的工作中，将探索更鲁棒的特征提取与解耦机

制，与多目标检测算法结合，部署到车辆理赔现场

实际运行环境中，从客户端上传待定损图像到对车

辆部件状态研判，实现端到端部署和运行。 
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