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摘  要 

针对服装图像检索应用在日常场景下拍摄的服装图像难以避免各种噪声的干扰，如背景或遮挡，严重影

响特征提取的准确性，导致检索精度较差等问题，提出一种基于卷积神经网络结合注意力机制的服装图

像检索方法，即在ResNet50特征提取网络的基础上加入一种轻量级的通用注意力模块。通过对通道和空

间两个独立维度提取特征图，提升在特征提取过程中服装区域的关注程度，压制背景区域，从而提高图

像特征的表达能力。通过Triplet Loss损失函数进行网络训练，计算特征向量间的欧氏距离度量图像的相

似性。所提方法在DeepFashion数据集上与其他检索方法进行了比较，结果表明该方法能够有效排除图

像背景干扰，提高检索精度。 
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Abstract 
For clothing image retrieval applications in daily scenes, it is difficult to avoid the interference of 
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various noises, such as background or occlusion, which seriously affects the accuracy of feature 
extraction, resulting in poor retrieval accuracy. A clothing image retrieval method based on con-
volutional neural network combined with attention mechanism is proposed, that is, a lightweight 
general attention module is added on the basis of ResNet50 feature extraction network. By ex-
tracting the feature map from two independent dimensions of channel and space, the attention of 
the clothing area in the process of feature extraction is increased, and the background area is 
suppressed, thereby improving the expressive ability of image features. The network is trained 
through the Triplet Loss function, and the Euclidean distance between the feature vectors is cal-
culated to measure the similarity of the images. The proposed method is compared with other re-
trieval methods on the DeepFashion dataset, and the results show that the method can effectively 
eliminate the image background interference and improve the retrieval accuracy. 
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1. 引言 

如今，服装图像数据量呈突飞猛进的增长趋势，如何在线上对服装图像进行快速又准确地检索受到

广大关注。为了满足人们在网上购物时可以准确地搜索到想要的服装，各种服装图像检索方法层出不穷。 
服装图像检索方法可以划分成两大类：基于文本的服装图像检索方法和基于内容的服装图像检索方

法。如今大多数电商平台使用的主要是基于文本的图像检索，如淘宝、京东等，它的优点是检索速度快

且准确度高，但同时存在很多缺点。第一，在进行检索前先需要对数据库中的图像进行人工文本标注，

但是随着服装图像数据量与日俱增，通过人工对其进行文本标注会耗费巨大的精力[1]。第二，人工标注

还存在一定的主观性，即不同人对同一服装图像可能会有不一样的描述，这种主观因素会影响检索准确

度。传统基于内容的服装图像检索一般提取图像的颜色和纹理等特征进行检索，如 ORB、HOG、SIFT [2]。
传统方法只能提取服装图像的浅层特征，检索精度仍然不高，同时其缺少一定的学习能力，无法应用于

如今大量的服装图像数据集[3]。 
2012 年，Krizhevsky 等人[4]提出 AlexNet 网络并应用在图像分类中，在 ILSRCV2012 图像分类竞赛

中获得冠军，深度学习方法进入了学者们的视野。深度学习方法开始引起图像检索领域相关学者的关注，

从此基于深度学习的图像检索方法成为了新的研究方向。随着如今深度学习的快速发展，研究者们发现

利用卷积神经网络技术，在处理图像的过程中可以提取到丰富的图像特征[5]，有利于提高检索精度，因

此利用卷积神经网络对图像提取特征的方法成为当前的主流[6]。由于背景噪音干扰、服装变形和遮挡等

原因，导致提取的图像特征不准确，排除这些干扰因素是提升图像特征提取准确度的关键。大多数现有

服装图像检索方法都是对整个图像进行特征提取，而不是对图像中服装部分区域进行特征提取，这样背

景噪声会产生一定的干扰影响[7]。为了解决这个问题，研究人员在神经网络中添加了注意力机制，在识

别出图像中需要关注的区域后对该区域重点进行特征提取，以此提高特征提取的准确率[8]。 
本文提出一种新的服装图像检索方法，即以 ResNet50 为基础网络，将卷积块注意力模型

(Convolutional Block Attention Module, CBAM) [9]引入到深度度量学习网络中，CBAM 是一个轻量级的通
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用注意力模块，它可以无缝地添加到任何卷积神经网络中，与网络一起进行端到端的训练，并且可以不

考虑开销。本文在 ResNet50 网络的第一层卷积和最后一层卷积加入卷积块注意力模型，使网络在提取图

像特征过程中关注重要的特性并抑制不重要的特性，并通过 Triplet Loss 损失函数[10]进行端到端的网络

训练，最后得到需要检索的图像和数据库中的图像特征向量间的欧氏距离，以此度量图像的相似度。通

过对比实验表明，加入注意力机制来提取图像特征可以有效减少图像背景等因素的干扰，增强对服装区

域特征的提取，检索精度与其他模型相比有较大的提升。 

2. 相关工作 

2.1. 服装检索 

在如今的深度学习领域中，结合深度学习技术在图像分类，图像检索等方向有了广泛的应用，并诞

生了许多经典网络模型，如 AlexNet [11]、VGG-16 [12]、GoogleNet [13]等。He [14]等在 2018 年提出一

个适用于服装图像检索任务的基准模型 FashionNet，采用经典的分类网络 VGG-16 作为骨干结构，并对

它作了修改，将其最后一个卷积层替换成三个采集不同信息的分支，在第 5 个卷积层后连接了 3 个分支

网络结构，并同时用三个不同的损失函数训练这三个分支网络。将图像全局特征和关键点局部特征进行

融合作为特征描述子，避免局部区域的干扰，提高了服装检索的精度。Lang 等[15]提出服装关键点引导

的区域注意力机制，可以利用分布在服装图像各个关键位置的点位估计分支来预测服装的关键点，对服

装图片进行多个区域的划分，服装图像检索分支和服装关键点估计分支都是用 HR-Net 主干网络，通过多

级并联结构保证了高分辨率和多尺度特征。 

2.2. 深度残差网络 

在通常情况下，网络的深度对模型的性能至关重要，随着网络宽度和深度的加深，网络可以进行更

加复杂的特征提取，性能也会随着得到提升，但是，无法避免的问题是在深度学习中，网络层数的增加

导致网络准确度出现饱和，甚至出现下降，带来模型梯度爆炸、过拟合和梯度消失等问题，深度网络出

现了退化现象[16]。针对这个问题，何凯明提出了残差网络，在 ILSVRC 和 COCO 2015 上的战绩非凡[17]。
ResNet 网络参考 VGG19 经典神经网络，在它的基础上进行修改，并通过在网络的每两层间增加短路机

制，添加了残差单元，这就形成了残差学习。残差网络根据不同的卷积层数，可分为 Resnet18、Resnet34、
Resnet50、Resnet101、Resnet152 五种不同的类型[18]。 

3. 基于卷积块注意力模型的服装图像检索方法 

本节将详细介绍基于残差网络(ResNet50)和卷积块注意力模型(CBAM)的服装图像检索方法。注意力

机制是模仿人类视觉的一种方法，主要分为三种模型：通道域注意力、空间域注意力、空间和通道混合

的注意力。 
本文提出的服装图像检索方法以 ResNet50 为主干网络，将卷积块注意力模型添加到主干网络的各卷

积层之间，整体网络结构如图 1 所示。CBAM 是一个轻量级的通用注意力模块，它可以无缝地添加到任

何卷积神经网络中，因此在 ResNet50 主干网络的第一层卷积层和最后一层卷积层后加入卷积块注意力模

型，为了使用预训练参数，不能改变 ResNet 的网络结构，所以 CBAM 不能加在卷积层里面，因为加进

去网络结构发生了变化不能用预训练参数，加在最后一层卷积和第一层卷积不改变网络，可以用预训练

参数。通过加入注意力机制使网络在提取特征时关注重要特征，并抑制不必要特征，通过 Triplet Loss 损
失函数进行端到端的网络训练，最后得到被检索图像与数据库图像特征向量之间的欧氏距离，以此来度

量图像之间的相似度。 
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Figure 1. Overall network architecture 
图 1. 整体网络架构 

3.1. 卷积块注意力模型 

卷积块注意力模型(Convolutional Block Attention Module, CBAM)，包括通道注意力模块和空间注意

力模块。它可以添加到前馈卷积神经网络中，使网络关注图像中需要关注部分所在区域的特征，抑制背

景和不需要注意区域的特征。它的原理可以简单理解为输入一个图像特征图，CBAM 模型会沿着两个独

立的维度，即通道维度和空间维度依次进行注意力图的推断学习，用输入的特征图与输出的注意力特征

图相乘，并进行自适应的特征向量融合。由于 CBAM 是轻量级的通用注意力模块，因此可以忽略该模块

的开销从而将其无缝添加到经典卷积网络中，并且与网络同步进行端到端训练。从文献[9]中的实验中得

到的结果证明了神经网络中加入该卷积块注意力模型应用在分类和目标检测等任务中都能取得不错的效

果，因此本文将其应用在服装图像检索任务中。 
 

 
Figure 2. Convolutional block attention model 
图 2. 卷积块注意力模型 

 
如图 2 所示，利用深度卷积神经网络处理输入的服装图像后，将得到的图像特征 C H WF × ×∈� 作为卷

积块注意力模型的输入，卷积块注意力模型将会依次通过通道和空间注意力模块生成一维的通道注意力

图 1 1C
cM × ×∈ 和二维的空间注意力图 1 H W

sM × ×∈ 。整个模型对输入的图像特征的处理过程可以表示为： 
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表达式中的⊗表示对应元素相乘。在进行元素相乘时，注意力图的扩展方式为：通道注意力图的值

沿着空间维度扩展，空间注意力图则沿着通道维度扩展。图 3 是卷积块注意力模块中通道和空间注意力

模块具体处理过程。 
 

 
Figure 3. Flowchart of two attention modules 
图 3. 两个注意力模块流程图 

 
在通道注意力模块中，将输入的图像特征在空间维度上进行压缩，采取的压缩方式包括平均值池化

(Average Pooling)和最大值池化(Max Pooling)。图像特征在空间维度上分别经过平均值池化和最大值池化

聚合得到两个空间特征描述子： c
avgF 和 max

cF 。然后将这两个空间特征描述子送到一个共享网络，压缩输

入特征图的空间维数，逐元素求和合并，以产生通道注意力图。通道注意力过程可以表达为： 

( ) ( )( ) ( )( )( )
( )( ) ( )( )( )

MLP AvgPool MLP MaxPool

,

σ

σ

= +

= +

c

c c
avg

M F F F

W W F W W F1 0 1 0 max

                   (2) 

其中σ 表示 sigmoid 函数， /C r C×∈W0  ， /C C r×∈W1  。 
同样，在空间注意力模块中是对图像特征在通道维度上进行压缩，在通道维度分别进行了平均值池

化和最大值池化。聚合得到两个二维的通道特征描述子： 1s H W
avgF × ×∈� 和 1

max
s H WF × ×∈� ，然后通过一个标

准卷积层将这些特征连接并卷积起来，生成二维空间注意图。空间注意力过程可以表达为： 

( ) ( ) ( )( )( )
( )( )

7 7

7 7

AvgPool ;MaxPool

;

f

f

σ

σ

×

×

=   

 =  

s

s s
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M F F F

F Fmax

                      (3) 

其中σ 表示 sigmoid 函数， 7 7f × 表示卷积层的卷积核大小为 7 × 7。 
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3.2. 相似性度量 

服装图像通过神经网络提取图像特征后，需要将输出得到的特征向量和数据库中图像的特征向量进

行计算比较。相似性度量就是综合评价两个事物之间相似程度，越相似的两个图像，它们的相似性度量

越大；越不相似的两个事物，它们的相似性度量越小，通常一个好的距离度量方法往往就能决定算法最

后结果的好坏。本文采用的度量公式为欧氏距离，即直接计算两个向量的直线距离。n 维特征向量

( )1 2, , , na x x x� 和 ( )2, , ,i nb y y y� 的欧式距离公式为： 

( ) ( ) ( ) ( )22 2
1 1 2 2, n ndist a b x y x y x y= − + − + + −�                      (4) 

4. 实验与讨论 

4.1. 数据集 

为了验证本文提出的网络模型的性能，选择了在服装图像检索领域较为常用的 DeepFashion 数据集

[18]进行实验。DeepFashion 数据集是香港中文大学提出的一个大规模服装图像数据集，其中包含 80 多万

张不同场景、不同角度的服装图像还有买家秀的照片，图像包含有类别、属性、关键点和特征点等信息，

一共分为四个大类。面向四种不同预测任务子数据集的服装数据集，分别是服装图像分类、同域服装图

像检索、跨域服装图像检索、服装图像关键点检测。从其子集中抽取 4 万训练集、1 万测试集和 1 万验

证集进行试验，其中包含 30 种类别的图片。 

4.2. 评价指标 

在图像检索中评价检索精度比较常用的是 top-k 和平均查准率均值(mAP)，以此作为实验中检索性能

评价指标。 
1) Top-K 精度：对前 k 张检索的图像中，于查询图像相似的样本占的百分比。该衡量指标可用 Pk表

示，公式中 Nr代表检索到相似图像样本数，k 表示检索样本总数。 

k rP N k=                                         (5) 

2) 平均查准率均值：在不同的 top-k 精度下，为了综合比较算法模型的性能，常使用平均查准率均

值作为最终性能评价指标。该指标计算如式下所示，其中，Xq表示第 q 个被查询图像，Nr表示检索到相

似图像样本个数，M 表示待检索的图像样本个数。 

( )
1

1 rN

q k
kr

AP X P
N =

= ∑                                    (6) 

( )
1

1 M

q
q

mAP AP X
M =

= ∑                                   (7) 

4.3. 实验结果与分析 

为了判断结合卷积块注意力模型的服装图像检索方法的性能优越性，本文展开了一系列对比实验。

文献[10]中提出的注意力模型属于通道注意力模型，为了验证本文提出网络模型的优势，将只包含通道注

意力模块的检索方法和基于卷积块注意力模型的检索方法进行对比实验，将卷积块注意力模型表示为 
CBAM，通道注意力模型表示为 SE。 

对比实验中所有的网络结构所使用的损失函数都是 Triplet loss，使用的主干网络 ResNet50 是预先在

ImageNet 数据集中训练过的，将卷积块注意力模型加入到 ResNet50 上时，使用的也是预训练过的
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ResNet50 + CBAM 网络。以 ResNet50 为主要网络加入不同的注意力模块进行检索性能的对比，根据检索

出的前 K (= 5, 10, 20)张图像来计算准确率，实验对比结果如表 1 所示。 
 

Table 1. Retrieval mAP comparison of ResNet50 combined with different attention modules 
表 1. ResNet50 结合不同注意力模块的检索 mAP 比较 

方法 Top5 (%) Top10 (%) Top20 (%) 

ResNet50 88.7 82.4 68.2 

ResNet50 + SE 90.1 85.1 69.4 

ResNet50 + CBAM 92.5 89.8 71.3 

 
从表中可以发现，在相同的 Top-K 下，不同的算法模型进行检索得出的 mAP 由低到高依次为：

Resnet50、Resnet50 + SE、ResNet50 + CBAM。从中可以看出，在 ResNet50 网络上添加通道注意力模块

和添加卷积注意力模块都能对检索性能带来提升效果。不添加注意力模块的模型检索 mAP 最低，因为这

种方法只关注了服装图像的全局特征，没有对需要特别关注的服装区域进行重点特征提取，提取特征的

不精准，导致检索 mAP 过低；ResNet50 + SE 加入了通道注意力模块，对准确度确实有一定的提升，但

是单单加入通道注意力模块对性能提升并不是很明显；本文提出的 ResNet50 + CBAM 模型对检索性能的

提升最大，同时加入通道注意力和空间注意力，在提取图像特征过程中关注重要的特性并抑制不必要特

性，提高图像特征的表达能力。 
为了比较在不同的网络中加入卷积块注意力模型对检索性能的影响，进行了以下实验，分别在经典

的 VGG16 和 GoogleNet 深度神经网络中加入 CBAM 注意力机制，并与本文的 ResNet50 + CBAM 模型进

行比较，实验结果如表 2 所示，结果表明在 ResNet50 网络中加入注意力模块的检索性能比在 VGG16 和

GoogleNet 中加入注意力模块更优越。 
 

Table 2. Comparison of Retrieval mAPs in different backbone networks combined with CBAM 
表 2. 不同主干网络结合 CBAM 的检索 mAP 比较 

方法 Top5 (%) Top10 (%) Top20 (%) 

VGG16 + CBAM 81.5 79.1 59.2 

GoogleNet + CBAM 83.6 81.2 62.4 

ResNet50 + CBAM 92.5 89.8 71.3 

 
图 4 展示了部分 top-5 查询示例，第 1 列表示待检索的服装图像，其他列表示 top-5 的查询结果，其

中检索结果中和待检索图像相似的由红色框标出。 
文献[19]中提出了类激活热力图(Grad-CAM)，可以可视化显示网络中卷积层的激活情况，不需要修

改网络架构。对图像的哪个区域越关注，在可视化结果中这个区域的热力就越高。将服装图像输入到

ResNet50、ResNet50 + SE 和 ResNet50 + CBAM 模型中，用最后一个卷积层的输出来计算类激活热力图。

图 5 给出了三个模型的热力图可视化结果。从图中可以明显看出，加入注意力机制可以增强网络提取特

征能力，可以使神经网络提取的图像特征与输入图像中需要重点关注区域相关性更高，同时抑制背景区

域的干扰噪音，从图中可以看出ResNet50 + CBAM模型对需要关注的目标区域的关注程度比ResNet50 + SE
模型更高一些。 
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Figure 4. Search results 
图 4. 检索结果 

 

 
Figure 5. Class activation heatmaps for the three models 
图 5. 三种模型的类激活热力图 
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5. 结语 

本文提出的一种卷积神经网络结合卷积块注意力模型的服装图像检索方法，主要思想是以 ResNet50
网络为主干网络，在其第一层和最后一层卷积层中嵌入注意力模型，结合注意力机制提取图像需要关注

区域的重要特征，提高服装检索的准确度。在 DeepFashion 数据集上，与其他方法进行对比，通过实验

证明本方法可以有效减少图像背景等因素的干扰，提升服装图像检索精度。下一步可以增加服装图像数

据量或者多种类的服装图像数据集进行实验验证，并优化网络模型，从而进一步提高检索精度。 
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