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摘　要　鉴于 Transformer的SelfＧAttention机制具有优秀的表征能力,许多研究者提出了基于SelfＧAttention机制的图像处理

模型,并取得了巨大成功.然而,基于SelfＧAttention的传统图像分类网络无法兼顾全局信息和计算复杂度,限制了SelfＧAttenＧ

tion的广泛应用.文中提出了一种有效的、可扩展的注意力模块 LocalNeighborGlobalSelfＧAttention(LNGＧSA),该模块在任

意时期都能进行局部信息、邻居信息和全局信息的交互.通过重复级联 LNGＧSA 模块,设计了一个全新的网络,称为 LNGＧ

Transformer.该网络整体采用层次化结构,具有优秀的灵活性,其计算复杂度与图像分辨率呈线性关系.LNGＧSA 模块的特

性使得 LNGＧTransformer即使在早期的高分辨率阶段,也可以进行局部信息、邻居信息和全局信息的交互,从而带来更高的效

率、更强的学习能力.实验结果表明,LNGＧTransformer在图像分类任务中具有良好的性能.
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Abstract　DuetothesuperiorrepresentationcapabilityoftheTransformer’sSelfＧAttentionmechanism,severalresearchershave

developedSelfＧAttentionmechanismＧbasedimageprocessingmodelandachievedgreatsuccess．However,thetraditionalnetwork

forimageclassificationbasedonSelfＧAttentioncannottakeintoaccountglobalinformationandcomputationalcomplexity,which

limitsthewideapplicationofSelfＧAttention．Thispaperproposesanefficientandscalableattentionmodule,LocalNeighborGloＧ

balSelfＧAttention(LNGＧSA),thatmayinteractwithlocal,neighbor,andglobalinformationatanystage．BycascadingLNGＧSA

module,abrandＧnewnetworkcalledLNGＧTransformeriscreated．LNGＧTransformeradoptsahierarchicalstructurethatprovides

excellentflexibility,andhasacomputationalcomplexityproportionaltoimageresolution．ThefeaturesofLNGＧSAenableLNGＧ

Transformertointeractwithlocalinformation,neighborinformation,andglobalinformationevenintheearlystageofhighＧresoＧ

lution,resultinginincreasedefficiencyandenhancedlearningcapacity．ExperimentalresultsshowthatLNGＧTransformerperＧ

formswellatimageclassification．

Keywords　Imageclassification,SelfＧAttention,Multiplescales,Transformer

　

１　引言

在图像分类领域,卷积神经网络(CNN)一直占据主导地

位.自 AlexNet[１]在ImageNet图像分类比赛中取得第一名

以来,大量学者投入到CNN的研究之中,他们使用更大的卷

积核[２]、多分枝结构[３]、残差结构[４]、密集链接[５]、深度可分离

卷积[６]、膨胀卷积[７]、参数重结构化[８]、注意力机制[９Ｇ１１]、对比

自监督学习[１２]、融合标签间强相关性[１３]等,在视觉领域的各

个任务上都取得了不错的效果,进一步巩固了 CNN 在整个

视觉领域的地位.

Transformer[９]是为文本序列任务而设计的,并且有效地

缓解了梯度爆炸和梯度消失问题.之后由 Transformer演化

出来的Bert[１４],更是成为了自然语言处理的主要网络.一些

学者发现 Transformer强大 的 拟 合 能 力 后,尝 试 将 TransＧ
former应用在图像领域,VisionTransformer[１５]的发布正式

开启了 TransＧformer在图像任务上的研究.

VisionTransformer网络的输入是把图像拆分成给定大

小的窗口,加上位置信息后,直接送入网络中进行训练.虽然



VisionTransformer的每一层都能很好地学习到全局信息,但

其每一层都需要大量参数拟合特征,导致必须以海量的训练

数据为基础,才能发挥它的性能,给研究者们带来了很大的

挑战.

随后发布的 SwinTransformer[１６]提出层次化结构和滑

动窗口,很好地解决了 VisionTransformer参数量大、难以训

练的问题.通过把图像划分成一个个大小相同的窗口,只在

窗口内进行信息交互,大幅度降低了计算复杂度,与输入图像

大小呈线性关系;并且通过使用滑动窗口的方式,很好地学习

到了邻居窗口信息.然而,窗口化带来了另一个问题,Swin

Transformer不能像 VisionTransformer一样,在每一层都学

到全部信息,只能通过增加网络深度,逐渐合并窗口之间的信

息来学习全局信息.尽管与 VisionTransformer中使用的全

局信息交换相比,基于窗口内的信息交互具有更大的灵活性

和泛化性,但网络在早期却丢失了全局信息,使得网络的学习

能力有限.若在早期进行全局信息交换训练,则会导致计算

量很大.因此,如何同时学习局部信息和全局信息成为了本

文研究的重点.

为了解决上述问题,本文基于SwinTransformer提出了

一个新的注意力模块 LNGＧSA,以及 LNGＧSA模块的简化版

本LocalLocalSelfＧAttention(LLＧSA).LNGＧSA模块包含了

局部信息、邻居信息和全局信息的交互,LLＧSA 模块只包含

两次局部信息交互.与 ViosnTransformer和 SwinTransＧ
former相比,LNGＧSA具有更好的灵活性和更高的效率,在任

何一个时期都可以学习到全局信息.

为了证明LNGＧSA模块和LLＧSA模块的有效性,我们设

计了一个仅由多个简单的 LNGＧSA 模块和 LLＧSA 模块组成

的视觉网络,命名为 LNGＧTransforer,网络的主干部分没有

使用任何卷积操作.大量实验表明,在保证近似的计算量和

参数 规 模 的 情 况 下,LNGＧTransformer的 性 能 优 于 Swin
TransforＧmer和 ResNet[１７].在保证较少计算量和较小参数

规模的情况下,LNGＧTransformer的性能大幅度领先于 ViＧ

sionTransformer.

本文工作的主要贡献如下:

１)提 出 了 一 个 简 单 有 效 的 视 觉 网 络———LNGＧTransＧ

former,该网络由多个简单的LNGＧSA模块和 LLＧSA模块级

联而成,在早期或者任何一个时期都可以学习到全局信息.

２)LNGＧTransformer网 络 很 好 地 解 决 了 VisonＧTransＧ

former在网络早期进行全局交互时计算量大的问题,将原来

的指数计算复杂度优化为线性计算复杂度.

３)在ImageNetＧ５０和ImageNetＧ１００数据集上进行了大

量实验,结果表明LNGＧTransformer的性能优于 ResNet,ViＧ

sionTransformer和SwinTransformer,并且证明了 LNGＧSA
模块的有效性.

２　相关工作

２．１　卷积神经网络

CNN已经 出 现 几 十 年,但 直 到 AlexNet[１]网 络 出 现,

CNN才开始受到广大研究者的关注,逐渐成为计算机视觉的

主流.在此期间,涌现了一大批基于 CNN 的网络,进一步

推动了计算机视觉的发展.VGG[１８]使用统一的３×３的卷积

核来限制每一层的参数数量,通过设计更深的网络深度来增

加更大的感受野.GoogLeNet[３]在层与层之间使用不同大小

的卷积核,以提取不同尺度的特征.ResNet[１７]使用恒等映

射,增加神经网络架构的残差结构,解决了网络的梯度消失、

梯度爆炸和网络退化问题.ResNeXt[１９]借鉴 ResNet思想和

分组卷积,在保证计算量和参数数量与 ResNet相同的情况

下,性能得到提升.DenseNet[５]使用更激进的恒等映射机制,

即互相连接所有的层,每个层都接受其前面所有层作为其额

外的输入,来增加网络的学习能力.SEＧNet[１０]引入了注意力

的思想,即对于每个通道,用一个权重来表示该通道在下一阶

段的重要性.MobileNet[６]采用深度可分离卷积,在保证准确

率略微降低的情况下,大幅度减少了网络计算量和参数数量,

在移动端和嵌入式领域应用广泛.ShuffleNet[２０]在分组卷积

的基础上进行通道重新分组,在减少计算量的同时增加了组

间的信息交流.

虽然 CNN 在计算机视觉领域取得了不错的成绩,但如

何进一步提升网络性能成为了一个难点.一些学者发现

Transformer的强大学习能力后,尝试将它应用到视觉任务

上,取 得 了 良 好 的 表 现,如 Vision Transformer 和 Swin

Transformer等.

２．２　Transformers在计算机视觉领域的发展与应用

Transformer最 初 应 用 在 自 然 语 言 处 理 领 域 中,由

Transformer演变出来的 Bert在１１种不同自然语言处理测

试中达到SOTA表现,这是自然语言处理发展史上里程碑式

的成就.受 Transformer和 Bert的启发,一些学者把 TransＧ

former应用在计算机视觉领域,例如 VisionTransformer使

用 Transformer的Encoder结构,直接将图像进行窗口划分,

处理成一个个 Token输入到 Encoder网络,在采用大量训练

数据的情况下取得了不错的成绩.但 SelfＧAttention[９]的特

殊结构导致 VisionTransformer的参数量巨大,在只有少量

训练数据时难以训练.同时,随着输入图像分辨率的增加,

VisionTransformer的计算量呈指数级增长,限制了其工业

应用.

随后的SwinTransformer提出层次化结构和滑动窗口,

很好地解决了 VisionTransformer参数量大、难以训练等问

题.通过把图像划分成一个个大小相同的窗口,只在窗口内

进行信息交互,大幅度降低了计算复杂度,与输入图像分辨率

呈线性关系.在图像分类、目标检测以及语义分割等任务上,

纯视觉的 Transformer第一次胜过了卷积框架.但窗口化带

来了另一 个 问 题,SwinTransformer不 能 像 VisionTransＧ

former一样,在每一层都学到全部信息,只能通过增加网络深

度,逐渐合并窗口之间的信息来学习全局信息.为了解决全

局信息学习复杂的问题,我们基于SwinTransformer提出了

一个改进的网络 LNGＧTransformer,该网络中的每个模块都

包含了局部信息、邻居信息和全局信息的交互.与 Viosn

TransＧformer和 SwinTransformer相 比,LNGＧTransformer
具有更好的灵活性和更高的效率,在任何一个时期都可以学

习到全局信息.在保证近似的计算量和参数规模的情况下,

LNGＧTransformer在ImageNetＧ５０和ImageNetＧ１００图像分类

０９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．２,Feb．２０２４



任务上的topＧ１准确率超过了 ResNet,VisionTransformer和

SwinTransformer等网络.

３　LNGＧTransformer

３．１　整体结构

图１给出了 LNGＧTransformer的整体架构(以最小规模

版本LNGＧT为例,参考３．４节),该网络继承了 VGG网络的

层次化结构,主要分为４个阶段(Stage),特征图在每一个

Stage中都会进行局部信息、邻居信息和全局信息的交互,同

时对高宽做一次下采样,在特征通道维度上进行翻倍,这样有

利于网络提取不同尺度的特征,减少计算量.在不损失全局

信息的情况下,LNGＧTransformer降低到了线性计算复杂度,

相比 VsionTransformer的 二 次 计 算 复 杂 度,计 算 量 明 显

减少.

图１　LNGＧTransformer整体结构

Fig．１　LNGＧTransformerarchitecture

　　网络输入图像的高、宽、通道(H×W×C)为２２４×２２４×

３,Stage１中,首先使用４×４的窗口,将输入图像划分成一个

个特征向量(４∗４∗３＝４８),再通过线性嵌入层(PatchEmＧ

bed)将其投影到维度为９６的向量,得到形状为５６×５６×９６
的特征图,最后通过LNGＧSA模块得到Stage１的输出,其中

LNGＧSA模块的输入和输出特征图形状不发生变化.Stage２
中,首先通过线性融合层(Patch Merging)使用２×２大小的

窗口将输入图像划分成一个个(２∗２∗９６＝３８４)新的特征向

量,同时将特征维度映射到原来的１/２,即１８２,同样通过一个

LNGＧSA 模块得到特征图的输出形状为２８×２８×１８２.Stage

３的过程与Stage２相同,输出的形状为１４×１４×３８４.与之

前不同的是,Stage４中将LNGＧSA 模块更换成LLＧSA模块,

输出变为７×７×７６８,这是因为Stage４的输入特征图高宽大

小与窗口大小相同,均为７×７,因此只需要进行局部信息学习

即可.再通过Pool层计算出每一个通道的平均值,此时特征

图的形状变为１×７６８.最后,通过Classifier分类层进行分类.

３．２　LocalNeighborGlobalSelfＧAttention模块

SelfＧAttention可以自适应地进行全局关注,并通过整个

空间特征相似度关系更新特征,但它在空间上是二次计算复

杂度,随着空间特征个数的增加,复杂度呈现指数级增长,这

也限制了 VisionTransformer的应用.SwinTransformer基

于窗口的SelfＧAttention从向量个数的角度很好地解决了

复杂度高的问题,使得SelfＧAttention对高分辨率图像进行

处理变得可行,但窗口化也导致网络在早期无法获取全局

信息.

因此,我们必须把特征图进行窗口化,还需要在早期进行

全局信息的学习.为了解决这个问题,我们设计了一个新的

自注意力模块LNGＧSA,如图２所示.

图２　LNGＧSA 模块内部结构

Fig．２　InternalstructureofLNGＧSA

　　LNGＧSA 由 LocalSelfＧAttention,NeighborSelfＧAttenＧ

tion和 GlobalSelfＧAttention这３个部分组成,这些部分都是

基于标准的多头自注意力机制[９](MultiＧheadedSelfＧattenＧ

tion,MSA)它们分别计算局部注意力、邻居注意力和全局注

意力,从而更好地捕捉输入数据的局部、邻居和全局特征.在

两层 MLP[９]之间使用 GELU[２１]激活函数,在每个 MSA模块

１９１王文杰,等:LNGＧTransformer:基于多尺度信息交互的图像分类网络



和每个 MLP之前使用 LayerNorm[２２]层,在每个模块之后使

用残差连接.LNGＧSA模块计算局部信息、邻居信息和全局

信息,LLＧSA模块只计算两次局部信息.最后,通过简单层

次化堆叠,构建成一个完整网络.

LNGＧSA的第一步是LocalSelfＧAttention局部信息的学

习.首先,通过 WindowPation１进行特征图的窗口划分操

作,进行局部信息的学习,再通过 WindowReverse１还原到原

始特征图尺寸.

第二步是 NeighborSelfＧAttention邻居信息的学习.进

行窗口划分后,采用滑动窗口方式,在划分窗口前将原始特征

图通过 RollPatition[１６]操作,将窗口向右下方向滑动窗口大

小的二分之一的距离,再进行邻居信息的学习,最后通过

WindowReverse１和 RollReverse[１６]还原特征图尺寸.

第三步是 GlobalSelfＧAttention全局信息的学习.如何

将全局特征划分到一个窗口内是这一部分的关键问题.特征

图必须遵循采样后窗口大小保持不变,因此可以在高维度上

每隔 H/７个特征进行采样,同时在宽维度上每隔 W/７个特

征进行采样.通过 WindowPation１[１６]和 PermutePation就

可以实现以上操作,使每一个窗口内的特征都包含全局信息.

最后,通过PermuteReverse和 WindowReverse２[１６]还原特征

图尺寸.

算法１描述了LNGＧSA模块的具体实现过程.window_

partition实现窗口划分,为计算窗口内注意力做准备;window_

reverse实现窗口还原,为下一个窗口划分做准备.

算法１　LNGＧSA 模块实现算法

输入:特征图B×H×W×C(批量大小×高×宽×通道)

输出:特征图B×H×W×C(批量大小×高×宽×通道)

window_partition:B×H×W×C→ B×N×S×C

window_reverse:B×N×S×C→ B×C×H×W
注:N＝H/７∗ W/７

S＝window_H ∗ window_W

target＝H×W

＃ LocalAttention
/∗ window_H＝７,window_W＝７∗/

１．x＝window_partition(x,window_H,window_W)

２．x＝LocalAttention(x)

３．x＝window_reverse(x,window_H,window_W,target)

＃ NeighborAttention
/∗ window_H＝７,window_W＝７∗/

４．x＝torch．roll(x,shifts,dims＝(１,２))/∗shift_size＝－３∗/

５．x＝self．window_partition(x,window_H,window_W)

６．x＝self．NeighborAttention(x,type＝′N′)

７．x＝self．window_reverse(x,window_H,window_W,target)

８．x＝torch．roll(x,shifts,dims＝(１,２))/∗shift_size＝３∗/

＃ GlobalAttention
/∗ window_H＝int(H/７),window_W＝int(W/７)∗/

９．x＝window_partition(x,window_H,window_W)

１０．x＝x．permute(０,２,１,３)

１１．x＝GlobalAttention(x)

１２．x＝x．permute(０,２,１,３)

１３．x＝window_reverse(x,window_H,window_W,target)

在LocalAttention中,窗口划分后,即可以进行局部信息

的学习,最后将特征图还原成初始特征图尺寸.

在 NeighborAttention中,与 LocalAttention不同的是,

首先需要将窗口向右下滑动,滑动的步数为窗口的一半,然后

再进行窗口划分以及邻居信息的学习,最后还原成初始特征

图尺寸.

在 GlobalAttention中,首先将特征图按照(H/７)×(W/

７)窗口划分,再进行窗口个数和窗口大小维度的交换,实现在

高的维度上每隔 H/７次做一次采样,在宽的维度上每隔W/７
做一次采样,并且保证了当前注意力窗口与之前注意力窗口

的尺寸不变,即７×７.然后进行全局信息的学习,最后将特

征图还原到初始特征图尺寸.

表１　LNGＧTransformer结构变量

Table１　StructuralvariablesofLNGＧTransformer

Stage Downsprate LNGＧT LNGＧS LNGＧB
Input １/１ (２２４×２２４×３) (２２４×２２４×３) (２２４×２２４×３)

Stage１ １/４
PatchEmbed→(５６×５６×９６)
(w＝７×７,c＝９６,h＝３)×１

PatchEmbed→(５６×５６×１２８)
(w＝７×７,c＝１２８,h＝４)×１

PatchEmbed→(５６×５６×１２８)
(w＝７×７,c＝１２８,h＝４)×１

Stage２ １/８
PatchMerging→(２８×２８×１９２)
(w＝７×７,c＝１９２,h＝６)×１

PatchMerging→(２８×２８×２５６)
(w＝７×７,c＝２５６,h＝８)×１

PatchMerging→(２８×２８×２５６)
(w＝７×７,c＝２５６,h＝８)×１

Stage３ １/１６
PatchMerging→(１４×１４×３８４)
(w＝７×７,c＝３８４,h＝１２)×２

PatchMerging→(１４×１４×５１２)
(w＝７×７,c＝５１２,h＝１６)×２

PatchMerging→(１４×１４×５１２)
(w＝７×７,c＝５１２,h＝１６)×６

Stage４ １/３２
PatchMerging→(７×７×７６８)
(w＝７×７,c＝７６８,h＝２４)×１

PatchMerging→(７×７×１０２４)
(w＝７×７,c＝１０２４,h＝３２)×１

PatchMerging→(７×７×１０２４)
(w＝７×７,c＝１０２４,h＝３２)×１

　　　　注:Downsprate为图像高宽下采样倍数;Stage为网络的不同阶段;w 为窗口大小;c为通道数;h为注意力头数.

３．３　结构变量

本文设 计 了 一 系 列 简 单 的 网 络 结 构,整 个 网 络 是 由

LNGＧSA,LLＧSA以及Classifier这３种模块进行简单拼接组

成的,根据规模的不同构建了３个网络,分别命名为 LNGＧT,

LNGＧS和LNGＧB,网络参数和计算量大约是１,２和４倍.与

SwinTransformer类似,我们也采用了分阶段的结构.网络

主体包含４个阶段,每个阶段的注意力窗口大小都为７×７,

Stage１对特征图做４倍下采样,此后每个阶段都做２倍下

采样,并且通道数和注意力头数增大为原来的２倍.

４　实验

在ImageNetＧ５０(ImageNetＧ１k的前 ５０ 个类别)和ImaＧ
geNetＧ１００(ImageNetＧ１k的前１００个类别)图像分类数据集上

进行了实验,以topＧ１和topＧ５准确率(topＧk准确率表示预测

结果中概率最大的前k 个结果所包含正确标签的占比)作为

评价指标,与一些主流网络进行对比,在此基础上分析 LNGＧ

２９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．２,Feb．２０２４



Transformer的设计优点.

４．１　ImageNetＧ５０和ImageNetＧ１００数据集上的图像分类

对于ImageNetＧ５０ 数据集,选取ImageNetＧ１k前 ５０ 类

别,训练集共有６４８１７张图片,验证集共有２５００张图片.对

于ImageNetＧ１００数据集,选取ImageNetＧ１k的前１００类别,训

练集共有１２９３９５张图片,验证集共有５０００张图片.具体实

验设置如下:在整个训练过程,我们迭代３００个epoch,采用

AdamW[２３]优化器,动量参数设置为０．９,使用余弦衰减学习

率调度器和２０个周期的线性预热.批量大小参照表２设置,

初始学习率为５×１０－４,最小学习率为５×１０－６,使用５×

１０－２的权重衰减,学习率衰减周期间隔３０epoch.反向求解

梯度过程中,若梯度值超过５,则做梯度剪切.把网络每一层

都初始化为高斯分布,其中均值为０、方差为０．０２.输入图像

的分辨率为２２４×２２４,并且使用旋转、剪切、mixup[２４]、色彩抖

动等数据增强方法,使用４张 GeForceRTX３０９０并行训练.

实验结果如表２所列.在ImageNetＧ５０数据集上,与以

往最先进的基于 Transformer的体系结构相比,LNGＧTransＧ

former超越了 SwinTransformer和 VisonTransformer.在

topＧ１评 价 指 标 上,LNGＧT,LNGＧS 和 LNGＧB 比 SwinＧT,

SwinＧS和SwinＧB分别高出１．０４％,１．０３％和０．３２％.LNGＧ

T与 VitＧB相比高出８．５６％,与卷积神经网络 ResNetＧ５０相

比高出１．４８％.LNGＧS与 ResNetＧ１０１相比,高出１．６２％.

在ImageNetＧ１００数据集上,与以往最先进的基于 TransＧ

former的 体 系 结 构 相 比,LNGＧTransformer 超 越 了 Swin

Transformer和 VisonTransformer.在topＧ１ 评价指标 上,

LNGＧT,LNGＧS和LNGＧB比SwinＧT,SwinＧS和SwinＧB分别

高出０．４％,０．０８％ 和 ０．０８％.LNGＧT 与 VitＧB 相比高出

６．５６％,与卷积神经网络 ResNetＧ５０相比高出０．８％.LNGＧS
与 ResNetＧ１０１相比高出０．１９％.

在topＧ５评价指标上,LNGＧTransformer在两个数据集

上的表现接近当前主流网络,其中 LNGＧB在ImageNetＧ５０数

据集上比SwinＧT提升了０．１６％,LNGＧT在ImageNetＧ１００数

据集上的性能表现与SwinＧT相当.

图３给出了 VisonTransformer,SwinTransformer,ResＧ

Net在ImageNet５０数据集和ImageNet１００数据集上topＧ１准

确率与模型参数的曲线图.可以看出,在保证参数量接近的

情况下,LNGＧTransformer在topＧ１准确率评价指标上高于

现在的主流方法.

表２　不同网络的参数规模、计算量、topＧ１准确率以及topＧ５准确率实验结果对比

Table２　Experimentalresultsofparameterscale,computationamount,topＧ１accuracyandtopＧ５accuracyofdifferentnetworks

Dataset Model BatchSize Params FLOPs topＧ１acc．/％ topＧ５acc．/％

ImageNetＧ５０

LNGＧT ２１０ ２８．０６５×１０６ ５．０４４×１０９ ８４．６０ ９６．８０
SwinＧT[１６] ２５６ ２７．５１０×１０６ ４．３５０×１０９ ８３．６４ ９７．００

ResNetＧ５０[４] ４８０ ２３．６１０×１０６ ４．１１０×１０９ ８３．１２ ９６．５６
VITＧB[１５] １６０ ８５．６４７×１０６ １６．８４８×１０９ ７６．０４ ９２．３６
LNGＧS １５０ ４９．９０７×１０６ ８．９６０×１０９ ８４．７３ ９７．１６

SwinＧS[１６] １６０ ４８．７８５×１０６ ８．５１２×１０９ ８３．７０ ９６．７６
ResNetＧ１０１[４] ３００ ４２．６０３×１０６ ７．８３２×１０９ ８４．４８ ９７．４０

LNGＧB １００ ８７．６６０×１０６ １６．３５９×１０９ ８４．８２ ９６．７４
SwinＧB[１６] １１０ ８６．７２５×１０６ １５．１２６×１０９ ８４．５０ ９６．５８

ImageNetＧ１００

LNGＧT ２１０ ２８．１０４×１０６ ５．０４４×１０９ ８４．９２ ９６．８２
SwinＧT ２５６ ２７．５４８×１０６ ４．３５０×１０９ ８４．５２ ９６．８２

ResNetＧ５０ ４８０ ２３．７１３×１０６ ４．１１０×１０９ ８４．１２ ９６．５４
VITＧB １６０ ８５．６８５×１０６ １６．８４８×１０９ ７８．２６ ９３．８４
LNGＧS １４０ ４９．３５８×１０６ １０．８１０×１０９ ８５．００ ９６．７２
SwinＧS １６０ ４８．８２３×１０６ ８．５１２×１０９ ８４．９２ ９６．８５

ResNetＧ１０１ ３００ ４２．７０５×１０６ ７．８３２×１０９ ８４．８１ ９７．０８
LNGＧB １００ ８７．７１１×１０６ １６．３５９×１０９ ８５．０４ ９６．７４
SwinＧB １１０ ８６．７６３×１０６ １５．１２６×１０９ ８４．９６ ９６．８８

(a)ImageNetＧ５０数据集

　

(b)ImageNetＧ１００数据集

图３　LNGＧTrainsformer与经典的视觉网络的性能比较

Fig．３　PerformancecomparisonofLNGＧTrainsformerandotherclassicalvisionnetworks

４．２　消融实验

为了证明LNGＧSA模块的有效性,本文进行了两个消融

实验.１)去掉 LNGＧSA 模块内部的不同注意力模块进行实

验结果 的 对 比,证 明 LNGＧSA 模 块 整 体 的 有 效 性.２)将

LNGＧSA模块迁移到其他网络中进行实验结果的对比,证明

LNGＧSA模块在其他网络中的有效性.

为了证明 LNGＧSA 模块整体的有效性,我们重新设计

网络,分别去掉 LocalSelfＧAttention模块、NeighborSelfＧAtＧ
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tention模块和 GlobalSelfＧAttention模块进行实验.在ImＧ

ageNetＧ５０和ImageNetＧ１００数据集上,使用相同 的 训 练 配

置和参数规模训练３００个epoch,并记录topＧ１和topＧ５的

准确率.

实验结果如表３所列.在ImageNetＧ５０数据集上,本文

设计的 LNGＧSA 模块相比noＧLocal,noＧNeighbor和noＧGlobal

在topＧ１指标上分别高２．２６％,１．４４％,０．９８％.在ImageＧ

NetＧ１００数据集上,本文设计的 LNGＧSA 模块相比noＧLocal,

noＧNeighbor和 noＧGlobal在 topＧ１ 指 标 上 分 别 高 ２．２％,

１．０５％,０．３９％.结果表明,本文设计的 LNGＧSA 模块是有

效的,可以在任意时期进行局部注意力、邻居注意力和全局注

意力的学习.

表３　LNGＧSA模块的有效性验证

Table３　ValidityverificationofLNGＧSA

Dataset Model Config BatchSize Params FLOPs topＧ１acc．/％ topＧ５acc．/％

ImageNetＧ５０

LNGＧT [１,１,２,１] ２１０ ２８．０６５×１０６ ５．０４４×１０９ ８４．６０ ９６．８０
noＧLocal [１,１,３,１] ２５６ ２７．５１０×１０６ ４．３５０×１０９ ８２．３４ ９４．７８

noＧNeighbor [１,１,３,１] ２５６ ２７．５１０×１０６ ４．３５０×１０９ ８３．１６ ９６．５６
noＧGlobal [１,１,３,１] １６０ ２７．５１０×１０６ ４．３５０×１０９ ８３．６２ ９６．９６

ImageNetＧ１００

LNGＧT [１,１,３,１] ２１０ ２８．１０４×１０６ ５．０４４×１０９ ８４．９２ ９６．８２
noＧLocal [１,１,３,１] ２５６ ２７．５４８×１０６ ４．３５０×１０９ ８２．７２ ９４．７４

noＧNeighbor [１,１,３,１] ２５６ ２７．５４８×１０６ ４．３５０×１０９ ８３．８７ ９６．１９
noＧGlobal [１,１,３,１] ２５６ ２７．５４８×１０６ ４．３５０×１０９ ８４．５３ ９６．８０

注:noＧLocal表示去掉局部注意力模块;noＧNeighbor表示去掉邻居注意力模块;noＧGlobal表示去掉全局注意力模块.实验根据不同网

络重新设置 Config,以保证网络参数数量接近.

　　 为 了 证 明 LNGＧSA 模 块 在 其 他 网 络 中 的 有 效 性,将

LNGＧSA模块加入SwinＧTransformer和 ResNet网络中进行

实验结果的对比,新网络分别命名为 SwinＧXＧLNG 和 ResＧ

NetＧXＧLNG(X 表 示 不 同 版 本).SwinＧXＧLNG 网 络 是 在

SwinＧTransformer的 Stage１结束时重复加入两个 LNGＧSA
模块.ResNetＧXＧLNG网络是在 ResNet的 Maxpool层后重

复加入３个LNGＧSA模块.在ImageNetＧ５０和ImageNetＧ１００
数据 集 上,使 用 相 同 的 训 练 配 置 和 参 数 规 模 训 练 ３００ 个

epoch,并记录topＧ１和topＧ５的准确率.

实验结果如表４所列.参考topＧ１指标,在ImageNetＧ５０
数据集上,SwinＧXＧLNG相比SwinＧT,SwinＧS和SwinＧB分别

高０．５５ ％,０．６９ ％,０．１７％.ResNetＧXＧLNG 比 ResNetＧ５０
和 ResNetＧ１０１分别高０．２０％和０．１２％.在ImageNetＧ１００数

据集上,SwinＧXＧLNG相比SwinＧT,SwinＧS和SwinＧB分别高

０．２３％,０．０６％,０．０３％.ResNetＧXＧLNG 相比 ResNetＧ５０和

ResNetＧ１０１分别高出０．１５％和０．１３％.结果表明,我们设计

的LNGＧSA模块在其他网络上是有效的,可以帮助网络在早

期进行全局信息的交互.

表４　LNGＧSA 模块在其他网络中的有效性验证

Table４　ValidityverificationofLNGＧSAinothernetworks

Dataset Model BatchSize Params FLOPs topＧ１acc．/％ topＧ５acc．/％

ImageNetＧ５０

SwinＧT ２５６ ２７．５１０×１０６ ４．３５０×１０９ ８３．６４ ９７．００
SwinＧTＧLNG ２３０ ２８．８６９×１０６ ５．４１８×１０９ ８４．１９ ９６．６８

SwinＧS １６０ ４８．７８５×１０６ ８．５１２×１０９ ８３．７０ ９６．７６
SwinＧSＧLNG １３０ ５１．４９７×１０６ １０．６３８×１０９ ８４．３９ ９６．６８

SwinＧB １１０ ８６．７２５×１０６ １５．１２６×１０９ ８４．５０ ９６．５８
SwinＧBＧLNG １００ ８９．１００×１０６ １７．０２６×１０９ ８４．６７ ９７．３２
ResNetＧ５０ ４８０ ２３．６１０×１０６ ４．１１０×１０９ ８３．１２ ９６．５６

ResNetＧ５０ＧLNG ４５０ ２４．０６０×１０６ ５．５６６×１０９ ８３．３２ ９６．６７
ResNetＧ１０１[４] ３００ ４２．６０３×１０６ ７．８３２×１０９ ８４．４８ ９７．４０

ResNetＧ１０１ＧLNG ２８０ ４３．０５２×１０６ ９．２９９×１０９ ８４．６０ ９７．４０

ImageNetＧ１００

SwinＧT ２５６ ２７．５４８×１０６ ４．３５０×１０９ ８４．５２ ９６．８２
SwinＧTＧLNG ２３０ ３０．２４２×１０６ ６．４６５×１０９ ８４．７５ ９７．１１

SwinＧS １６０ ４８．８２３×１０６ ８．５１２×１０９ ８４．９２ ９６．８５
SwinＧSＧLNG １３０ ５１．５３６×１０６ １０．６３８×１０９ ８４．９８ ９７．１５

SwinＧB １１０ ８６．７６３×１０６ １５．１２６×１０９ ８４．９６ ９６．８８
SwinＧBＧLNG １００ ９１．５２１×１０６ １８．８８３×１０９ ８４．９９ ９７．２３
ResNetＧ５０ ４８０ ２３．７１３×１０６ ４．１１０×１０９ ８４．１２ ９６．５４

ResNetＧ５０ＧLNG ４５０ ２４．１６３×１０６ ５．５６７×１０９ ８４．２７ ９７．３１
ResNetＧ１０１ ３００ ４２．７０５×１０６ ７．８３２×１０９ ８４．８１ ９７．０８

ResNetＧ１０１ＧLNG ２８０ ４３．１５５×１０６ ９．２９９×１０９ ８４．９４ ９７．０２

　　结束语　本文提出了一种有效的、可扩展的注意力模块

LNGＧSA,该模块在任意时期都能进行局部信息、邻居信息和

全局信息的交互.通过重复级联 LNGＧSA 模块,设计了一个

全新的网络,称为 LNGＧTransformer.该网络整体采用层次

化结构,具有优秀的灵活性,其计算复杂度与图像分辨率呈线

性关系.LNGＧSA 模块的特性使得 LNGＧTransformer即使

在早期的高分辨率阶段也可以进行局部信息、邻居信息和全

局信息的交互,从而带来更高的效率和更强的学习能力.在

ImageNetＧ５０和ImageNetＧ１００数据集上,所提方法超过了现

有的主流方法.并且将LNGＧSA模块加入SwinＧTransformer
和 ResNet网络中,都能提升图像分类的topＧ１的准确率,也

证明了LNGＧSA模型的泛化能力.
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