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摘　要　图像分类作为一种常见的视觉识别任务,有着广阔的应用场景.在处理图像分类问题时,传统的方法通常使用卷积神

经网络,然而,卷积网络的感受野有限,难以建模图像的全局关系表示,导致分类精度低,难以处理复杂多样的图像数据.为了

对全局关系进行建模,一些研究者将 Transformer应用于图像分类任务,但为了满足 Transformer的序列化和并行化要求,需要

将图像分割成大小相等、互不重叠的图像块,破坏了相邻图像数据块之间的局部信息.此外,由于 Transformer具有较少的先

验知识,模型往往需要在大规模数据集上进行预训练,因此计算复杂度较高.为了同时建模图像相邻块之间的局部信息并充分

利用图像的全局信息,提出了一种基于 DepthＧwise卷积的视觉 Transformer(EfficientPyramidVisionTransformer,EPVT)模

型.EPVT模型可以实现以较低的计算成本提取相邻图像块之间的局部和全局信息.EPVT 模型主要包含３个关键组件:局

部感知模块(LocalPerceptronModule,LPM)、空间信息融合模块(SpatialInformationFusion,SIF)和“＋卷积前馈神经网络

(ConvolutionFeedＧforwardNetwork,CFFN).LPM 模块用于捕获图像的局部相关性;SIF模块用于融合相邻图像块之间的局

部信息,并利用不同图像块之间的远距离依赖关系,提升模型的特征表达能力,使模型学习到输出特征在不同维度下的语义信

息;CFFN模块用于编码位置信息和重塑张量.在图像分类数据集ImageNetＧ１K 上,所提模型优于现有的同等规模的视觉

Transformer分类模型,取得了８２．６％的分类准确度,证明了该模型在大规模数据集上具有竞争力.

关键词:深度学习;图像分类;DepthＧwise卷积;视觉 Transformer;注意力机制
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Abstract　DeeplearningＧbasedimageclassificationmodelshavebeensuccessfullyappliedinvariousscenarios．Thecurrentimage

classificationmodelscanbecategorizedintotwoclasses:theCNNＧbasedclassifiersandtheTransformerＧbasedclassifiers．Dueto

itslimitedreceptivefield,theCNNＧbasedclassifierscannotmodeltheglobalrelationofimage,whichdecreasestheclassification

accuracy．WhiletheTransformerＧbasedclassifiersusuallysegmentetheimageintononＧoverlappingimagepatcheswithequalsize,

whichharmsthelocalinformationbetweeneachpairofadjacentimagepatches．Additionally,theTransformerＧbasedclassification

modelsoftenrequirepreＧtrainingonlargedatasets,resultinginhighcomputationalcosts．Totackletheseproblems,anefficient

pyramidvisionTransformer(EPVT)basedondepthＧwiseconvolutionisproposedinthispapertoextractboththelocalandgloＧ

balinformationbetweenadjacentimagepatchesatalowcomputationalcost．TheEPVTmodelconsistsofthreekeycomponents:

localperceptionmodule(LP),spatialinformationfusionmodule(SIF)andconvolutionalfeedＧforwardnetworkmodule(CFFN)．

TheLPmoduleisusedtocapturethelocalcorrelationofimagepatches．SIFmoduleisusedtofuselocalinformationbetweenadＧ

jacentimagepatchesandimprovethefeatureexpressionabilityoftheproposedEPVTbyutilizingthelongＧdistancedependence

betweendifferentimagepatches．CFFNmoduleisusedtoencodethelocationinformationandreconstructtensorsbetweenfeature

imagepatches．TovalidatetheproposedEPVTmodel’sperformance,variousexperimentsareconductedonthebenchmarkdataＧ



sets,andexperimentalresultsshowtheEPVTachieves８２．６％classificationaccuracyonImageNetＧ１K,whichoutperformsmost

oftheSOTAmodelswithlowercomputationalcomplexity．

Keywords　Deeplearning,Imageclassification,DepthＧwiseconvolution,Visualtransformer,SelfＧattentionmechanism

　

１　引言

图像分类算法具有广泛的应用前景,目前已在人脸识

别[１]、车辆违章检测[２]以及安防保障等现实场景中获得广泛

的应用.在图像分类任务中,通常存在两个挑战.第一个挑

战是冗余信息的处理.由于图像的局部区域通常包含趋于相

近的冗余信息,而冗余信息容易引起低效的计算.早期关于

图像冗余信息的处理方法大多是基于卷积神经网络的.最早

在２０１２年,由Krizhevsky等[３]提出的 AlexNet利用卷积神经

网络(CNN)解决了图像中冗余信息处理的视觉问题.随着

卷积神经网络层数的加深,出现了梯度消失的问题,为解决该

问题,He等[４]通过向每两层的卷积块中添加快捷连接,缓解

了模型的梯度消失,使网络具有更好的特征提取能力.此后,

基于卷积的图像分类网络[５Ｇ６]相继问世,并在计算机视觉领域

占据了主导地位,成为了众多视觉任务的首选设计范式.然

而,卷积运算虽然解决了输入特征图的局部冗余信息的问题,

避免了不必要的计算开销,但是由于感受野有限,卷积网络难

以学习图像的全局表示关系,而全局表示通常在视觉识别任

务中起着至关重要的作用.为了解决这个问题,研究者试图

扩展网络的深度和宽度,使用更大的卷积核[７]等方法,使

CNN能够获得更大的感受野,但这也带来了新的问题,即网

络参数的急剧增加.

第二个挑战是如何处理图像语义信息.图像通常具有复

杂的语义信息,不同区域的目标之间通常存在着远距离依赖

关系,远距离目标之间的信息交互往往会导致学习效率低下.

受基于注意力的 Transformer在自然语言处理领域的成功启

发,许多研究者尝试探索 Transformer架构在视觉领域的应

用,ViT[８]开启了视觉领域一个新的里程碑,自此,研究者提

出了许多强大的视觉 Transformer.多头注意力(MultiＧHead

SelfAttention,MSA)是视觉 Transformer的关键组件,MSA
模块采用输入特征之间的加权平均操作,通过计算输入特征

上下文之间的相似度,动态地计算注意力权重[９],这种方法允

许注意力模块学习更多的特征,使 Transformer能够捕获输

入序列的远程依赖关系.不幸的是,Transformer常常无法从

网络的浅层中提取图像中细粒度的局部特征,从而降低了辨

识图像背景和前景的能力.

综上,无论是卷积神经网络还是视觉 Transformer,都无

法同时解决上述两个挑战.因此,如何学习图像局部特征和

全局表示的问题仍然存在.为了同时应对上述的两个挑战,

本文提出了一种基于 DepthＧwise卷积[１０](DepthＧwiseConvoＧ

lution,DWＧConv)和多头注意力的视觉 Transformer(EPVT)

模型,该模型利用局部感知单元、空间信息融合模块和卷积前

馈神经网络联合捕获图像的全局表示,提取相邻图像块的边

缘和角等局部信息.本文的主要贡献概括如下:

１)将 DepthＧwise卷积组成的局部感知模 块 和 TransＧ

former中的编码器结合,提出了一种 EPVT 图像分类模型.

该模型以少量的计算开销为代价,提高了对图像数据的全局

表示和局部信息的建模能力,比单独利用注意力的模型或者

精心设计的基于卷积和注意力的模型具有更优的分类性能.

２)将 局 部 感 知 单 元 引 入 前 馈 神 经 网 络,提 出 了 具 有

DepthＧwise卷积的前馈神经网络,该网络能够使用局部感知

单元来额外学习特征图的２D表征信息.

３)提出了具有 DepthＧwise卷积的空间信息融合模块,并

通过大量的消融实验验证了上述两个模型的有效性.在公开

的图像分类数据集ImageNetＧ１K 上,该模型优于同等参数量

的模型,并取得了８２．６％的分类精度.

２　相关工作

２．１　基于卷积神经网络的图像分类模型

在视觉识别领域,卷积神经网络自出现以来一直被作为

图像分类任务的主流架构.自从 LeCun等提出了第一个标

准的CNN[１１]以来,此后几十年,计算机视觉领域见证了各种

各样的基于卷积神经网络在ImageNet[１２]数据集上取得前所

未有的成功.ResNet利用残差的概念实现了网络层数的加

深,GoogleNet,DPN和 MixNet等进一步证明了基本块内多

条路径的卷积运算的有效性.除了上述的架构进步以外,还
有一些工作设计了高效的压缩算子,并在参数和精度方面做

出了很好的平衡,使得网络能够适配移动端设备.

卷积神经网络采用局部建模设计的原则减小了需要学习

的参数规模,更深的网络、更复杂的连接方式[１３]、更大的规

模[１４]以及更复杂的卷积形式,使得网络具有更强大的特征提

取能力.然而,传统的卷积具有固定的几何结构,无法有效地

对不同尺度或者变形的目标进行建模.为了克服这一困难,

经典的深度学习算法通过图像特征金字塔结构来生成不同尺

度目标的特征表示,提升了模型应对复杂视觉任务的能力.

本文将利用图像特征金字塔[１５]结构的思想,对输入数据进行

多尺度建模,并利用 DepthＧwise卷积和多头自注意力模块将

图像中不同尺度的上下文信息编码到每个输出特征进行标

记,学习图像中不同尺度目标的局部和全局的语义特征,提升

模型的特征提取能力.

２．２　基于视觉 Transformer的图像分类方法

自从 Dosovitskiy等[８]提出 ViT 并在图像分类任务中取

得巨大成功以来,一些工作尝试对视觉 Transformer进行改

进.为了降低 ViT的训练成本,DeiT提出了新的知识蒸馏,

在不引入额外训练数据的情况下,使模型能够在ImageNetＧ
１k数据集上展现出高性能.为降低全局自注意力引起的系

统开 销 并 使 得 相 邻 窗 口 的 信 息 进 行 交 互,SwinTransforＧ

mer[１６]采用了分层结构并提出窗口自注意力和 shiftwinＧ

dows,该工作将自注意力全局建模的能力限制在窗口内,有

效地减少了注意力模块引起的系统开销,shiftwindows的设

计方案使相邻窗口的信息得到了交互,提升了模型对局部信

息的捕捉能力.此外,为了应对复杂的视觉任务,PVT[１７]将
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金字塔结构引入视觉 Transformer,使得模型能够生成不同尺

度的特征表示,同时降低高像素输入引起的计算开销,以应对

复杂的像素级和区域级的视觉任务.TNT[１８]在 ViT的基础

上进行改进,解决了建模过程中Patch内部信息缺失的问题,
使模型学习到更多块内部的局部信息.Zhou等[１９]在 Swin
Transformer的基础上,进一步分析了局部注意力模型表现平

庸的原因,提出了一种增强局部自注意力模型 ELSA,改善了

模型在多项视觉任务中的表现.除了以上的研究工作,研究

者还致力于探索卷积和 Transformer架构之间的兼容性.然

而,基于 Transformer的模型常常无法从网络的浅层中提取

图像中细粒度的局部特征,从而降低了辨识图像背景和前景

的能力.

２．３　基于CNN和 ViT结合的图像分类算法

最近,一些工作使用CNN和 Transformer共同建模的方

法,试图解决上述问题.早期的工作通过大量的实验证明了

卷积操作和 Transformer架构具有互补性.例如,SENet和

CBAM[２０]的工作表明注意力模块可以作为卷积模块的增强;

Conformer采用 CNN 和 Transformer的并行结构,提出特征

耦合模块FCU,对每个阶段的局部特征和全局特征进行特征

对齐和信息交互;BoTNet[２１]将注意力作为独立的组块来替

代CNN[２２]模型中的传统卷积.另一些研究侧重于将注意力

模块和卷积结合在单个块中(如 AAＧResNet),但该体系结构

受限于为每个模块设计独立的路径.其他研究工作则侧重于

将 MSA和卷积结合在同一个Block中,如 ViATE[２３].此外,
一些工作专注于向 Transformer[２４]架构中引入卷积结构,使
卷积和注意力模块在 Transformer[２５Ｇ２７]内部相互补充.尽管

上述的工作在设计理念方面存在不同,但目的都是探索两者

架构优势互补的可能性,并尝试为众多的视觉任务设计通用

的视觉主干.在目前的工作中,大部分模型需要依赖一个预

训练的CNN作为教师网络或使用 CNN并行地参与训练,因
此往往需要付出额外的训练成本,尤其是当卷积和注意力

模块不能正确结合时,可能导致模型对局部特征表达能力的

急剧恶化.
为解决上述两个挑战,本文提出了一种基于 DepthＧwise

卷积的视觉 Transformer图像分类模型.与标准的卷积核相

比,DepthＧwise卷积的独特之处在于卷积核中的通道数始终

为１.在卷积运算过程中,特征图的每一个通道只使用一个

卷积核,因此使用 DepthＧwise卷积核进行卷积运算后得到的

特征图通道数量不变,并且在卷积运算中可产生更少的参数.

CNN中卷积核的大小通常会影响模型的学习及训练.
尽管使用大的卷积核,如７×７和９×９卷积,可以帮助模型获

得更大的感受野,以覆盖特征图中更广泛的局部区域,但其缺

点是会增加网络参数、计算量以及训练时间.使用多个１×１
和３×３等小卷积来替代大卷积核是一种常见的策略,这种策

略的优势体现在不仅可以减少计算量和参数,增加神经网络

的深度,而且可以在网络中更多地使用非线性激活层,最终提

升模型的语义判别能力.
为了平衡网络参数和模型的性能,本文通过消融实验选

择在 EPVT 模 型 中 使 用 ３×３ 卷 积 作 为 卷 积 核 的 大 小.

EPVT模型结构包含３个关键组件:局部感知模块、空间信息

融合以及卷积前馈神经网络.其中局部感知单元模块用于捕

获图像的局部相关性;空间信息融合模块用于融合相邻图像

块之间的局部信息,并利用不同图像块之间的远距离依赖关

系,提升模型的特征表达能力,使模型学习到输出特征在不同

维度下的语义信息;卷积前馈神经网络模块则用于编码位置

信息和重塑张量.

３　基于DepthＧwise卷积和多头注意力的图像分类

模型

　　图１给出了本文所提出的 EPVT模型的总体架构,模型

分为４个 相 似 的 阶 段,每 个 阶 段 都 包 含 一 个 图 像 块 嵌 入

(PatchEmbedding,PE)操作以及多个Encoder编码器.

图１　EPVT模型的整体架构图

Fig．１　OverallarchitectureofEPVTmodel
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　　Encoder编码器主要包含 ３ 个部分,即局部感知模块

(LocalPerceptronModule,LPM)、空间信息融合(SpatialInＧ

formationFusion,SIF)模块以及卷积前馈神经网络(ConvoluＧ

tionFeedＧForwardNetwork,CFFN).其中,H 和 W 表示输

入图像的高和宽,F１,F２,F３和F４分别表示４个不同尺度的特

征图,C１,C２,C３和C４分别表示４个特征图的通道数;图像的

下采样率分别是４,２,２和２;Pi表示第i阶段的采样率,i分别

取１,２,３和４;“DWＧConv”表示 DepthＧwise卷积,它的分组数

等于其通道数;MHSA(MultiＧHeadSelfＧAttention)表示多头

注意力.

３．１　局部感知模块(LPM)

数据增强是视觉识别任务中常见的数据扩充技术,其中

旋转和平移是常用的两种数据增强方法.由于 Transformer
包含较少的归纳偏置,通常依赖大规模的数据才能展现出较

高的泛化性能.受文献[２８]的启发,本文将使用 LPM 来增

强模型的平移等方差性,并提升 Transformer的建模能力.

如图２所示,LPM 由一个包含３×３的深度可分离卷积

的残差结构块构成.输入特征序列X＝[x１,x２,􀆺,xn],xn∈

RD,其中n是序列的长度,D 表示序列中每个字段的维度.

首先输入序列X,将其转化为具有２维结构的特征图M,其次

LPM 模块将特征图 M 分 别传导到两条并行的分支,包含

DWＧConv卷积的分支将对特征图 M 进行卷积计算,而另一

个分支则是对特征图的数据进行复制,然后将两个分支输出

相加,生成新的特征图 M′,最后生成的特征图将被转化为新的

序列X
∧
,并输入下一个模块.LPM 模块的计算式如式(１)－

式(３)所示:

M＝Reshape(X) (１)

M′＝Norm(DWConv(M))＋M (２)

X
∧

＝Flatten(M′) (３)

其中,DWConv(􀅰)表示depthＧwise卷积操作;Norm 表示层

标准化;Flatten(􀅰)表示特征映射函数,作用是将特征图M′

映射成为特征序列X
∧
.

LPM 采用 DepthＧwise卷积,卷积核大小为３×３,步长设

为２,卷积核每次沿着一个方向进行滑动建模时,卷积核扫描

到的两个相邻区域会部分重叠,通过该方式能够学习到相邻

图像块之间的空间信息,使模型能够学习到更多的局部特征.

图２　局部感知模块结构图

Fig．２　DiagramofLPM modulestructure

３．２　空间信息融合模块

空间信息融合模块由一个３×３的 DepthＧwise卷积[２９]和

一个多头自注意力模块构成,每个 SIF中都包含残差结构

(ResidualModule,RM)[３０]和层次标准化(LayerNormalizaＧ

tion,LN)[３１].

如图３所示,SIF模块将输入序列Xinput分别输送到包含

MSA、DWConv和残差的３个并行分支中.在包含 DWConv
的分支中,首先,Xinput将转换为二维的特征图并经过 DWＧ

Conv进行卷积运算,紧接着进行层标准化,最后进行拉平并

转换为新的序列Xdwc.在残差分支中,序列Xinput保持原有的

算术值;在 包 含 MSA 的 分 支 中,首 先 序 列Xinput将 输 入 到

MSA模块中并完成对序列中各个向量间的全局建模,其次经

过一个层标准化,最后生成一个新的序列Xmsa.３个并行分

支的输出Xdwc,Xmsa和Xinput将进行求和运算,并最终生成输出

序列Xoutput.

图３　空间信息融合模块和线性空间缩减注意力模块

Fig．３　SIFmoduleandlinearSRAmodule

　　为降低模型的计算复杂度,本文采用文献[１７]提出的具

有线性复杂度的空间自注意力(LinearSpatialReductionAtＧ

tention,LSRA),如 图 ３ 所 示.与 传 统 的 MSA 结 构 类 似,

LSRA仍然采用查询 Query(Q)、键 Key(K)、值 Value(V)

作为输入,计算过程见式(４)、式(５):

LSRA(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headNi
)wo (４)

headj＝Att(QwQ
j ,AvgP(K)wK

j ,AvgP(V)wV
j ) (５)

其中,Nj表示第i阶段注意力层的多头个数,wQ
j ∈RCi×dhead ,
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wK
j ∈Ci×dhead ,wV

j ∈Ci×dhead 分 别 表 示 第i 阶 段 的 线 性 投 影,

AvgP(􀅰)表示平均池化,目的是减少参数运算量.Att(􀅰)

的计算式如下:

Att(Q,K,V)＝Softmax
QKT

dhead

æ
è
ç

ö
ø
÷V (６)

LSRA像卷积层一样享有线性计算的内存成本,具体来

说,给定大小为h×w×c的输入,LSRA的时间复杂度为:

Ω(LinearSRA)＝２hwP２c
其中,P 代表池化的大小.

３．３　卷积前馈神经网络(CFFN)

在 Transformer中,前馈神经网络(FeedforＧwardNeural

Network,FNN)是一种基础的特征增强模块,通常由一个或

者多个线性变换的全连接层和非线性激活函数组成.传统的

前馈神经网络仅用数个全连接层在特征的通道上进行增强,

作用是将输入的词向量经过一系列线性变换和激活函数处理

后输出另一个词向量,并没有考虑到图像是二维特征.因此,
我们在传统的FFN模块中添加了一个３×３的DepthＧwise卷

积,用于额外地学习图像的二维特征.
受文献[１７]的启发,本文不再使用固定大小的位置编码,

并采用了与文献[１７]相同的零填充(ZeroPadding,ZP)位置

编码,如 图 ４ 所 示.输 入 序 列Xinput将 分 别 传 送 到 两 个 分

支中.

图４　前馈神经网络模块结构图

Fig．４　DiagramofCFFNmodule

　　EPVT算法如算法１所示.

算法１　EPVT算法

输入:网络EPVT＝(B,Nepochs,Xlabels);EPVT模型中４个阶段的堆叠

次数bi,i＝１,２,３,４

输出:预测概率

１．/∗训练一个序列模型∗/

２．初始化 EPVT

３．forepoch←１toNepochsdo

４．　　　fori←１tondo

５．　　　　ifi≤１then

６．　　　　　使用采样率为４的下采样函数对输入数据进行下采样,

并获得特征图 M;

７．　　　　　else

８．　　　　　　使用采样率为２的下采样函数对输入数据进行下采

样,并获得特征图 M;

９．　　　　　使用线性映射函数将特征图 M 映射成特征序列 X;

１０． forb←b１tob４do

１１． X′←LPM(X);

１２． Xsif←SIF(X′);

１３． Xcffn←CFFN(Xsif);

１４． endfor

１５． endfor

１６．Xoutput←Flatten(Xcffn);

１７．计算预测概率,P＝loss(Xoutput,Xlabels);

１８．endfor

１９．returnP

算法１中,步骤１３对应的计算式如下:

Minput＝Reshape(Linear(Norm(Xinput)) (７)

其中,Xinput表示输入序列,Norm表示Layer标准化,Linear表

示全连接层,Reshape表示将序列转化为二维图像的运算操

作,Minput表示生成的特征图.

M′output＝DWConv(Minput) (８)

其中,DWConv表示深度可分离卷积运算,M′output表示Minput经

过 DepthＧwise卷积后得到的特征图.

X′＝Flatten(M′output) (９)

其中,Flatten表示对二维的特征图的序列化操作,X′表示由

特征图M′output经过Flatten后得到的序列.

Xoutput＝Xinput＋Linear(X′) (１０)

其中,Linear表示全连接层,Xoutput表示Xinput和经过全连接层

的X′生成的序列的总和.

４　实验与分析

为验证本文提出的EPVT图像分类模型的性能,我们分

别在ImageNetＧ１K和ImageNetＧ１００上进行了大量的比较实

验和消融实验,实验结果证明,模型在图像分类数据集ImaＧ

geNetＧ１K上优于现有的同等规模的视觉 Transformer分类

模型.

４．１　实验环境设置

４．１．１　数据集处理

本文选 取 的 数 据 集 来 源 于 公 开 的 大 规 模 图 像 数 据
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ImageNetＧ１K.在２００９年,该图像数据在一项研究中被推出,

它是模型大规模图像识别任务的基准数据集.本文实验的数

据集如下.

１)ImageNetＧ１K:本 实 验 选 取 ILSVRC 竞 赛 中 常 用 的

ILSVRCＧ２０１２作为第一个数据集,它包含１２８万张训练示例

以及５万张验证图像.

２)ImageNetＧ１００:ImageNetＧ１００ 数据集 作 为ImageNetＧ

１K的子集,包含１０万张训练数据以及２万张验证数据,每一

类数据包含５０张测试样例.

４．１．２　基准方法

本小节将EPVT模型与以下提到的几类主流的基准方

法进行比较,它们分别是基于卷积神经网络的图像分类模型,

如 ResNet,EfficientNet,MoblieNetV２;基于 Transformer的

分类 模 型,如 Swin Transformer,PVTv２,LocalViT,T２TＧ

ViT,TNT,CrossViT;基于卷积和 Transformer的混合模型,

如 ViTAE,Conformer,DeiT.

４．１．３　模型参数设置

本文的实验设备为２张 NVIDIARTX３０９０GPU,并基

于Pytorch１．１０．１框架,使用Python３．８来实现EPVT模型.

该模型主要由４个阶段组成,首先模型将对输入特征图进行

下采样,经过下采样的特征图的尺寸分别为５６×５６,２８×２８,

１４×１４和７×７.在第２章提及的局部感知单元、空间信息融

合模块和卷积前馈神经网络中,实验默认使用窗口大小为３
的 DepthＧwise卷积,每个卷积核的参数由随机初始化获得.

在EPVT模型中,本文将 MLP的扩张率设置为４,除作为最

终预测组件的全连接层采用 GeLU激活函数外,其余的 MLP
均采用 ReLU[３２]激活函数.

表１　EPVT架构参数

Table１　ParametersofEPVTarchitecture

OutputSize LayerName
EPVT

Tiny Small Large

１ H
４ × W

４

２ H
８ × W

８

３ H
１６× W

１６

４ H
３２× W

３２

Overlapping
PatchEmbedding

Transformer
Encoder

Overlapping
PatchEmbedding

Transformer
Encoder

Overlapping
PatchEmbedding

Transformer
Encoder

Overlapping
PatchEmbedding

Transformer
Encoder

S１＝４
C１＝３２ C１＝６４ C１＝６４
R１＝８ R１＝８ R１＝８
H１＝１ H１＝１ H１＝１
E１＝８ E１＝４ E１＝８
B１＝２ B１＝２ B１＝３

S２＝２
C２＝６４ C２＝１２８ C２＝１２８
R２＝４ R２＝４ R２＝４
H２＝２ H２＝２ H２＝２
E２＝８ E２＝８ E２＝８
B２＝２ B２＝２ B２＝４

S３＝２
C３＝１６０ C３＝３２０ C３＝３２０
R３＝２ R３＝２ R３＝２
H３＝５ H３＝５ H３＝４
E３＝４ E３＝４ E３＝４
B３＝２ B３＝６ B３＝６

S４＝２
C４＝２５６ C４＝５１２ C４＝５１２
R４＝１ R４＝１ R４＝１
H４＝８ H４＝８ H４＝８
E４＝４ E４＝４ E４＝４
B４＝２ B４＝２ B４＝３

　　EPVT模型架构的详细超参数如表１所列.令i(i＝１,

２,３,４)表示 EPVT模型的第i个阶段,则Si表示第i个阶段

特征图的下采样率;Ci表示第i个阶段特征图的输出通道数;

Hi表示第i个阶段使用H 个多头注意力;Ri表示第i个阶段

的SRA的减少率;Ei表示在第i个阶段的前馈网络中,隐藏

层相对于输入层的膨胀率;Bi表示第i个阶段Transformer编

码器的堆叠次数.

表２　实验参数设置

Table２　Experimentalparametersettings

TrainParameter Value

自动增强 randＧm９Ｇmstd０．５Ｇinc１

颜色抖动 ０．４

随机裁剪 １．０

混合标签 ０．８

混合概率 １．０

基础学习率 ０．０００５

总迭代次数 ３００

优化器 EPS １×１０－８

优化器 BETAS (０．９,０．９９９)

优化器动量参数 ０．９

预热轮数 ２０

预热学习率 ５×１０－７

权重衰减 ０．０５

如表１所列,EPVT模型中包含４个部分重叠的块嵌入

(OverlappingPatchEmbedding,OPE),OPE的作用是对输入

特征图进行下采样,并将其转换为序列化的特征向量,最后输

入 Transformer编码器中.

OPE的采样过程如图５所示,图中深色的圆点表示输

入特征图;浅色的圆点表示对输入特征图进行填充,填充

值为０.

图５　部分重叠的块嵌入

Fig．５　Overlappingpatchembedding

实验的数据增强的超参数如表２所列.其中优化器 EPS
默认值为１×１０－８,它的作用体现在可以提高梯度反传数值

的稳定性.优化器BETAS用于计算梯度的运行的平均值及

其平方的系数.自动增强、颜色抖动以及随机裁剪的作用体

现在对原始的输入图像进行预处理.
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表３　ImageNetＧ１K 数据集上 EPVT 和 SOTA 方法的比较

Table３　ComparisonofEPVTandSOTAmethodsonImageNetＧ１Kdataset

Arch． Model Params FLOPs Inputsize
ImageNet
TopＧ１/％

基于 CNN的

分类模型

ResNetＧ１８ １１．７×１０６ ３．６×１０９ ２２４ ７０．３
ResNetＧ５０ ２５．６×１０６ ７．６×１０９ ２２４ ７６．７
ResNetＧ１０１ ４４．５×１０６ １５．２×１０９ ２２４ ７８．３
ResNetＧ１５２ ６０．２×１０６ ２２．６×１０９ ２２４ ７８．９

EfficientNetＧB０ ５．３×１０６ ０．８×１０９ ２２４ ７７．１
EfficientNetＧB４ １９．３×１０６ ８．４×１０９ ２２４ ８２．９
MobileNetV１ ４．３×１０６ ０．６×１０９ ２２４ ７２．３

MobileNetV２(１．４) ６．９×１０６ ０．６×１０９ ２２４ ７４．７

基于 Transformer
的分类模型

DeiTＧT ５．７×１０６ ２．６×１０９ ２２４ ７２．２
PVTV２ＧB０ ３．４×１０６ ０．６×１０９ ２２４ ７０．５

LocalViTＧT２T ４．３×１０６ ２．４×１０９ ２２４ ７２．５
T２TＧViTＧ７ ４．３×１０６ １．２×１０９ ２２４ ７１．７
EPVTＧT ３．４×１０６ ０．６×１０９ ２２４ ７３．０

CrossViTＧTi ６．９×１０６ ３．２×１０９ ２２４ ７３．４
ViTAEＧ６M ６．５×１０６ ２．０×１０９ ２２４ ７７．９
PVTV２Ｇb１ １３．１×１０６ ２．１×１０９ ２２４ ７８．７

LocalViTＧPVT １３．５×１０６ ９．６×１０９ ２２４ ７８．２
EPVTＧS １４．１×１０６ ２．１×１０９ ２２４ ７９．６
DeiTＧS ２２．１×１０６ ９．８×１０９ ２２４ ７９．９

PVTV２Ｇb２Ｇli ２２．６×１０６ ３．９×１０９ ２２４ ８２．１
ConformerＧTi ２３．５×１０６ ５．２×１０９ ２２４ ８１．３

SwinＧT ２９．０×１０６ ９．０×１０９ ２２４ ８１．３
TNTＧS ２３．８×１０６ １０．４×１０９ ２２４ ８１．４

ViTAEＧS ２３．６×１０６ ５．６×１０９ ２２４ ８２．０
EPVTＧL ２２．３×１０６ ３．８×１０９ ２２４ ８２．６

４．２　对比实验结果

表３列出了各个基准模型和 EPVT 在ImageNetＧ１K 上

的性能表现,其中参数量的单位为“百万”.表３中,相比其他

基准算法,在该数据集上,本文提出的模型具有较高的分类精

度.与PVTv２和SwinTransformer等纯视觉 Transformer
相比,EPVT 模型在精度方面具有很大的优势,如 EPVTＧL
实现了８２．６％的ImageNetTopＧ１准确度.

此外,模型所需的FLOPs更少,说明本文模型的训练速

度要优于两者.与 VITAE和 Conformer等近期基于卷积和

Transformer的模型相比,本文模型在参数规模相近的情况

下,具有 更 好 的 性 能 表 现 以 及 更 少 的 每 秒 浮 点 运 算 次 数

(FloatingＧPointOperationsPerSecond,FLOPs).

４．３　消融实验结果分析

本小节为了研究EPVTblock内部各改进之处对模型性

能的影响,在公开数据集ImageNetＧ１００上分别对其进行消融

实验.为了保证实验的公平性以及 EPVT 各个组件的有效

性,本文选择EPVTＧT作为基准模型,并采用相同的优化策

略、数据增强方式以及超参数对模型的３个组件进行消融研

究.此外,本小节的所有实验结果均经过３００个epoch的迭

代后获得.

为验证不同模块对EPVT模型性能的影响,我们分别做

了５组实验,实验结果如表６所列.

实验１　不使用LPM 模块,并移除SIF和 CFFN中的所

有卷积组件,以观察模型的性能表现.

实验２　仅在实验１的基础上添加SIF和 CFFN模块并

移除LPM 模块,以验证LPM 模块组件对模型性能的影响.

实验３　仅在实验１的基础上对SIF模块中的旁路卷积

分支进行消融,因此添加了 LPM 和 CFFN 模块,并移除SIF

组件中的旁路分支,以验证该分支对模型分类性能的影响.

实验４　仅在实验１的基础上对 CFFN模块中的卷积组

件进行消融,因此添加了 LPM 和SIF模块,并移除 CFFN 组

件中的 DepthＧwise卷积模块,以验证该模块对模型分类性能

的影响.

实验５　为本文提出的完整 EPVT 模型,它包含第２章

提及的３个模块,分别是LPM,SIF和CFFN.

表４中,w/oDC 代 表 不 包 含 DepthＧwise卷 积 模 块,

＃Param表示模型的参数量,TopＧ１的单位为“％”,(w/oDC)

表示不含 DepthＧwise卷积,Y 表示包含该模块,N 表示不包

含该模块.实验数据如表４所列.

表４　消融实验结果对比表

Table４　Comparisonofablationexperimentresults

Experiment LPM
SIF
(w/o

DWConv)

CFFN
(w/o

DWConv)

ImageNetＧ１０００
＃parameter TopＧ１

实验１ N N N ３．２×１０６ ８９．０(－１．３)
实验２ Y Y N ３．２×１０６ ８９．８(－０．４)
实验３ Y N Y ３．２×１０６ ８９．２(－１．０)
实验４ N Y Y ３．２×１０６ ８７．３(－２．９)
实验５ Y N N ３．２×１０６ ９０．２

４．３．１　局部感知模块对模型性能的影响分析

对比实验１和实验５,当 EPVTＧT不使用 LPM 模块时,

模型的精度由９０．２％下降到８９．０％.通过实验发现,LPM
模块对实验精度的影响最大,这表明更早的卷积能够大幅度

地提升视觉 Transformer的性能.此外,Xiao等[２８]的工作也

对该项实验结论起到了支撑作用.

４．３．２　空间信息融合(w/oDWC)模块对实验精度的影响

　　SIF模块包含了局部感知的 DepthＧwise卷积以及线性
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计算复杂度的多头自注意力.对比表中实验２和实验５的结

果可以发现,当 SIF不包含 DepthＧwise卷积模块时,模型的

精度由９０．２％下降至８９．８％,下降了０．４个百分点.实验表

明,采用两条并行的数据处理分支,并将两者的数据输出进行

融合,有利于增强视觉 Transformer的图像预测能力.此外,

通过实验３和实验６可以发现,SIF模块包含 DepthＧwise卷

积模块对模型精度的影响大于 CFFN 不包含 DepthＧwise卷

积模块.

４．３．３　卷积前馈网络(w/oDWC)模块对实验精度的影响

　　对比实验３和实验５,我们发现含DWC的CFFN模块对

模型实验精度的影响仅次于 LPM 模块,并高于 CFFN.此

外,缺少 DC模块的CFFN组件使模型的最终分类结果下降,

而这一结果是可预期的,原因是本文的 CFFN 结构中包含隐

式的位置编码.视觉 Transformer中的位置编码对图像语义

信息的捕获是至关重要的,由于 Transformer的位置无关性,

通常需要借助位置编码来指导模型学习图像的原始语义,相

关工作[８,２７]的结论能够支撑这一观点.

４．３．４　卷积核的尺寸对模型性能的影响

本小节分别选取尺寸大小为３×３,５×５和７×７的卷积

核进行实验验证,以研究不同尺寸卷积核对 EPVT模型的精

度的影响.如图６(a)所示,随着卷积核尺寸的增大,EPVTＧT
模型的精度呈现下降的趋势.造成这一结果的原因可能是大

的卷积核,例如大于３×３的卷积,在图像特征提取的过程中

引入了过多的冗余信息,造成了模型建模能力的局部恶化.

(a)

(b)

图６　不同滤波器尺寸的EPVT分类精度和吞吐量

Fig．６　EPVTclassificationaccuracyandthroughputwithdifferent

filtersizes

此外,本节还研究了不同大小的卷积核对模型吞吐量的

影响.吞吐量指单位时间内操作系统所处理的数据量,在神

经网络中,吞吐量指网络在单位时间内可以处理的最大输入

实例数.虽然吞吐量受到设备的存储速度、CPU 利用率、数

据的并行化和网络带宽的影响,但吞吐量的大小主要取决于

主存储器在两次启动操作之间需要的最小时间间隔.与处理

单个实例的延迟不同,我们希望设备尽可能并行地处理多个

实例,以获得最大的吞吐量.然而,并行性显然依赖于数据、

模型和设备.因此,为了正确测试具有不同大小卷积核的

EPVTＧT模型的吞吐量,尽可能地避免存储设备、CPU 和数

据并行化对结果的影响,我们执行以下两个步骤:１)设置最大

并行实例数为１２８;２)在相同的数据集和实验设备ImageNetＧ

１００和 NVIDIARTX３０９０上,测量模型每秒可以处理的实例

数.如图６(b)所示,实验表明,当卷积核的大小为３×３时,

模型的吞吐量达到７５６,高于其他尺寸的EPVTＧT模型.

结束语　针对基于卷积神经网络的模型无法对图像的全

局关系进行建模,而基于 Transformer的模型则通常需要对

大型数据集进行预先训练,导致计算成本很高的问题,本文提

出了一种基于深度卷积的高效金字塔视觉转换器(EPVT),

以较低的计算成本提取相邻图像块之间的局部和全局信息.

为了验证所提出的EPVT模型的性能,在基准数据集上进行

了对比实验和消融,实验结果表明 EPVT在ImageNetＧ１K 上

的分类准确率达到８２．６％,优于大多数目前流行的视觉处理

模型.

未来,我们主要在两个方面对模型进行改进.１)探索可

变形卷积和视觉 Transformer结合的可行性,其目的是借助

可变形卷积处理不同尺度目标的优势,增强视觉 Transformer
应对复杂视觉任务的能力,例如目标检测和图像分割.２)本

文将进一步探究每一个阶段的注意力组件对模型实验精度的

影响,并思考对注意力组件进行优化,加快模型的训练速度并

提升预测的准确度.
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