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面向图像数据的ConvNeXt特征提取研究

杨鹏跃 王　锋 魏　巍
山西大学计算机与信息技术学院　太原０３０００６
　(ypy１７５４６６０５２３＠１６３．com)

　
摘　要　卷积神经网络在计算机视觉任务中已取得诸多成果,无论是目标检测还是分割,都依赖于提取到的特征信息,一些模

糊性的数据和物体形状各异等问题为特征提取带来了极大的挑战.传统的卷积结构只能学习到特征图相邻空间位置的上下文

信息,无法对全局信息进行提取,而自注意力机制等模型虽具有更大的感受野和建立全局的依赖关系,但存在计算复杂度过高

和需要大量数据等不足.为此,提出了一种 CNN与 LSTM 结合的模型,该模型在增强局部感受野的前提下,可以更好地结合

图像数据的全局信息.研究以主干网络 ConvNeXtＧT为基础模型,通过拼接不同大小卷积核以融合多尺度特征来解决物体形

状各异的问题,并从水平和垂直两个方向聚合双向长短期记忆网络关注全局与局部信息的交互性.实验对公开访问的 CIＧ
FARＧ１０,CIFARＧ１００,TinyImageNet数据集进行图像分类任务,所提出的网络在３个数据集实验中相较于基础模型ConvNeXtＧ
T在准确率上分别提高了３．１８％,２．９１％,１．０３％.实验证明改进后的 ConvNeXtＧT网络相较于基础模型在参数量和准确性方

面都有了大幅度提升,可提取到更加有效的特征信息.
关键词:特征提取;局部感受野;ConvNeXtＧT;多尺度特征;双向长短期记忆网络
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ConvNeXtFeatureExtractionStudyforImageData
YANGPengyue,WANGFengandWEIWei
SchoolofComputer&InformationTechnology,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,China

　
Abstract　Convolutionalneuralnetworkshaveachievedmanyresultsincomputervisiontasks,bothintargetdetectionandsegＧ
mentation,whichdependontheextractedfeatureinformation．Someproblemssuchasambiguousdataandvaryingobjectshapes

posegreatchallengesforfeatureextraction．Thetraditionalconvolutionalstructurecanonlylearnthecontextualinformationof
theneighboringspatiallocationsofthefeaturemapandcannotextracttheglobalinformation,whilemodelssuchastheselfＧattenＧ
tivemechanism,althoughhavingalargerperceptualfieldandestablishingglobaldependencies,areinsufficientduetotheirhigh
computationalcomplexityandtheneedforlargeamountsofdata．Therefore,thispaperproposesamodelcombiningCNNand
LSTM,whichcanbettercombinetheglobalinformationofimagedatawhileenhancingthelocalperceptualfield．ItusesthebackＧ
bonenetworkConvNeXtＧTasthebasemodeltosolvetheproblemofdifferentobjectshapesbysplicingdifferentsizeconvoluＧ
tionalkernelstofusemultiＧscalefeatures,andaggregatestwoＧwaylongandshortＧterm memorynetworksfrombothhorizontal
andverticaldirections．Focusontheinteractivityofglobalandlocalinformation．Experimentsareconductedonpubliclyaccessible
CIFARＧ１０,CIFARＧ１００,andTinyImageNetdatasetsforimageclassificationtasks,andtheaccuracyoftheproposednetworkimＧ

proves３．１８％,２．９１％,and１．０３％inthethreedatasetsrespectively,comparedtothebasemodelConvNeXtＧT．Experiments
demonstratethattheimprovedConvNeXtＧTnetworkhassubstantiallyimprovedthenumberofparametersandaccuracycomＧ

paredwiththebasemodel,andcanextractmoreeffectivefeatureinformation．
Keywords　Featureextraction,Localreceptivefield,ConvNeXtＧT,MultiＧscalefeatures,BidirectionallongandshortＧtermmemory
network
　

１　引言

卷积神经网络[１Ｇ３]允许将通用特征学习方法用于各种视

觉识别任务[４Ｇ５],而不依赖于人工特征工程,这对计算机视觉

领域产生 了 重 大 影 响.２０１２ 年,AlexNet[２]的 提 出 促 成 了

“ImageNet时 刻”[６],开 创 了 计 算 机 视 觉 的 新 时 代.自 此

之后, 如 VGGNet[７],Inceptions[８],ResNe (X )t[９],

DenseNet[１０],MobileNet[１１],EfficientNet[１２]和 RegNet[１３]等众

多代表性卷积神经网络相继问世.随着模型参数量的激增,

利用大规模预训练模型[１４]进行微调已被广泛研究并用于视

觉任务[１５Ｇ１６],常见方法包括微调部分参数和添加额外的残差

块等[１７Ｇ１８].在视觉任务中,一些模糊性的数据和物体形状各
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异等问题为特征提取带来了极大的挑战.自注意力机制等模

型因其极佳的全局建模能力而在一些任务中表现突出,而本

文提出了一种CNN与LSTM 结合的方法,改进了传统 CNN
结构无法获得全局信息的弊端.本文的主要贡献包括３个

方面:

１)基于ConvNeXtＧT模型提出了新的改进策略,在无需

大规模的预训练和强大的数据扩充情况下,在公开的数据集

上取得了良好的结果;

２)分离出的下采样层,以较小的步幅保证了数据信息的

不丢失,同时通过利用不同大小的卷积核在图像数据中提取

不同的特征信息,增强了模型局部的感受野;

３)CNN与长短期记忆网络的结合,在充分利用卷积神经

网络本身内置的感应偏置学习到特征图相邻空间位置的上下

文信息外,还增强了图像全局信息和局部信息的交互性.

２　相关工作

注意力机制[１９Ｇ２１]因在连续数据中权衡不同特征的能力

而在 NLP研究中广受欢迎.Transformer[２２]作为一个完全基

于注意力的模型引入,主要用于机器翻译和一般的 NLP.在

此之后,基于注意力的模型,特别是变换器被应用于机器翻译

之外的 各 种 任 务[２３Ｇ２５],包 括 视 觉 问 题 回 答[２６Ｇ２７]、动 作 识

别[２８Ｇ２９]等.许多研究人员还利用神经网络中注意力和卷积

的组合来完成视觉任务[３０Ｇ３３].在计算机视觉领域,最近对端

到端 Transformers[３４Ｇ３５]和 MLP[３６Ｇ３７]的兴趣激增,这促使人们

用通用神经架构来学习输入数据的特征信息.Transformers
因注意力机制而表现突出,但也面临着一些挑战,如忽略了图

像的２D结构,高分辨率图像的序列长度过长而导致计算复

杂度过高.而ConvNeXt[３８]的提出,表明了纯卷积所带来的

性能表现并不比 Transformer差,甚至更佳.虽然更大的模

型和数据集可以全面提高性能,但也带来了一系列挑战.ViＧ
sionTransformer[３４],SwinTransformer[３５]和 ConvNeXt都以

其巨大的模型变体获得了最佳表现,使得研究这些模型设计

不可避免地导致了碳排放的增加.
相较于CNN,RNN 因能够捕获长距离依赖而被广泛应

用于文本相关任务中,但它在训练的过程中会出现梯度消失.
而LSTM 和门控循环单元网络引入门机制,较好地克服了

RNN中梯度消失的弊端.Tang等[３９]以CNN或LSTM 实现

单句表示,而后用gatedRNN 编码句子间的内在关系和语义

联系,最终实现了文本的编码并较好地捕获了句子间的语义

信息.Lai等[４０]提出了一种 RCNN 模型,首先利用双向循环

网络模型得到单词的上下文信息,然后通过 CNN 的卷积池

化过程进行文本分类,最终在SST等数据集上取得了最好的

效果.
现实生活中,一些应用场景的图像数据并不清晰,甚至我

们需要关注的某个人或者某个物体在整个图像中占比非常

小,这给一些研究带来了极大的挑战.如 TinyImageNet[４１]

数据集因分辨率低,人类肉眼很难分辨出该图片信息.为此,
我们首先对不同 数 据 集 采 用 了 不 同 的 预 处 理 方 法.Tiny
ImageNet采用 Mixup[４２]等数据增强方法,而 CIFARＧ１０和

CIFARＧ１００[４３]并未采用过多的数据增强方法.为了解决

CNN无法获得全局信息以及大模型大数据对于计算资源

的巨大需求等问题,本文以 ConvNeXtＧT为基础模型,充分

结合 CNN与 LSTM[４４]的 优 势,旨 在 改 进 CNN 的 全 局 建

模能力.

３　基于ConvNeXt的模型

本文选择 ConvNeXtＧT 网络作为基础 网 络,与 TransＧ
former网络相比,ConvNeXtＧT网络不需要进行分块合并、窗
口偏移和相对位置编码等操作,具有更好的性能和更少的计

算量.ConvNeXtＧT网络的整体结构与 ResNet相似,主干结

构含４个计算个数为３:３:９:３的Stage,每个Stage通道数为

[９６,１９２,３８４,７６８],每个Stage层级间以４倍或２倍的下采样

率进行特征抽取,逆瓶颈层(中间大、两头小)的基本块结构可

有效避免信息流失.
本网络在ConvNeXtＧT网络的基础上重新设计下采样和

基本块,在保证每个Stage个数不变情况下,将每个Stage通

道数缩减为[６４,１２８,３２０,５１２],层级式的网络结构可方便应

用于检测等下游任务.而后,我们新加入一个双向 LSTM
层,通过特征图空间信息得到进一步重利用并传递到全连接

层,最终经 Softmax分类输出.LSTM 层考虑先前信息并关

系到当前信息,增强全局信息与局部信息的交互性.本网络

的总体框架结构如图１所示.

图１　网络整体结构图

Fig．１　Networkoverallstructurediagram
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３．１　下采样

在ResNet中,空间下采样是通过每个阶段开始时的残差

块实现的.SwinTransformer则在每个阶段之间添加了单独

的下采样层,ConvNeXt也是如此.在网络开始阶段,对输入

图像做下采样操作,ResNet是由卷积和最大池化层组成,

SwinTransformer以及 ConvNeXt则是由大小为４、步幅为４
的卷积组成.由 Sunkara等提出的 SPDＧConv[４５],在图像分

辨率较低或物体较小的情况下,用池化层或者步幅大于１的

卷积,会导致细粒度信息的丢失和对低效特征表示的学习.

SwinTransformer中采用大小为４、步幅为４的卷积是为了方

便计算而分割成不重叠的窗口.这里我们采用大小为７和

２、步幅为２的卷积.

表１　不同模型的下采样方法

Table１　Downsamplingmethodsfordifferentmodels

ResNetＧ５０ ConvNeXtＧT OurConvNeXtＧT

７×７,s＝２,６４
３×３Maxpool,s＝２

４×４,s＝４,９６
７×７,s＝２,６４
２×２,s＝２,６４

３．２　LSTM层

１)BiLSTM
LSTM 是具有记忆长短期信息的能力的神经网络,它通过

引入遗忘门、输入门、输出门机制用于控制特征的流通和损失,
有效解决了RNN的长期依赖问题.基本结构如图２所示.

图２　LSTM 基本结构图

Fig．２　BasicstructureofLSTM

图中,Ct 表示单元状态,Ct－１表示上一时刻的单元状态,

ht 表示输出信号,ht－１表示隐藏层状态为上一时刻的输出信

号.计算公式如下:

ft＝Sigmoid(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (１)

it＝Sigmoid(Wi􀅰[ht－１,xt]＋bi) (２)

C
~
t＝tanh(WC􀅰[ht－１,xt]＋bC) (３)

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗C
~
t (４)

ot＝Sigmoid(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo) (５)

ht＝ot∗tanh(Ct) (６)
其中,式(１)表示遗忘门,决定什么信息需要从单元状态中删

除;式(２)－式(４)表示更新门,决定哪些新的信息需要增加至

单元状态中;通过计算式(５)、式(６),得到输出值.

BiLSTM 由两个普通的 LSTM 组成,一个是正向去处理

输入序列,另一个反向处理序列,处理完成后将两个 LSTM
的输出拼接起来.具体公式如式(７)－式(９)所示:

hfor
→＝LSTMfor(x→) (７)

hback
← ＝LSTMback(x←) (８)

h＝concatenate(hfor
→,hback

← ) (９)

其中,x
→

为输入序列,x
←

与x
→

顺序相反,hfor
→是对正向序列的输

出结果,hback
← 是对反向序列的输出结果.

２)BiLSTM２D层

BiLSTM２D层是一种有效混合２D空间信息的技术.它

由两个普通的BiLSTM 组成:一个垂直 BiLSTM 和一个水平

BiLSTM.式(１０)计算垂直方向,式(１１)计算水平方向.

Hver
w ＝BiLSTM(Xw) (１０)

Hhor
h ＝BiLSTM(Xh) (１１)

其中,Xh 和Xw 代表对输入特征X 高度和宽度的序列.我们

将得到的水平和垂直输出进行维度拼接,然后经过全连接进

行融合.特征X 最终的输出结果如式(１２)、式(１３)所示:

H＝concatenate(Hver,Hhor) (１２)

X＝FC(H) (１３)
其中,FC(􀅰)代表权重为W∈RC×４D的全连接,C 代表通道维

度,D 代表隐藏维度.我们通过 LSTM 对输入特征水平和垂

直维度进行建模,使模型增强全局建模能力.基本结构图如

图３所示.

图３　LSTM 层结构图

Fig．３　BasicstructureofLSTM

３．３　NewBlock
针对每个基本块的设计仍然保持“中间大,两头小”的网

络结构,该想法由 MobileNetV２[４６]推广,与 ResNet残差结构

先降维,再升维(两头大,中间小)结构相反.受 GooLeNet[４７]

启发,Inception架构的主要想法是考虑怎样近似卷积视觉网

络的最优稀疏结构并用容易获得的密集组件进行逼近和覆

盖,我们在进行了大核卷积之后,不再简单使用单个１×１卷

积进行维度的提升,而是采用多种卷积核大小进行特征提取.
通过不同大小的滤波器提取特征之后,在通道维度上进行维

度拼接,而后经过１×１卷积进行降维并通道融合.相较于

GooLeNet中的Inception架构,我们不使用最大化池化操作.
众所周知,无论是加深网络还是加宽网络,都会造成参数量和

计算资源的增加.为了防止模型“过大”,在进行３×３,５×５
卷积的前一个单元层,先使用１×１卷积以２倍比率进行降

维.与Inception架构的另一个不同点则是,我们将最开始的

７×７滤波器结果直接与下一层的特征图拼接,一方面进行特

征复用,降低了参数量,另一方面,通过多个卷积核提取图像

不同尺度的信息,最后进行融合,可以得到图像更好的表征.
原始的ConvNeXt和我们改进后的ConvNeXt如图４所示.
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图４　NewBlock结构图

Fig．４　DiagramofNewBlockstructure

４　实验数据及实验设置

本节主要介绍常用的公开的实验数据集,并进行相应的

数据预处理和实验设置的相关说明.

４．１　实验数据

TinyImageNet:它是拥有１２００００张标签图像的数据集,
由２００个对象类别组成.这些类别是 WordNet层次结构的

集合,图像在本质上与ILSVRC基准中使用的ImageNet[４８]

图像相似,但分辨率较低.所有这些图像都下采样到６４×６４
的固定分辨率.通过从每个图像中减去整个 TinyImageNet

数据集的平均图像来对所有图像进行预处理,因此模型的输

入是每个图像的平均中心 RGB像素值.从人类肉眼来看,有
些图像很难分类.

CIFARＧ１０/１００:CIFARＧ１０由１０个类的６００００个３２×３２
彩色图像组成,每个类有６０００个图像.CIFARＧ１００包含１００
个类,每个类有５００个训练图像和１００个测试图像.具体信

息如表２所列.

表２　不同数据集数量和类别信息

Table２　Numberandcategoryinformationofdifferentdatasets

数据集 分辨率 训练集 验证集 测试集 类别

TinyImageNet ６４×６４ １０００００ １００００ １００００ ２００

CIFAR１０ ３２×３２ ５００００ － １００００ １０

CIFAR１００ ３２×３２ ５００００ － １００００ １００

４．２　数据预处理

对于小型数据集来说,过拟合问题是关键性问题,通过数

据增强,可以让有限的数据产生等价于更多数据的价值,进一

步使模型学习到更多鲁棒性的特征,从而有效提高模型的泛

化能力.我们使用 Mixup将两张图片直接进行线性组合,对
应的,标签也进行线性组合.其中,叠加在背景图片上的图片

强度按照β(α,α)分布随机采样获得,α为超参数,这里设置为

０．２.在训练时我们还引入了随机裁剪、５０％概率随机水平翻

转和随机擦除等方法对图像进行特征增强.为了图片清晰

(Tiny分辨率低),图 ５ 给出了ImageNet增强后的数据集

示例.

图５　数据增强过程

Fig．５　Dataenhancementprocess

４．３　实验设置

TinyImageNet:考虑到计算资源的使用和消耗问题,我
们并没有进行更大模型变体的实验,完全基于上面所设计的

网络规模,另外对于一些超参数(如学习率等)的设置并没有

进行更深入的研究.在 TinyImageNet数据集上,为防止随

机性对实验的影响,我们自始至终保持随机种子为３４０７,从
头开始训练数据集,并不借助训练权重.本实验基于开源框

架 OpenMMLab进行,使用 Adam 优化策略并以４×１０－３的

学习率训练模型３００个epoch.

CIFAR１０/１００:为证明改进后的 ConvNeXt在图像分类

任务上的实用性,我们在图像数量和图像大小的多种类型的

公开可用(根据 MIT许可证)数据集上也进行了实验.数据

集包括CIFARＧ１０和CIFARＧ１００.实验中我们使用学习率为

０．１的随机梯度下降策略训练 CIFAR数据集２００epoch,详细

参数如表３所列.

表３　实验详细参数设置

Table３　Detailedexperimentalparametersettings

TinyImageNet CIFARＧ１０/１００
optimizer AdamW SGD

baselearningrate ４×１０－３ ０．１
weightdecay ０．０５ ０．０００１

optimizermomentum β１,β２＝０．９,０．９９９ ０．９
batchsize ２５６ １２８

trainingepochs ３００ ２００
learningrateschedule cosinedecay Step
warmupepochs/step ２０ [１００,１５０]

warmupschedule linear None
RandomCrop ２２４ ３２
RandomFlip ０．５ ０．５
randaugment (９,０．５) None

mixup ０．２ None
randomerasing ０．２５ None
labelsmoothing ０．１ None

layerscale １×１０－６ None
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５　实验结果及分析

本节通过进行相应的实验,论证本文的改进方法是可行

的.我们通过与其他实验数据的对比和消融实验,直观地感

受改进后模型的表现能力.

５．１　对比实验

为了验证本文的改进方法,我们选取了一些基线网络,通
过准确率、参数量等评价指标进行对比.从表４可以看出,改
进后的ConvNeXt相比其他的基线模型,表现出了优异的结

果,且相比于原始的ConvNeXt也有一定的突出优势.

表４　各模型在 TinyImageNet数据集上的性能对比

Table４　PerformancecomparisonofeachmodelonTinyImageNet

dataset

Model Accuracy/％ ＃Param/GFLOPs
GPURAMfor

batchsize６４/GB

ResNetＧ１８
(Hassanietal．２０２１) ４８．１１ １１．２０×１０６ １．２

ResNetＧ３４
(Hassanietal．２０２１) ４５．６０ ２１．３０×１０６ １．４

ResNetＧ５０
(Hassanietal．２０２１) ４８．７７ ２５．２０×１０６ ３．３

ViTＧ１２８/４×４ ２６．４３ ０．５３×１０６ １３．８

CCTＧ１２８/４×４ ３９．０５ ０．９１×１０６ １５．８

CvTＧ１２８/４×４ ４０．６９ １．１２×１０６ １５．４

WavemixＧLiteＧ
１６０/１３

５４．７６ ６．９０×１０６ ９．４

WaveMixＧLiteＧ
２５６/７

５１．３７ ９．６２×１０６ ２．３

ResNeXtＧ５０
(AutoMix) ７０．７２ ２４．８４×１０６ －

ConvNeXtＧT∗ ７０．３６ ２７．９７×１０６/４．４６ ９．５４

OurConvNeXtＧT∗ ７１．３９ １２．７５×１０６/２．１９ ８．４６

　注:该表列出了不同模型对于 TinyImageNet的准确率、参数量等指标,
以输入尺寸为２２４计算 GFLOPs数值.表中带∗表示自己实验跑出

的数据,而不带∗表示直接引用论文中的结果.

对于 CIFARＧ１０和 CIFARＧ１００,从表５的统计结果可以

看出,本文的改进方法性能显著提高了３．１８％,２．９１％.随

着我们进行超参数的选取和模型对数据集的适应性操作,当
以学习率为１．２５×１０－３、权重衰减为０．０５、优化器选择 AdＧ
amW 进行模型的训练,所提方法的准确率相较于基线模型也

有出色的表现能力.

表５　各模型在CIFAR１０和CIFAR１００数据集上的性能对比

Table５　PerformancecomparisonofvariousmodelsonCIFAR１０

andCIFAR１００datasets

Model
Accuracy/％

CIFARＧ１０ CIFARＧ１００
＃Param． MACs

ResNetＧ１８ ９０．２７ ６６．４６ １１．１８×１０６０．０４×１０９

ResNetＧ３４ ９０．５１ ６６．８４ ２１．２９×１０６０．０８×１０９

ResNet５６[４９] ９４．６３ ７４．８１ ０．８５×１０６ ０．１３×１０９

ResNet１１０[４９] ９５．０８ ７６．６３ １．７３×１０６ ０．２６×１０９

CVTＧ７/８ ８９．７９ ７０．１１ ３．７４×１０６ ０．０６×１０９

ViTＧ１２/１６ ８３．０４ ５７．９７ ８５．６３×１０６０．４３×１０９

ViTＧLiteＧ７/１６ ７８．４５ ５２．８７ ３．８９×１０６ ０．０２×１０９

ViTＧLiteＧ７/８ ８９．１０ ６７．２７ ３．７４×１０６ ０．０６×１０９

ConvNeXtＧT∗ ７９．２６ ５２．４５ ２７．８３×１０６０．０９×１０９

OurConvNeXtＧT∗ ８２．４４ ５５．３６ １２．６５×１０６０．０５×１０９

OurConvNeXtＧT ９２．７０ ７２．７６ １２．６５×１０６０．０５×１０９

５．２　消融实验

本实验基于CIFAR１０数据集进行消融实验,固定任何超

参数的设置,只针对网络结构进行实验分析,保证数据的真实

性和网络结构的可行性.

在保证通道数为[６４,１２８,３２０,５１２],以及３∶３∶９∶３条件

一致的情况下,对于新改进的基本块进行了实验数据分析,实

验结果如表６所列.我们在原有的 ConvNeXt模型基础上进

行实验,相应的实验构建如下:

模型 A:将原有的基本块替换为改进后的newblock;模

型B:原有模型的基础上只添加 LSTM 层;模型 C:移除原先

的k＝４,s＝４下采样,添加改进后的下采样;模型 D:改进后

的下采样加改进后的newblock;模型E:下采样不变,改变后

的newblock加LSTM 层;模型F:改变后的下采样加 LSTM
层,block不变.

表６　不同模型在CIFAR１０数据集上的消融实验对比

Table６　Comparisonofablationexperimentsofdifferentmodels

onCIFAR１０dataset

Accuracy/％
TopＧ１ TopＧ５

＃Params
GFLOPs

Shape＝２２４

ConvNeXtＧT/５１２ ８０．５２ ９８．８９ １５．３１×１０６ ２．５５

模型 A ８０．０５ ９８．９２ １１．０５×１０６ ２．０１

模型B ７９．２３ ９８．８１ １６．８９×１０６ ２．５６

模型 C ８０．３８ ９８．７８ １５．３３×１０６ ２．７１

模型 D ８１．３７ ９９．０８ １１．０８×１０６ ２．１７

模型 E ８１．２３ ９９．１９ １２．６３×１０６ ２．０３

模型F ７６．４２ ９８．５４ １６．９１×１０６ ２．７２

OurConvNeXtＧT ８２．４４ ９９．０８ １２．６５×１０６ ２．１９

　注:ConvNeXtＧT/５１２表示模型结构为原始的 ConvNeXtＧT,只是通道数

为[６４,１２８,３２０,５１２],这样做是为了防止通道数对实验结果的影响.

表６的实验结果表明:对原 ConvNeXtＧT 只进行单个模

块单元的改变,都会造成精度的下降.其中,只添加 LSTM
下降了１％左右;若将原有的基本块替换成newblock,则无

论添加其他任何一个,都会提升精度.本文模型首先通过较

小的步幅进行下采样,以减少特征信息的丢失;然后,通过不

同大小的卷积核进行多尺度信息的提取;最后,通过 LSTM
进行全局信息和局部感受野的信息融合,以达到优异的实验

结果.

在进行了定量的消融实验后,我们对newblock进行了

新的研究,表７列出的数据进一步证实了本文模型具有良好

的表现能力.针对不同的设计主要体现在增加新的卷积核大

小(７×７)、两个１×１卷积以及３×３卷积换成１×３和３×１
的结合.不同的设计结构图如图６所示.

表７　不同newblock设计在CIFAR１０和 TinyImageNet上的

实验结果

Table７Experimentalresultsofdifferentnewblockdesignson

CIFAR１０andTinyImageNet

CIFAR１０ＧAccuracy/％
TopＧ１ TopＧ５

Accuracy/％
TinyImageNet

＃Params
GFLOPs

Shape＝２２４

Our
ConvNeXt

８２．４４ ９９．０８ ７１．３９ １２．６５×１０６ ２．１９

设计 A ７５．８６ ９８．２３ ７０．０２ １２．０２×１０６ １．９７

设计B ８１．１８ ９９．０１ ６９．１６ １１．７７×１０６ ２．１９

设计 C ８０．１６ ９８．８６ ６９．４０ １１．６９×１０６ １．８６
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图６　不同的 NewBlock设计图

Fig．６　Differentnewblockdesigns

　　结束语　本文以 ConvNeXtＧT 为出发点,为改进 ConvＧ
NeXt在图像数据集上的表现,重新设计了下采样,并进行模

型基本块的改进和整体模型设计.本文主要通过不同大小的

滤波器学习到不同的感受野,并通过 LSTM 增强特征的全局

信息.通过相应的实验证明,改进后的 ConvNeXtＧT 在图像

数据集上的准确率和参数量都有了明显的提升.出于计算资

源和训练时间的考虑,本文只选择了在分辨率和数量较小的

数据集上进行实验,未来我们将在ImageNet１K 或者更大的

ImageNet２２K上证明所提模型具有相同出色的学习能力,同
时通过降低卷积核大小以及调整下采样步幅进一步提高在

CIFARＧ１０和CIFARＧ１００等数据集上的表现.另外,也可考

虑将大规模预训练模型应用于各种计算机视觉的下游任务.
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