
第 1 期
2024 年1 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 52    No.1
Jan.    2024

ConvFormer：基于Transformer的视觉主干网络

胡 杰 1，2，3，4，昌敏杰 1，2，3，4*，徐博远 1，2，3，4，徐文才 1，2，3，4

（1. 武汉理工大学汽车工程学院，湖北武汉 430070；2. 武汉理工大学现代汽车零部件技术湖北省重点实验室，湖北武汉 430070；
3. 武汉理工大学汽车零部件技术湖北省协同创新中心，湖北武汉 430070；

4. 武汉理工大学湖北省新能源与智能网联车工程技术研究中心，湖北武汉 430070）

摘　要：　针对主流Transformer网络仅对输入像素块做自注意力计算而忽略了不同像素块间的信息交互，以及输

入尺度单一导致局部特征细节模糊的问题，本文提出一种基于Transformer并用于处理视觉任务的主干网络ConvForm⁃
er. ConvFormer通过所设计的多尺度混洗自注意力模块（Channel-Shuffle and Multi-Scale attention，CSMS）和动态相对位

置编码模块（Dynamic Relative Position Coding，DRPC）来聚合多尺度像素块间的语义信息，并在前馈网络中引入深度卷

积提高网络的局部建模能力 . 在公开数据集 ImageNet-1K，COCO 2017和ADE20K上分别进行图像分类、目标检测和语

义分割实验，ConvFormer-Tiny与不同视觉任务中同量级最优网络RetNetY-4G，Swin-Tiny和ResNet50对比，精度分别提

高0.3%，1.4%和0.5%.
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Abstract:　To solve the problem that the mainstream network based on Transformer only does self-attention com⁃
putation on the input pixel blocks and ignores the information interaction between different pixel blocks, as well as the 
blurring of local feature details due to a single input scale, a backbone network based on Transformer and used for pro⁃
cessing vision tasks is proposed called ConvFormer.  ConvFormer aggregates the semantic information between multi-
scale pixel blocks through the designed channel-shuffle and multi-scale attention (CSMS) and dynamic relative position 
coding (DRPC) modules, as well as introduces deep convolution in the feedforward network to improve the local model⁃
ing capability of the network.  In the image classification, target detection, and semantic segmentation experiments on 
public datasets ImageNet-1K, COCO 2017, and ADE20K, ConvFormer-Tiny compares with the optimal networks of the 
same magnitude RetNetY-4G, Swin-Tiny, and ResNet50 in different vision tasks, the accuracy is improved by 0.3%, 
1.4%, and 0.5%.
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1　引言

在构建神经网络解决计算机视觉任务时，主干网

络（backbone network）用于前端提取图片信息，生成抽

象的高层特征用于后续算法处理 . 一方面，卷积神经网

络（Convolutional Neural Network，CNN）通过卷积层和池

化层等具备平移不变性的算子处理图像数据［1］，具有局

部感受野和权值共享能力，能在硬件上并行学习且避

免显式的特征抽取而隐式地从训练数据中学习 . 自

AlexNet［2］使用卷积核搭建主干网络提取抽象特征并在

2012 年 ImageNet 图像分类竞赛中取得第一名之后，卷

积神经网络架构通过设计变得更深、更密集且卷积形

式更复杂［3~5］，并拓展至目标检测、语义分割和目标跟

踪［1，6，7］等下游任务 . 另一方面，Transformer模型采用编

码器-解码器架构和自注意力机制，解决了自然语言处

理中循环神经网络无法并行处理的问题［8］. 该架构先

将输入的二维词符向量通过线性映射提升向量的表征

能力，再将长向量通过 3个权值变换矩阵得到查询矩阵

query、键矩阵 key和值矩阵 value，对生成的 3个等维度

矩阵做点积注意力，得到输出矩阵；多头注意力将生成

的矩阵排列为多组，分别输入自注意力模块进行运算，

让模型在训练中提取到数据多样性特征且能够并行运

算 . 自注意力模块的输入具有等效性且没有卷积操作，

需要嵌入序列编码来对输入序列进行编号，使模型能够

利用输入序列的顺序信息 . 编码可分为绝对位置编码和

相对位置编码 . 绝对位置编码由于简单地使用不同频率

正余弦函数［8］生成编码整合在输入序列中得到广泛应

用，而相对位置编码为不同输入序列之间的距离 . 文献［9］
提出二维正弦相对位置编码用于图像分类，并展现相对

位置编码嵌入的优势 . Transformer模型在经过自注意力

模块计算之后，接入前馈神经网络（Feed Forward Net⁃
work，FFN）对自注意力模块的输出做更高维度的映射

变换，最后传入非线性函数来加强模型的表征能力 .
Transformer模型中自注意力模块拥有处理全局信

息的能力，相比卷积神经网络的有效感受野具备明显

优势［10］. 因此，有研究尝试依赖自注意力模块搭建主干

网络［11］，用于目标检测［12］、图像生成［13］及图像分割［14］

等领域并成为了一种趋势 . ViT［15］（Vision Transformer）
将输入图片划分为不重叠的像素块（patch）并展平为二

维序列来满足输入形式要求，不引入卷积神经网络直

接将 Transformer 模型用于像素块进行图像分类，但是

ViT的输入序列长度与输入图片尺寸成平方关系，在做

矩阵计算时会导致计算量和内存消耗剧增 . 许多工作

在 ViT 上改进来使其更适合视觉任务［16~22］，DeiT［18］

（Data-efficient image Transformers）引入有效的数据增强

方法并提出基于 token 的知识蒸馏策略引导网络更好

地学习；DETR［12］（Detection Transformer）提出端到端的

新范式，将目标检测问题转为无序集合预测问题；

CeiT［22］（Convolution-enhanced image Transforme）将卷积

模块添加到 Transformer 前，实现对底层局部信息的提

取 . 以上改进方法均在视觉处理任务中表现出色，但无

法有效关联多尺度像素块间上下文信息 . 针对上述问

题，本文基于 Transformer 设计主干网络并用于处理计

算机视觉任务，主要研究工作如下 .
（1）针对输入像素块尺度单一且各个像素块之间

缺乏信息交互的问题，设计高效的多尺度混洗自注意

力 模 块（Channel-Shuffle and Multi-Scale attention，
CSMS）. CSMS 模块将图片划分为多尺度的像素块后，

利用分组卷积对不同像素块的键值对做通道混洗，使

不同像素块间的查询矩阵对应不同尺度的键矩阵和值

矩阵，提升模型的多尺度和长距离建模能力 .
（2）提出新的动态相对位置编码模块（Dynamic 

Relative Position Coding，DRPC），不仅规避了如 ViT 使

用的绝对位置编码会限制输入图片尺寸的劣势，而且

能够整合不同像素块的邻域信息来增强模型性能 . 然

后，在前馈网络中引入深度卷积来弥补自注意力模块

所缺失的局部信息 .
（3）使用所设计的自注意力模块、位置编码模块和

前馈网络搭建通用的视觉主干网络 ConvFormer. 在公

开数据集 ImageNet-1K，COCO 2017 和 ADE20K 上使用

本文网络做主要的视觉任务图像分类、目标检测和语

义分割实验，与其他主流的同量级 Transformer 网络进

行对比，验证了本文所提视觉主干网络的高效性，并设

计了充分的消融实验来验证各个模块的有效性 .
2　相关工作

2. 1　基于CNN的主干网络

目前，计算机视觉网络的标准范式依然是卷积神

经网络 . 自 2012 年 AlexNet 横空出世并得到当年

ILSVRC（Imagenet Large Scale Visual Recognition Chal⁃
lenge）竞赛冠军之后，CNN 才成为主流 . 更深入、更有

效的卷积神经架构陆续出现 . VGG［3］通过叠加卷积核

加深网络扩大感受野并减少计算量；GoogLeNet［23］

（GoogLe inception Net）既能保持网络结构的稀疏性，又

能利用密集矩阵的高计算性能；ResNet［4］（Residual neu⁃
ral Network）设计残差结构解决深层网络梯度消失问

题；DenseNet［5］（Dense convolutional Network）提升信息

和梯度在模型中的传输效率，通过特征重用提升模型

性能；EfficientNet［24］证明可以利用复合系数统一缩放

模型所有维度来提高模型性能 . 除了上述架构上的进

步之外，也有许多工作改进单个卷积层，例如深度卷

积［25］和可变形卷积［26］. 随着 CNN 的发展，研究人员还

寻求改进CNN的上下文信息，例如ASPP［27］（Atrous Spa⁃
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tial Pyramid Pooling）和PPM［28］（Pyramid Pooling Module）
增强具有多尺度上下文信息的 CNN，而 NLNet［29］（Non-

Local neural Networks）和 CCNet［30］（Criss-Cross Network）
为CNN提供了一种非局部机制 .
2. 2　基于Transformer的主干网络

ViT 作为开创性工作通过将图像标记化和展平为

标记序列，直接将 Transformer 架构用于同一大小图像

块进行图像分类 . 随后，基于Transformer架构设计更合

理的主干网络来用于处理计算机视觉任务，Swin［16］在
固定窗口大小的像素块做自注意力计算降低计算复杂

度，同时提出滑动窗口策略弥补目标丢失的部分粗粒

度特征；PVT（Pyramid Vision Transformer）［17］引入金字

塔结构逐层对特征图进行下采样并使用了空间缩减注

意力模块来权衡模型效率和准确率；CAT［19］（Cross At⁃
tention Transformer）在像素块内交替自注意模块以捕获

局部信息，通过在特征图通道方向上划分的不同像素

块之间应用注意力捕获全局信息；DPT［20］（Deformable 
Patch-based Transformer）通过参数学习能够自适应变化

像素块形状，避免规则划分导致目标完整语义信息分

裂至不同像素块中；TNT［21］（Transformer in Transformer）
细化图片结构，递归使用 Transformer，同时关注序列和

像素层级的信息提取，显著提高模型对局部结构的建

模能力；CrossViT［31］使用两种尺度分别对图像进行划分

并独立编码，对编码后的多尺度特征利用交互注意层

实现两种尺度序列之间的信息交互 .
3　研究方法

3. 1　模型架构

本文旨在基于 Transformer 架构设计自注意力模

块、位置编码模块和前馈网络来搭建高效通用的视觉

主干网络 . 如图 1（a）所示，以 ConvFormer 分类网络模

型进行阐述，输入图像经过 4 阶段递进提取特征信息

后，根据目标类别数接入检测头实现分类功能 . 图 1（b）
为CSMS模块内部结构，信息流动如下式：

Lx
mid = Lx - 1

in +Multi - Scale(LN(Lx - 1
in )) （1）

Lx
out = Lx

mid + FFN (LN (Lx
mid ) ) = Lx

in （2）
Lx + 1

mid = Lx
in +Channel - Shuffle(LN(Lx

in )) （3）
Lx + 1

out = Lx + 1
mid + FFN(LN(Lx + 1

mid )) （4）
其中，Lx - 1

in ÎM N ´ d 为经过像素块嵌入模块序列化的二

维矩阵，M表示多维矩阵序列，LN( × )为层归一化Layer⁃
Norm［32］，FFN( × ) 为前馈神经网络，Multi - Scale( × ) 和

Channel - Shuffle( × )组合为本文设计的多尺度混洗自注

意力CSMS模块，详细处理步骤如下 .

为满足自注意力模块输入需求，阶段 1像素块嵌入

（patch embedding）模块将输入图片规则划分为不重叠等

大小的三维像素块记作δÎM H´W´C，通过映射变换（map⁃
ping）到更高维度并展平为二维矩阵记作θÎM Nθ´ dθ. 后3
个阶段利用下采样（down sampling）模块对输入像素块进

行2´ 2卷积下采样，减少像素块数目并升维形成金字塔

结构，各阶段输出维度信息列于图1（a）上方 .
随后，对每个阶段的输入序列嵌入动态相对位置

编码 DRPC 模块提供像素块位置信息 . 叠加多尺度混

洗自注意力CSMS模块，将输入序列扩充为多尺度像素

块提高表征能力，并通过分组卷积做通道混洗操作，打

乱键值对本身的语义信息使不同像素块产生上下文交

互，提高网络长距离建模能力 . 单个阶段信息传输过程

如下：

MStage =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

δ = PatchEmbedding ( )Input

θ =Mapping ( )δ                        

Output =CSMSm (θ +DRPC)

（5）

其中，Mapping( × )= relu(Linear( × )) 表示非线性的高维

序列映射 .
在网络尾部根据数据集类别数插入全连接层作为检

测头进行图像分类，其中n=numble of classes为类别数 .

图1　模型框架图
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Detector = Linearn (MStage1234 ) （6）
依据 1∶2∶4 的参数量设计规则搭建 3 种不同尺度

大小的模型即 ConvFormer-Tiny，ConvFormer-Medium 和

ConvFormer-Base. 各模型及网络结构如表1所示 .

表 1 中，
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úD = 64H = 2

KM = [ ]248 Gs = 3
´ 1 表示该 Stage 有 1

个 CSMS模块，输入通道数为 64，多头注意力个数为 2，
多尺度卷积操作中卷积核大小为 2 ´ 2，4 ´ 4和 8 ´ 8，通

道混洗中分组数为3.
3. 2　多尺度混洗自注意力CSMS模块

针对主流 Transformer网络输入像素块尺度单一且

无法在不同像素块之间产生信息交互的问题，本文在

主干网络 ConvFormer 中设计多尺度混洗自注意力

CSMS 模块来替换 ViT 中的传统自注意力模块 . CSMS
模块包括多尺度信息提取 Multi-Scale 模块和通道混洗

Channel-Shuffle 模块 . Multi-Scale 模块旨在生成多尺度

序列捕获多尺度目标的语义信息 . Channel-Shuffle模块

旨在打乱查询矩阵的键值对 . CSMS模块对不同像素块

上下文信息建模，模块整体结构如图2所示 .

首先，将输入图像 xÎM H ´W ´ 3 划分为不重叠等大

小为P的像素块，序列化为自注意力模块所需要的二维

矩阵形式LxÎM Nx´ dx并嵌入位置编码DRPC模块，其中，

Nx =
H ´W

P2
，dx = 3 ´ P2，输出记作 γ，即

γ = Lx +DRPC （7）
Lx =Mapping(PatchEmbedding(x)) （8）

然后，将输出 γ传入多尺度信息提取 Multi-Scale模

块 . 在卷积神经网络中，Faster RCNN［1］设计的多尺度

锚点只依赖单一尺度的图像、滤波器和特征映射来预

测多尺度目标，FPN［33］（Feature Pyramid Networks）特征

金字塔网络对自上而下的每一层都上采样来获取更准

确的像素位置信息，通过特征融合来更加精准地检测

多尺度目标；Transformer 前沿网络 PVT［16］和 Swin［17］将
输入图片划分为等大小的像素块并序列化为二维矩阵

时，忽视输入特征图尺度对像素块尺度的影响，使划分

表1　网络结构参数表

输出尺寸

Stage-1
56 ´ 56

Stage-2
28 ´ 28

Stage-3
14 ´ 14

Stage-4
7 ´ 7

模块名称

像素块嵌入模块

动态相对位置编码模块

多尺度混洗自注意力模块

下采样模块

动态相对位置编码模块

多尺度混洗自注意力模块

下采样模块

动态相对位置编码模块

多尺度混洗自注意力模块

下采样模块

动态相对位置编码模块

多尺度混洗自注意力模块

ConvFormer-Tiny
卷积核大小:4 ´ 4  卷积核步长:4

卷积核大小:1 ´ 13 ´ 3

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úD = 64H = 2

KM = [ ]248 Gs = 3
´ 1

卷积核大小:2 ´ 2  卷积核步长:2
卷积核大小:1 ´ 13 ´ 3

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úD = 128H = 4

KM = [ ]248 Gs = 3
´ 2

卷积核大小:2 ´ 2  卷积核步长:2
卷积核大小:1 ´ 13 ´ 3

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úD = 256H = 8

KM = [ ]248 Gs = 3
´ 4

卷积核大小:2 ´ 2  卷积核步长:2
卷积核大小:1 ´ 13 ´ 3

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úD = 512H = 16

KM = [ ]248 Gs = 3
´ 1

ConvFormer-Medium

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úD = 64H = 2

KM = [ ]248 Gs = 3
´ 2

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úD = 128H = 4

KM = [ ]248 Gs = 3
´ 4

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úD = 256H = 8

KM = [ ]248 Gs = 3
´ 10

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
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图2　CSMS模块整体图
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的像素块尺度单一而丢失目标的多尺度语义信息，导

致模型性能降低 . 因此，Multi-Scale模块在底层针对输

入构建多尺度像素块而不是简单地使用多尺度卷积核

来处理每一个像素点，在 Transformer 编码阶段充分利

用输入信息，使网络获得多尺度特征提升性能 .
Multi-Scale 模 块 具 体 如 图 3 所 示 . 将 特 征 图

IÎM H ´W ´C 进行等大小像素块划分后得到伪特征图

IP ÎM H'P ´W 'P ´C，其中，H 'P =
H
HP

W 'P =
W
WP

. 序列化为二维

矩阵前使用 2 ´ 2 和 4 ´ 4 的卷积核对伪特征图进行

多 尺 度 特 征 提 取 并 序 列 化 生 成 两 对 键 值 对

[K1 V1 ]ÎM N1 ´Cα 和 [K2 V2 ]ÎM N2 ´Cα，查询矩阵在通道

方向拆分为 [Q1 Q2 ]ÎM N ´Cα，其中，N =HP ´WP，N1 =
HP ´WP

4
，N2 =

HP ´WP

16
，Cα =

C
2

. 对[QKV ]做自注意力

矩阵运算，自注意力计算公式如下：

Attention(QKV )= Softmax ( QK T

d )V （9）
分 别 得 到 包 含 多 尺 度 信 息 的 二 维 序 列

[L1 L2 ]ÎM NL ´CL，其中，NL =HP ´WP CL =
C
2
，将序列三

维化后在通道方向拼接得到相同维度且包含多尺度语

义信息的像素块输出 I 1
out ÎM HP ´WP ´C，即

I 1
out =Concat(L1 + L2 ) （10）

L12 =Attention ( )[ ]Q1 Q2  [ ]K1 K2  [ ]V1 V2 （11）
Q = Split(I) （12）

[ KV ] =Conv(PatchEmbedding(I)) （13）
最后，将 Multi-Scale 模块的输出 I 1

out 传入 Channel-
Shuffle 模块 . 点乘注意力无法关注像素块间相关信

息［16］，Swin设计卷积滑动窗口对像素块进行滑动建模，

但依旧无法连接远距离序列且模板性太强不利于网络

学习 . ShuffleNet［34］采用通道打乱能避免常规分组卷积

产生的边界效应 . 基于此思想，Channel-Shuffle 模块引

入学习参数对输入序列分组后进行通道混洗操作，在

不同像素块间键值对产生信息流动，提高网络的长距

离建模和特征学习能力 .
如图 3 所示，将 I 1

out 序列化为二维矩阵后生成对应

的查询矩阵 Q、键矩阵 K 和值矩阵 V，然后将键值对转

换为三维特征图，Shuffle( × )表示在通道方向分组后提

取对应位置的通道并合并成新的键值对，使每个像素

块都能共享其他像素块语义特征，再与查询矩阵做自

注意力计算，最终输出 I 2
out ÎM HP ´WP ´C 的像素块之间产

生信息交互且具有多尺度语义信息，即

I 2
out = reshape(Attention(QK 'V ' )) （14）

[ K 'V '] = shuffle(KV ) （15）

如图 2 右侧的对比部分所示，与 PVT［16］和 Swin［17］

中Query对应单一尺度的Key和Value不同，CSMS模块

输出的查询矩阵能匹配乱序像素块中的多尺度键值

对 . 因此，CSMS模块不仅可以聚合多个像素块间的语

义信息，而且能够捕获目标的多尺度特征信息 . 以上为

CSMS模块完整计算流程 . 与其他Transformer网络同时

处理 Query，Key 和 Value 不同，ConvFormer 仅关注键值

对来降低部分计算复杂度且模型性能表现更佳 .

3. 3　动态相对位置编码DRPC模块

针对传统位置编码会限制输入尺寸及像素块的划

分方式的问题，本文提出 DRPC 模块，自适应变化维度

且引入像素块的邻域信息保证其有序性 . 如图 4 右所

示 ViT 采用绝对位置编码方式，将二维序列像素块

PÎM N ´ d 和位置编码 Pcoding ÎM N ´ 1 在序列方向上拼接

记作YViT ÎM N ´ dc，其中，dc = d + 1，即

YViT =Concat(P + Pcoding ) （16）

图3　CSMS模块信息流动图
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因此，ViT 受固定大小像素块约束，嵌入位置编码

长度必须与像素块长度对应，导致只能处理预设大小

的图片 . 本文提出的动态相对位置编码 DRPC 模块不

受输入图片和划分像素块尺寸的限制，使用卷积生成

抽象特征图作为编码模块嵌入像素块，能随着输入像

素块数量变化而动态改变其维度，嵌入 Transformer 架
构中训练产生的参数量可忽略不计，具体细节如图 4
所示 .

将维度为 N ´ d 的二维矩阵逆变换为 C ´H ´W 的

图像，并通过卷积核生成同样维度 C ´H ´W 的过渡特

征图 Feature Map 作为编码机制 DRPC 模块，取代传统

ViT通过正余弦函数随机生成的绝对位置编码 . 此时，

DRPC模块动态随输入尺寸变化其大小，始终与输入图

像维度一致，从而摆脱ViT只能对固定长度序列编码的

问题，而且对不同像素块的邻域信息进行建模，使权值

更大的像素块之间联系更紧密 .
利用残差结构将变换后等维度的特征图与原始图

像相加记作 YConv =M H ´W ´C，聚合 DRPC 模块中的位置

信息和初始目标的语义信息，即

YConv =Add ( )Res ( )x +DRPC （17）
最后，将特征图逆变换为二维矩阵形式传入自注

意力 CSMS 模块进行计算 . 与广泛使用的绝对和相对

位置编码不同，即插即用的DRPC模块能自适应输入尺

寸变化及不同大小像素块的划分方式，在各个层次引

入DRPC模块扩大像素块的感受野，并使其对应的编码

点具备领域信息，保持图像分类任务中所需的平移不

变性，并提供一定程度目标的绝对位置编码信息用于

目标检测任务 .
为了在自注意力模块中整合卷积神经网络处理局

部信息的能力来弥补细粒度特征，如图 5所示，本文与

ViT 中的前馈网络简单采用全连接层不同，参考 Mo⁃
bileNet［35］的设计架构引入 1 ´ 1和 3 ´ 3卷积在不增加参

数量的前提下加深网络，并增强网络提取特征图局部

信息的能力 . 将激活函数 ReLU替换为 ReLU6函数，减

少参数大小并让模型更早地学到稀疏特征，并添加残

差分支使前馈网络便于训练［4］.
FFN结构信息流动如下：

FFNold = x + Linear(relu(Linear(x))) （18）
FFNnew = x +Res(x) （19）

4　实验

本文设计的视觉主干网络ConvFormer在公开数据

集 ImageNet-1K［36］，COCO 2017［37］和 ADE20K［38］上做图

像分类、目标检测和语义分割对比试验 . 与前沿主干网

络进行比较，包括卷积神经网络（ResNet［4］，ResNeXt［25］，
RegNetY［39］）以及 Transformer 网络（Swin［16］，PVT［17］，
DeiT［18］，CAT［19］，DPT［20］，TNT［21］，CeiT［22］，CrossViT［31］），

利用消融实验验证各个模块的有效性，通过充分的实验

验证所提网络的有效性，实验环境如表2所示 .

4. 1　图像分类

图像分类实验使用的 ImageNet-1K 数据集包含来

自 1 000 个类别的 128 万张训练图片和 5 万张验证图

片，在训练集上训练模型，并用验证集测试输出排名第

一的类别与实际结果相符的准确率（Top-1 accuracy，

图4　DRPC模块内部结构

表2　实验环境

操作系统

GPU
CPU
软件

环境设置

Ubuntu18.04
NVIDIA Tesla V100 32 GB×4

Intel Xeon Glod 6248R 3.0 GHz 24核48线程

Python3.6.9, PyTorch1.7.0, CUDA10.2, CuDNN7.6.5

  (a) ViT                      (b) Ours
图5　前馈网络FFN对比
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Top-1）. 训练时选择初始学习率为 0.001并使用了衰减

权重为 0.05余弦衰减的优化器AdamW［40］，将动量设置

为 0.9. 数据增强方法采用随机裁剪，随机翻转和标签

平滑，正则化方法采用 Cutmix［41］和 Mixup［42］. 所有模型

都在 4 张 NVIDIA Tesla V100 显卡上以 128 的批次

（batch-size）从头开始训练 300 个轮次（epoch），所有图

片都裁剪为统一的224×224像素进行训练和测试 .
图像分类实验结果如表 3所示，ConvFormer较其他

模型性能更优 . 与同量级 Top-1精度最高的网络对比，

ConvFormer-Tiny、ConvFormer-Medium 和 ConvFormer-

Base在较RegNetY-4G，CAT-S和Swin-S参数量分别降低

34.3%，34.9%和14.4%的前提下，精度提高0.3%，0.4%和

0.3%，验证了ConvFormer作为通用视觉主干网络的潜力 .
一方面，多尺度混洗自注意力 CSMS 模块较其他

对比网络中设计的自注意力模块，通过多尺度卷积和

通道混洗机制，能交互多个尺度像素块间的上下文信

息以增强网络长距离建模能力，使得搭建的主干网络

有较强的特征提取能力，从而分类精度更高；另一方

面，通过对自注意力模块键值对、位置编码模块及前

馈网络的简化表征，使得网络参数量低于其他网络 .

图 6（a）和图 6（b）为各模型在不同参数及计算量下

的Top-1检测结果折线图，从图中可以更直观地看出同

参数量下本文提出的模型ConvFormer全面优于其他对

比模型 . 图 6（c）表明 ConvFormer训练趋势平稳且没有

出现过拟合的情况 .
为观察自注意力模块的作用方式，将模型最后一

层全连接层输出各个像素的分类得分映射回原图，得

到不同大小模型自注意力模块可视化图 . 如图 7所示，

表3　图像分类实验结果表

主干网络

R18[4]

DeiT-T[18]

PVT-T[17]

CeiT-T[22]

DPT-T[20]

RegNetY-4G[39]

ConvFormer-Tiny

ResNeXt-50[25]

R50[4]

PVT-S[17]

DeiT-S[18]

DPT-S[20]

TNT-S[21]

Swin-T[16]

CrossViT-15[31]

RegNetY-8G[39]

CAT-S[19]

ConvFormer-Medium

ResNeXt-101[25]

R101[4]

PVT-M[17]

PVT-L[17]

DeiT-B[18]

DPT-M[20]

CrossViT-18[31]

CeiT-B[22]

CAT-B[19]

TNT-B[21]

RegNetY-16G[39]

Swin-S[16]

ConvFormer-Base

参数量/M
11.7

5.7
13.2

6.4
15.2
21.0
13.8
25.0
25.6
24.5
22.1
26.4
24.0
29.0
27.0
39.0
37.0
24.1
44.0
44.7
44.2
61.4
86.6
46.1
44.0
94.4
52.0
66.0
84.0
50.0
42.8

计算量/G
1.8
1.3
1.9
1.4
2.1
4.0
1.8
4.3
4.1
3.8
4.6
4.0
5.2
4.5
5.8
8.0
5.9
3.9
8.0
7.9
6.7
9.8

17.5
6.9
9.0

17.6
8.9

14.1
16.0

8.7
6.2

Top-1/%
68.5
72.2
75.1
76.4
77.4
80.0

80.3(+0.3)

77.9
78.5
79.8
79.9
81.0
81.3
81.3
81.5
81.7
81.7

82.1(+0.4)

78.7
79.8
81.2
81.7
81.8
81.9
82.5
82.5
82.8
82.8
82.9
83.0

83.3(+0.3)

参考来源

CVPR 2016
ICMR 2021
ICCV 2021
ICCV 2021
ACM 2021
CVPR 2020

——

CVPR 2017
CVPR 2016
ICCV 2021
ICMR 2021
ACM 2021
NIPS 2021
ICCV 2021
ICCV 2021
CVPR 2020
ICME 2022

——

CVPR 2017
CVPR 2016
ICCV 2021
ICCV 2021
ICMR 2021
ACM 2021
ICCV 2021
ICCV 2021
ICME 2022
NIPS 2021
CVPR 2020
ICCV 2021

——

方法

CNN
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer

CNN
Transformer

CNN
CNN

Transformer
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer

CNN
Transformer
Transformer

CNN
CNN

Transformer
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer
Transformer

CNN
Transformer
Transformer
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3 个不同大小的 ConvFormer 模型均能较好地捕捉物体

的全局信息 . ConvFormer-Base因为模型层数更深、自注

意力块叠加更多，学习到的特征信息更加丰富，较其他

两个模型能更加精准地定位图像中的目标 .

4. 2　目标检测

目标检测实验使用的 COCO 2017数据集包含 11.8
万张训练图片、5千张验证图片和4.1万张测试图片 . 模

型在训练集和验证集上进行训练和调参，并在测试集

上测试其平均精度（Mean Average Precision，MAP）. 本

文在标准检测器 Mask R-CNN［6］和 RetinaNet［43］上评估

主干网络 . 训练时使用第 4.1节中 ImageNet图像分类实

验得到的训练权重初始化主干网络，并利用Xavier初始

化新添加的网络层 . 模型 Batch-Size 设置为 2，在 4 张

NVIDIA Tesla V100显卡上训练12个 epoch，选择衰减权

重为0.05的优化器AdamW，并将初始学习率设为0.000 1，
训练和测试的图片尺寸设置为1 300 pixel×800 pixel.

目标检测实验结果如表 4和表 5所示 . 与同量级精

度最高网络对比，在 COCO 目标检测实验中，本文所设

计的模型 ConvFormer-Tiny 在 Mask-RCNN 评价基准较

Swin-T 参数量降低 27.9% 前提下，平均精度 MAP 提高

1.4%，且单帧图片推理耗时 63.5 ms，较 ResNet50 减少

9.7 ms；在 RetinaNet 评价基准较 PVT-S 参数量降低

30.7%前提下，平均精度MAP提高 0.4%，且单帧图片推

理耗时 49.1 ms，较ResNet50减少 6.8 ms. 这说明本文所

提网络满足实时性需求，在减少参数量和计算量的同

时提高检测精度及推理效率 .

图8为PVT-Small和本文ConvFormer-Tiny在随机挑

选复杂场景下的COCO 2017数据集图片且基准同样为

RetinaNet 下的目标检测对比图 . ConvFormer 较 PVT 出

现漏检、错检及重复检测的概率要更低，说明CSMS自注

意力模块能够有效增强长距离建模能力，且在前馈网络

中引入卷积神经网络能保留目标的细粒度特征，同时表

   (a) 模型参数量                            (b) 模型计算量          (c) 训练轮数

图6　实验结果折线图

图7　自注意力热力图

表4　Mask R-CNN基准下目标检测实验结果表

实验方法

Mask R-CNN
1×schedule

主干网络

ResNet50[4]

PVT-S[17]

CAT-S[19]

Swin-T[16]

ConvFormer-Tiny

参数量/M
44
44
57
48
34.6

mAPb/%
38.0
40.4
41.6
42.2

43.6(+1.4)

APb
50/%

58.6
62.9
65.1
64.6
64.8

APb
75/%

41.4
43.8
45.4
46.2
47.9

mAPm/%
34.4
37.8
38.6
39.1
39.6

APm
50/%

55.1
60.1
62.2
61.6
61.9

APm
75/%

36.7
40.3
41.0
42.0
42.4

速度/ms
73.2
81.4
87.6
83.1

63.5(-9.7)

表5　RetinaNet基准下目标检测实验结果表

实验方法

RetinaNet
1×schedule

主干网络

ResNet50[4]

ResNet101[4]

CAT-S[19]

PVT-S[17]

ConvFormer-Tiny

参数量/M
37.7
57
47

34.2
23.7

mAPb/%
36.3
38.5
40.1
40.4

40.8(+0.4)

APb
50/%

55.3
57.8
61.0
61.3
60.3

APb
75/%

38.6
41.2
42.6
43.0
43.9

mAPS/%
19.3
21.4
24.9
25.0
26.0

mAPM/%
40.0
42.6
43.6
42.9
44.8

mAPL/%
48.8
51.1
52.8
55.7
53.3

速度/ms
55.9
69.2
82.4
76.9

49.1(-6.8)
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明DRPC模块能对输入像素块高效编码并提供准确的位

置信息来进一步提升网络性能 . 因此ConvFormer面对复

杂环境下的目标检测工作比其他主流模型表现得更好 .

为了进一步测试模型在复杂场景下的泛化能力，

利用如图 9 所示试验车 E70 上搭载的工业相机 GIGE 
Camera 采集到的校园数据场景进行测试，使用以 Reti⁃
naNet 为基准的 ConvFormer-Tiny 目标检测模型对输入

图片进行推理测试 .
检测效果如图10所示 . 无论是行人、车辆还是标识

牌，ConvFormer均能准确检测到物体轮廓，表明模型具有

一定泛化性并能较好地捕捉复杂场景下的多尺度目标 .

4. 3　语义分割

语义分割实验使用的 ADE20K 数据集包含来自

150个语义类别的 2万张训练图片、2千张验证图片和 3
千张测试图片 . 模型在训练集和验证集上进行训练和

调参，在测试集上测试其真实值和预测值两个集合的

交集和并集之比（Mean Intersection over Union，MIoU）.
同样使用在 ImageNet上预训练得到的权重初始化主干

网络并利用 Xavier 初始化新添加的网络层，使用

MMSegmentation［44］中的 FPN［33］网络作为基础框架，将

Batch-Size 设置为 4，在 4 张 NVIDIA Tesla V100 显卡上

迭代 80K次 . 对于 FPN使用初始学习率为 0.000 1且权

重衰减为 0.9 的 AdamW 优化器，输入尺寸设置为 512×
512. 采用 MMSegmentation 中默认的数据增强方法，即

对图片随机水平翻转、随机缩放和随机光度失真 .
语义分割实验结果如表 6所示 . 以FPN为基准时，

ConvFormer-Tiny 较 CAT-T，PVT-T 和 ResNet50 的 MIoU
精度指标分别提高 1.3%，0.6% 和 0.5%；单帧图片推理

耗时37.5 ms，较CAT-T减少8.2 ms.

图 11 为在 ADE20K 数据集中随机挑选的图片下，

PVT-Small 和 ConvFormer-Tiny 以 FPN 作为基准的语义

分割效果对比 . ConvFormer 对大目标物体处理的更加

平滑，对小目标物体漏检误检概率更小 . 因为CSMS模

块引入多尺度像素块，所以较其他网络能有效识别不

同尺度目标 .
为进一步验证 ConvFormer 分割能力的泛化性，利

用校园数据场景进行语义分割测试 . 测试效果如图 12
所示 . ConvFormer 能准确分割出行人及车辆等不同尺

度的物体，说明CSMS自注意力模块能同时捕获目标的

粗粒度和细粒度特征 . 因此，ConvFormer能准确对复杂

环境下多尺度物体进行像素级分割 .
4. 4　消融实验

为验证主干网络 ConvFormer 各模块的有效性，本

文基于 ConvFormer-Tiny设计了如下消融实验 . 训练参

数设置与图像分类实验保持一致 .
（1）将CSMS自注意力模块分别替换为单独等数量

的多尺度聚合模块（Channel-Shuffle attention，CS）和通

图8　COCO 2017数据集场景目标检测

图9　实验车平台

图10　校园数据场景目标检测

表6　语义分割实验结果表

实验方法

Semantic FPN

主干网络

CAT-T[19]

PVT-T[17]

ResNet50[4]

ConvFormer-Tiny

参数/M
17.3
17.9
29

18.3

MIoU/%
35.9
36.6
36.7

37.2(+0.5)

速度/ms
45.7
46.1
45.8

37.5(-8.2)
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道混洗（Multi-Scale attention，MS）模块 . 前者取消每个

阶段的多尺度输入，仅在划分为多个像素块之后对键

值对做通道混洗 . 如表 7所示，实验精度降低 1.5%，说

明多尺度嵌入模块对整合像素块不同尺度语义信息的

能力有较大提升 . 后者输入为多尺度像素块，但是取消

键值对的通道混洗，实验精度降低 0.7%，表明采用多通

道混洗操作能使不同像素块产生信息交互，从而提高

模型长距离建模能力 .
（2）将DRPC动态位置编码模块及前馈网络FFN替

换为 PVT中的绝对位置编码方式及前馈传播方式 . 如

表 7所示，结果降低 0.6%，验证了本文所设计的编码方

式能通过整合像素块的邻域信息有效为像素块提供精

确的位置编码信息，从而增强网络的长距离建模能力，

以及在前馈网络中聚合卷积神经网络来加深局部特征

信息的有效性 .

利用消融实验设计的 3种模型分别加载训练得到

的权重文件来处理多尺度图片，利用 RetinaNet 检测头

将网络 4个阶段输出的特征图叠加并映射回原图得到

多尺度检测目标的热力图 . 如图 13 所示，颜色越深表

明权重越大关注度越高 . 图 13（a）为原始图片；图

13（b）为使用本文所设计的自注意力和位置编码模块；

图 13（d）由于取消了多尺度嵌入，在处理多尺度目标时

会过分关注某个目标而无法平衡粗粒度和细粒度特

征；图 13（c）和图 13（e）分别为取消通道混洗操作和动

态位置编码DRPC模块对应的热力图，两者都会导致不

同像素块之间缺乏信息交互而丢失部分类似耳朵和轮

廓的上下文信息 .

5　结束语

本文提出了一种基于 Transformer的视觉主干网络

ConvFormer，考虑到主流Transformer主干网络忽视了不

同像素块的信息交互以及缺少输入像素块多尺度语义

特征的问题，设计了CSMS自注意力模块 . 通过多尺度

特征提取以及键值对混洗操作，不仅在不同像素块间

建立联系，而且提高了网络模型捕捉多尺度目标语义

信息的能力；利用DPRC动态位置编码取代绝对位置编

码，通过整合邻域信息增强模型的长距离建模能力并

且可以动态适应输入图片大小；通过在前馈网络中整

合卷积神经网络局部建模的优势来丰富特征图细粒度

信息 . 使用本文所提出的模型在公开数据集 ImageNet-
1K，COCO 2017和 ADE20K上分别进行图像分类、目标

检测和语义分割实验 . 结果显示，ConvFormer作为主干

网络在多项视觉任务中均优于其他对比的同量级网

络，本文模型作为主干网络能有效处理各种视觉任务

并有望成为计算机视觉任务中的通用主干网络 . 此外，

如何引入偏移参数划分像素块来自适应目标特征以避

免割裂导致语义信息被破坏，并降低模型训练时的超

参数敏感性，提高模型训练鲁棒性，从而进一步提高模

型性能，将是笔者后续的研究方向 .
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