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摘 　 要:
 

作为一种基于 Transformer 架构的模型,ViT 已经在图像分类任务中展现出了良好的效果。 对 ViT 在图像

分类任务上的应用进行系统性归纳总结。 首先,简单介绍了 ViT 框架及其 4 个模块( patch 模块、位置编码、多头注

意力和前馈神经网络)的功能特性;其次,以 ViT 中 4 个模块的改进措施为脉络综述其在图像分类任务中的应用;
再次,由于不同的模型结构和改进措施对最终的分类性能产生显著影响,还对文中出现的各类 ViT 进行了横向对

比,并详细列出模型的参数和分类精度及其优缺点;最后,指出 ViT 在图像分类任务中的优势和局限性,并提出未

来可能的研究方向以打破其局限性,进一步扩展 ViT 在其他计算机视觉任务中的应用,同时,还可以探索将 ViT 扩

展到视频理解等更广泛的计算机视觉领域。
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　 　 卷积神经网络 [ 1- 3] ( convolution
 

neural
 

network,
CNN)一直以来是计算机视觉领域的主导模型,但

随着 Transformer[ 4] 在自然语言处理领域的广泛应

用,将其扩展到视觉任务已经成为当今的研究热点

之一。 ViT ( Vision
 

Transformer) 由 Dosovitskiy 等 [ 5]

提出,利用图像块作为模型的输入,应用于目标检

测 [ 6] 、实例分割 [ 7- 8] 、跟踪 [ 9] 、图像生成 [ 10] 和图像增

强 [ 11] 等多项视觉任务中。
在此之前,许多研究者已经对 ViT 在图像分类

任务中的应用进行了综述。 Tay 等 [ 12] 回顾了 ViT 在

语言任务中的应用;Khan 等 [ 13] 和 Han 等 [ 14] 总结了

早期的 ViT 模型和基于注意力的模型;Lin 等 [ 15] 提

供了关于多种面向视觉应用的最新 ViT 系统的综

述。 此外,还有一些从算法角度对图像任务进行的

综述研究。 毕莹等 [ 16] 对遗传算法在图像分析领域

的代表性研究工作,如特征提取、图像分类、边缘检

测和图像分割等进行了全面且系统的讨论和综述。
与其他综述不同的是,本文的目的是回顾最新出现

的 ViT 改进方法在图像分类任务中的应用,并对其

进行系统分类。 ①对于多个基于 ViT 模型改进的图

像分类应用,本文选择了代表性的方法进行全面回

顾,并进行详细描述和分析。 除了独立分析每个模

型,还在一定程度上建立了它们之间的内部联系。
②由于现有的 ViT 方法针对分类任务采用不同的训

练方案和超参数设置,本文在不同的数据集和限制

条件下进行了多次横向比较。 更重要的是,本文总

结了对 ViT 不同模块的改进,包括 patch 模块、位置

编码、多头注意力和前馈神经网络,并进行了总结、
分析和比较。 ③本文还阐述了不同模型的优缺点,
并对实验结果进行了分析比较,并提出了 ViT 未来

可能的研究方向。

1　 ViT 框架与组成

ViT 整体网络结构如图 1 所示,是第一个用于

图像分类的 Transformer 主干网络。 ViT 继承了标准

Transformer 的编码器结构,主要包含 patch 模块、位
置编码、多头注意力和前馈神经网络,以下将对这 4
部分内容进行具体介绍。
1. 1　 patch 模块

标准的 Transformer 接收一个一维的 token 嵌入

序列作为输入。 因此,在处理图像任务时,要将二维

输入图像 x ∈ RH ×W ×C 重构为一系列展平的图像块
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x ∈ RN × (P2 ×C) , 即不重叠的 patch,此过程通过卷积

实现。 其中, (H,W) 为原始图像的分辨率; (P,P)
为每个图像块的分辨率; N = HW / P2 为产生的图像

块数,同时也是 ViT 的有效输入序列长度。 ViT 在

其所有层中需使用恒定的隐藏向量的大小 D,因此,
要将图像块展平,并使用可训练的线性投影来将其

映射到 D 维,将此投影的输出称为块嵌入 ( patch
 

embedding) 。

图 1　 ViT 网络结构图

Figure
 

1　 ViT
 

network
 

structure

1. 2　 位置编码

位置编码被添加到 patch
 

embedding 层中以保

留位置信息。 ViT 使用标准的可学习一维位置嵌

入。 位置编码有很多选择,例如,不同频率的正弦和

余弦函数如下所示:

PE ( pos,i) =
cos

 

posω k
,i = 2k + 1;

sin
 

posω k
,i = 2k。{ (1)

式中: ω = 1

10
 

000
2k
d

;k = 1,2,…,
d
2

;i 和 d 分别为向量

的索引和长度; pos 为序列中每个元素的位置。
1. 3　 多头注意力

如图 2 所示,多头注意力机制将输入线性投影

到多个特征子空间中,并通过几个独立的注意力头

并行处理,然后向量被并联映射到最终的输出。 多

头注意力机制的过程可表述为

Q i = XWQ i;

K i = XWK i;

V i = XW V i。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)

Z i = Attention Q i,K i,V i( ) ,i = 1,2,…,h; (3)
MultiHead Q,K,V( ) = Concat Z1,Z2,…,Zh( ) WO。 (4)

式中: h 为头的数量; WO ∈ R hd v × dmodel 为输出映射矩

阵; Z i 为每个头的输出向量; WQ i ∈ R dmodel× d k、WK i ∈

R dmodel× d k、W V i ∈ R dmodel× d v 为 3 组不同的线性矩阵。

图 2　 多头注意力结构图

Figure
 

2　 Multihead
 

attention
 

structure

把此过程表述成一个统一的函数,如下所示:

Attention Q,K,V( ) = Softmax
QKT

d k
( ) V。 (5)

式中:自注意力权重由 Q 和 K 之间的点积运算生

成;比例因子 d k 和 Softmax 函数用于将自注意力

权重归一化,所得到的权重被分配给 V 的相应元

素,从而产生最终的输出向量。 与卷积的稀疏连接

类似,多头注意力将输入分离为具有
dmodel

h
维向量的

h 个独立的注意力头,并行合并每个头的特征。 在

不增加额外计算量的情况下,丰富特征子空间的多

样性。
1. 4　 前馈神经网络

前馈网络层( feed-forward
 

network,FFN) 等同于

多层感知器( multilayer
 

perceptron,MLP ) ,主要由简

单的神经网络组成,起到空间变化的作用。 具体来

说,对于多头注意力得到的特征再进行 FFN 非线性

处理,可以挖掘特征的非线性关系,增强特征的表现

能力。 因此,多头注意力的输出被送入 2 个连续的

带有 RELU 激活函数如下所示:
FFN x( ) = RELU(W 1x + b1 )W 2 + b2 。 (6)

式中: RELU(·) 为激活函数; W 为权重; b 为偏置。
FFN(·)由 2 个全连接层和激活函数组成,以此进行

特征的维度变换。
1. 5　 图像分类结果

ViT 可在大规模数据集上做预训练,再迁移到

小数据集上做微调,以此获得更好的图像分类结果,
同时需要的计算资源也更少。 ViT 使用由 3×108 张

图片组成的大规模私有数据集 JFT-300 M 进行预训
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练,在 ImageNet、CIFAR-10 和 CIFAR-100 图像分类

数据集上进行测试,取得了与大多数主流 CNN 方法

相似甚至更好的结果,实验结果如表 1 所示。 由于

ViT 的注意力机制归纳偏置能力较弱,原始 patch
 

embedding 为一个大卷积,难以获得底层信息,堆层

数量受限,造成 ViT 的参数量和计算复杂度较大,且
严重依赖于大规模数据集,因此,虽然已经证明了

ViT 在图像分类任务中的有效性,但 ViT 在训练数

据不足的情况下很难推广,这也是下一步该方向的

研究重点。

图 3　 PVT 网络结构图

Figure
 

3　 PVT
 

network
 

structure

表 1　 ViT 实验结果

Table
 

1　 ViT
 

test
 

results

方法 数据集
准确

度 / %
参数

量 / M
复杂度 /
GFLOPs

ViT-B / 16↑ [ 5]

ImageNet 77. 9
CIFAR-10 98. 1
CIFAR-100 87. 1

86 743

ViT-L / 16↑ [ 5]

ImageNet 76. 5
ImageNet 77. 9
CIFAR-10 98. 1

307 5
 

172

2　 改进 patch 模块

ViT 将图像分为多个不重叠的 patch,使 patch
间缺乏信息交互,而图像的边缘、线条和纹理等局部

信息影响图像分类任务的准确性,从而降低实验性

能。 鉴于以上问题, Yuan 等 [ 17] 提出 T2T-ViT ( to-
kens-to-token

 

Vision
 

Transformers) ,该模型添加了局

部性,每个 T2T 模块将相邻 token 聚合为一个 token,
以此对周围 token 表示的局部结构进行建模,并可

以缩短 token 长度,使得聚合相邻 token 后的大 to-

ken 具备局部性。 通过实验发现,该模型对于 ViT
改进具备一定的优越性,但是由于重叠 patch 产生

的冗余,该模型转换层的内存和计算负担沉重,还需

要进一步进行实验探究。
Wu 等 [ 18] 在 ViT 的 2 个主要部分引入卷积来提

高模型性能和效率,主要为使用卷积投影操作替代

原有的线性投影层以及在 ViT 前添加卷积 token 嵌

入层,构造 CvT ( convolutional
 

Vision
 

Transformers) 。
卷积 token 嵌入层对重构后的二维

 

token 特征图通

过改变卷积运算参数调整每个阶段的 token 特征维

度和数量。 通过这种方式,在每个阶段逐步减少 to-
ken 序列长度,同时增加 token 特征维数,使得 token
能够在越来越大的空间上表示越来越复杂的视觉模

式。 而卷积投影层的目的是实现对局部空间上下文

信息进行额外建模,并通过在多头注意力前使用深

度可分离卷积对 K 和 V 矩阵进行下采样来提高

效率。
Wang 等 [ 19] 提出了具有金字塔结构的 ViT( pyr-

amid
 

Vision
 

Transformer,PVT) ,其网络结构图如图 3
所示,该模型在 ViT 的基础上添加了金字塔结构,在
4 个阶段可以得到不同分辨率的特征图。 并在多头

注意力前采用空间缩减注意力层对 K 和 V 矩阵进

行卷积来降低学习高分辨率特征图的资源成本,从
而降低计算复杂度。 PVT 在许多基线模型上证明

了层次化 ViT 的可用性。 Wang 等 [ 20] 在 PVT 的基

础上进行 3 种改进,改进后的模型称为 PVTv2。 与

PVT 的非重叠 patch 分割方式不同,PVTv2 将 patch
 

embedding 层修改为采用内核大小为 7×7、步长为 4
的卷积层,将图像分为可重叠的 patch,以加强 patch
间的联系;其次,在 FFN 层的 GELU 函数前添加深
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度可分离卷积建模位置信息并且减少计算量,同时

删除位置编码;最后将 PVT 的空间缩减注意力层中

的卷积操作替换为对 K 和 V 矩阵进行平均池化操

作,进一步降低模型的计算复杂度。 通过以上修改,
PVTv2 将计算复杂度降低到线性,并在图像分类任

务中取得了很好的性能。
Pan 等 [ 21] 提出 LIT ( less

 

attention
 

Vision
 

Trans-
formers) ,在早期阶段使用 MLP 对丰富的局部模式

进行编码,并应用自注意力模块来捕获更深层中更

长的依赖关系。 同时,引入可变形卷积来改进 patch
 

embedding 层。 与常规卷积不同,可变形卷积可以

对图像中包含信息量较多的区域进行特征提取,在
此过程中调整特征提取位置的偏移量,以此提高模

型的工作效率。
ViT 主要根据其结构或计算机视觉任务中基于

多头注意力的模型进行重新设计。 许多方法开始将

CNN 的层次结构或深度结构扩展到 ViT。 上述模型

共同的改进动机是将层次结构转移到 ViT,从而提

高模型的泛化能力。 所总结模型的实验结果在表 2
中给出。 不难发现,通过改进 patch 模块不仅可以

降低 ViT 的参数量和计算复杂度,还可以提高实验

精度,使模型具有泛化性。
表 2　 改进 patch 模块的方法对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

methods
 

to
 

improve
 

the
 

patch
 

module

方法 轮次 批大小 参数量 / M
复杂度 /
GFLOPs

准确度 / % 优点 缺点

T2T-ViT-14[ 17]

T2T-ViT-14↑384[ 17]

T2T-ViT-24[ 17]

310 512 / 1
 

024
21. 5 4. 8 81. 5
21. 5 17. 1 83. 3
64. 1 13. 8 82. 3

强大的表示能

力,并行计算,
可解释性

对输入尺寸敏感,数据依赖

性, 难 以 处 理 长 距 离 依 赖

关系

CvT-13[ 18]

CvT-21[ 18]

CvT-13↑ [ 18]

CvT-21↑ [ 18]

CvT-W24↑ [ 18]

300 2
 

048

20. 0 4. 5 81. 6
32. 0 7. 1 82. 5
20. 0 16. 3 83. 0
32. 0 24. 9 83. 3

277. 0 193. 2 —

综合了卷积和

Transformer 的优

势,处理多尺度

信息,并行计算

参数量较大,对输入尺寸敏

感,训练复杂度高

PVT-Tiny[ 19]

PVT-Small[ 19]

PVT-Medium [ 19]

PVT-Large[ 19]

300 128

13. 2 1. 9 75. 1
24. 5 3. 8 79. 8
44. 1 6. 7 81. 2
61. 4 9. 8 81. 7

处理多尺度信

息,高性能,灵
活性强

计算 复 杂 度 高, 参 数 量 较

大,依赖于大规模数据集

PVTv2-B0[ 20]

PVTv2-B1[ 20]

PVTv2-B2[ 20]

PVTv2-B3[ 20]

PVTv2-B4[ 20]

PVTv2-B5[ 20]

300 128

3. 4 0. 6 70. 5
13. 1 2. 1 78. 7
25. 4 4. 0 82. 0
45. 2 6. 9 83. 2
62. 6 10. 1 83. 6
82. 0 11. 8 83. 8

更好的性能,高

效 的 特 征 提 取

能力,多尺度特

征融合

需要更多的计算资源,依赖

于大规模数据集

LIT-Ti[ 21]

LIT-S[ 21]

LIT-M [ 21]

LIT-B[ 21]

300 1
 

024

19. 0 3. 6 81. 1
27. 0 4. 1 81. 5
48. 0 8. 6 83. 0
86. 0 15. 0 83. 4

减少计算复杂

性,减少参数量

降低了模型的全局感知能

力,对于复杂任务的性能影

响不确定

3　 改进位置编码

由于标准自注意力是置换变量,从而忽略 token
的位置信息,因此在 ViT 中用位置编码将此类位置

信息添加回来。 典型的位置编码机制包括绝对位置

编码( absolute
 

position
 

encoding,APE) [ 22] 、相对位置

编码( relative
 

position
 

encoding,RPE) [ 4] 和条件位置

编码( conditional
 

position
 

encoding, CPE) [ 23] 以及局

部增强位置编码( locally
 

enhanced
 

position
 

encoding,
LePE) [ 24] 。 Shaw 等 [ 22] 使用的绝对位置编码是应用

最广泛的一种编码。 在 ViT 中,编码是用不同频率

的正弦函数生成的,然后将它们添加到输入中。 位

置编码也是可学习的,使用固定维度矩阵实现,并使

用系统自带的优化器与模型参数联合更新。 Vaswa-
ni 等 [ 4] 提出了一种用于图像分类的二维相对位置

编码,显示了相对于二维正弦嵌入的优越性。 相对

位置编码考虑了输入序列中 token 之间的距离。 与

绝对编码相比,相对位置编码具有平移不变性,并且

可以在训练期间自然地处理比最长序列还长的

序列。
在使用 Transformer 模型处理图像分类任务时,

APE 和 RPE 处理能力受限,一方面限制了模型处理
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比训练期间更长序列数据的能力,另一方面在每一

个图像块上都添加位置编码会干扰模型的平移不变

性。 Chu 等 [ 23] 提出的 CPVT ( conditional
 

positional
 

Vision
 

Transformers)网络尝试使用 CPE 解决上述两

个问题。 与传统的位置编码方式不同,CPE 随输入

大小而改变,可以为任意输入分辨率的特征图生成

位置编码,在保持平移不变性的同时,也可以很容易

地处理更长的输入序列,提高图像分类性能。 而

CSWin
 

Transformer[ 24] 采用的 LePE 与 CPE 具有相同

的思想,将位置编码作为并行模块添加到自注意力

操作中,并对每个 ViT 块中的 V 进行深度卷积操

作,以增强图像的局部信息。 对比了以上 4 种位置

编码机制如图 4 所示, 由图 4 可以看出, APE 和

CPE 在输入 ViT 块之前将位置信息添加到 token
中,而 RPE 和 LePE 将位置信息合并到每个 ViT 块

中,其中 LePE 以一种更直接的方式,将位置信息施

加到 V 上,显示出更大的潜力,可以用作以后位置

嵌入的改进方向。

图 4　 位置编码对比图

Figure
 

4　 Comparison
 

diagram
 

of
 

position
 

coding

　 　 将用于图像分类任务的无位置编码和 4 种位置

编码机制进行总结比较如表 3 所示。 根据消融实验

结果可知,位置编码可以通过引入局部归纳偏差提

高实验精度,虽然 RPE 在固定输入分辨率的分类任

务中取得了和无 PE 相似的性能,但 LePE 在任意输

入分辨率的任务上表现更好。 因此,与 APE 和 CPE
相比,LePE 具备一定的优越性。

表 3　 位置编码消融实验

Table
 

3　 Position
 

code
 

ablation
 

experiment

位置编码 准确度 / %
无

 

PE 82. 5
APE[ 22] 82. 6
CPE[ 23] 82. 2
RPE[ 21] 82. 7
LePE[ 24] 82. 7

4　 改进多头注意力

4. 1　 基于窗口注意力的改进方法

ViT 在图像处理中面临视觉变化、高分辨率和

大量像素的问题,导致其在不同场景下的适应性较

差。 同时,全局多头自注意力的使用增加了计算量。
因此,Liu 等 [ 25] 提出了 Swin

 

Transformer,利用沿空间

维度的移位窗口机制来模拟全局和边界特征。 该模

型中金字塔式的层次结构用于缩减分辨率和扩大通

道数,从而生成不同尺度的特征图,以便将其应用到

计算机下游视觉任务中。 Swin
 

Transformer 把多头

注意力限制在局部窗口中,再将 2 个连续的窗口进

行移动,实现跨窗口交互,此过程将多头注意力层的

计算复杂度从 O(2n2C) 降低到 O( 4 M 2nC) ,其中 n
和 M 为 patch 大小和窗口大小。 通过实验证明,

Swin
 

Transformer 在 ImageNet-1k 上达到了 84. 2%的

分类精度。
与上 述 模 型 类 似, Dong 等 [ 24] 提 出 了 CSWin

 

Transformer,引入十字形窗口自注意力机制,用于并

行计算水平和垂直条带形成的十字形窗口自注意

力。 每个条带通过将输入特征分割为等宽条带获

得,并在网络的不同层改变条带宽度,在限制计算成

本的同时实现强大的建模能力,同时引入 LePE 更

好地处理局部位置信息。 结合这些设计和分层结

构,CSWin
 

Transformer 在视觉任务上表现出和 Swin
 

Transformer 相当的性能。
为了提高模型的效率,局部自注意力在局部区

域内进行自注意力计算,造成在单个注意力层中的

感受野不够大,导致上下文建模不足。 当观察一个

场景时,人类通常关注一个局部区域,同时以粗粒度

关注非注意力区域。 基于这一发现,Zhang 等 [ 26] 将

Swin
 

Transformer 与 CSWin
 

Transformer 的思想结合,
设计了局部-全局交互的轴向扩展窗口自注意力机

制,来解决 ViT 计算复杂度过高的问题,同时提高模

型在高分辨率视觉任务的泛化性。 轴向扩展窗口多

头自注意力机制在局部窗口内执行细粒度多头自注

意力,在水平轴和垂直轴上执行粗粒度多头自注意

力,将 K 个头分成 3 个平行组,头数分别为
K
4

、
K
4

和

K
2

, 将这 3 个并行组的输出重新连接,可以有效地

捕获短期和长期视觉依赖关系,从而解决了 ViT 计

算复杂度过高的问题,并大幅度提高图像分类精度。
由于多头自注意力机制在图像大小方面缺乏可

扩展性,限制了其在最先进的视觉主干网络中的广
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泛应 用。 Tu 等 [ 27] 提 出 了 一 个 新 的 架 构 MaxViT
( multi-axis

 

Vision
 

Transformer) ,是一种高效、可扩展

的多头自注意力模型,称之为多轴多头自注意力,包
括局部窗口多头自注意力和网格多头自注意力两部

分。 窗口多头自注意力和 Swin
 

Transformer 模型中

的多头自注意力类似,都使用固定窗口大小来划分

特征图,以获取局部信息。 然而,网格自注意力则不

同,将输入张量进行网格化,然后进行自注意力计

算,以获取全局信息,从而平衡局部和全局计算复杂

度。 在自注意力块内部,窗口自注意力的输出作为

网格自注意力的输入,使得每个块都可以实现局部

和全局的空间交互,适应不同大小分辨率的输入。
另外,通过结合自注意力模型和深度可分离卷积,可
以减少参数数量,提高模型的泛化能力。 同时,在多

个阶段中重复使用基本构建块来组成分层主干网

络。 该模型在 ImageNet-1k 数据集上进行了实验,结
果表明,MaxViT 与其他类似大小的典型模型相比,
具备更少的参数量和更低的计算复杂度以及更高的

实验精度,由此证明了该模型的优越性。
Fang 等 [ 28] 为缓解 ViT 效率和灵活性之间的冲

突,为每个区域提出一个特定 token,作为 “ 信使”
( messenger,MSG) 。 通过操纵这些 MSG

 

token,可以

灵活地在不同区域交换视觉信息,降低计算复杂度。
随后将 MSG

 

token 整合到 MSG-Transformer
 

多尺度

架构中。 在图像分类任务中,MSG-Transformer 取得

了具有竞争力的性能,并且在 GPU
 

和
 

CPU
 

上的推

理速度都有所提升。
4. 2　 基于融合 CNN 和注意力的改进方法

虽然 ViT 在主流分类数据集上取得了与 CNN
相似甚至更好的性能,但在执行下游任务时,需要多

尺度特征,而基本的 ViT 模型无法提供这种能力。
此外,模型的计算量与输入图像大小呈二次复杂性,
这使得计算开销非常大。 因此,许多研究都致力于

改进 ViT 模型以解决上述问题。
Han 等[ 29] 利用 Transformer-in-Transformer( TNT)

模型来聚合 token 和像素级表示。 该模型使用 2 个

ViT,内部 ViT 模拟每个 patch 内的像素级交互,外部

ViT 提取全局信息。 2 个 ViT 中间由一个线性投影

层连接,该层将像素映射到其对应的 patch 来增强

局部特征,以此得到局部与全局信息,消除 ViT 只关

注全局信息所带来的弊端。
鉴于 Swin

 

Transformer 模型中移位窗口的多头

自注意力机制较为复杂,在现代深度学习中框架支

持性较差,Chu 等 [ 30] 提出一个局部-全局分离 ViT 模

型 Twins。 Twins 用空间可分离的自注意力机制取

代了复杂的 Swin
 

Transformer 设计。 在局部窗口内

部使用 Swin
 

Transformer 中的局部窗口自注意力进

行计算,并对每个窗口内部的特征进行压缩,再使用

类似于深度卷积或窗口式 TNT 块的全局自注意力

机制去捕获各个窗口的关系。 局部注意力层聚合每

个子窗口内的相邻 patch 以增强细粒度特征,全局

子采样注意力层用于捕获长距离特征。 每个局部

patch 仅与其他 patch 及其相应的二维空间相邻交

互。 虽然该模型形式简单,但实现了与典型 Swin
 

Transformer 的竞争。
Fan 等 [ 31] 设计了一种轻量级 ViT( CloFormer) ,

利用上下文感知的局部增强模块,并采用双分支设

计结构。 所提出的卷积注意力有效地融合了共享权

重和上下文感知权重,以聚合高频的局部信息。 局

部分支中卷积注意力首先使用具有共享权重的深度

卷积提取局部表示。 其次,使用上下文感知权重来

增强局部特征;此外,卷积注意力将卷积算子应用于

Q 和 K 以聚合局部信息,然后计算 Q 和 K 的哈达玛

积,并对结果进行一系列变换,生成在[ - 1,1] 的上

下文感知权重。 全局分支中则使用了传统的注意力

机制,但对 K 和 V 进行了下采样以减少计算量,从
而捕捉低频全局信息。 CloFormer 能够同时发挥共

享权重和上下文感知权重的优势,提高其局部感知

的能力,使其在分类任务上取得了优异的性能。
如表 4 所示,大多数结构的改进方法都针对特

定的模型大小、问题或特定的输入分辨率对模型进

行了优化,从而降低模型的计算复杂度,使模型更易

于训练,提高模型性能。

5　 改进前馈神经网络

FFN 层尽管结构简单,但作为 ViT 模型的一个

模块,在一定程度上影响其分类性能,传统的 FFN
结构示意图如图 5 所示。 Shaw 等 [ 22] 提出简单地堆

叠多头注意力模块会导致秩崩溃问题,造成 token
一致性电感偏差,而 FFN 层恰好能解决这一问题,
成为 ViT 中不可缺少的一部分,因此出现了主要针

对 FFN 模块的修改对 ViT 改进方法。
Guo 等 [ 32] 立足于 CNN 和 ViT 的交叉点,提出了

一种新的用于视觉识别的模型 CMT ( convolutional
 

neural
 

networks
 

meet
 

Vision
 

Transformers) 。 输入图

像首先经过卷积层进行细粒度特征提取,再送入多

个堆叠的 CMT 块进行学习。 CMT 是 ViT 的改进变

体,其局部信息通过深度卷积得到增强,与 ViT 相

比,CMT 第一阶段生成的特征图可以保持更高的分

辨率,对于其他密集预测任务至关重要。 此外,CMT
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　 　 表 4　 改进多头注意力机制方法对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

methods
 

to
 

improve
 

multihead
 

attention
 

mechanism

方法 轮次 批大小 参数量 / M
复杂度 /
GFLOPs

准确度 / % 优点 缺点

Swin-T[ 25]

Swin-S[ 25]

Swin-B[ 25]

Swin-B↑ [ 25]

Swin-L↑ [ 25]

300 / 60 1
 

024 / 4
 

096

29. 0 4. 5 81. 30
50. 0 8. 7 83. 00
88. 0 15. 4 83. 30
88. 0 47. 0 84. 20

197. 0 103. 9 —

高效的注意力计算,高
性能的视觉特征表示,
良好的可扩展性

需要 更 多 的 计 算 资

源,参数量较大

TNT-S[ 29]

TNT-B[ 29]

TNT-S↑ [ 29]

TNT-B↑ [ 29]

300 1
 

024

23. 8 5. 2 81. 30
65. 6 14. 1 82. 80
23. 8 — 83. 10
65. 6 — 83. 90

强大的建模能力,优秀

的空间感知性能,可解

释性强

计算复杂度较高, 参

数量较大

Twins-S[ 30]

Twins-B[ 30]

Twins-L[ 30]

300 1
 

024
24. 0 2. 8 81. 30
56. 0 8. 3 83. 10
99. 2 14. 8 83. 30

并行计算效率高,能够

进行多尺度特征融合,
可解释性强

训练难度较大, 参 数

量较大

CSWin-T[ 24]

CSWin-S[ 24]

CSWin-B[ 24]

CSWin-B[ 24]

300 1
 

024

23. 0 4. 3 82. 70
35. 0 6. 9 83. 60
78. 0 15. 0 84. 20

173. 0 31. 5 85. 40

减少计算量,实验精度

较高

感受野不够大, 实 验

性能易受影响

MaxViT-T[ 27]

MaxViT-S[ 27]

MaxViT-B[ 27]

MaxViT-L[ 27]

300 4
 

096

31. 0 33. 7　 85. 72
69. 0 67. 6 86. 19

120. 0 138. 5 86. 66
212. 0 245. 4 86. 70

可以实现局部与全局之

间的空间交互,可适应

不同大小分辨率的输入

参数量较大, 需要 更

多的计算资源

AEWin-T[ 26]

AEWin-B[ 26]
300 256

23. 0 4. 0 83. 60

78. 0 14. 6 85. 00

能同时 捕 获 局 部 与 全

局自注意力,参数量较

小,计算复杂度降低

训练难度增大, 参 数

量较多

MSG-T[ 28]

MSG-S[ 28]

MSG-B[ 28]

300 1
 

024
25. 0 3. 8 82. 40
56. 0 8. 4 83. 40
84. 0 14. 2 84. 00

灵活性高,速度快
参数量大, 有时会 丢

失全局信息

CloFormer-XXS[ 31]

CloFormer-XS[ 31]

CloFormer-S[ 31]

300 1
 

024
4. 2 0. 6 77. 00
7. 2 1. 1 79. 80

12. 3 2. 0 81. 60

参数 量 少, 计 算 复 杂

度低

实验 精 度 需 进 一 步

提升

图 5　 ViT 的 FFN 示意图

Figure
 

5　 FFN
 

diagram
 

of
 

ViT

采用类似于 CNN [ 33- 35] 的阶段式架构设计,使用步长

为 2 的 4 个卷积层,逐层降低特征图分辨率并增加

通道维数。 通过此过程提取多尺度特征,并减轻高

分辨率特征带来的计算负担。 CMT 块中的局部感

知单元( local
 

perception
 

unit,LPU)和反向残差前馈

网络( inverted
 

residual
 

feed-forward
 

network,IRFFN)
可以帮助捕获中间特征中的局部和全局结构信息,
提高网络的表示能力。 其中 LPU 内部使用深度可

分离卷积保持平移不变性,IRFFN 类似于反向残差

块,由扩展层、激活函数层、深度卷积层和投影层以

及归一化层组成,用于提取局部信息。 通过上述改

进提高其分类性能。
为了提高模型处理多尺度对象的能力, Ren

等 [ 36] 提出了一种 新 的 策 略, 称 为 分 流 自 注 意 力

( shunted
 

self-attention,SSA) ,允许 ViT 在每个注意

力层的混合尺度上进行建模。 SSA 的关键思想是将

异质感受野大小注入 token,在计算注意力矩阵前,
选择性地合并 token 以表示较大的对象特征,并保

留某些 token 以保留细粒度特征。 此合并方案可以

使注意力学习不同对象大小之间的关系,减少 token
数量和计算成本。 SSA 块与 ViT 中的传统自注意力

块有 2 个主要区别,其一是 SSA 为每个注意力层引

入了一种分流自注意力机制,通过对 K、V 进行聚合

得到不同尺度的特征图,以捕获多粒度信息和不同大

小的更好的模型对象;其二是通过在 FFN 层中的激
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活函数前增加一个深度可分离卷积层的残差连接增

强跨 token 交互,提高局部建模能力。 通过实验验证

了该模型在 ImageNet 数据集上分类任务的有效性。
为了解决 ViT 对大规模数据集的依赖性,以及

无卷积的 ViT 存在低层特征难提取和忽略空间维度

局部性的问题,Yuan 等 [ 37] 提出了一种卷积增强图

像 ViT ( convolution-enhanced
 

image
 

Transformers,
CeiT) ,结合了 CNN 提取低层特征以及 ViT 在处理

长时依赖方面的优点。 与 ViT 相比有 3 个方面的改

进。 第一, 设 计 了 一 个 图 像 到 token ( image-to-to-
kens,I2T)模型,该模型从生成的低层特征中提取出

较小尺寸的图像块,将图像块展平成一系列 token,
而不是直接从原始输入图像中进行提取。 受该结构

的影响,I2T 模块没有引入更多的计算成本。 第二,
每个编码器块中的前馈网络层被替换为局部增强前

馈( locally-enhanced
 

feed-forward, LeFF) 层, 该层在

空间维度上促进相邻 token 之间的相关性。 第三,
为了充分利用自注意力的能力,在 ViT 的顶部附加

了一个利用多层表示的逐层 class
 

token 自注意力

( layer-wise
 

class
 

token
 

attention, LCA ) 。 该方法在

ImageNet 数据集上进行了实验,实验结果的提升有

效验证了上述模型改进的有效性。
表 5 对本文针对 FFN 层的改进模型进行了分

析比较。 目前对 FFN 层改进较为常见的方法是在

FFN 层以串行或残差连接的方式添加深度可分离卷

积,在降低模型参数量的同时增强模型对局部信息

的建模能力,从而提高模型的分类精度。 上述模型

大多采用 300 轮、批大小为 1
 

024 的实验参数,在

ImageNet 数据集上进行相关实验,实验精度的提高

有效佐证了对 FFN 层改进的可行性。
表 5　 改进前馈神经网络方法对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

improved
 

feed-forward
 

neural
 

network
 

method

方法 轮次 批大小 参数量 / M 复杂度 / GFLOPs 准确度 / % 优点 缺点

CMT-Ti[ 32]

CMT-XS[ 32]

CMT-S[ 32]

CMT-B[ 32]

CMT-L[ 32]

300 1
 

024

9. 5 0. 6 79. 1
15. 2 1. 5 81. 8
25. 1 4. 0 83. 5
45. 7 9. 3 84. 5
74. 7 19. 5 84. 8

CNN 捕 获 局 部 信

息, Transformer 捕

获全局信息

复杂度较高

Shunted-T[ 36]

Shunted-S[ 36]

Shunted-B[ 36]

300 1
 

024
11. 5 2. 1 79. 8
22. 4 4. 9 82. 9
39. 6 8. 9 84. 0

多尺度特征信息,
高实验性能

参数量大,
计算复杂度高

CeiT-T[ 37]

CeiT-S[ 37]

CeiT-T↑384[ 37]

CeiT-S↑384[ 37]

300 1
 

024

6. 4 1. 2 76. 4
24. 2 4. 5 82. 0

6. 4 3. 6 78. 8
24. 2 12. 9 83. 3

泛化能力较强,收

敛速度较快,训练

周期较短

引入了卷积层的参数,
使得参数数量上升

6　 结束语

由于 ViT 依赖于大规模数据集,因此,如何对数

据进行收集整理逐渐成为难点。 同时 ViT 对模型进

行训练时,过长的训练时间以及过高的计算复杂度

使模型难以承担。 鉴于此,越来越多的研究者关注

到了小样本学习,以解决图像分类任务中数据集过

大的问题,通过对 ViT 的不断研究,人们发现该模型

中的部分组件并不是取得良好的图像分类结果的关

键,鉴于 ViT 在图像分类任务的成功,逐渐将该方法

迁移到视频分类任务。
　 　 (1) 小样本学习。 目前,基于深度神经网络的

机器学习方法已经在人脸识别、自动驾驶、机器人等

图像识别相关领域取得了巨大的成就,有的甚至已

经超过人类目前的识别水平,但是还存在标注数据

耗时和算力的问题。 图像识别任务也因此受限,阻

碍智能化图像识别技术的发展。 而小样本学习是在

少量标注数据上进行训练和学习,目前经常研究的

问题为 N-way
 

k-shot 形式,其含义为 N 类数据,每类

数据包含 k 个标注样本。 因此,如何将深度学习与

少量样本的数据进行结合、基于小样本的图像识别

研究逐渐成为关注的热点。
　 　 (2) ViT 未来改进方向。 最近的一些方法 [ 38- 41]

将 ViT 中的多头注意力机制抽象为一个 token 混合

器,将 ViT 模型抽象为一个元模型,并通过向混合器

里面填充不同的模块来探索注意力机制对 ViT 的影

响。 Yu 等 [ 42] 认为多头自注意力机制并不是影响模

型性能的关键因素,因此,使用全局平均池化层替代

自注意力机制取得了较高的实验精度,同时降低了

计算量,使未来的研究方向不用过分关注于计算复

杂度较高、参数量较大的自注意力机制。
　 　 ( 3) Video

 

Transformer 发展方向。 鉴于 ViT 在
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图像分类的成功应用,该模型被逐渐应用于对视频

数据进行建模。 Video
 

Transformer[ 43] 与图像 ViT 的

设计有共性,但视频固有的大维度将加剧 ViT 的局

限性,需要进行特殊处理。 同时,额外的时间维度还

需要不同的嵌入、token 策略和相关架构。 最后,视
频媒体通常与其他模式配对,使得该模型特别容易

在多模式设置中使用。
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A
 

Review
 

of
 

Vision
 

Transformer
 

for
 

Image
 

Classification

ZHI
  

Min,
 

LU
  

Jingfang
 

( School
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Computer
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Inner
 

Mongolia
 

Normal
 

University,
 

Hohhot
 

010022,
 

China)

Abstract:
  

ViT
 

as
 

a
 

model
 

based
 

on
 

the
 

Transformer
 

architecture
 

has
 

shown
 

good
 

results
 

in
 

image
 

classification
 

tasks.
 

In
 

this
 

study,
 

the
 

application
 

of
 

ViT
 

on
 

image
 

classification
 

tasks
 

was
 

systematically
 

summarized.
 

Firstly,
 

the
 

functional
 

characteristics
 

of
 

the
 

ViT
 

framework
 

and
 

its
 

four
 

modules
 

( patch
 

module,
 

position
 

encoding,
 

multihead
 

attention
 

mechanism
 

and
 

feed-forward
 

neural
 

network)
  

were
 

briefly
 

introduced.
 

Secondly,
  

the
 

application
 

of
 

ViT
 

in
 

image
 

classification
 

tasks
 

was
 

summarized
 

with
 

the
 

improvement
 

measures
 

of
 

the
 

four
 

modules.
 

Due
 

to
 

the
 

fact
 

that
 

different
 

model
 

structures
 

and
 

improvement
 

measures
 

could
 

have
 

a
 

significant
 

impact
 

on
 

the
 

final
 

classification
 

per-
formance,

 

a
 

side-by-side
 

comparison
 

of
 

various
 

types
 

of
 

ViTs
 

was
 

made
 

in
 

this
 

paper.
 

Finally,
 

the
 

advantages
 

and
 

limitations
 

of
 

ViT
 

in
 

image
 

classification
 

were
 

pointed
 

out,
 

and
 

possible
 

future
 

research
 

directions
 

were
 

proposed
 

to
 

break
 

the
 

limitations,
 

and
 

further
 

to
 

extend
 

the
 

application
 

of
 

ViT
 

in
 

other
 

computer
 

vision
 

tasks.
 

The
 

extension
 

of
 

ViT
 

to
 

a
 

wider
 

range
 

of
 

computer
 

vision
 

fields,
 

such
 

as
 

video
 

understanding,
 

was
 

explored.
Keywords:

 

ViT
 

model;
 

image
 

classification;
 

multihead
 

attention;
 

feed-forward
 

network
 

layer;
 

position
 

encoding
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of
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Abstract:
 

Mobile
 

edge
 

computing
 

( MEC)
 

has
 

become
 

one
 

of
 

the
 

key
 

technologies
 

for
 

future-oriented
 

communica-
tions

 

by
 

offloading
 

the
 

computing
 

and
 

storage
 

tasks
 

of
 

mobile
 

terminals
 

from
 

centralized
 

data
 

centers
 

to
 

edge
 

grids
 

to
 

satisfy
 

the
 

diverse
 

device
 

service
 

demands
 

in
 

complex
 

communication
 

scenarios.
 

The
 

basic
 

concept
 

and
 

basic
 

frame-
work

 

of
 

MEC
 

technology
 

were
 

introduced
 

by
 

describing
 

the
 

development
 

history
 

from
 

cloud
 

computing,
 

fog
 

compu-
ting

 

to
 

mobile
 

edge
 

computing.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

research
 

progress
 

of
 

MEC
 

was
 

discussed
 

in
 

four
 

aspects,
 

namely,
 

computation
 

offloading,
 

resource
 

allocation,
 

cache
 

management,
 

and
 

security
 

protection.
 

A
 

detailed
 

overview
 

of
 

the
 

relevant
 

research
 

results
 

was
 

provided.
 

Then,
 

studies
 

on
 

several
 

typical
 

application
 

scenarios
 

of
 

edge
 

computing
 

such
 

as
 

IoT,
 

MEC
 

combined
 

with
 

blockchain,
 

AI-assisted
 

MEC
 

systems,
 

integrated
 

sensing
 

and
 

communication,
 

and
 

cloud-edge
 

collaboration
 

were
 

summarized.
 

It
 

demonstrated
 

the
 

potential
 

benefits
 

of
 

MEC
 

in
 

6G
 

in
 

terms
 

of
 

con-
stituting

 

an
 

intelligent,
 

efficient
 

and
 

secure
 

communication
 

network.
 

Finally,
 

the
 

challenges
 

faced
 

by
 

MEC
 

research
 

in
 

convergence
 

innovation
 

from
 

the
 

aspects
 

of
 

interoperability,
 

security
 

risk,
 

mobility
 

management
 

and
 

scalability
 

were
 

pointed
 

out,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

advantages
 

and
 

development
 

trends
 

in
 

the
 

directions
 

of
 

ultra-reliable
 

low-latency
 

communications,
 

communication-sensing-computing
 

integration
 

and
 

satellite-ground
 

fusion
 

mobile
 

communication.
 

The
 

development
 

trend
 

of
 

it
 

in
 

the
 

future
 

mobile
 

communication
 

was
 

also
 

summarized
 

and
 

outlooked.
Keywords:

 

mobile
 

communication;
 

mobile
 

edge
 

computing;
 

computation
 

offloading;
 

resource
 

allocation;
 

informa-
tion

 

security


