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摘要

摘要

作为计算机视觉领域中基础任务之一，视觉骨干网络设计任务旨在提取高

语义、多尺度的视觉特征。先前的骨干网络大多由纯卷积模块或自注意力机制

构建，针对卷积神经网络无法捕捉全局信息和基于自注意力的 Transformer网络

训练成本较高的问题，本文主要研究使用卷积注意力机制来简化自注意力机制，

使用卷积注意力机制作为基础模块搭建骨干网络，并在多个下游任务的基准数

据集上进行骨干网络的评估。对于特定的下游任务语义分割，本文基于卷积注

意力提取多尺度信息，并在多个语义分割数据集进行评估。本文的主要贡献可

概括如下：

（1）针对自注意力机制的计算复杂度高达 O(n2)的问题，本文提出了卷积

注意力机制。使用 Hadamard积作为融合方式，对输入特征进行重新加权，在

降低计算复杂度的同时保证了对输入的自适应性。利用卷积注意力机制，本文

从多个维度精心设计了 Transforemr风格的骨干网络，包括模型深度与宽度的

权衡，并且探索使用更大卷积核时骨干网络的性能变化。本文在三个不同的基

准任务上进行了广泛的实验，包括图像识别、目标检测和语义分割。实验结果

表明，本文提出的骨干网络在三个基准数据集上超越了当前基于卷积的和基于

Transformer的最先进的方法。此外，本文还指出了该骨干网络存在的局限性和

未来研究方向。

（2）针对特定的下游任务语义分割，本文针对性地拓展了所提出的卷积注

意力机制，并简化了前有语义分割网络的设计理念，在减少计算量的同时避免

性能的退化。考虑到多尺度特征的提取在语义分割任务中的重要作用，本文使

用 Hadamard积作为融合方式，在融合权重中利用不同大小的卷积核以引入多尺

度信息。同时，本文使用大核卷积以扩大视觉感受野，有效提高了模型表现。本

文在五个语义分割数据集以及一个遥感分割数据集上对本文提出的语义分割骨

干网络进行了评估与实验结果分析。实验结果表明，相较于现有的语义分割模

型，本文所提出的骨干网络在计算量相当的情况下性能大幅领先。

关键词：视觉骨干网络；图像识别；语义分割；目标检测
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Abstract

Abstract

The design of vision backbone networks is one of the fundamental tasks in the

field of computer vision, aimed at extracting high semantic, multi­scale visual features.

Previously, vision backbones were mostly constructed using either pure convolutions

or self­attention mechanisms. However, convolutional neural networks cannot capture

global information due to their inherent locality, and the Transformer network based on

self­attention has a high computational cost. This paper mainly studies the design and

use of convolutional attention mechanisms to simplify self­attention mechanisms, us­

ing convolutional attention mechanisms as the basic building blocks to construct vision

backbones, and evaluating the performance of backbone networks on multiple down­

stream benchmark datasets. For the specific downstream task of semantic segmentation,

this paper slightlymodifies the convolutional attentionmechanism to extract multi­scale

information and evaluates it on multiple semantic segmentation datasets. The main con­

tributions of this paper can be summarized as follows:

(1) Design a convolutional attention mechanism to overcome the drawbacks of

self­attention mechanisms. The convolutional attention mechanism uses Hadamard

product as the fusion way to re­weight the input features, which introduces adaptive

features while avoiding the computational complexity ofO(n2) in self­attention. Using

the convolutional attention mechanism, this paper carefully designs Transformer­style

backbone networks from multiple dimensions, including the trade­offs between model

depth and width, and explores how performance changes when using larger convolu­

tional kernels. This paper conducts extensive experiments on three different benchmark

tasks, including image recognition, object detection, and semantic segmentation. The

experimental results show that the proposed backbone network outperforms the current

state­of­the­art methods convolution­based or Transformer­based networks on all three

benchmark datasets. Finally, the limitations of the proposed backbone network are left

for future research.

(2)When facing the specific downstream task of semantic segmentation, in order to
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Abstract

further explore the potential of the convolutional attention mechanism­based backbone

networks, this paper slightly modifies the convolutional attention mechanism for better

adaptation. Since the extracting multi­scale features is particularly important in seman­

tic segmentation tasks, this paper also uses Hadamard product as the fusion method,

while introduces multi­scale information by using different sizes of convolutional ker­

nels as the fusion weights. At the same time, this paper uses larger­kernel convolution to

expand the visual receptive field and improve the model’s performance. In the macro­

design of the model, this paper simplifies the design concept of the previous semantic

segmentation networks, which can reduce computational complexity while avoiding

performance degradation. This paper evaluates the proposed semantic segmentation

backbone network on five semantic segmentation datasets and one remote sensing seg­

mentation dataset, and analyzes the experimental results. The experimental results show

that the proposed backbone network achieves a significant performance improvement

over previous semantic segmentation models under similar computational complexity.

Key Words: Vision Backbone; Image Recognition; Semantic Segmentation; Object

Detection
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第一章 绪论

第一章 绪论

第一节 研究背景与意义

随着深度学习技术的迅速发展，人类社会正逐渐步入一个全新的智能化时

代。从 AlexNet[1]到 MAE[2]再到 ChatGPT，深度学习相关技术引领着各个领域

的革命性变化。例如，在街道上的自动驾驶小车和校园中的无人配送快递车等

等，都是深度学习技术在实践中的具体应用。在计算机视觉领域，传统的手工

设计特征，例如加速稳健特征（SURF，Speeded Up Robust Features）、尺度不变

特征变换（SIFT，Scale­Invariant Features Transform）、方向梯度直方图（HOG，

Histogram of Oriented Gradient）等，早已被卷积神经网络（CNNs，Convolutional

Neural Networks）取代。早期模型以卷积为构建基础来处理图像数据，典型工作

例如 ResNet[3]、DenseNet[4]等等。但是传统的卷积神经网络存在一定的局限性，

如无法对图像特征进行全局建模和无法很好地适配不同尺寸的输入图像。Vision

Transformer（ViT）[5]的提出将计算机视觉领域推向了一个新的纪元，在图像分

类、目标检测和图像分割等任务中均表现出极佳的性能。数据驱动的模型已然

成为各个方向的研究主流，引起了广泛的关注。

目前热门的 ViTs中的核心模块是自注意力模块。“注意”源于人类认知过程

中对海量数据的自动过滤的机制，属于认知过程的一部分。仿照这一机制，计算

机视觉中的注意力机制自适应地选择图像中的重点区域。对于自注意力机制而

言，其通过线性映射层对输入特征进行计算相似度矩阵并且利用矩阵乘法得到

最终输出，相较于传统的卷积操作，自注意力能够对全局的特征进行建模，捕

捉长距离依赖关系，并且其矩阵运算经过优化后在图形处理单元上运行效率较

高。然而，基于自注意力机制的视觉 Transformer通常需要更加高昂的训练代价，

主要概括为数据代价与算力代价。首先，训练视觉 Transformer需要更大规模的

数据量，例如，当 ViT首次被提出时，其需要使用 300M的内部数据进行训练才

能够得到很好的收敛效果。虽然后续例如 Swin­Transformer[6]的一些工作通过引

入类似卷积的局部注意力能够加快模型的收敛速度，但是若希望得到一个性能

好、泛化能力强的大模型，数以百万计的训练数据是必不可少的。其次，训练视

1



第一章 绪论

觉 Transformer的算力代价也是不可忽视的。ViT原文中表明，训练一个 ViT­H

模型（约 650M参数量）若使用一个 TPUv3核心，则需要约 2500天的训练时间，

这样的算力代价是难以负担的。

继 ViT 被提出，类 ViT 式的架构被运用在各种骨干网络中，例如 MLP­

Mixer[7]模仿 ViT的整体架构，在每个构建模块中仅仅使用多层感知机也取得了

令人印象深刻的性能。后续工作 MetaFormer[8]指出，ViT的成功在于其整体的

架构，与其中的构建模块并无太大的关系，简单地使用池化操作在整体的架构

下同样也能够取得很不错的效果。注意力机制的成功源于其强大的全局建模能

力，而与注意力机制类似，使用大核卷积也能对长距离依赖关系进行建模。基于

此，ConvNeXt[9]工作中探索了使用更大核的卷积构建一个强大的骨干网络。然

而，该工作更加关注宏观与微观的网络设计，并且其发现当卷积核大于 7 × 7时

性能趋向于饱和。

不同于上述工作，本文的想法更加直接，旨在使用大核卷积设计卷积注意

力模块以替换自注意力模块。本文从大核卷积出发设计卷积注意力机制，发现

将卷积核提高至 21 × 21时，网络性能才会趋于饱和，打破了 ConvNeXt中对

卷积核大小的限制。本文在视觉 Transformer流行的当下，利用大核卷积完成类

似注意力操作，以此为构建模块搭建新的层级式视觉骨干网络，在多个基准数

据集，包括 ImageNet­1k、Microsoft COCO以及 ADE20K，取得了非常不错的效

果。具体来说，本文第三章提出的 Conv2Former网络，在没有使用 ImageNet­22k

数据集预训练的情况下，在 ImageNet­1k数据集上以 90M的网络参数量取得了

84.4%的 Top­1准确率，在类似的参数量情况下相较于 ConvNeXt[9]提高了 0.6%。

此外，利用设计的卷积注意力机制，本文为语义分割任务精心定制了一个骨干

网络，基于此骨干网络搭建语义分割模型并在多个语义分割的基准数据集上取

得了最先进的性能。具体地，本文第四章提出的 SegNeXt网络，在类似的参数

量情况下相较于前有的最先进的方法Mask2Former[10]提高了 3.3%，仅仅使用接

近 49M的参数量取得了 51.0%的 mIoU。

第二节 国内外研究现状

本文主要研究卷积注意力的设计，本节将介绍卷积神经网络以及最近的

Transformer架构的研究进展，对现有的基于注意力机制的方法进行概述，最后

介绍应用的任务场景，即语义分割任务的相关进展。
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第一章 绪论

1.2.1 卷积神经网络

自卷积神经网络时代以来，视觉识别模型的成功主要归功于其发展，例如

AlexNet[1]，VGGNet[11]和 GoogLeNet[12]。AlexNet[1]率先使用卷积、ReLU激活、

池化等模块搭建了一个非常简单的卷积神经网络并在 ImageNet分类比赛中取得

了非常优异的成绩。随后 VGGNet与 GoogLeNet搭建了略微更深一些的网络并

取得了更高的性能。上述这些模型虽然只包含了不到 20层的卷积，但是梯度消

失的问题已然存在。ResNet[3]通过引入残差连接推动了传统的卷积神经网络的

发展，使训练非常深的模型成为可能。Inception系列工作[13­14]和 ResNeXt[15]进

一步丰富了卷积神经网络的设计原则，并提出使用具有多个并行链路的、以及

专门设计的卷积过滤器的构建模块。

SENet[16]及其后续一些工作[17­18]并没有继续调整网络架构，而是旨在通过

轻量级注意力模块来改进卷积神经网络，这些模块可以显式地对通道之间的相

依赖性进行建模。随着神经网络架构搜索方向的发展，EfficientNet系列[19­20]和

MobileNetV3[21]利用该技术[22]来搜索高效并且性能极好的网络架构。此外，还

有一些工作利用不同的训练或优化方法或微调技术[23­26]来推进 EfficientNet的

发展。RegNet[27]探索了如何去设计卷积神经网络的设计空间，并且阐述了一些

网络设计的通用准则。直到最近，NFNet[26]通过设计了一个无归一化的网络架构

终于击败了 EfficientNet的性能，这是第一个没有使用额外数据、在 ImageNet­1k

数据集上达到 86.5%的 Top­1准确率的网络。

多年来，卷积神经网络作为视觉识别领域的主流网络确实非常成功，它们

的重点是如何通过设计更好的架构来学习更具辨别力的局部特征，但是在[28]中

已被证明，从本质上来看卷积神经网络是不能显式地建立全局关系的，而该能

力在网络建模中十分重要。

近年来，一些工作[9,29­32]旨在使用具有大卷积核的卷积来对全局的信息进

行建模，简单直接地扩大局部卷积的感受野，并且学习了 Transformer网络的

整体架构优势，掀起了一波新的卷积神经网络的浪潮。其中一个典型的例子是

VAN[31]，它利用标准的深度卷积和扩张卷积来对大卷积核进行分解。与 VAN不

同，本文第三章中的 Conv2Former并不旨在分解大卷积核，而是展示将自注意

力机制替换为卷积注意力机制，这也可以使网络获得良好的识别性能。
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1.2.2 注意力机制

人类的注意力机制可以简要描述为从大量信息中利用有限的注意力筛选出

最有价值的信息。在深度学习时代，注意力机制也同样借鉴于人类的感知方式，

在自然语言处理领域中被首次提出并取得了巨大的成功。简单来说，注意力机

制是一种自适应选择的过程，旨在使得网络能够关注于特征中重要的部分。总

的来说，在视觉领域中最常见的注意力机制是通道注意力和空间注意力，不同

类型的注意力机制在网络中扮演着不同的角色。例如，空间注意力主要关注于

重要的空间区域[5­6,33­35]，典型的是自注意力机制，首先使用多个线性映射层

生成查询特征、键特征以及值特征，通过使用查询特征与键特征生成相似度矩

阵，该矩阵为空间中重要的区域分配更大的权重，随后与值特征进行矩阵乘法

得到结果；而先前一些工作[16,36­37]表明，通道注意力更关注于使网络有选择的

去关注图片中重要的物体。SENet[16]在卷积神经网络中率先提出通道注意力，即

Squeeze­and­Excitation模块，使用多个线性映射层计算得到特征图每个通道上

的权重，随后使用该权重对特征图的每个通道进行重新加权。空间注意力在视

觉领域率先由Wang等人[28]提出，其使用非局部模块，计算特征图中两个位置

的相似度得到空间相似度矩阵，完成注意力操作。后续工作中最常使用的是自

注意力操作，其本是在自然语言处理任务中提出，但是随着 Vision Transformer

（ViT）[5]在视觉领域的走红，自注意力操作已然成为了视觉领域的主流构建模块。

值得注意的是，由于自注意力机制需要使用多次矩阵乘法，其计算复杂度与输

入序列的长度构成平方关系。

1.2.3 视觉 Transformer

起源于自然语言处理任务的 Transformer 现如今已成功应用于视觉领域。

其中第一个成功将 Transformer 迁移到视觉领域中的工作是 ViT[5]，其展示了

Transformer在处理图像分类问题中大规模数据的巨大潜力。随后，DeiT[38]通过

使用强数据增广方法以及知识蒸馏方法，使得网络在没有大规模数据集的情况

下也能够进行良好的训练。受卷积神经网络中金字塔架构的成功启发，一些工

作[6,39­43]为了利用多尺度的特征，设计了金字塔结构的视觉 Transformer进一步

提高了性能。例如，PVT[40]工作对自注意力机制进行优化，在自注意力过程中加

入对序列长度降采样的操作以减少计算量，并且引入了层级式的网络结构，对

于下游任务更加友好。Swin­Transformer[6]工作以窗口为基础，在窗口内完成自
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注意力机制，在减少计算量的同时引入了局部信息，与此同时使用窗口滑动操

作完成全局信息的交互，在 Transformer的基础上将全局信息与局部信息进行融

合，取得了当时最优异的性能。在 Swin­Transformer之后，一系列工作[44­52]仿照

窗口注意力机制的操作对注意力进行重新设计，引入局部依赖性，达到新的最

先进性能。除此以外，同样有一些工作[53­58]探索了 ViT在图像识别领域的可扩

展能力，即当数据规模或模型规模扩大时，整个框架能够取得的性能是否能够

提升的能力。具体来说，Yuan等人[57]首次展示了使用两阶段的 ViT在 ImageNet

上能够超越当时最先进的卷积神经网络。随后，基于 ViT的一些自监督学习策

略[2,59]也开始涌现，利用大量无标签的数据来提高普通视觉 Transformer的泛化

能力。与上述工作不同，本文第三章中的 Conv2Former的工作旨在设计一种新

的注意力机制和架构，以直接提高基于 Transformer架构的卷积神经网络的能力，

而无需预训练和额外的训练数据。

1.2.4 语义分割

语义分割是计算机视觉中的根基任务。自从 FCN[60]被提出，卷积神经网

络（CNNs）[61­69]就已逐渐成为语义分割的主流网络架构并取得了巨大的成功。

FCN[60]完全使用卷积神经网络搭建，将语义分割任务视为逐像素分类任务，完

全超越传统图像分割方法。随后，著名的 DeepLab系列工作[70]使用扩张卷积

提高网络的感受野，多分支的结构帮助模型提取多尺度的特征。近年来，随着

Transformer的提出与发展，基于 Transformer的语义分割方法[10,71­77]相较于基

于卷积神经网络的方法已经展示了其巨大的潜能。在深度学习年代，大部分分

割模型的架构大致可以划分为两个部分：编码器和解码器。对于编码器，研究

者通常采用当下流行分类网络（例如 ResNet[3]、ResNeXt[15]和 DenseNet[4]），然

而，语义分割作为一个密集预测任务，与图像分类任务本身是截然不同的，图像

分类任务中模型仅仅需要捕捉到图像的语义类别，并不关系图像中的每一个细

节。并且，目前 ImageNet­1k数据集中的图片大多是单物体且以物体为中心，与

实际的自然图片相差巨大，大大降低了图像分类的难度，并不适配于语义分割任

务。因此在分类任务中获得的性能提升可能并不会为语义分割任务带来任何提

升[78]。考虑到上述的问题，一些精心设计的编码器随之出现，包括 Res2Net[68]、

HRNet[67]、SETR[71]、SegFormer[72]、HRFormer[73]、MPViT[79]和DPT[75]等等。具

体来说，Res2Net[68]修改了 ResNet中的瓶颈模块，在瓶颈模块中划分多个尺度

旨在捕获图像中更细粒度的特征。而 HRNet[67]的做法更加简单直接，由于网络
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中的下采样过程会造成信息的部分丢失，它抛弃了对图像不断进行下采样的过

程，将网络中的特征图保持在一个较高的分辨率下进行运算，并且不断与低分

辨率的特征融合进行信息的交互，完成对图像的建模。SETR[71]是第一个将 ViT

架构引入到语义分割任务的工作，其整体保持编码器­解码器架构，在编码器中

使用 ViT的架构风格，利用自注意力机制强大的编码能力在多个语义分割数据

集上取得了与卷积神经网络相当的效果。SegFormer[72]同样优化语义分割任务中

的编码器部分，模仿 PVT工作[40]对自注意力机制的复杂度进行优化，同时使用

更小的块大小，对像素级分类任务更加友好。HRFormer[73]延续 HRNet的设计

理念，在高分辨率特征图中不断融合低分辨率特征，利用注意力机制大大提高

了模型的性能。MPViT[79]使用 ViT的总体架构，在块嵌入部分便将输入图像进

行多个尺度的编码，不同尺度编码的 token送入到同样的 ViT架构中，在网络的

输出部分再对多个尺度的图像 token进行信息的聚合完成多尺度信息的融合。

对于语义分割任务中的解码器，其通常被用于配合编码器来获得更好的分

割性能。不同类型的解码器能够帮助编码器取得不同的目标，例如：为了获得多

尺度的感受野，Zhao等人[64]使用一个类金字塔架构的解码器对多尺度的特征进

一步精细化。经典的 U­Net[62]解码器对编码器中的多尺度语义信息进行一步步

的收集并上采样得到最终的分割结果。除此以外，一些工作[80­84]在分割工作中

引入其他先验信息来增强分割效果，典型工作是 Zhen[80]等人在解码器中提出了

PCM模块提取多尺度信息并且利用边缘信息来增强分割效果。最近的一些基于

注意力机制[65,85­90]的解码器，利用不同形式的注意力机制捕捉全局上下文信息。

第三节 主要研究内容

骨干网络是计算机视觉领域中最核心的研究内容，如何设计骨干网络是长

期的研究热点。现有工作一般基于卷积或注意力机制搭建骨干网络，针对此类

方法存在的问题与挑战，本文提出了以卷积注意力机制为核心的骨干网络，并

在下游任务中成功应用，具体思路如图 1.1所示。

视觉领域目前主流的骨干网络多数基于卷积或注意力机制，存在一定的性

能瓶颈。以卷积为构建模块搭建的骨干网络[3­4,91]，因卷积具有局部性和静态性

的天然特点，性能普遍低于后续的 Vision Transformer[5]。而 Vision Transformer

训练过程收敛困难且训练开销较高，难以满足具体场景中的效率要求。

针对上述两种结构存在的不足，本文对自注意力机制进行简化，提出了卷
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研
究
背
景

局部性 静态性

现有骨干网络架构

卷积神经网络

计算成本高 数据要求高

Vision Transformer

长距离依赖 自适应性

设计基于卷积注意力机制的骨干网络

相较于卷积神经网络

计算复杂度低 引入归纳偏置

相较于Vision Transformer

成果：投稿至TPAMI

以
卷
积
注
意
力
机
制
为
核
心
的
骨
干
网
络

适配语义分割任务，设计基于卷积注意力机制的语义分割骨干网络

成果：NeurIPS 2022

多尺度融合的
卷积注意力

更大的
视觉感受野

简化语义分割
网络宏观设计
规则

❌无法建模全局信息 ❌难以负担训练成本

图 1.1 本文主要的研究内容。

积注意力机制，并以此为构建模块完成了骨干网络的设计。在自注意力机制的

基础上，卷积注意力机制以 Hadamard积替代矩阵乘法，有效减少了计算量，且

卷积注意力的权重值由大核深度卷积生成，加快模型收敛速度。基于卷积注意

力机制，本文探索了更大核的卷积（≥ 7 × 7）对模型性能的影响，在多个数据

集上（包括 ImageNet­1k、COCO和 ADE20K）对该骨干网络的性能进行了评估。

此外，本文在更大的数据集（ImageNet­22k）上进行预训练，并且同样在上述的

一些数据集上对本文的模型进行了评估。相较于传统的卷积神经网络，本文所

提出的骨干网络拥有更大的感受野，并且由于卷积注意力机制的优势，本文的

模型与基于自注意力的模型一样拥有一定的自适应性，因此本文的模型能够取

得更高的性能。相较于现有的 Vision Transformer，本文的卷积注意力机制计算

复杂度更低，更加适用于实时任务的要求。由于卷积的特殊性，本文所提出的骨

干网络无需大规模的预训练数据集即可快速地收敛，一定程度上克服了 Vision
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Transformer训练难度大的缺点。

本文还进一步探索了在特定任务场景（语义分割）下如何对卷积注意力机

制进行适配使得充分发挥其潜力。不同于图像分类任务，语义分割任务本身为

像素级分类任务，利用多尺度的特征对于语义分割任务来说已被证明是非常有

效的[70]。为了进一步提高以卷积注意力为构建模块的骨干网络在语义分割任务

上的性能表现，本文探索了如何构建一个能够捕获多尺度特征、动态的语义分

割骨干网络。具体来说，在本文的构建模块中将会包含多个网络分支，对于每

个网络分支，其包含不同核大小的深度卷积以构建多尺度特征。同时，使用深

度卷积同样能够使得本文的方法更加轻量，甚至能达到实时推理的要求。多尺

度的融合、强大的骨干网络以及对输入自适应调整的注意力权重使得本文专为

语义分割任务设计的骨干网络拥有强大的性能。在多个著名的语义分割基准数

据集上，包括 ADE20K[92]、Cityscapes[93]、COCO Stuff[94]等等，本文验证了所

提出的语义分割网络的有效性。

第四节 全文组织结构

本文主要探索了利用卷积注意力机制设计的骨干网络在各个基准数据集上

的性能，以及其在下游语义分割任务上的应用。本文共分为五个章节，每章内

容具体安排如下：

本文的第一章为绪论，介绍了本文的研究背景以及意义，对国内外骨干网

络和语义分割领域的研究现状进行了简要的概述，对本文的研究内容进行了简

要的概括以及描述了章节安排。

本文的第二章详细介绍了与本文最相关的两项技术，包括 Vision Trans­

former[5]以及 ConvdNeXt[9]。

本文的第三章介绍了提出的卷积注意力设计理念，描述如何以卷积注意力

为基础搭建一个强有力的骨干网络，并且对于该骨干网络给出了在各种基准数

据集上的评价结果和对结果的分析。

本文的第四章首先分析了前有的成功的语义分割网络应当具备的属性，并

对所提出的卷积注意力机制略微修改以适应语义分割任务，最终在语义分割的

各种基准数据集上进行性能的评估并对结果进行了分析。

本文的第五章是总结和展望，对本文的内容进行了简要的总结并对未来工

作进行了展望。
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第二章 相关技术介绍

自从 AlexNet[1]的成功，卷积神经网络架构在图像分类和语义分割的研究

中发挥了主要作用。这些任务的发展主要归功于骨干网络架构的不断提出，如

VGGNet[11]、ResNet[3] 和 DenseNet[4] 等等。自从 Vision Transformer（ViT）[5]的

出现以来，它因其强大的表征能力和对不同输入模式的适应能力，迅速成为视

觉领域的新明星。ViT使用 Transformer架构，将自然语言处理中广泛使用的自

注意力机制引入了图像分类领域，以提高其性能，取得了相当大的成功。除了

ViT之外，ConvNeXt[9]也是当前视觉领域中备受关注的技术之一。ConvNeXt使

用层级式结构，旨在提高模型的表征能力，同时兼顾模型的计算效率。本章将

对与本文最相关的两个技术进行介绍，包括 ViT[5]以及 ConvNeXt[9]。

第一节 Vision Transformer

Vision Transformer[5]是一种利用自注意力机制来完成各类视觉任务的深度

学习模型。它受启发于自然语言处理领域，并且在该领域其已被证明在处理序

列数据方面具有极高的性能。而在视觉领域，Vision Transformer模型在 2020年

由 Google Brain团队提出，是一种全新的深度学习模型，旨在将图像建模为序列

模型，利用自注意力机制来处理图像。

早些年，卷积神经网络（CNN）在各类视觉任务榜单上名列前茅，是最常

用深度学习模型之一。但是，由于卷积本身的局部特性，卷积神经网络在处理

图像中的长距离依赖性方面效果不佳，即使其通过更深层次的网络架构能够获

得更大的感受野，也无法直接对全局的信息进行建模，在语义分割或目标检测

等领域的性能也因此受到极大的限制。相比之下，Vision Transformer使用自注

意力机制来允许不同部分之间的信息交互，对图像中的上下文信息能够很好的

建模，可以更好地捕捉图像中的长期依赖关系，这在传统的卷积神经网络中是

不容易实现的。

Vision Transformer中的构建模块如图 2.1所示。为了构建序列形式的输入，

ViT首先对输入图像进行 “序列化”，即将图像进行切割变成图像块，随后使用

线性映射层将图像块映射为图像 token。由于自注意力模块对 token的位置信息
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类别
Bird 
Ball 
Car 

+位置编码

* 额外的[class] 嵌入

Vision Transformer (ViT) 

 MLP头

► 

Transformer编码器

块线性映射层

I 

I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 
I 

Transformer编码器 

Lx 

MLP 

归一化 

多头注意力

归一化

嵌入块

图 2.1 ViT 的总体架构。输入图片首先被切分为图片块，经过线性映射层后转变为
token，在送入 Transformer编码器前，还需添加额外的 “类别”token并且加上位置编码，
经过多个自注意力模块后送入MLP头得到最终输出。图片来源于[5]。

并不敏感，需要构建与 token序列长度相同的位置编码（Positional Embedding），

一般使用 sin位置编码形式或 cos位置编码形式，通过与 token进行加法完成对

位置信息的捕捉。除此以外，一般会额外添加 “类别”token（Class Token），在该

token后通常会添加上线性映射层作为分类头用于最终的分类任务。

整个 ViT架构的核心是自注意力模块，自注意力模块允许模型对输入图片

中的不同部分进行相对重要性的评判，并对其进行自适应的加权。这意味着模

型可以根据输入中的不同部分进行精细的选择和组合，从而更好地捕捉图像中

的结构和特征。同时，自注意力机制允许模型根据输入 token中的不同部分学习

不同的表征，在面临复杂的下游任务场景时拥有强大的表征能力，从而提高了

模型的泛化性能。

具体来说，给定输入长度为 N 的图像块序列，首先通过线性映射层将其映

射为 token序列，即

z0 = [xclass; x1
pE; x2

pE; · · · ; xN
p E] + Epos,E ∈ R(P2·C)×D, Epos ∈ R(N+1)×D, (2.1)

其中，E为线性映射层，旨在将输入的图片块映射为 token序列，xclass为额外添

加的 “类别”token。随后，假设 ViT中共包含 L个构建模块，则第 l 个构建模块
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可定义为如下形式：

z′l = MSA(LayerNorm(zl−1)) + zl−1, l = 1 . . . L (2.2)

zl = MLP(LayerNorm(z′l)) + z′l, l = 1 . . . L (2.3)

其中，MSA为多头自注意力机制，是整个 ViT的核心模块，MLP为多层感知

机，即由多个线性映射层组成。上述公式的图示表达如图 2.1右侧所示。对于自

注意力机制 MSA，可简单表达为下式：

MSA(Q,K,V) = So f tMax(QKT/
√

d)V, (2.4)

其中，Q、K、V为对 token序列进行线性映射后的查询、键、值特征。自注意力

通过 Q与 K矩阵乘法生成相似度矩阵，最终同样使用矩阵乘法对 V特征进行重

新加权，以此获得自适应能力。而在具体实现中，为了实现 “多头”的特性，会

将通道 c等分，随后在每个头上进行各自的自注意力操作而不互相干扰。构建

模块中另一个比较重要的部分是多层感知机（MLP），其一般使用线性映射层与

非线性激活层构成，旨在对不同 token的相同通道上进行信息的交互。经过 L个

上述的构建模块后，能够得到最终输出 y，可用如下公式表示：

y = LayerNorm(z0
L). (2.5)

总之，Vision Transformer是一种利用多头自注意力机制来处理图像的新型

神经网络模型。相较于传统的卷积神经网络，ViT没有引入与输入图像相关的归

纳偏置，能够更好地捕捉图像中的长距离依赖关系，由于其强大的建模能力以

及对输入图像的自适应能力，ViT具有更优秀的泛化性能。另外，ViT的提出使

得基于 Transformer的模型能够处理各种不同模态的数据，包括图片、视频、文

本、语音等等。通过将各个模态归一到同种模型下，使得后续一些多模态大模

型的工作成为了可能，例如著名的 CLIP[95]。CLIP利用了 ViT的强大表征能力，

成功地将图片和文本联系起来进行学习，取得了在多个视觉任务上最先进的性

能表现。除了图像任务外，ViT还被应用于其他任务，如自然语言处理和语音识

别等。这些应用进一步证明了 ViT的多模态能力和强大表征能力，ViT将在更多

的领域中发挥越来越重要的作用。
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第二节 ConvNeXt

自 ViT问世以来，许多类似 ViT的工作不断涌现，目的在于在 ViT中引入

归纳偏置或改进自注意力的复杂度。除了上述改进 ViT的工作外，Tolstikhin等

人[7]在最近的研究中表明，单纯使用多层感知机构建骨干网络同样能够取得令

人印象深刻的效果。为了克服当前卷积神经网络的局限性，Liu等人[9]从目前的

层级式 ViT网络中吸取各种设计优点，在标准卷积神经网络的基础上，将其更

改为类似于 Swin­Transformer[6]的层级式架构，称为 ConvNeXt。ConvNeXt取得

了优异的效果，超越了前有的标准卷积神经网络。相较于 ViT模型，ConvNeXt

使用大卷积核，能够在引入归纳偏置的同时更快地收敛，且不需要进行大量的

标注数据训练。接下来，本章将对 ConvNeXt进行详细的介绍，描述其使用的设

计方法，如图 2.2所示。

ConvNeXt­T变体模型从 ResNet­50网络[3]出发，经过宏观设计的改变、模

仿 ResNeXt的设计、使用逆瓶颈层、使用大卷积核以及微观设计的改变共五个

阶段，在 ImageNet­1k取得了最先进的结果，接下来将详细介绍具体的改变方

式。

宏观设计。传统的 ResNet以及其他一些卷积神经网络设计通常会将整个骨

干网络划分为几个网络块，然后在每个块中对特征图进行降采样操作以减小特

征图的分辨率，从而在提取高层级语义特征的同时实现减少计算量的目的。然

而，在 Swin­Transformer中，骨干网络被划分为多个阶段，每个阶段包含多个

构建模块，每个构建模块由自注意力块和多层感知机组成。每个阶段输出的特

征图具有不同的尺寸，从而产生多尺度的特征图。具体来说，Swin­Transformer

共划分为 4个阶段，而各个阶段中构建模块的数量比例一般为 1 : 1 : 3 : 1。在

ConvNeXt中，首先将 ResNet­50的每个阶段的构建模块比例设置为 1 : 1 : 3 : 1，

在 ImageNet­1k数据集上可以实现 79.4%的 Top­1准确率。除此之外，ConvNeXt

还借鉴了 Swin­Transformer中的设计，在模型的开始添加了 stem层，旨在对输

入图像进行降采样操作。这个策略能够在 79.4%的基础上进一步提高 0.1%的准

确率。

ResNeXt。在许多轻量级网络[96­97]中，作者往往通过使用深度卷积来大量

地减少模型计算量。这里，ConvNeXt同样使用深度卷积对计算量与准确率进行

一定的权衡。直接使用深度卷积同样也会带来一定的性能下降，当将卷积替换

为深度卷积时，模型性能下降至 78.3%，但是模仿 ResNeXt的设计思想，将网络
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ResNet-50/200
阶段比例

“块化” stem

深度卷积

宽度 ↑

逆维度  

调整深度卷积

核大小 → 5

核大小 → 7

核大小 → 9

核大小 → 11

ReLU➝GELU

更少的激活函数

更少的归一化

BN ➝ LN            

分离的下采样层

ConvNeXt-T/B

宏观设计

ResNeXt

逆瓶颈层

大卷积核

微观设计

…

78.9

79.5

79.5

78.5

80.4

80.7

78.9

79.8

80.3

80.6

80.6

80.6

80.8

81.5

81.2

81.6

81.7

81.8

81.3Swin-T/B
ImageNet   

Top1准确率 (%)

GFLOPs
4.1

4.5

4.4

2.4

5.3

4.6

4.1

4.1

4.2

4.2

4.3

4.2

4.2

4.2

4.2

4.5

4.5

78.8

79.4

79.5

78.3

80.5

80.6

79.9

80.4

80.6

80.6

80.5

80.6

81.3

81.4

81.5

82.0

81.3

图 2.2 ConvNeXt中将一个标准的卷积神经网络改变为层级式的 Transformer架构所做
出的调整。图片来源于[9]。

的宽度提高后，模型性能显著提升至 80.5%。

逆瓶颈层。瓶颈层早在 ResNet[3]中被提出，其是一个中间维度小、两头维

度大的多层线性映射结构，如图 2.3（a）所示。而MobileNet­v2网络[97]使用了

逆瓶颈层的架构，其中间维度大，两头维度小，这样能够很有效地避免信息的

流失。ConvNeXt同样也采用了逆瓶颈层的架构，如图 2.3（b）所示。使用逆瓶

颈层能够在性能没有降低的情况下大幅度降低计算量。

大卷积核。接下来，ConvNeXt探索了使用更大核的卷积。首先将逆瓶颈层

中的深度卷积的位置进行调整，如图 2.3（c）所示。该操作能够将计算量进一步

降低，与此同时性能也有所下降。调整位置后在 ImageNet­1k的 Top­1准确率仅

有 79.9%。随后，ConvNeXt尝试在逆瓶颈层中使用不同核大小的卷积核。由于

使用两个 3 × 3的卷积与使用一个 5 × 5的卷积能够取得相同的感受野，并且使

用两个 3 × 3的卷积通常性能更优，因此在传统的卷积神经网络工作中通常使用
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(a)

d3×3, 96➝96

1×1, 384➝96

1×1, 96➝384

d3×3, 384➝384

1×1, 96➝384

1×1, 384➝96

1×1, 96➝384

d3×3, 96➝96

1×1, 384➝96

(b) (c)

图 2.3 不同的瓶颈层的形式。（a）ResNeXt中使用的瓶颈层；（b）MobileNet­v2中使用
的逆瓶颈层；（c）ConvNeXt将深度卷积前移后的逆瓶颈层。图片来源于[9]。

3 × 3卷积进行堆叠。而 ConvNeXt尝试了不同核大小的深度卷积，包括 5 × 5、

7 × 7、9 × 9以及 11 × 11。作者发现使用更大核的深度卷积能够取得更优的效

果，并且当卷积核的大于 7 × 7时，在带来计算负担的同时不会带来更多的性能

提升。因此 ConvNeXt选用 7 × 7的深度卷积。

微观设计。除了上述的一些改变外，ConvNeXt对模型的微观设计方案包括

多个方面的优化，不仅使用了 ViT中最常见的 GELU激活函数取代了卷积神经

网络中通常使用的 ReLU激活函数，而且针对卷积网络中的激活函数和归一化

操作都进行了优化，使网络使用更少的激活函数和归一化，并将批归一化操作

替换为层归一化操作以进行更好的模型优化。ConvNeXt还对降采样层进行拆分

等处理，使得模型参数感知性更强，进一步提高模型性能。这些设计灵感的大

部分都来源于最近流行的 Swin­Transformer工作[6]。值得一提的是，ConvNeXt

使用的下采样策略与传统的卷积神经网络不同。传统方法通常会使用 3 × 3、步

长为 2的卷积对特征图进行下采样，而这些下采样操作通常直接嵌入在网络

中，但 ConvNeXt将下采样操作布置于每个阶段之前，这个策略简单而有效，最

终能够使得 ConvNeXt­T的准确率达到了 82.0%，超过了 Swin­Transformer并在

ImageNet­1k数据集上达到最先进的结果。

通过上述这些方式，ConvNeXt可以更细粒度地对特征进行建模，避免特征

空间中的信息丢失和冗余。与此同时，ConvNeXt仍然能够保持较高的计算效率，

具有广泛的应用前景。ConvNeXt已经被应用在图像分类、目标检测和分割等多

个视觉任务中，取得了令人瞩目的结果。总的来说，ConvNeXt的提出打破了自

注意力在各类视觉任务上的统治地位，为卷积神经网络的设计提供了新的思路，

并且将卷积神经网络的应用领域进一步扩展到更加复杂的视觉任务中去。随着

对 ConvNeXt的不断深入研究，相信它将为深度学习领域的发展注入新的活力。
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第三节 本章小结

本章介绍了与本文的方法最相关的两个工作，即 ViT与 ConvNeXt，这些工

作对后续工作产生了深远的影响。对于 ViT而言，其是第一个尝试将视觉信息

的处理与自然语言的处理统一的工作。ViT成功地将 Transformer架构引入了图

像分类领域，显著提高了图像分类的准确率，并为多模态数据处理提供了新的

思路和可能性。ViT的成功是建立在自注意力机制的基础之上，其在不同任务上

的优秀表现也验证了自注意力机制在视觉任务中的适用性。对于 ConvNeXt，其

对卷积神经网络进一步的探索，为卷积神经网络注入了新的活力。ConvNeXt采

用更大的卷积操作来提高模型的表示能力，在网络的宏观与微观设计方面平衡

了建模能力与计算效率。ConvNeXt的提出展示了卷积神经网络的另一种设计思

路，对视觉任务的处理提供了新的解决方案。与这些工作不同的是，本文旨在

使用纯卷积构建骨干网络，设计卷积注意力机制，并以此为基础将 ViT的优势

带入到卷积神经网络中，并成功将其应用于下游任务进行验证。本文提出的方

法不仅融合了注意力机制的优势，而且在计算效率方面具有较高的优势。这一

成果结合了各类神经网络的优势，并为卷积神经网络设计提供了新思路和途径。
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第三章 基于卷积注意力机制的骨干网络设计

骨干网络是计算机视觉模型中的基础元素之一，旨在为一系列的下游任务

诸如图像识别、目标检测、语义分割等等任务提供良好的视觉特征。近年来，骨

干网络的设计一直是研究的热点，从早期基于卷积的 AlexNet[98]到基于自注意

力机制的 Vision Transformer（ViT）系列网络[5]。目前，基于 Transformer网络的

性能已经逐渐领先于基于纯卷积的网络，并且已逐渐成为视觉领域的主流，但

值得注意的是，纯粹的自注意力操作因包含多次矩阵乘法操作，其计算复杂度

与输入序列长度成平方关系，训练代价通常较大。本章的研究目标，在于探索如

何更高效地利用更大核的卷积来取代自注意力机制，捕捉长距离依赖关系，通

过利用卷积注意力机制进一步提高骨干网络的性能。

具体而言，本章节首先阐述了本研究的动机和贡献，接着详细介绍了基于卷

积自注意力机制的骨干网络设计。最后，本章在一些公开数据集上进行了实验，

包括图像分类任务（ImageNet­1k数据集[99]）、目标检测/实例分割任务（COCO

数据集[94]）、语义分割任务（ADE20K[92]），并对实验结果进行了分析和讨论。

此外，本章讨论了该骨干网络的局限性留待未来研究。总之，本章节的主要贡

献在于提出一种基于卷积注意力机制的骨干网络，旨在解决自注意力机制计算

复杂度高的问题，并在三个公开数据集上取得了良好的表现。本章希望能够为

骨干网络的进一步发展提供一些有价值的思路和方法。

第一节 研究动机以及贡献

2010年代计算机视觉识别领域取得了巨大的进展，其中大部分归功于卷积

神经网络，其中以 VGGNet[11]、Inception系列[12­14]和 ResNet系列[3,15,68,100]为代

表等模型为主。这些图像识别模型为了获取更大的感受野，通常会堆叠多个构

建模块，并且采用类似金字塔网络架构，但是这样的架构很难显式地建模全局

上下文信息，而全局的上下文信息对于密集型预测的下游任务，例如目标检测、

语义分割而言，十分重要。SENet系列[16­18,101]打破了 CNN的传统设计，引入了

基于注意力机制的方法来捕捉长远程依赖关系，取得了惊人的性能表现。

从 2020年开始，Vision Transformers (ViTs)[5­6,38,40,57]进一步推动了视觉识别
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图 3.1 自注意机制和本章所提出的卷积注意力操作之间的比较。可以看出，本章并没
有通过查询和键之间的矩阵乘法来生成注意力矩阵，而是直接使用 k × k的深度卷积来
生成权重，通过 Hadamard积（⊙：Hadamard积；⊗：矩阵乘法）对值特征进行重新放缩。

模型的发展，并在 ImageNet分类和下游任务上展现出比当前最先进的卷积神经

网络[19­20]更好的结果。这是因为相对于仅仅提供局部连接的卷积，Transformers

中的自注意力机制能够建模全局的成对的依赖关系，提供了一种更有效的方式

来编码图片中的空间信息，正如[102]中所展示的一样。然而，当处理高分辨率图

像时，自注意力机制因其计算机与 token数量成平方级增长关系，也存在计算量

过大这样的问题。

最近，一项名为 ConvNeXt[9]的有趣工作揭示了通过简单地对标准 ResNet

进行一步步改进，并使用与 Transformers相似的设计和训练方法，最终得到的卷

积神经网络甚至可以表现得比一些流行的 ViT模型[6,40]还要好。RepLKNet[29]利

用重参数化技术也展示了利用大卷积核进行视觉识别的潜力。这些探索鼓励许

多研究者通过利用大卷积核[31,103]、高阶空间交互作用[30]、稀疏卷积核[32]等方

式重新思考卷积神经网络的设计。到目前为止，如何更有效地利用卷积构建强

大的卷积神经网络架构仍然是计算机视觉领域的一个热门研究课题。

本文对于如何更高效地使用空间卷积也进行了一些探究。在 ConvNeXt工

作[9]中，作者更加关注调整训练的策略、如何构建模块中的空间卷积以及空间

卷积的位置。而本文比较了 ViTs模型与卷积神经网络模型在编码空间信息的不

同方式，并且探索了比 ConvNeXt工作中更大的卷积核为性能带来的影响。如

图 3.1左侧所示，自注意力机制通过所有其他位置的加权求和来计算特征中每个
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像素的输出值。这个过程同样也可以通过计算大卷积核的输出权值和特征值之

间的 Hadamard积来模拟，本文将其称为卷积注意力机制，如3.1右侧所示。若简

单直接地使用卷积，在对模型进行训练后其参数为静态不变的，因此对于不同

域的输入图像直接使用卷积很难很好的适应；而自注意力机制生成的注意力矩

阵由输入内容决定，其可以自由地适应输入内容，即自注意力机制具有数据驱

动的特性。本文的卷积注意力机制同样想赋予卷积神经网络动态适应输入图像

变换的能力，通过 Hadamard积能够一定程度上解决这样的困难。本章在多个下

游数据集上的实验证明，使用卷积生成权重矩阵经过细致的模型设计之后也可

以得到很好的结果。

只需将 ViTs中的自注意力替换为所提出的卷积注意力操作就能得到本章

提出的网络，称之为 Conv2Former。其背后的含义是，本章旨在使用上述的卷

积注意力机制构建一种 Transformer形式的卷积神经网络，在其中卷积得到的

特征被用作权重来对值特征进行重新加权。与经典的使用自注意力机制的 ViTs

不同，本章的方法与许多经典的卷积神经网络一样是完全基于卷积的，因此其

计算增长是线性的，并不是随着图像分辨率的增加呈现出二次增长的变化。这

使得本章提出的方法更适合下游任务，如目标检测和高分辨率语义分割。更有

趣的是，本章的方法对于更大的卷积核，如 11×11和 21×21的卷积，能够获

得更多的收益。这与先前的一些基于卷积神经网络[9,104]的工作中得出的结论

不同，它们表明，当使用标准的深度可分离卷积核大于 9×9的大小时，对下

游任务的性能几乎不会带来性能提升，并且同时会增加计算负担。本章还展示

了 Conv2Former优于最近一些使用超大卷积核[29,32]的工作。本章在流行的视觉

任务上评估了 Conv2Former的性能，包括 ImageNet分类任务[99]，COCO目标

检测/实例分割[94]和 ADE20K语义分割[92]。为了验证 Conv2Former在更大的数

据集上的性能，本章还在 ImageNet­22k数据集上进行了预训练，并在下游任

务上评估了性能。实验结果表明，Conv2Former在性能上优于 ConvNeXt[9] 和

EfficientNetV2[20]等流行的卷积神经网络模型。本章的主要贡献可概括为如下：

• 本章设计了卷积注意力机制，并以卷积注意力机制为基础构建骨干网络

Conv2Former，在多个著名的基准数据集上验证了本文所提出的骨干网络，

包括 ImageNet­1k、Microsoft COCO和ADE20K，具体来说，在 ImageNet­1k

数据集上本文使用 ImageNet­22k进行预训练，模型在大约 199M的参数量

情况下能够取得 87.7%的 Top­1准确率。
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图 3.2 Conv2Former的总体框架。与前有的卷积神经网络和 Swin­Transformer一样，本
文采用了一个金字塔形式的架构，共包括 4个阶段，每个阶段包含不同数量的卷积模
块。该图展示的模型结构为 Conv2Former­T，其中 {L1, L2, L3, L4} = {3,3,12,3}。

• 本章探索了不同大小卷积核在 Conv2Former框架下的性能并给出了分析结

论，表明使用卷积注意力机制能够使得网络性能随着卷积核大小的增加而

进一步提高，打破了前有工作[9,104]的结论。

第二节 基于卷积自注意力机制的骨干网络设计

本节将详细阐述了本章提出的 Conv2Former的体系结构，并提供了一些有

用的模型设计和网络层数调整的建议。

3.2.1 模型架构设计

总体架构。总体结构已展示在图3.2中。与 ConvNeXt[9]和 Swin­Transformer

网络[6]类似，本文的 Conv2Former也采用了金字塔结构。其总共包含四个阶段，

特征图在不同的阶段具有不同的特征图分辨率。在两个连续的阶段之间，使

用补丁嵌入块来降低分辨率，通常使用 2 × 2 带有步长 2 的卷积来实现。在

网络中的不同阶段具有不同数量的卷积模块。本章构建了五个 Conv2Former

变体，即 Conv2Former­N、Conv2Former­T、Conv2Former­S、Conv2Former­B和

Conv2Former­L。详细参数配置请见表3.1。

表 3.1 本章提出的 Conv2Former各种变体的简要配置，本文共实现了其 5种变体，分
别含有 15M, 27M, 50M, 90M,和 199M的参数量。

模型 {C1,C2,C3,C4} {L1, L2, L3, L4}

⋆ Conv2Former­N {64,128,256,512} {2,2,8,2}
⋆ Conv2Former­T {72,144,288,576} {3,3,12,3}
⋆ Conv2Former­S {72,144,288,576} {4,4,32,4}
⋆ Conv2Former­B {96,192,384,768} {4,4,34,4}
⋆ Conv2Former­L {128,256,512,1024} {4,4,48,4}
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表 3.2 三个当前比较流行的模型不同阶段的模块数量配置与最终性能。从表的最后一
行不难发现，略微改变卷积模块的数量就能很轻松地提高模型性能。

模型 参数量 FLOPs 阶段配置 Top­1 Acc.

ResNet­50[3] 26M 4.0G 3­4­6­3 78.5%
Swin­T[6] 28M 4.5G 2­2­6­2 81.5%
ConvNeXt­T[9] 29M 4.5G 3­3­9­3 82.1%
⋆ Conv2Former­N 15M 2.2G 2­2­8­2 81.5%
⋆ Conv2Former­T 27M 4.4G 3­3­12­3 83.2%

每个阶段的详细配置。当可学习参数数量固定时，如何安排网络的宽度和

深度对模型最终的性能至关重要[19,26]。原始的 ResNet­50将每个阶段的模块数

量设置为 (3,4,6,3)。为了进一步提高模型的性能，ConvNeXt­T遵循 Swin­T使

用的原则，将每个阶段的模块数改为 (3,3,9,3)，当构建更大的模型时，每个阶

段的模块比例设置为 1 : 1 : 3 : 1。不同的是，本文稍微调整了比率，如表 3.1所

示。本章观察到，对于一个小型模型（小于 30M个参数），当网络更深时能够取

得更优的性能。表 3.2中可以找到四个不同的小型模型之间的简要比较。

3.2.2 卷积注意力机制模块

本章在每个阶段中使用的卷积模块与 Transformer中的自注意力模块有着类

似的结构。自注意力模块主要包括用于空间编码的自注意力层和用于通道混合

的多层感知机。其是一种当下十分流行的空间编码操作，使用矩阵乘法对全局

信息进行交互，并且已被证明比局部的卷积更有效。而不同的是，本章用简单

的卷积注意力替换了自注意力层，即达到了对全局信息进行建模的效果，又降

低了模型的复杂度。

自注意力机制。对于一个长度为 N的输入 token序列 X，自注意力机制首先

使用线性映射层生成键特征K，查询特征Q和值特征V，其中X,K,Q,V ∈RN×C，

N = H × W，C是通道数，H和W 是输入特征的高度和宽度。基于键特征和查

询特征的相似度得分矩阵 A，可用使用其与值特征进行加权平均得到输出，即

Attention(X) = AV, (3.1)

其中 A度量的是每对输入 token之间的关系，可以写成

A = Softmax(QK⊤). (3.2)

需要注意的是，为了简化描述，这里省略了缩放因子。尽管自注意力在编码空
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图 3.3 基于自注意力与典型的卷积模块中不同的空间编码方式。本章的方法使用深度
卷积的输出作为权重来对值特征进行重新加权，如图（d）所示。

间信息方面具有很不错的效果，但相似度得分矩阵 A的空间形状为 RN×N，使

得自注意力的计算复杂度随着序列长度 N的增加呈平方级增长。

卷积注意力机制。在自注意力模型中，相似性矩阵 A可以通过式3.2计算得

到。然而在本文的卷积注意力中，采用卷积特征来对值特征 V进行重新加权，

而不是通过计算相似性矩阵 A，以此来简化自注意力模型。

具体来说，给定输入符号 X ∈ RH×W×C，本章使用一个简单的大小为 k × k

的深度卷积和 Hadamard乘积来计算输出 Z，具体如下：

Z = A ⊙ V, (3.3)

A = DConvk×k(W1X), (3.4)

V = W2X, (3.5)

其中 ⊙ 是 Hadamard 乘积运算符，W1 和 W2 是两个线性映射层的权重矩阵，

DConvk × k表示大小为 k × k的深度卷积。上述卷积注意力操作使得每个空间

位置 (h,w)能够与中心点为 (h,w)的 k × k正方形区域内的所有像素相关联。与

此同时，通道间的信息交互可以通过线性映射层实现。每个空间位置的输出是

正方形区域内所有像素的加权和。

优势。图 3.3展示了残差模块、自注意力机制和本章提出的卷积注意力之间

的图示比较。与自注意力相比，本章的方法利用卷积来构建全局的上下文关系，

特别是在处理高分辨率图像时，这比自注意力机制更具有内存效率。同时，不

同于自注意力机制需要大量数据进行训练，卷积因其局部特性在数据量较小的

情况下也能快速收敛。与经典的残差模块[3,9]相比，本章的方法通过注意力操作

同样能够对网络的输入进行自适应的改变。
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3.2.3 微观设计

使用比 7×7更大的卷积。自从 VGGNet[11]和 ResNets[3,15]出现以来，3 × 3

卷积已成为构建卷积神经网络的标准选择，残差模块被广泛应用。早期的研究

工作[1,12]尝试使用更大的卷积核，但大卷积核的计算开销是一个严重的问题。后

来，深度可分离卷积的出现[106]改变了这种情况。ConvNeXt表明，将卷积神经

网络的卷积核大小从 3扩大到 7可以提高分类性能，但是继续提升卷积核大小

时性能趋向于饱和状态。然而，进一步增加卷积核大小几乎没有性能增益，而

且如果没有使用重参数化技术会带来计算负担[29,107]。

本文认为，让 ConvNeXt从更大的卷积核中并没有收益的原因是使用空间卷

积的方式。对于 Conv2Former，本章观察到当卷积核大小从 5× 5增加到 21× 21

时，性能几乎始终有所提升。这种现象不仅发生在 Conv2Former­T（82.8 → 83.4）

上，而且在 80M+参数的 Conv2Former­B上也成立（84.1 → 84.5）。考虑到模型

效率，本文默认将卷积核大小设置为 11 × 11。

权重策略。如图 3.3（d）所示，本文将深度卷积的输出视为线性映射之后的

特征的权重，用于对特征进行重新加权后输出。值得注意的是，在 Hadamard乘

积之前，本文没有使用激活函数或归一化层（例如 Sigmoid函数或 Lp 归一化）。

这在本文的工作中是获得良好性能的重要因素。前有工作通常会使用 Softmax

函数或 Sigmoid函数将生成的权重规整化到 0至 1的区间范围，例如 ViT[5]中使

用 Softmax函数对相似度矩阵进行归一化。而对于本文的注意力机制，使用类似

的归一化将会带来部分的性能退化。具体来说，若在本文中添加像 SENet[16]中

所使用 Sigmoid函数会使性能下降超过 0.5%。

需要强调的是，FocalNet[108]采用了与本文类似的加权策略，但其动机不同。

FocalNet旨在通过 3 × 3深度可分离卷积和全局平均池化来提取多级特征，以进

行多层级的上下文聚合。与此不同的是，本章尝试通过利用简单的大核卷积来

简化自注意力操作，并探索一种有效利用大核空间卷积用于卷积神经网络的方

法。本章的方法相较于 FocalNet更加简单，并且在各个基准数据集上的实验都

证明了本章 Conv2Former相对于 FocalNet的优势。

标准化和激活函数。本文在归一化层上基本遵循了原始的 ViT和 ConvNeXt，

采用了层归一化[109]而不是广泛使用的批归一化[110]。在激活层方面，本文使用

GELU[111]激活函数。本文发现层归一化和 GELU的组合可以带来 0.1%­0.2%的

性能提升。
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表 3.3 Conv2Former 的 不 同 变 体 在
ImageNet­1k/22k 数据集上训练使用的随机
深度率。表中 “dpr.”表示随机深度率。

模型 数据集 dpr.

Conv2Former­N/T/S/B/L ImageNet­1k 0.1/0.1/0.2/0.7/0.7
Conv2Former­S/B/L ImageNet­22k 0/0.1/0.1

表 3.4 Conv2Former 的 不 同 变 体 在
ImageNet­1k数据集上微调使用的随机深度
率。表中 “dpr.”表示随机深度率。

模型 分辨率 dpr.

Conv2Former­S/B/L 224×224 0.1/0.2/0.3
Conv2Former­B/L 384×384 0.2/0.3

表 3.5 Conv2Former的不同变体在 COCO
数据集上微调使用的随机深度率。

检测模型 Mask R­CNN Cascade Mask R­CNN

骨干网络 Conv2Former­T Conv2Former­T/S/B
dpr. 0.2 0.2/0.5/0.8

表 3.6 Conv2Former 的 不 同 变 体 在
ADE20K数据集上微调使用的随机深度率。

模型 预训练数据集 dpr.

Conv2Former­T/S/B ImageNet­1k 0.2/0.3/0.5
Conv2Former­L ImageNet­22k 0.4

第三节 实验对比以及结果分析

3.3.1 实验设置

3.3.1.1数据集

本文在广泛使用的 ImageNet­1k数据集[99]上评估了所提出的 Conv2Former

的分类性能，该数据集包含约 1.2M张训练图像，共 1,000个不同的类别。本

文报告了总共 50k张图片的验证集上的结果。为了验证本文的 Conv2Former在

数据可扩展性方面的能力，本章仿照其他一些流行的模型[6,9]，使用大规模的

ImageNet­22k数据集对所提出的 Conv2Former进行了的预训练以及下游任务微

调测试。

ImageNet­22k数据集包含约 14M张图像，共 21,841个类别。不同于 ImageNet­

1k数据集，ImageNet­22k数据集中的图片含有一定的噪声，并且存在类别分布

不均衡的问题，训练更加具有挑战性。在预训练之后，本章使用 ImageNet­1k数

据集进行微调，并在 ImageNet­1k验证集上报告结果。除此以外，为了测试本文

提出的骨干网络的泛化能力，本章挑选了另外的两个下游任务：目标检测/实例

分割和语义分割，使用 COCO数据集[94]和 ADE20K数据集[92]对模型进行微调

并测试最终的性能。

3.3.1.2训练设置

本文的实现基于 PyTorch库[114]以及 timm库[115]。在 ImageNet­1k训练过

程中，本文设置批大小为 1024，使用 AdamW优化器[116]，对于学习率，本章

采用线性学习率缩放策略 lr = LRbase× batch_size/1024，参照先前工作的建
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表 3.7 在 ImageNet数据集[99]上 Top­1准确率比较结果。与先前流行的 Transformer和
卷积神经网络相比，本文的 Conv2Former在不同模型大小的网络变体上都取得了出人意
料的良好结果。

模型 参数量 FLOPs 图像大小 Top­1准确率

ResNet18[3] 12M 1.8G 224×224 69.8%
PVT­Tiny[40] 13M 1.9G 224×224 75.1%
PoolFormer­S12[8] 12M 2.0G 224×224 77.2%
VAN[31] 14M 2.5G 224×224 81.1%
⋆ Conv2Former­N 15M 2.2G 224×224 81.5%

ResNet50­d[3,78] 26M 4.3G 224×224 79.5%
SwinT­T[6] 28M 4.5G 224×224 81.5%
ConvNeXt­T[9] 29M 4.5G 224×224 82.1%
Focal­T[41] 29M 4.9G 224×224 82.2%
⋆ Conv2Former­T 27M 4.4G 224×224 83.2%

SwinT­S[6] 50M 8.7G 224×224 83.0%
ConvNeXt­S[9] 50M 8.7G 224×224 83.1%
NFNet­F0[26] 72M 12.4G 256×256 83.6%
⋆ Conv2Former­S 50M 8.7G 224×224 84.1%

DeiT­B[38] 86M 17.5G 224×224 81.8%
RegNetY­16G[27] 84M 16.0G 224×224 82.9%
RepLKNet­31B[29] 79M 15.3G 224×224 83.5%
SwinT­B[6] 88M 15.4G 224×224 83.5%
ConvNeXt­B[9] 89M 15.4G 224×224 83.8%
FocalNet­B[108] 89M 15.4G 224×224 83.9%
MOAT­2[112] 73M 17.2G 224×224 84.2%
EffNet­B7[113] 66M 37.0G 600×600 84.3%
⋆ Conv2Former­B 90M 15.9G 224×224 84.4%

议，初始学习率 LRbase设置为 0.001，权重衰减率设置为 5 × 10−2，预热步长

设置为 5。在 ImageNet­1k实验中，本章将图像大小随机裁剪为 224 × 224，并

采用一些常见的数据增强方法，如MixUp[117]和 CutMix[118]。同时还使用随机深

度[119]，随机擦除[120]，标签平滑[13]，随机增强[121]和初始值为 1e­6的层放缩策

略[55]。本文将所有模型训练 300个步长。在 ImageNet­22k上的实验中，同样遵

循 ConvNeXt[9]的训练方式，本章首先在此数据集上对模型进行 90个步长的预

训练，然后再在 ImageNet­1k数据集上进行 30个步长的微调。在 ImageNet­22k

数据集上进行预训练过程时，由于数据集本身带有一定的噪声，为了稳定训

练，设置预热步长为 5，整体的批大小设置为 4096，学习率设置为 0.004。当在

24



第三章 基于卷积注意力机制的骨干网络设计

表 3.8 在 ImageNet­22k数据集上预训练的情况下，本章的模型在 ImageNet验证集上得
到了如下的 Top­1准确率结果。与 ConvNeXt相比，Conv2Former表现出了稳定的提升。
此外，本章的 Conv2Former­L模型的性能也优于 EfficientNetV2­XL和 CoAtNet­3。

模型 参数量 FLOPs 图像大小 Top­1准确率

ConvNeXt­S[9] 50M 8.7G 224×224 84.6%
⋆ Conv2Former­S 50M 8.7G 224×224 84.9%

SwinT­B[6] 88M 15.4G 224×224 85.2%
ConvNeXt­B[9] 89M 15.4G 224×224 85.8%
MOAT­2[112] 73M 17.2G 224×224 86.0%
⋆ Conv2Former­B 90M 15.9G 224×224 86.2%
ViT­B/16[5] 87M 55.5G 384×384 85.4%
SwinT­B[6] 88M 47.0G 384×384 86.4%
EffNet­V2­L[20] 120M 53.0G 480×480 86.8%
ConvNeXt­B[9] 89M 45.1G 384×384 86.8%
⋆ Conv2Former­B 90M 46.7G 384×384 87.0%

EffNet­V2­XL[20] 208M 94.0G 480×480 87.3%
SwinT­L[6] 197M 34.5G 224×224 86.3%
ConvNeXt­L[9] 198M 34.4G 224×224 86.6%
MOAT­3[112] 190M 44.9G 224×224 86.8%
⋆ Conv2Former­L 199M 36.0G 224×224 87.0%
SwinT­L[6] 197M 104G 384×384 87.3%
ConvNeXt­L[9] 198M 101G 384×384 87.5%
CoAtNet­3[49] 168M 107G 384×384 87.6%
⋆ Conv2Former­L 199M 105.9G 384×384 87.7%

ImageNet­1k数据集上进行微调时，权重衰减率设置为 1 × 10−8，学习率设置为

5 × 10−5，批大小设置为 512，并且不使用 MixUp[117]和 CutMix[118]数据增强方

法。

与 ConvNeXt[9]相比，本章没有使用逐层的学习率衰减策略[59]以及参数

指数滑动平均策略，因为本章发现它们对 Conv2Former 的训练没有帮助，并

且逐层学习率衰减策略需要对一些超参数进行人工的精细调整。表 3.3展示

了 Conv2Former的不同变体在（预）训练中使用的随机深度率。表 3.4展示了

Conv2Former的不同变体在微调过程中使用的随机深度率。

当在下游任务数据集 COCO[94]与 ADE20K[92]上进行训练时，本章基本遵

循[9,59]与[6]的训练参数与策略。在表 3.5与表 3.6中展示了本章的 Conv2Former的

不同模型变体在这些数据集上的随机深度率。
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表 3.9 Conv2Former与使用不同卷积核大小的最新卷积神经网络的性能比较。从表中
可以看到，在没有任何其他训练技术（如重新参数化或使用稀疏权重）的情况下，本
文的的 Conv2Former使用 11 × 11卷积核大小取得了最佳结果。这些实验表明，本章
的卷积自注意力操作可以更有效地编码空间信息。更多不同卷积核大小的结果可以在
节3.3.3中找到。

模型 核大小 参数量 FLOPs Acc.

RepLKNet­31B[29] 31 × 31 79M 15.3G 83.5%
ConvNeXt­B[9] 7 × 7 89M 15.4G 83.8%
SLaK­B[32] 51 × 51 95M 17.1G 84.0%
⋆ Conv2Former­B 7 × 7 89M 15.6G 84.2%
⋆ Conv2Former­B 11 × 11 90M 15.9G 84.4%

3.3.2 与其他方法的比较结果

本文将 Conv2Former与一些当先流行的骨干网络架构进行了性能比较，包

括 Swin­Transformer[6]、ConvNeXt[9]、PoolFormer[8]、ViT[5]、VAN[31]、NFNet[26]、

DeiT[38]、RegNet[27]、FocalNet[108]、EfficientNets[19­20]、CoAtNet[49]、RepLKNet[29]和

MOAT[112]。值得注意的是，其中一些是卷积神经网络和 Transformer的混合模

型，一般情况下，将卷积融入到 Transformer网络中使得网络即能过处理局部信

息，同时能够融合全局信息，对网络性能十分利好。本文使用的是纯卷积构建

的网络，并未加入注意力机制，旨在使用卷积构建性能最先进的骨干网络。

ImageNet­1k数据集。本章首先在 ImageNet­1k数据集上训练了Conv2Former，

并在表 3.7中展示了在验证集上的结果。对于小型模型（＜ 30M），相较于

ConvNeXt­T和 SwinT­T，本文的 Conv2Former分别具有 1.1％和 1.7％的性能增

益。即使是参数只有 15M，FLOPs为 2.2G的 Conv2Former­N，其也能够与参数为

28M，FLOPs为 4.5G的 SwinT­T性能相当。对于参数量稍大的 Conv2Former­B，

性能上的增益稍稍减小，但与 ConvNeXt­B和 SwinT­B相比仍然有 0.6％和 0.9％

的提高。与其他的流行模型相比，本章的 Conv2Former 在具有相似模型大小

的情况下，性能表现更好。值得注意的是，本章的 Conv2Former­T甚至表现比

EfficientNet­B7（84.4％v.s. 84.3％）更好，而后者的计算量是 Conv2Former­T的

两倍（37G v.s. 15G）。

ImageNet­22k数据集。为了反映本文的 Conv2Former具有数据扩展能力，

本文在大规模的 ImageNet­22k数据集上对 Conv2Former进行了预训练，随后在

ImageNet­1k数据集上进行微调。在所有实验中，本章遵循[9]中使用的设置来训
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（a）不同核大小的实验结果； （b）不同融合策略的实验结果。

图 3.4 消融实验。对于 Conv2Former­T和 Conv2Former­B，当将卷积核的大小从 5 × 5
增加到 21 × 21时，能够很显然观察到一致的性能提升。对于融合策略，当将 Hadamard
积替换为逐元素求和操作时，Conv2Former的四种模型变体的性能都会下降。

练和微调模型。结果已展示在表 3.8中。与 ConvNeXt的不同变体相比，本章的

Conv2Former在模型大小相似的情况下都表现更好。通常，本章的 Conv2Former­

T比 ConvNeXt­B和MOAT­2网络表现更好，并且后者比 Conv2Former的需要的

计算量更多。此外，从表中可以发现，当在更大的分辨率 384 × 384上微调时，

本章的 Conv2Former­L相较于混合模型 CoAtNet和 MOAT取得了更好的性能。

本章的 Conv2Former­L取得了最佳结果 87.7%。

讨论。采用大卷积核是协助卷积神经网络构建长距离依赖关系的一种简

单直接的方法。然而，直接在现有的一些基于 CNN 的架构中使用大卷积核

（> 7 × 7）会使识别模型难以被优化[9,104]。近期有一些研究致力于开发新技术

来使得大卷积核与 CNN更加适配。表 3.9展示了最近的一些使用不同核大小的

大卷积核工作以及它们与 Conv2Former的比较结果。从表 3.9可以发现，在不

添加任何其他训练技巧（例如重新参数化或使用稀疏权重）的情况下，本章的

Conv2Former在基础的训练配置下使用 7 × 7的核大小已经优于表中的其他方

法。当使用更大的核 11 × 11，Conv2Former能够取得更好的性能提升。这些结

果反映了本章的卷积注意力机制的优势。

3.3.3 方法分析

核大小。在 ConvNeXt的工作中表明，当深度卷积的核大小超过 7 × 7时，

模型的性能不会有所提升。本节研究了当使用更大的卷积核时，Conv2Former

模型性能会如何变化。本节选择了 6个不同的大小的卷积核，即 5 × 5、7 × 7、

9 × 9、11 × 11、15 × 15和 21 × 21，并展示了基于两个模型变体 Conv2Former­T
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表 3.10 卷积注意力中采用不同融合策略的性能表现。表中所有结果都基于
Conv2Former­T模型。从表中可以发现，使用简单的 Hadamard积获得了最好的结果。

权重策略 Top­1准确率

逐元素加 82.7%
在 A后添加 Sigmoid函数 82.3%
在 A后添加 L1归一化 82.8%
将 A的值线性归一化到 (0,1] 82.2%
⋆ Hadamard积 83.2%

和 Conv2Former­T的结果，如图3.4（a）所示。当卷积核的大小增加到 21 × 21

时，性能的提升似乎达到了饱和的状态。然而这个发现与 ConvNeXt得出的结论

有很大不同，后者认为使用大于 7 × 7的卷积核不会带来明显的性能提升。这表

明，使用式3.3中表达的卷积特征作为卷积注意力的权重，比传统的一些直接利

用局部卷积的方法[3,9]，能够更有效地利用大型卷积核。

Hadamard积优于加法。如图 3.3（d）所示，本章使用深度卷积提取的卷积

特征作为右侧线性分支的权重，通过 Hadamard积融合操作对右侧的特征进行重

新加权。在本章的实验中，同时还尝试使用逐元素求和作为策略来两个分支进

行融合操作。图 3.4（b）显示了本章的 Conv2Former在不同模型尺寸下的比较

结果。结果表明，Hadamard积的效果优于逐元素求和，表明在 Conv2Former这

样的全卷积网络情况下，卷积注意力机制在编码空间信息方面比逐元素求和更

加有效。与此同时，从图 3.4（b）能够观察到 Hadamard积对于小型模型能够带

来更多的益处。

权重策略。除了上文提到的两种融合策略，本章还尝试了其他融合策略来对

特征图进行操作，包括在 A后加入 Sigmoid函数，对 A进行 L1规范化以及线性

规范化 A的值到 (0,1]。实验结果总结在表 3.10中。从表中可以看到，Hadamard

积相较于所有其他操作能够产生更好的结果。更有趣的是，当使用 Sigmoid函数

或将 A的值线性归一化到 (0,1]时，性能会下降更多。这与传统的注意机制（例

如 SE[16]和 CA[18]）不同，对于传统的注意力机制，其一般使用 Sigmoid函数将

注意力特征归一化至 (0,1]区间内，使得其起到放缩的效果，而本文的卷积注意

力并不需要这样的归一化操作。本章将其留待未来研究。

3.3.4 各向同性模型的结果

传统的 CNN 模型[1,3,11]采用多层级结构，而由于自注意力机制的计算量

比较大，经典的 ViT 模型[5,38]采用十分简单的结构，包含一个块嵌入层和一
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表 3.11 各向同性的 Conv2Former、ConvNeXt 与 ViT 的比较结果。“3 Convs” 代表着
在网络开头使用了三个卷积层进行块嵌入操作，正如[49,53,58] 中所做的那样。本章的
Conv2Former在具有类似的参数和计算量的情况下取得了更好的结果。

模型 块嵌入方式 参数量 FLOPs Top­1准确率

DeiT­S 1 Conv 22M 4.6G 79.8%
ConvNeXt­IS 1 Conv 22M 4.3G 79.7%
⋆ Conv2Former­IS 1 Conv 23M 4.3G 81.2%
⋆ Conv2Former­IS 3 Convs 23M 4.5G 82.0%

DeiT­B 1 Conv 87M 17.6G 81.8%
ConvNeXt­IB 1 Conv 87M 16.9G 82.0%
⋆ Conv2Former­IB 1 Conv 86M 16.5G 82.7%
⋆ Conv2Former­IB 3 Convs 87M 17.3G 83.0%

系列具有相同 token 序列长度的 Transformer 模块。这种简单的结构在最近的

Transformer相关工作中得到了非常广泛的应用。本文遵循 ConvNeXt[9]的设置，

对 Conv2Former在 ViT式的风格架构下的表现进行了研究。类似于 ConvNeXt，

本章将 Conv2Former­IS和 Conv2Former­IB中的模块数都设置为 18，并调整通道

数以匹配模型大小。本章研究了两种版本的块嵌入模块：一个 16× 16的卷积层，

步长为 16；三个卷积层，同[53]一致。表 3.11展示了实验结果。这里以 DeiT­S和

DeiT­B模型为基线模型。为了简洁起见，在模型名称中添加字母 “I”，表示相应

的模型使用与原始 ViT相同的各向同性架构。从表中可以看到，对于参数约为

22M的小型模型，本章的 Conv2Former­IS表现比 DeiT­S和 ConvNeXt­IS要好得

多，性能提高约为 1.5%。当将模型大小扩展到 80M+时，本章的 Conv2Former­IB

实现了 82.7%的 Top­1准确率，比 ConvNeXt­IB高 0.7%，比 DeiT­B高 0.9%。此

外，使用三个卷积作为块嵌入模块进行下采样可以进一步提高结果。

3.3.5 下游任务结果

COCO数据集上的结果。MSCOCO[94]是一个用于目标检测的大型数据集，

其一共包含 80个类别。本节采用了两种流行的目标检测器，Mask R­CNN[122]和

Cascade Mask R­CNN[123]，并报告了物体检测和实例分割的结果。当训练模型

时，本节遵循 ConvNeXt工作[9]中使用的实验设置，包括使用多尺度的训练方式、

AdamW优化器、3×的学习策略、GIoU损失[124]等。读者可以参考[9,59]获取更

详细的实验设置信息。本章使用MMDetection库[125]运行所有目标检测实验。结

果如表 3.12所示。对于 Tiny模型变体，当使用Mask R­CNN框架进行目标检测
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表 3.12 使用Mask R­CNN[122]与 Cascade Mask R­CNN[123]在 COCO[94]数据集上进行目
标检测与实例分割的结果。注意，表中的模型在 ImageNet­1k数据集上进行了预训练。

模型 APbb APbb50 APbb75 APmask APmask50 APmask75

Mask R­CNN[122] 3× schedule
SwinT­T 46.0 68.1 50.3 41.6 65.1 44.9
ConvNeXt­T 46.2 67.9 50.8 41.7 65.0 44.9
⋆ Conv2Former­T 48.0 69.5 52.7 43.0 66.8 46.1

Cascade Mask R­CNN[123] 3× schedule
SwinT­T 50.4 69.2 54.7 43.7 66.6 47.3
ConvNeXt­T 50.4 69.1 54.8 43.7 66.5 47.3
SLaK­T 51.3 70.0 55.7 44.3 67.2 48.1
⋆ Conv2Former­T 51.4 69.8 55.9 44.5 67.4 48.3
SwinT­S 51.9 70.7 56.3 45.0 68.2 48.8
ConvNeXt­S 51.9 70.8 56.5 45.0 68.4 49.1
⋆ Conv2Former­S 52.8 71.4 57.3 45.7 69.0 49.8
SwinT­B 51.9 70.5 56.4 45.0 68.1 48.9
ConvNeXt­B 52.7 71.3 57.5 45.6 69.0 49.8
⋆ Conv2Former­B 52.8 71.1 57.2 45.6 68.7 49.3

时，本章的 Conv2Former­T相比 SwinT­T和 ConvNeXt­T获得了约 2%的 AP提

升。对于实例分割，性能提升也超过了 1%。当使用 Cascade Mask R­CNN框架

时，本章观察到比 SwinT­T和 ConvNeXt­T多超过 1%的性能提升。当扩大模型

的规模，使用更大计算量的模型时，Conv2Former的性能提升也是比较明显的。

ADE20K 数据集上的结果。 ADE20K[92]是一个被广泛使用的语义分割数

据集，它包含 150个类别和各种场景，具有 1038个图像级标签，相较于其他

常用的语义分割基准数据集难度更大。按照[6,9]的做法，本章使用训练集对模

型进行训练，并在验证集上报告结果。对于 Conv2Former­T、Conv2Former­S、

Conv2Former­B 三个变体模型，本章将输入图像随机裁剪为 512 × 512，对于

Conv2Former­L模型，本章使用 640× 640的裁剪大小来进一步提高模型的性能。

本章使用UperNet[126]作为分割头。结果总结如表 3.13。对于不同规模的模型，本

章的 Conv2Former可以优于 Swin Transformer和 ConvNeXt。值得注意的是，在

Tiny这样的模型规模下，相对于 ConvNeXt，有 1.3%的mIoU提升，在 Base的模

型规模下，提升为 1.1%。当进一步增加模型大小时，本章的 Conv2Former­L与

UperNet结合实现了 54.3%的 mIoU得分，也明显优于 Swin­L和 ConvNeXt­L。
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表 3.13 与 Swin­T和 ConvNeXt在 ADE20k数据集[92]上的比较结果。本章在所有结果
中使用 UperNet[126]作为分割头。在所有模型大小上，本章的 Conv2Former均取得了最
佳结果。

模型 预训练模型 裁剪大小 参数量 mIoU (%)

SwinT­T ImgNet­1k 5122 60M 45.8
ConvNeXt­T ImgNet­1k 5122 60M 46.7
⋆ Conv2Former­T ImgNet­1k 5122 56M 48.0

SwinT­S ImgNet­1k 5122 81M 49.5
ConvNeXt­S ImgNet­1k 5122 82M 49.6
⋆ Conv2Former­S ImgNet­1k 5122 79M 50.3

SwinT­B ImgNet­1k 5122 121M 49.7
ConvNeXt­B ImgNet­1k 5122 122M 49.9
⋆ Conv2Former­B ImgNet­1k 5122 120M 51.0

SwinT­L ImgNet­22k 6402 234M 53.5
ConvNeXt­L ImgNet­22k 6402 235M 53.7
⋆ Conv2Former­L ImgNet­22k 6402 231M 54.3

第四节 本章小结

本章提出了一种新的用于图像理解的纯卷积骨干网络架构，称为Conv2Former。

本章所提出的 Conv2Former其核心是卷积注意力操作，该操作通过仅仅使用卷

积和 Hadamard积对传统的自注意力机制进行了很好的简化。通过使用卷积注

意力操作，本章的骨干网络能够非常有效地利用更大的卷积核（≥ 7 × 7），并

且随着卷积核的增大，能够为性能带来接近线性的收益，当卷积核大小扩展到

21 × 21时，性能接近饱和。Conv2Former作为骨干网络，在 ImageNet­1k数据

集上的分类、COCO数据集上的目标检测和 ADE20K数据集上的语义分割等领

域的实验结果也表明 Conv2Former的表现相较于以前的基于卷积神经网络的模

型和大多数基于 Transformer的模型要好，甚至优于卷积神经网络与 Transformer

的混合模型。

3.4.1 讨论

近期的最先进视觉识别模型[97,128] 在低层级特征编码方面严重依赖于卷积

操作。然而对于基于卷积神经网络的图像理解模型，仍有很大的提升空间。本

章认为，需要更深入地探讨以下方面：

首先，如何更有效地利用大型卷积核（≥ 7 × 7）进行图像特征的提取和编
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表 3.14 Conv2Former 与 ConvNeXt 的不同变体在实际推理时的推理速度。注意，遵
循[127]，本章使用 timm[115]在 NVIDIA V100 TENSOR CORE GPU上进行推理测试。

模型 参数量 FLOPs 推理速度 Top­1准确率
ConvNeXt­T 29M 4.5G 760图片/秒 82.1%
Conv2Former­T 27M 4.4G 585图片/秒 83.2%
ConvNeXt­S 50M 8.7G 455图片/秒 83.1%
Conv2Former­S 50M 8.7G 336图片/秒 84.1%
ConvNeXt­B 89M 15.4G 288图片/秒 83.8%
Conv2Former­B 90M 15.9G 224图片/秒 84.4%

码。大型卷积核相比较小卷积核具有更大的感受野，能够提取更全面的局部特

征，但是也会导致计算量的增加和模型的复杂度判断的增加。因此，如何应对

这种矛盾性，是需要进一步研究的问题。

其次，如何在卷积操作中更有效地捕获大的感受野。在图像理解模型中，仍

需要对大的感受野进行更加深入的研究，以提高模型对于更广泛范围的图像场

景的感知认知。而对于基于卷积神经网络的模型来说，如何使用具有固定卷积

核大小的卷积操作来更好地提取这些特征，是一个值得研究的方向。

最后，如何更有效地引入轻量级的注意力机制到卷积神经网络中。注意力

机制是近年来被广泛应用于图像理解领域的一种技术，它能够筛选出图像中最

关键的信息，从而提高模型对于重要信息的关注度。如何在卷积神经网络中引

入轻量级的注意力机制，以提高模型的准确性和效率，也是值得这方面的研究

方向。

3.4.2 局限性

本文旨在研究如何更有效地利用大卷积核。因此本文仅仅关注基于卷积神

经网络的模型设计而并未考虑目前最流行的基于 Transformer的架构改进，如何

将所提出的卷积注意力与 Transformer相结合需要未来更多的探索。与此同时，

本文测试了在实际推理过程中的运行速度如表 3.14所示，由于目前 Pytorch框

架对深度卷积的优化问题，当在 Conv2Former每个模块中使用更多的卷积层时，

在 GPU上的运行速度相较于 ConvNeXt慢了约 20%­30%。
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第四章 基于卷积注意力机制的语义分割

近年来，随着 DETR[129]和 ViT[5]等模型的发展，Transformer模型不仅在自

然语言处理场景下成功应用，而且也逐渐成为计算机视觉领域中各个方向的主

流模块之一，其自注意力模块由于能够解决长距离依赖问题而备受视觉研究者

的关注。在各大基准数据集上，例如 ImageNet­1k[99]，COCO[94]和ADE20K[92]等，

基于 Transformer的网络架构其性能已然逐渐超越了基于 CNN的网络架构。不

同于先前的基于自注意力模块的工作，本章在第三章工作的卷积注意力基础之

上进行略微修改，提出了一种新的多尺度卷积注意力机制，旨在利用卷积操作

来实现类似于注意力机制的功能。相较于以前的工作，卷积注意力机制不仅计

算复杂度较低，而且能够捕捉多个不同尺度的信息。Peng等人[130]同样提出了

对卷积进行 k × 1和 1 × k的分解形式，并利用大核卷积来完成语义分割任务，

展现了大核卷积的优势。而与之不同的是，本章工作旨在利用多个不同核大小

的卷积来完成卷积注意力机制，并且根据语义分割任务的特点，在网络架构方

面，进行了精心的设计，为语义分割任务打造了一个强有力的骨干网络。

本章节的内容安排如下：首先明确了本章研究的动机和贡献，然后详细介

绍了基于多尺度卷积自注意力机制的语义分割方法。最后，本章在六个公开语

义分割数据集上进行了实验，其中包括 PASCAL VOC 2012[131]、Cityscapes[93]、

COCO­Stuff[94]、ADE20K[92]等，同时对实验结果进行了分析和讨论。总之，本

章节提出了一种基于多尺度卷积自注意力机制的语义分割方法，能够在较小的

计算负荷下将图像信息转换为精确的像素级分割结果。本章节工作为语义分割

领域的进一步发展提供了一个有价值的思路和方法。

第一节 研究动机以及贡献

作为计算机视觉中最基本的研究课题之一，语义分割在过去十年中引起了

极大的关注，该任务旨在为每个像素分配一个语义类别。从早期基于 CNN的模

型，如 FCN[60]和 DeepLab系列[70,132­133]，到最近基于 Transformer的方法，如

SETR[71]和 SegFormer[72]，语义分割模型在网络架构方面经历了重大变革。通过

重新审视以前成功的语义分割工作，本文总结了不同模型所拥有的几个关键属
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图 4.1 在 Cityscapes（左）和 ADE20K（右）验证集上的性能­计算量曲线。计算 FLOPs
时，Cityscapes数据的输入尺寸为 2,048 × 1,024，ADE20K数据为 512 × 512。图中，圆
圈的大小表示参数量，更大的圆圈意味着模型拥有更多的参数。从图中不难看出，本章
节提出的 SegNeXt实现了分割的性能和计算的复杂度之间的最佳权衡。

性，如表 4.1所示。基于上述观察，本文认为一个成功的语义分割模型应该具有

以下特征：（i）强大的骨干网络作为编码器：与传统的基于卷积神经网络的模

型相比，基于 Transformer的模型的性能提高主要来自于性能更强大的骨干网络；

(ii)多尺度信息交互：与图像分类任务大多识别单一物体不同，语义分割是一个

像素级别的密集预测任务，对于同一张图片中不同大小的物体都需要做精细的

分割。(iii)空间注意力：空间注意力允许模型通过对语义区域内的区域进行优先

排序来进行分割。(iv)低计算复杂度：这在处理遥感和城市场景的高分辨率图像

时尤其关键。

考虑到上述分析，本章重新思考了卷积注意力的设计，并提出了一个高效

而有效的用于语义分割的编码器­解码器架构。前有的基于 Transformer的模型

大多会在解码器中使用卷积来更加细化地提取特征，而本章的方法会将前有的

方法倒置，使用更加强大的编码器来提取特征。具体来说，对于编码器中的每

个模块，本章对传统卷积进行重新的设计，利用多尺度的卷积特征，通过一个

表 4.1 本章从成功的语义分割方法中观察到有利于提高模型性能的特性。表中，n指
的是像素或 token的数量。

属性 DeepLabV3+ HRNet SETR SegFormer SegNeXt

强大的骨干网络 7 7 3 3 3

多尺度的交互 3 3 7 7 3

全局的空间注意力 7 7 3 3 3

计算复杂度 O(n) O(n) O(n2) O(n2) O(n)
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图 4.2 SegNeXt网络的整体架构，整个网络总体遵循编码器­解码器架构。对于编码器
部分，本文使用多层级的、基于多尺度卷积注意力机制的MSCAN网络；对于解码器部
分，本章选用了较轻量级的分割头，最终利用多层感知机得到语义分割的输出结果。

简单的逐元素相乘来实现空间注意力机制[31]。本文发现，对于空间信息的编码，

这样一种简单的构建空间注意力的方式比标准的卷积以及自注意力机制都更加

高效。对于解码器，本章的方法从网络中不同的阶段收集多尺度的特征，并使

用 Hamburger[134]解码器来进一步提取全局的上下文信息。在此基础上，本章的

方法能够（1）从局部扩展到全局，获取多尺度的上下文信息；（2）很好地适配

特征的空间与通道维度；（3）将底层级与高层级的信息进行聚合提取。

本章提出的网络称为 SegNeXt，除了解码器部分，其主要由卷积运算组成。

而对于解码器，其中包含一个基于分解的 Hamburger模块[134]（Ham）用于进行

全局信息提取。特殊的解码器运用使得本章提出的的 SegNeXt网络比前有的严

重依赖 Transformer的分割方法更加高效。如图 4.1所示，SegNeXt显然优于近期

的基于 Transformer网络的方法。尤其在于当 SegNeXt­S在处理 Cityscapes数据

集中的高分辨率城市场景时，仅仅使用大约 1/6的计算成本（124.6G vs. 717.1G）

与 1/2 的参数（13.9M vs. 27.6M），其效果就超过了 SegFormer­B2（81.3% vs.

81.0%）。本章的贡献可概括为以下几点:

• 本章确定了一个好的语义分割模型应该拥有的特征，并且提出了一个新颖

的、专为语义分割任务服务的网络架构，称为 SegNeXt，其利用多尺度的

卷积特征来实现空间注意力机制。

• 本章表明仅仅使用简单的卷积构建编码器仍然能够比视觉 Transformer

取得更优的效果，当处理物体细节时，卷积所需的计算资源消耗远小于

Transformer。

• 本章所提出的方法 SegNeXt在各种分割基准（包括 ADE20K、Cityscapes、

COCO­Stuff、Pascal VOC、Pascal Context和 iSAID数据集）上远远领先于

目前最先进的语义分割方法。
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图 4.3 本章所提出的的 MSCA和 MSCAN的图示。图中，d,k1 × k2 代表扩张率为 d、
核大小为 k1 × k2 的卷积。本章使用不同核大小的卷积提取多尺度特征，然后利用它们
作为注意力权重来重新权衡MSCA的输入。

第二节 基于卷积自注意力机制的语义分割

SegNeXt 整体的网络架构请参照图 4.2。从模型的整体架构出发来看，

SegNeXt与前有的大多数工作同样采用了编码器­解码器的架构，简单高效。

4.2.1 卷积编码器

SegNeXt中编码器采用了金字塔结构，这与之前的多数工作[65,70,72]一致。对

于编码器中的模块，本文总体采用了与 ViT[5,72]类似的结构，但不同的是，本文

没有使用自注意力机制，而是设计了一个全新的多尺度卷积注意力（MSCA）模

块。如图 4.3（a）所示，MSCA主要由三个部分组成：（1）一个深度卷积用于聚

合局部信息；（2）多分支深度卷积用于捕获多尺度上下文信息；（3）一个 1 × 1

逐点卷积用于模拟特征中不同通道之间的关系。1 × 1逐点卷积的输出被直接用

作卷积注意力的权重，以重新权衡MSCA的输入。本章提出的MSCA可以写成

如下形式：

Att= Conv1×1(
3

∑
i=0

Scalei(DW­Conv(F))), (4.1)

Out= Att⊗ F, (4.2)

其中 F代表输入特征，Att和 Out分别为注意力权重和输出，⊗表示逐元素的矩
阵乘法运算，DW­Conv表示深度卷积，Scalei (i ∈ {0,1,2,3})表示图 4.3（b）中
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表 4.2 不同模型大小的 SegNeXt网络的详细参数配置。表中，“e.r.” 代表前馈网络的扩
展率. “C”和 “L”分别表示通道数和模块的数量 “解码器维度”表示解码器中 MLP的维
度。“参数量”是在 ADE20K数据集[92]上计算的。由于不同的数据集中类别的数量不同，
模型的参数量也可能略有变化。

阶段 输出分辨率 e.r. SegNeXt­T SegNeXt­S SegNeXt­B SegNeXt­L

1 H
4 × W

4 × C 8 C = 32, L = 3 C = 64, L = 2 C = 64, L = 3 C = 64, L = 3

2 H
8 × W

8 × C 8 C = 64, L = 3 C = 128, L = 2 C = 128, L = 3 C = 128 , L = 5

3 H
16 ×

W
16 × C 4 C = 160, L = 5 C = 320,L = 4 C = 320,L = 12 C = 320,L = 27

4 H
32 ×

W
32 × C 4 C = 256,L = 2 C = 512,L = 2 C = 512,L = 3 C = 512,L = 3

解码器维度 256 256 512 1,024

参数量 (M) 4.3 13.9 27.6 48.9

的第 i个分支，Scale0为残差连接。遵循
[130]，在MSCA的每个分支中，SegNeXt

使用两个深度条带卷积来近似模拟大卷积核的深度卷积。每个分支的卷积核大

小分别被设定为 7、11和 21。本文选择深度条带卷积主要考虑到以下两方面原

因：一方面，相较于普通卷积，条带卷积更加轻量化。为了模拟核大小为 7 × 7

的标准二维卷积，只需使用一对 7 × 1和 1 × 7的条带卷积。另一方面，在实际

的分割场景中存在一些条状物体，例如人和电线杆。因此，条状卷积可以作为

标准网格状的卷积的补充，有助于提取条状特征[130,135]。

将一连串的图中模块堆叠在一起，就能够得到本章提出的卷积编码器，其

被命名为MSCAN。MSCAN采用一个很普遍的的层级式结构，其包含四个阶段，

每个阶段的特征图分辨率递减，分别为 H
4 × W

4、
H
8 × W

8、
H
16 ×

W
16 和

H
32 ×

W
32。这

里，H和W 分别是原输入图像的高度和宽度。每个阶段都包含一个下采样模块

以及一系列上述的模块。下采样模块有一个具有步长为 2、核大小 3 × 3的卷积，

紧接着是一个批归一化层[110]。值得注意的是，在MSCAN的每个模块中，本章

使用的是批归一化而不是层归一化，主要原因是在 SegNeXt中发现批归一化对

分割性能的增益会更多。

本章根据不同的模型大小，设计了四个不同规模的编码器模型，分别命名

为MSCAN­T、MSCAN­S、MSCAN­B和MSCAN­L。相应的分割模型分别命名

为 SegNeXt­T、SegNeXt­S、SegNeXt­B和 SegNeXt­L。不同规模的分割网络详

细参数配置请参照表 4.2。
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图 4.4 三种不同的解码器网络设计方式。

4.2.2 解码器

在分割模型[70­72]中，编码器大多是在 ImageNet数据集上预训练的。为了更

进一步捕捉高层次的语义，通常需要一个解码器，它被应用在编码器之后。本小

节大致概括了前有工作常用的三种简单的解码器结构，如图 4.4所示。第一种在

SegFormer[72]中采用，解码器完全基于一个全局的多层感知机。第二种是主要采

用基于 CNN的模型，在例如 ASPP[70]、PSP[64] 和 DANet[65]中使用。在该结构

中，编码器的输出被直接用作解码器分割头的输入。此结构中解码器分割头一

般包含更多的参数量与计算量，以此来构建更加精细的分割特征。最后一种是

本章的 SegNeXt采用的结构。SegNeXt利用一个轻量级的 Hamburger[134]分割头

来讲后三个阶段的特征聚合起来，达到进一步对全局上下文信息进行建模的效

果。结合强大的卷积编码器，本节发现使用一个轻量级的解码器可以同时提高

性能与计算效率。

值得注意的是，SegFormer的解码器聚合了第 1阶段到第 4阶段的特征，而

与 SegFormer不同的是，本章的解码器只使用了最后三个阶段的特征。主要原

因在于 SegNeXt是基于卷积的，第 1阶段的特征包含了太多的图像的低层级信

息，会影响性能。除此以外，由于第 1阶段的输出特征图分辨率较高，使用其特

征图将会带来沉重的计算开销。实验部分将展示本章基于卷积的 SegNeXt相较

于最近的基于 Transformer的 SegFormer[72]以及 HRFormer[73]在多个数据集上表

现得更好。

第三节 实验对比以及结果分析

数据集。 本节在七个流行的数据集上评估了本章提出的方法，包括 ImageNet­

1K[99]、ADE20K[92]、Cityscapes[93]、Pascal VOC[131]、Pascal Context[145]、COCO
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表 4.3 在 ImageNet­1k验证集上与最先
进方法的比较结果。表中 “准确率”表示
Top­1准确率。

方法 参数量 (M) 准确率 (%)

MiT­B0[72] 3.7 70.5
VAN­Tiny[31] 4.1 75.4
MSCAN­T 4.2 75.9

MiT­B1[72] 14.0 78.7
VAN­Small[31] 13.9 81.1
MSCAN­S 14.0 81.2

MiT­B2[72] 25.4 81.6
Swin­T[6] 28.3 81.3
ConvNeXt­T[9] 28.6 82.1
VAN­Base[31] 26.6 82.8
MSCAN­B 26.8 83.0

MiT­B3[3] 45.2 83.1
Swin­S[6] 49.6 83.0
ConvNeXt­S[6] 50.1 83.1
VAN­Large[31] 44.8 83.9
MSCAN­L 45.2 83.9

表 4.4 在遥感数据集 iSAID上与最新方法
的比较结果。表中默认采用的是单一尺度
（SS）测试。本章提出的 SegNeXt­T相较于
其他方法已经取得了最优的性能。

方法 骨干网络 mIoU (%)

DenseASPP[136] ResNet50 57.3
PSPNet[64] ResNet50 60.3
SemanticFPN[137] ResNet50 62.1
RefineNet[138] ResNet50 60.2
HRNet[67] HRNetW­18 61.5
GSCNN[139] ResNet50 63.4
SFNet[140] ResNet50 64.3
RANet[141] ResNet50 62.1
PointRend[142] ResNet50 62.8
FarSeg[143] ResNet50 63.7
UperNet[126] Swin­T 64.6
PointFlow[144] ResNet50 66.9

SegNeXt­T MSCAN­T 68.3
SegNeXt­S MSCAN­S 68.8
SegNeXt­B MSCAN­B 69.9
SegNeXt­L MSCAN­L 70.3

Stuff[146]，以及 iSAID[147]。ImageNet[99]是最著名的图像分类数据集，其中图片

大多以物体为图像中心，共包含 1000个类别。与大多数分割方法类似，本文使

用它对MSCAN编码器进行预训练。ADE20K[92] 是一个十分具有挑战性的语义

分割数据集，共包含 150个语义类别，它由 20,210/2,000/3,352张图像组成的训

练、验证和测试集。Cityscapes[93]主要关注城市场景，包含 5,000张高分辨率图

像，共有 19个类别，其中有 2,975/500/1,525张图像，分别用于训练、验证和测

试。Pascal VOC[131]涵盖 20个前景类和 1个背景类，经过数据增广后，它有 10,

582/1, 449/1, 456个图像，分别用于训练、验证和测试。Pascal Context[145] 包含

59个前景类和 1个背景类，其训练集和验证集分别包含 4,996和 5,104张图像。

COCO­Stuff[146] 也是一个具有挑战性的数据集，它包含 172个语义类别并且其

共有 164k张图像。iSAID[147]是一个大规模的航空图像分割基准，它包括 15个

前景类和 1个背景类，其训练、验证和测试集分别涉及 1,411/458/937张图像。

实验细节。 本章使用 Jittor[148] 和 PyTorch[114] 进行实验。实现是基于 timm

（Apache­2.0）[115]库和 mmsegmentation（Apache­2.0）[149] 库开发的，两个代码库

分别用于分类任务和分割任务。本文分割模型的所有编码器都在 ImageNet­1K

39



第四章 基于卷积注意力机制的语义分割

表 4.5 在不同基准数据集的训练细节。80K + 80K代表在 Pascal VOC训练数据集上进
行 80K次迭代的预训练，然后在其训练验证数据集上进行 80K轮次微调。600K + 40K
代表在 COCO数据集上进行了 600K次迭代的预训练，然后在其训练验证数据集上进行
了 40K轮次微调。

数据集 裁剪大小 批大小 迭代次数

ADE20K[92] 512 × 512 16 160K
Cityscapes[93] 1,024×1,024 8 160K
COCO­Stuff[146] 512 × 512 16 80K
Pascal VOC[131] 512 × 512 16 80K + 80K
Pascal VOC[131] w/ COCO[94] 512 × 512 16 600K + 40K
Pascal Context[145] 480 × 480 16 80K
iSAID[147] 896 × 896 16 160K

数据集[99]上进行了预训练。本节分别采用 Top­1准确率和 mIoU作为分类和分

割的评价指标。所有模型都是在一台含有 8张 RTX 3090 GPU的节点上训练的。

对于 ImageNet预训练，本文的数据增强方法和训练设置与 DeiT[127]相同。

对于分割实验，本文采用了一些常见的数据增强方法，包括随机水平翻转、随

机缩放（缩放因子从 0.5到 2）以及随机剪裁。Cityscapes数据集由于图像分辨

率较大，其批大小被设置为 8，并且仅使用该数据集中提供的精细标签。其他所

有数据集的批大小为 16。本章采用 AdamW优化器[116]对模型进行训练，将初始

学习率设置为 0.00006，并采用 “poly”学习率策略，当前学习率等于基础学习率

乘以 (1 − curr_iter/max_iter)power（其中 power = 0.9，curr_iter和 max_iter分

别表示当前和总共的迭代次数）。本章对 ADE20K、Cityscapes和 iSAID数据集

进行了 16万次迭代训练，对 COCO­Stuff、Pascal VOC和 Pascal Context数据集

进行了 8万次迭代。在测试过程中，本章同时使用单尺度（SS）和多尺度（MS）

的翻转测试策略进行公平的比较。更多的细节请参见表 4.5。

4.3.1 编码器在 ImageNet数据集上的性能

使用在 ImageNet 预训练的模型是训练分割模型中的一种常见策略，文

献[64,70,72­73,132]均有相关探讨。本节在 ImageNet 数据集上对比 MSCAN 与几

个近期流行的基于 CNN 和 Transformer 的分类模型的性能表现，如表 4.3 所

示。从结果来看，MSCAN 的性能领先于其他目前最先进的基于卷积神经网

络的方法如 ConvNeXt[9]，并且能够超越基于 Transformer 的流行方法，例如

Swin­Transformer[6]和 SegFormer[72]中的编码器MiT。
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图 4.5 使用 Grad­GAM的可视化结果。上一行为 ConvNeXt的可视化结果，下一行为
MSCAN的结果。

此外，本节还采用 Grad­CAM[150]方法进行可视化研究。如图 4.5所示，可

以明显地看出 MSCAN 产生出更精确的可视化结果，特别是当图像中的物体

占据较大区域时（如前三列所示）或当图像中有多个物体时（如后三列所示），

ConvNeXt[9]的可视化结果似乎不太准确，而 MSCAN仍然表现出优秀的结果，

这表明了多尺度信息整合和更大感受野的有效性。

表 4.6 关于 MSCA设计的消融研究。Top­1表示 ImageNet数据集上的 Top­1准确性，
mIoU是在 ADE20K数据集测试的。Br: 分支。

7 × 7 Br 11 × 11 Br 21 × 21 Br 1 × 1卷积 卷积注意力 Top­1 mIoU

3 7 7 3 3 74.7 39.6
7 3 7 3 3 75.2 39.7
7 7 3 3 3 75.3 40.0
3 3 3 7 3 74.8 39.1
3 3 3 3 7 75.5 40.5
3 3 3 3 3 75.9 41.1

4.3.2 消融实验

MSCA设计的消融实验。 本小节在 ImageNet和 ADE20K数据集上进行MSCA

设计的消融研究。K × K分支包含 1 × K的深度卷积和 K × 1的深度卷积。1 ×
1卷积指的是通道混合操作。卷积注意力是指逐元素的乘积，该操作使得网络获

得自适应能力。消融结果显示在表 4.6。不难发现，MSCA中的每个部分都对最

终的性能做出了贡献。
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表 4.7 解码器中使用不同注意力机制的性能表现。SegNeXt­B w/ Ham是指MSCAN­B
编码器加上 Ham解码器。FLOPs是用 512×512的输入尺寸计算的。

结构 参数量 (M) GFLOPs mIoU (SS) mIoU (MS)

SegNeXt­B w/ CC[85] 27.8 35.7 47.3 48.6
SegNeXt­B w/ EMA[87] 27.4 32.3 48.0 49.1
SegNeXt­B w/ NL[28] 27.6 40.9 48.6 50.0
SegNeXt­B w/ Ham[134] 27.6 34.9 48.5 49.9

表 4.8 在解码器中使用不同分割头的性能。表中 SegNeXt­T w/ Ham表示使用MSCAN­
T 编码器搭配 Ham 解码器。FLOPs 在 512×512 的分辨率下进行计算得到。表中为
COCO­Stuff数据集上的结果。

结构 参数量 (M) GFLOPs mIoU (SS) mIoU (MS)

SegNeXt­T w/ MSCA 4.4 6.7 38.2 38.6
SegNeXt­T w/ Ham[134] 4.3 6.6 38.7 39.1

SegNeXt­S w/ MSCA 14.0 15.9 42.1 42.4
SegNeXt­S w/ Ham[134] 13.9 15.9 42.2 42.8

SegNeXt­B w/ MSCA 28.0 33.6 45.1 45.5
SegNeXt­B w/ Ham[134] 27.6 34.9 45.8 46.3

SegNeXt­L w/ MSCA 50.1 69.8 45.9 46.4
SegNeXt­L w/ Ham[134] 48.9 70.0 46.5 47.2

解码器的全局上下文信息。 解码器在从多尺度特征中整合全局上下文信息发

挥着重要的作用。本小节研究了在解码器中使用不同的全局上下文模块对性能

的影响。正如大多数以前的工作[28,65]所示，基于注意力的解码器相较于基于金

字塔结构的解码器[64,70]效果更好，因此本小节只展示使用基于注意力的解码

器的结果。具体来说，本小节展示了 4种不同类型的基于注意力的解码器的结

果，包括具有 O(n2)复杂度的非局部注意力[28] 和 CCNet[85]，具有 O(n)复杂

度的 EMANet[87]和 HamNet[134]。如表 4.7所示，Ham在复杂性和性能之间实现

了最佳的权衡。除了使用例如 Ham这样的基于注意力机制变体的解码器，本小

节探索了使用MSCA作为本文的分割头。关于两种不同分割头的实验结果请参

见表 4.8。从表中不难发现，使用 Ham的分割头相较于MSCA分割头能够取得

更好的效果。由此可见，基于 CNN的编码器更加青睐于拥有全局感受野的分割

头。因此，本文在解码器中使用 Hamburger[134]。
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表 4.9 不同解码器结构的性能。SegNeXt­T(a)是指解码器中使用图 4.4中的（a）结构。
FLOPs是用 512×512的输入尺寸计算的。SegNeXt­T (c) w/ stage 1代表阶段 1的输出也
被聚合到解码器。

结构 参数量 (M) GFLOPs mIoU (SS) mIoU (MS)

SegNeXt­T (a) 4.4 10.0 40.3 41.1
SegNeXt­T (b) 4.2 4.9 30.9 40.6
SegNeXt­T (c) 4.3 6.6 41.1 42.2
SegNeXt­T (c) w/ stage 1 4.3 12.1 40.7 42.2

表 4.10 本文提出的多尺度卷积注意力机制 (MSCA)的重要性。SegNeXt­T w/o MSCA
代表仅仅使用单分支的大核卷积[31]来取代MSCA的多分支结构。表中 FLOPs在输入为
512 × 512的情况下计算得到。

结构 参数量 (M) GFLOPs mIoU (SS) mIoU (MS)

SegNeXt­T w/o MSCA 4.2 6.5 39.5 40.9
SegNeXt­T w/ MSCA 4.3 6.6 41.0 42.5

SegNeXt­S w/o MSCA 13.8 15.8 43.5 45.2
SegNeXt­S w/ MSCA 13.9 15.9 44.3 45.8

解码器结构。 与图像分类任务不同，分割模型需要高分辨率的输出。对于高

分辨率的图像而言，计算量是网络设计中必须要考虑的因素之一。本小节为分

割任务设计了三种不同形式的解码器，所有这些都已在图 4.4中显示。相应的结

果列于表 4.9。可以发现，虽然将阶段 1的特征一起拼接至分割头中也能取得良

好的性能，但是考虑到计算成本，去掉阶段 1的特征也同样能取得优异的性能，

并且计算量更低（如表 4.9中 SegNeXt­T (c)的结果）。因此，本文选择使用多尺

度的特征聚合方式，并且抛弃掉阶段 1中分辨率较大的特征图以减少计算量。

MSCA的重要性。 本小节进行实验来证明MSCA对于分割的重要性。作为比

较，本节跟随前有的 VAN[31] 工作，使用一个大核的单一卷积来取代 MSCA中

的多个分支。实验结果如表 4.10和表 4.3所示。从表中可以观察到，虽然两个编

码器在 ImageNet分类中的性能接近，但具备多尺度卷积注意力机制的 SegNeXt

相较于不具备多尺度卷积注意力机制能够取得更优越的效果。这表明在语义分

割任务中，一个良好的编码器需要聚合多尺度的特征信息，这对最终的结果至

关重要。
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表 4.11 在 ADE20K、Cityscapes 和 COCO­Stuff 数据集基准上与最先进的方法比较。
ADE20K和 COCO­Stuff的 FLOPs数（G）是以 512×512的输入尺寸计算的，Cityscapes
是以 2,048×1,024计算的。† 表示在 ImageNet­22K上预训练的模型。

模型
参数量 ADE20K Cityscapes COCO­Stuff
(M) GFLOPs mIoU (SS/MS) GFLOPs mIoU (SS/MS) GFLOPs mIoU (SS/MS)

Segformer­B0[72] 3.8 8.4 37.4 38.0 125.5 76.2 78.1 8.4 35.6 ­
SegNeXt­T 4.3 6.6 41.1 42.2 50.5 79.8 81.4 6.6 38.7 39.1

Segformer­B1[72] 13.7 15.9 42.2 43.1 243.7 78.5 80.0 15.9 40.2 ­
HRFormer­S[73] 13.5 109.5 44.0 45.1 835.7 80.0 81.0 109.5 37.9 38.9
SegNeXt­S 13.9 15.9 44.3 45.8 124.6 81.3 82.7 15.9 42.2 42.8

Segformer­B2[72] 27.5 62.4 46.5 47.5 717.1 81.0 82.2 62.4 44.6 ­
MaskFormer[77] 42 55 46.7 48.8 ­ ­ ­ ­ ­ ­
SegNeXt­B 27.6 34.9 48.5 49.9 275.7 82.6 83.8 34.9 45.8 46.3

SETR­MLA†[71] 310.6 ­ 48.6 50.1 ­ 79.3 82.2 ­ ­ ­
DPT­Hybrid[75] 124.0 307.9 ­ 49.0 ­ ­ ­ ­ ­ ­
Segformer­B3[72] 47.3 79.0 49.4 50.0 962.9 81.7 83.3 79.0 45.5 ­
Mask2Former[10] 47 74 47.7 49.6 ­ ­ ­ ­ ­ ­
HRFormer­B[73] 56.2 280.0 48.7 50.0 2223.8 81.9 82.6 280.0 42.4 43.3
MaskFormer[77] 63 79 49.8 51.0 ­ ­ ­ ­ ­ ­
SegNeXt­L 48.9 70.0 51.0 52.1 577.5 83.2 83.9 70.0 46.5 47.2

4.3.3 与当前最先进的方法比较

本小节将SegNeXt与最先进的基于CNN的方法，如HRNet[67]、ResNeSt[161]和

EfficientNet[19]，以及基于 Transformer 的方法，如 Swin Transformer[6]、Seg­

Former[72]、HRFormer[73]、MaskFormer[77]和Mask2Former[10]进行比较。

性能­计算的权衡。 ADE20K和 Cityscapes是语义分割中两个广泛使用的基

准。如图4.1所示，本文绘制了 SegNeXt与前有的方法在 Cityscape和 ADE20K验

证集上的性能­计算曲线。显然，与其他最先进的方法相比，本文的方法，相较

于如 SegFormer[72], HRFormer[73],和 MaskFormer[77]这些方法，在性能和计算量

之间实现了最佳的折衷。

与最先进的 Transformer比较。特别是，由于 SegFormer[72] 中使用的自注

意力机制是平方级的复杂度，而本文的方法使用卷积，这使得 SegNeXt在处理

例如 Cityscapes这样的高分辨率数据集时不仅仅表现更好，而且效率更高。例

如，SegNeXt­B比 SegFormer­B2增加了 1.6 mIoU（81.0 v. 82.6），但使用的计算

量减少了 40%。在图 4.6与图 4.7中，本章还展示了在 ADE20K和 CityScapes数

据集上与 SegFormer的定性比较。不难发现，当语义类别更多时（即在 ADE20K

数据集），SegNeXt展现出了更好辨别能力。除此以外，由于使用了多尺度的卷

积注意力机制，SegNeXt更加擅长处理物体的细节部分。目前，基于 Transformer
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图 4.6 SegNeXt­B和 SegFormer­B2在ADE20K数据集上的定性比较。左：SegFromer­B2，
中：SegNeXt­B，右: 真实数据。

的方法已经成为计算机视觉任务中的主流方法之一。本节则选用了 ADE20K、

Cityscapes、COCO­Stuff和 Pascal Context基准数据集来比较 SegNeXt与最先进的

基于 Transformer模型之间的性能差异。实验结果如表 4.11所示。在 ADE20K数

据集上，SegNeXt­L在参数和计算成本相似的情况下，以 3.3%的mIoU（即平均交

并比）优势超过了以 Swin­T为骨干网络的Mask2Former。此外，与 SegFormer­B2

相比，SegNeXt­B在 ADE20K数据集上仅使用其 56%的计算量就获得了 2.0%

的mIoU提升（即 49.5% vs. 46.5%）。值得一提的是，由于 SegFormer中使用的自

注意力机制是平方级复杂度的，而本文采用的是卷积注意力机制，因此 SegNeXt

不仅在处理例如 Cityscapes这样的高分辨率数据集时表现更好，而且效率更高。

例如，SegNeXt­B相较于 SegFormer­B2增加了 1.6%mIoU（即 82.6% vs. 81.0%），

使用的计算量却减少了 40％。在图 4.6与图 4.7中，本章还展示了在 ADE20K和

CityScapes数据集上与 SegFormer的定性比较结果。可以看出，在面对更多语义

类别（即在 ADE20K数据集）时，SegNeXt表现出了更好的辨别能力。除此以

外，由于采用了多尺度的卷积注意力机制，SegNeXt能够更加擅长于处理物体的
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表 4.12 在 Pascal VOC数据集上与最先进
的方法比较结果。∗表示 COCO[94]预训练。
† 表示利用 JFT­300M 数据集[151] 预训练。
$ 表示利用额外的 3亿张无标签图像进行
预训练。

方法 骨干网络 mIoU

DANet[65] ResNet101 82.6
OCRNet[66] HRNetV2­W48 84.5
HamNet[134] ResNet101 85.9
EncNet∗[90] ResNet101 85.9
EMANet∗[87] ResNet101 87.7
DeepLabV3+∗[133] Xception­71 87.8
DeepLabV3+†[133] Xception­JFT 89.0
NAS­FPN$[152] EfficientNet­L2 90.5

SegNeXt­T MSCAN­T 82.7
SegNeXt­S MSCAN­S 85.3
SegNeXt­B MSCAN­B 87.5
SegNeXt­L∗ MSCAN­L 90.6

表 4.13 与 最 先 进 的 实 时 方 法 在
Cityscapes 验证数据集上的比较结果。本
文用单个 RTX­3090 GPU 和 AMD EPYC
7543 32核 CPU处理器对 SegNeXt进行测
试。在不使用任何优化的情况下，SegNeXt­
T可以达到每秒 25帧（FPS），这达到了实
时应用的要求。

方法 输入分辨率 mIoU

ESPNet[153] 512×1,024 60.3
ESPNetv2[154] 512×1,024 66.2
ICNet[155] 1,024 × 2,048 69.5
DFANet[156] 1,024 × 1,024 71.3
BiSeNet[157] 768 × 1,536 74.6
BiSeNetv2[158] 512 × 1,024 75.3
DF2­Seg[159] 1,024 × 2,048 74.8
SwiftNet[160] 1,024 × 2,048 75.5
SFNet[140] 1,024 × 2,048 77.8

SegNeXt­T 768 × 1,536 78.0

SegFormer­B2 SegNeXt­B SegFormer­B2 SegNeXt­B

图 4.7 SegNeXt­B和 SegFormer­B2在 Cityscapes数据集上的定性比较。

细节部分。

与最先进的 CNN方法比较。表 4.4、表 4.12、和表 4.14展示了在 Pascal VOC

2012、Pascal Context和 iSAID数据集上 SegNeXt与最先进的 CNN方法的比较

结果，包括的方法例如 ResNeSt­269[161]、EfficientNet­L2[152]和 HRNetW48[67]。

SegNeXt­L 的性能优于专为分割任务设计的 HRNet（OCR）[66­67] 模型（60.3%

v.56.3%），其使用的参数和计算量甚至更少。此外，SegNeXt­L在 Pascal VOC

2012在线测试排行榜上的表现甚至优于 EfficientNet­L2（NAS­FPN）方法，后者

在额外的 3亿张不可获取的图像上进行了预训练。值得注意的是，EfficientNet­L2

（NAS­FPN）拥有惊人的 485M的参数，而 SegNeXt­L只有 48.7M的参数。

与实时方法的比较。除了最先进的性能外，本章的方法也适合于实时部署。
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表 4.14 在 Pascal Context基准数据集上的比较结果。FLOPs是以 512×512的输入尺寸
计算得到的。∗ 表示 ImageNet­22K预训练。† 表示 ADE20K预训练。

方法 骨干网络 参数量 (M) GFLOPs mIoU (SS/MS)

PSPNet[64] ResNet101 ­ ­ ­ 47.8
DANet[65] ResNet101 69.1 277.7 ­ 52.6
EMANet[87] ResNet101 61.1 246.1 ­ 53.1
HamNet[134] ResNet101 69.1 277.9 ­ 55.2
HRNet(OCR)[67] HRNetW48 74.5 ­ ­ 56.2
DeepLabV3+[133] ResNeSt­269 ­ ­ ­ 58.9
SETR­PUP∗[71] ViT­Large 317.8 ­ 54.4 55.3
SETR­MLA∗[71] ViT­Large 309.5 ­ 54.9 55.8
HRFormer­B[73] HRFormer­B 56.2 280.0 57.6 58.5
DPT­Hybrid†[75] ViT­Hybrid 124.0 ­ ­ 60.5

SegNeXt­T MSCAN­T 4.2 6.6 51.2 53.3
SegNeXt­S MSCAN­S 13.9 15.9 54.2 56.1
SegNeXt­B MSCAN­B 27.6 34.9 57.0 59.0
SegNeXt­L MSCAN­L 48.8 70.0 58.7 60.3
SegNeXt­L† MSCAN­L 48.8 70.0 59.2 60.9

即使没有任何特定的软件或硬件加速，SegNeXt­T在处理 768×1,536尺寸的图

像时，使用单个 3090 RTX GPU实现了每秒 25帧（FPS）。如表 4.13所示，文章

的方法为 Cityscapes验证集的实时分割创造了新的最领先的结果。

第四节 本章小结

本章首先分析了先前成功的分割模型，并找到它们所拥有的良好属性。基

于这些发现，本章提出了一个定制化的、多尺度的卷积注意模块（MSCA）和一

个完全基于卷积神经网络的网络，称为 SegNeXt。实验结果表明，SegNeXt在多

个基准数据集上以相当大的领先优势上超过了目前最先进的基于 Transformer的

方法。

近年来，基于 Transformer的模型在各种视觉任务排行榜上占主导地位。相

反，本章显示，当使用适当的设计时，基于卷积神经网络的方法仍然可以比基

于 Transformer的方法表现得更好。希望本章能够鼓励研究人员进一步研究基于

CNN方法的潜力。与此同时，本章所提出的模型也有其局限性。例如，本章并

没有探索将该方法扩展到具有 100M以上参数量的大规模模型以及在其他视觉

或自然语言处理任务上的表现。这些局限性将在未来的工作中解决。值得注意
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的是，本章提出的MSCA模块可以以不显著增加计算代价的方式轻松集成到任

何基于卷积神经网络的体系结构中。因此，本章所提出的MSCA模块是可扩展

的，可用于解决各种图像分割问题。另外，未来的工作还可以探索MSCA模块

在其他视觉任务中的效果，例如人脸识别和目标检测。
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第五章 总结与展望

第一节 文章总结

骨干网络一直以来是计算机视觉领域研究热点领域之一，其负责从输入数

据中提取视觉特征，一般来说骨干网络会在较大的数据集（例如 ImageNet­1k）

上进行预训练，随后在特定下游任务中进行微调。现有的一些工作[5­6]使用以

自注意力为基础的 Transformer骨干网络架构。然而，这些工作一般需要大量

数据进行预训练，模型难以收敛，举例来说，ViT[5]在提出时使用谷歌私有的

JFT­300M数据集进行预训练才能够很好的收敛。同时，自注意力本身因其计算

量与输入序列成平方关系，训练时对计算资源要求较高。为了解决上述问题，本

文设计了卷积注意力机制，旨在简化自注意力机制，以纯卷积架构构建骨干网

络。卷积注意力机制能够充分利用大核卷积的优势，并且在卷积神经网络中引

入一定的自适应性。本文的主要研究内容和贡献可以总结如下：

（1）本文总结分析了现有骨干网络中存在的一些缺点，在此基础上设计了

卷积注意力机制，并以此为基础模块构建层级式的骨干网络。卷积注意力机制

以大核卷积为核心，利用大核卷积生成权重，使用 Hadamard积对输入特征图进

行重新加权变换。通过使用 Hadamard积，Conv2Former能够一定程度上根据输

入图片自动调整注意力权重，赋予其自适应的能力。同时，本文探索了在卷积

注意力基础下使用更大的卷积核，发现模型性能能够随着卷积核的增大而提升。

当将 Conv2Former修改为各向同性的架构时，本文的 Conv2Former在性能表现

上同样具有很强的竞争力。

（2）本文在多个基准数据集上将 Conv2Former与其他一些比较先进的方法

进行对比，包括 ImageNet­1k、COCO、ADE20K三个数据集。同时，本文对得

到的实验结果进行了一定的分析，Conv2Former在多个数据集上的结果均领先

于当前最先进的方法。同时，本文对 Conv2Former中的 Hadamard积融合策略进

行了一些消融实验，包括使用 Softmax函数、L1归一化方式等等，结果表明直

接使用 Hadamard积效果最优。

（3）基于卷积注意力的设计，本文为特定的下游任务，即语义分割任务，定
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制了一个骨干网络并搭建语义分割网络，称为 SegNeXt。本文分析了前有的成

功的语义分割网络中具有的一些特性，在卷积注意力机制中引入多尺度信息并

且在模型的宏观设计上进行了一些改变以使得模型适配语义分割任务。

（4）本文在多个语义分割的基准数据集上达到了最先进的效果，性能超越了

MaskFormer[77]、HRFormer[73]等当前最先进的方法，并且对实验结果进行了可

视化的分析。同时本文对多尺度卷积注意力中的每个分支进行了消融实验，表

明多尺度中每个分支的必要性。

第二节 未来展望

本文为网络架构设计提供了新的思路，即卷积注意力机制，并且在多个基

准数据集上取得了非常优秀的性能。然而，卷积注意力作为一个全新的架构，仍

然有很多可以提升的空间。本文为未来可探索的方向提供如下两点思路：

（1）卷积注意力是全新的网络架构形式，其潜力有待发掘。当下比较流行的

卷积神经网络与 Transformer的混合模型普遍性能比较高，而配合卷积注意力机

制的混合模型在本文并没有充分探索。未来能够探索将卷积注意力与自注意力

结合的骨干网络架构。

（2）目前由于 Pytorch对深度卷积的优化存在缺陷，本文的卷积注意力比较

依赖于深度卷积导致实际推理速度令人堪忧。对卷积注意力的加速推理同样是

未来值得探索的方向之一。
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