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［摘要］ 由于 Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 具有二次方的 ｐａｔｃｈ 复杂度和较差的局部归纳偏置， 导致需要大量的数

据和更专业的数据增强策略及更多的训练技巧来超越高效卷积网络。 为了解决这些问题， 从多尺度特征提

取和图像频率的角度进行研究， 提出具有轻量注意力机制的 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ。 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 采用卷积⁃自注意

力机制混合模块构建起不同频率间的通信， 通过窗口划分实现局部注意力机制， 以此限制过高的计算成本；
参考自适应尺度感知卷积的做法， 并创新性地将多尺度算子引入到自注意力计算中， 从而实现了多头自注

意力机制的自适应尺度感知能力。 在各种基准识别任务数据集上进行广泛的实验， 结果表明了 ＦＭＳＷＦｏｒｍ⁃
ｅｒ 的有效性， 在多个数据集中都取得了优越的性能， 且不增加时间成本。 其中在 ＣＩＦＡＲ１００ 数据集上， ＦＭ⁃
ＳＷＦｏｒｍｅｒ 比 ＳｅｐＶｉＴ 的性能高出 ４􀆰 ２％ ， 延迟降低了 ４７􀆰 ８％ ； 在参数量比 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ 减少了 ２２％ 的情况

下， ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 的性能依然能高出 ３􀆰 ９４％ 。
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０　 引言
在计算机视觉领域， 图像理解是视觉下游任务的研究热点。 卷积神经网络 ＣＮＮｓ （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ） 由于具有平移不变性和局部感知能力， 在各种视觉任务中表现出色。 近年来， ＶｉＴｓ
（ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ） 通过全局自注意力机制， 证明了图像理解任务中长距离上下文依赖的重要性， 这

启发研究者去探索卷积网络和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 相结合的混合模型， 以兼具卷积的高效计算和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的全局建模能力。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的自注意力机制可以捕捉全局信息， 但计算量随 ｐａｔｃｈ 数量的平方增长， 限制了其在

高分辨率图像及硬件条件有限的场景中的应用。 为降低计算量， Ｗａｎｇ 等［１］ 采用特征金字塔结构减少

ｔｏｋｅｎ 数量。 Ｌｉｕ 等［２］将 ＣＮＮ 的局部感受野概念引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， 采用滑动窗口限制自注意力感受野，
使计算量大幅降低并同时保留了 ＣＮＮ 的局部建模能力。 Ｄｏｎｇ 等［３］在该方向上进一步提出使用交叉窗

口实现更高效的局部建模。 这些方法主要用于降低自注意力模块的计算开销。
另一些方法将卷积引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络。 Ｗｕ 等［４］使用卷积提取局部特征， 再用自注意力建立全

局依赖。 Ｔｏｕｖｒｏｎ 等［５］将卷积作为先验知识引入 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， 以更好地对局部信息建模。 这些方法通

过卷积和自注意力的有效融合来利用两者的优势。
但是， 现有方法忽略了不同尺度特征的多样性关系， 导致表达能力和泛化能力不足。 本文提出一

种新颖的混合模型， 在自注意力模块内部引入多尺度特征融合机制， 加强不同视图特征的多样性， 以

提高模型的表达能力和泛化能力。 具体而言， 本研究提出了一种频率分离的重建算法和一种拥有自适

应尺度感知的自注意力机制， 即 ＭＳＳＡ （ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）。
一些工作［８ － ９］发现， 图像的低频特征主要反映了全局结构和颜色信息， 而高频特征主要反映了物

体的细微细节， 如尖锐的边缘和识别度高的纹理特征等。 因此， 基于频率信息处理的神经网络引起了

广泛关注。 具体来说， Ｆｒｉｔｓｃｈｅ 等［１０］提出了一种图像频率特征分离的训练方式， 引导模型实现高频分

量的域迁移， 最终应用于图像超分辨率任务并取得优异的效果。 Ｚｈｏｕ 等［１１］ 利用图像低频中的颜色信

息提出了一种颜色引导的域映射网络， 解决了域变换过程中的颜色偏移问题。 Ｘｉａｏ 等［１２］ 提出一种采

用小波变换提取出的频率矩阵， 它同时包含高频信息和低频信息， 让低频信息协助高频建模过程中的

上下文理解， 让高频信息补充低频建模过程中的结构细节和线条边缘。
根据 Ｚｈｕａｎｇ 等［６］的研究发现， 自注意力机制专注于长距离 ｐａｔｃｈｅｓ 之间的低频信息建模， 而忽略

了边缘、 条纹等高频信息。 相反地， 卷积对高频信息更加敏感， 能够充当一个高频信息提取器。 但频

率的分解过程往往也伴随着信息的丢失。 为了解决这个问题， 本研究提出了一种交叉形式的残差频率

特征图， 使用高频原信息和低频特征图的分步特征， 和低频原信息对高频的距离计算高低频之间的分

步特征， 以重构高低频特征图。

１　 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ
１􀆰 １　 主要框架

本研究提出了一种新颖的视觉主干模型 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ， 它结合了卷积和自注意力机制， 并考虑了

·９６５·
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图像的多尺度特征和频率特征。 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 遵循了 ＭｅｔａＦｏｒｍｅｒ［７］ 这一通用架构， 即 ＬａｙｅｒＮｏｒｍ⁃ｔｏｋｅｎ
ｍｉｘｅｒ⁃ＬａｙｅｒＮｏｒｍ⁃ｃｈａｎｎｅｌ ｍｉｘｅｒ， 在不指定 ｔｏｋｅｎ ｍｉｘｅｒ 模块的情况下， 使用高效卷积模块和 ＭＳＳＡ 模块

进行特征提取。
如图 １ 所示， ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 由多个阶段 （ Ｓｔｅｍ、 ＣＮＮ Ｂｌｏｃｋ、 ＰａｔｃｈＭｅｒｇｉｎｇ、 Ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ 和输出

层） 组成， 每个阶段包含若干个混合模块。 其中： Ｓｔｅｍ 由 ３ 个核大小为 ３ 的卷积层组成； Ｆｕｓｉｏｎ
Ｂｌｏｃｋ 和 ＣＮＮ Ｂｌｏｃｋ 具有 ＭｅｔａＦｏｒｍｅｒ 结构； “ ＋ ” 表示残差连接； “Ｌ” 表示模块的数量； “ × ” 表示

按元素相乘的操作； Ｃ、 Ｈ、 Ｗ 分别表示特征图的通道大小、 空间维度的高度和宽度。 在 Ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ
中， 特征图先经过频率重构模块， 这个模块将图像的高低频信息先进行解耦， 再对解耦后的高低频

特征图进行重建， 分别输出高频率特征图和低频率特征图； 接着， 将其输入到混合模块中， 分别

用高效卷积模块和 ＭＳＳＡ 模块对高频率特征图和低频率特征图进行处理； 然后， 通过通道分组和

交叉残差连接将两部分特征图重新组合起来。 这样做可以让不同频率的特征图输入给不同的模块，
并保留原始频率信息。 在每个阶段结束后， 使用空间下采样模块降低特征图的尺寸， 并使用条件

位置编码增强位置信息。 最后， 采用一个全局池化层和线性层进行特征分类。

图 1 FMSWFormer 架构

Fig.1 FMSWFormer architecture
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１􀆰 ２　 基于频率的混合模块

特征图高低频率信息的解耦分析有助于提高模型的泛化能力。 Ｚｈｕａｎｇ 等［６］ 提出一种将 ｍｕｌｔｉ⁃ｈｅａｄ
ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 中的 ｈｅａｄ 分解成两组来解耦自注意力层中的高低频率模式， 其中一组的每个局部窗口内

独立使用 ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 进行高频建模， 另一组通过平均池化层提取每个窗口内的低频信息后输入进

ｓｅｌｆ⁃ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 进行全局低频建模。
基于这个方法， 本研究进一步提出了频率混合模块， 如图 ２ 所示。 混合模块先对特征图进行频率

分解， 将其分为高低频两部分。 接着， 分别对两部分特征图进行处理： 高频特征图经过卷积层提取高

频纹理和条纹等细节特征； 低频特征图经过 ＭＳＳＡ 模块提取其局部和全局关系特征。 然后， 将两部分

特征图通过通道聚合的形式重新组合起来， 得到一个新的特征图， 它同时包含了高频细节和低频内容

的特征。 最后， 通过一个线性层对新的特征图进行特征映射， 得到混合模块的输出， 图 ２ 中 “ ＋ ”
表示元素加。 频率混合模块的公式表示为 ［Ｘｈｉｇｈ，Ｘ ｌｏｗ］ ＝ ＦｒｅｑＳｅｐ（Ｘ） ， 其中： ｈｉｇｈ 表示高频特征图；
ｌｏｗ 表示低频特征图； ＦｒｅｑＳｅｐ 是特征频率分解模块。 高低频分量之后被送到相应的频率模块中以获

·０７５·
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Batch norm

图 2 Fusion Layer 的整体框架

Fig.2 The overall framework of the
Fusion Layer

Feature maps

High frequency
process

Low frequency
process

Frequency
spliter

Linear

得高低频特征图， 公式为 Ｘｈｉｇｈ′ ＝ ｆｈｉｇｈ（Ｘｈｉｇｈ）， Ｘ ｌｏｗ′ ＝ ｆｌｏｗ（Ｘ ｌｏｗ） ，
其中 ｆｈｉｇｈ（） 和 ｆｌｏｗ（） 分别表示高频特征提取模块和低频特征提取

模块。
１􀆰 ３　 频率分解

本研究采用基于频率分解预处理的方法。 如图 ３ 所示， 将输

入特征图的深度分为高低频两部分， 并分别用不同的模块进行处

理， 即卷积模块处理图像的高频部分， 而使用平均池化来提取特

征图的低频信息。 卷积模块具有对纹理特征敏感的特点， 因此适

合作为高频特征提取器； 平均池化层具有对感受野范围内的空间

信息取平均的能力， 因此适合作为低频特征提取器。 图 ３ 中

“ － ” 号表示残差连接。 输入特征图 Ｘ ＝ ［Ｘｈｉｇｈ，Ｘｌｏｗ］ ， 由 Ｘｈｉｇｈ′ ＝
Ｃｏｎｖ３×３ （Ｘｈｉｇｈ），Ｘｌｏｗ′ ＝ ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｘｌｏｗ），Ｘ^ｌｏｗ ＝ Ｘｌｏｗ′ ＋ Ｘｌｏｗ，Ｘ^ｈｉｇｈ ＝
Ｘｈｉｇｈ′ ＋ Ｘｈｉｇｈ （其中 Ｃｏｎｖ３ × ３ （） 表示３ｘ３ 卷积层， ＡｖｇＰｏｏｌ （） 表示

平均池化）， 得到频率重建的高低频特征图 Ｘ^ｈｉｇｈ和 Ｘ^ｌｏｗ。
１􀆰 ４　 多尺度自注意力机制 （ＭＳＳＡ）

本研究的主要贡献是提出了一种新颖的多头自注意力机制

ＭＳＳＡ 模块， 如图 ４ 所示， 它具有自适应尺度感知的能力。

图 3 频率分解器的结构

Fig.3 The structure of the frequency decomposer
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图 4 MSSA 的结构框架图

Fig.4 The structural framework of MSSA

ＭＳＳＡ 模块借鉴了 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［２］

和 ＳｅｐＶｉＴ［１３］的思想， 它们在整体模块

中采用了局部和全局交互运算而非串

联进行。
具体来说， ＭＳＳＡ 模块首先将特征

图划分为多个窗口， 并在每个窗口内

添加一个额外的 ｗｉｎｄｏｗ⁃ｔｏｋｅｎ。 接着，
对每个窗口内的特征采用全局自注意

力机制， 并将 ｗｉｎｄｏｗ⁃ｔｏｋｅｎ 与其他特

征分离。 然后， 对所有 ｗｉｎｄｏｗ⁃ｔｏｋｅｎ
都采用全局自注意力机制， 并将其与

原始窗口内特征重新组合。 最后， 将

所有窗口内特征进行聚合， 得到 ＭＳＳＡ
模块的输出。 这样做可以有效地降低

传统 ＭＨＳＡ 的计算和内存开销， 并同

时捕捉不同尺度下特征之间的关系。
为了让 ＭＳＳＡ 模块能够捕捉不同

尺度下特征之间的关系， 本研究提出

了一种基于注意力头部的尺度划分策

略。 具体地， 对每个注意力头部使用

不同空洞率的卷积来生成不同尺度下的视图模式。 这样做可以使得每个注意力头部关注不同范围内的

特征， 并且可以简单地插入到现有的 ＭＨＳＡ 模块中。
首先， 设输入特征图生成的 Ｑｕｅｒｙ 矩阵为 Ｑ ∈ ＲＮ×Ｈ×Ｗ×Ｃ ， 其中 Ｎ 表示自注意力机制的头部数量，

Ｈ 和 Ｗ 分别表示特征图的长与宽， Ｃ 表示特征图维度的大小。 按 Ｎ 分为 ３ 组， 得到小尺度组 Ｑｓｍａｌｌ、
中尺度组 Ｑｍｅｄｉｕｍ和大尺度组 Ｑｌａｒｇｅ。 流程如下： Ｑ ＝ ［Ｑ１ ，Ｑ２ ，…，ＡＮ］，Ｑｓｍａｌｌ ＝ Ｃｏｎｖ３×３，ｒ ＝ １ （Ｑｓｍａｌｌ），Ｑｍｅｄｉｕｍ ＝
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Ｃｏｎｖ３×３，ｒ ＝ ２ （Ｑｍｅｄｉｕｍ），Ｑｌａｒｇｅ ＝ Ｃｏｎｖ３×３，ｒ ＝ ３ （Ｑｌａｒｇｅ）， 其中 ｒ 表示空洞率。 这样可分别提取出不同感受野的

特征图。 接着， 将额外的 ｔｏｋｅｎ 添加进每个窗口中， 并执行窗口自注意力机制， 以获得局部和全局交

互的特征图。 公式为 Ｘｓ ＝ Ｗ１ ，Ｗ２ ，…，Ｗｎ，Ｗｉ ∈ Ｒｍ×Ｃ， 表示将特征图划分为 ｎ 个窗口， 即 Ｗ１ ，Ｗ２ ，…，
Ｗｎ， 每个窗口包含 ｍ 个元素。 然后， 进行基于自注意力机制的局部与全局的交互： 􀭾Ｗ ＝ ［Ｗｉ，ｚｉ］，ｚｉ ∈
ＲＣ，Ｙｓ ＝ ＭＳＡ（ 􀭾Ｗｓ），Ｙｓ ＝ ［Ｙｓ

ｌｏｃａｌ；Ｙｓ
ｇｌｏｂａｌ］，Ｙｓ′

ｇｌｏｂａｌ ＝ ＭＳＡ（Ｙｓ
ｇｌｏｂａｌ），􀭹Ｙｓ ＝ ［Ｙｓ

ｇｌｏｂａｌ；Ｙｓ′
ｇｌｏｂａｌ］ 。 其中： ｚｓ∈Ｒ１ × １ × Ｃ为

额外的 ｔｏｋｅｎ， 表示每个窗口的全局信息； ＭＳＡ 表示乘性自注意力。 这样就可以得到具有局部和全局

交互的特征图。 每个尺度都进行此类流程， 获得不同尺度的全局和局部的交互特征图， 而不仅局限于

单个尺度中。
１􀆰 ５　 多尺度特征融合

本研究提出了一种多尺度特征混合结构， 以有效地聚合不同尺度下的特征信息。 如图 ５ 所示， 该

结构首先将每个注意力头部输出的特征图按照不同尺度进行划分， 并将相同尺度下的特征图进行元素

加， 以增加特征图的信息量。
使用核大小为 １∗１ 的卷积进行线性投影， 将不同尺度下的特征图进行融合。 本研究采用将大尺

度和小尺度融合进中尺度的特征图中。 通过局部 ＣＮＮ 模块， 表征聚合了大小尺度的中尺度特征图，
自适应提取其尺度之间的差异化结构信息。 再利用残差连接重新注入到大尺度和小尺度特征图中， 从

而让大尺度特征图拥有中尺度和小尺度特征图所具有的高细粒度的高层语义。 同样地， 让小尺度特征

图具有中尺度和大尺度特征图所具有的具体对象的特征信息。

图 5 聚合 MSSA 模块中的多尺度自注意力头的算法流程

Fig.5 The algorithmic flow of the multi鄄scale self鄄attention heads in the MSSA module
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这样做可以利用 “特征复用” 的思想来建立多尺度之间的特征关联， 避免直接拼接操作可能导

致尺度之间的通信关系不充分的问题。 Ｒａｇｈｕ 等［１４］证明在 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中， 残差连接比 ＣＮＮ 能提取更

抽象的特征， 而这对于以低频内容为导向的自注意力机制是非常有益的。 本研究的多尺度特征混合结

构也考虑了不同注意力头部之间的尺度特征模式， 通过 “特征复用” 的方式， 将不同尺度信息进行

结合， 并将学习更好尺度特征信息的任务交给了自注意力机制而不是随后的卷积层。 本研究使用多个

点卷积对富含多尺度信息的特征图进行特征映射， 使得卷积算子能够同时学习到不同尺度之间的信

息， 而不是仅仅对单尺度信息进行处理。
设三个尺度组输出特征图为 Ｘｓ∈ＲＨ × Ｗ × Ｃ， ｓ ＝ １， ２， ３ 分别表示小尺度、 中尺度和大尺度特征， Ｎ

·２７５·
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等于 Ｃ， 为通道维度的大小。 整体流程可表示为：

　 　 　 　 Ｘｓｍａｌｌ ＝ ∑Ｘｓ，ｓ ＝ １，…，Ｎｓｍａｌｌ；　 　 　 　 　 Ｘｍｉｄｄｌｅ ＝ ∑Ｘｓ，ｓ ＝ Ｎｓｍａｌｌ ＋ １，…，Ｎｍｉｄｄｌｅ；

Ｘ ｌａｒｇｅ ＝ ∑Ｘｓ，ｓ ＝ Ｎｍｉｄｄｌｅ ＋ １，…，Ｎ；　 　 　 Ｘｓｍａｌｌ′ ＝ Ｃｏｎｖ１×１ （Ｘｓｍａｌｌ）；　 　 　 　 　 　 　

Ｘ ｌａｒｇｅ′ ＝ Ｃｏｎｖ１×１ （Ｘ ｌａｒｇｅ）；　 　 　 　 　 　 　 　 Ｘ ｆｕｓｅ ＝ Ｘｓｍａｌｌ′ ＋ Ｘｍｉｄｄｌｅ ＋ Ｘ ｌａｒｇｅ′；　 　 　 　 　
Ｘ ｆｕｓｅ′ ＝ ＲｅｐＢｌｏｃｋ（Ｘ ｆｕｓｅ）；　 　 　 　 　 　 　 　 Ｘｒｅｓｉｄｕａｌ ＝ Ｘｓｍａｌｌ′ ＋ Ｘ ｌａｒｇｅ′ ＋ Ｘ ｆｕｓｅ′；　 　 　 　 　 　 　
Ｘｓｍａｌｌ′′ ＝ ＲｅｐＢｌｏｃｋ（Ｘｒｅｓｉｄｕａｌ）；　 　 　 　 　 　 　 Ｘ ｌａｒｇｅ′′ ＝ ＲｅｐＢｌｏｃｋ（Ｘｒｅｓｉｄｕａｌ）；　 　 　 　 　 　 　
Ｘｏｕｔｐｕｔ ＝ Ｘｓｍａｌｌ′′ ＋ Ｘ ｌａｒｇｅ′′。

其中， ｓｍａｌｌ、 ｍｉｄｄｌｅ 和 ｌａｒｇｅ 分别表示小尺度、 中尺度和大尺度。 另外， 就如图 ５ 下部分所示， Ｒｅｐ⁃
Ｂｌｏｃｋ 是采用重参数化模块聚合方法的 ＣＮＮ 模块。 具体来说， 在训练人工神经网络时， 使用普通的

ＣＮＮ 模块进行表征， 这里采用 ３ 条分支分别提取输入特征图的三种不同的特征信息。 当训练结束时，
即模型的推理阶段， 可以把多分支转换成单分支的结构， 以减少模型的计算开销。

２　 实验结果与分析
２􀆰 １　 环境设置

为了验证 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 在图像分类任务上的有效性和优越性， 本研究在 ＣＩＦＡＲ１０、 ＣＩＦＡＲ１００ 和

Ｍｉｎｉ⁃ＩｍａｇｅＮｅｔ 三个公开数据集上进行了实验。 这些数据集涵盖了不同类别数目、 不同图像尺寸和不

同难度等方面。 还将 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 与当前流行的轻量视觉模型进行了对比， 并参考了最近提出的 ＶｉＴ⁃
ｂａｓｅ［２］和 ＣＮＮ⁃ｂａｓｅ［１５］作为基准设置。 具体来说， 在一张 ＲＴＸ ３０９０ 的 ＧＰＵ 上训练 ３００ 个 ｅｐｏｃｈ， 总批

次大小为 ５１２， 输入图像大小为 ２２４ ｐｘ × ２２４ ｐｘ。 使用 ＡｄａｍＷ 作为优化器， 并设置权重衰减系数为

０􀆰 ０１； 使用余弦策略调整学习率， 并将初始学习率设为 ０􀆰 ００１； 使用线性预热学习率的策略， 并在前

５ 个 ｅｐｏｃｈ 进行预热学习； 使用 ＤｒｏｐＰａｔｈ 的技术， 并将概率设为 ０􀆰 ３； 在模型模块上， 采用轻量化设

计， 如减少模型的深度和宽度， 降低浮点计算量， 以展示模型在极端轻量化情况下的表现能力。
２􀆰 ２　 ＣＩＦＡＲ１０ ／ １００ 数据集测试

表 １ 展示了 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 与其他主流模型在 ＣＩＦＡＲ１０ 数据集上的性能和模型复杂度比较。 由表 １
可见， ＲｅｓＮｅｔ 作为经典的卷积神经网络， 参数量较小但精度仅达到 ７６􀆰 ３２％ 。 轻量级卷积神经网络如

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２ 进一步降低了参数量， 但精度也下降到 ７０􀆰 ８４％ 左右。 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 通过神

经架构搜索获得了很好的精度 （８４􀆰 ４６％ ）， 但参数量和计算量较大。 基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的视觉模型如

ＬｉＴ 和 ＰＶＴ 也取得了不错的精度， 并通过一定设计降低了参数量， 但计算量仍较大。 ＳｅｐＶｉＴ 和 Ｓｗｉｎ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 通过引入一定形式的局部归纳偏置的操作来提升性能并降低计算量。 ＣａｇｅＶｉＴ 和 ＲｅｌＣｏｌ 等大

模型虽然精度很高但参数和计算量都非常大。 ＥＭＯ 和 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 通过模块化和轻量级设计也取得了良

好平衡。 本文提出的 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 在维持较高精度 （８８􀆰 ００％ ） 的同时， 其参数量 （６􀆰 ９ Ｍ） 和计算量

（３８􀆰 ３ Ｍ） 都是较低的， 显示了该模型在精度与效率之间取得了很好的平衡。 这主要归功于本文提出

的特征融合模块和滑动窗口自注意力机制的设计。
为了进一步验证 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 在更加复杂的数据集上的泛化能力， 将数据集换成了 ＣＩＦＡＲ１００。

从表 １ 中可以看出： 虽然 ＲｅｓＮｅｔ 比 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 更加轻量， 但同时精度也下降了约 ４２􀆰 ６３％ ； 与 Ｅｆｆｉ⁃
ｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ 相比， ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 的参数量减少了 ２０􀆰 ４５％ ， 而精度提高了 ３􀆰 ９４％ ； ＬｉＴｖ２ 将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
模型进行多分支轻量化处理， 但 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 与它相比， 精度提高了 １３􀆰 ７６％ ， 参数量增加了 ９％ ；
ＰＶＴｖ２ 作为另一个轻量级设计的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 比它参数量减少了 ２０％ ， 精度提高了

８􀆰 ３％ 。 这证明了 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 的计算效率更高。 ＣａｇｅＶｉＴ 和 ＲｅｌＣｏＬ 都是高参数量的模型， ＦＭ⁃
ＳＷＦｏｒｍｅｒ 分别比它们的参数量减少了 ５０％ 和 ７７％ ， 计算量减少了 ４８％ 和 ７４％ ， 而精度还分别提高

了 ０􀆰 ６％ 和 ３􀆰 ６７％ 。 这说明 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 实现了更好的平衡。

·３７５·
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表 １　 各模型在 ＣＩＦＡＲ１０ 和 ＣＩＦＡＲ１００ 数据集上的精度、参数和计算量的大小

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ
ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＩＦＡＲ１０ ａｎｄ ＣＩＦＡＲ１００ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ

ＣＩＦＡＲ１０

Ｔｏｐ⁃１ 准确率

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％
参数量

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ／ Ｍ
浮点计算量

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ／ Ｍ

ＲｅｓＮｅｔ［１５］ ７６􀆰 ３２ ３􀆰 ２ １７􀆰 ６８
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３［１６］ ７２􀆰 ３６ １０􀆰 ２ ２３􀆰 ８３
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２［１７］ ６９􀆰 ３３ ３􀆰 ４ ２４􀆰 ８３

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２［１８］ ８４􀆰 ４６ ８􀆰 ２ ８２􀆰 １８
ＬｉＴｖ２［６］ ７７􀆰 １５ ４􀆰 ３ ２１􀆰 １６
ＰＶＴｖ２［１］ ７８􀆰 ２６ ８􀆰 ７ ２５􀆰 ９８

ＳｅｐＶｉＴ［１３］ ８５􀆰 ８９ ３􀆰 ７ ６２􀆰 ７８
Ｓｗｉｎ［２］ ８０􀆰 ２１ ７ ３４􀆰 ８０

ＣａｇｅＶｉＴ［１９］ ８７􀆰 ３４ １４ ７４􀆰 ３１
ＲｅｌＣｏｌ［２０］ ８４􀆰 ２９ ３０ １４９􀆰 ２８
ＥＭＯ［２１］ ８６􀆰 ４８ １０􀆰 ３ ３９􀆰 ０９

ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ［２２］ ８５􀆰 ４６ ９􀆰 ４ ４０􀆰 ６３
ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ ８８􀆰 ００ ６􀆰 ９ ３８􀆰 ３０

ＣＩＦＡＲ１００

Ｔｏｐ⁃１ 准确率

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％
参数量

Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ／ Ｍ
浮点计算量

Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ／ Ｍ

３５􀆰 ７１ ３􀆰 ７ １７􀆰 ６９
５０􀆰 ７０ １０􀆰 ７ ２４􀆰 ００
３７􀆰 ５４ ３􀆰 ８ １４􀆰 ８８
５８􀆰 ３１ ８􀆰 ８ ８２􀆰 ３５
４８􀆰 ４９ ６􀆰 ４ １８􀆰 １８
５３􀆰 ９５ ８􀆰 ８ １５􀆰 ７９
５８􀆰 ０５ ６􀆰 ７ ６２􀆰 ７９
５０􀆰 １５ ７􀆰 １ ３７􀆰 ８４
６１􀆰 ６５ １４􀆰 ０ ７４􀆰 ３１
５８􀆰 ５８ ３０􀆰 ０ １４９􀆰 ２８
６０􀆰 ２８ １０􀆰 ３ ３９􀆰 ０９
６０􀆰 ３７ ９􀆰 ４ ４０􀆰 ６３
６２􀆰 ２５ ７􀆰 ０ ３８􀆰 ３０

２􀆰 ３　 Ｍｉｎｉ⁃ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集测试

为了进一步验证 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 模型的泛化能力， 在更复杂的 Ｍｉｎｉ⁃ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上进行了测试。
表 ２ 展示了各模型在 Ｍｉｎｉ⁃ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上的精度、 参数量和计算量。

表 ２　 各模型在 Ｍｉｎｉ⁃ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上的精度、参数和计算量的大小

Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｍａｇｎｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ
ｏｎ ｔｈｅ Ｍｉｎｉ⁃ＩｍａｇｅＮｅｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

模型 Ｍｏｄｅｌ Ｔｏｐ⁃１ 准确率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％

参数量
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｍａｇｎｔｉｔｕｄｅ ／ Ｍ

浮点计算量
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ／ Ｍ

ＲｅｓＮｅｔ［１５］ ５３􀆰 ３０ ５􀆰 ７ ２１６􀆰 ６１
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３［１６］ ６５􀆰 ３０ １０􀆰 ７ ２７８􀆰 １０
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔｖ２［１７］ ６８􀆰 ０３ ６􀆰 ８ １８９􀆰 １６

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２［１８］ ６２􀆰 １０ ８􀆰 ３ １０１０􀆰 ０
ＬｉＴｖ２［６］ ５８􀆰 ００ １０􀆰 ４ １５２􀆰 １２
ＰＶＴｖ２［１］ ５１􀆰 ４７ ８􀆰 ８ １５８􀆰 ８１

ＳｅｐＶｉＴ［１３］ ６４􀆰 ３０ ６􀆰 ７ ７６９􀆰 ０１

模型 Ｍｏｄｅｌ Ｔｏｐ⁃１ 准确率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％

参数量
Ｐａｒａｍｅｔｅｒ

ｍａｇｎｔｉｔｕｄｅ ／ Ｍ

浮点计算量
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ／ Ｍ

Ｓｗｉｎ［２］ ５４􀆰 ９０ ７􀆰 １ ３９８􀆰 ４０
ＣａｇｅＶｉＴ［１９］ ６５􀆰 ２１ １７􀆰 ６ ２８５􀆰 ６３
ＲｅｌＣｏｌ［２０］ ６９􀆰 １９ ６０􀆰 ０ １１０４􀆰 ９６
ＥＭＯ［２１］ ６３􀆰 ４８ １５􀆰 ３ ６０３􀆰 ４８

ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ［２２］ ６７􀆰 ２９ １２􀆰 １ ４４７􀆰 ３０
ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ ７１􀆰 ９０ ６􀆰 ０ ２０４􀆰 ９６

　 　 从整体上看， ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 在 Ｍｉｎｉ⁃ＩｍａｇｅＮｅｔ 这个更加复杂的数据集上仍然显示出出色的精度和效

率。 在精度方面， ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 达到了 ７１􀆰 ９％ 的准确率， 超过所有对比模型。 具体来说， 与 Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ⁃
Ｎｅｔｖ２ 相比， 提升了 ９􀆰 ８％ ； 与 ＳｅｐＶｉＴ 相比， 提升了 ７􀆰 ６％ ； 与 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ 相比， 提升了 １７％ ；
与 ＣａｇｅＶｉＴ 相比， 提升了 ６􀆰 ６９％ ； 与 ＲｅｌＣｏｌ 相比， 提高了 ２􀆰 ７１％ ； 与 ＥＭＯ 相比， 提高了 ８􀆰 ４２％ ； 与

ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 相比， 提高了 ４􀆰 ６１％ 。 这说明 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 模型具有很强的泛化能力， 能够在不同的数据

集上保持状态的精度水平。
在参数量方面， ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 只有 ６ Ｍ 参数。 与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ 相比， 减少了 １５􀆰 ９％ ； 与 ＳｅｐＶｉＴ

相比， 减少了 ５􀆰 ３％ ； 与 ＣａｇｅＶｉＴ 相比， 减少了 ６６％ ； 与 ＲｅｌＣｏｌ 相比， 减少了 ９０％ ； 与 ＥＭＯ 相比，

·４７５·
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减少了 ６１％ ； 与 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 相比， 减少了 ５０％ 。 这说明 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 的参数利用效率很高， 模型更

加轻量和易部署。
在计算量方面， ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 只有 ２０４􀆰 ９６ Ｍ ｆｌｏｐｓ。 与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔｖ２ 相比， 减少了 ７９􀆰 ７％ ； 与

ＳｅｐＶｉＴ 相比， 减少了 ７３􀆰 ４％ ； 与 ＣａｇｅＶｉＴ 相比， 减少了 ２８％ ； 与 ＲｅｌＣｏｌ 相比， 减少了 ８１％ ； 与 ＥＭＯ
相比， 减少了 ６６％ ； 与 ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ 相比， 减少了 ５４％ 。 这说明 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 模型非常高效， 能够大

幅减少计算资源的需求。
总之， ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 在保持精度的同时， 参数量和计算量都比其他模型显著减少， 达到了最佳的复

杂度和均衡的性能。 这充分验证了 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 模型的泛化能力及对计算资源等实际约束的适应性。
２􀆰 ４　 消融实验

为了验证本研究提出的 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 中每个关键组件的重要性， 包括频率分离、 局部自注意力机

制和多尺度方案， 在 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 数据集上进行了一系列消融实验。 表 ３ 展示了消融实验结果。

表 ３　 消融实验

Ｔａｂ􀆰 ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ

局部卷

积阶段

频率重

构模块
混合模块

多尺度

聚合模块

精度

Ａｃｃｕｒａｃｙ

有 Ｙｅｓ 有 Ｙｅｓ 有 Ｙｅｓ 有 Ｙｅｓ ８８􀆰 ０３％

有 Ｙｅｓ 有 Ｙｅｓ 有 Ｙｅｓ 否 Ｎｏ ８７􀆰 ６２％

有 Ｙｅｓ 有 Ｙｅｓ 否 Ｎｏ 否 Ｎｏ ８５􀆰 ５０％

有 Ｙｅｓ 否 Ｎｏ 否 Ｎｏ 否 Ｎｏ ８１􀆰 ８８％

否 Ｎｏ 否 Ｎｏ 否 Ｎｏ 否 Ｎｏ ８０􀆰 ５９％

从表 ３ 中可以看出， 在去除所有高效组件设

计的情况下， ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ 退化为普通的自注意

力机制模型， 达到了 ８０􀆰 ５９％ 的测试精度。 在模

型前 期 加 入 卷 积 层， 测 试 精 度 提 升 到 了

８１􀆰 ８８％ 。 这是因为卷积层可以帮助模型更快地

收敛， 并提高局部特征的学习能力。 在模型中引

入频率分解模块， 测试精度进一步提升到了

８５􀆰 ５０％ 。 这说明频率分解模块可以为后续的卷

积层和自注意力层提供更适合的特征图频率， 如

卷积层对高频特征更敏感， 而自注意力层对低频

特征的全局建模更擅长。 按照 ＢｏＴＮｅｔ 所提出的

模型阶段设计准则， 即在前期阶段使用 ＣＮＮ， 在高层语义阶段使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ， 测试精度再次提升，
达到了 ８７􀆰 ６２％ 。 这样的设计不仅使模型的容量和效率之间达到了最佳平衡， 也提高了模型对于局部

和全局特征的提取能力。 最后， 比较了多尺度特征之间的聚合方式， 发现利用 “特征复用” 的思想

来建立多尺度之间的特征关联效果更好， 测试精度又提高了 ０􀆰 ３８％ 。

３　 结论
本文提出了一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的高效多尺度方案， 称为 ＦＭＳＷＦｏｒｍｅｒ。 它包含三个关键组成部

分。 首先， 将图片进行频域上的解耦， 施行一种更加有效的残差连接方式进行信息修补； 然后， 添加

额外的 ｇｌｏｂａｌ ｔｏｋｅｎｓ 来学习窗口之间的相互关联， 使得模块能够同时了解局部和全局信息； 最后， 基

于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的多尺度操作使得模型在不依赖卷积进行尺度学习的情况下， 不仅能够了解特征的长

距离依赖关系， 也学习到了不同尺度之间的依赖关系。 在分类识别任务的各个数据集实验表明， ＦＭ⁃
ＳＷＦｏｒｍｅｒ 不仅速度更快， 而且性能也是最好的， 同时达到了更优的复杂度和均衡的性能。
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１０． ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ． ２０１２． １１６９６．

［２１］ＺＨＡＮＧ Ｊ Ｎ，ＬＩ Ｘ Ｔ，ＬＩ Ｌ，ｅｔ ａｌ． Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ ｍｏｂｉｌｅ ｂｌｏｃｋ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０２３ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒ⁃
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ）． Ｐａｒｉｓ：ＩＥＥＥ，２０２３：１３８９⁃１４００．

［２２］ＳＨＡＫＥＲ Ａ，ＭＡＡＺ Ｍ，ＲＡＳＨＥＥＤ，ｅｔ ａｌ． ＳｗｉｆｔＦｏｒｍｅｒ：ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｄｄｉｔｉｖｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ⁃ｂａｓｅｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ Ｍｏｂｉｌｅ Ｖｉ⁃
ｓｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［ＥＢ ／ ＯＬ］． （２０２３⁃０７⁃２５）［２０２３⁃０８⁃０７］． ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０． ４８５５０ ／ ａｒＸｉｖ． ２３０３． １５４４６．

（责任编辑　 朱雪莲　 英文审校　 黄振坤）
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