
PWLT：基于金字塔窗口的图像分类轻量级变换器 

摘要：近年来，视觉变换器（ViTs，vision 

Transformers）在图像分类领域上已经取得了

显著的成就，由于采用自注意力机制的 ViTs 计

算成本与输入标签的数量呈二次方关系，一些

学者提出基于窗口的 ViTs 方法来解决这个问题。

然而，这些方法将自注意力机制的计算量限制

到一个有限空间的局部窗口内，因此丧失了编

码图像全局交互的能力。此外，使用固定大小的

窗口总是会受到单尺度表示的限制，这不适用

于可变尺度的目标识别。为了解决上述问题，本

文提出了一种基于金字塔窗口的轻量级变换器

PWLT，用于图像分类。具体来说，为了解决对

多尺度信息的需求，我们采用不同大小的窗口

来对不同尺度的对象进行编码。为了恢复在不

同窗口之间的关系并研究全局上下文，我们引

入了一个双重自注意力机制，用局部到全局的

注意力来重建这些关系。我们在 ImageNet-1K

和 CIFAR100 数据集上进行了大量实验来证明

PWLT 在图像分类上的有效性。 

关键词：图像分类，轻量级视觉变换器，金

字塔窗口，自注意力。 

1. 引言  

在过去十年间，卷积神经网络（CNNs，

Convolutional Neural Networks）在计算机视

觉领域十分重要。一系列杰出的网络架构，比如 

VGG[1], ResNet[2]and Efficient Net[3],已

经有力地证明了 CNNs的优越性。然而，传统的

CNNs 主要侧重于用卷积核编码局部特征，忽视

了捕捉整个图像的全局信息。相比之下，最近

Transformers[4][5][6]在用多头自注意力机

制（MHSA，multi-head self-attention mechanism）

建立特征之间的长程依赖方面取得了显著的成

功。这些方法已经在图像分类[7]、目标检测[8]

和语义分割[9]等任务方面展现出卓越的效果。

如图 1(a)所示，ViT[5]首先为图像分类设计了

基于 Transformer 的主干网络，并且已经取得

了显著成效。然而，由于 MHSA 的计算成本与输

入标签数量的平方成正比，这限制了基于

Transformer 的主干网络在图像分类[7]和下游

任务[8][9]中的广泛应用。目前已有学者提出

几种基于窗口的 ViTs 来解决这个问题，如图 

1(b)中所示的 Swin[10]。然而，这种方法

[6][10][11]在两个方面具有局限性。首先，它

们在捕捉整个场景的全局上下文信息方面存在

不足，这是由于它们主要侧重于用预定义的窗

口来捕捉局部信息。其次，考虑到图像中通常存

在目标的尺度变换，仅依赖于单尺度窗口不足

以提取多尺度特征。 

为了解决上述这些问题，本文设计了一个

新颖的 Transformer 主干网络，即基于金字塔

窗口的轻量变换器（PWLT），用于图像分类。如

图 1(c)所示，PWLT在窗口之间建立互连，并且

用一个金字塔窗口来有效地在多尺度上编码信

息。具体而言，针对第一个问题，我们提出了一

个双重自注意力机制（DSA，Dual Self-Attention），

其主要包含两个步骤：窗口自注意力（WSA，

Window-based Self-Attention）和池化自注意

力（PSA，Pooling-based Self-Attention）。WSA 通

过将注意力限制在窗口内，来有效地在局部区

域建立关系，然而，正如前文所言，这种方法不

能捕捉全局上下文。PSA 则是用窗口的标签池化

来建立这些区域之间的关系，由于窗口的数量

较少，因此仅需要相对较少的计算量。针对第二

个问题，我们提出在不同的注意力头组使用不

同大小的窗口来捕捉特定区域的特征。与引入

并行路径[12][13]不同，我们的方法简化了网

络架构。简而言之，本文的主要贡献主要体现在

以下三个方面： 

 设计了一个新型 DSA模块，包含两个部分：

窗口自注意力 WSA 和池化自注意力 PSA，用

于捕捉全局上下文，且计算成本较低。WSA

和 PSA都模仿了自注意力机制，其中 WSA将

MHSA的计算量限制到划分的窗口内，而 PSA

则重建了窗口连接以捕捉基于图像的全局

交互。 

 PWLT 使用了一个金字塔窗口从多尺度而不

是单尺度特征[10][11]来编码特征表示。

此外，与采用具有复杂网络架构的多路径

ViT[12][13]不同，PWLT在每个头组构建金 



图 1 ViT[5]、Swin[10]和 PWLT 的对比。蓝色和红色箭

头分别表示源自标签和窗口的信息。(a)ViT 计算所有

标签之间的相似度，以编码全局交互。（为了视觉效果，

图中只画了几条指向黄色标签的箭头。然而，实际上，

每个标签都与黄色标签相关联。）(b) Swin 将注意力计

算限制在局部窗口内，以降低计算复杂度，并采用移位

窗口策略来建立全局上下文。(c) PWLT 不仅建立所有

标签之间的关系，还利用窗口金字塔来编码多尺度依

赖关系。（彩色显示效果最佳） 

 

字塔窗口，从而显著简化了网络架构。 

 我们在两个广泛应用的图像分类数据库：

ImageNet-1K[7]和 CIFAR100[14]上评估了

PWLT。实验表明，我们的方法在检测精度与

实现效率间达到了最优的平衡。具体而言，

PWLT 在 Im ag eN et -1K [7 ]上取得了

79.2%/82.1%/83.2% 的 Top-1 准确率，其

模型大小仅为 12.2/29.8/52.2M，计算量分

别为 1.8/4.9/9.3 GFLOPs。在 CIFAR100[14]

上取得了 78.4%的 Top-1 准确率，模型大

小仅为 11.8M，计算量为 0.5GFLOPs。 

2. 相关工作  

2.1. 基于窗口的 Transformers 

为了减少 Transformers 的计算成本，研究

人员已经提出很多基于窗口的 Transformer 主

干网络。这些方法一般将 MHSA的计算量限制在

预定义的窗口内，避免对所有特征标签进行全

局计算，从而有效减轻了计算负担。Swin[10]先

均匀地将图像划分为不重叠的窗口，并在每个

独立的窗口内限制 MHSA 的计算，使 MHSA 的计

算复杂度变为线性的。然而，这依赖于移动窗口

来恢复全局交互，导致了复杂的窗口掩码操作。

SepViT[6]也将注意力计算限制在窗口内，但是

它用窗口标签来重建窗口连接，在某种程度上

克服了采用移动窗口的不足。VSA[11]采用了一

个窗口回归模型来预测目标窗口的大小和位置，

该模型可以适应不同大小的目标。Shuffle 

Transformer[15] 是 一 个 卷 积 神 经 网 络 -

Transformer混合模型，采用深度卷积[16]来补

充空间混洗，以增强相邻窗口之间的连接。NAT 

[17]将每个查询的 MHSA计算限制在最近的相邻

标 签 上 ， 这 本 质 上 等 同 于 基 于 窗 口 的

Transformer。DaViT [18]利用 WSA和通道自注

意力来捕捉全局上下文，同时保持较快的运行

速度。Couplformer[19]提出将注意力图解耦为

子矩阵，并根据空间信息生成对其分数，以提高

时间和内存效率。 

与仅研究局部关系或采用复杂操作（比如

移动窗口）来编码全局上下文的方法不同，我们

采用基于池化的标签来研究窗口交互。

SepViT[6]中使用的标签相似与我们的 PSA，但

是它先被随机初始化，然后通过训练过程进行

校正。此外，PWLT 并非仅依赖于单尺度的窗口

表示，而是生成一个金字塔窗口，从而能够自适

应的提取多尺度信息。 

2.2. Transformer 中的多尺度信息 

多 尺 度 信 息 已 经 被 成 功 地 应 用 于

Transformers [13][20][21]。例如，Shunted 

Transformer[21]通过合并标签来表示更大的

目标特征，同时保留某些标签来保持细粒度特

征，这一新颖方案使自注意力机制能够学习不

同尺度目标之间的关系。P2T[20]使用融合自适 



 

图 2 DSA 的示意图。DSA 由两个组件组成： WSA 和 PSA。注意，DSA 是在头组中执行的，其中输入特征可以

被划分为不同数量的窗口，从而形成 PWLT 的金字塔窗口架构。LN 表示层归一化。（彩色显示效果最佳）

应金字塔池化的 MHSA，以捕捉强大的上下文特

征。MPViT[12]通过重叠卷积同时嵌入不同大小

的补丁特征，从而能在同一层次上实现细粒度

特征和粗粒度特征的表示。融合多尺度信息的

另一种方法是使用图像金字塔[13][22]。例如，

MMViT[13]从多个视角并行地对不同分辨率的

输入进行编码。CrossViT [22]设计了一个双分

支 Transformer 主干网络，通过组合不同大小

的图像块来生成更强大的特征。 

尽管这些方法已经取得了较好的分类效果，

但由于先进的 Transformers采用了多路径架构

来生成多尺度信息，因此产生较高的计算成本。

相比之下，我们的 PWLT将不同大小的窗口分配

给不同注意力的头组，以提取多尺度特征，在节

省计算上有显著成效。 

3. 我们的方法 

在本节中，首先介绍了用于捕捉全局上下

文的 DSA，然后详细介绍了 PWLT的架构。 

3.1. 双重自注意力机制 

为了有效且高效地捕捉多尺度信息，我们

构建 DSAs层以建立窗口金字塔。具体来说，在

这一层，每个 DSA 在不同的头组工作，并用不

同的窗口划分标准（如 2×2, 3×3）来捕捉特征。

尽管所有的头组都有不同的窗口大小，但 DSA的

工作方式很相似。不失一般性，我们仅介绍用 2

×2窗口划分的 DSA。如图 2 所示，DSA有两部

分组成：WSA和 PSA。首先，将输入特征输入 WSA

中以计算在窗口中的局部注意力，这有助于捕

捉局部依赖。然后 WSA 的输出通过 PSA，此时会

充分重建窗口交互以捕获全局上下文。下面，我

们将分别具体介绍 WSA 和 PSA的细节。 

3.1.1. WSA 

WSA 的 计 算 遵 循 传 统 的 基 于 窗 口 的

Transformers[10][12]。具体点来说，给出输入

特征𝑋 ∈ ℝ𝐻×𝑊×𝐶，𝐻表示高度，𝑊表示宽度， 𝐶

表示𝑋的通道数量。如图 2 所示，输入特征𝑋被

平均分成 2×2 的窗口，每个窗口对应一个特征

块𝑋𝑖 ∈ ℝ
𝐻

2
×

𝑊

2
×

𝐶

2，𝑖 ∈ {1,2,3,4, }。根据[4]，每个窗

口独立计算自注意力。具体来说，三个线性投影

{𝑊𝑞
𝑠 ∈ ℝ𝐶×𝑑，𝑊𝑘

𝑠 ∈ ℝ𝐶×𝑑，𝑊𝑣
𝑠 ∈ ℝ𝐶×𝑑}首先被

用来将𝑋𝑖映射到三个低维嵌入空间中，包括查

询𝑄𝑖
𝑠 ∈ ℝ𝑚×𝑑，键𝐾𝑖

𝑠 ∈ ℝ𝑚×𝑑，值𝑉𝑖
𝑠 ∈ ℝ𝑚×𝑑： 

𝑄𝑖
𝑠 = 𝑅𝑒(𝑋𝑖)𝑊𝑞

𝑠，𝐾𝑖
𝑠 = 𝑅𝑒(𝑋𝑖)𝑊𝑘

𝑠，𝑉𝑖
𝑠 = 𝑅𝑒(𝑋𝑖)𝑊𝑣

𝑠，∀𝑖  

(1) 

其中𝑅𝑒(·)表示重组操作，𝑚是𝑋𝑖中的标签数量， 
𝑑 << 𝐶 表示每个头组的通道数。注意投影

{𝑊𝑞
𝑠，𝑊𝑘

𝑠，𝑊𝑣
𝑠}是所有𝑋𝑖的共享参数，以节省

模型大小。因此用SoftMax(·)函数生成一个注意



力图𝐴𝑖
𝑠 ∈ ℝ𝑚×𝑚，代表𝑋𝑖中标签的依赖关系： 

𝐴𝑖
𝑠 = SoftMax (

𝑄𝑖
𝑠𝐾𝑖

𝑠⸆

√𝑑
) (2) 

最后，通过注意力图𝐴𝑖
𝑠对𝑉𝑖

𝑠加权，得到 WSA 的

输出中间特征𝑍𝑖 ∈ ℝ
𝐻

2
×

𝑊

2
×

𝐶

2： 

𝑍𝑖 = 𝑅𝑒(𝐴𝑖
𝑠𝑉𝑖

𝑠) (3) 

到目前为止，我们已经成功使用 WSA 提取

局部特征。然而，不同窗口之间缺乏信息交互。

因此，我们引入了 PSA 模块来重建这些窗口连

接。 

3.1.2. PSA 

给定从 WSA 中提取的中间特征𝑍𝑖，𝑖 ∈

{1,2,3,4, }，首先用全局池化来生成四个基于窗

口的标签特征，这些标签特征分别代表每个窗

口的全局信息。PSA先将所有标签特征收集在一

起，再依次将标签特征输入到层归一化、重塑、

线性投影、注意力计算和特征重加权等操作。设

𝐹 ∈ ℝ4×𝑑为归一化标签特征，其中 4 代表划分

好的窗口数量。然后𝐹经过两次线性投影{𝑊𝑞
𝑝 ∈

ℝ𝑑×𝑑，𝑊𝑘
𝑝 ∈ ℝ𝑑×𝑑}，分别得到查询𝑄𝑝 ∈ ℝ4×𝑑

和键𝐾𝑝 ∈ ℝ4×𝑑： 

𝑄𝑝 = 𝐹𝑊𝑞
𝑝  𝐾𝑝 = 𝐹𝑊𝑘

𝑝 (4) 

接下来使用SoftMax函数来生成一个注意力图

𝐴𝑝 ∈ ℝ4×4，它编码了窗口的依赖关系： 

𝐴𝑝 = SoftMax (
𝑄𝑝𝐾𝑝⸆

√𝑑
) (5) 

由于每行的𝐴𝑝编码了一个特定窗口和其他所有

窗口之间的关系，PSA的最后一步是更新中间特

征𝑍𝑖，通过𝐴𝑝从所有窗口中收集信息，进而生成

重新加权特征𝑌𝑖 ∈ ℝ
𝐻

2
×

𝑊

2
×𝑑： 

𝑌𝑖 = ∑ 𝐴𝑖𝑗
𝑝

𝑗

𝑍𝑗    𝑖, 𝑗 ∈ {1,2,3,4} (6) 

其中𝐴𝑖𝑗
𝑝 表示𝐴𝑝中𝑖𝑡ℎ行𝑗𝑡ℎ列的元素。将所有𝑌𝑖组

合得到 DSA的输出为特征𝑌 ∈ ℝ𝐻×𝑊×𝑑。回顾 DSA

实际上是在不同的头组内的金字塔窗口上进行

操作的，因此我们必须将所有组连接在一起，并

将他们输入线性投影𝑊𝑜 ∈ ℝ𝐶×𝐶，得到最终输出

𝑋̂ ∈ ℝ𝐻×𝑊×𝐶，其维度和输入特征𝑋相同。 

3.2. 复杂性分析 

在上一节中，我们已经详细阐述了 DSA 是

如何实现的。为了更好的展示 DSA 的优点，我

们将在这一节中分析 DSA 的参数数量和计算成

本。注意，我们假设输入特征图的大小为𝑁 × 𝐶，

其中𝑁表示标签数量，𝐶表示通道数量。 

3.2.1. DSA 的参数 

如图 2 所示，DSA 的参数起初来自三个部

分：WSA、PSA 和的𝑊𝑜线性投影层。在 WSA 中，

来自𝑊𝑞
𝑠，𝑊𝑘

𝑠，𝑊𝑣
𝑠的参数总数量为3𝐶2。PSA 的

参数数量取决于头组的数量。假设有𝐷组，每组

有𝐶/𝐷个通道，那么 PSA 的参数数量为2𝐶2/𝐷

（每组有2𝐶2/𝐷2个参数）。线性映射投影𝑊𝑜有

𝐶2个参数。因此，DSA 的总参数数量为(4 +

2/𝐷)𝐶2。ViT[5]和 Swin[10]的参数数量为4𝐶2，

与其相比我们的 DSA 虽然增加了一个参数，但

是这一微小的增加可以忽略不计，并且这使得

我们的模型在不用移位操作的情况下建立了不

同窗口之间的关系。 

3.2.2. DSA 的计算成本 

计算成本在很大程度上决定了网络的工作

效率。在 ViT[5]中 MHSA的计算复杂度为4𝑁𝐶2 +

2𝑁2𝐶。具体而言，4𝑁𝐶2是进行查询、键、值的

操作和来自𝑊𝑜的计算成本。2𝑁2𝐶是 MHSA 的主

要计算成本，包含生成注意力图和与值矩阵进

行乘法运算。 

和 MHSA相比，我们的 DSA的主要计算量从

2𝑁2𝐶降低到2𝑁2𝐶/𝑚。因此，我们的方法有效

地降低了 ViT的工作量。具体而言，DSA的工作

量计算主要源于 WSA，PSA和线性投影层𝑊𝑜。为

了表述的简洁性，我们假设所有的头组都被划

分为𝑚个窗口。WSA的计算量为3𝑁𝐶2 + 2𝑁2𝐶/𝑚，

其中3𝑁𝐶2是查询𝑄𝑖
𝑠、键𝐾𝑖

𝑠、值𝑉𝑖
𝑠的计算量，而

2𝑁2𝐶/𝑚是生成注意力图和在𝑚个窗口中与值

矩阵的乘法运算的计算量（每个窗口的计算量

为2𝑁2𝐶/𝑚2）。PSA的计算量为2𝑚𝐶2 + 𝑚2𝐶 +



 

图 3 PWLT网络架构总览。该架构分为四个阶段，每个阶段由一个补丁嵌入模块或补丁合并模块以及𝑁𝑖个 PWLT块 

组成。右列是 PWLT块的详细实现。（彩色显示效果最佳） 

表 1 PWLT主干网络的详细架构。Conv(k×k, s)表示使用 k×k滤波器核大小和步长 s的卷积。n×n表示特征图

网格上的窗口大小。h 是头的索引，D表示每个 PWLT块中头组的总数。 

阶 段 输入大小 层 PWLT-Tiny PWLT-Base PWLT-Medium 

1 

224×224 Patch Embedding 𝐶𝑜𝑛𝑣(7 × 7, 𝑠 = 4) 

56×56 PWLT Block [
𝐷 = 2

2 × 2, ℎ ∈ {1}

3 × 3, ℎ ∈ {2}
] × 1 [

𝐷 = 2
2 × 2, ℎ ∈ {1}

3 × 3, ℎ ∈ {2}
] × 2 [

𝐷 = 2
2 × 2, ℎ ∈ {1}

3 × 3, ℎ ∈ {2}
] × 3 

2 

56×56 Patch Merging 𝐶𝑜𝑛𝑣(3 × 3, 𝑠 = 2) 

28×28 PWLT Block [

𝐷 = 3
2 × 2, ℎ ∈ {1,2}

3 × 3, ℎ ∈ {2}

5 × 5, ℎ ∈ {4}

] × 1 [

𝐷 = 3
2 × 2, ℎ ∈ {1,2}

3 × 3, ℎ ∈ {2}

5 × 5, ℎ ∈ {4}

] × 4 [

𝐷 = 3
2 × 2, ℎ ∈ {1,2}

3 × 3, ℎ ∈ {2}

5 × 5, ℎ ∈ {4}

] × 6 

3 

28×28 Patch Merging 𝐶𝑜𝑛𝑣(3 × 3, 𝑠 = 2) 

14×14 PWLT Block [

𝐷 = 3, 𝐶 = 64
2 × 2, ℎ ∈ {1~4}

3 × 3, ℎ ∈ {5,6}

5 × 5, ℎ ∈ {7,8}

] × 4 [

𝐷 = 3
2 × 2, ℎ ∈ {1~4}

3 × 3, ℎ ∈ {5,6}

5 × 5, ℎ ∈ {7,8}

] × 16 [

𝐷 = 3
2 × 2, ℎ ∈ {1~4}

3 × 3, ℎ ∈ {5,6}

5 × 5, ℎ ∈ {7,8}

] × 30 

4 
14×14 补丁合并 𝐶onv(3 × 3, 𝑠 = 2) 

7×7 PWLT Block [𝐷 = 1] × 1 [𝐷 = 1] × 2 [𝐷 = 1] × 3 

 

𝑚𝑁𝐶。2𝑚𝐶2是查询𝑄𝑝和键𝐾𝑝的计算量，𝑚2𝐶是

生成注意力图的计算量，𝑚𝑁𝐶是注意力图与特

征图之间的矩阵乘法。最后，线性投影层𝑊𝑜的

计算量为𝑁𝐶2。因此，DSA 的计算量为(4𝑁 +

2𝑚)𝐶2 + (2𝑁2/𝑚 + 𝑚2 + 𝑚𝑁)𝐶。 

然而，假设每个窗口有个𝑀标签，那么在

Swin[10]中 WSA的计算复杂度为4𝑁𝐶2 + 2𝑀𝑁𝐶。

其中4𝑁𝐶2表示查询、键、值的操作和来自𝑊𝑜的

计算量，2𝑀𝑁𝐶是生成注意力图和所有窗口中与

值矩阵相乘的计算量（每个窗口的计算量为

2𝑀2𝐶，一共有𝑁/𝑀个窗口）。尽管我们的方法和

Swin[10]相比有额外的计算量，但是它避免了

使用移动窗口的方法。相反，它利用注意力机制

建立了全面的连接，提供了一种更简单的解决

的方法，并且具有更好的性能。 

3.3. PWLT 的网络架构 

如图 3 所示，PWLT 继承了具有四层的分层

架构，其中特征分辨率是逐渐减小的，通道数量

增加至原来的两倍。因此，它生成了一系列特征

图，其大小有
𝐻

4
×

𝑊

4
× 𝐶，

𝐻

8
×

𝑊

8
× 2𝐶，

𝐻

16
×

𝑊

16
× 4𝐶，

𝐻

32
×

𝑊

32
× 8𝐶，其中𝐻和𝑊分别代表输



入图像的高度和宽度，𝐶表示通道数。除了第一

层包含补丁嵌入模块，其他层都由补丁合并模

块和重复 PWLT块组成。如图 3 的右图所示，DSA

层依照传统的基于 ViT的设计[5][10]，含有前

馈神经网络（FFN，Feed Forward Networks），

残 差 连 接 和 层 归 一 化 （ LN ， Layer 

Normalization）。 

基于前述的 Transformer架构[6][10][21]，

我们通过在每个阶段堆叠不同数量的 PWLT 块，

研发出了不同深度的 PWLT。因此，我们提出三

种变形：PWLT-Tiny，PWLT-Base和 PWLT-Medium，

其差异仅在于不同阶段的层数。PWLT 骨架的详

细结构如表 1 所示。具体而言，补丁嵌入模块

采用步长为 4的 7×7卷积操作，通过一步提高

四倍有效降低了输入分辨率，同时补丁合并模

块采用步长为 2的 3×3卷积操作，将输入尺寸

的下采样降至原来的二分之一。每个 PWLT块由

多组注意力头部组成，用来生成一个金字塔窗

口以及进行 DSA 操作。以第二阶段为例，除了

前两个头被视为一个组并使用 2×2 的窗口外，

其余两个头分别单独成组，分别对应 3×3 和 5

×5 的窗口分区大小。在最后阶段，由于特征的

输入分辨率太小而无法分割（例如，7×7×512），

因此在此阶段我们直接采用 MHSA而非 DSA。 

4. 实验 

为了评估 PWLT，我们在 ImageNet-1K[7]和

CIFAR100[14]数据集上进行了大量实验。 

4.1. 数据集与评估指标 

4.1.1. 数据集 

ImageNet-1K[7]是图像分类领域最流行的

数据集。它包含 1000 种类别，每个类别包含大

约 1000 张图像。具体而言，此数据集包含 128

万张训练图像和 5 万张测试图像。该数据集中

的每幅图像在物体类型、比例和背景方面各不

相同，对评估图像分类模型的性能来说是一个

具有挑战性和多样性的数据集。而CIFAR100[14]

是一个规模较小的数据集，仅包含 100 个类别

和 60,000 张分辨率为 32×32 的彩色图像，其中

50000 张用于训练，10000 张用于测试。相较于

ImageNet-1K 数据集，CIFAR100 的类别略少，

但其类别区分难度更高且采用较低的图像分辨

率，为图像分类模型带来了一系列独特的挑战。 

4.1.2. 评估指标 

为了与其他最先进的轻量级方法进行公平

比较，我们采用了标准评估指标：Top-1 识别准

确率，该指标衡量的是模型预测总数中正确预

测的比例。它直观地评估了模型将实例正确分

类到各自类别的能力。此外，采用每秒浮点运算

次数（FLOPs）衡量实现效率。 

4.2. 实验细节 

4.2.1. 训练设置 

PWLT 是在配备 8 张 RTX 3090 GPU 卡的

硬件服务器平台上实现的。软件代码基于

MMPretrain 工具箱，一个用于图像分类的开源

库。我们采用广泛使用的 AdamW[6]来优化

PWLT，其中权重衰减和初始学习率分别设置为

0.05 和 1×10-3。此外，采用余弦学习策略，最

小学习率为 1×10-5。我们在 mageNet-1K[7]和

CIFAR100[14]数据集上对模型进行 300 个周期

的训练，前五个周期用于预热。为了增强数据多

样性并提高泛化能力，我们采用了各种数据增

强技术，包括随机裁剪、随机翻转、Mixup[23]、

CutMix[24]以及随机擦除[10]。 

4.2.2. 损失函数设置 

我们采用标签平滑损失（ LSL，Label 

Smoothing Loss）[10]来监督 PWLT 的整个过程。

该损失函数将交叉熵[2]与标签平滑项相结合，

通过将真实标签的概率分布与其他类别的概率

分布进行平均来生成目标标签。在这种情况下，

模型通常能够实现更好的泛化性能，尤其是在

数据嘈杂或不确定的情况下。以下是实现细节： 

ℒ = (1 − 𝜖)ℒ𝐶𝐸 − 𝜖/𝑁 ∑ log 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 (7) 

其中ℒ𝐶𝐸是交叉熵损失，𝜖表示非负平滑参数，该

参数平衡了交叉熵损失和平滑项之间的关系，𝑁

表示种类数，𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑表示预测概率。 

4.3. ImageNet-1K 数据集上的实验结果 

表 2 展示了 PWLT 与最先进网络的比较结

果。为了增加轻量级主干网络的多样性，我们同 



表 2 在 ImageNet-1K 数据集[7]上，从分类准确率和实

现效率方面与最先进的方法进行了比较。所有方法的

输入分辨率均固定为 224×224 以保证公平。 

方法 年 参数（M） FLOPs (G) Top-1 (%) 

ResNet18[2] CVPR2016 11.7 1.8 69.8 

DeiT-T[24] ICML2021 5.7 1.3 72.2 

PVT-T[23] ICCV2021 13.2 1.9 75.1 

MoCoVIT-D[25] ARXIV2022 12.1 0.2 75.5 

ConViT-T[26] ICML2021 10.0 1.0 76.7 

ViL-T[27] ICCV2021 6.7 1.3 76.7 

Swin[10] ICCV2021 11.0 1.5 76.9 

XCiT-T12[28] NIPS2021 7.0 1.2 77.1 

PoolFormer-S12[29] CVPR2022 11.9 2.0 77.2 

Flatten-PVT-T[30] ICCV2023 12.2 2.0 77.8 

RegNetY-1.6G[31] CVPR2020 11.2 1.6 78.0 

LocalViT-PVT[32] ARXIV2021 13.5 4.8 78.2 

PVT-V2-B1[33] CVM2022 13.1 2.1 78.7 

SepViT[6] ARXIV2022 12.2 1.8 78.8 

FasterNet-T[34] CVPR2023 15.0 1.9 78.9 

PWLT-T - 12.2 1.8 79.2 

ResNet50[2] CVPR2016 25.0 4.1 76.2 

RegNetY-4G[31] CVPR2020 20.6 4.0 79.4 

PVT-S[23] ICCV2021 24.5 3.8 79.8 

DeiT-S[24] ICML2021 22.1 4.6 79.9 

Couplformer-T[19] WACV2023 28.0 6.4 80.5 

Swin-T[10] ICCV2021 28.3 4.5 81.2 

ConViT-S[26] ICML2021 27.0 5.4 81.3 

FasterNet-S[34] CVPR2023 31.1 4.6 81.3 

PoolFormer-S36[29] CVPR2022 31.0 5.0 81.4 

Flatten-PVT-S[30] ICCV2023 21.7 4.0 81.7 

XCiT-S12[28] NIPS2021 26.0 4.8 82.0 

PVT-V2-B2[33] CVM2022 25.4 4.0 82.0 

ViL-Small[27] ICCV2021 24.6 4.9 82.0 

PWLT-B - 29.8 4.9 82.1 

ViT-B[5] ICLR2021 86.8 17.6 77.9 

ResNet-101[2] CVPR2016 45.0 7.9 79.8 

RegNetY-8G[31] CVPR2020 39.2 18.0 79.9 

PVT-M[23] ICCV2021 44.2 6.7 81.2 

PVT-L[23] ICCV2021 61.4 9.8 81.7 

DeiT-B[24] ICML2021 86.6 17.5 81.8 

ConVIT-S+[26] ICML2021 48.0 10.0 82.2 

Couplformer-S[19] WACV2023 49.0 20.4 82.3 

PoolFormer-M48[29] CVPR2022 73.0 11.6 82.5 

XCiT-S24[28] NIPS2021 48.0 9.1 82.6 

FasterNet-M[34] CVPR2023 53.5 8.7 83.0 

Swin-S[10] ICCV2021 49.6 8.7 83.1 

PWLT-M - 52.2 9.3 83.2 

 

时采用了基于卷积神经网络（CNN）[2][31]和基

于 Transformer[23][26][10][33]的方法。显然，

PWLT 的表现优于基于卷积神经网络（CNN）的

模型，比如 ResNet[2]和 RegNetY[31]。例如，在

模型大小和 FLOPs 相似的情况下，PWLT-T/B/M

的 Top-1 准确率分别比 ResNet32/50/101 和 Reg 

NetY-1.6G/4G/8G 高出 9.6%/5.9%/3.4%和 1.2%/

表 3 在 CI FAR100 数据集[14]上，与最先进方法在分

类准确率和实现效率方面的比较。“-”表示未报告结果。 

方法 年 参数（M） FLOPs (G) Top-1 (%) 

ConvNet 

ResNet18[2] CVPR2016 11.2 1.8 75.6 

ResNet34[2] CVPR2016 21.3 3.7 76.7 

SENet34[35] CVPR2018 21.6 - 77.9 

Transformer 

DeiT-S[24] ICML2021 21.4 5.5 63.7 

PVT-T[23] ICCV2021 15.8 0.6 69.6 

Swin-T[10] ICCV2021 27.5 1.4 78.0 

SepViT[6] ARXIV2022 11.8 0.5 78.1 

PWLT - 11.8 0.5 78.4 

 

2.7%/3.3%。此外，与最近的基于 Transformer 的

模型相比，PWLT 也取得了更优的结果。例如，

在模型大小和 FLOPs 相似的情况下，PWLT-

T/B/M 比 Swin/T/S[10]分别高出 2.3%、0.9%和

0.1%的 top-1 准确率。与 SepViT[6]相比，我们

的 PWLT-T 由于能够捕捉多尺度信息而具有更

好性能。一些方法具有较小的模型大小和

GFLOPs（例如，DeiT T/S/B 和 XCiT-T/S12/S24），

但与 PWLT-T/B/M 相比，它们的 top-1 准确率分

别下降了 7.0%/2.2%/1.4%和 2.1%/0.1%/0.6%。 

4.4. CIFAR100 数据集上的实验结果 

在本节中，我们在 CIFAR100[14]数据集上

进行了实验，以进一步评估我们方法的有效性。

表 3 展示了实验结果。无论是基于 CNN 还是基

于 Transformer 的模型，我们的 PWLT 都能实现

最佳准确率，同时有甚至更低的模型大小和

FLOPs。特别注意，与 DeiT-S[24]、PVT-T[23]和

Swin-T[10]相比，PWLT 在模型大小更小（前两

者为11.8M，PWLT为 21.4/15.8/27.5M）且FLOPs

更少（前两者为 0.5，PWLT 为 5.5/0.6/1.4G）的

情况下， Top-1 准确率显著提升（14.7%、8.8%

和0.4%）。在模型大小和FLOPs相同的情况下，

PWLT 将 SepViT[6]的 Top-1 准确率从 78.1%提

高到了 78.4%。 

4.5. 消融实验 

为了解析 PWLT 的内在机制，本节报告了

一系列消融实验的结果。 

4.5.1. WSA 和 PSA 的消融实验 

表 4 展示了 ImageNet-1K [7]上的一些消融 

 



表 4 DSA 中各部分有效性的消融实验。 

WSA PSA 参数（M） FLOPs (G) Top-1 (%) 

  13.25 2.18 76.8 

✓  11.79 1.46 75.1 

✓ ✓ 12.36 1.73 76.9 

表 5 PSA 中的池化方法的消融实验。AvgPooling 和

Conv 分别表示平均池化和步长卷积。 

方法 参数（M） FLOPs (G) Top-1 (%) 

Conv 12.4 1.8 78.7 

AvgPooling 12.2 1.8 79.2 

表 6 金字塔窗口的消融实验，其中特征图被划分为 n

×n 的窗口网格。 

2×2 3×3 5×5 7×7 参数（M） FLOPs (G) Top-1 (%) 

✓    12.1 0.5 77.12 

✓ ✓   11.9 0.5 78.07 

✓ ✓ ✓  11.8 0.5 78.40 

✓ ✓ ✓ ✓ 11.8 0.5 78.20 

 

实验，这些研究量化了两个主要部分：WSA 和

PSA 的各自作用。我们在固定 WAS 和 PSA 的

情况下，首先生成传统的基于 ViT 的主干网络

的基线模型。然后逐步加入 WAS 和 PSA。当采

用基于 ViT 的主干网络时，其分类准确率与

PWLT 相当，但参数数量和 FLOPs 最多。当采

用 WSA 来减少模型大小（11.79Mvs13.25M）和

FLOPs（1.46Gvs2.18G）时，Top-1 准确率从 76.8%

下降到 75.1%，这可能是由于分割好的窗口之间

的连接丢失。最后引入 PSA 来恢复窗口依赖关

系，此时我们得到了与基线模型相同的结果，模

型大小和 FLOPs 仅略有增加。 

4.5.2. PSA 池化方法的消融实验 

为了评估 PSA 中池化方法（如平均池化和

步长卷积）对网络的影响，我们在 ImageNet-

1K[7]上开展了一些消融实验。实验结果如表 5

所示。显然，和平均池化相比，步长卷积会引入

额外的参数（12.2M vs 12.4M）。然而，相较于

步长卷积，平均池化具有更好的 Top-1 准确率

（79.2% vs 78.7%），这可能是因为卷积未能有

效的从𝑍𝑖提取信息。 

 

4.5.3. 金字塔窗口的消融实验 

头组的数量决定了生成窗口的大小，这极

大地影响了多尺度上下文表示能力和计算效率

之间的平衡。因此我们在 CIFAR100 [14]数据集

上随着窗口大小的改变来评估其性能变化。实

验结果如表 6 所示。随着加入不同大小的窗口，

模型的性能稳步提升，这表明融入多尺度信息

能够有效提升模型的性能。我们可以观察到，当

仅使用 3 个大小的窗口（2×2、3×3 和 5×5）

时，可达到最佳效果，因此我们将其作为 PWLT

的默认设置。注意，采用更多尺寸的金字塔窗口

会减小模型的大小，这可能是因为在𝑊𝑞
𝑝和𝑊𝑘

𝑝

中使用的参数较少。 

5. 结论与未来展望 

在本文中，我们提出了一种新颖的网络，叫

做基于金字塔窗口的图像分类轻量级变换器[7]。

相较于以前的研究，我们的方法在两个关键的

方面有所不同。首先，我们提出了双重自注意力

机制 DSA 来重建不同窗口之间的连接，以捕捉

全局特征。其次，我们的模型融合了金字塔窗口，

提高了网络提取多尺度特征的能力，以识别不

同尺寸的目标。在本次研究中，我们在

ImageNet-1K 和 CIFAR100 数据集中评估 PWLT

的性能。实验表明，我们的方法在检测精度与实

现效率间达到了最优的平衡。未来，我们希望将

PWLT 引入到密集预测任务中，如目标检测[8]

和语义分割[9]。此外，未来的研究将侧重于优

化和增强 PWLT，在更广泛的计算机视觉应用中

进一步提高其性能。 
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