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基于transformer自适应特征向量融合的图像
分类
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摘要:针对目前基于transformer的图像分类模型直接应用在小数据集上性能较差的问题,本文提

出了transformer自适应特征向量融合网络,该网络在特征提取器中将不同阶段的特征进行融合,
减少特征信息丢失的同时获得更多不同感受野下的信息,同时利 用 最 大 池 化 来 去 除 特 征 中 的 冗

余信息,从而使提取的特征更具有判别性。此外,为了充分利用图像的各级特征信息来进行分类

预测,本文将网络各阶段产生的特征向量进行融合,使融合后的特征向量更 具 有 表 征 能 力,从 而

减少网络对大数据集的依赖,使网络在小数据集中也能获得很好的性能。实验表明,本文提出的

算 法 在 数 据 集Mini-ImageNet-100、CIFAR-100和ImageNet-1k上 的TOP-1准 确 率 分 别 达 到 了

74.22%、85.86%和81.4%。在没有增加计算量的情况下,在baseline上分别提高了6.0%、3.0%和

0.1%,且参数量减少了18.3%。本文代码开源在“https://github.com/xhutongxue/afvf”。
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Abstract:Aimingattheproblemofpoorperformancethatthecurrenttransformer-basedimageclassifica-
tionmodelisdirectlyappliedtothesmalldatasets,thispaperproposesatransformeradaptivefeature
vectorfusionnetwork,whichfusesfeaturesatdifferentstagesinthefeatureextractor,reducesthelossof
featureinformationandobtainsmoreinformationunderdifferentreceptivefields,andusesmaximum
poolingtoremoveredundantinformationoffeatures,sothattheextractedfeaturesaremorediscrimina-
tive.Inaddition,inordertomakefulluseofthefeatureinformationatalllevelsoftheimageforclassifi-
cationprediction,thispaperfusesthefeaturevectorsgeneratedateachstageofthenetworktomakethe
fusedfeaturevectorsmorerepresentative.Therebyreducingthenetwork'sdependenceonlargedatasets,
sothatthenetworkcanalsoobtaingoodperformanceinsmalldatasets.Experimentsshowthattheal-
gorithmproposedinthispaperachieves74.22%,85.86%and81.4%oftheTOP-1accuracyonthe
datasetsMini-ImageNet-100,CIFAR-100andImageNet-1k,respectively.Withoutincreasingtheamount
ofcomputation,thebaselinesareimprovedby6.0%,3.0%,and0.1%,respectively,andtheamountof
parametersisreducedby18.3%.Thecodeofthisarticleisopensourceat"https://github.com/
xhutongxue/afvf".
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0 引 言

  图像分类的任务是学习和判断图像中是否包

含某种特定的目标内容,并依据其内容信息进行

分类的过程。图像分类是最基础的计算机视觉任

务,其已经在人机交互、生物医学、航空航天和公

安司法等领域取得了广泛应用。
  用于图像分类的传统机器学习方法有k最近

邻(knearneighbor,KNN)[1]、支持向量机(support
vectormachine,SVM)[2]等,这些传统的图像分类

方法存在计算量大、训练时间长、对参数调节和核

函数的选取比较敏感等诸多问题。因此,基于深

度学习的图像分类方法引起了研究人员的关注,
并得到了迅速发展。
  20世纪90年代,LECUN等[3]提 出 LeNet-5
(Le-Cunnetwork)网络,该网络利用卷积层、池化

层、激活层来对手写数字图像进行特征提取,最后

利用全连接层来得到预测值,但对于复杂问题的

分类 结 果 并 不 理 想。因 此,研 究 者 在 后 续 提 出

AlexNet(Alex Krizhevsky network)[4]、VggNet
(visualgeometrygroup)[5]、Google-LeNet(google
Le-Cunnetwork)[6]和ResNet(residualnetwork)[7]

等经 典 卷 积 神 经 网 络(convolutionalneuralnet-
work,CNN)架构并用于更加复杂的图像分类任

务,取得了更加优秀的性能。虽然CNN有着归纳

偏置、低冗余以及具有平移不变性、平移等变性等

诸多优 点,使 得 CNN 适 合 于 图 像 处 理 任 务,但
CNN的缺点也较为突出,其实际感受野远小于理

论感受野,不利于模型充分地利用上下文信息进

行特征提取。虽然模型能够靠堆叠更深的卷积层

来获得更大的感受野,但这样显然会造成模型过

于臃肿、计算量急剧增加。由于transformer[8]能
够建立长期依赖关系且能并行训练,因此,研究人

员将transformer应用于图像分类中,其中,ViT[9]

是首个用于图像分类的纯transformer架构,虽然

它获得了比许多利用先进CNN作为特征提取器

的图像 分 类 模 型 更 好 的 性 能,但 它 严 重 依 赖 于

JFT-300M(共3亿 张 图 像)或ImageNet-22K(共
750万张图像)这样规模的数据集来进行预训练。
直接将 ViT应用于规模较小的数据集CIFAR-100
(共6万张图像)上时,其性能比相似大小的 Res-
Net50低13.6%,这严重限制了transformer在图

像分类中的应用。为了解决transformer图像分类

模型对大规模数据的依赖,研究人员将CNN的优

点直 接 或 间 接 地 引 入 到transformer中。其 中

DeiT[10]采用知识蒸馏的方式将CNN作为教师网

络来引导基于transformer的学生网络进行学习,

从而间接地将CNN的优点引入到transformer网

络中,使得DeiT仅使用ImageNet-1k(共133万张

图像)数据便可得到高于 ViT的性能,极大地改善

了transformer图 像 分 类 模 型 对 大 规 模 数 据 的 依

赖。但将其直接应用于更少数据量的CIFAR-100
数据集上时,其性能并无明显提升。Swin[11]通过

移动窗口分割的方式来解决不同窗口之间的信息

交流问题,从而使Swin在CIFAR-100数据集上的

性能得 到 极 大 提 高,达 到78.03%,但 仍 然 低 于

Res-Net50的81.34%。Twins[12]在块嵌入(patch
embedding)中使用卷积来改变特征尺寸,同时在

网络中交替使用局部分组自注意力和全局子采样

自注意力,从而直接将CNN引入到transformer网

络中,增强了网络提取局部特征的能力。因此,使
得Twins在数据集 CIFAR-100上获得优于 CNN
(ResNet50)的 性 能,但 是 在 更 少 数 据 量 的 Mini-
ImageNet-100数据集(共3万张图像)上性能仍低

于ResNet50。
  为了解决基于transformer的图像分类网络直

接应用在小数据集上性能较差的问题,本文提出

了一种自适应特征向量融合网络,该网络一方面

对baseline中的特征提取器进行改进使其提取出

更具有判别性的特征,另一方面通过融合图像的

各级特征信息来增强特征的表现能力,加快网络

对目标特征的学习。这些使网络不再依赖大量的

数据来进行学习,直接在小数据集上进行训练测

试也能获得很好的性能。

1 提出的模型

  本文提出的网络如图1所示,该网络由特征

提取器及分类器组成。其中特征提取器由4个阶

段组 成,每 个 阶 段 包 含 一 个 改 进 的 块 嵌 入(im-
provedpatchembedding)和4个transformer编 码

器(transformerencoder),并且在网络前后两个阶

段间增加了特征补偿模块(featurecompensation),
其主要负责对图像进行特征提取。而分类器由本

文提出的自适应特征向量融合模块(adaptivefea-
turevectorfusionmodule,AFVFM)组 成,其 主 要

负责将特征提取器提取的各级特征融合起来进行

分类预测。
1.1 特征提取器

  为了减少网络的计算量及参数量,便于后续

添加其他模块,本文将 Twins网络中第一、第二、
第三和第四阶段的transformer编码器数量由原来

的2、2、10、4分别改为4、4、4、4,并将调整后的网

络作为本文的baseline。同时,为了提取出更具有

判别性的图像特征,本文对baseline网络中的特征
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图1 Transformer自适应特征向量融合网络

Fig.1 Transformeradaptivefeaturevectorfusionnetwork

提取器进行改进,其改进部分主要有以下两点:一是

对特征提取器中的块嵌入模块进行改进,二是在特

征提取器中增加特征补偿模块。

1.1.1 改进的块嵌入模块

  为了在不增加过多计算量以及参数量的情况

下,尽可能多地将特征图或者图像中有用的特征语

义信息传入到下一阶段transformer编码器中,本文

对baseline中的块嵌入模块进行改进。如图2所示,
改进的块嵌入模块将卷积和最大池化结合,利用卷

积来增强网络提取局部特征和底层特征的能力,并
利用最大池化来去除特征中的冗余信息,从而使更

多有利于网络识别预测的特征传入到下一阶段编码

器中。

  由于网络第一阶段的输入为二维图像,而其他

阶段的输入为一维特征,因此,在第一阶段时,直接

将图像进行4×4卷积和最大池化并利用1×1卷积

来改变通道,使其卷积和最大池化后得到的特征通

道数一致,便于将卷积和池化后得到的特征进行融

合。而在其他阶段时,需要将输入的一维特征重塑

为二维特征,然后才对其进行卷积和最大池化操作,
此时的卷积为2×2卷积。表达式如下所示:

Fb =Conv(Fa)⊕MaxPool(1×1Conv(Fa)),(1)
式中,在第一阶段时,Fa 表示输入图像,在其他阶段

时,Fa 表示将上一阶段输出的一维特征重塑后的二

维特征,Fb 表示经过公式(1)处理后得到的二维特

征。最后将融合后的二维特征重塑为一维特征输入

到transformer编码器中。

图2 改进的块嵌入模块结构图

Fig.2 Structurediagramofimproved

patchembeddingmodel

1.1.2 特征补偿模块

  为了减少特征信息的丢失以及进一步使特征提

取器提取出更具有判别性的特征,本文在特征提取

器中的前后两个阶段间增加了特征补偿模块。如图

3所示,该模块由一个2×2卷积组成。其具体操作

是将上一阶段前两个transformer编码器所提取特

征输入到特征补偿模块中进行处理,由于transform-
er编码器的输出为一维特征,因此,需要先将其重塑

为二维特征,之后对其进行卷积操作,将得到的结果

重塑为一维特征并与下一阶段transformer编码器

所输出的特征相融合,从而使融合后的特征具备网

络两个阶段提取的信息。这样一方面可以减少特征

信息的丢失,另一方面将两个阶段的特征融合起来

增强了目标的特征信息,使提取的特征更具有判别

性,更有利于网络对目标特征进行学习。同时本文

在特征补偿模块中使用卷积来改变特征大小,进一

步增强了网络提取局部特征的能力。
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图3 特征补偿模块结构图

Fig.3 Structurediagramoffeaturecompensationmodel

1.2 分类器(自适应特征向量融合模块)

  以往的图像分类模型通常直接用全连接层或者

全局平均池化(globalaveragepooling,GAP)作为分

类器,在特征提取器进行特征提取后,将网络最后一

层的特征即图像的高级特征送入到分类器中进行分

类预测,而忽略图像的低级以及中级特征。然而,在

transformer网络进行特征提取的过程中,往往会丢

失一些有用的特征信息,特别是当目标物体在图像

中占比较小时,丢失的特征信息会更多。并且特征

提取器往往不能精准地对图像中的小目标物体进行

特征提取,反而提取了许多背景信息,使得网络最后

一层特征中包含许多干扰信息。此时仅利用最后一

层特征来进行分类,会使网络对目标特征的学习变

得更为困难,需要大量的数据来进行学习。因此,当
数据量不充分时,仅仅利用图像的高级特征来进行

分类预测往往会导致性能较低。为此,本文受特征

金字塔FPN及多特征融合表示思想[13-15]的启发,提
出了AFVFM。

  为了充分利用图像的各级特征信息来进行图像

分类,本文提出了 AFVFM。如图1分类器部分所

示,在该模块中,本文将网络各阶段产生的特征图进

行GAP ,从而为特征的每一个通道赋予特殊的意

义。同时将得到的特征向量进行线性映射,一方面

可以增强网络的拟合能力,另一方可以将4个不同

尺寸的特征向量转换到同一尺寸便于融合。最后将

4个相同尺寸的特征向量进行融合并利用可学习参

数来使网络自主学习各层特征向量的权重,从而使

融合后的特征向量具备图像的各级特征信息,这样

更有利于网络对目标特征进行学习,以减少网络对

大量数据的依赖。
  同时,由于网络低层提取的特征中虽然包含着

有利于提升判别性的特征,但也包含许多干扰信息,
而网络高层提取的特征中干扰信息相对较少,语义

信息相对丰富。因此,在融合网络各层提取的特征

时,既希望融合后的特征中含有网络低层提取的特

征,又不希望引入太多干扰信息,而导致对网络的学

习带来负面影响。基于此,本文在对特征向量融合

权重α、β、γ和δ进行初始化时,将α、β、γ和δ的初始

值分别设置为0.1、0.2、0.3和0.4,即网络从低层到

高层提取的特征在融合后的特征中所占比重逐层增

大,从而使融合后的特征既引入了网络各层提取的

特征信息,又避免了大量干扰信息的引入。
  具体地,将网络4个阶段产生的一维特征,重塑

为二维特征F1、F2、F3 和F4。接下来对F1、F2、F3
和F4 依次进行GAP 和线性映射,得到特征向量V1、
V2、V3 和V4,其尺寸均为 N(N 为类别数,CIFAR-
100数 据 集 ,N=100,ImageNet-1k数 据 集 ,N=
1000)。随后将4个特征向量分别与4个可学习参

数α、β、γ和δ 相乘相加得到最终预测向量V。最后

将向 量V 送 入softmax 层 完 成 分 类 预 测。如 式

(2)—(4)所示:
 Vk =Linear(GAP(Fk)),k∈ 1,2,3,4  ,(2)
 V =α×V1 ⊕β×V2 ⊕γ×V3 ⊕δ×V4 , (3)

  p(vij)=softmax(v)= evij

∑
N

j=0
evij
, (4)
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式中,Fk 为二维特征,V1、V2、V3 和V4 分别表示网络

4个阶段产生的特征向量。α、β、γ和δ表示可学习参

数,初始值分别为0.1、0.2、0.3和0.4,vij表示第i
张样本所得到的预测向量的第j 个值,e为常数,p
(vij)表示网络预测第i张样本属于第j类的概率。

  本文利用交叉熵损失对预测向量进行约束,进
而迫使网络提取更具有判别性的特征。利用软标签

和预测向量按照式(5)进行损失计算,

  Loss=-1B ×∑
B

i=0
∑
N

j=0

(qij ×log(p(vij)), (5)

式中,qij表示第i张图像的类别标签经过标签平滑后

所生成软标签的第j个值,B 表示一个批次的样本数

量,N 表示类别总数,也是预测向量的长度。

2 实验与分析

  本节将详细介绍所使用的数据集、实验细节和

实验结果,以此来证明本文算法的有效性。

2.1 实验细节

  实验中本文使用随机裁剪、随机水平翻转、标签

平滑正则化、混合和随机擦除来进行数据增强,并在

训练过程中使用 AdamW 优化器以0.9的动量、90
的批量和5×10-2的权重衰减来优化模型。初始学

习率设置为0.002并使用余弦学习率衰减策略来对

学习率进行衰减。所有模型都在一片3090上训练

300代。同时,图像输入尺寸均为224×224。在对

比实验中,计算量以及参数量是在分类数为1000的

情况下计算机得来。

2.2 数据集及评价指标

  本文将在数据集 Mini-ImageNet-100、CIFAR-

100和ImageNet-1k上进行实验。

2.2.1 数据集

(1)Mini-ImageNet-100
  本文从ImageNet-1k数据集前100个类中选取

3万张图像组成一个新的数据集,并将其命名为

Mini-ImageNet-100。该数据集分为100个类,每个

类均由ImageNet-1k数据集中对应类别的前250张

训练图像和50张测试图像组成。
(2)CIFAR-100
  CIFAR-100数据集由6万张32×32的彩色图

像组成。共分为100个类,每个类有500张训练图像

和100张测试图像。
(3)ImageNet-1k
  ImageNet-1k数据集由来自1000个类别的128
万张训练图像和5万张验证图像组成。

2.2.2 评价指标

  本文采用#Param (M)、FLOPs(G)和 Top-1
Acc(%)3种评价指标。其中#Param和FLOPs分

别表示网络的6参数量和计算量,Top-1Acc表示网

络在预测某张图片时,预测概率最大的类别与实际

类别相符的准确率,其中准确率(Acc)按照式(6)
计算:

  Acc=na

n ×100% , (6)

式中,n表示测试样本总数量,na 表示在所有测试样

本中网络预测概率最大的类别与实际类别相符的样

本数量。

2.3 对比实验

  本文在数据集 Mini-ImageNet-100、CIFAR-100
和ImageNet-1k上与一些算法进行比较以此证明本

文算法的优越性。这些算法包括基于 CNN 的算

法[7,16-18]和基于transformer的算法[9-12,19],并将对比

结果记录在表1中。
表1 不同方法在数据集 Mini-ImageNet-100、CIFAR-100和ImageNet-1k上的比较结果

Tab.1 ComparisonresultsofdifferentmethodsonMini-ImageNet-100,CIFAR-100andImageNet-1kdatasets

Methodtype Network #Param
/M

FLOPs
/G

Mini-ImageNet-100
Top-1Acc/%

CIFAR-100
Top-1Acc/%

ImageNet-1K
Top-1Acc/%

Convolutional
networks

ResNeXt-50(32×4d)[16] 25.0 4.3 71.42 81.77 77.6
ResNet50[7] 25.6 4.1 70.16 81.34 76.1
ResNet50D[17] 25.0 4.3 71.46 81.82 77.2
RegNetY-4G[18] 21.0 4.0 69.68 82.87 80.0

Transformer
networks

ViT-S/16[9] 22.1 4.2 51.96 71.62 71.6
DeiT-S/16[10] 22.1 4.6 51.56 71.74 79.9
Swin-Ti[11] 29.0 4.5 66.20 78.03 81.3
ConViT-S[19] 27.0 5.4 61.48 79.28 81.3

Twins-PCPVT-S[12] 24.1 3.7 68.82 82.77 81.2
Twins-SVT-S[12] 24.6 2.8 68.24 82.87 81.3

Ours 20.1 2.8 74.22 85.86 81.4

·606·                 光 电 子 · 激 光 2023年 第34卷



  从表1中可以看出,本文算法在数据集 Mini-
Im-ageNet-100、CIFAR-100 和 ImageNet-1k 上 的

Top-1准 确 率 分 别 达 到 了74.22% 、84.71% 和

81.4%,均高于其他算法,并且所用参数量最少。同

时可以看出,随着数据量的减少,本文算法的优势更

为明显。证明了本文算法可以进一步提高trans-
former网络在小数据集中的性能,降低transformer
在图像分类中的使用成本。

2.4 消融及可视化实验

  为了证明算法中每一个模块的有效性,本文在

数据集(CIFAR-100)上进行了一系列消融实验。在

baseline上 依 次 将 改 进 的 块 嵌 入、特 征 补 偿 和

AFVFM加入训练,并将模型性能记录在表2中。从

表2中可以看出,当在baseline中加入改进的块嵌入

模块后,模型性能提升了0.68%,说明,本文在改进

的块嵌入模块中加入的最大池化可以进一步去除特

征中的冗余信息,减少特征中的干扰信息,使特征更

具有判别性。当继续在模型中加入特征补偿模块

后,模型的性能又提高了0.9%,这是因为特征补偿

模块将不同阶段的特征融合在一起,减少特征信息

丢失的同时增强了特征的表现能力。使得改进后的

特征提取器提取出更具有判别性的特征。当在模型

中加入自适应特征向量融合后,模型的性能继续提

升了1.21%,这是因为虽然改进后的特征提取器可

以更好地提取特征,但是网络最后一层的特征中仍

然包含部分干扰信息以及随着网络的加深,仍有部

分特征丢失,特别是对于图像中的小目标物体进行

提取时,此时最后一层的特征中包含的干扰信息会

更多,有用的信息会更少。因此,将不同阶段提取的

特征生成的向量融合起来有利于提高预测向量的表

征能力,并且利用可学习参数来控制各阶段特征向

量的占比权重,可以使网络通过损失函数来进行自

主调节。

  为了更加直观地展现改进后特征提取器的有效

性,本文根据Grad-CAM[20]策略对改进前后特征提

取器所提取的特征进行可视化处理,并将结果在图4

中进行展示。从图4中可以看出。当目标物体在图

像中所占比例较大时,改进前的特征提取器虽然也

能提取到目标特征,但是,提取的特征中包含许多干

扰信息,不利于网络对目标进行学习和识别。而改

进后的特征提取器可以准确地对目标特征进行提

取,仅包含少许干扰信息。当目标物体在图像中所

占比例较小时,改进前的特征提取器并不能很好地

提取到目标特征,而改进后的特征提取器可以精准

地对图像中的小目标物体进行特征提取,减少特征

中的干扰信息,这进一步说明了改进后的特征提取

器优于baseline中的特征提取器。特别是对图像中

的小目标物体进行提取时,改进后的特征提取器所

提取的特征更具有判别性,优势更为明显。

  同时,为了直观地展示本文算法对CIFAR-100
数据集中各类别的影响,本文将网络对测试图像的

预测值按类别进行求和,并将其结果作为一个新的

评价指标PS,PS 表示网络对该类目标的识别能力,

PS 值越大表示网络对该类目标的识别能力越强,越
容易识别出该类目标。各类别PS 值按照式(7)进行

计算:

  PSi =∑
100

j=0
Pij ,i∈ 0,1…98,99  , (7)

式中,PSi
表示测试集中所有属于类图像的预测值总

和,Pij表示i类第j张图像的预测值。

  按上述方法在图5和图6中分别展示出base-
line与本文网络在CIFAR-100上的PS-Category曲

线(横坐标表示类别,纵坐标表示对应类别的PS 值)
以及本文网络分别使用GAP 和AFVFM 作为分类

器的PS-Category曲线。从图5中可以看出,本文

提出的网络可以提高网络对CIFAR-100数据集中大

部分类别的预测精度,经统计可以提高66%类别的

预测精度,且平均精度提高了3.4%。从图6中可以

看出将本文提出的AFVFM作为分类器可以提高网

络对CIFAR-100数据集中许多类别的预测精度,经
统计有50%的类别精度得到提升,其平均提升精度

为2.2%。同时,从图5和图6中均可以看出,本文

表2 模型在数据集(CIFAR-100)上的消融实验结果

Tab.2 Experimentalresultsofmodelablationondataset(CIFAR-100)

Method #Param/M FLOPs/G Top-1Acc/%

Baseline 19.09 2.50 83.07
Baseline+Improvedpatchembedding 19.32 2.58 83.75

Baseline+Improvedpatchembedding+Featurecompensation 19.83 2.63 84.65
Baseline+Improvedpatchembedding+Featurecompensation

+ Adaptivefeaturevectorfusion 20.06 2.81 85.86
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图4 特征提取器改进前后提取的特征可视化结果对比:(a1)(a2)原图;
(b1)(b2)改进前提取的特征可视化结果;(c1)(c2)改进后提取的特征可视化结果

Fig.4 Comparisonoffeaturevisualizationresultsextractedbeforeandafterfeatureextractorimprovement:
(a1)(a2)Originalimage;(b1)(b2)Featurevisualizationresultsextractedbeforeimprovement;

(c1)(c2)Improvedvisualizationofextractedfeatures

图5 Baseline与本文网络在CIFAR-100上的

PS-Category曲线

Fig.5 PS-Categorycurveofbaselineand

thisnetworkonCIFAR-100

图6 本文网络分别使用两种分类器(GAP和AFVFM)

在CIFAR-100上的PS-Category曲线

Fig.6 PS-Categorycurveofthetwoclassifiers
(GAPandAFVFM)onCIFAR-100
respectivelyusingthisnetwork

网络及AFVFM 不仅对CIFAR-100数据集中容易

识别的类别有提升效果,而且对一些网络难以识别

的类别同样有提升效果,这进一步展示了本文算法

及AFVFM的有效性。

3 结 论

  针对目前基于transformer的图像分类模型直

接应用在小数据集上性能较差的问题,本文在trans-
former图像分类算法Twins的基础上对其特征提取

器及分类器进行改进,提出了transformer自适应特

征向量 融 合 算 法。在3种 不 同 数 据 量 的 数 据 集

(Mini-ImageNet-100、CIFAR-100和Image-Net-1k)
上对该算法进行训练和测试,并与baseline及其他算

法进行对比,结果表明,本文算法在3种数据集上的

TOP-1准确率均高于其他算法,并且随着数据量的

减少,本文与其他算法的差距越明显。同时,本文也

做了大量的可视化实验,直观地展示了本文算法及

各模块的有效性和优越性。

  在未来的研究中,仍要进一步提高transformer
模型在小数据集上的分类性能,并采用更少的计算

量和参数量,降低transformer在图像分类应用中的

成 本,使transformer模 型 可 以 应 用 到 更 多 的 场

景中。
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