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摘  要 

近年来，CNN-Transformer混合模型在计算机视觉领域的研究已经成为热点话题之一。这种模型可以结合

卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)和Transformer各自的优势，提高模型在多种计算机

视觉任务中的性能。首先对CNN与Transformer分别进行简述并分析其优缺点，然后通过介绍与分析近几

年国内外表现出色的CNN-Transformer混合模型，对多种常见的混合方式进行分类阐述，这些方法旨在发

挥卷积神经网络在局部特征提取方面的优势以及Transformer在全局信息建模方面的优势。最后，对

CNN-Transformer混合模型在计算机视觉领域以及其他领域未来所面对的挑战和发展趋势进行展望。 
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Abstract 
In recent years, research on CNN-Transformer hybrid models in computer vision has become one 
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of the hottest topics. This type of model combines the advantages of Convolutional Neural Net-
works (CNN) and Transformers to improve the performance of various computer vision tasks. 
First, the pros and cons of CNN and Transformer are briefly introduced and analyzed. Subse-
quently, various common hybrid methods are elaborated through the introduction and analysis of 
outstanding CNN transformer hybrid models from national and international research in recent 
years. These methods aim to leverage the local feature extraction capabilities of Convolutional 
Neural Networks and the global information modeling capabilities of Transformers. Finally, the 
paper looks at the challenges and development trends facing CNN-Transformer hybrid models in 
computer vision and other fields in the future. 
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1. 引言 

近年来，深度学习技术快速发展，并在不同领域中取得了优异的成果。CNN 和 Transformer 是两种被

广泛使用的深度学习模型，其中 CNN 具有强大的图像特征提取和分层表示学习能力，在图像分类、目标

检测、语义分割等计算机视觉任务中表现出色。Transformer 最初应用于自然语言处理领域，随后被引入计

算机视觉领域，其通过自注意力机制可以捕获长距离依赖关系，具有出色的全局建模能力。尽管 CNN 和

Transformer 在各自的领域中都有出色的表现，但也存在一些局限性。为了克服这些局限性，越来越多的研

究者开始探索如何将 CNN 和 Transformer 进行结合，设计出可以将两者优势互相补充的 CNN-Transformer
混合模型。这些混合模型的出现为计算机视觉领域带来了新的思路和方法，也为实现更加高效和准确的

图像处理任务提供了新的途径。 
本文将分别对 CNN 和 Transformer 进行介绍，包括它们的原理和优缺点。然后，我们将介绍

CNN-Transformer 混合模型的基本原理和设计思路，并分析和总结当前涌现的一些常见的混合方法。最后，

我们将探讨 CNN-Transformer 混合模型在计算机视觉领域中的应用前景，并为未来的研究提供参考与见

解。总之，CNN-Transformer 混合模型作为一种新兴的模型，具有广泛的应用前景，其不断发展和创新，

将推动计算机视觉领域的快速发展和进步。 

2. CNN 简述 

CNN (Convolutional Neural Network)，即卷积神经网络，是一种前馈神经网络。它通过使用卷积层来

提取图像中的特征，主要用于处理和分析具有网格状结构的数据。在计算机视觉(Computer Vision, CV)
领域，CNN 模型得到了广泛的应用。 

CNN 的发展可以追溯到 1980 年代，当时 LeCun 等人提出了 LeNet [1]，并在 MNIST 数据集上取得

了较好的表现。随后，CNN 在 1990 年代取得了进一步的发展，并在计算机视觉领域得到广泛应用。其

中，AlexNet [2]、ResNet [3]、VGG [4]和 Inception-ResNet [5]等网络的出现大大提高了图像分类的准确率。

之后，研究者在 ResNet 的基础上提出了 ResNeXt [6]、DenseNet [7]、SENet [8]、EfficientNet [9]及 ConvNeXt 
[10]等模型。此外，为了适应计算资源有限的硬件平台，研究者们还开发了一些轻量级的模型，如

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2023.124336
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


戴洋毅 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.124336 3659 建模与仿真 
 

SqueezeNet [11]、MobileNet 系列[12] [13] [14]、GhostNet 系列[15] [16]以及 ShuffleNet 系列[17] [18]等。 
CNN 具有局部感知性强、鲁棒性强、可拓展性强等优点，但它也存在一些局限性，如：1) 缺乏对全

局信息的感知力，导致其对长序列的处理不佳；2) CNN 使用卷积操作提取特征，会导致输入数据的位置

信息丢失；3) 当卷积核和图像尺寸较大时，计算量较大，需要较高的计算资源；4) 由于参数共享机制，

对于一些需要考虑细节的任务，如图像超分辨率任务上表现不佳，等。 

3. Transformer 简述 

3.1. 引言 

Transformer [19]是一种基于自注意力机制的序列建模方法。最初主要用于自然语言处理(Natural 
Language Processing, NLP)领域，后来也在计算机视觉领域得到了广泛应用。 

ViT [20] (Vision Transformer)是 Transformer 在计算机视觉领域的首次应用，它将图像分类问题转化

为序列建模问题。随后，Swin Transformer [21]通过引入基于滑动窗口的自注意力机制，结合了局部感受

野，提高了计算效率和准确率。该模型在多种计算机视觉任务上取得了显著的性能提升。Swin Transformer 
V2 [22]进一步优化了原始 Swin Transformer 的结构，提高了模型性能和训练稳定性。Han 等人[23]在他们

的文章中详细介绍了 Transformer 在计算机视觉领域的最新研究进展。 
 

 
Figure 1. (a) Overall structure of transformer (b) multi-head self-attention layer (c) single-head self-attention layer 
图 1. (a) Transformer 整体结构 (b) 多头自注意力层结构 (c) 单头自注意力层结构 
 

本章将介绍原始 Transformer 及 ViT 的核心原理和组成部分，为后续章节提供关键的理论基础，以求
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更好地理解混合模型的构建和优化过程，以及它们在实际应用中所展现出的潜力。 

3.2. NLP 领域的 Transformer 

Vaswani 等人在 2017 年首次提出 Transformer 模型并将其应用于 NLP 领域中的机器翻译任务，其结

构如图 1(a)所示。它由多组编码器与解码器模块堆叠而成，编码器负责生成输入序列并然后传送到解码

器中，随后利用其中的上下文信息生成输出序列。编码器模块和解码器模块均由多头自注意力层、前馈

神经网络层、层归一化及残差连接层(多条恒等映射)构成，其中多头自注意力层结构由多个平行的单头自

注意力层组成，结构分别如图 1(b)及图 1(c)所示。Transformer 的关键组成部分包括： 
1) 位置编码：为了在输入时保留语句中单词序列的顺序关系，Transformer 利用位置编码(Position 

Encoder, PE)模块为输入序列中的每个单词添加相对或绝对位置信息。 
2) 自注意力机制：Transformer 引入了缩放点积注意力机制(Scaled Dot-Product Attention)，即自注意

力机制(Self-Attention)，该机制可以将输入向量映射到多个不同的子空间中，从而获取更丰富的特征信息。

多头自注意力机制是将输入序列的维度划分为多个头，并为每个头定义不同的权重矩阵，以此将输入向

量映射到多个不同的子空间中，使模型可以从更多角度进行学习并获取更丰富的特征信息。 
3) 前馈神经网络：前馈神经网络(Feedforward Neural Network, FNN)层由两个线性变换层和一个

ReLU 激活层组成，该模块连接在每个编码器和解码器的多头自注意力模块之后。 

3.3. CV 领域的 VisionTransformer 

ViT 最大程度保留了 Transformer 的原始结构，并将其用于计算机视觉领域的图像分类任务。为了使

用 Transformer 处理二维的图像，ViT 提出补丁嵌入层，将输入的二维图像划分为一系列扁平的二维图像

块，并将其作为输入序列。随后经过位置嵌入层，为每个输入序列添加位置信息。同时为了方便后续将

模型应用于图像分类任务，ViT 借鉴了 BERT [24]中的[class]标记，用一个可学习的特征表示整个图像的

特征信息，最后将经处理后的输入序列传送至编码器中。 
ViT由于模型结构简单易懂，可扩展性强且效果好而成为了Transformer在CV领域中应用的里程碑，

但 ViT 仍然存在部分缺点，如：1) 对数据集要求高：由于缺乏类似 CNN 的归纳偏置特性，导致 Transformer
在数据量不足的情况下缺乏足够的泛化能力，难以达到理想的效果；2) 对硬件要求高：由于自注意力机

制的计算复杂度高，且其计算量的增速是图片大小增速的二次方，因此对硬件要求非常高；3) 参数多；

4) 缺少空间归纳偏置，对空间信息不敏感；5) 绝对位置编码导致迁移性差；6) 模型训练困难，等。 

4. 结合 CNN 与 Transformer 的常见方法 

4.1. 引言 

CNN 在图像处理中有着良好的表现，能够处理复杂的图像特征，其在处理局部特征方面表现出色，

但是在处理全局信息时表现较弱。而 Transformer 在 NLP 领域中具有很好的表现，能够处理序列数据的

建模和生成，其在处理全局信息方面具有优势，但是对于局部信息处理能力相对较弱。通过将 CNN 与

Transformer 进行结合，可以有效地捕捉与处理图像中的局部和全局信息，从而提高模型的性能和效果。

本节将对几种常见的混合方法进行介绍。 

4.2. 基于架构设计参考 

深度学习模型的架构设计是一个非常关键的问题，因为它在一定程度上可以决定模型的性能和训练

效率。如 3.3 节中所介绍，原始的 ViT 模型是一种完全基于 Transformer 结构的视觉模型，相比传统的
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CNN 视觉模型，ViT 在模型结构和特征表示方面存在不足。 
首先，ViT 将图像分为若干个固定大小的补丁，然后对其进行特征提取和分类，但这样会导致原始

ViT 模型对输入图像的尺寸比较敏感而且无法充分利用图像的全局信息，对模型的分类性能有较大影响。

其次，原始 ViT 缺乏 CNN 中多层卷积和池化等操作，因此在提取图像特征时可能会受到一定的限制，

导致对于一些纹理、形状等细节信息的提取能力相对较弱。 
为了解决这些问题，研究者们开始探索将 CNN 和 Transformer 结构进行融合。最直接的想法就是将

CNN 常见的多尺度金字塔、残差连接等结构引入 ViT 中，从而提高模型对于输入图像尺寸的适应性和特

征提取能力。 
CNN 的多尺度金字塔结构可以更好地处理多尺度问题，提高模型的多尺度表示能力、局部特征提取

能力、特征重用能力、鲁棒性和可解释性等方面的性能。Wang 等人便是在保留 ViT 原始特点的情况下，

参考并引入了CNN架构中的金字塔结构来改进ViT在处理高分辨率图像时的效果，提出了Pyramid Vision 
Transformer 模型[25]，即 PVT。不同于 VGG、ResNet 等模型使用不同的卷积步幅来获取多尺度特征图，

PVT 采用了渐进收缩策略，其利用补丁嵌入层和加入了空间缩减机制的编码器实现对特征图尺度的灵活

调整，这使得 PVT 既可以像传统 CNN 模型一样生成多尺度特征图，又降低了计算成本。 
UNeXt [26]和 Uformer [27]分别采用了不同的方法参考 UNet [28]架构来优化 Transformer 模型在计算

机视觉领域的应用。UNet 多用于图像分割任务，它的结构可以更好地提取和利用不同尺度下的特征，同

时可以通过跳跃连接将不同尺度下的特征相互关联，提高模型的表现和性能。 
UNeXt 中的编码器部分采用了类似 UNet 的结构，将输入图像逐步下采样到多个低分辨率特征图，

然后通过多个解码器分支逐步上采样恢复分割结果。与 UNet 不同的是，UNeXt 中的解码器部分采用了

Transformer 模型，以求实现更好的特征表示和上下文建模能力。通过这种方式，UNeXt 可以在保持 UNet
优良分割效果的同时，提高模型对图像语义信息的表示和理解能力。 

Uformer 在模型中引入了类似于 UNet 的跨层连接结构，以促进高层次和低层次特征的信息流动。该

模型中的每个 Transformer 块都包含了一个多分辨率的注意力模块，该模块将不同层次的特征图进行特征

融合，并通过一个反卷积模块进行上采样，以恢复分割结果。通过这种方式，Uformer 可以更好地利用低

层次特征的详细信息和高层次特征的抽象语义信息，从而提高模型在图像分割任务中的性能。 
ResNet 中的残差连接结构可以将不同层级的特征相互关联，提高模型的表现和性能。CSWin 

Transformer [29]模型采用了多层 Transformer 结构，并在每个模块之间引入了类似于残差连接结构，其通

过参照并学习 ResNet 的架构实现了模型效果的优化，提高了模型的表达能力和学习效率。 
HRFormer [30]则是在 HRNet [31]的多分辨率特征融合架构的基础上引入了 Transformer，这使得该模

型既具有多分辨率特征融合架构的优势，又能更好地建模长距离依赖关系，捕捉到更全局的语义信息。 
综上，这些模型通过参照 CNN 的架构设计，对原始 ViT 的不足进行改进。基于架构设计参考所提

出的CNN-Transformer混合模型能更高效地提取特征，在不同的任务和数据集上具备了更好的可拓展性。

注意力机制的引入，使得模型对光照、遮挡等复杂场景具备更好的鲁棒性。但同时也很容易造成模型计

算成本高、参数量大、可解释性差等劣势。因此在基于架构参考设计混合模型时，仍需要在实际研究中

对相应细节进行改进。 

4.3. 基于知识蒸馏 

知识蒸馏[32] [33] [34] (Knowledge Distillation, KD)是一种模型压缩方法，其核心思想是利用效果好

且泛化能力强的复杂模型作为教师网络，去指导训练表达能力较弱的小模型，即学生网络，使学生网络

也具备教师网络的泛化能力，实现知识迁移。因此基于知识蒸馏实现 CNN 与 Transformer 各自优势的结
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合也是一个可行的方法。 
Touvron 等人[35]提出的 DeiT 便是采用了知识蒸馏的方法对 ViT 进行优化，其在输入序列中加入了

蒸馏令牌，与分类令牌、图像块令牌一起输入编码器中进行交互计算，同时利用泛化能力较强的 CNN 模

型作为教师网络得到一组标签，然后计算编码器输出的蒸馏令牌与教师网络的输出标签的交叉熵损失，

这种方法称为硬蒸馏策略。通过这种方法，DeiT 成功将 CNN 模型的归纳偏置特性引入了 Transformer 模
型中，降低了 Transformer 模型对数据量的需求，提升了训练速度，同时取得了更好的性能和效果。 

4.4. 基于串并联拼接 

CNN 擅长有效地提取图像的局部特征，具有更好的泛化能力和更快的收敛速度。Transformer 则更擅

长捕捉全局的语义信息，在大数据集上可以获得很好地效果。相比于单独使用 CNN 或 Transformer，将

它们进行串联或并联的拼接，可以获得更好的表现。研究者提出了许多基于结构拼接的思想的混合模型，

并对不同的拼接方式进行了分析研究。 
Carion 等人[36]采用了先 CNN 再 Transformer 的串联拼接方式，提出了 DETR，首次将 Transformer

用于图像目标检测。他们首先利用 CNN 网络学习输入图像的二维特征，然后将 CNN 网络提取出的低分

辨率的特征图重塑为一系列特征序列并对其进行位置编码，将结果输入到 Transformer 中进行学习，得到

分类标签和预测框。这种方法有效减小了 Transformer 的输入尺寸，方便 Transformer 快速学习输入图像

的全局特征，提高了模型的学习速度以及整体性能。 
Dai 等人[37]采用了同样的拼接策略，提出了 CoAtNet，他们认为卷积块更擅长获取局部先验，因此

应设计在 Transformer 模块之前。他们分别利用基于深度卷积改进的反向残差瓶颈 MBConv 模块和相对

自注意力模块为模型引入 CNN 和 Transformer 的特性，并成功将 CNN 的平移同变性(Translation Equiva-
riance)和 Transformer 的输入自适应加权(Input-Adaptive Weighting)、全局感受野(Global Receptive Field)
的优点融合到单一架构中，获得了兼具泛化能力、模型容量和模型效率的混合模型。 

Beal等人[38]则是选择先Transformer再CNN，提出了ViT-FRCNN。该模型在ViT后串行拼接了Faster 
R-CNN [39]作为模型的目标检测网络，然后将 ViT 的输出重组并传输至到目标检测网络的残差块，得到

最终的分类标签和预测框，实现利用 Transformer 完成图像目标检测任务的目的。这种方法的成功也证明

了 Transformer 主干可以保留足够的空间信息用于目标检测。 
Yan 等人[40]设计的 ConT 块也采用了先 Transformer 再 CNN 的串行拼接策略，并在此基础上构建了

ConTNet。他们将标准 Transformer 编码器视为与卷积块相同的独立组件，然后将两个编码器与一个卷积

核尺寸为 3 × 3 的卷积层串联，并将其命名为 ConT 块。图像进入网络后将首先经过一个卷积核尺寸为 7 × 
7 的卷积层和一个最大池化层，然后通过由多个 ConT 块堆叠而成的框架，最后经过一个全局平均池化层

和一个全连接层实现相关计算机视觉任务。这样既利用了 Transformer 强大的表征能力，又具备 CNN 的

偏置归纳特性。该模型具备容易优化、鲁棒等优点，且不依赖于强大的数据增强和训练技巧，具有良好

的迁移学习能力。 
Mehta 等人[41]在 MobileViT 中采用了类似的设计策略。他们在该模型中参照 ViT 的结构设计了

MobileViT 块，该模块用更擅长处理全局信息的 Transformer 块替代了常规卷积中的矩阵乘法运算过程。

然后将该模块与倒置残差块进行交替串联堆叠，实现对 CNN 和 Transformer 的优势的融合。MobileViT
块的主要思想是将 Transformer 视为卷积，这使得它可以同时获得卷积的归纳偏置特性和 Transformer 的
全局性。与 ViT 相比，MobileViT 块既不会失去图像块的顺序信息，也不会丢失图像块中像素的空间位

置信息。 
随后 Mehta 等人[42]在 MobileViT 的基础上对其进行改进，提出了 MobileViTV2。虽然与一些轻量级
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CNN 相比，MobileViT 的参数更少而且效果更好，但是由于使用了多头自注意力机制，导致该模型具有

较高的延迟。基于此，他们提出了一种可分离自注意力机制替换了多头自注意力机制，提高了计算速度

和内存效率。 
不同于其他混合网络普遍采用的串联结构，Peng等人[43]选择将 CNN 和Transformer 进行并行拼接，

提出了 Conformer，他们设计了一个特征耦合单元(Feature Coupling Unit, FCU)，通过该模块实现以并行

交互的方式融合 CNN 网络所提取的局部特征和 Transformer 网络所提取的全局特征，将它们有效地整合

成为最终的特征表示，并使得该模型在多个视觉识别任务中取得了优秀的性能。 
 

 
Figure 2. Bidirectional cross-bridging method 
图 2. 双向交叉桥接方式 

 

Chen 等人[44]在他们所提出的 Mobile-Former 中，采用了创新性的双向交叉桥接方式，其结构如图

2 所示。其中 CNN 网络模块由以 MobileNetV2 的倒置瓶颈块为参考提出的 Mobile 块堆叠而成，该模块

以原始图像作为输入，利用深度卷积和点卷积提取局部特征。而以 Transformer 网络为参考提出的 Former
块则是由一个多头自注意力层和一个前馈神经网络组成，以可学习参数或令牌作为输入。这些标记是随

机初始化的，每个标记代表了图像的全局先验信息，而 ViT 中的标记是图像块的线性映射，前者所使用

的标记明显更少，因此计算量相比于 ViT 也更少，拥有较低的计算成本和更高的效率。CNN 部分的计算

复杂度为 O (HWC2)，Transformer 部分的计算复杂度为 O (M2d + Md2)，其中 M 和 d 分别为嵌入块的数量

和维度。 
该模型所提出的双向交叉注意力同时利用了 CNN 的局部性优势和 Transformer 的全局性优势，实现

了局部特征和全局特征的融合。将局部特征映射表示为 X，全局标记表示为 Z，然后将它们分别拆分为 h
个头，即  1= hX x x   ， 1= z hZ z  

 

 ，用于多头自注意力机制，则从 Mobile 块到 Former 块的桥接计算公

式如公式(1)所示： 

 ( )
1:

ttention z , ,Q O
i i iX Z i

i h
A A W x x W→

=
 =  

                                (1) 

其中 i
QW 是第 i 个头的查询 Query 映射矩阵， OW 是用于结合多头注意力的矩阵，Attention 函数代表标准

注意力函数。 
从 Former 块到 Mobile 块的桥接计算公式如公式(2)所示： 

( )
1: '

ttention ,z ,zK V
i iiX Z i i

i h
A A x W W→

=
 =  

                                 (2) 

其中 i
KW 是第 i 个头的 Key 映射矩阵， i

VW 是第 i 个头的值 Value 映射矩阵。 
值得注意的是，相比于标准自注意力机制，在 Mobile 端公式(1)的计算中去除了 Key 矩阵和 Value
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矩阵，而在 Former 端公式(2)的计算中去除了 Query 矩阵，这样做的目的是节省计算量。Mobile 块和 Former
块之间通过双向交叉注意力组成一个 Mobile-Former 块。 

Mobile-Former 的优点是计算效率高，表现力强，但也因为并行桥接了两种不同的模型导致参数共享

效率不高，参数量大，在模型大小方面存在局限性。 
Yoo 等人[45]所提出的 ACT 同样采用了双向桥接的方式实现并行结构，不同于 Mobile-Former 的交

叉桥接设计，ACT 采用了双向同步桥接设计，其结构如图 3 所示。该模型融合 CNN 与 Transformer 的优

点以解决超分辨率任务，其中 CNN 分支采用了 RCAN [46]模型中的卷积块残差通道注意力块(Residual 
Channel Attention Block, RCAB)。两种分支之间通过融合块(Fusion Block, FB)进行桥接实现特征融合，该

模块将每步的输出作为融合块的输入，然后将结果与上一步的输出结合作为下一步的输入。这种方法在

多个超分辨率数据集下取得了 SOTA (State Of The Arts)效果。 
 

 
Figure 3. Bidirectional synchronous bridging method 
图 3. 双向同步桥接方式 

 

通过对多个具有代表性的混合模型进行介绍和分析，我们发现基于串并联拼接的混合方式可以结合

CNN 在处理图像时的优势以及 Transformer 在建模序列数据时的优势，进一步提高模型的表现。此外，

通过对不同的拼接方法进行探究，我们可以发现在不同的任务场景下，采用不同的混合方式可以获得更

好的性能。值得注意的是，由于混合模型具有更复杂的结构，因此训练和推理时间相对较长，且需要更

高的计算资源。因此，对于具体任务的选择和模型结构的设计，需要根据具体场景和需求来确定。 

4.5. 基于局部替换 

在 CNN 和 Transformer 混合模型的研究中，一种被广泛探讨的混合方式是替换网络中的特定模块，

以结合 CNN 和 Transformer 的优势。通过替换不同的模块，可以使得混合模型更加灵活，同时也可以更

好地结合 CNN 和 Transformer 各自的优点，如： 
1) 对嵌入块的替换 
一种常见的策略是替换嵌入块。例如，ViTC [47]使用多个 3 × 3 卷积和一个 1 × 1 卷积的堆叠取代了

ViT 中的 16 × 16 卷积，显著提高了模型在 ImageNet-1k 数据集上的表现。相比之下，Hassani 等人[48]提
出的 CVT 和 CCT 模型则通过改变输入数据的处理方式，提高了模型对局部空间信息的敏感性，减少了

对位置编码的依赖。其中 CVT 采用了一种基于自注意力机制的序列池化方式，该方式通过融合每个块标

志的嵌入用于分类，直接将编码层产生的含顺序信息的序列进行池化。CCT 在 CVT 的基础上进一步对输

入数据进行处理，将图像经 CNN 网络处理后再划分块标志，然后输入 CVT 中，卷积层所提供的归纳偏

置特性使得模型可以更好的保留局部的空间信息。这些方法都有效，但它们在性能、稳定性、泛化能力

和计算成本等方面存在差异。例如，ViTC 对学习率和优化器选择非常鲁棒，但 CCT 模型在小数据集上的

表现更好，且计算成本更低。 
2) 对前馈层的替换 
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另一种策略是替换 Transformer 的前馈层。例如，LocalViT [49]通过比较并发现了前馈网络和反向残

差块结构的相似性，将反向残差块中所使用的深度卷积引入前馈网络中，从而为其引入局部性。这种方

法的优点是它可以改进模型的性能，但可能会增加模型的复杂性。 
3) 对自注意力层的替换 
d’Ascoli 等人[50]提出了 ConViT，他们认为在 Transformer 中引入 CNN 的归纳偏置特性有利也有弊，

在大数据集上进行训练时，固有偏置归纳特性会限制模型的上限，因此他们引入了一个门控位置自注意

力层(Gated Positional Self-Attention, GPSA)，该模块可以根据上下文信息自主决定是否表现为卷积层，从

而实现可控的归纳偏置。Srinivas 等人[51]提出的 BoTNet 将 ResNet 的瓶颈层中尺寸为 3 × 3 的卷积替换

为多头自注意力模块，并将其命名为 BoT 块，然后用 BoT 块替换 ResNet 框架中最后三个瓶颈层。此方

法原理简单，但在实例分割和目标检测任务中显著提高了基线，且具备很小的训练与推理开销，是一个

值得研究的主干架构。 
总的来说，基于局部替换的混合模型为研究者提供了一种有效的策略，可以结合 CNN 和 Transformer

的优点，同时保留模型的灵活性。然而，选择最适合的方法需要考虑多个因素，包括任务类型、数据集

大小、模型复杂性以及计算成本等。 

5. 多层次混合 CNN 与 Transformer 

如 4.2 节至 4.5 节所述，在 CNN-Transformer 混合模型的设计过程中，研究者们探索了不同的混合方

式以实现更好的性能表现。然而，许多最新的混合网络设计并不仅仅使用一种混合方法，而是采用多种

方法的组合，本章将介绍这些多种方式混合的网络设计，并分析它们如何结合 CNN 与 Transformer 的优

势以提高模型性能表现。 
Graham 等人[52]参考 LeNet，为 ViT 引入卷积组件，提出了 LeViT。该模型采用了多分辨率金字塔

结构，用注意力机制实现下采样，同时采用了一种可学习且具有不变性的注意力偏差，取代传统 ViT 中

的位置嵌入。此外，他们删除了分类标记，而是参考卷积网络，利用一个激活映射上的平均池化来代替

它，有效减少了第一层网络中的特征数量。LeViT 实现了传统 ViT 在宽度和空间分辨率方面的缩小。 
Wu 等人[53]提出的 CvT 也通过在 ViT 中引入卷积来提高性能和效率，主要提出了两个改进：1) 包

含一种新的卷积令牌嵌入(Convolutional Token Embedding, CTE)的 Transformer 层次结构；2) 一种使用卷

积映射的 Transformer 块(Convolutional Projection for Attention, CPA)。通过以上两种改进，该模型成功将

CNN 网络的一些理想特性，如平移、缩放和失真不变性引入了 ViT 网络中，使得模型可以捕捉局部信息

以及局部信息之间的空间关系，并在减少计算量和参数量的同时，保持了 Transformer 网络自身的优点，

如动态注意力、全局感受野、泛化能力强等。结果表明，以合适的方式移除 ViT 中的位置编码模块可以

在简化结构设计的同时保持网络的性能，并使其更适合处理不同分辨率的输入。 
Yuan 等人[54]在 CeiT 中首先设计了一个基于卷积的 Image-to-Tokens (I2T)模块，该模块从生成的低

级特征中提取补丁。随后将编码器中的前馈网络替换为局部增强前馈层(Locally Enhanced Feed-Forward, 
LeFF)，它将令牌重新拼接位特征图，然后采用深度可分离卷积提取局部信息，再将其结果重新映射为令

牌，这促进了空间维度上相邻令牌之间的相关性。最后，类似于特征金字塔，它在 Transformer 顶部附加

了一个逐层分类标签自注意力模块(Layer-wise Class token Attention, LCA)，将全部的分类令牌作为输入共

同参与结果预测，以获得多尺度的表征。通过以上三种改进，CeiT 成功将 CNN 网络的不变性和局部性

引入 Transformer 中，使模型既具备 CNN 网络提取低级特征和局部信息的能力，也具有 Transformer 网络

获取远程依赖关系的优势。与之类似的是，Jeevan P 等人[55]在 CXV 也在网络最前面添加了卷积层以引

入卷积网络的归纳先验特性，替换掉了 ViT 中的分类令牌和位置编码嵌入，然后使用线性自注意力机制

https://doi.org/10.12677/mos.2023.124336


戴洋毅 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.124336 3666 建模与仿真 
 

取代了原始的自注意力机制以减少 GPU 的负荷并提高模型在小数据集上的性能。 
EdgeViTs [56]和 CMT [57]都采用了类似于 ResNet 的多层级结构。其中，EdgeViTs 引入了一个基于

自注意力机制和卷积的最优集成的具备高成本效益的 Local-Global-Local (LGL)信息交换瓶颈块。LGL 主

要由三阶段组成，分别为基于深度卷积和点卷积的局部聚合模块(Local Aggregation)、全局稀疏自注意力

模块(Global Sparse-Self-Attention)和基于转置卷积的局部传播模块(Local Propagation)，其中稀疏自注意力

模块的使用降低了自注意力机制的复杂度，在精度与延迟之间实现了更好的平衡。EdgeViTs 的提出使得

基于自注意力的视觉模型在准确性和设备效率的均衡情况下能够与最好的轻量CNN模型竞争。而在CMT
中，输入图像首先通过卷积预处理层进行细粒特征提取，然后将结果输送进一系列堆叠的 CMT 模块中进

行表示学习。CMT 模块由一个基于深度卷积的局部感知单元(Local Perception Unit, LPU)、一个轻量级的

多头自注意力模块(Lightweight Multi-Head Self-Attention, LMHSA)和一个参考反向残差前馈网络(Inverted 
Residual Feed-Forward Network, IRFFN)组成，用于同时捕获全局和局部结构信息提高网络的表示能力。

其中局部感知单元通过使用深度卷积提取局部信息，为模型提供了平移不变性。轻量级多头自注意力模

块利用两个深度可分离卷积分别对 Key 和 Value 的生成进行下采样处理，减小了多头自注意力机制的计

算量。反向残差前馈网络参考 MobileNetV2 中的反向残差块，在原始前馈网络中加入了深度可分离卷积

增强局部信息的提取能力，而残差结构促进了梯度的传播能力。此外，CMT 参考 EfficientNet，提出了一

种适用于 Transformer 架构的复合缩放策略，使模型可以在计算成本与性能之间取得更好的平衡。 
Zhang 等人[58]在其提出的 ParC-Net 中引入了一种轻量型的位置感知循环卷积(Position aware circular 

Convolution, ParC)，它既具备 ViT 结构的全局感受野，又拥有卷积的局部性。ParC 结构主要包含三个改

动：1) 采用循环填充代替传统的零填充，增大感受野以提取全局特征；2) 引入位置编码嵌入，消除使用

循环卷积时对空间结构的影响，保持输出特征对空间位置信息的敏感度；3) 引入插值函数，对于不同的

输入分辨率动态生成相应大小的卷积核和位置编码嵌入。他们将 ParC 与 SENet 相结合，构建了一个类似

于 Meta-Former [59]结构的纯卷积结构 ParC 块，该结构显著降低了计算成本，同时保留了能够提取全局

特征的特点。经过参考 CoAtNet 和 MobileViT 的成功经验，ParC-Net 的外框架搭建也采用了分叉结构。

他们保留了 MobileViT 中浅层阶段的 MobileNetV2 块，用 ParC 块替换了深层阶段的 ViT 块，使其转变为

一个纯卷积网络。ParC-Net 在图像分类、目标检测及语义分割任务中均取得了最好的整体性能表现。 
Li 等人[60]提出了 Next-ViT，它以创新的方式融合了卷积与 Transformer。他们设计了基于多头卷积

注意力(Multi-Head Convolutional Attention, MHCA)的 NCB 模块(Next Convolution Block)用以提取局部特

征，而 NTB 模块(Next Transformer Block)负责提取全局特征，同时作为一个轻量级的高低频信号混合器

以增强建模能力。此外，传统混合策略一般选择在网络前期采用卷积块，然后在网络后期堆叠 Transformer
块，然而采用这种混合策略的模型很容易在分割和检测等下游任务上达到性能饱和。为了克服传统混合

策略的不足，他们提出了一种新的混合策略 NHS (Next Hybrid Strategy)，该策略创造性地以(N + 1)*L 混

合范式堆叠 NCB 模块和 NTB 模块，大大的减少了 Transformer 块的比例，显著提升了模型在下游任务上

的性能，实现了高效部署。 
Maaz 等人[61]提出的 EdgeNeXt 也采用金字塔型结构，然后引入了自适应卷积编码器和分割深度转

置注意力编码器(Split Depth-wise Transpose Attention, SDTA)，后者将输入张量分割为多个信道组，利用

深度卷积和跨信道维度的自注意力机制来隐式增加感受野并编码多尺度特征。他们通过使用互协方差注

意力机制，将原始的空间维度的计算转换为特征通道维度计算，既有效地提取了全局特征，又显著减少

了计算复杂度。EdgeNeXt 在图像分类、目标检测及语义分割任务中实现了很好的效果。此外，它在减小

了模型大小和参数量的同时，也保持了较少的运算量，使得该轻量化模型能够方便地部署在边缘设备上。 
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Pan 等人通过将卷积和自注意力机制分别进行分解，研究它们之间的共性与异性，并对二者的内在

联系加以利用，提出了 ACmix [62]。对于卷积操作，他们将传统卷积核分解为多个 1 × 1 卷积，然后进行

移位和求和操作；对于自注意力机制，他们将 Query、Key 和 Value 的投影视为多个 1 × 1 卷积，然后对

自注意力权值和聚合值进行计算。通过共享卷积与自注意力机制的第一阶段的计算资源，显著减少了计

算复杂度，成功地将两种不同范式进行了结合。因此，ACmix 兼具自注意力机制和卷积的优点的同时，

又拥有更少的计算复杂度。 
这些网络的设计思想各具特色，通过组合不同的混合方式在不同程度上融合了 CNN 和 Transformer

的优势，对于特定的任务和应用场景都有一定的优势和适用性。 

6. 性能评价 

6.1. 数据集及常用评价指标 

6.1.1. ImageNet 
ImageNet 数据集是一个大型视觉数据库，旨在推动计算机视觉和深度学习领域的研究。该数据集包

含超过 1400 万张标注过的高分辨率图片，涵盖了 2 万多个类别。ImageNet-1k 是 ImageNet 数据集的一个

子集，它包含了 1000 个类别。该数据集常用于训练和评估计算机视觉中的图像分类和物体检测算法。由

于 ImageNet-1k 的类别数量较少，与整个 ImageNet 数据集相比，它的规模更小、计算复杂度更低，因此

更适合用于研究和实验。常用的评价指标为 Top-1 Accuracy，表示模型预测的类别与真实类别相同的比

例。在实际应用中，Top-1 准确率越高，表示模型的分类性能越好。 

6.1.2. COCO 
COCO (Common Objects in Context)由微软于 2014 年发布，是一个用于图像识别、物体检测、分割和

关键点检测等计算机视觉任务的大型数据集。该数据集包含了 33 万张高质量的图像，涵盖了 91 种常见

物体类别，共计超过 200 万个标注框。这些类别包括不同的动物、食物、交通工具等。COCO 数据集的

图片特点是场景复杂、多样，物体之间存在大量的遮挡关系。常用的评价指标为平均精度(Average Precision, 
AP)。 

6.1.3. ISIC 
ISIC (International Skin Imaging Collaboration)数据集是一个皮肤病变图像的大型数据集，主要用于皮

肤癌检测和分类任务。ISIC 数据集包含多种皮肤病变类型，如良性痣、基底细胞癌、鳞状细胞癌和黑色

素瘤等。该数据集的图片来源于多个不同的数据库和临床研究，涵盖了各种年龄、性别、肤色和皮肤病

变部位。这使得 ISIC 数据集具有较高的多样性，对算法具有较强的泛化挑战。常用的评价指标为 F1 分

数(F1-score)：精确度和召回率的调和平均值，用于衡量模型在精确度和召回率之间的平衡。 

6.2. 效果对比 

表 1 展示了不同混合模型在 ImageNet-1K 数据集上的性能对比。这些模型采用了多种不同的结构，

包括 CNN、Transformer 和多种采用混合架构的模型。部分混合模型的性能超过了纯 CNN 和纯

Transformer 模型。在参数量和计算量方面，混合模型展示了不同的权衡。其中大部分模型在保持较高

准确率的同时，成功减少了参数数量和计算量。表 2 展示了几种模型在 COCO 数据集上的目标检测任

务的混合模型的性能对比。表 3 展示了在 ISIC 数据集上进行医学图像分割任务的混合模型的性能对比。

相比于 CNN 经典模型 UNet，混合模型 UNeXt 在参数量和计算量方面表现出明显优势，同时在 F1 指

标上达到了更高分数。 
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Table 1. Performance comparison of hybrid models on the ImageNet-1K dataset 
表 1. 混合模型在 ImageNet-1K 数据集上的性能对比 

任务 模型 结构 #Params(M) Flops(G) Top-1 Acc (%) 

图像分类 

ResNet-101 [3]  CNN 45 7.9 79.8 

ViT-B [20]  Transformer 86.6 17.6 77.9 

PVT-S [25]  架构参考 24.5 3.8 79.8 

CSWin-S [29]  架构参考 35 6.9 83.6 

HRT-B [30]  架构参考 50.3 13.7 82.8 

DeiT-B [35]  知识蒸馏 86 17.5 81.8 

CoAtNet-0 [37]  串联拼接 25 4.2 81.6 

ConTNet-B [40]  串联拼接 39.6 6.4 81.8 

MobileViT-S [41]  串联拼接 5.6 - 78.4 

MobileViTV2-2.0 [42]  串联拼接 10.6 4 80.4 

ConFormer-S [43]  并联拼接 37.7 10.6 83.4 

Mobile-Former-508M [44]  并联拼接 14 0.508 79.3 

ViTc-1GF [47]  嵌入块替换 17.8 4 79.1 

CCT [48]  嵌入块替换 22.36 11.06 80.67 

LocalViT-S [49]  前馈层替换 22.4 4.6 80.8 

ConViT-S [50]  自注意力层替换 27 5.4 81.3 

BoTNet-S1-50 [51]  自注意力层替换 20.8 8.54 84.7 

LeViT-384 [52]  架构参考 + 局部替换 39.1 2.353 82.6 

CvT-21 [53]  架构参考 + 局部替换 32 7.1 82.5 

CeiT-S [54]  嵌入块替换 + 前馈层替换 24.2 4.5 82 

Edgevits-S [56]  架构参考 + 局部替换 11.1 1.9 81 

CMT-S [57]  架构参考 + 局部替换 25.1 4 83.5 

ParC-Net-S [58]  架构参考 + 局部替换 5 3.5 78.6 

Next-ViT-S [60]  局部替换 + 创新混合策略 31.7 5.8 82.5 

EdgeNeXt-S [61]  架构参考 + 局部替换 5.6 1.93 78.8 

Swin-ACmix-S [62] 创新混合模块 51 9 83.5 
 
Table 2. Performance comparison of hybrid models on the COCO dataset 
表 2. 混合模型在 COCO 数据集上的性能对比 

任务 模型 结构 #Params(M) Flops(G) AP(%) 

目标检测 

Faster R-CNN [39]  CNN 60 150 35 

RetinaNet [63]  CNN 36 100 36 

DETR [36]  串联拼接 41 86 42 

ViT-B/16-FRCNN [38] 串联拼接 - - 36.6 
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Table 3. Performance comparison of hybrid models on the ISIC dataset 
表 3. 混合模型在 ISIC 数据集上的性能对比 

任务 模型 结构 #Params(M) Flops(G) 数据集 指标 数值(%) 

医学图像分割 
UNet [28]  CNN 31.13 55.84 ISIC F1 84.03 ± 0.87 

UNeXt [26] 架构参考 1.47 0.57 ISIC F1 89.70 ± 0.96 

基金项目 

国家自然科学基金(项目号：61975125)。 
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