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P2T：一种用于视觉场景理解的
金字塔池化 Transformer

Yu-Huan Wu，Yun Liu，Xin Zhan，Ming-Ming Cheng

Abstract—近期，Transformer 在各项视觉任务已经成功地取得了新的进展。其中一个具有挑战性的 Transformer 应用难点就是由图像
词符（Token）序列导致的高计算开支（二次方的复杂度）。目前，普遍采用的解决方式是利用单层池化进行采样，从而减少特征词符的序
列长度。但是由单层池化计算得到的池化特征看起来并没有十分强大，所以本文将在池化策略上考虑如何改进已有的视觉 Transformer，
从而解决这个问题。为了实现这一点，我们观察到金字塔池化计算方式由于其出色的上下文提取能力，从而在各项视觉任务中取得了很
好的效果。然而，金字塔池化在骨干网络的设计中至今并没有被探索过。因此，我们提出将金字塔池化引入到视觉 Transformer 中的多
头自注意力模块（Multi-Head Self-Attention，MHSA）里面，既减少了图像词符序列的长度，同时提取到更好的语境特征。基于我们
提出的金字塔池化多头注意力，我们提出金字塔池化 Transformer（Pyramid Pooling Transformer，P2T）骨干网络。通过详尽的实验，
我们证明当采用 P2T模块作为骨干网络时，比起传统的基于神经卷积或者 Transformer的网络，它在图像分类、语义分割、物体检测和
实例分割等视觉任务上都体现出了显著的优越性。本文代码发布于 https://github.com/yuhuan-wu/P2T。

Index Terms—Transformer，骨干网络，高效自注意力机制，金字塔池化，场景理解
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1 介绍

近十多年来，卷积神经网络（Convolutional Neural Net-
works，CNNs）已经统治了机器视觉的各个领域并且取得了
非常优秀的进展 [4], [10]–[17]。卷积神经网络在许多大型数据
集上的视觉任务上都取得了最先进的结果。在另一个平行的

领域里面，如自然语言处理（Natural Language Processing,
NLP）上，一种流行的技术是 Transformer。Transformer 全
部依赖于其自注意力机制来获取大范围的全局相关性，取得

了非常耀眼的成功。考虑到全局信息对于视觉任务来说也非

常重要，Transformer也可以被用来解决卷积神经网络的局限
性，即卷积神经网络通常只能利用堆叠的方法来增大它的感

受野。

许多研究者在如何将 Transformer 用于视觉任务的问题
上做了很多的努力 [18]。早期的研究者尝试用 Transformer来
进一步处理由卷积神经网络提取到的深层次特征 [4], [11]，从
而能够拟合目标问题 [19]–[21]。Dosovitskiy 等人 [22] 在单纯
利用 Transformer 来解决图像分类这个问题上取得了巨大的
突破。他们将一张图片给分割成多个小块，并且将每个小块

图片当作自然语言处理中的单词（Word）或词符（Token），
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图 1. 在 ADE20K 数据集上语义分割的实验结果 [2]。我们采
用 Semantic FPN [3] 作为基本方法，并使用了包括 ResNet
[4]、ResNeXt [5]、PVT [6]、Twins [7]、Swin Transformer [8]、
PVTv2 [9] 以及我们提出的 P2T 等不同的骨干网络。

因此 Transformer 能够直接地用于对图像的处理。这种简单
的方法在 ImageNet [23] 数据集上得到了非常具有竞争力的
结果。因此，计算机视觉领域出现了一个新的概念，即视觉

Transformer。在视觉 Transformer 概念出现的短时间内，出
现了数量巨大的工作来改进视觉 Transformer [22]，同时也带
来了比卷积神经网络更加优秀的性能 [6], [8], [24]–[27]。

https://github.com/yuhuan-wu/P2T


IEEE TRANSACTIONS ON PATTERN ANALYSIS AND MACHINE INTELLIGENCE, 中译版 2

尽管如此，视觉 Transformer 仍然存在一个具有挑战性
的问题，即数据序列的长度。当将图像块视为自然语言处理

中的词符时，编码得到的序列长度仍然比自然语言处理中要

长得多。例如，在自然语言处理中，著名的 WMT2014 英德
数据集 [28] 包含了 5000 万个英语单词和 200 万个句子，其
平均序列长度为 25。相比之下，在计算机视觉领域，我们通
常使用 224 × 224 图像分辨率的 ImageNet 数据集 [23] 来进
行图像分类任务。如果我们使用普遍采用的 4× 4图像块，那

么编码的得到的序列长度将为 3136。由于 Transformer 中的
多头自注意力模块（Multi-Head Self-Attention, MHSA）的计
算复杂度是图像大小的二次方（而不是卷积神经网络中的线

性），直接将 Transformer 应用于视觉任务对计算资源的要求
很高。为了实现一个可用于图像分类的纯 Transformer 网络，
ViT [22]使用较大的图像块来减少序列长度，例如 16× 16或

者 32× 32，并在图像分类上取得了巨大的成功。后来，许多

Transformer 工作 [6]–[8], [24]–[26], [29], [30] 通过引入金字塔
结构来提高 ViT [22]的性能。其中，输入层首先使用 4× 4小

图像块和然后通过合并相邻图像块来逐渐减小序列的长度。

为了进一步降低多头自注意力模块的计算开支，PVT [6]
和 MViT [25] 在多头自注意力模块的计算中使用了单个池化
操作对特征图进行下采样。通过使用池化后的特征，他们模拟

的是词符到区域（Token-to-Region）的关系，而不是经常使用
的词符对词符（Token-to-Token）的关系。Swin Transformer
[8] 提出在建模相互关系的时候，选择只计算小窗口内的多头
自注意力模块而不是在整个输入窗口上进行计算。跟卷积神

经网络类似，它通过使用移动窗口（Window Shift）的策略以
及堆叠更多的层数来逐渐扩大网络的感受野 [31]。尽管如此，
视觉 Transformer 的一个基本特征是它的直接全局关系建模，
这也是众多研究者从卷积神经网络转移到 Transformer 的原
因。

在这篇文章里面，我们考虑如何改进 PVT [6] 和 MViT
[25]，因为他们使用单层池化操作提取到的池化特征似乎都不
太强大。如果我们能够在压缩特征序列长度的同时获取更强

的特征表征，那么我们可能会在各类任务下取得更好的性能。

为此，我们注意到金字塔池化 [32]–[35] 是一种具有较长历史
的计算机视觉技术，它通过提取上下文信息并利用具有不同

感受域的多层池化操作在输入特征上进行多尺度运算。这种

简单的技术已在各种下游视觉任务中被证明有效，例如语义

分割 [35] 和物体检测 [34]。然而，最近的金字塔池化方法高
度依赖于预训练的卷积神经网络骨干，因此它们仅限于一些

特定的视觉任务。换言之，金字塔池化技术在具有广泛应用

的骨干网络设计中尚未被探索。为了弥补这一个差距，我们
将金字塔池化应用于视觉 Transformer 模块中，从而减少序
列长度并且同时学习到强大的上下文表征。金字塔池化的计

算效率也非常高，它给视觉 Transformer 带来的计算开支几
乎可以忽略不计。

我们通过提出一个新的 Transformer 骨干网络来实现

这一目标，即金字塔池化 Transformer（Pyramid Pooling
Transformer，P2T）。我们将金字塔池化的想法应用于视觉
Transformer 的多头自注意力模块中，不但减少了该模块的
计算开支，同时也获取到了丰富的上下文信息。通过将基于

新池化的多头自注意力模块用于 Transformer 中，P2T 在特
征学习和视觉识别方面的表现都比其他基于单层池化操作的

PVT [6] 和 MViT [25] 更加强大。我们利用各种典型的视觉
任务，例如图像分类、语义分割、物体检测和实例分割等基

础视觉任等来评估 P2T 的性能。大量实验表明，对于这些基
本视觉任务，P2T 的性能优于所有以前基于卷积神经网络和
Transformer的骨干网络（有关语义分割的比较，请参见图 1）。

总而言之，我们的主要贡献包括：

• 我们将金字塔池化封装到多头自注意力模块中，不但减

少了图像特征序列的长度，同时也提取了强大的上下文

特征。

• 我们将基于金字塔池化的多头自注意力模块引入到视觉

Transformer中来构建一种灵活并且对视觉任务有效的新
骨干网络，我们称之为金字塔池化 Transformer（Pyramid
Pooling Transformer，P2T）。

• 充分的实验证明，当将 P2T 用作各种场景理解任务的骨
干网络时，P2T 的性能明显优于以前那些基于卷积神经
网络或者 Transformer 的网络。

2 相关工作

2.1 卷积神经网络

自 AlexNet [10] 在 ILSVRC-2012 竞赛 [23] 中获得冠军以
来，研究者已经发明了许多先进的技术来改进卷积神经网络，

这些努力在计算机视觉领域中已经变成了许多令人印象深刻

的模型架构。VGG [11] 和 GoogleNet [12] 首先尝试加深卷
积神经网络从而获得更好的图像识别效果。然后，ResNets
[4] 在残差连接的帮助下成功构建了非常深的卷积神经网络。
ResNeXts [5]和 Res2Nets [17]通过探索其基数操作（Cardinal
Operation）来改进 ResNets [4]。DenseNets [13] 通过引入了
密集连接将每一层连接到其后所有的网络层来实现更好的梯

度优化。MobileNets [36], [37] 将普通卷积分解为 1 × 1 卷

积和深度可分离卷积，从而来构建可用于移动和嵌入式视觉

应用的轻量级卷积神经网络。ShuffleNets [38], [39] 通过将
1× 1卷积替换为分组的 1× 1卷积和交换通道操作（Channel
Shuffle Operation）来进一步减少 MobileNets [36], [37] 的延
迟。EfficientNet [15]和 MnasNet [40]通过采用神经架构搜索
（Neural Architecture Search，NAS）来获取到最优的网络架
构。由于我们的工作重点是 Transformer [18]，对卷积神经网
络的全面调查超出了本文的范围。如果想了解更广泛的调查，

请参考 [41] 和 [42] 的工作。
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图 2.本文提出的 P2T网络架构。我们用本文提出的基于池化的多头自注意力模块代替传统的模块。特征 {B1,B2,B3,B4}可
以用于下游场景理解任务。

2.2 视觉 Transformer

Transformer 的提出最初是用于自然语言处理领域的机器翻
译任务 [18]。通过多头自注意力模块，Transformer 完全依赖
于自注意力机制对词符和词符之间的依赖关系进行全局建模。

考虑到计算机视觉任务对全局关系的要求也很高，因此采用

Transformer 用于改善视觉任务是一个很自然的想法。但是，
Transformer的提出原本是用于处理序列数据，因此无法直接
用来处理图像信息。为此，一些研究人员使用卷积神经网络

来提取图像二维特征然后扁平化送入 Transformer [19], [20],
[43]–[45]。其中，DETR [19] 是这个方向的里程碑式工作。

跟前者依赖于卷积神经网络骨干进行特征提取不同的是，

Dosovitskiy等人 [22]提出了第一个视觉 Transformer（ViT）。
他们将图像分割成一个个小图像块，并把每个图像块视为自

然语言处理研究中的单词或词符。因此，只要配合标签词符

（Class Token），纯 Transformer 网络可以直接用来处理图像
分类任务。他们的方法在 ImageNet 数据集上取得了非常具
有竞争力的结果 [23]。然后，DeiT [46] 通过知识蒸馏技术来
减轻训练 ViT [22] 所需的资源。T2T-ViT [47] 建议图像分
割的时候保留一些重叠部分从而更好地保留图像局部结构。

CvT [29] 引入了深度卷积，用于在多头自注意力模块中的查
询（Query）、索引（key）和值（Value）的计算。CPVT [48]
建议通过深度卷积将绝对位置编码替换为条件位置编码。一

些研究人员提出给视觉 Transformer 构造金字塔结构池化 [6],
[8], [24], [25]。其中，PVT [6]和MViT [25]率先采用单层池化
操作来减少计算多头自注意力模块计算时的词符数量。但是

通过这样方式，他们实际上是进行了“词符-区域”的关系建
模，而不是预期的“词符-词符”之间的建模。由于本文还通过
池化解决了长序列的难点，因此我们采用了 PVT [6]和MViT
[25] 作为本文中用于对比的基线方法。Swin Transformer [8]
通过在小窗口内计算多头自注意力模块来减少了所需的计算

量。然而，Swin Transformer通过窗口移位建模来逐渐实现全

局相互关系，有点像卷积神经网络通过堆叠更多网络层 [31]
来扩大感受野。我们认为 Swin Transformer [8] 牺牲了视觉
Transformer 的一个基本特征，即直接全局关系建模。

PVT [6] 和 MViT [25] 利用单层池化操作提取的池化特
征看起来不那么强大。跟他们不一样的是，我们将金字塔池

化的想法应用于视觉 Transformer 来减少了序列长度的同时，
也学习到了更加有效的上下文特征。有了更加有效的上下文

特征，金字塔池化可能比单层池化更好地计算多头自注意力

模块中的自注意力关系。金字塔池化计算效率非常高，因此引

入带来的计算开支可以忽略不计。实验表明，本文所提出的

P2T 比以前的基于卷积神经网络和基于 Transformer 的网络
的性能要好得多。此外，我们的设计还兼容其他 Transformer
技术，比如图像块字典学习（Patch Embedding）[49]、位置
编码 [48]和前馈网络（Feed-forward Network）[26], [50], [51]。

2.3 金字塔池化

在计算机视觉中，金字塔池化是一种具有较长历史且广为人

知的提取特征表示的技术。在深度卷积神经网络 [10] 复兴之
前，出现了一些利用金字塔池化来识别自然场景的著名工作

[32], [33]。受到 [32], [33]这些工作的启发，何恺明等人 [34]将
金字塔池化引入深度卷积神经网络里面进行图像分类和物体

检测。他们采用了几种池化操作将卷积神经网络骨干网络的

最终卷积特征图池化为几个固定大小的特征图。然后将这些

得到的特征图扁平化并拼接成固定长度的特征表示，从而实

现了具有鲁棒性的视觉识别。之后，赵恒爽等人 [35] 应用金
字塔池化于语义分割任务。他们没有采用 [34] 中的扁平化操
作，而是将池化后的固定大小特征图上采样为原始大小，并

将上采样后的特征图拼接起来进行后续预测。他们的成功表

明金字塔池化在网络预测中的有效性。在此之后，金字塔池

化已经被广泛应用于语义分割 [35], [52]–[55] 和物体检测 [34],
[56]–[58] 等各种视觉任务。
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图 3. 金字塔池化 Transformer 基本单元示意图。 (a) 金字塔
池化 Transformer的简单结构示意图。(b)基于池化的多头自
注意力模块的详细结构。

与在特定任务下探索卷积神经网络中金字塔池化的现有

文献不同，我们建议将金字塔池化的概念引入到视觉 Trans-
former 骨干网络里面。有了这个想法，我们首先将金字塔池
化嵌入到 P2T 骨干网络的普通注意力模块中，这可以减少词
符序列的长度，同时学习到强大的上下文特征表示。P2T 可
以很容易地被各种视觉任务用于特征表示的学习，而之前关

于金字塔池化的工作仅限于特定的视觉任务。本文在图像分

类、语义分割、对象检测和实例分割方面的大量实验证明了

P2T 与现有的基于卷积神经网络或 Transformer 的网络相比
的优越性。因此，这项工作的独特性将有利于后续对各种视

觉任务的研究。

3 方法
在这个小节，我们首先在 §3.1 介绍我们整个 P2T 网络结构
的大体思路。然后，我们在 §3.2 展示基于池化多头自注意力
模块的 P2T的网络架构。最后，我们在 §3.3介绍一些网络的
实现细节。

3.1 概述

P2T的整体架构在图 2中可以详细看到。以自然彩色图像作
为输入，P2T 首先将其拆分为 H

4 × W
4 个块，每个块都被展

平为 48 （4 × 4 × 3）个元素。跟 [6] 一样，我们将这些扁平
化后的图像块输入到一个图像块编码模块中；它由一个线性

投影层组成；然后加上可学习的位置编码。图像块编码模块

将 48 的特征维度扩展到 C1。然后，我们堆叠将在 §3.2 中介
绍的金字塔池化 Transformer 模块。整个网络可以分为四个
阶段，分别具有特征维度为 Ci (i = {1, 2, 3, 4})。在每两个阶
段之间，每个 2× 2 图像块组被拼接起来，并从 4× Ci 线性

投影到 Ci+1 维度 (i = {1, 2, 3})。这样，四个阶段的尺度就
变成了 H

4 × W
4 ，

H
8 × W

8 ，
H
16 × W

16，和
H
32 × W

32。从四个阶

段，我们可以分别推导出四个特征表示 {B1,B2,B3,B4}。其
中只有 B4 将用于图像分类的最终预测，但是所有金字塔特征

都可以用于下游场景理解任务。

3.2 金字塔池化 Transformer

金字塔池化已被广泛用于许多与卷积神经网络协作的场景理

解任务中 [34], [35], [59]–[66]。然而，现有文献通常基于已设
计好的骨干网络，并在它们基础之上利用金字塔池化额外设

计一些模块，用于提取特定任务的全局上下文信息。相比之

下，本文首次探索了 Transformer 和骨干网络之中的金字塔
池化，目的是为了普遍改善各种场景理解任务。为此，我们将

金字塔池化的想法与 Transformer 结合，同时减少多头自注
意力模块的计算负荷并捕获丰富的上下文信息。

P2T的基本单元结构在图 3（a）中进行了展示。输入特征
首先通过基于金字塔池化的多头自注意力模块，其输出与短接

的自身相加，然后是 LayerNorm [67]。如同传统的 Transformer
模块 [6], [22], [46]，接下来是一个前馈网络（FFN）用于特征
投影。一个残差连接和 LayerNorm [67] 被再次应用。上述过
程可以被表述为

Xatt = LayerNorm(X+ P-MHSA(X)),

Xout = LayerNorm(Xatt + FFN(Xatt)),
(1)

其中 X，Xatt 和 Xout 分别为多头自注意力模块的输入、输

出和 Transformer块的输出。P-型多头自注意力模块（在文中
或实验中也会采用 P-MHSA缩写指代）是基于池化的多头自
注意力模块的代称。

3.2.1 基于池化的多头自注意力模块（P-MHSA）

在这里，我们介绍了我们基于池化的多头自注意力模块的设

计。其结构如图 3（b）所示。首先，输入的 X被重塑为二维
空间。然后，我们在重塑的 X 上应用不同比例的多个平均池
层，用以生成金字塔特征图，具体如下所示：

P1 = AvgPool1(X),

P2 = AvgPool2(X),

· · · ,

Pn = AvgPooln(X),

(2)

其中 P1,P2, ...,Pn 表示生成的金字塔特征图，n 是池化层的

数量。接下来，我们将金字塔特征图送入深度卷积进行相对

位置编码：

Penc
i = DWConv(Pi) + Pi, i = 1, 2, · · · , n, (3)

其中 DWConv(·)表示深度卷积，核大小为 3× 3，Penc
i 为相

对位置编码的 Pi。由于 Pi 是池化特征，所以在 式 (3) 中的
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表 1. 本文 P2T 的具体配置。每个模块的参数以及堆叠的 P2T 基础模块的数量都会显示在括号中。对于第一阶段，我们应用
一个 7× 7 卷积与 C 输出通道和 S 的步幅用于图像块编码。每个 IRB 使用 E 的扩展比率。为简单起见，我们省略了图像块

嵌入操作，即在第 t（t = {2, 3, 4}）阶段之后的 3× 3 卷积，步长为 S = 2 。

阶段序号 输入大小 运算操作 P2T-Tiny P2T-Small P2T-Base P2T-Large

1 224× 224 7× 7 conv. C = 48, S = 4 C = 64, S = 4

2 56× 56
P-MHSA

IRB

C = 48

E = 8

 × 2

C = 64

E = 8

 × 2

C = 64

E = 8

 × 3

C = 64

E = 8

 × 3

3 28× 28
P-MHSA

IRB

C = 96

E = 8

 × 2

C = 128

E = 8

 × 2

C = 128

E = 8

 × 4

C = 128

E = 8

 × 8

4 14× 14
P-MHSA

IRB

C = 240

E = 4

 × 6

C = 320

E = 4

 × 9

C = 320

E = 4

 × 18

C = 320

E = 4

 × 27

5 7× 7
P-MHSA

IRB

C = 384

E = 4

 × 3

C = 512

E = 4

 × 3

C = 512

E = 4

 × 3

C = 640

E = 4

 × 3

1× 1 - 全局平均池化，维度为 1000 的全连接层，Softmax 层

参数量 11.6M 24.1M 36.1M 54.5M

输入大小为 224× 224 的计算开支（FLOPS） 1.8G 3.7G 6.5G 9.8G

操作只需要一点计算开支。之后，我们对这些金字塔特征图

进行扁平化和串联:

P = LayerNorm(Concat(Penc
1 ,Penc

2 , ...,Penc
n )). (4)

公式中为了简单起见，省略了扁平化操作。这样，如果池化率

足够大，P 可以是一个比输入 X 更短的序列。此外，P 包含
了输入 X 的上下文抽象，因此在计算多头自注意力模块时可
以作为输入 X 的有力替代。
假设多头自注意力模块 [22] 中的查询、键和值张量分别

为 Q、K 和 V。与其采用传统的如下方法：

(Q,K,V) = (XWq,XWk,XWv), (5)

我们提出采用

(Q,K,V) = (XWq,PWk,PWv), (6)

其中 Wq, Wk 和 Wv 表示表示生成查询、键和值的线性变换

的权重矩阵。

然后，Q,K,V被送入注意力模块，以计算注意力特征 A。
它可以被表述为如下形式：

A = Softmax(Q×KT
√
dK

)× V, (7)

其中 dK 是 K 的通道尺寸。和
√
dK 可以作为一个近似的

标准化。Softmax 函数是沿着矩阵的行来应用的。为了简介，
式 (7) 省略了多头的概念 [18], [22]。
由于 K 和 V 的长度比 X 小，所提出的 P-型多头自注意

力模块比传统的多头自注意力模块更有效率。此外，由于 K
和 V包含高度抽象的多尺度信息，所提出的 P-型多头自注意
力模块在全局上下文依赖性建模方面有更强的能力，这对场

景理解很有帮助 [34], [35], [60], [63]–[66]。从不同的角度来看，
金字塔池化通常被用作连接在已有骨干网络基础之上的有效

技术；相比之下，本文首先通过 Transformer 在骨干网络内
利用金字塔池化，从而为场景理解提供强大的特征表示学习。

通过上述分析，P-型多头自注意力模块有望比传统的多头自
注意力模块更高效、更有效 [18], [22]。

复杂度分析： 正如在式 (2)中所描述的，所提出的基于金字
塔池化的注意力利用多个池化操作来生成金字塔特征图。金

字塔池化操作只有可忽略的 O(NC) 计算复杂度，其中 N 和

C 分别代表序列长度和特征尺寸。因此，计算多头自我注意

力的计算复杂度可以表述为：

O(P-MHSA) = (N + 2M)C2 + 2NMC (8)

其中 M 是所有池化特征的总和序列长度。对于默认的金字

塔池化比例 {12, 16, 20, 24}，我们有 M ≈ N
66.3 ≈ N

82，这与

PVT 中多头自注意力模块的计算开支相当 [6]。

3.2.2 前馈网络

前馈网络（Feed-Forward Network，FFN）是用于特征增强
的 Transformer 的一个重要组成部分 [18], [68]。以前的
Transformer通常应用全连接网络作为前馈网络 [6], [18], [22]，
完全依靠注意力来捕捉像素间的依赖关系。虽然有效，但这种

架构并不擅长学习二维近邻关系，而二维近邻关系在场景理解

中起着关键作用。为此，我们按照 [50], [51]将深度卷积插入到
前馈网络中，这样得到的 Transformer可以继承 Transformer
（长距离依赖性建模）和卷积神经网络（二维近邻关系）的优

点。具体来说，我们采用 MobileNetV2 中提出的倒置瓶颈模
块（Inverted Bottleneck Block，IRB）作为前馈网络。
为了使倒置瓶颈模块适用于视觉 Transformer，我们首先

将输入序列 Xatt 变换为二维特征图 XI
att：

XI
att = Seq2Image(Xatt), (9)
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其中 Seq2Image(·) 是将一维序列重塑为二维特征图。考虑到
输入的 XI

att，IRB 可以直接应用，比如说：

X1
IRB = Act(XI

attW1
IRB)

Xout
IRB = Act(DWConv(X1

IRB))W2
IRB,

(10)

其中W1
IRB, W2

IRB 表示 1× 1卷积的权重矩阵，Act表示非线
性激活函数，Xout

IRB 是 IRB的输出。由于 Xout
IRB 是一个二维特

征图，我们最后将其转化为一维序列：

XS
IRB = Image2Seq(Xout

IRB), (11)

其中 Image2Seq(·) 是将二维特征图重塑为一维序列的操作，
XS

IRB 是前馈网络的输出，其形状与 Xatt 相同。

3.3 实现细节

不同深度的 P2T 设置： 遵循之前的骨干架构 [4]–[6], [8],
[26]，我们通过在每个阶段堆叠不同数量的金字塔池 Trans-
former 来构建不同深度的 P2T。通过这种方式，我们提出了
四个版本的 P2T，即 P2T-Tiny、P2T-Small、P2T-Base 和
P2T-Large，其参数数量分别与 ResNet-18 [4]、ResNet-50 [4]、
ResNet-101 [4] 和 PVT-Large [6] 相当。除了 P2T-Tiny 中每
个头有 48个特征通道，P-型多头自注意力模块的每个头有 64
个特征通道。不同版本的 P2T 的其他配置显示在表 1。

金字塔池化设置： 我们根据经验将 P-型多头自注意力模
块中并行池化操作的数量设置为 4。在不同的阶段，金字塔
池化的池化比率 Transformer 是不同的。第一阶段的池化比
率根据经验设定为 {12, 16, 20, 24}。除了在最后阶段，接下来
每个阶段的池化比率都除以 2。在最后阶段，它们被设定为
1, 2, 3, 4。在每个 Transformer 块中，P-型多头自注意力模块
的所有深度卷积（在式 (3)）都有相同的参数。

其他设置： 虽然深度卷积（在式 (3)）的内核大小较大（如
5 × 5）可以带来更好的性能，但为了提高效率，所有深度卷

积的内核大小被设置为 3× 3。我们选择 Hardswish [69]作为
非线性激活函数，因为它比 GELU [70] 节省了很多内存。除
此之外，Hardswish [69] 在实际使用上也很有效。和 PVTv2
[9] 一样, 我们采用了重叠图像块编码。也就是说，我们使用
3× 3 的卷积，跨度为 2，用于从第二阶段到最后阶段的图像
块编码，而我们应用 7× 7的卷积，跨度为 4，用于第一阶段
的图像块编码。

4 实验

我们首先介绍了在 §4.1 中进行的图像分类实验。然后，我们
在 §4.2、§4.3 和 §4.4 中分别验证了 P2T 在几个场景理解任
务中的有效性，即语义分割、物体检测和实例分割。最后，我

们在 §4.5 中进行了消融实验，以更好地理解我们的方法。

表 2.数据集 ImageNet-1K [23]上的图像分类结果。“Top-1”表
示 top-1的准确率。“*”表示用知识蒸馏的结果 [46]。“P#(M)”
表示参数的数量（单位为百万）。除了 ViT-B [22] 的速度是
在输入大小为 384 × 384 的情况下测试的，每个网络的计算

开支（GFlops）和运行速度（每秒帧数，FPS）都是以默认的
224 × 224 的输入大小报告。FPS 是在单个 RTX 2070 GPU
上测试的。提出的 P2T 的结果以粗体标记。

方法 #P (M) ↓ GFLOPs ↓ Top-1 (%) ↑ FPS ↑
ResNet-18 [4] 11.7 1.8 68.5 1410
DeiT-Tiny/16* [46] 5.7 1.3 72.2 1212
ViL-Tiny [71] 6.7 1.3 76.7 441
PVT-Tiny [6] 13.2 1.9 75.1 608
PVTv2-B1 [9] 13.1 2.1 78.7 502
P2T-Tiny (本文) 11.6 1.8 79.8 473
ResNet-50 [4] 25.6 4.1 78.5 483
ResNeXt-50-32x4d [5] 25.0 4.3 79.5 407
Res2Net-50 [17] 25.7 4.5 80.3 430
DeiT-Small/16* [46] 22.1 4.6 79.9 489
PVT-Small [6] 24.5 3.8 79.8 336
T2T-ViTt-14 [47] 21.5 5.2 80.7 305
Swin-T [8] 29.0 4.5 81.3 349
Twins-SVT-S [7] 24.0 2.9 81.7 439
ViL-Small [71] 25.0 4.9 82.4 187
PVTv2-B2 [9] 25.4 4.0 82.0 284
P2T-Small (本文) 24.1 3.7 82.4 284
ResNet-101 [4] 44.7 7.9 79.8 288
ResNeXt-101-32x4d [5] 44.2 8.0 80.6 228
Res2Net-101 [17] 45.2 8.3 81.2 265
PVT-Medium [6] 44.2 6.7 81.2 216
T2T-ViTt-19 [47] 39.2 8.4 81.4 202
Swin-S [8] 50.0 8.7 83.0 207
ViL-Medium [71] 40.4 8.7 83.5 114
MViT-B-16 [25] 37.0 7.8 83.1 222
PVTv2-B3 [9] 45.2 6.9 83.2 189
P2T-Base (本文) 36.1 6.5 83.5 182
ResNeXt-101-64x4d [5] 83.5 15.6 81.5 147
MViT-B-24 [25] 53.5 10.9 83.0 151
ViL-Base [71] 57.0 13.4 83.7 67
PVT-Large [6] 61.4 9.8 81.7 152
DeiT-Base/16* [46] 86.6 17.6 81.8 161
ViT-Base/16 [22] 86.6 17.6 77.9 49
Swin-B [8] 88.0 15.4 83.3 140
Twins-SVT-L [7] 99.2 14.8 83.3 143
PVTv2-B4 [9] 62.6 10.1 83.6 133
PVTv2-B5 [9] 82.0 11.8 83.8 120
P2T-Large (本文) 54.5 9.8 83.9 128

4.1 图像分类

图像分类是评估骨干网络性能最常见的任务。它的目的是为

每个自然图像输入分配一个类别标签。许多任务通过应用建

立在图像分类之上的分类网络作为特征提取的骨干。

实验设计： 如 §3.1中所述，这里只利用了最后阶段的输出
特征 B4。按照常规的卷积神经网络网络 [4], [13], [17] ，我们
在 B4 上面附加了一个全局平均池层和一个全连接层，以获
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表 3. ADE20K验证集的语义分割实验结果。我们用各种网络
架构替换了 Semantic FPN [3]的骨干部分。GFlops的数量是
以 512 × 512 的输入大小计算的。FPS 是在单张 RTX 2070
GPU 上测试的。P2T 骨干网络的结果以粗体标记。

骨干网络
Semantic FPN [3]

参数量（M）↓ 计算量（G）↓ mIoU (%) ↑ 每秒帧数 ↑
ResNet-18 [4] 15.5 31.9 32.9 68
PVT-Tiny [6] 17.0 32.1 35.7 36
PVTv2-B1 [9] 17.8 33.1 41.5 30
P2T-Tiny (本文) 15.4 31.6 43.4 31
ResNet-50 [4] 28.5 45.4 36.7 35
PVT-Small [6] 28.2 42.9 39.8 26
Swin-T [8] 31.9 46 41.5 26
Twins-SVT-S [7] 28.3 37 43.2 27
PVTv2-B2 [9] 29.1 44.1 46.1 21
P2T-Small (本文) 27.8 42.7 46.7 24
ResNet-101 [4] 47.5 64.8 38.8 26
ResNeXt-101-32x4d [5] 47.1 64.6 39.7 20
PVT-Medium [6] 48.0 59.4 41.6 19
Swin-S [8] 53.2 70 45.2 18
Twins-SVT-B [7] 60.4 67 45.3 17
PVTv2-B3 [9] 49.0 60.7 47.3 15
P2T-Base (本文) 39.8 58.5 48.7 16
ResNeXt-101-64x4d [5] 86.4 104.2 40.2 15
PVT-Large [6] 65.1 78.0 42.1 15
Swin-B [8] 91.2 107 46.0 13
Twins-SVT-L [7] 102 103.7 46.7 13
PVTv2-B4 [9] 66.3 79.6 48.6 11
PVTv2-B5 [9] 85.7 89.4 48.9 10
P2T-Large (本文) 58.1 77.7 49.4 12

得最终的分类分数。我们在 ImageNet-1K数据集 [23]上训练
我们的网络，它有 128 万张训练图像和 5 万张验证图像。为
了公平比较，我们按照 PVT [6]采用与 DeiT [46]相同的训练
协议（没有知识蒸馏），这是训练视觉 Transformer 的标准选
择。具体来说，我们使用 AdamW [75] 作为优化器，初始学
习率为 10−3，权重衰减为 0.05，每个小批次为 1024 张图像。
我们用余弦学习率衰减策略训练 P2T 300 个迭代单位。用于
训练和测试的图像大小被调整为 224× 224。模型在前五个迭

代单位中进行预热。数据扩增也与 [6], [46] 相同。

实验结果： 定量的比较总结在表 2。除了我们按照 ViT [22]
官方以 384×384的输入大小进行训练和评估，其他所有的模

型都是以 224 × 224 的输入大小进行训练和评估的。P2T 在
很大程度上超过了 ResNets [4] 和 ResNeXts [5] 等常规卷积
神经网络模型。例如，尽管 P2T-Tiny/Small/Base/Large 的
运行时间是 ResNet-18/50/101 [4] 和 ResNeXt-101-64x4d [5]
的 2.98/1.70/1.58/1.15 倍，但 P2T-Tiny/Small/Base/Large
的最高准确率分别比 ResNet-18/50/101 [4] 和 ResNeXt-101-
64x4d [5] 高 11.3%/3.9%/3.7%/2.4%。另一方面可以看出，
与最近最先进的 Transformer 模型相比，我们的 P2T 也
取得了优异的成绩。例如，P2T-Small/Base/Large 比 Swin
Transformer [8]好 1.1%/0.5%/0.6%，网络参数少，同时计算开
支还低。尽管 PVTv2 [9]比 PVT [6]有很大的改进，但我们的
P2T-Tiny/Small/Base/Large 仍然比 PVTv2-B1/B2/B3/B4

[9] 有 1.1%/0.4%/0.3%/0.3% 的优势，参数更少，同时计算
开支更低。P2T 在计算自注意力时应用了四个并行池化操作，
仍然取得了与 PVTv2 [9] 相当的速度。虽然 ViL [71] 实现了
与 P2T 相当的性能，然而 ViL [71] 的速度比我们的 P2T 慢
得多，而且 ViL [71] 的计算开支也比 P2T 大很多。在参数
量少的情况下，P2T 在很大程度上也优于 ViT [22] 和 DeiT
[46]，这意味着 P2T 在没有大量训练数据和知识蒸馏的情况
下就能达到更好的性能。因此，P2T 是非常适合用于图像分
类任务的。

4.2 语义分割

给定一个自然图像输入，语义分割的目的是为每个像素分配

一个语义标签。它是计算机视觉中最基本的稠密预测任务之

一。

实验设置： 我们在 ADE20K [2]数据集上评估了 P2T及其
竞争对手。ADE20K 数据集是一个具有挑战性的场景理解数
据集，有 150 个细粒度的语义类别。这个数据集有 20000 张
训练图片、2000张验证图片和 3302张测试图片。和 [6], [7]一
样，Semantic FPN [3] 被选为基本方法，用来进行公平比较。
我们将 Semantic FPN [3] 的骨干网替换成各种网络架构。所
有 Sematic FPN的方法的骨干网络都在 ImageNet-1K [23]数
据集上进行了预训练，其他层则使用 Xavier方法初始化 [76]。
所有的网络都训练了 80000迭代次数。我们应用 AdamW [75]
作为网络优化器，初始学习率为 10−4，权重衰减为 10−4。采

用 γ = 0.9的 poly学习率计划。每个小批次有 16张图像；用
于训练的图像被调整大小并随机裁剪为 512× 512。还启用了

跨 GPU 的同步批次规范化。在测试过程中，图像短边被调
整到 512，长边按比例进行调整。多尺度测试和翻转功能被禁
用。与 [6]一致，我们同样使用 MMSegmentation工具箱 [77]
来实现上述实验。

实验结果： 定量比较结果显示在表 3。我们将我们提
出的 P2T 与 ResNets [4]、ResNeXts [5]、PVT [6]、Swin
Transformers [8]、Twins [7] 和 PVTv2 [9] 进行比较。每
个网络的结果都来自于官方论文或使用官方训练配置重新

训练的结果。受益于金字塔池化技术，采用我们的 P2T
骨干的 Semantic FPN [3] 的结果要比其他卷积神经网络
和 Transformer 的竞争对手好得多。在参数量和计算量更
小的前提下，P2T-Tiny/Small/Base/Large 的 mIoU 性能
分别比 ResNet-18/50/101 [4] 和 ResNeXt-10-64x4d [5] 好
了 10.5%/10.0%/9.9%/9.2%。与 Swin Transformer [8] 相
比，P2T-Small/Base/Large 分别比 Swin-T/S/B [8] 实现
了 5.2%/3.5%/3.4% 的提升，表明全局关系建模对于视觉

识别具有重要意义。Twins [7] 结合了 Swin Transform-
ers [8] 的局部自我注意力和 PVT [6] 的整体自我注意
力。可以看出，Twins [7] 比 Swin Transformers [8] 表现
更好，这说明全局自我注意力很重要。与 Twins [7] 不同
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表 4. 在 MS-COCO val2017 数据集 [72] 上，用 RetinaNet [73] 进行物体检测的结果和用 Mask R-CNN [74] 进行实例分割的
结果。 “R” 和 “X” 分别代表 ResNet [4] 和 ResNeXt [5]。Flops 的数量是以 800 × 1280 的输入大小计算的。FPS 是在单个
RTX 2070 GPU 上测试的。P2T 骨干网的结果以粗体标记。

骨干网络
物体检测 实例分割

参数量
(M) ↓

计算量
(G)↓

每秒帧数
↑

RetinaNet [73] 参数量
(M) ↓

计算量
(G) ↓

每秒帧数
↑

Mask R-CNN [74]
AP ↑ AP50 AP75 APS ↑ APM APL APb ↑ APb

50 APb
75 APm ↑ APm

50 APm
75

R-18 [4] 21.3 190 19.3 31.8 49.6 33.6 16.3 34.3 43.2 31.2 209 17.3 34.0 54.0 36.7 31.2 51.0 32.7
ViL-Tiny [71] 16.6 204 4.2 40.8 61.3 43.6 26.7 44.9 53.6 26.9 223 3.9 41.4 63.5 45.0 38.1 60.3 40.8
PVT-Tiny [6] 23.0 205 10.7 36.7 56.9 38.9 22.6 38.8 50.0 32.9 223 10.0 36.7 59.2 39.3 35.1 56.7 37.3
PVTv2-B1 [9] 23.8 209 8.5 40.2 60.7 42.4 22.8 43.3 54.0 33.7 227 8.0 41.8 64.3 45.9 38.8 61.2 41.6
P2T-Tiny (本文) 21.1 206 9.3 41.3 62.0 44.1 24.6 44.8 56.0 31.3 225 8.8 43.3 65.7 47.3 39.6 62.5 42.3
R-50 [4] 37.7 239 13.0 36.3 55.3 38.6 19.3 40.0 48.8 44.2 260 11.5 38.0 58.6 41.4 34.4 55.1 36.7
PVT-Small [6] 34.2 261 7.7 40.4 61.3 43.0 25.0 42.9 55.7 44.1 280 7.0 40.4 62.9 43.8 37.8 60.1 40.3
Swin-T [8] 38.5 248 9.7 41.5 62.1 44.2 25.1 44.9 55.5 47.8 264 8.8 42.2 64.6 46.2 39.1 61.6 42.0
ViL-Small [71] 35.7 292 3.4 44.2 65.2 47.6 28.8 48.0 57.8 45.0 310 3.2 44.9 67.1 49.3 41.0 64,2 44.1
Twins-SVT-S [7] 34.3 236 8.5 43.0 64.2 46.3 28.0 46.4 57.5 44.0 254 7.7 43.4 66.0 47.3 40.3 63.2 43.4
PVTv2-B2 [9] 35.1 266 5.8 43.8 64.8 46.8 26.0 47.6 59.2 45.0 285 5.4 45.3 67.1 49.6 41.2 64.2 44.4
P2T-Small (本文) 33.8 260 7.4 44.4 65.3 47.6 27.0 48.3 59.4 43.7 279 6.7 45.5 67.7 49.8 41.4 64.6 44.5
R-101 [4] 56.7 315 9.8 38.5 57.8 41.2 21.4 42.6 51.1 63.2 336 9.1 40.4 61.1 44.2 36.4 57.7 38.8
X-101-32x4d [5] 56.4 319 8.5 39.9 59.6 42.7 22.3 44.2 52.5 62.8 340 7.9 41.9 62.5 45.9 37.5 59.4 40.2
PVT-Medium [6] 53.9 349 5.7 41.9 63.1 44.3 25.0 44.9 57.6 63.9 367 5.3 42.0 64.4 45.6 39.0 61.6 42.1
Swin-S [8] 59.8 336 7.1 44.5 65.7 47.5 27.4 48.0 59.9 69.1 354 6.6 44.8 66.6 48.9 40.9 63.4 44.2
PVTv2-B3 [9] 55.0 354 4.5 45.9 66.8 49.3 28.6 49.8 61.4 64.9 372 4.2 47.0 68.1 51.7 42.5 65.7 45.7
P2T-Base (本文) 45.8 344 5.0 46.1 67.5 49.6 30.2 50.6 60.9 55.7 363 4.7 47.2 69.3 51.6 42.7 66.1 45.9
X-101-64x4d [5] 95.5 473 6.2 41.0 60.9 44.0 23.9 45.2 54.0 101.9 493 5.7 42.8 63.8 47.3 38.4 60.6 41.3
PVT-Large [6] 71.1 450 4.4 42.6 63.7 45.4 25.8 46.0 58.4 81.0 469 4.1 42.9 65.0 46.6 39.5 61.9 42.5
Twins-SVT-B [7] 67.0 376 5.1 45.3 66.7 48.1 28.5 48.9 60.6 76.3 395 4.6 45.2 67.6 49.3 41.5 64.5 44.8
PVTv2-B4 [9] 72.3 457 3.4 46.1 66.9 49.2 28.4 50.0 62.2 82.2 475 3.2 47.5 68.7 52.0 42.7 66.1 46.1
PVTv2-B5 [9] 91.7 514 3.2 46.2 67.1 49.5 28.5 50.0 62.5 101.6 532 3.0 47.4 68.6 51.9 42.5 65.7 46.0
P2T-Large (本文) 64.4 449 3.8 47.2 68.4 50.9 32.4 51.6 62.2 74.0 467 3.5 48.3 70.2 53.3 43.5 67.3 46.9

的是，我们通过金字塔池化来应用纯粹的全局自我注意力，

学习更丰富的场景信息。P2T-Small/Base/Large 的 mIoU
性能相对 Twins-SVT-S/B/L [7] 提升了 3.5%/3.4%/2.7%。
PVTv2 [9] 是 PVT [6] 的改进版，作为我们 P2T
的最强竞争对手。P2T-Tiny/Small/Base/Large 分别比

PVTv2-B1/B2/B3/B4 [9] 要强 1.9%/0.6%/1.4%/0.8%。此
外，P2T-Tiny/Small/Base/Large 总是比相应的 PVTv2-
B1/B2/B3/B4 [9] 有更少的参数，更少的计算开支，以及更
快的速度。最后，我们发现 P2T-Tiny 的性能相对 ResNeXt-
101-64x4d [5] 提升了 3.2%，速度快一倍。基于上述观察，我
们可以得出结论，P2T 非常能胜任语义分割任务。

4.3 物体检测

物体检测也是计算机视觉领域几十年来最基本和最具挑战性

的任务之一。它的目的是检测和识别自然图像中某些类别的

语义对象的实例。在这里，我们在 MS-COCO [72] 数据集上
评估了 P2T 及其竞争对手。

实验设置： MS-COCO [72]是一个大规模的比赛数据集，用
于物体检测、实例分割和关键点检测。MS-COCO train2017
（118k 张图像）和 val2017（5k 张图像）集在我们的实验中分
别用于训练和验证。RetinaNet [73]被应用为基本框架，因为

它已经被这个社区广泛认可 [6], [8]。每个小批次有 16张图像，
初始学习率为 10−4。按照流行的 MMDetection 检测工具箱
[78]，我们对每个网络进行 12 个迭代单位的训练，在 8 和 11
个迭代单位之后，学习率被除以 10。网络优化器是 AdamW
[75]，一个用于训练 Transformer 的流行优化器。权重衰减被
设置为 10−4。在训练和测试过程中，输入图像的短边被调整

为 800像素，长边将保持图像的比例在 1333像素以内。在训
练阶段，只有随机水平翻转被用于数据增强。我们使用标准的

COCO API进行评估，使用 AP、AP50、AP75、APS、APM

和 APL 等指标报告结果。APS、APM 和 APL 分别是指小

型、中型和大型对象的 AP得分，其具体定义在 [72]。AP通
常被看作是主要指标。对于每个指标来说，更高的分数代表

更好的性能。除此之外，我们还报告了每个方法的参数量、计

算开支、速度以供参考。

实验结果： 对MS-COCO数据集的评估结果在表 4的左边
部分进行了总结。其他网络的结果来自官方论文或使用官方

配置重新实现。下面的讨论如果没有说明，则是指 AP的度量。
我们可以观察到，我们的 P2T 在所有微小/小/大的复杂性设
置下都取得了最好的性能。例如，P2T-Small 比 Swin-T [8]、
Twins-SVT-S [7]和 PVTv2-B2 [9]分别实现了 2.9%、1.4%和
0.6%的AP提升。P2T-Tiny比 PVTv2 [9]好 1.1%。与ViL [71]
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表 5. 对多个金字塔池化比率的消融研究。 ‘Top-1” 表示
ImageNet-1K 验证集 [23] 上的 top-1 分类准确率，“mIoU”
表示 ADE20K 数据集 [2] 上的语义分割结果。

实验序号 池化系数 下采样比率 ↑ Top-1 (%) ↑ mIoU (%) ↑
1 24 576 70.6 27.5
2 16 256 72.5 33.0
3 12 144 73.9 34.3
4 8 64 73.9 34.4
5 12, 24 115 74.4 34.8
6 12, 16, 20, 24 66 74.7 35.7

表 6. 在不同阶段用多个池化操作取代单一池化操作的消融实
验。由于我们的网络的第 2 阶段和第 3 阶段都只有两个基本
块，我们把它们合并为一个选择。“Top-1”表示 ImageNet-1K
验证集 [23] 上的 top-1 分类准确率，“mIoU” 是 ADE20K 数
据 [2] 上语义分割的结果。

实验序号
网络的阶段序号

Top-1 (%) ↑ mIoU ↑
[2, 3] 4 5

1 73.9 34.4
2 4 74.1 34.9
3 4 4 74.5 35.5
4 4 4 4 74.7 35.7

相比，P2T-Tiny/Small 分别比 ViL-Tiny/Small [71] 好 0.5%
和 0.2%。请注意，ViL [71] 的运行速度比 P2T 慢得多，如
表 4所示。在基本复杂度设置下，P2T-Base比 Swin-S [9]）高出
1.0%，比最佳竞争对手 PVTv2-B3高出 0.2%。在大复杂度设
置下，P2T-Large 比 PVTv2-B4 [9] 和 Twins-SVT-B [7] 分别
取得了 1.1%和 1.9%的更好 AP。在所有的复杂程度上，P2T
总是优于 PVTv2 [9]，网络参数更少，计算开支更低，速度更
快。P2T-Tiny/Small/Base/Large 分别比 ResNet-18/50/101
[4] 和 ResNeXt-101-64x4d [5] 好 9.5%/8.1%/7.0%/6.2%。综
上所述，P2T 在物体检测方面有很强的能力。

4.4 实例分割

实例分割是另一项基本的视觉任务。它可以被看作是物体检

测的高级案例。相对物体检测来说，它输出的是细粒度的物

体掩码区域而不是物体检测中的边界框。

实验设置： 我们在著名的MS-COCO数据集 [72]上评估实
例分割的性能。MS-COCO train2017 和 val2017 验证集在我
们的实验中被用于训练和验证。Mask R-CNN [74] 被用作基
本框架，使用不同的骨干网络。训练设置与我们在 §4.3 中用
于物体检测的设置相同。我们以 APb、APb

50、APb
75、APm、

APm
50 和 APm

75 指标报告对象检测和实例分割的评估结果，其

中”b” 和”m” 分别表示边界框（Bounding Box）和掩码指标
（Mask Metric）。APb 和 APm 被设定为主要评价指标。

实验结果： P2T 与其对比方法的比较显示在 表 4 的右边
部分。与现有的卷积神经网络和 Transformer 骨干网络相比，

表 7. 关于池化操作选择的消融研究。我们可以看到，其他选
择的效果比平均池化差。“Top-1” 表示 ImageNet-1K 数据集
上的 top-1 准确率 [23] 的图像分类。“mIoU” 是 ADE20K 数
据集 [2] 上用于语义分割的平均 IoU 率。

池化类型 Top-1 (%) ↑ mIoU (%) ↑
平均值池化 74.7 35.7
最大值池化 73.0 33.2
卷积 73.8 35.5

P2T 在所有的网络复杂层级上实现了最佳性能。在边界框指
标 APb 上，P2T-Small/Base比 Swin-T/S [8]好 3.3%/2.4%，
P2T-Small/Large比 Twins-SVT-S/B [7]好 2.1%/3.1%。P2T-
Tiny/Small/Base/Large 分别比 PVTv2-B1/B2/B3/B4 [9] 好
1.5%/0.2%/0.2%/0.8%，同时参数少，计算开支低，速度快。
在掩码指标 APm 方面，我们也观察到与使用边界框指标类似

的提升。与基于 ResNet的骨干网相比，P2T在所有复杂程度
上都明显优于 ResNets [4] 和 ResNeXts [5]。同样令人惊讶的
是，我们最轻的 P2T-Tiny 比 ResNeXt-101-64x4d [5] 在边界
框和掩码指标方面分别好 0.5% 和 1.2%。综上所述，P2T 对
于实例分割来说是非常有能力的。

4.5 消融实验

实验设置： 在本节中，我们进行了消融实验，以分析每个

设计选择在 P2T 中的作用。我们评估了各种实验设置在语
义分割和图像分类上的表现。由于计算资源有限，我们只在

ImageNet数据集 [23]上对每组设置训练 100个迭代单位，而
其他训练设置保持与 §4.1中相同。然后，我们在 ADE20K数
据集 [2] 上微调 ImageNet 预训练模型，训练设置与 §4.2 相
同。

探究多种金字塔池化比率： 为了验证使用多种池化比率的

意义，我们进行了实验，以评估 P2T 与一个/两个/四个平行
池化操作的性能。基线是没有相对位置编码、IRB 和重叠图
像块编码的 P2T-Small。结果显示在 表 5。可以看出，具有
大池子比率的单一池子操作（例如 16, 24）对序列长度有很大
的下采样比率。尽管如此，它在图像分类和语义分割方面的

性能都非常差。然而，当单一池化操作的池化率为 12 时，如

果我们进一步降低池化率，性能将达到饱和。当我们采用两

个平行的池化操作时，即使有很高的下采样比率，对图像分

类和语义分割来说，性能仍然变得更好。当我们有四个并行

的池化操作时，我们的下采样率与池化率为 8（PVT 中的设
置）的下采样率相同，且达到了最佳性能。

探究金字塔池化对不同阶段的意义： 我们对 P2T的金字塔
池化设计进行了不同阶段的消融研究。由于第 1 阶段只包含
下采样的卷积，我们不在第 1 阶段进行这种消融研究。基线
与上次消融研究相同。单个池化操作的池化率被设置为 8，以
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表 8.对固定池化大小的消融实验。GFlops是以语义分割模型
512× 512 的输入大小计算的，即 Semantic FPN [3]。“Mem”
表示 Semantic FPN [3] 的训练 GPU 内存使用量，批量大小
为 2。“Top-1” 和 “mIoU” 分别表示 ImageNet-1K [23] 上的
top-1 分类精度和 ADE20K [2] 的分割 mIoU。

池化操作 计算开支（G）↓ 显存占用 ↓ Top-1 (%) ↑ mIoU (%) ↑
固定池化比率 41.6 3.3 74.7 35.7
固定池化大小 38.9 2.9 74.4 33.3

表 9. 相对位置编码（RPE）、IRB 和重叠图像块编码（OPE）
的消融实验。“Top-1”和 “mIoU”分别表示 ImageNet-1K [23]
上的 top-1 分类精度和 ADE20K [2] 上的分割 mIoU。

RPE IRB OPE Top-1 (%) ↑ mIoU (%) ↑
74.7 35.7

4 76.4 37.4
4 4 79.5 42.7
4 4 4 79.7 44.1

确保相同的下采样率。结果显示在表 6。我们可以看到金字塔
池化可以提高所有阶段的性能。当更多的阶段应用多个池化

操作时，性能变得更高。从结果来看，在第 4 阶段（表 6 的
第 3 号）应用多个池化操作的改进比其他阶段（表 6 的第 2、
4号）更大，因为第 4阶段比第 [2, 3]阶段和第 5阶段有更多
的基本模块数。

探究池化操作的选择： 我们对不同的池化操作进行了实验，

如表 7 中所示。有三种典型的选择，即最大池化、深度卷积
和默认的平均池化。深度卷积的核大小与最大/平均池化相
同，以保持相同的下采样率。很明显，不同的池化类型并不

影响计算的复杂性，它们只影响下采样核的参数数量。关于

ImageNet 分类准确率的结果 [23] 和 ADE20K 分割 mIoU 的
结果 [2]，平均池化要比其他两种选择好得多。因此，我们应
用平均池化作为默认的池化选择。

探究固定的池化大小： 当使用固定的池化比率时，池化特

征图的尺寸会随着输入特征图的变化而变化。在这里，我们

试图将所有阶段的池化大小固定为：1, 2, 3, 6。同时在所有
阶段，都使用自适应平均池化。结果显示在表 8。与我们的默
认设置相比，固定的池化大小大约节省了 10% 的内存用量和
12% 的计算开支。然而，top-1 的分类精度下降了 0.3%。而
语义分割的性能则降低了 2.4%。因此，我们选择使用固定的
池化比率，而不是固定的池化大小。

探究激活函数的选择： 我们使用 Hardswish函数 [69]进行
非线性激活函数，以减少训练阶段的 GPU 内存使用。通常
情况下，当我们在 ImageNet [23]上训练 P2T-Small、批次大
小为 64 的情况下时，GELU [70] 的 GPU 内存使用量为 10.5
GB，比 Hardswish [69]多 3.6 GB（+52%）。我们还发现，如
果我们采用 Hardswish [69]，准确率没有明显下降。

探究其他设计： 为了验证其他设计选择的有效性，如相对

位置编码、IRB 和重叠图像块编码，我们在基线上逐一添加
这些组件。实验结果显示在表 9。可以看出，相对位置编码对
图像分类和语义分割都有明显的改善。在大的池化比率下，池

化后的特征会有较小的尺度，所以相对位置编码只需要可忽

略的计算开支（对于 224× 224的输入大小，仅需 5M Flops）。
前馈网络中额外的深度卷积，即 IRB，也显示出明显的性能
提升，证明了捕捉二维近邻关系的重要性。我们进一步按照

[9] 增加重叠图像块编码，对于图像分类和语义分割，分别观
察到 0.2%/1.4% 的精度提升。

5 结论

本文将金字塔池化引入多头自注意力模块，以减轻多头自注

意力模块在视觉 Transformer 中的高计算开支。与多头自注
意力模块中应用单一池化操作的策略相比，我们基于金字塔

池化的多头自注意力模块不仅减少了序列长度，而且通过金

字塔池化同时学习了强大的上下文表征学习。通过基于金字

塔池化的多头自注意力模块，我们构建了一个新的骨干网络，

称为金字塔池化 Transformer，简称 P2T。为了证明 P2T 的
有效性，我们在几个基础视觉任务上进行了广泛的实验，包

括图像分类、语义分割、物体检测和实例分割。实验结果表

明，P2T 明显优于以前基于卷积神经网络和 Transformer 的
骨干网络。
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