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摘  要 

近年来，在图像分类等计算机视觉任务中，Vision Transformer (ViT)展现出了卓越的进展，但ViT网络

在建模图像中的局部依赖关系方面常显不足，尤其是在小规模数据集上训练时，可能导致归纳偏置不足

的问题。针对该问题，本文提出了一种改进的ViT模型。该模型通过引入功能更强的交叉协方差注意力机

制(XCA)，增强对多尺度上下文全局依赖关系的建模能力，同时在保持性能优势的情况下减少参数数量。

在此基础上，本文还提出一种新颖的模块(Septh-Wise Convolution，简称SWConv)，进一步增强局部特

征提取能力。实验结果表明，本文提出的ViT-X模型在CIFAR10等经典数据集中取得了优异的性能，该模

型识别准确率达到95.6%，较原始ViT模型提升了1.8%，显著提高了模型的识别性能。 
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Abstract 
In recent years, Vision Transformers (ViT) have demonstrated remarkable progress in computer vision 
tasks such as image classification. However, ViT networks often struggle to model local dependencies 
within images, especially when trained on small-scale datasets, which can lead to insufficient inductive 
bias. To address this issue, this paper proposes an improved ViT model. The proposed model introduces 
a more powerful cross-covariance attention mechanism (XCA) to enhance the modeling of multi-scale 
contextual global dependencies while reducing the number of parameters without compromising per-
formance. Furthermore, a novel module (Septh-Wise Convolution, SWConv) is proposed to further 
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strengthen local feature extraction capabilities. Experimental results show that the proposed ViT-X 
model achieves outstanding performance on benchmark datasets such as CIFAR10, reaching an accu-
racy of 95.6%, which is 1.8% higher than the original ViT model, significantly improving the recogni-
tion performance of the model. 
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1. 引言 

Transformer 模型在多个方向表现出卓越的性能，尤其是在自然语言处理(NLP)领域中，原因是通过

注意力机制，Transformer 能够捕捉长距离依赖关系。Vision Transformer (ViT) [1]将这个特点成功引入视

觉领域，先将图像划分为若干个固定尺寸的图像块(patches)，再将每个 patch 嵌入为一个 token，类似于

NLP 中的单词处理方式。因此，ViT 被广泛应用于图像分类[2]-[4]、目标检测[5] [6]和语义分割[7]等任务。

然而，直接将 Transformer 应用于视觉任务仍面临若干挑战：1) 图像的固有局部结构和自注意力机制的

二次复杂度往往限制 ViT 的性能，尤其是在处理小型数据集或资源受限环境时，更为严重。原因在于其

对自注意力机制的依赖，自注意力机制带来了较高的计算成本，其复杂度随着输入序列长度的增加呈二

次增长。这就导致较长的训练时间和较大的数据需求。尽管线性注意力机制[8]被探索为一种计算效率更

高的替代方案，但由于其简化假设，通常相比于传统的 softmax 注意力性能更低。2) 图像的固有局部结

构尤其是在处理小型数据集或资源受限环境时，更为严重。ViT 缺乏 CNN 中固有的归纳偏置[7]，对局部

特征信息的提取能力和多尺度信息处理方面表现较弱。 
ViT 中的自注意力机制能够在全局范围内捕捉图像特征信息之间的关联，有效处理图像数据中的长距

离依赖关系，弥补了 CNN 在全局信息提取方面的不足。例如，Li 等[9]提出的(PMVT)模型，该模型将

MobileNet与ViT相结合，使用倒置残差结构替换模型中的卷积块，并将卷积注意力模块(Convolutional Block 
Attention Module, CBAM)集成到模型中，还将固有局部结构和自注意力机制相结合，但是准确率较低。He
等[10]提出了另外一种改进 ViT 模型 ECA-ViT，在 ViT 网络中添加 ECA 模块，弥补了 ViT 缺少对图像局

部特征信息提取的能力。Wu 等[11]提出了一种基于 ViT 多粒度特征提取的模型，通过学习不同尺度的图像

特征信息，使模型能够更精细地识别相似图片之间的细微差异。Sharma 等[12]使用迁移学习的 ViT 模型，

强化了全局特征提取能力。综合分析，已有的模型对图像局部特征的提取能力和准确率仍有提升空间。 
针对以上问题，本文提出了一种改进的 ViT 图像分类算法，在 CIFAR10 等经典的数据集上进行训练。

将 CNN 的归纳偏置(局部性和尺度不变性)集合成 SWConv 模块并引入到 ViT 模型中，并引入交叉协方差

注意力机制 XCA (Cross-Covariance Attention)，提高模型在图像分类任务中的准确性，并减小模型参数量。 

2. 方法 

2.1. 改进的 Vision Transformer 算法 

本文在 ViT 的基础上进行了两方面的结构改进。首先，采用 XCA 替换 Transformer [13]中的多头注

意力机制，引入 CNN 的固有归纳偏置，即局部性和尺度不变性[14]，集合成 SWConv 模块。改进前后的
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ViT 结构如图 1 和图 2 所示。视觉任务中的 ViT 处理流程[15]：将图像分割为若干固定长度小块(patches)，
再将这些小块转化为输入 token 即 x。为了保留 patches 的位置信息，在每个 token 中引入可学习的位置嵌

入，具体操作如公式(1)所示，其中 xc 表示类别 token，xp 表示位置嵌入。 
 ( )1 2, ;, ,n

l c px x x x x x= +    (1) 

 ( )( )1 FF LNn n nx x x+ ′ ′= +    (2) 

 ( )( )XCA LNn n nx x x′ ′= +    (3) 

式(2)和(3)分别描述了交叉协方差注意力(XCA)层和前馈(FF)层，均结合了残差连接和预层归一化(Pre-
LayerNorm)。若将 XCA 与 FFN 层相结合，可以构建优化后的 Transformer 块，如图 3 所示。因此，

Transformer 模型就是通过堆叠多个这样的块构建而成，从而实现高效的特征提取和信息整合。此外，类

别 tokens 被用于图像分类和生成最终输出，从而提高模型的分类性能和鲁棒性。 
 

 
Figure 1. Original Vision Transformer architecture 
图 1. 原始 Vision Transformer 结构 

 

 
Figure 2. Improved Vision Transformer architecture used in this paper 
图 2. 本文使用的改进 Vision Transformer 结构 

 

 
Figure 3. Modified Transformer 
图 3. Transformer 改进 
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2.2. XCA 模块 

在 ViT 中，多头自注意力机制(Multi-Head Self-Attention, MHSA)是建模全局依赖关系的关键组件。

MHSA 通过在空间维度上计算不同位置之间的相关性，赋予模型捕获长距离依赖的能力。然而，传统

MHSA 也存在一定的局限性。 
首先，MHSA 主要专注于空间位置间的信息交互，对于特征通道(Feature Channels)之间的相关性建

模较为薄弱。在处理复杂图像时，通道间的特征协同关系同样重要，仅关注空间关系可能导致特征表达

能力受限。其次，MHSA 在计算注意力矩阵时需要进行大规模的矩阵乘法，尤其在处理高分辨率特征图

时，计算与存储开销显著增加，这会导致模型的参数量增加。 
针对上述问题，本文引入了交叉协方差注意力机制(Cross-Covariance Attention, XCA)，代替 MHSA。

XCA 通过在通道维度上计算特征的协方差矩阵，能有效捕捉不同通道间的交互关系。相比传统的空间自

注意力机制，XCA 在建模特征通道相关性方面具有天然优势，能够进一步提升特征的判别能力。同时，

XCA 在计算过程中摒弃了高维空间上的大规模矩阵运算，仅需处理通道数目相关的矩阵，因此在一定程

度上降低了计算复杂度，提高了模型的推理效率。基于传统注意力机制对查询(Q)、键(K)和值(V)的定义，

交叉协方差注意力机制的公式如式(4)和式(5)所示： 

 ( ) ( )T
XCA , SoftmaxA K Q K Q τ=    (4) 

 ( ) ( )XCAXCA-Attention , , ,Q K V V A K Q= ⋅  (5) 

每个输出 token 嵌入是其在 V 中对应的 d 维特征的凸组合。注意力权重 A 是基于交叉协方差矩阵计

算的。XCA 可以被视为一种动态的 1 × 1 卷积，其中所有 token 都与相同的数据依赖权重矩阵相乘。 
ViT 模型采用自注意力机制主要计算每对图像小块(patch token)之间的相似性，为其分配对应的权重，

以示其重要性。然而，ViT 模型会忽略图像中固有的归纳偏置，尤其是相邻像素或小块之间的强空间相

关性，可能会导致训练速度变慢。因此，需要更多训练轮次来学习 patches 之间的关系，就需要更大的数

据集。相比之下，卷积神经网络(CNN)通过局部感受也自然地融入了这种归纳偏置，可捕获局部模式和空

间层次结构，这对于图像任务至关重要。这种特性使 CNN 在较小的数据集上表现出色。为此，本文提出

了一种 ViT 与 CNN 相结合的混合架构，既可以保证整体信息的融合，又能捕捉局部模式和空间层次信

息，且能降低对数据集规模的依赖度。 

2.3. SWConv 模块 

为进一步增强局部特征建模能力，本文设计了 SWConv 模块，优化了局部特征提取过程。SWConv 选

择了空间卷积来处理局部细节。空间卷积作为捷径绕过了整个 Transformer 块。由于 patchtokens 被展平为

一维，它们需要重新构建为二维特征图。所提出模型的架构如图 4 所示，其中 Conv 模块作为补充组件，集

成在所有 Transformer 块中。从公式(6)得到的 1D token xn 被重塑为 2D 特征图。这些重塑后的特征图经过

GELU 激活函数[16]和批量归一化[17]处理后，输入到空间卷积(SWConv)层。用于空间卷积的卷积核大小为

3 × 3。随后，2D 特征图被重新转换回 1D patch tokens。最后，重塑后的 1D patch tokens 1
1D
nx + 与 Transformer

块的输出(公式(9))相加。得到的和记为 1n
oursx + ，然后作为输入传递到下一个块。整个过程如下所示： 

 ( )2D 1D 2DReshapen nx x→=    (6) 

 ( )1
1D 2D 1D 2DReshapen nx x+

→ ′=    (7) 

 1 1 1
1D

n n n
oursx x x+ + += +    (8) 

 ( )( )( )2D 2DSWConv BN GELUn nx x′ =    (9) 
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在所提出的模型设计中，SWConv 模块作为辅助机制，监督本文提出的 Transformer 架构，二者形成

互补关系。具体而言，每个 Transformer 架构都由 SWConv 模块进行监督，以进一步捕捉可能被忽视的局

部细节。在该框架中，Transformer 架构作为核心组件，而轻量化的 SWConv 模块则高效提取局部信息，

从而显著提升整体性能。与某些复杂的混合架构相比，本文所提出的方法在保持简洁性的同时，展现了

高效性和灵活性。 
 

 
Figure 4. Transformer and SWConv architecture 
图 4. Transformer 和 SWConv 架构 

2.4. 变体 

除了基本架构外，基于核心结构本文还设计了几种变体，如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Transformer architecture variants 
图 5. Transformer 结构变体 
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在基本架构中，SWConv 模块绕过每个 Transformer 块；而在其他变体中，该模块则绕过多个

Transformer 块。这些变体在处理更深层的视觉 Transformer 时表现出显著优势，有效减少了参数数量和

计算成本。此外，在多阶段 Transformer 架构中，特征图的尺寸会随着阶段的增加而减小，而特征维度则

会增大。为了确保空间卷积模块的输入和输出尺寸一致，应该将其绕过范围限制在每个阶段内部，避免

模块跨越多个阶段绕过 Transformer 块。 

3. 复杂度计算及分析 

本文所提出的轻量级模块应用于每个 Transformer 块，并且将 Transformer 中的多头注意力机制替换

为 XCA Attention。该方法旨在提高模型效率的同时，保持强大的特征提取能力。与一些将卷积层插入

Transformer 块的方法不同，本文所提出的模块独立于 Transformer 块，可以作为即插即用模块，适用于大

多数现有的视觉 Transformer 模型。参数的增加取决于 Transformer 模型的深度和维度。因为该模块独立

于每个 Transformer 块且不共享参数，导致较深的 Vision Transformer 模型可能会引入更多参数。然而，

与 Transformer 主干相比，参数的增加是微不足道的。例如，在实验中使用的 ViT-Tiny 模型，由 12 个维

度为 192 的 Transformer 块组成，3 × 3 深度卷积核的额外参数约为 12 × 192 × (3 × 3 + 1) = 23,040 (0.023 
M)，与大约 550 万参数的主干相比，可以忽略不计。此外，由于图像的 patch 大小为 16，且图像被调整

为 224，特征图的尺寸为 14 × 14。 
对于 ViT-Tiny 模型，增加的计算成本大致为 12 × 192 × (14 × 14) × (3 × 3) = 4,064,256 (0.004 G)，与

总计 1.14 G FLOPs 相比微不足道。计算中忽略了 BatchNorm 的参数和计算，因为它们对模型的影响较小。 
在实验中，所提出的方法有时甚至能够减少参数和 FLOPs 的数量，因为在小数据集训练时，一些模

块和位置嵌入可以被移除。参数和 FLOPs 的增加是最小的，并且高度依赖于模型的层数和维度。此外，

它们还取决于所使用的 ViT 模型的架构变体。 
一些混合架构将卷积网络融合到 Transformer 结构中，随着卷积网络成为 Transformer 架构的重要组

成部分，导致参数和计算量大幅增加。此外，这些方法通常是为特定的 Transformer 架构设计的，因此在

其他模型中不具备通用性。与此不同，本文所提出的方法旨在便于集成到各种视觉 Transformer 模型中。

复杂度分析表明，该方法引入的额外开销可以忽略不计，大部分参数和计算量仍来自 Transformer 结构。

然而，尤其在小数据集上的性能提升是显著的。 

4. 实验评估 

4.1. 数据集介绍 

为了验证所提方法的有效性，本文选择了 ViT-Tiny 和 ViT-Small 模型，并在经典数据集上进行了实

验，参数设置参考了文献[18]。具体来说，ViT-Tiny 和 ViT-Small 的特征维度分别为 192 和 384，二者均

采用 MLP 比率为 4，MLP 层维度分别为 768 和 1536。所有实验均使用 AdamW 优化器[19]，共进行 100
次训练迭代，其中包括 20 个热身训练轮次，权重衰减系数为 0.05。在三种小数据集 CIFAR10、CIFAR100、
Tiny-Image 上的实验中，批量大小设为 128，并使用单个 NVIDIA 4090 Ti GPU 进行训练。学习率遵循余

弦衰减策略，初始学习率为 5e−4。输入图像调整为 224，所有 ViT 模型的 patch 大小设为 16。正则化和

数据增强策略，包括 colorjitter [20]、AutoAugment [21]、Random Erasing [22]、MixUp [23]和 CutMix [24]。
所有实验均从头开始在各自的数据集上训练，未使用任何额外的数据集。 

4.2. 改进 ViT 模型的分类性能实验 

为验证本文提出模型相较于原始 ViT 模型的有效性，在 CIFAR10 数据集上对二者的准确率和损失值
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进行比较，其曲线分别如图 6、图 7 所示。如图 6 所示，当训练轮次为 60 轮左右时，本文提出的模型准

确率曲线逐步趋于稳定，而原始 ViT 模型的准确率曲线还呈现上升趋势，直到 80 轮左右时才达到收敛。

最终改进 ViT 模型的准确率达 95.7%，原始 ViT 模型准确率为 93.90%。如图 7 所示，随着训练轮次的增

加，模型的损失值均不断减小，并在 70 轮左右时逐步趋于稳定，但改进 ViT 的损失值曲线下降速度更

快，最终达到 0.101，而原始 ViT 的最终损失值为 0.51，说明本文提出的模型更有效地最小化了训练误

差，具有更好的学习能力。因此可以证明，本文的改进策略是合理可行的，提高了模型的稳定性，达到

较好的训练效果。 
 

 
Figure 6. Accuracy comparison curve 
图 6. 准确率对比曲线 

 

 
Figure 7. Loss value comparison curve 
图 7. 损失值对比曲线 

4.3. 消融实验 

为了验证本文对 Vision Transformer 的各个改进策略的有效性和性能效果，开展了消融实验和对比实

验，在相同的训练参数和配置环境下，对 SWConv 和新的 Transformer 结构进行测试，判断其在 ViT 模

型上的有效性，消融实验和对比实验的结果如表 1 所示。在相同的训练参数和配置环境下，对 SWConv
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和新的 Transformer 结构进行测试，判断其在 ViT 模型上的有效性，通过对表格中结果的分析，当引入

SWConv和新的Transformer结构时，模型的性能指标在各个数据集上最低提高了约 1.5%，这说明 SWConv
模块和新的 Transformer 结构在提升模型性能上起到了积极作用；当模型单独使用 SWConv 模块后，模型

的表现进一步提升，尤其是准确率达到了 95.6%。这一结果表明，SWConv 通过引入局部性和尺度不变性

两种归纳偏置，减少了特征冗余和提高了模型对全局与局部特征信息的提取。当 SWConv 模块和新的

Transformer 结构同时使用时，模型的性能达到最高，准确率在 CIFAR10、CIFAR100、Tiny-image 数据集

上分别提升 1.8%、3.32%、5%，充分验证了模型改进的有效性，有效证明了两者的结合能够最大化地提

升 ViT 的识别效果。 
 

Table 1. Ablation study 
表 1. 消融实验 

Model 
CIFAR10 CIFAR100 Tiny-image 

Acc Par Flops Acc Par Flops Acc Par Flops 

ViT-Tiny 93.90% 5.5 M 1.26 G 73.68% 5.5 M 1.26 G 59% 5.6 M 1.26 G 

ViT-Tiny w/oPE 87.80% 5.5 M 1.26 G 64.41% 5.5 M 1.26 G 53.15% 5.6 M 1.26 G 

ViT-Tiny-X 95.7% 
(+1.8%) 5.5 M 1.14 G 

(–0.12 G) 
77% 

(+3.32%) 5.5 M 1.14 G 
(–0.12 G) 

64% 
(+5%) 5.6 M 1.14 G 

(–0.12 G) 

ViT-Tiny-X w/oPE 95.6% 
(+1.7%) 5.5 M 1.14 G 

(–0.12 G) 
76.4% 

(+2.72%) 5.5 M 1.14 G 
(–0.12 G) 

63.2% 
(+4.2%) 5.6 M 1.14 G 

(–0.12 G) 

ViT-Small 95.09% 21.7 M 4.61 G 73.90% 21.7 M 4.61 G 60.90% 21.8 M 4.61 G 

ViT-small w/oPE 89.20% 21.7 M 4.61 G 66% 21.7 M 4.61 G 53.98% 21.8 M 4.61 G 

ViT-small-X 96.4% 
(+1.31%) 21.7 M 4.37 G 

(–0.24 G) 
79.6% 

(+5.7%) 21.7 M 4.37 G 
(–0.24 G) 

66.7% 
(+5.8%) 21.8 M 4.37 G 

(–0.24 G) 

ViT-small-X w/oPE 96.31% 
(+1.22%) 21.7 M 4.37 G 

(–0.24 G) 
79.7% 

(+5.8%) 21.7 M 4.37 G 
(–0.24 G) 

66.4% 
(+5.5%) 21.8 M 4.37 G 

(–0.24 G) 

 
为了改进 ViT 模型结构的作用，本文还在 ViT-small 模型上再次做了消融实验，实验结果显示，当引

入 SWConv 和新的 Transformer 结构时，模型的性能指标在各个数据集上最低提高了约 1.31%，当模型单

独使用 SWConv 模块后准确率达到了 96.31%，当 SWConv 模块和新的 Transformer 结构同时使用时，模

型的性能达到最高，准确率在 CIFAR10、CIFAR100、Tiny-image 数据集上分别提升 1.31%、5.7%、5.8%，

再次验证了模型改进的有效性。 
本文提出的 SWConv 模块与改进的 Transformer 结构在多个数据集上的表现均优于原始 ViT 模型，

无论是单独引入 SWConv 模块，还是与新的 Transformer 结构联合使用，均显著提升了模型的准确率和特

征提取能力。尤其在联合使用的情况下，模型在 CIFAR10、CIFAR100 和 Tiny-ImageNet 等数据集上均实

现了性能提升，进一步验证了两者在局部建模能力与全局信息交互方面的协同优势。 

5. 总结 

本文提出了一种新的方法，通过引入 SWC 模块绕过部分 Transformer 块，使 Vision Transformer 模型

能够有效捕获全局和局部信息，同时保持较低的计算开销。此外，ViT 模型的结构得到了改进，降低了计

算复杂度，并显著提升了特征表示能力，使模型能够更高效地捕获多尺度特征。大量实验结果表明，采

用该方法的小型 ViT 模型，在小数据集上的图像分类任务中，超越了具有更多参数和计算复杂度的大型
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ViT 模型。此外，计算机制的优化提高了训练效率和稳定性。但 Vision Transformer 的模型参数量较大，

对硬件要求较高，难以部署在移动设备上。因此，未来工作希望在保证准确率的同时，降低模型的参数

量，并尝试将该模型应用于其他小型数据集中，提高模型的泛化能力。 
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