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摘要

最近，Transformer 在计算机视觉领域取得了令人
鼓舞的进展。在本研究中，我们在原始的金字塔视觉
Transformer（PVT v1）的基础上进行改进，添加了三个设
计：（1）线性复杂度的注意力层；（2）重叠图像块嵌入；（3）
卷积前馈网络，提出了新的基线。通过这些改进，PVT v2

将 PVT v1的计算复杂度降低到线性，显著改善了 PVT

v1在分类、检测和分割等基本视觉任务上的表现。值得
注意的是，PVT v2与 Swin Transformer等最近的模型相
比，取得了相当甚至更好的性能。我们希望这项工作能
促进在计算机视觉领域最先进的 Transformer研究。代
码参见https://github.com/whai362/PVT。

1.引言

目前，视觉 Transformer的研究正聚焦于为下游视
觉任务（如图像分类、目标检测、实例和语义分割等）
而设计的主干网络 [8, 31, 34, 35, 23, 37, 10, 5]。迄今
为止，这部分研究已取得一些令人鼓舞的成果。例如，
Vision Transformer（ViT）[8]首先证明，纯 Transformer

在图像分类任务中可达到最好的性能。Pyramid Vision

Transformer（PVT v1） [34]则表明纯 Transformer主干
在检测和分割等密集预测任务方面的表现也可以超越
CNN [22, 42]。此后，Swin Transformer [23]、CoaT [37]、
LeViT [10]、Twins [5]使用 Transformer主干网络进一步
提高了其在分类、检测和分割任务中的性能。

本文的工作旨在创建在 PVT v1框架上更强更可行

*本文为 PVT v2[33]论文中文翻译版
这篇论文已被 Computational Visual Media接受。

的基线。本文报告了三个设计改进，即：（1）线性复杂度
注意力层；（2）重叠图像块嵌入；（3）卷积前馈网络，这
三个设计均正交于 PVT v1框架，并且当与 PVT v1结合
使用时，可以带来更好的图像分类、目标检测、实例和
语义分割性能。我们称改进后的框架为 PVT v2。其中，
PVT v2-B51在 ImageNet上的 top-1错误率为 83.8%，优
于 Swin-B [23]和 Twins-SVT-L [5]，而且我们的模型具
有更少的参数和 GFLOPs。此外，GFL [19]利用 PVT-B2

模型在 COCO val2017 数据集上的 AP 达到了 50.2 ，
比使用 Swin-T [23] 模型高 2.6，比使用 ResNet50 [13]

模型高 5.7。本文希望这些改进的基线能为将来视觉
Transformer的研究提供参考。

2.相关工作

本文主要讨论与本工作相关的 Transformer 主干
网络。ViT [8]将每个图像视为由固定长度的词元（图
像块）组成的序列，并将它们输入到多个 Transformer

层中进行分类任务，这是首个证明在训练数据充足的
情况下（如：ImageNet-22k [7]、JFT-300M），纯 Trans-

former 也能够在图像分类任务中达到最先进性能的工
作。DeiT [31]进一步探索了一种数据高效的训练策略和
一种用于 ViT的蒸馏方法。

为提高图像分类的性能，最近的方法针对 ViT 进
行了定制化改进。T2T ViT [38]逐步将重叠滑动窗口
内的词元（tokens）连接成一个词元。TNT [11]利用
内部和外部 Transformer 块分别生成像素和图像块的
嵌入。CPVT [6]用条件位置编码替换了 ViT 中的固定
大小位置嵌入，使其更容易处理任意分辨率的图像。

1根据参数数量不同，PVT v2有 B0到 B5 6种不同大小的变体。

https://github.com/whai362/PVT
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图 1: PVT v1中的 SRA与 PVT v2中的线性 SRA的比
较。

CrossViT [2]通过双分支 Transformer处理不同尺寸的图
像块。LocalViT [20]将深度卷积引入到视觉 Transformer

中，以提高特征的局部连续性。

为解决像目标检测、实例分割和语义分割等密集
预测任务，也有一些方法 [34, 23, 35, 37, 10, 5]，将
CNN 中的金字塔结构引入到 Transformer 主干的设计
中。PVT v1是第一个金字塔结构的 Transformer，它给
出了一个有四个阶段的分层 Transformer，这表明一个
纯 Transformer主干可以像 CNN主干一样通用，并且可
以在检测和分割任务上表现得更好。在此之后，一些改
进 [23, 35, 37, 10, 5]增强了特征的局部连续性，去除了固
定大小的位置嵌入。例如，Swin Transformer [23]用相对
位置偏差替换固定大小的位置嵌入，并将自注意力机制
限制在移动窗口内。CvT [35], CoaT [37]和 LeViT [10]在
视觉 Transformer中引入了类似卷积的操作。Twins [5]将
局部注意力机制和全局注意力机制结合起来，以获得
更强的特征表示。

3.方法

3.1. PVT v1中的限制

PVT v1 [34]主要有以下三个局限性: （1）与
ViT [8]类似，当处理高分辨率输入 (如：短边为 800

像素)时，PVT v1的计算复杂度相对较大；（2） PVT

v1 [34]将图像视为一系列非重叠的图像块，这在一定程
度上丢失了图像的局部连续性；（3）PVT v1的位置编
码是固定大小的，这对处理任意大小的图像不够灵活。
这些局限性限制了 PVT v1在处理视觉任务上的性能。

为解决这些问题，我们提出 PVT v2，通过三种设
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图 2: PVT v2中的两个改进。（a）重叠图像块嵌入（b）
卷积前馈网络。

计对 PVT v1进行改进，分别在第3.2、3.3和 3.4节列出。

3.2.线性空间缩减注意力层

首先，为了减少由注意力操作引起的高计算成本，
本方法提出了线性空间缩减注意力（SRA）层，如图 1

所示。不同于使用卷积进行空间缩减的 SRA [34]，线性
SRA在进行注意力操作之前使用平均池化将空间维度
（即：h×w）缩减到一个固定大小（即：P ×P）。因此，
线性 SRA同卷积层一样享有线性的计算复杂度和内存
开销。具体来说，给定大小为 h× w × c的输入，SRA

和线性 SRA的复杂度为:

Ω(SRA) =
2h2w2c

R2
+ hwc2R2, (1)

Ω(Linear SRA) = 2hwP 2c, (2)

其中 R是 SRA [34]的空间缩减比率，P 是线性 SRA的
池化大小，这里设置为 7。

3.3.重叠图像块嵌入

其次，为了对局部连续信息进行建模，我们利用重
叠图像块嵌入（Overlapping Patch Embedding）将图像
分解成一系列的图像块。如图2（a）所示，本方法将图
像块窗口放大，使相邻的窗口重叠一半的面积，并对特



Output Size Layer Name
Pyramid Vision Transformer v2

B0 B1 B2 B2-Li B3 B4 B5

Stage 1 H
4 × W

4

Overlapping
Patch Embedding

S1 = 4
C1 = 32 C1 = 64

Transformer
Encoder

R1 = 8
N1 = 1
E1 = 8
L1 = 2

R1 = 8
N1 = 1
E1 = 8
L1 = 2

R1 = 8
N1 = 1
E1 = 8
L1 = 3

P1 = 7
N1 = 1
E1 = 8
L1 = 3

R1 = 8
N1 = 1
E1 = 8
L1 = 3

R1 = 8
N1 = 1
E1 = 8
L1 = 3

R1 = 8
N1 = 1
E1 = 4
L1 = 3

Stage 2 H
8 × W

8

Overlapping
Patch Embedding

S2 = 2
C2 = 64 C2 = 128

Transformer
Encoder

R2 = 4
N2 = 2
E2 = 8
L2 = 2

R2 = 4
N2 = 2
E2 = 8
L2 = 2

R2 = 4
N2 = 2
E2 = 8
L2 = 3

P2 = 7
N2 = 2
E2 = 8
L2 = 3

R2 = 4
N2 = 2
E2 = 8
L2 = 3

R2 = 4
N2 = 2
E2 = 8
L2 = 8

R2 = 4
N2 = 2
E2 = 4
L2 = 6

Stage 3 H
16 × W

16

Overlapping
Patch Embedding

S3 = 2
C3 = 160 C3 = 320

Transformer
Encoder

R3 = 2
N3 = 5
E3 = 4
L3 = 2

R3 = 2
N3 = 5
E3 = 4
L3 = 2

R3 = 2
N3 = 5
E3 = 4
L3 = 6

P3 = 7
N3 = 5
E3 = 4
L3 = 6

R3 = 2
N3 = 5
E3 = 4
L3 = 18

R3 = 2
N3 = 5
E3 = 4
L3 = 27

R3 = 2
N3 = 5
E3 = 4
L3 = 40

Stage 4 H
32 × W

32

Overlapping
Patch Embedding

S4 = 2
C4 = 256 C4 = 512

Transformer
Encoder

R4 = 1
N4 = 8
E4 = 4
L4 = 2

R4 = 1
N4 = 8
E4 = 4
L4 = 2

R4 = 1
N4 = 8
E4 = 4
L4 = 3

P4 = 7
N4 = 8
E4 = 4
L4 = 3

R4 = 1
N4 = 8
E4 = 4
L4 = 3

R4 = 1
N4 = 8
E4 = 4
L4 = 3

R4 = 1
N4 = 8
E4 = 4
L4 = 3

表 1: PVT v2系列设置的细节。“-L”表示带有线性 SRA的 PVT v2。

征图进行零填充以保持分辨率。在该设计中，我们使用
零填充的卷积来实现重叠图像块嵌入。具体来说，给定
一个大小为 h× w × c的输入，采用卷积的方式，步长
为 S，卷积核大小为 2S − 1，填充大小为 S − 1，卷积
核大小为 c′，则输出大小为 h

S × w
S × C ′。

3.4.卷积前馈

第三，受先前研究的启发 [17, 6, 20]，我们移除了
固定大小的位置编码 [8]，并在 PVT中引入了零填充位
置编码。如图2（b）所示，在前馈网络中的第一个全连
接层（FC）和 GELU [15]激活函数之间，我们添加了一
个填充大小为 1的 3× 3深度卷积 [16]。

3.5. PVT v2序列的细节

我们通过改变超参数将 PVT v2 从 B0 扩展到 B5，
调整的超参数如下所列：

• Si：第 i阶段中重叠图像块嵌入的步长；

• Ci：第 i阶段输出通道数；

• Li：第 i阶段编码器层的数量；

• Ri：第 i阶段 SRA的减少比率;

• Pi：第 i阶段线性 SRA的自适应平均池化大小;

• Ni: 第 i阶段高效的自注意力头数 i;

• Ei：第 i阶段前馈层 [32]的扩张比率；

表1 展示了 PVT v2系列的详细信息。本工作的设
计遵循了 ResNet [14]的原则：（1）随着层数增加，通道
维度增加，空间分辨率减小；（2）在第三阶段分配了大
部分的计算成本。

3.6. PVT v2的优势

结合这些改进，PVT v2能够：（1）获得更多图像
和特征图中的局部连续性；（2）更灵活地处理可变分辨
率的输入；（3）享受与 CNN相同的线性复杂度。

4.实验

4.1.图像分类

设置：图像分类实验是在 ImageNet-1K[27]数据集上进
行的，该数据集包含了来自 1,000 个类别的 128 万张
训练图像和 50,000张验证图像。为了公平比较，所有
的模型都在训练集上进行训练并报告了在验证集上的
top-1 错误率。我们遵循 DeiT [31]中的设置，并使用
随机裁剪、随机水平翻转 [29]、标签平滑正则化 [30]、
mixup [39]和随机擦除 [41]来进行数据增强。在训练期
间，我们使用动量为 0.9、批量大小为 128、权重衰减
为 5×10−2 的 AdamW [25]来优化模型。本实验的初始
学习率设置为 1×10−3，并按照余弦退火策略 [24]递减。
所有模型都是在 8 个 V100 GPU 上从零开始训练 300



Method #Param (M) GFLOPs Top-1 Acc (%)
PVTv2-B0 (ours) 3.4 0.6 70.5
ResNet18 [14] 11.7 1.8 69.8
DeiT-Tiny/16 [31] 5.7 1.3 72.2
PVTv1-Tiny [34] 13.2 1.9 75.1
PVTv2-B1 (ours) 13.1 2.1 78.7
ResNet50 [14] 25.6 4.1 76.1
ResNeXt50-32x4d [36] 25.0 4.3 77.6
RegNetY-4G [26] 21.0 4.0 80.0
DeiT-Small/16 [31] 22.1 4.6 79.9
T2T-ViTt-14 [38] 22.0 6.1 80.7
PVTv1-Small [34] 24.5 3.8 79.8
TNT-S [11] 23.8 5.2 81.3
Swin-T [23] 29.0 4.5 81.3
CvT-13 [35] 20.0 4.5 81.6
CoaT-Lite Small [37] 20.0 4.0 81.9
Twins-SVT-S [5] 24.0 2.8 81.7
PVTv2-B2-Li (ours) 22.6 3.9 82.1
PVTv2-B2 (ours) 25.4 4.0 82.0
ResNet101 [14] 44.7 7.9 77.4
ResNeXt101-32x4d [36] 44.2 8.0 78.8
RegNetY-8G [26] 39.0 8.0 81.7
T2T-ViTt-19 [38] 39.0 9.8 81.4
PVTv1-Medium [34] 44.2 6.7 81.2
CvT-21 [35] 32.0 7.1 82.5
PVTv2-B3 (ours) 45.2 6.9 83.2
ResNet152 [14] 60.2 11.6 78.3
T2T-ViTt-24 [38] 64.0 15.0 82.2
PVTv1-Large [34] 61.4 9.8 81.7
TNT-B [11] 66.0 14.1 82.8
Swin-S [23] 50.0 8.7 83.0
Twins-SVT-B [5] 56.0 8.3 83.2
PVTv2-B4 (ours) 62.6 10.1 83.6
ResNeXt101-64x4d [36] 83.5 15.6 79.6
RegNetY-16G [26] 84.0 16.0 82.9
ViT-Base/16 [8] 86.6 17.6 81.8
DeiT-Base/16 [31] 86.6 17.6 81.8
Swin-B [23] 88.0 15.4 83.3
Twins-SVT-L [5] 99.2 14.8 83.7
PVTv2-B5 (ours) 82.0 11.8 83.8

表 2: ImageNet验证集上的图像分类性能。“#Param”指
的是参数数量。“GFLOPs”是在输入尺度为 224 × 224

下计算的。“*”表示该方法在其原始论文的训练策略下
的性能。“-Li”表示带有线性 SRA的 PVT v2。

轮。为了进行基准对比，本文在验证集上使用了中心裁
剪，裁剪了一个 224×224的图像块来评估分类的精度。

结果：从表2 中我们看出，PVT v2是在 ImageNet-1K上
进行分类任务的最先进方法。PVT v2的 GFLOPs和参
数与 PVT 相似，但图像分类准确率大幅提升。例如，
PVT v2-B1的准确率比 PVT v1-Tiny高 3.6%，PVT v2-

B4比 PVT-Large高 1.9%。与其他最近的模型相比，PVT

v2系列在准确性和模型大小方面也具有显著优势。例
如，PVT v2-B5在 ImageNet上的 top-1准确率为 83.8%

，比 Swin Transformer [23]和 Twins [5]高 0.5%，而参

数和 GFLOPS却更少。

4.2.目标检测

设置：本实验是在具有挑战性的 COCO [22]基准测试数
据集上进行的。所有模型都在 COCO train2017（11.8

万张图像）上训练，并在 val2017 （5,000 张图像）
上评估。本文在主流的目标检测器（即 RetinaNet [21]、
Mask R-CNN [12]、Cascade Mask R-CNN [1]、ATSS [40]、
GFL [19]和 Sparse R-CNN [28]）上验证 PVT v2骨干网
络的有效性。在训练之前，我们使用在 ImageNet上预训
练的权重来初始化主干网络，并使用 Xavier [9]方法来
初始化新增的层。本实验在 8个 V100 GPU上以批量大
小为 16来进行训练模型，并使用初始学习率为 1×10−4

的 AdamW [25]进行优化。按照惯例 [21, 12, 3]，本文采
用 1×或 3×的训练计划（即 12或 36轮）对所有检测
模型进行训练。训练图像的短边为 800像素，长边不超
过 1333像素。当使用 3×训练策略时，本文将输入图
像的短边随机地调整在 [640, 800]这个范围内。在测试
阶段，输入图像的短边固定为 800像素。

结果：如表 3 所示，在模型大小相似的条件下，PVT

v2 在单阶段（one-stage）目标检测器和双阶段（two-

stage）目标检测器上的表现均明显优于 PVT v1。例如，
PVT v2-B4在 RetinaNet [21]上的 AP为 46.1，在Mask

R-CNN [12]的 AP 为 47.5，分别比 PVT v1 模型高出
3.5和 4.6。我们在图3 中展示了 PVT v2在 COCO [22]

val2017数据集上的一些定性的目标检测和实例分割
结果，这也显示了本模型的良好性能。

为了公平比较 PVT v2 和 Swin Transformer [23]的
性能，本实验保持所有设置不变，包括 ImageNet-1K的
预训练权值和 COCO数据集上微调的策略。在 Cascade

R-CNN [1]、ATSS [40], GFL [19]和 Sparse R-CNN [28]这
四种最先进的目标检测器上评估 Swin Transformer 和
PVT v2 的性能。本文观察到 PVT v2 在所有检测器上
的 AP均明显优于 Swin Transformer，这显示出其更好
的特征表示能力。例如，在 ATSS上，PVT v2与 Swin-T

的参数和浮点运算数相似，但是 PVT v2的 AP达到了
49.9，比 Swin-T高 2.7。同时，我们的 PVT v2-Li能够
大幅减少计算量，只需牺牲少许性能，就可将 GFLOPs

从 258减少到 194。



Backbone
RetinaNet 1× Mask R-CNN 1×

#P (M) AP AP50 AP75 APS APM APL #P (M) APb APb
50 APb

75 APm APm
50 APm

75

PVTv2-B0 13.0 37.2 57.2 39.5 23.1 40.4 49.7 23.5 38.2 60.5 40.7 36.2 57.8 38.6
ResNet18 [14] 21.3 31.8 49.6 33.6 16.3 34.3 43.2 31.2 34.0 54.0 36.7 31.2 51.0 32.7
PVTv1-Tiny [34] 23.0 36.7 56.9 38.9 22.6 38.8 50.0 32.9 36.7 59.2 39.3 35.1 56.7 37.3
PVTv2-B1 (ours) 23.8 41.2 61.9 43.9 25.4 44.5 54.3 33.7 41.8 64.3 45.9 38.8 61.2 41.6
ResNet50 [14] 37.7 36.3 55.3 38.6 19.3 40.0 48.8 44.2 38.0 58.6 41.4 34.4 55.1 36.7
PVTv1-Small [34] 34.2 40.4 61.3 43.0 25.0 42.9 55.7 44.1 40.4 62.9 43.8 37.8 60.1 40.3
PVTv2-B2-Li (ours) 32.3 43.6 64.7 46.8 28.3 47.6 57.4 42.2 44.1 66.3 48.4 40.5 63.2 43.6
PVTv2-B2 (ours) 35.1 44.6 65.6 47.6 27.4 48.8 58.6 45.0 45.3 67.1 49.6 41.2 64.2 44.4
ResNet101 [14] 56.7 38.5 57.8 41.2 21.4 42.6 51.1 63.2 40.4 61.1 44.2 36.4 57.7 38.8
ResNeXt101-32x4d [36] 56.4 39.9 59.6 42.7 22.3 44.2 52.5 62.8 41.9 62.5 45.9 37.5 59.4 40.2
PVTv1-Medium [34] 53.9 41.9 63.1 44.3 25.0 44.9 57.6 63.9 42.0 64.4 45.6 39.0 61.6 42.1
PVTv2-B3 (ours) 55.0 45.9 66.8 49.3 28.6 49.8 61.4 64.9 47.0 68.1 51.7 42.5 65.7 45.7
PVTv1-Large [34] 71.1 42.6 63.7 45.4 25.8 46.0 58.4 81.0 42.9 65.0 46.6 39.5 61.9 42.5
PVTv2-B4 (ours) 72.3 46.1 66.9 49.2 28.4 50.0 62.2 82.2 47.5 68.7 52.0 42.7 66.1 46.1
ResNeXt101-64x4d [36] 95.5 41.0 60.9 44.0 23.9 45.2 54.0 101.9 42.8 63.8 47.3 38.4 60.6 41.3
PVTv2-B5 (ours) 91.7 46.2 67.1 49.5 28.5 50.0 62.5 101.6 47.4 68.6 51.9 42.5 65.7 46.0

表 3: 在 COCO的 val2017数据集上进行目标检测和实例分割 val2017。“#P”表示参数数量。APb 和 APm 分
别表示 bounding box AP和 mask AP。“-Li”表示带有线性 SRA的 PVT v2

Backbone Method APb APb
50 APb

75 #P (M) GFLOPs
ResNet50 [14] Cascade

Mask

R-CNN [1]

46.3 64.3 50.5 82 739
Swin-T [23] 50.5 69.3 54.9 86 745
PVTv2-B2-Li (ours) 50.9 69.5 55.2 80 725
PVTv2-B2 (ours) 51.1 69.8 55.3 83 788
ResNet50 [14]

ATSS [40]

43.5 61.9 47.0 32 205
Swin-T [23] 47.2 66.5 51.3 36 215
PVTv2-B2-Li (ours) 48.9 68.1 53.4 30 194
PVTv2-B2 (ours) 49.9 69.1 54.1 33 258
ResNet50 [14]

GFL [19]

44.5 63.0 48.3 32 208
Swin-T [23] 47.6 66.8 51.7 36 215
PVTv2-B2-Li (ours) 49.2 68.2 53.7 30 197
PVTv2-B2 (ours) 50.2 69.4 54.7 33 261
ResNet50 [14]

Sparse

R-CNN [28]

44.5 63.4 48.2 106 166
Swin-T [23] 47.9 67.3 52.3 110 172
PVTv2-B2-Li (ours) 48.9 68.3 53.4 104 151
PVTv2-B2 (ours) 50.1 69.5 54.9 107 215

表 4: 与 Swin Transformer 在目标检测上进行比
较。“APb”表示 bounding box AP。“#P”指的是参
数数量。“GFLOPs"是在输入尺度为 1280× 800下计算
的。“-Li”表示带有线性 SRA的 PVT v2。

4.3.语义分割

设置：同 PVT v1 [34]一样，我们选择ADE20K [42]数据
集来对语义分割的性能进行基准测试。为了公平比较，
本实验在 Semantic FPN [18]的基础上对 PVT v2主干网
络进行评估。在训练阶段，我们使用在 ImageNet [7]数
据集上预训练的权重来初始化主干网络，对于其他新添
加的层，使用 Xavier [9]上预训练的权重来初始化。我
们使用初始学习率为 1e-4的 AdamW [25]来优化模型。

Backbone
Semantic FPN

#Param (M) GFLOPs mIoU (%)
PVTv2-B0 (ours) 7.6 25.0 37.2
ResNet18 [14] 15.5 32.2 32.9
PVTv1-Tiny [34] 17.0 33.2 35.7
PVTv2-B1 (ours) 17.8 34.2 42.5
ResNet50 [14] 28.5 45.6 36.7
PVTv1-Small [34] 28.2 44.5 39.8
PVTv2-B2-Li (ours) 26.3 41.0 45.1
PVTv2-B2 (ours) 29.1 45.8 45.2
ResNet101 [14] 47.5 65.1 38.8
ResNeXt101-32x4d [36] 47.1 64.7 39.7
PVTv1-Medium [34] 48.0 61.0 41.6
PVTv2-B3 (ours) 49.0 62.4 47.3
PVTv1-Large [34] 65.1 79.6 42.1
PVTv2-B4 (ours) 66.3 81.3 47.9
ResNeXt101-64x4d [36] 86.4 103.9 40.2
PVTv2-B5 (ours) 85.7 91.1 48.7

表 5: 不同骨干网络在 ADE20K 验证集上的语义分割
性能。“GFLOPs”是在输入尺度为 512 × 512 下计算
的。“-Li”表示带有线性 SRA的 PVT v2。

按照惯例 [18, 4]，本实验在 4个 V100 GPU上对模型进
行 40k次迭代训练，其中批量大小为 16。本实验的学
习率按照幂为 0.9的多项式衰减策略进行衰减。为了适
合训练，我们将图片随机裁剪为 512× 512像素，在测
试时，将图片较短的一边调整为 512像素。

结果：如表5 所示，当使用 Semantic FPN [18]进行语
义分割时，PVT v2 比 PVT v1 [34]和其他模型表现
更好。例如，在参数数量和 GFLOPs 几乎相同的情
况下，PVT v2-B1/B2/B3/B4 的 mIoU 至少比 PVT v1-
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图 3: 在 COCO val2017上进行目标检测和实例分割以及在 ADE20K上进行语义分割的定性结果 [22, 42]。结果
（从左到右）分别由基于 PVT v2-B2的 RetinaNet [21]、Mask R-CNN [12]和 Semantic FPN [18]生成。

Tiny/Small/Medium/Large高出 5.3%。

此外，尽管 PVT-Large的 GFLOPs比 ResNeXt101-

64x4d 低 12％，但 mIoU 比后者高 8.5（48.7 vs. 40.2）。
最后，在图3 中，本文还展示了在 ADE20K [42]上的一
些定性语义分割结果。这些结果表明，PVT v2主干网
络通过改进的设计可以更好的提取语义分割特征。

4.4.消融实验

4.4.1 模型分析

如表6 中 PVT v2的消融实验结果所示，本文提出的三
种设计能在性能、参数数量或计算开销方面改进模型。

重叠图像块嵌入（OPE）是重要的。如表6 所示，对比

# Setting
Top-1

Acc (%)
RetinaNet 1x

#P (M) GFLOPs AP
1 PVTv1-Small [34] 79.8 34.2 285.8 40.4
2 + OPE 81.1 34.9 288.6 42.2
3 ++ CFFN (PVTv2-B2) 82.0 35.1 290.7 44.6
4 +++ LSRA (PVTv2-B2-Li) 82.1 32.3 227.4 43.6

表 6: PVT v2的消融实验。 "OPE"、"CFFN"和"LSRA"

分别代表重叠图像块嵌入、卷积前馈网络和线性 SRA。

#1 和 #2，本文发现采用 OPE 的模型相较于使用原始
图像块嵌入的模型 (PE) [8]，在 ImageNet上的 top-1准
确率更高（81.1% vs. 79.8%），在 COCO上的 AP更高
（42.2% vs. 40.4%）。因此，OPE是有效的，它可以通过
重叠滑动窗口对图像和特征图的局部连续性进行建模。
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图 4: 不同输入尺度下模型的 GFLOPs。 GFLOPs

的增长率：ViT-Small/16 [8]>ViT-Small/32 [8]>PVT v1-

Small [34]>ResNet50 [14]>PVT v2-B2-Li（我们的）。

卷积前馈网络（CFFN）很重要。与原始的前馈网络
（FFN） [8]相比，CFFN使用一个零填充卷积层来捕获
输入张量的局部连续性。此外，由于 OPE和 CFFN中零
填充引入的位置信息，我们可以移除 PVT v1中使用的
固定大小的位置嵌入，使得模型能够灵活处理不同分辨
率的输入。如表6 中的 #2和 #3所示，CFFN在 ImageNet

上的 top-1准确率提升了 0.9%（82.0% vs. 81.1%），在
COCO上的 AP提升了 2.4，这表明了其有效性。
线性 SRA（LSRA）有助于构建更好的模型。如表6 中的
#3和 #4所示，相较于 SRA [34]，LSRA将模型的计算
开销（GFLOPs）显著地减少了 22%，并仍能在 ImageNet

上保持了相当的 top-1准确率（82.1% vs. 82.0%），并且
在 COCO上的 AP只下降了 1（43.6 vs. 44.6）。这些结
果表明了 LSRA的低计算成本和良好效果。

4.4.2 计算开销分析

如图4 所示，随着输入尺度的增加，本文提出的
PVT v2-B2-Li的 GFLOPs增长速率越来越低于 PVT v1-

Small [34]，并且与 ResNet-50 [13]的增长速率相似。这
个结果证明了我们的 PVT v2-Li 成功地解决了由注意
力层引起的高计算开销问题。

5.结论

本文研究了金字塔视觉 Transformer（PVT v1）的
局限性，并通过三项设计进行了改进，这三项设计分别
是重叠图像块嵌入、卷积前馈网络和线性空间缩减注

意力层。通过广泛的实验（如图像分类、目标检测和语
义分割等）证明，本文提出的 PVT v2在相同参数数量
下比其前身 PVT v1 和其他最先进的基于 Transformer

的主干网络更强大。我们希望这项工作能促进在计算
机视觉领域最先进的 Transformer的研究。
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