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transformer 在底层视觉应用上的发展综述
屠红艳 1  管其杰 2

TU Hongyan   GUAN Qijie    

 摘　要                transformer，一种基于自注意机制的序列网络，首次被引入到自然语言处理范畴。由于其强大的长距离

特征表示能力以及高性能和对视觉特定感应偏差的需求减少，基于 transformer 的模型被广泛应用于计

算机视觉任务。在各种视觉基准测试中，基于 transformer 模型性能类似于或优于其他类型的网络，如

卷积神经网络和递归神经网络。首先讨论基于 transformer 的不同底层视觉任务；然后分析了它们的优

缺点；最后，总结了视觉 transformer 存在的问题，并提供了进一步的研究方向。   
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0   引言

目前，相比于分割、分类和检测等高层视觉任务，基

于 transformer 的底层视觉任务的内容相对较少，且更具挑战

性。底层视觉任务通常将高分辨率或去噪等图像作为输出。

transformer[1] 是由 Google 基于自注意机制提出的一种序列模

型，目前已然成为自然语言处理领域（NLP）的主要架构。

由于其强大的长距离特征提取能力，基于 transformer 框架的

模型已被应用到计算机视觉任务。在各种视觉基准测试中，

基于 transformer的模型的性能类似于或优于其他类型的网络，

如卷积神经网络和递归神经网络。由于 transformer 的高性能

和对视觉特定感应偏差的需求减少，transformer 越来越受到

计算机视觉界的关注。

在视觉应用中，一种模型结构是 CNN[2-3]，但 transformer 的

强大性能使得未来它是 CNN 的潜在替代模型。Chen 等人 [4] 提

出了基于 transformer 的序列方法来自动回归预测像素并应用

在图像分类任务中，实验结果显示该模型取得了与 CNN 相

当的性能。另一种应用于图像分类的主流视觉 transformer 模

型是 Visual transformer（ViT）[5]，该模型将图像分割为若干

个图像块并将其展平为一维序列作为模型的输入，它在多个

图像识别基准上取得了一流的性能。除了视觉分类任务，其

他各类视觉任务也开始大量使用基于 transformer模型的方法，

包括对象检测 [6-7]、语义分割 [8]、图像处理 [9] 和视频理解 [10]。

本文主要对 transformer 在底层视觉上的应用进行分类，

并介绍各类底层视觉任务的相关算法。第 1 节介绍了视觉

transformer 的结构原理。第 2 节介绍了 transformer 模型在

图像生成任务方面的应用发展。第 3 节介绍了 transformer

模型在超分辨率图像重建任务方面的应用。第 4 节介绍了

transformer 模型在图像增强任务方面的应用。第 5 节介绍了

transformer 模型在图像恢复任务方面的应用。第 6 节介绍了

transformer 模型在图像质量评估任务方面的应用。第 7 节总

结并展望 transformer 存在的问题以及未来的研究方向。

1  视觉 transformer 的原理

Visual transformer（ViT）是一个直接应用于图像分类任

务的 transformer 网络，它尽可能地遵循了 transformer 的原

始设计。ViT 的框架模型流程为：首先，将输入的图像分割

为若干个图像块（Patches）并将通过线性映射将每个图像块

映射为一维向量，即 Token，在输入进编码器之前，对每个

Token 加入位置编码向量；然后，加入位置编码的 Token 输

入到 L 个相同的 transformer 编码器；最后，将模型最后一个

transformer编码器的MLP头部信息输出，即可获得分类结果，

如图 1 所示。下面将从模型输入和 transformer 编码器简要概

述 ViT 模型。

图 1  ViT 模型框架
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1.1  模型输入

与传统深度学习方法不同，ViT 网络将输入图片分为若

干等同尺寸，以序列的形式输入到网络结构中。如图 1 所示，

将原始输入图像 展平为一个长度为 n 的一维分块

序列，每一个小块图像（Patch）尺寸为 ，其中 h

和 w 分别表示原始输入图像的高和宽，p 表示分割后每个小

块图像的尺寸，c 表示图像的通道数，n 表示原始输入图像被

分割后的图像块数 。将得到的 n 个图像块经过一个

线性映射层（linear project of fl attened patches）后得到 n 个

Token embedding。与 BERT 的 [class] Token 类似 [11]，在嵌入

Patch 的序列增加一个额外的可学习的嵌入。这种嵌入的状态

可以作为图像分类的表示。将得到的多个 Token embedding

和一个额外的 CLS Token 拼接（见图中的 * 表示），然后和

位置编码（位置编码是一个可学习的参数，其维度和每个

Token 的维度相同）相加，构成完整的模块输入。

1.2  transformer encoder

transformer encoder 将含有位置编码的 Token 输入到 L

个相同的编码器中进行计算，每个编码器包含层归一化

（layer normaliztion）、 多 头 注 意 力（muti-head 

attention）、多层感知机（MLP）以及残差连接。其中多头

注意力机制如图 2 虚线框部分，Q（Query）、K（Key）、

V （Value）分别由同一个输入经过三个线性映射层得到。

Scaled Dot-Product Attention 中的 Scale 代表缩放因子 ，

h 表示有 h 组的 Q、K、V 计算的注意力机制，一组注意力

头的计算公式为：

             （1）

将 h 组的注意力值通过 concat 拼接，计算公式为：

 （2）
式中：headi 表示第 i（1≤i≤h）组注意力值。

最终，第 l 层（1≤l≤L）Encoder 计算流程为：

                            （3）

                                       （4）
式中：Zl' 和 Zl 分别表示第 l 层编码器的注意力模块和多层感

知机的输出特征。

2  基于 transformer 图像生成方法

将 transformer 应用到图像生成任务中的一个简单而

有效的方法是直接将架构从 CNN 转换为 transformer，如

图 3（a）所示。Parmar 等人 [12] 提出了一种图像生成方法

Image transformer。仅将最邻近生成的像素作为解码器的输

入，从实验结果中得出，Image transformer 的性能可以和

基于 CNN 的图像生成模型的性能相媲美，也反映了基于

transformer 为基层框架的模型在图像生成任务上的可用性

和有效性。Esser 等人 [13] 提出了 Taming transformers，网

络由两个部分组成：VQGAN 和 transformer。VQGAN 是

VQVAE [14] 的一种变体，它使用判别器和感知损失来提高

视觉质量。通过 VQGAN，图像可以被表示为一系列含有上

下文丰富的离散向量，因此这些向量可以很容易地通过自

回归的 transformer 模型进行预测，该模型可以学习生成高

分辨率图像的远程交互作用。因此，所提出的 Taming trans-

formers 在各种图像合成任务上取得了最先进的结果。Jiang

等人 [15] 提出了基于 transformer 的 GAN 网络结构 Trans-

GAN。由于计算内存的限制，难以按像素级直接生成高分

辨率的图像，因此需要在不同阶段逐步提高特征图的分辨

率。相应地，设计了一个多尺度的判别器来处理不同阶段的

输入大小的输入。现有的 GAN 正则化方法与自注意相互作

用不佳，导致训练过程中的严重不稳定。Lee 等人 [16] 提出

了ViTGAN，该方法将新的正则化方法引入生成器和鉴别器，

以稳定训练过程和收敛。在自注意力模块中引入欧氏距离来

增强 transformer 判

别器的敏感性，并

提出了自调制层范

数和隐式神经表示

来加强生成器的训

练。ViTGAN 是 第

一个可以实现与最

先进的基于 CNN

的 GAN 相当性能

的方法。图 3(b) 是

文本到图像的生成

框架 [17]，不在本文

的调查范围内。图 2  transformer Encoder 内部结构
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图 3  基于 transformer 图像生成方法的通用框架

3  基于 transformer 超分辨率图像重建方法

图像超分辨率重建是一种从低分辨率图像中恢复高分辨

率图像的底层视觉任务。不同于单图像的超分辨率 SISR，现

有的超分辨率重建方法 [18-20] 忽略了从注意力机制的角度来学

习参考图像中的纹理特征并转移到高分辨率（HR）图像中。

Yang 等人 [21] 提出了基于 transformer 的图像超分辨率的纹理

网络（TTSR）。TTSR 模型由四个交互密切模块构成用于特

征融合，多模块的特征融合设计使得从 LR 图像和 Ref 图像

更好地进行特征交互，从而可以学习生成高质量的纹理特征。

此外，TTSR 模型凭借跨尺度方式可以进一步堆叠，因此，

能够恢复出不同级别的纹理特征。实验表明，TTSR 在定量

和定性评估方面都比最先进的方法取得了显著改进。由于视

觉 transformer 需要将图像进行分割，因此具有以下两个缺点：

（1）由于原始图像需要分割为若干个图像块（patch），因

此每个 patch 的边界

像素重建无法使用

原始邻近像素；（2）

重 建 图 像 的 patch

周 围 存 在 边 界 伪

影。Liang 等人基于

Swin-transformer[22]

提出了 SwinIR[23] 方

法，该模型由浅层

特征提取、深度特

征提取和高质量图

像重建模块构成。

图像内容和注意力

权重之间基于内容

的交互，可以解释

为空间变化卷积。网络表现出更好的性能和更少的参数。由

于 SwinIR 的中间特征图中观察到明显的块效应，而这些伪

影是由窗口分区机制引起的，这种现象表明移位窗口机制无

法有效地建立跨窗口连接。因此，Chen 等人 [24] 提出了一种

新颖的混合注意力 transformer（HAT）。该模型结合了通道

注意力和自注意力方法，此外，为了更好地聚合跨窗口信息，

HAT 引入了重叠交叉注意模块（OCAB）来增强相邻窗口特

征之间的交互。在训练阶段，额外提出了一种相同任务的预

训练策略，以带来进一步的改进。大量实验证明了所提出模

块的有效性，整体方法明显优于最先进的方法 1 dB 以上。虽

然 transformer 模型弥补了 CNNs 的不足，但其计算复杂度随

着空间分辨率的增加而二次增长，因此不适用于大多数涉及

高分辨率图像的图像重建任务。Zamir 等人 [25] 提出了一个有

效的 transformer 模型，Restoration transformer 通过对基础模

块（多头前馈网络）的几个关键设计，使它能够捕捉远距离

像素间的相互作用，同时仍然适用于大图像。

4  基于 transformer 图像增强方法

图像增强旨在突出图像中重要的特征信息，抑制不感兴

趣的特征信息。提升图像质量存在两个挑战：第一是必须要

用有限的计算资源处理高分辨率图像；第二是需要结合输入

低质图像的结构信息和全局信息来输出稳定的高质量图像。

IPT 模型和 STAR 模型 [26] 是基于 transformer 架构的图像增强

方法。IPT 是一种预训练模型，它需要同时处理多个任务，

因此模型设计多头和多尾结构来进行不同任务的图像处理。

在 Urban100 数据集上，对比当前最好的超分辨率算法，IPT

模型展现出巨大的优势。但是，IPT 模型有 114M 参数以及

33G 的 FLOPS。相比之下，STAR 被设计为轻量级的，并且

可以实现实时性能，如图 4 所示。

图 4  STAR 模型结构
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STAR 主要包含 MSA 和 FFN，避免了卷积模块的堆

叠，能更有效地提取结构信息。 在 STAR 中图像块被映射成

Token，与直接计算像素之间的依赖不同，STAR 直接学习

Token 之间的依赖关系，也可以隐式地学习语义结构，从而

比 CNN 提供更多有意义的语义结果。作者提出了一个特殊

设计的双路 long short Range transformer 确保 STAR 能够集中

捕获图像全局上下文信息（global contexts）并且减少计算量。

STAR 可以很轻易地适用于不同底层视觉任务，例如：光照

提升、自动白平衡、图像修饰，并且其模型的复杂度很低，

效果也达到 SOTA。

5  基于 transformer 的图像恢复方法

图像复原旨在从低质量的图片恢复出对应的高质量图

片。Wan 等人 [27] 首次将 transformer 用于图像修复，第一阶

段先将缺损图降采样（降低计算量）并用 transformer 修复来

初步重建结构和粗纹理作为视觉先验；第二阶段在第一步的

先验上加入原分辨率的残缺图做引导，使用常规的 CNN 完

成细节纹理的填充。与确定性补全方法相比，图像保真度的

性能大大提高。Wang 等人 [28] 提出了基于 transformer 的架

构 Uformer 方法。Uformer 有两个核心设计：第一个关键要

素是局部增强的 window transformer 块，使用基于非重叠窗

口的自注意来减少计算要求，并在前馈网络中采用深度卷积

来进一步提高其捕获局部环境的能力；第二个关键因素是，

设计了三种 skip-connection 方案，可以有效地将信息从编

码器传递到解码器。在这两个设计的支持下，Uformer 在捕

捉图像恢复的有用依赖关系方面拥有很高的能力。Feng 等

人 [29] 提出了基于 transformer 的图像文档恢复的模型，以解

决文档图像的几何和光照失真问题。在基于 transformer 强大

的长距离以及全局特征提取能力的基础上，模型采用几何矫

正和光照恢复方法。通过设置一组已学习的查询嵌入，几何

扭曲 transformer 通过自注意机制捕获文档图像的全局特征，

并对像素逐位解码来矫正几何扭曲。在几何解扭曲之后，照

明矫正 transformer 进一步消除了阴影伪像，以提高视觉质量

和 OCR 准确性。Chen 等人 [30] 注意到 transformer 全局注意

力计算需要耗费大量资源，然而基于局部分块的窗口注意力

方法缺乏局部注意力之间的特征交互。为了建立一个适合于

图像恢复的高效 transformer 模型，提出了一个矩形窗口自注

意（Rwin-SA）来替代 ViT 中普通的多头自注意机制，形成

交叉聚合 transformer 块（CATB）的方法。大量的实验表明，

该模型在几个图像恢复应用上优于最近的先进方法。

6  基于 transformer 的图像质量评估方法

感知图像质量评估（IQA）本质上是一项识别任务，

即识别质量图像的优劣。IQA 可分为三类：全参考图像质

量指标（full reference）、半参考图像质量指标（reduced 

reference）和无参考图像质量指标（no reference）。You等人 [31]

提出了基于 ViT 架构的无参考评价方法（TRIQ），模型定义

了具有足够长度的位置编码来覆盖数据集中的最大图像分辨

率，因此可以处理不同分辨率和不同宽高比的图像。Cheon

等人 [32] 提出了一种基于 transformer 架构的全参考评价方法

（IQT）。模型使用 CNN 来提取参考和失真图像的特征，提

取的特征图被投影到固定大小特征并进行扁平化。特征中添

加了可训练的额外 Token 嵌入与位置编码。失真图像特征输

入至 transformer 解码器，参考图像特征输入至 transformer 解

码器。获取 transformer 输出的 Token 输入至 MLP 得到评估

结果。Ke等人 [33]提出了一个多尺度的图像质量方法（MUSIQ）

来处理不同尺寸、不同长宽比的原分辨率图像。通过多尺度

的图像表示，该模型可以捕捉到不同粒度（granularity）的图

像质量。另外，该网络引入一种新型的基于哈希的（hash-based）

二维空间嵌入方法和一种尺度嵌入，来作为多尺度表示中的

位置嵌入。MUSIQ 只改变输入编码，因此它可以适应任何

transformer 变体。

7  总结与展望

相比应用于视觉任务的卷积神经网络，以 transformer 为

框架的方法展示出良好的性能和巨大的潜力，在视觉任务主

流方法中已经占领了一席之地。近年来已经提出了许多方法，

这些方法在广泛的视觉任务中都表现出良好的性能。但是，

目前基于 transformer 架构的大多数计算机视觉方法仍存在下

列情况。

（1）基于 transformer 框架的视觉模型处理的任务有限，

比较单一化，无法同时处理多种任务。目前，自然语言处理

领域如 GPT-3 [34] 和 GPT-4[35] 已经实现了基于 transformer 框架

的方法在一个模型中处理多个任务。Perceiver [36] 和 Perceiver 

IO [37]是开创性的模型，可以在多个领域工作，包括图像、音频、

多模态、点云。因此，下一步如何设计将多视觉任务融合在

一个模型中是未来重要研究方向。

（2）由于 transformer 模型缺乏归纳偏置的能力，因此

在训练网络时需要大量的数据，网络性能才能超越 CNN。此

外，在大量数据的条件下，训练网络需要消耗的算力资源也

是非常庞大的。因此，如何减少 transformer 模型对数据的依

赖以及减低计算开销是未来重要的研究方向。
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