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Vision Transformer (ViT)

• Macro Structure:
• Locality和Hierarchy的引入使得ViT在CV中独特的设计（不同于NLP）。在很多任务中都取
得了极佳的性能。

• 相比具体的算子(Attention or Conv or MLP), Macro Structure的对结果的影响更为重要。

• Optimization:
• 目前Transformer作为视觉主干网络的成功,训练上和优化上的贡献也是不能忽视的。

• High-level Applications: 
• ViT以及Query Token的引入启发了新的框架设计。通过Query Token可以灵活高效的提取多
尺度物体特征，实现高性能的物体检测和实例分割。
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From ViT to Swin Transformer

在计算机视觉中，从最开始的ViT到以Swin为代表的层次化VT，引入区域
性（locality）和多层次特征表达（hierarchy）非常重要



Locality: local window and cross-window 
interaction

Shift window in Swin Trans Overlapped window in HaloNet



Hierarchy

W. Wang, et al., Pyramid Vision Transformer: A Versatile Backbone for Dense Prediction Without Convolutions. ICCV 
2021



Macro Structure: 
从Vanilla ViT到Hierarchical Local Window-based ViT: MSG Transformer

MSG Token ShuffleMSG Transformer
Use MSG tokens to extract information from local windows and shuffle operation to exchange information 

between MSG tokens.
J. Fang, et al., MSG-Transformer: Exchanging Local Spatial Information by Manipulating Messenger Tokens, 
arXiv:2105.15168



Macro Structure: MSG Transformer



Macro Structure: MSG Transformer



Q. Han, et al., Demystifying Local Vision Transformer: Sparse Connectivity, Weight Sharing, and Dynamic Weight

Macro Structure: 采用和Swin相同Macro Structure的CNN(DW Conv)

这里仅列出前两个stage的config



Q. Han, et al., Demystifying Local Vision Transformer: Sparse Connectivity, Weight Sharing, and Dynamic Weight

Macro Structure: 采用和Swin相同Macro Structure的CNN(DW Conv)

IN-1k Acc. Real Acc.



• CNN也可以极大的从更现代的训练和优化策略获益。在各个CV任务上取得
极有竞争力的表现。

• 从某种意义上说， Vision Transformer的发展也促使人们反思卷积网络。经典
的卷积网络也得到了一轮复兴[2,3,4]。

• CNN和Transformer之间的相互借鉴和融合，可以产生性能更好的Backbone
网络[5]。

Macro Structure: 采用和Swin相同Macro Structure的CNN

[1] H. Touvron, et al., Training data-efficient image transformers & distillation through attention, ICLR 2021
[2] I. Bello, et al., Revisiting ResNets: Improved Training and Scaling Strategies, NeurIPS 2021
[3] Q. Han, et al., Demystifying Local Vision Transformer: Sparse Connectivity, Weight Sharing, and Dynamic Weight, 
arXiv 2106.04263
[4] R. Wightman, et al., ResNet strikes back: An improved training procedure in timm, arXiv 2110.00476
[5] W. Wu, et al. Co-scale conv-attentional image transformers, ICCV 2021



Macro Structure: 采用和Swin相同Macro Structure的MLP

• 具有Locality和Hierarchy的MLP-Like模型也可以取得非常有竞争力的结果。

• 在相同的Macro Structure下，不同的cross window communication方式得到的
结果类似。

Y. Fang, et al., What Makes for Hierarchical Vision Transformer? arXiv:2107.02174



Macro Structure: 相同Macro Structure下的不同aggravation layer

Y. Fang, et al., What Makes for Hierarchical Vision Transformer? (Ours)

� � � Patches Are All You Need ?



Macro Structure: 相同Macro Structure下的不同aggravation layer

Y. Fang, et al., What Makes for Hierarchical Vision Transformer?

Patches Are All You Need ?

相同Macro Structure下，不同aggravation layer差异不大
主要矛盾在Macro Structure Design
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• 相比CNN，Vision Transformer对训练和优化的要求较为苛刻。一些简单
朴素的训练方式无法成功训练Vision Transformer [1]。

[1] H. Touvron, et al., Training data-efficient image transformers & distillation through attention

Optimization

e.g., Erasing和Stoch. Depth
对于DeiT的收敛来说是必要的



Optimization
• 同样，CNN也可以极大的从更现代的训练和优化策略获益。在各个CV任
务上取得极有竞争力的表现 [1,2,3]。

[1] I. Bello, et al., Revisiting ResNets: Improved Training and Scaling Strategies
[2] Q. Han, et al., Demystifying Local Vision Transformer: Sparse Connectivity, Weight Sharing, and Dynamic Weight
[3] R. Wightman, et al., ResNet strikes back: An improved training procedure in timm
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Optimization

使用A2训练，ResNet-50的表现优于DeiT-S
使用T2训练，DeiT-S的表现优于ResNet-50

结构的表现和训练策略深度耦合，不同的结构有其适配的优化方式。很难“公平”
的去比较不同的结构。

表中，A2和T2表示两种不同的训练&优化策略
R. Wightman, et al., ResNet strikes back: An improved training 

procedure in timm
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High-level Applications

• 在CV中，Transformer最先成功应用于2D目标检测(DETR)。
• 目前，Transformer已经被成功的应用在：

• Tracking (e.g., Transformer Tracking[2])
• MOT (e.g., TransTrack[3], TrackFormer[4], TransMOT[5])
• Multi-modal Understanding (e.g., MDETR[6])
• 2D Object Detection (e.g., DETR, Deformable DETR, Pix2Seq[7])
• 3D Object Detection (e.g., 3DETR[8])
• …

[1] H. Chen, et al., Pre-Trained Image Processing Transformer
[2] X. Chen , et al., Transformer Tracking
[3] P. Sun, et al., TransTrack: Multiple Object Tracking with Transformer
[4] T. Meinhardt, et al., TrackFormer: Multi-Object Tracking with Transformers
[5] P. Chu, et al., TransMOT: Spatial-Temporal Graph Transformer for Multiple Object Tracking
[6] A. Kamath, et al., MDETR: Modulated Detection for End-to-End Multi-Modal Understanding
[7] T. Chen, et al., Pix2seq: A Language Modeling Framework for Object Detection
[8] I. Misra, et al., An End-to-End Transformer Model for 3D Object Detection



Detection Transformer: DETR

• 在CV中，Transformer最先成功应用于2D目标检测(DETR[1])。
• DETR采用Transformer Encoder & Decoder结构：

• Encoder用于增强CNN Feature。
• Decoder接收100个Object Query作为输入，通过Query之间的Self-attention以及Query和

Encoder Feature之间的Cross-attention进行Parallel Decoding。
• Decoder的输出的100个Object Query和GT进行最优匹配来完成label assignment。

[1] N. Carion, et al., End-to-End Object Detection with Transformers, ECCV 2020



Detection Transformer: YOLOS

• YOLOS[1]采用纯粹Transformer Encoder结构。将[PATCH] tokens和[DET] 
tokens拼接在一起作为输入。没有做显式的Decoding。

[1] Y. Fang, et al., You Only Look at One Sequence: Rethinking Transformer in Vision through Object Detection, NeurIPS 2021



Detection Transformer: YOLOS

• YOLOS表明2D Object Detection可以以纯粹Seq2Seq建模的方式实现。

• YOLOS是依赖2D归纳偏置和目标检测先验知识尽可能小的检测器之一。

(Seq2Pix也在往这个方向研究)

• YOLOS可以将ViT预训练得到的表示迁移到2D Object Detection任务中。

• 为什么要做归纳偏置极小的Detection Transformer?

• 有利于构建通用的Transformer大模型（类似NLP中的GPT）? 也是亟待解决的难题。

• 有利于将预训练的大模型尽可能少改动的用于下游识别任务（检测、分割等）。



Detection Transformer: YOLOS

• YOLOS可以取得有竞争力的结果。

• YOLOS采用简单的设计，有极大的改进空间。



Detection Transformer: ViDT

• ViDT[1]受到DETR和YOLOS的启发，[PATCH] tokens和[DET] tokens均作为
输入。

• 采用Hierarchical ViT (e.g., Swin Transformer)处理[PATCH] tokens。
• [DET] tokens与[PATCH] tokens之间进行单向交互([PATCH] tokens → [DET] tokens)。
• 相对YOLOS增加了Decoder，加速收敛。

(a) DETR (b) YOLOS (c) ViDT

[1] H.Song, et al., ViDT: An Efficient and Effective Fully Transformer-based Object Detector



Detection Transformer: ViDT



Instance Segmentation Transformer: Instances as Queries

• 基于Sparse R-CNN，搭建基于Object Query的端到端实例分割模型QueryInst。

• 每一个Instance的属性(class, bbox, mask, identify, etc.)都和一个Object Query一一对应。

• Query通过动态卷积抽取Instance的信息来增强RoI特征 ，Query之间通过Self Attention来
感知全图上下信息。

[1]  Y. Fang et al., Instances as Queries, ICCV 2021



Instance Segmentation Transformer: Instances as Queries

Speed-accuracy Pareto curve on COCO test-dev

Method Mask AP Box AP FPS

Cascade Mask R-
CNN

38.5 44.3 10.4

HTC 39.3 44.4 3.1

Sparse R-CNN N / A 42.8 11.0

QueryInst 39.8 44.5 10.5

• Query can largely enhance the RoI feature 
      → Improving both Mask AP & Box AP

• Training: Multi-stage parallel supervised mask head
• Inference: Only use the last stage predictions 
      → High efficiency & FPS



Instance Segmentation Transformer: Instances as Queries



Instance Segmentation Transformer: Instances as Queries



Summary
• Macro Structure:

• Locality和Hierarchy的引入使得ViT在CV中得到广泛的应用。在很多任务
中都取得了极佳的性能。

• 相比具体的算子(Attention or Conv or MLP), Macro Structure的对结果的影
响更为重要。

• Optimization:
• 目前Transformer作为视觉主干网络的成功,训练上和优化上的贡献也是不
能忽视的。

• High-level Applications: 
• ViT以及Query Token的引入启发了新的框架设计。通过Query Token可以
灵活高效的提取多尺度物体特征，实现高性能的物体检测和实例分割。
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