
深度学习积木  
深度学习的过程可以被比喻为一种创造性的搭建积木活动，

其中每篇论文都像是一个独立且完整的机器人。在这个比喻中，每个研究者或学者都扮演着一个工程师

的角色，他们的任务是构建一个全新的机器人，即自己的研究成果。这个构建过程涉及到从其他已存在
的机器人——也就是前人的研究成果中——拆解出部分组件，并将它们以创新的方式重新组合和整合。
例如，假设第一篇论文提出了一种高效且强大的钢铁腿设计，这些腿能使机器人在各种地形上都能稳定

行走；

而第二篇论文则研究了一颗类似于科幻电影中灭霸的心脏，拥有控制能量和提供持久动力的能力。

将这两个创新点结合起来，一个研究者可能会设计出一个新的机器人，它不仅能够适应复杂的地形，还
能长时间高效运行，而这正是该研究者论文的核心创新。

 

这一部分是模块说明，我直接开门见山，我知道大家最想要的是什么模块，

其实就是，就是能给你一个模块，这个模块是干嘛的，是为什么能提升效果。以及能大概讲解下模块内
容。不想自己去看全文，就想来点实在的。丢几个模块，自己加到论文里面。有效果直接用，并且呢模

块代码也最好直接给你，省去自己去找最新的模块，一个个论文，文件去找。费时费力。

然后代码最好也要是每行都要注释清楚。

是吧，都是这样过来的。我之前也是这样想的。但是没有，所以我就把这个工作，做起来。我整合了 差
不多有50个通用模块，从经典的模块，到现在近几年的最新的模块。每个模块，大致讲解一下，模块的
内容。还是很重要，因为我们把模块拿过来了，自己也要去写论文，那么写论文就要遇见这些问题，所

以我提前写好。大家能大致有个思路，仿写。然后每个模块的代码我基本注释了说明！

 

每个模块，我都将从四个板块总结：1、作用 2、机制 3、独特优势 4、代码。而这个四个板块基本都是
从论文中总结出来的。

有可能看到怎么每个模块都说自己是轻量级，都是几乎不增加计算成本。而且独特优势都是差不多的。
因为一般论文都是在前人基础上修改更新，所以在当时环境可能就是轻量。所以大家不用纠结，直接拿
来用就行。加到自己的网路中，如果有提升就可以具体看看这个模块的文章。如果没用，赶紧换模块，
重新缝合新模块，总有一款适合你的。

如果想仔细了解，可以谷歌学术搜索论文详细看。不想看，就直接把代码加到你的模型跑起来用就行。

 

1、SE Net模块  
论文《Squeeze-and-Excitation Networks》

1、作用  

SENet通过引入一个新的结构单元——“Squeeze-and-Excitation”（SE）块——来增强卷积神经网络的代
表能力。是提高卷积神经网络（CNN）的表征能力，通过显式地建模卷积特征通道之间的依赖关系，从
而在几乎不增加计算成本的情况下显著提升网络性能。SE模块由两个主要操作组成：压缩（Squeeze）
和激励（Excitation）
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2、机制  

1、压缩操作：

SE模块首先通过全局平均池化操作对输入特征图的空间维度（高度H和宽度W）进行聚合，为每个通道
生成一个通道描述符。这一步有效地将全局空间信息压缩成一个通道向量，捕获了通道特征响应的全局

分布。这一全局信息对于接下来的重新校准过程至关重要。

2、激励操作：

在压缩步骤之后，应用一个激励机制，该机制本质上是由两个全连接（FC）层和一个非线性激活函数
（通常是sigmoid）组成的自门控机制。第一个FC层降低了通道描述符的维度，应用ReLU非线性激活，
随后第二个FC层将其投影回原始通道维度。这个过程建模了通道间的非线性交互，并产生了一组通道权
重。

3、特征重新校准：

激励操作的输出用于重新校准原始输入特征图。输入特征图的每个通道都由激励输出中对应的标量进行

缩放。这一步骤有选择地强调信息丰富的特征，同时抑制不太有用的特征，使模型能够专注于任务中最
相关的特征。

 

3、独特优势  

1、通道间依赖的显式建模：

SE Net的核心贡献是通过SE块显式建模通道间的依赖关系，有效地提升了网络对不同通道特征重要性的
适应性和敏感性。这种方法允许网络学会动态地调整各个通道的特征响应，以增强有用的特征并抑制不

那么重要的特征。

2、轻量级且高效：

尽管SE块为网络引入了额外的计算，但其设计非常高效，额外的参数量和计算量相对较小。这意味着
SENet可以在几乎不影响模型大小和推理速度的情况下，显著提升模型性能。

3、模块化和灵活性：

SE块可以视为一个模块，轻松插入到现有CNN架构中的任何位置，包括ResNet、Inception和VGG等流
行模型。这种模块化设计提供了极大的灵活性，使得SENet可以广泛应用于各种架构和任务中，无需对
原始网络架构进行大幅度修改。

4、跨任务和跨数据集的泛化能力：

SENet在多个基准数据集上展现出了优异的性能，包括图像分类、目标检测和语义分割等多个视觉任
务。这表明SE块不仅能提升特定任务的性能，还具有良好的泛化能力，能够跨任务和跨数据集提升模型
的效果。

5、增强的特征表征能力：

通过调整通道特征的重要性，SENet能够更有效地利用模型的特征表征能力。这种增强的表征能力使得
模型能够在更细粒度上理解图像内容，从而提高决策的准确性和鲁棒性。
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4、代码：  

import numpy as np

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

class SEAttention(nn.Module):

    # 初始化SE模块，channel为通道数，reduction为降维比率

    def __init__(self, channel=512, reduction=16):

        super().__init__()

        self.avg_pool = nn.AdaptiveAvgPool2d(1)  # 自适应平均池化层，将特征图的空间维度

压缩为1x1

        self.fc = nn.Sequential(  # 定义两个全连接层作为激励操作，通过降维和升维调整通道重

要性

            nn.Linear(channel, channel // reduction, bias=False),  # 降维，减少参数

数量和计算量

            nn.ReLU(inplace=True),  # ReLU激活函数，引入非线性

            nn.Linear(channel // reduction, channel, bias=False),  # 升维，恢复到原

始通道数

            nn.Sigmoid()  # Sigmoid激活函数，输出每个通道的重要性系数

        )

    # 权重初始化方法

    def init_weights(self):

        for m in self.modules():  # 遍历模块中的所有子模块

            if isinstance(m, nn.Conv2d):  # 对于卷积层

                init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out')  # 使用Kaiming初始

化方法初始化权重

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)  # 如果有偏置项，则初始化为0

            elif isinstance(m, nn.BatchNorm2d):  # 对于批归一化层

                init.constant_(m.weight, 1)  # 权重初始化为1

                init.constant_(m.bias, 0)  # 偏置初始化为0

            elif isinstance(m, nn.Linear):  # 对于全连接层

                init.normal_(m.weight, std=0.001)  # 权重使用正态分布初始化

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)  # 偏置初始化为0

    # 前向传播方法

    def forward(self, x):

        b, c, _, _ = x.size()  # 获取输入x的批量大小b和通道数c

        y = self.avg_pool(x).view(b, c)  # 通过自适应平均池化层后，调整形状以匹配全连接

层的输入

        y = self.fc(y).view(b, c, 1, 1)  # 通过全连接层计算通道重要性，调整形状以匹配原

始特征图的形状

        return x * y.expand_as(x)  # 将通道重要性系数应用到原始特征图上，进行特征重新校准

# 示例使用

if __name__ == '__main__':

    input = torch.randn(50, 512, 7, 7)  # 随机生成一个输入特征图

    se = SEAttention(channel=512, reduction=8)  # 实例化SE模块，设置降维比率为8

    output = se(input)  # 将输入特征图通过SE模块进行处理

    print(output.shape)  # 打印处理后的特征图形状，验证SE模块的作用
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2、CBAM模块  
论文《CBAM: Convolutional Block Attention Module》

1、作用  

是为了提升前馈卷积神经网络性能而提出的一种简单而有效的注意力模块。CBAM通过顺序地推断两个
维度上的注意力图（通道和空间），然后将这些注意力图乘以输入特征图进行自适应特征精炼。

 

2、机制  

1、通道注意力模块（Channel Attention Module）：

通过利用特征之间的通道关系来生成通道注意力图。每个通道的特征图被视为一个特征探测器，通道注

意力关注于给定输入图像中“什么”是有意义的。为了有效地计算通道注意力，CBAM首先对输入特征图的
空间维度进行压缩，同时使用平均池化和最大池化操作来捕获不同的空间上下文描述符，这些被送入共
享的多层感知机（MLP）以产生通道注意力图。

2、空间注意力模块（Spatial Attention Module）：

利用特征之间的空间关系来生成空间注意力图。与通道注意力不同，空间注意力关注于“在哪里”是一个
有信息的部分，这与通道注意力是互补的。为了计算空间注意力，CBAM首先沿着通道轴应用平均池化
和最大池化操作，然后将它们连接起来生成一个高效的特征描述符。在该描述符上应用一个卷积层来生

成空间注意力图。

 

3、独特优势  

1、双重注意力机制：

CBAM首次将通道注意力（Channel Attention）和空间注意力（Spatial Attention）顺序结合起来，对
输入特征进行两阶段的精炼。这种设计让模型先关注于“哪些通道是重要的”，然后再关注于“空间上哪些
位置是重要的”，从而更加全面地捕获特征中的关键信息。

2、自适应特征重标定：

通过通道注意力和空间注意力的逐步应用，CBAM能够自适应地调整输入特征图中每个通道和空间位置
的重要性。这种自适应重标定机制允许模型根据任务需求和内容上下文动态地关注于最有用的特征，从

而提高模型的表征能力和决策准确性。

3、灵活性和通用性：

CBAM模块设计简洁，可轻松集成到各种现有的CNN架构中，如ResNet、Inception等，而不需要对原
始架构进行大的修改。这种灵活性和通用性使CBAM成为一种有效的插件，可以广泛应用于各种视觉识
别任务，包括图像分类、目标检测和语义分割等。

4、计算效率高：
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尽管CBAM为模型引入了额外的计算，但其设计考虑了计算效率，如通过全局平均池化和最大池化来简
化通道注意力的计算，通过简单的卷积操作来实现空间注意力。这些设计使得CBAM能够在带来性能提
升的同时，保持较低的额外计算成本。

5、逐步精炼策略：

CBAM中通道和空间注意力的顺序应用，形成了一种逐步精炼输入特征的策略。这种从通道到空间的逐
步细化过程，有助于模型更有效地利用注意力机制，逐渐提取并强调更加有意义的特征，而不是一次性

地处理所有信息。

 

4、代码  

import torch

from torch import nn

# 通道注意力模块

class ChannelAttention(nn.Module):

    def __init__(self, in_planes, ratio=16):

        super(ChannelAttention, self).__init__()

        self.avg_pool = nn.AdaptiveAvgPool2d(1)  # 自适应平均池化

        self.max_pool = nn.AdaptiveMaxPool2d(1)  # 自适应最大池化

        # 两个卷积层用于从池化后的特征中学习注意力权重

        self.fc1 = nn.Conv2d(in_planes, in_planes // ratio, 1, bias=False)  # 第

一个卷积层，降维

        self.relu1 = nn.ReLU()  # ReLU激活函数

        self.fc2 = nn.Conv2d(in_planes // ratio, in_planes, 1, bias=False)  # 第

二个卷积层，升维

        self.sigmoid = nn.Sigmoid()  # Sigmoid函数生成最终的注意力权重

    def forward(self, x):

        avg_out = self.fc2(self.relu1(self.fc1(self.avg_pool(x))))  # 对平均池化的

特征进行处理

        max_out = self.fc2(self.relu1(self.fc1(self.max_pool(x))))  # 对最大池化的

特征进行处理

        out = avg_out + max_out  # 将两种池化的特征加权和作为输出

        return self.sigmoid(out)  # 使用sigmoid激活函数计算注意力权重

# 空间注意力模块

class SpatialAttention(nn.Module):

    def __init__(self, kernel_size=7):

        super(SpatialAttention, self).__init__()

        assert kernel_size in (3, 7), 'kernel size must be 3 or 7'  # 核心大小只能

是3或7

        padding = 3 if kernel_size == 7 else 1  # 根据核心大小设置填充

        # 卷积层用于从连接的平均池化和最大池化特征图中学习空间注意力权重

        self.conv1 = nn.Conv2d(2, 1, kernel_size, padding=padding, bias=False)  

        self.sigmoid = nn.Sigmoid()  # Sigmoid函数生成最终的注意力权重

    def forward(self, x):

        avg_out = torch.mean(x, dim=1, keepdim=True)  # 对输入特征图执行平均池化
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3、ECA模块  
论文《ECA-Net: Efficient Channel Attention for Deep Convolutional Neural Networks》

1、作用  

ECA模块旨在通过引入一种高效的通道注意力机制来增强深度卷积神经网络的特征表示能力。它着重于
捕获通道间的动态依赖关系，从而使网络能够更加精确地重视对当前任务更重要的特征，提升模型在各

种视觉任务上的性能。

 

2、机制  

ECA模块的核心机制是通过一个简单而高效的一维卷积来自适应地捕捉通道之间的依赖性，而无需降维
和升维的过程。这种设计避免了传统注意力机制中复杂的多层感知机（MLP）结构，减少了模型复杂度
和计算负担。ECA通过计算一个自适应的核大小，直接在通道特征上应用一维卷积，从而学习到每个通
道相对于其他通道的重要性。

 

3、独特优势  

1、计算高效：

ECA模块通过避免使用复杂的MLP结构，大幅降低了额外的计算成本和模型参数。这种高效的设计使得
ECA能够在不增加显著计算负担的情况下，为模型带来性能提升。

        max_out, _ = torch.max(x, dim=1, keepdim=True)  # 对输入特征图执行最大池化

        x = torch.cat([avg_out, max_out], dim=1)  # 将两种池化的特征图连接起来

        x = self.conv1(x)  # 通过卷积层处理连接后的特征图

        return self.sigmoid(x)  # 使用sigmoid激活函数计算注意力权重

# CBAM模块

class CBAM(nn.Module):

    def __init__(self, in_planes, ratio=16, kernel_size=7):

        super(CBAM, self).__init__()

        self.ca = ChannelAttention(in_planes, ratio)  # 通道注意力实例

        self.sa = SpatialAttention(kernel_size)  # 空间注意力实例

    def forward(self, x):

        out = x * self.ca(x)  # 使用通道注意力加权输入特征图

        result = out * self.sa(out)  # 使用空间注意力进一步加权特征图

        return result  # 返回最终的特征图

# 示例使用

if __name__ == '__main__':

    block = CBAM(64)  # 创建一个CBAM模块，输入通道为64

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64)  # 随机生成一个输入特征图

    output = block(input)  # 通过CBAM模块处理输入特征图

    print(input.size(), output.size())  # 打印输入和输出的
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2、无需降维升维：

与传统的注意力机制相比，ECA模块无需进行降维和升维的操作，这样不仅保留了原始通道特征的信息
完整性，还进一步减少了模型复杂度。

3、自适应核大小：

ECA模块根据通道数自适应地调整一维卷积的核大小，使其能够灵活地捕捉不同范围内的通道依赖性，
这种自适应机制使得ECA在不同规模的网络和不同深度的层次中都能有效工作。

4、易于集成：

由于其轻量级和高效的特性，ECA模块可以轻松地嵌入到任何现有的CNN架构中，无需对原始网络架构
进行大的修改，为提升网络性能提供了一种简单而有效的方式。

 

4、代码  

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

# 定义ECA注意力模块的类

class ECAAttention(nn.Module):

    def __init__(self, kernel_size=3):

        super().__init__()

        self.gap = nn.AdaptiveAvgPool2d(1)  # 定义全局平均池化层，将空间维度压缩为1x1

        # 定义一个1D卷积，用于处理通道间的关系，核大小可调，padding保证输出通道数不变

        self.conv = nn.Conv1d(1, 1, kernel_size=kernel_size, padding=

(kernel_size - 1) // 2)

        self.sigmoid = nn.Sigmoid()  # Sigmoid函数，用于激活最终的注意力权重

    # 权重初始化方法

    def init_weights(self):

        for m in self.modules():

            if isinstance(m, nn.Conv2d):

                init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out')  # 对Conv2d层使用

Kaiming初始化

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)  # 如果有偏置项，则初始化为0

            elif isinstance(m, nn.BatchNorm2d):

                init.constant_(m.weight, 1)  # 批归一化层权重初始化为1

                init.constant_(m.bias, 0)  # 批归一化层偏置初始化为0

            elif isinstance(m, nn.Linear):

                init.normal_(m.weight, std=0.001)  # 全连接层权重使用正态分布初始化

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)  # 全连接层偏置初始化为0

    # 前向传播方法

    def forward(self, x):

        y = self.gap(x)  # 对输入x应用全局平均池化，得到bs,c,1,1维度的输出

        y = y.squeeze(-1).permute(0, 2, 1)  # 移除最后一个维度并转置，为1D卷积准备，变

为bs,1,c

        y = self.conv(y)  # 对转置后的y应用1D卷积，得到bs,1,c维度的输出

        y = self.sigmoid(y)  # 应用Sigmoid函数激活，得到最终的注意力权重
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4、CoordAttention模块  
论文《Coordinate Attention for Efficient Mobile Network Design》

1、作用  

Coordinate Attention提出了一种新的注意力机制，用于在移动网络中嵌入位置信息到通道注意力中。
这种方法不仅关注“哪些通道是重要的”，而且关注“在哪里”关注，通过更精细地控制空间选择性注意力图
的生成，进一步提升模型性能。

 

2、机制  

1、坐标信息嵌入：

与传统的通道注意力通过2D全局池化将特征张量转换为单一特征向量不同，Coordinate Attention将通
道注意力分解为两个1D特征编码过程，分别沿两个空间方向聚合特征。这种方法能够捕捉沿一个空间方
向的长程依赖性，同时保留沿另一个空间方向的精确位置信息。

2、坐标注意力生成：

将沿垂直和水平方向聚合的特征图编码成一对方向感知和位置敏感的注意力图，这两个注意力图被互补

地应用到输入特征图上，增强了对兴趣对象的表示。

 

3、独特优势  

1、方向感知和位置敏感：

Coordinate Attention通过生成方向感知和位置敏感的注意力图，使模型能够更准确地定位和识别兴趣
对象。这种注意力图能够精确地高亮兴趣区域，提升了模型对空间结构的理解能力。

2、灵活性和轻量级：

Coordinate Attention的设计简洁而高效，可以轻松嵌入到经典的移动网络结构中，如MobileNetV2、
MobileNeXt和EfficientNet，几乎不增加计算开销，适用于计算资源受限的环境。

3、跨任务性能提升：

        y = y.permute(0, 2, 1).unsqueeze(-1)  # 再次转置并增加一个维度，以匹配原始输入x

的维度

        return x * y.expand_as(x)  # 将注意力权重应用到原始输入x上，通过广播机制扩展维度

并执行逐元素乘法

# 示例使用

if __name__ == '__main__':

    block = ECAAttention(kernel_size=3)  # 实例化ECA注意力模块，指定核大小为3

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64)  # 生成一个随机输入

    output = block(input)  # 将输入通过ECA模块处理

    print(input.size(), output.size())  # 打印输入和输出的尺寸，验证ECA模块的作用
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Coordinate Attention不仅在ImageNet分类任务上有效，更在下游任务如对象检测和语义分割上展现出
更好的性能。这证明了其对于捕捉关键信息的能力，尤其在需要密集预测的任务中表现出色。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

# 定义h_sigmoid激活函数，这是一种硬Sigmoid函数

class h_sigmoid(nn.Module):

    def __init__(self, inplace=True):

        super(h_sigmoid, self).__init__()

        self.relu = nn.ReLU6(inplace=inplace)  # 使用ReLU6实现

    def forward(self, x):

        return self.relu(x + 3) / 6  # 公式为ReLU6(x+3)/6，模拟Sigmoid激活函数

# 定义h_swish激活函数，这是基于h_sigmoid的Swish函数变体

class h_swish(nn.Module):

    def __init__(self, inplace=True):

        super(h_swish, self).__init__()

        self.sigmoid = h_sigmoid(inplace=inplace)  # 使用上面定义的h_sigmoid

    def forward(self, x):

        return x * self.sigmoid(x)  # 公式为x * h_sigmoid(x)

# 定义Coordinate Attention模块

class CoordAtt(nn.Module):

    def __init__(self, inp, oup, reduction=32):

        super(CoordAtt, self).__init__()

        # 定义水平和垂直方向的自适应平均池化

        self.pool_h = nn.AdaptiveAvgPool2d((None, 1))  # 水平方向

        self.pool_w = nn.AdaptiveAvgPool2d((1, None))  # 垂直方向

        mip = max(8, inp // reduction)  # 计算中间层的通道数

        # 1x1卷积用于降维

        self.conv1 = nn.Conv2d(inp, mip, kernel_size=1, stride=1, padding=0)

        self.bn1 = nn.BatchNorm2d(mip)  # 批归一化

        self.act = h_swish()  # 激活函数

        # 两个1x1卷积，分别对应水平和垂直方向

        self.conv_h = nn.Conv2d(mip, oup, kernel_size=1, stride=1, padding=0)

        self.conv_w = nn.Conv2d(mip, oup, kernel_size=1, stride=1, padding=0)

    def forward(self, x):

        identity = x  # 保存输入作为残差连接

        n, c, h, w = x.size()  # 获取输入的尺寸

        x_h = self.pool_h(x)  # 水平方向池化

        x_w = self.pool_w(x).permute(0, 1, 3, 2)  # 垂直方向池化并交换维度以适应拼接
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5、SimAM模块  
论文《SimAM: A Simple, Parameter-Free Attention Module for Convolutional Neural Networks》

1、作用  

SimAM（Simple Attention Module）提出了一个概念简单但非常有效的注意力模块，用于卷积神经网
络。与现有的通道维度和空间维度注意力模块不同，SimAM能够为特征图中的每个神经元推断出3D注意
力权重，而无需在原始网络中添加参数。

 

2、机制  

1、能量函数优化：

SimAM基于著名的神经科学理论，通过优化一个能量函数来找出每个神经元的重要性。这个过程不添加
任何新参数到原始网络中。

2、快速闭合形式解决方案：

对于能量函数，SimAM推导出了一个快速的闭合形式解决方案，并展示了这个解决方案可以在不到十行
代码中实现。这种方法避免了结构调整的繁琐工作，使模块的设计更为简洁高效。

 

        y = torch.cat([x_h, x_w], dim=2)  # 拼接水平和垂直方向的特征

        y = self.conv1(y)  # 通过1x1卷积降维

        y = self.bn1(y)  # 批归一化

        y = self.act(y)  # 激活函数

        x_h, x_w = torch.split(y, [h, w], dim=2)  # 将特征拆分回水平和垂直方向

        x_w = x_w.permute(0, 1, 3, 2)  # 恢复x_w的原始维度

        a_h = self.conv_h(x_h).sigmoid()  # 通过1x1卷积并应用Sigmoid获取水平方向的注意

力权重

        a_w = self.conv_w(x_w).sigmoid()  # 通过1x1卷积并应用Sigmoid获取垂直方向的注意

力权重

        out = identity * a_w * a_h  # 应用注意力权重到输入特征，并与残差连接相乘

        return out  # 返回输出

# 示例使用

if __name__ == '__main__':

    block = CoordAtt(64, 64)  # 实例化Coordinate Attention模块

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64)  # 创建一个随机输入

    output = block(input)  # 通过模块处理输入

    print(output.shape())  # 打印输入和输出的尺寸
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3、独特优势  

1、无参数设计：

SimAM的一个显著优势是它不增加任何额外的参数。这使得SimAM可以轻松地集成到任何现有的CNN
架构中，几乎不增加计算成本。

2、直接生成3D权重：

与大多数现有的注意力模块不同，SimAM能够直接为每个神经元生成真正的3D权重，而不是仅仅在通道
或空间维度上。这种全面的注意力机制能够更精确地捕捉到重要的特征信息。

3、基于神经科学的设计：

SimAM的设计灵感来自于人类大脑中的注意力机制，尤其是空间抑制现象，使其在捕获视觉任务中的关
键信息方面更为高效和自然。

 

4、代码  

 

import torch

import torch.nn as nn

from thop import profile  # 引入thop库来计算模型的FLOPs和参数数量

# 定义SimAM模块

class Simam_module(torch.nn.Module):

    def __init__(self, e_lambda=1e-4):

        super(Simam_module, self).__init__()

        self.act = nn.Sigmoid()  # 使用Sigmoid激活函数

        self.e_lambda = e_lambda  # 定义平滑项e_lambda，防止分母为0

    def forward(self, x):

        b, c, h, w = x.size()  # 获取输入x的尺寸

        n = w * h - 1  # 计算特征图的元素数量减一，用于下面的归一化

        # 计算输入特征x与其均值之差的平方

        x_minus_mu_square = (x - x.mean(dim=[2, 3], keepdim=True)).pow(2)

        # 计算注意力权重y，这里实现了SimAM的核心计算公式

        y = x_minus_mu_square / (4 * (x_minus_mu_square.sum(dim=[2, 3], 

keepdim=True) / n + self.e_lambda)) + 0.5

        # 返回经过注意力加权的输入特征

        return x * self.act(y)

# 示例使用

if __name__ == '__main__':

    model = Simam_module().cuda()  # 实例化SimAM模块并移到GPU上

    x = torch.randn(1, 3, 64, 64).cuda()  # 创建一个随机输入并移到GPU上

    y = model(x)  # 将输入传递给模型

    print(y.size())  # 打印输出尺寸

    # 使用thop库计算模型的FLOPs和参数数量

    flops, params = profile(model, (x,))

    print(flops / 1e9)  # 打印以Giga FLOPs为单位的浮点操作数

    print(params)  # 打印模型参数数量
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6、ACmix模块  
论文《On the Integration of Self-Attention and Convolution》

1、作用  

ACmix设计为一个结合了卷积和自注意力机制优势的混合模块，旨在通过融合两种机制的优点来增强模
型的表示能力和性能。

 

2、机制  

1、混合机制：

ACmix通过结合自注意力机制的全局感知能力和卷积的局部特征提取能力，实现了一个高效的特征融合
策略。这种策略通过在单个框架中同时利用这两种机制的优势，来提升模型对特征的处理能力。

2、卷积与自注意力的关联：

首先，ACmix通过1×1卷积对输入特征图进行投影，产生一组丰富的中间特征。然后，这些中间特征被
重用并根据不同的范式进行聚合，即自注意力和卷积方式。这种设计使ACmix既能享受到自注意力模块
的灵活性，也能利用卷积的局部感受野特性。

3、改进的位移与求和操作：

ACmix中卷积路径的中间特征遵循位移和求和操作，类似于传统卷积模块。为了提高实际推理效率，
ACmix采用了深度可分离卷积（depthwise convolution）来代替低效的张量位移操作。

 

3、独特优势  

1、计算效率：

ACmix通过优化计算路径和减少重复计算，提高了整体模块的计算效率，使其在不显著增加计算负担的
前提下提升模型性能。

2、性能提升：

通过有效结合卷积和自注意力的优点，ACmix在多个视觉任务上显示出优于单一机制（仅卷积或仅自注
意力）的性能，展示了其广泛的应用潜力。

 

4、代码  

# 导入PyTorch相关模块，用于构建和训练神经网络

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

# 定义一个函数来生成位置编码，返回一个包含位置信息的张量

def position(H, W, is_cuda=True):

    # 生成宽度和高度的位置信息，范围在-1到1之间

    if is_cuda:
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        loc_w = torch.linspace(-1.0, 1.0, W).cuda().unsqueeze(0).repeat(H, 1)# 为

宽度生成线性间距的位置信息并复制到GPU

        loc_h = torch.linspace(-1.0, 1.0, H).cuda().unsqueeze(1).repeat(1, W) # 

为高度生成线性间距的位置信息并复制到GPU

    else:

        loc_w = torch.linspace(-1.0, 1.0, W).unsqueeze(0).repeat(H, 1) # 在CPU上

为宽度生成线性间距的位置信息

        loc_h = torch.linspace(-1.0, 1.0, H).unsqueeze(1).repeat(1, W) # 在CPU上

为高度生成线性间距的位置信息

    loc = torch.cat([loc_w.unsqueeze(0), loc_h.unsqueeze(0)], 0).unsqueeze(0) # 

合并宽度和高度的位置信息，并增加一个维度

    return loc

# 定义一个函数实现步长操作，用于降采样

def stride(x, stride):

    b, c, h, w = x.shape

    return x[:, :, ::stride, ::stride] # 通过步长来降低采样率

# 初始化函数，将张量的值填充为0.5

def init_rate_half(tensor):

    if tensor is not None:

        tensor.data.fill_(0.5) # 使用0.5来填充张量

# 初始化函数，将张量的值填充为0

def init_rate_0(tensor):

    if tensor is not None:

        tensor.data.fill_(0.)

# 定义ACmix模块的类

class ACmix(nn.Module):

    def __init__(self, in_planes, out_planes, kernel_att=7, head=4, 

kernel_conv=3, stride=1, dilation=1):

        super(ACmix, self).__init__() # 调用父类的构造函数

        # 初始化模块参数

        self.in_planes = in_planes

        self.out_planes = out_planes

        self.head = head

        self.kernel_att = kernel_att

        self.kernel_conv = kernel_conv

        self.stride = stride

        self.dilation = dilation

        self.rate1 = torch.nn.Parameter(torch.Tensor(1))  # 注意力分支权重

        self.rate2 = torch.nn.Parameter(torch.Tensor(1))  # 卷积分支权重

        self.head_dim = self.out_planes // self.head  # 每个头的维度

        # 定义用于特征变换的卷积层

        self.conv1 = nn.Conv2d(in_planes, out_planes, kernel_size=1)

        self.conv2 = nn.Conv2d(in_planes, out_planes, kernel_size=1)

        self.conv3 = nn.Conv2d(in_planes, out_planes, kernel_size=1)

        self.conv_p = nn.Conv2d(2, self.head_dim, kernel_size=1)  # 位置编码的卷积

层

        # 定义自注意力所需的padding和展开操作

        self.padding_att = (self.dilation * (self.kernel_att - 1) + 1) // 2

        self.pad_att = torch.nn.ReflectionPad2d(self.padding_att)



        self.unfold = nn.Unfold(kernel_size=self.kernel_att, padding=0, 

stride=self.stride)

        self.softmax = torch.nn.Softmax(dim=1)

        # 定义用于生成动态卷积核的全连接层和深度可分离卷积层

        self.fc = nn.Conv2d(3 * self.head, self.kernel_conv * self.kernel_conv, 

kernel_size=1, bias=False)

        self.dep_conv = nn.Conv2d(self.kernel_conv * self.kernel_conv * 

self.head_dim, out_planes,

                                  kernel_size=self.kernel_conv, bias=True, 

groups=self.head_dim, padding=1,

                                  stride=stride)# 深度可分离卷积层，用于应用动态卷积核

        self.reset_parameters()  # 参数初始化

    def reset_parameters(self):

        init_rate_half(self.rate1)  # 初始化注意力分支权重为0.5

        init_rate_half(self.rate2)  # 初始化卷积分支权重为0.5

        kernel = torch.zeros(self.kernel_conv * self.kernel_conv, 

self.kernel_conv, self.kernel_conv)

        for i in range(self.kernel_conv * self.kernel_conv):

            kernel[i, i // self.kernel_conv, i % self.kernel_conv] = 1.

        kernel = kernel.squeeze(0).repeat(self.out_planes, 1, 1, 1)

        self.dep_conv.weight = nn.Parameter(data=kernel, requires_grad=True)# 设

置为可学习参数

        self.dep_conv.bias = init_rate_0(self.dep_conv.bias)# 初始化偏置为0

    def forward(self, x):

        q, k, v = self.conv1(x), self.conv2(x), self.conv3(x)# 应用转换层

        scaling = float(self.head_dim) ** -0.5# 缩放因子，用于自注意力计算

        b, c, h, w = q.shape

        h_out, w_out = h // self.stride, w // self.stride # 计算输出的高度和宽度

        pe = self.conv_p(position(h, w, x.is_cuda))# 生成位置编码

        # 为自注意力机制准备q, k, v

        q_att = q.view(b * self.head, self.head_dim, h, w) * scaling

        k_att = k.view(b * self.head, self.head_dim, h, w)

        v_att = v.view(b * self.head, self.head_dim, h, w)

        if self.stride > 1: # 如果步长大于1，则对q和位置编码进行降采样

            q_att = stride(q_att, self.stride)

            q_pe = stride(pe, self.stride)

        else:

            q_pe = pe

       # 展开k和位置编码，准备自注意力计算

        unfold_k = self.unfold(self.pad_att(k_att)).view(b * self.head, 

self.head_dim,

                                                         self.kernel_att * 

self.kernel_att, h_out,

                                                         w_out)  # b*head, 

head_dim, k_att^2, h_out, w_out

        unfold_rpe = self.unfold(self.pad_att(pe)).view(1, self.head_dim, 

self.kernel_att * self.kernel_att, h_out,

                                                        w_out)  # 1, head_dim, 

k_att^2, h_out, w_out



 

7、Axial_attention模块  
论文《AXIAL ATTENTION IN MULTIDIMENSIONAL TRANSFORMERS》

1、作用  

Axial Attention 提出了一种用于图像和其他作为高维张量组织的数据的自注意力基的自回归模型。传统
的自回归模型要么因高维数据而导致计算资源需求过大，要么为了减少资源需求而在分布表达性或实现

简便性方面做出妥协。Axial Transformers 设计旨在在保持数据上联合分布的完整表达性和易于使用标
准深度学习框架实现的同时，要求合理的内存和计算资源，并在标准生成建模基准上实现最先进的结

果。

 

         # 计算注意力权重

        att = (q_att.unsqueeze(2) * (unfold_k + q_pe.unsqueeze(2) - 

unfold_rpe)).sum(

            1)  # (b*head, head_dim, 1, h_out, w_out) * (b*head, head_dim, 

k_att^2, h_out, w_out) -> (b*head, k_att^2, h_out, w_out)

        att = self.softmax(att)

          # 应用注意力权重

        out_att = self.unfold(self.pad_att(v_att)).view(b * self.head, 

self.head_dim, self.kernel_att * self.kernel_att,

                                                        h_out, w_out)

        out_att = (att.unsqueeze(1) * out_att).sum(2).view(b, self.out_planes, 

h_out, w_out)

        # 动态卷积核

        f_all = self.fc(torch.cat(

            [q.view(b, self.head, self.head_dim, h * w), k.view(b, self.head, 

self.head_dim, h * w),

             v.view(b, self.head, self.head_dim, h * w)], 1))

        f_conv = f_all.permute(0, 2, 1, 3).reshape(x.shape[0], -1, x.shape[-2], 

x.shape[-1])

        out_conv = self.dep_conv(f_conv)

        # 将注意力分支和卷积分支的输出相加

        return self.rate1 * out_att + self.rate2 * out_conv

# 输入 N C H W,  输出 N C H W

if __name__ == '__main__':

    block = ACmix(in_planes=64, out_planes=64)

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64)

    output = block(input)

    print(output.shape)
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2、机制  

1、轴向注意力：

与对张量元素的序列应用标准自注意力不同，Axial Transformer 沿着张量的单个轴应用注意力，称为
“轴向注意力”，而不是展平张量。这种操作在计算和内存使用上比标准自注意力节省显著，因为它自然
地与张量的多个维度对齐。

2、半并行结构：

Axial Transformer 的层结构允许在解码时并行计算绝大多数上下文，而无需引入任何独立性假设，这对
于即使是非常大的Axial Transformer也是广泛适用的。

 

3、独特优势  

1、计算效率：

Axial Transformer 通过轴向注意力操作在资源使用上实现了显著节省，对于具有 N = N1/d × · · · × 
N1/d 形状的 d 维张量，相比标准自注意力，轴向注意力在资源上节省了 O(N(d−1)/d) 因子。

2、完全表达性：

尽管Axial Transformer沿单个轴应用注意力，但其结构设计确保了模型可以表达数据的全局依赖性，不
丢失对前一个像素的依赖性。

3、简单易实现：

Axial Transformer 不需要为GPU或TPU编写特定的子程序，它可以使用深度学习框架中广泛可用的高效
操作（主要是密集的MatMul操作）简单实现。

 

4、代码  

import torch

from torch import nn

from operator import itemgetter

from torch.autograd.function import Function

from torch.utils.checkpoint import get_device_states, set_device_states

# 定义一个模块包装器，确保通过保存和恢复随机数生成器（RNG）状态的确定性行为。

class Deterministic(nn.Module):

    def __init__(self, net):

        super().__init__()

        self.net = net # 要包装的网络

        self.cpu_state = None   # CPU RNG状态

        self.cuda_in_fwd = None # 前向传递中是否使用了CUDA

        self.gpu_devices = None  # 使用的GPU设备

        self.gpu_states = None # GPU RNG状态

    

    # 记录当前的随机状态

    def record_rng(self, *args):

        self.cpu_state = torch.get_rng_state()

        if torch.cuda._initialized:

            self.cuda_in_fwd = True
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            self.gpu_devices, self.gpu_states = get_device_states(*args)

    # 前向传递

    def forward(self, *args, record_rng=False, set_rng=False, **kwargs):

        if record_rng:

            self.record_rng(*args)

        if not set_rng:

            return self.net(*args, **kwargs)

        rng_devices = []

        if self.cuda_in_fwd:

            rng_devices = self.gpu_devices

        with torch.random.fork_rng(devices=rng_devices, enabled=True):

            torch.set_rng_state(self.cpu_state)

            if self.cuda_in_fwd:

                set_device_states(self.gpu_devices, self.gpu_states)

            return self.net(*args, **kwargs)

# 可逆块模块，实现可逆网络中的一个块

class ReversibleBlock(nn.Module):

    def __init__(self, f, g):

        super().__init__()

        self.f = Deterministic(f) # 包装f函数，确保确定性

        self.g = Deterministic(g)  # 包装g函数，确保确定性

# 前向传递，实现可逆计算

    def forward(self, x, f_args={}, g_args={}):

        x1, x2 = torch.chunk(x, 2, dim=1) # 将输入分为两部分

        y1, y2 = None, None

        with torch.no_grad():

            y1 = x1 + self.f(x2, record_rng=self.training, **f_args)  # 计算y1

            y2 = x2 + self.g(y1, record_rng=self.training, **g_args) # 计算y2

        return torch.cat([y1, y2], dim=1) # 返回合并后的结果

# 反向传递，用于梯度计算

    def backward_pass(self, y, dy, f_args={}, g_args={}):

        y1, y2 = torch.chunk(y, 2, dim=1)

        del y

        dy1, dy2 = torch.chunk(dy, 2, dim=1)

        del dy

        with torch.enable_grad():

            y1.requires_grad = True

            gy1 = self.g(y1, set_rng=True, **g_args)

            torch.autograd.backward(gy1, dy2)

        with torch.no_grad():

            x2 = y2 - gy1

            del y2, gy1

            dx1 = dy1 + y1.grad

            del dy1



            y1.grad = None

        with torch.enable_grad():

            x2.requires_grad = True

            fx2 = self.f(x2, set_rng=True, **f_args)

            torch.autograd.backward(fx2, dx1, retain_graph=True)

        with torch.no_grad():

            x1 = y1 - fx2

            del y1, fx2

            dx2 = dy2 + x2.grad

            del dy2

            x2.grad = None

            x = torch.cat([x1, x2.detach()], dim=1)

            dx = torch.cat([dx1, dx2], dim=1)

        return x, dx

# 不可逆块模块，对比可逆块的实现

class IrreversibleBlock(nn.Module):

    def __init__(self, f, g):

        super().__init__()

        self.f = f# 直接使用f函数

        self.g = g# 直接使用g函数

    def forward(self, x, f_args, g_args):

        x1, x2 = torch.chunk(x, 2, dim=1)

        y1 = x1 + self.f(x2, **f_args)

        y2 = x2 + self.g(y1, **g_args)

        return torch.cat([y1, y2], dim=1)

# 可逆函数实现，用于在可逆网络中应用自定义的可逆操作

class _ReversibleFunction(Function):

    @staticmethod

    def forward(ctx, x, blocks, kwargs):

        ctx.kwargs = kwargs

        for block in blocks:

            x = block(x, **kwargs)

        ctx.y = x.detach()

        ctx.blocks = blocks

        return x

    @staticmethod

    def backward(ctx, dy):

        y = ctx.y

        kwargs = ctx.kwargs

        for block in ctx.blocks[::-1]:

            y, dy = block.backward_pass(y, dy, **kwargs)

        return dy, None, None

class ReversibleSequence(nn.Module): #逆块串联起来，构成一个可逆的网络结构。

    def __init__(self, blocks, ):



        super().__init__()

        self.blocks = nn.ModuleList([ReversibleBlock(f, g) for (f, g) in 

blocks])# 将传入的函数对构建为可逆块，并加入模块列表

    def forward(self, x, arg_route=(True, True), **kwargs):

        f_args, g_args = map(lambda route: kwargs if route else {}, arg_route)# 

将传入的函数对构建为可逆块，并加入模块列表

        block_kwargs = {'f_args': f_args, 'g_args': g_args}

        x = torch.cat((x, x), dim=1)  # 将输入复制一份并合并，为可逆计算做准备

        x = _ReversibleFunction.apply(x, self.blocks, block_kwargs)# 通过

_ReversibleFunction执行可逆序列的前向计算

        return torch.stack(x.chunk(2, dim=1)).mean(dim=0)# 将结果拆分并取均值，完成前

向传递

# 检查值是否非None

def exists(val):

    return val is not None

# 从数组中按索引映射元素

def map_el_ind(arr, ind):

    return list(map(itemgetter(ind), arr))

# 对数组进行排序并返回原始索引

def sort_and_return_indices(arr):

    indices = [ind for ind in range(len(arr))]# 创建索引列表

    arr = zip(arr, indices)  # 将数组的元素与它们的索引配对

    arr = sorted(arr) # 对配对进行排序

    return map_el_ind(arr, 0), map_el_ind(arr, 1) # 返回排序后的数组和对应的原始索引

# 计算维度排列

def calculate_permutations(num_dimensions, emb_dim):

    total_dimensions = num_dimensions + 2

    emb_dim = emb_dim if emb_dim > 0 else (emb_dim + total_dimensions)

    axial_dims = [ind for ind in range(1, total_dimensions) if ind != emb_dim]

    permutations = []

    for axial_dim in axial_dims:

        last_two_dims = [axial_dim, emb_dim]

        dims_rest = set(range(0, total_dimensions)) - set(last_two_dims)

        permutation = [*dims_rest, *last_two_dims]

        permutations.append(permutation)

    return permutations

# 通道层归一化

class ChanLayerNorm(nn.Module):

    def __init__(self, dim, eps=1e-5):

        super().__init__()



        self.eps = eps

        self.g = nn.Parameter(torch.ones(1, dim, 1, 1))

        self.b = nn.Parameter(torch.zeros(1, dim, 1, 1))

    def forward(self, x):

        std = torch.var(x, dim=1, unbiased=False, keepdim=True).sqrt()

        mean = torch.mean(x, dim=1, keepdim=True)

        return (x - mean) / (std + self.eps) * self.g + self.b

# 前置归一化

class PreNorm(nn.Module):

    def __init__(self, dim, fn):

        super().__init__()

        self.fn = fn

        self.norm = nn.LayerNorm(dim)

    def forward(self, x):

        x = self.norm(x)

        return self.fn(x)

# 顺序执行模块

class Sequential(nn.Module):

    def __init__(self, blocks):

        super().__init__()

        self.blocks = blocks

    def forward(self, x):

        for f, g in self.blocks:

            x = x + f(x)

            x = x + g(x)

        return x

# 维度置换

class PermuteToFrom(nn.Module):

    def __init__(self, permutation, fn):

        super().__init__()

        self.fn = fn

        _, inv_permutation = sort_and_return_indices(permutation)

        self.permutation = permutation

        self.inv_permutation = inv_permutation

    def forward(self, x, **kwargs):

        axial = x.permute(*self.permutation).contiguous()

        shape = axial.shape

        *_, t, d = shape

      

        axial = axial.reshape(-1, t, d)

        

        axial = self.fn(axial, **kwargs)

       

        axial = axial.reshape(*shape)



        axial = axial.permute(*self.inv_permutation).contiguous()

        return axial

#轴向位置嵌入

class AxialPositionalEmbedding(nn.Module):

    def __init__(self, dim, shape, emb_dim_index=1):

        super().__init__()

        parameters = []

        total_dimensions = len(shape) + 2

        ax_dim_indexes = [i for i in range(1, total_dimensions) if i != 

emb_dim_index]

        self.num_axials = len(shape)

        for i, (axial_dim, axial_dim_index) in enumerate(zip(shape, 

ax_dim_indexes)):

            shape = [1] * total_dimensions

            shape[emb_dim_index] = dim

            shape[axial_dim_index] = axial_dim

            parameter = nn.Parameter(torch.randn(*shape))

            setattr(self, f'param_{i}', parameter)

    def forward(self, x):

        for i in range(self.num_axials):

            x = x + getattr(self, f'param_{i}')

        return x

#自注意力模块

class SelfAttention(nn.Module):

    def __init__(self, dim, heads, dim_heads=None):

        super().__init__()

        self.dim_heads = (dim // heads) if dim_heads is None else dim_heads

        dim_hidden = self.dim_heads * heads

        self.heads = heads

        self.to_q = nn.Linear(dim, dim_hidden, bias=False)

        self.to_kv = nn.Linear(dim, 2 * dim_hidden, bias=False)

        self.to_out = nn.Linear(dim_hidden, dim)

    def forward(self, x, kv=None):

        kv = x if kv is None else kv

        q, k, v = (self.to_q(x), *self.to_kv(kv).chunk(2, dim=-1))

        b, t, d, h, e = *q.shape, self.heads, self.dim_heads

        merge_heads = lambda x: x.reshape(b, -1, h, e).transpose(1, 2).reshape(b 

* h, -1, e)

        q, k, v = map(merge_heads, (q, k, v))

        dots = torch.einsum('bie,bje->bij', q, k) * (e ** -0.5)

        dots = dots.softmax(dim=-1)

        out = torch.einsum('bij,bje->bie', dots, v)



        out = out.reshape(b, h, -1, e).transpose(1, 2).reshape(b, -1, d)

        out = self.to_out(out)

        return out

#轴向注意力模块

class AxialAttention(nn.Module):

    def __init__(self, dim, num_dimensions=2, heads=8, dim_heads=None, 

dim_index=-1, sum_axial_out=True):

        assert (dim % heads) == 0, 'hidden dimension must be divisible by number 

of heads'

        super().__init__()

        self.dim = dim# 特征维度

        self.total_dimensions = num_dimensions + 2# 总维度数

        self.dim_index = dim_index if dim_index > 0 else (dim_index + 

self.total_dimensions)

        attentions = []

        for permutation in calculate_permutations(num_dimensions, dim_index):

            attentions.append(PermuteToFrom(permutation, SelfAttention(dim, 

heads, dim_heads)))

        self.axial_attentions = nn.ModuleList(attentions)

        self.sum_axial_out = sum_axial_out

    def forward(self, x):

        assert len(x.shape) == self.total_dimensions, 'input tensor does not 

have the correct number of dimensions'

        assert x.shape[self.dim_index] == self.dim, 'input tensor does not have 

the correct input dimension'

        if self.sum_axial_out:

            return sum(map(lambda axial_attn: axial_attn(x), 

self.axial_attentions))

        out = x

        for axial_attn in self.axial_attentions:

            out = axial_attn(out)

        return out

class AxialImageTransformer(nn.Module):

    def __init__(self, dim, depth, heads=8, dim_heads=None, dim_index=1, 

reversible=True, axial_pos_emb_shape=None):

        super().__init__()

        permutations = calculate_permutations(2, dim_index)

        get_ff = lambda: nn.Sequential(

            ChanLayerNorm(dim),

            nn.Conv2d(dim, dim * 4, 3, padding=1),

            nn.LeakyReLU(inplace=True),

            nn.Conv2d(dim * 4, dim, 3, padding=1)



 

8、CoTAttention模块  
论文《Contextual Transformer Networks for Visual Recognition》

1、 作用  

Contextual Transformer (CoT) block 设计为视觉识别的一种新颖的 Transformer 风格模块。该设计充
分利用输入键之间的上下文信息指导动态注意力矩阵的学习，从而加强视觉表示的能力。CoT block 首
先通过 3x3 卷积对输入键进行上下文编码，得到输入的静态上下文表示。然后，将编码后的键与输入查
询合并，通过两个连续的 1x1 卷积学习动态多头注意力矩阵。学习到的注意力矩阵乘以输入值，实现输
入的动态上下文表示。最终将静态和动态上下文表示的融合作为输出。

 

        )

        self.pos_emb = AxialPositionalEmbedding(dim, axial_pos_emb_shape, 

dim_index) if exists(

            axial_pos_emb_shape) else nn.Identity()

        layers = nn.ModuleList([])

        for _ in range(depth):

            attn_functions = nn.ModuleList(

                [PermuteToFrom(permutation, PreNorm(dim, SelfAttention(dim, 

heads, dim_heads))) for permutation in

                 permutations])

            conv_functions = nn.ModuleList([get_ff(), get_ff()])

            layers.append(attn_functions)

            layers.append(conv_functions)

        execute_type = ReversibleSequence if reversible else Sequential

        self.layers = execute_type(layers)

    def forward(self, x):

        x = self.pos_emb(x)

        return self.layers(x)

if __name__ == '__main__':

    block = AxialImageTransformer(

        dim=64,

        depth=12,

        reversible=True

    ).cuda()

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64).cuda()

    output = block(input)

    print(output.shape)

af://n175
af://n177


2、机制  

1、上下文编码：

通过 3x3 卷积在所有邻居键内部空间上下文化每个键表示，捕获键之间的静态上下文信息。

2、动态注意力学习：

基于查询和上下文化的键的连接，通过两个连续的 1x1 卷积产生注意力矩阵，这一过程自然地利用每个
查询和所有键之间的相互关系进行自我注意力学习，并由静态上下文指导。

3、静态和动态上下文的融合：

将静态上下文和通过上下文化自注意力得到的动态上下文结合，作为 CoT block 的最终输出。

 

3、 独特优势  

1、上下文感知：

CoT 通过在自注意力学习中探索输入键之间的富上下文信息，使模型能够更准确地捕获视觉内容的细微
差异。

2、动静态上下文的统一：

CoT 设计巧妙地将上下文挖掘与自注意力学习统一到单一架构中，既利用键之间的静态关系又探索动态
特征交互，提升了模型的表达能力。

3、灵活替换与优化：

CoT block 可以直接替换现有 ResNet 架构中的标准卷积，不增加参数和 FLOP 预算的情况下实现转换为 
Transformer 风格的骨干网络（CoTNet），通过广泛的实验验证了其在多种应用（如图像识别、目标检
测和实例分割）中的优越性。

 

4、代码  

# 导入必要的PyTorch模块

import torch

from torch import nn

from torch.nn import functional as F

class CoTAttention(nn.Module):

    # 初始化CoT注意力模块

    def __init__(self, dim=512, kernel_size=3):

        super().__init__()

        self.dim = dim  # 输入的通道数

        self.kernel_size = kernel_size  # 卷积核大小

        # 定义用于键(key)的卷积层，包括一个分组卷积，BatchNorm和ReLU激活

        self.key_embed = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(dim, dim, kernel_size=kernel_size, padding=kernel_size//2, 

groups=4, bias=False),

            nn.BatchNorm2d(dim),

            nn.ReLU()

        )
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9、TripletAttention模块  
论文《Rotate to Attend: Convolutional Triplet Attention Module》

1、作用  

Triplet Attention是一种新颖的注意力机制，它通过捕获跨维度交互，利用三分支结构来计算注意力权
重。对于输入张量，Triplet Attention通过旋转操作建立维度间的依赖关系，随后通过残差变换对信道和
空间信息进行编码，实现了几乎不增加计算成本的情况下，有效增强视觉表征的能力。

 

        # 定义用于值(value)的卷积层，包括一个1x1卷积和BatchNorm

        self.value_embed = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(dim, dim, 1, bias=False),

            nn.BatchNorm2d(dim)

        )

        # 缩小因子，用于降低注意力嵌入的维度

        factor = 4

        # 定义注意力嵌入层，由两个卷积层、一个BatchNorm层和ReLU激活组成

        self.attention_embed = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(2*dim, 2*dim//factor, 1, bias=False),

            nn.BatchNorm2d(2*dim//factor),

            nn.ReLU(),

            nn.Conv2d(2*dim//factor, kernel_size*kernel_size*dim, 1)

        )

    def forward(self, x):

        # 前向传播函数

        bs, c, h, w = x.shape  # 输入特征的尺寸

        k1 = self.key_embed(x)  # 生成键的静态表示

        v = self.value_embed(x).view(bs, c, -1)  # 生成值的表示并调整形状

        y = torch.cat([k1, x], dim=1)  # 将键的静态表示和原始输入连接

        att = self.attention_embed(y)  # 生成动态注意力权重

        att = att.reshape(bs, c, self.kernel_size*self.kernel_size, h, w)

        att = att.mean(2, keepdim=False).view(bs, c, -1)  # 计算注意力权重的均值并调

整形状

        k2 = F.softmax(att, dim=-1) * v  # 应用注意力权重到值上

        k2 = k2.view(bs, c, h, w)  # 调整形状以匹配输出

        return k1 + k2  # 返回键的静态和动态表示的总和

# 实例化CoTAttention模块并测试

if __name__ == '__main__':

    block = CoTAttention(64)  # 创建一个输入通道数为64的CoTAttention实例

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64)  # 创建一个随机输入

    output = block(input)  # 通过CoTAttention模块处理输入

    print(output.shape)  # 打印输入和输出的尺寸
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2、机制  

1、三分支结构：

Triplet Attention包含三个分支，每个分支负责捕获输入的空间维度H或W与信道维度C之间的交互特
征。

2、跨维度交互：

通过在每个分支中对输入张量进行排列（permute）操作，并通过Z-pool和k×k的卷积层处理，以捕获
跨维度的交互特征。

3、注意力权重的生成：

利用sigmoid激活层生成注意力权重，并应用于排列后的输入张量，然后将其排列回原始输入形状。

 

3、 独特优势  

1、跨维度交互：

Triplet Attention通过捕获输入张量的跨维度交互，提供了丰富的判别特征表征，较之前的注意力机制
（如SENet、CBAM等）能够更有效地增强网络的性能。

2、几乎无计算成本增加：

相比于传统的注意力机制，Triplet Attention在提升网络性能的同时，几乎不增加额外的计算成本和参数
数量，使得它可以轻松地集成到经典的骨干网络中。

3、无需降维：

与其他注意力机制不同，Triplet Attention不进行维度降低处理，这避免了因降维可能导致的信息丢失，
保证了信道与权重间的直接对应关系。

总的来说，Triplet Attention通过其独特的三分支结构和跨维度交互机制，在提高模型性能的同时，保持
了计算效率，显示了其在各种视觉任务中的应用潜力。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

# 定义一个基本的卷积模块，包括卷积、批归一化和ReLU激活

class BasicConv(nn.Module):

    def __init__(self, in_planes, out_planes, kernel_size, stride=1, padding=0, 

dilation=1, groups=1, relu=True, bn=True, bias=False):

        super(BasicConv, self).__init__()

        self.out_channels = out_planes

        # 定义卷积层

        self.conv = nn.Conv2d(in_planes, out_planes, kernel_size=kernel_size, 

stride=stride, padding=padding, dilation=dilation, groups=groups, bias=bias)

        # 条件性地添加批归一化层

        self.bn = nn.BatchNorm2d(out_planes, eps=1e-5, momentum=0.01, 

affine=True) if bn else None

        # 条件性地添加ReLU激活函数
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        self.relu = nn.ReLU() if relu else None

    def forward(self, x):

        x = self.conv(x)  # 应用卷积

        if self.bn is not None:

            x = self.bn(x)  # 应用批归一化

        if self.relu is not None:

            x = self.relu(x)  # 应用ReLU

        return x

# 定义ZPool模块，结合最大池化和平均池化结果

class ZPool(nn.Module):

    def forward(self, x):

        # 结合最大值和平均值

        return torch.cat((torch.max(x, 1)[0].unsqueeze(1), torch.mean(x, 

1).unsqueeze(1)), dim=1)

# 定义注意力门，用于根据输入特征生成注意力权重

class AttentionGate(nn.Module):

    def __init__(self):

        super(AttentionGate, self).__init__()

        kernel_size = 7  # 设定卷积核大小

        self.compress = ZPool()  # 使用ZPool模块

        self.conv = BasicConv(2, 1, kernel_size, stride=1, padding=(kernel_size 

- 1) // 2, relu=False)  # 通过卷积调整通道数

    def forward(self, x):

        x_compress = self.compress(x)  # 应用ZPool

        x_out = self.conv(x_compress)  # 通过卷积生成注意力权重

        scale = torch.sigmoid_(x_out)  # 应用Sigmoid激活

        return x * scale  # 将注意力权重乘以原始特征

# 定义TripletAttention模块，结合了三种不同方向的注意力门

class TripletAttention(nn.Module):

    def __init__(self, no_spatial=False):

        super(TripletAttention, self).__init__()

        self.cw = AttentionGate()  # 定义宽度方向的注意力门

        self.hc = AttentionGate()  # 定义高度方向的注意力门

        self.no_spatial = no_spatial  # 是否忽略空间注意力

        if not no_spatial:

            self.hw = AttentionGate()  # 定义空间方向的注意力门

    def forward(self, x):

        # 应用注意力门并结合结果

        x_perm1 = x.permute(0, 2, 1, 3).contiguous()  # 转置以应用宽度方向的注意力

        x_out1 = self.cw(x_perm1)

        x_out11 = x_out1.permute(0, 2, 1, 3).contiguous()  # 还原转置

        x_perm2 = x.permute(0, 3, 2, 1).contiguous()  # 转置以应用高度方向的注意力

        x_out2 = self.hc(x_perm2)

        x_out21 = x_out2.permute(0, 3, 2, 1).contiguous()  # 还原转置

        if not self.no_spatial:

            x_out = self.hw(x)  # 应用空间注意力

            x_out = 1 / 3 * (x_out + x_out11 + x_out21)  # 结合三个方向的结果

        else:



 

10、S2Attention模块  
论文《S2-MLPV2: IMPROVED SPATIAL-SHIFT MLP ARCHITECTURE FOR VISION》

1、作用  

S2-MLPv2是一个改进的空间位移多层感知器（MLP）视觉骨架网络，旨在通过利用通道维度的扩展和分
割以及采用分割注意力（split-attention）操作来增强图像识别准确性。与传统的S2-MLP相比，S2-
MLPv2在不同的部分执行不同的空间位移操作，然后利用分割注意力操作来融合这些部分。此外，该方
法采用了较小尺度的图像块和金字塔结构，进一步提升图像识别精度。

 

2、机制  

1、特征图扩展和分割：

首先沿着通道维度扩展特征图，然后将扩展后的特征图分割成多个部分。

2、空间位移操作：

对每个分割的部分执行不同的空间位移操作，以增强特征表征。

3、分割注意力操作：

使用分割注意力操作融合经过空间位移处理的各个部分，生成融合后的特征图。

4、金字塔结构：

采用较小尺度的图像块和层次化的金字塔结构，以捕获更精细的视觉细节，提高模型的识别精度。

 

3、独特优势  

1、增强的特征表征能力：

通过对特征图进行扩展、分割和不同方向的空间位移操作，S2-MLPv2能够捕获更加丰富的特征信息，提
升模型的表征能力。

2、分割注意力机制：

利用分割注意力操作有效地融合了不同空间位移处理的特征，进一步增强了特征的表征力。

3、金字塔结构的应用：

            x_out = 1 / 2 * (x_out11 + x_out21)  # 结合两个方向的结果（如果no_spatial

为True）

        return x_out

# 示例代码

if __name__ == '__main__':

    input = torch.randn(50, 512, 7, 7)  # 生成随机输入

    triplet = TripletAttention()  # 实例化TripletAttention

    output = triplet(input)  # 应用TripletAttention

    print(output.shape)  # 打印输出形状
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通过采用较小尺度的图像块和层次化的金字塔结构，S2-MLPv2模型能够更好地捕捉图像中的细粒度细
节，从而在图像识别任务上达到更高的准确率。

4、高效的性能：

即使在没有自注意力机制和额外训练数据的情况下，S2-MLPv2也能在ImageNet-1K基准上达到83.6%的
顶级1准确率，表现优于其他MLP模型，同时参数数量更少，表明其在实际部署中具有竞争力。

 

4、代码  

import numpy as np

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

def spatial_shift1(x):

    # 实现第一种空间位移，位移图像的四分之一块

    b, w, h, c = x.size()

    # 以下四行代码分别向左、向右、向上、向下移动图像的四分之一块

    x[:, 1:, :, :c // 4] = x[:, :w - 1, :, :c // 4]

    x[:, :w - 1, :, c // 4:c // 2] = x[:, 1:, :, c // 4:c // 2]

    x[:, :, 1:, c // 2:c * 3 // 4] = x[:, :, :h - 1, c // 2:c * 3 // 4]

    x[:, :, :h - 1, 3 * c // 4:] = x[:, :, 1:, 3 * c // 4:]

    return x

def spatial_shift2(x):

    # 实现第二种空间位移，逻辑与spatial_shift1相似，但位移方向不同

    b, w, h, c = x.size()

    # 对图像的四分之一块进行空间位移

    x[:, :, 1:, :c // 4] = x[:, :, :h - 1, :c // 4]

    x[:, :, :h - 1, c // 4:c // 2] = x[:, :, 1:, c // 4:c // 2]

    x[:, 1:, :, c // 2:c * 3 // 4] = x[:, :w - 1, :, c // 2:c * 3 // 4]

    x[:, :w - 1, :, 3 * c // 4:] = x[:, 1:, :, 3 * c // 4:]

    return x

class SplitAttention(nn.Module):

    # 定义分割注意力模块，使用MLP层进行特征转换和注意力权重计算

    def __init__(self, channel=512, k=3):

        super().__init__()

        self.channel = channel

        self.k = k  # 分割的块数

        # 定义MLP层和激活函数

        self.mlp1 = nn.Linear(channel, channel, bias=False)

        self.gelu = nn.GELU()

        self.mlp2 = nn.Linear(channel, channel * k, bias=False)

        self.softmax = nn.Softmax(1)

    def forward(self, x_all):

        # 计算分割注意力，并应用于输入特征

        b, k, h, w, c = x_all.shape

        x_all = x_all.reshape(b, k, -1, c)  # 重塑维度

        a = torch.sum(torch.sum(x_all, 1), 1)  # 聚合特征

        hat_a = self.mlp2(self.gelu(self.mlp1(a)))  # 通过MLP计算注意力权重

        hat_a = hat_a.reshape(b, self.k, c)  # 调整形状
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11、ASFF模块  
论文《Learning Spatial Fusion for Single-Shot Object Detection》

1、作用  

ASFF (Adaptively Spatial Feature Fusion) 方法针对单次射击物体检测器的特征金字塔中存在的不同特
征尺度之间的不一致性问题，提出了一种新颖的数据驱动策略进行金字塔特征融合。通过学习空间上筛
选冲突信息的方法，减少了特征之间的不一致性，提高了特征的尺度不变性，并且几乎不增加推理开

销。

 

        bar_a = self.softmax(hat_a)  # 应用softmax获取注意力分布

        attention = bar_a.unsqueeze(-2)  # 增加维度

        out = attention * x_all  # 将注意力权重应用于特征

        out = torch.sum(out, 1).reshape(b, h, w, c)  # 聚合并调整形状

        return out

class S2Attention(nn.Module):

    # S2注意力模块，整合空间位移和分割注意力

    def __init__(self, channels=512):

        super().__init__()

        # 定义MLP层

        self.mlp1 = nn.Linear(channels, channels * 3)

        self.mlp2 = nn.Linear(channels, channels)

        self.split_attention = SplitAttention()

    def forward(self, x):

        b, c, w, h = x.size()

        x = x.permute(0, 2, 3, 1)  # 调整维度顺序

        x = self.mlp1(x)  # 通过MLP层扩展特征

        x1 = spatial_shift1(x[:, :, :, :c])  # 应用第一种空间位移

        x2 = spatial_shift2(x[:, :, :, c:c * 2])  # 应用第二种空间位移

        x3 = x[:, :, :, c * 2:]  # 保留原始特征的一部分

        x_all = torch.stack([x1, x2, x3], 1)  # 堆叠特征

        a = self.split_attention(x_all)  # 应用分割注意力

        x = self.mlp2(a)  # 通过另一个MLP层缩减特征维度

        x = x.permute(0, 3, 1, 2)  # 调整维度顺序回原始

        return x

# 示例代码

if __name__ == '__main__':

    input = torch.randn(50, 512, 7, 7)  # 创建输入张量

    s2att = S2Attention(channels=512)  # 实例化S2注意力模块

    output = s2att(input)  # 通过S2注意力模块处理输入

    print(output.shape)  # 打印输出张量的形状

af://n253
af://n255


2、机制  

ASFF策略首先将不同层级的特征调整到相同的分辨率，然后通过训练找到最优的融合方式。在每个空间
位置上，不同层级的特征被适应性融合，即某些特征因为携带矛盾信息而被过滤掉，而某些特征则因含
有更多判别性线索而占主导地位。这一过程是可微分的，因此可以通过反向传播轻松学习。

 

3、独特优势  

1、提高准确性：

利用ASFF策略和一个坚实的YOLOv3基线，在MS COCO数据集上实现了最佳的速度-精度权衡，达到了
38.1%的AP（平均精度）和60 FPS（每秒帧数）的检测速度。

2、模型通用性：

该方法与基础模型无关，适用于具有特征金字塔结构的单次射击检测器，实现简单，额外计算成本较
低。

3、解决特征尺度不一致问题：

通过适应性学习特征融合权重，有效解决了特征金字塔中不同尺度特征之间的一致性问题，避免了在训

练过程中的梯度不一致现象，提高了训练效率和检测准确性。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

def autopad(k, p=None):  # kernel, padding

    # Pad to 'same'

    if p is None:

        p = k // 2 if isinstance(k, int) else [x // 2 for x in k]  # auto-pad

    return p

class Conv(nn.Module):

    # Standard convolution

    def __init__(self, c1, c2, k=1, s=1, p=None, g=1, act=True):  # ch_in, 

ch_out, kernel, stride, padding, groups

        super(Conv, self).__init__()

        self.conv = nn.Conv2d(c1, c2, k, s, autopad(k, p), groups=g, bias=False)

        self.bn = nn.BatchNorm2d(c2)

        self.act = nn.SiLU() if act is True else (act if isinstance(act, 

nn.Module) else nn.Identity())

    def forward(self, x):

        return self.act(self.bn(self.conv(x)))

    def forward_fuse(self, x):

        return self.act(self.conv(x))
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class ASFF(nn.Module):

    def __init__(self, level, multiplier=1, rfb=False, vis=False, act_cfg=True):

        """

        multiplier should be 1, 0.5

        which means, the channel of ASFF can be

        512, 256, 128 -> multiplier=0.5

        1024, 512, 256 -> multiplier=1

        For even smaller, you need change code manually.

        """

        super(ASFF, self).__init__()

        self.level = level

        self.dim = [int(1024 * multiplier), int(512 * multiplier),

                    int(256 * multiplier)]

        # print(self.dim)

        self.inter_dim = self.dim[self.level]

        if level == 0:

            self.stride_level_1 = Conv(int(512 * multiplier), self.inter_dim, 3, 

2)

            self.stride_level_2 = Conv(int(256 * multiplier), self.inter_dim, 3, 

2)

            self.expand = Conv(self.inter_dim, int(

                1024 * multiplier), 3, 1)

        elif level == 1:

            self.compress_level_0 = Conv(

                int(1024 * multiplier), self.inter_dim, 1, 1)

            self.stride_level_2 = Conv(

                int(256 * multiplier), self.inter_dim, 3, 2)

            self.expand = Conv(self.inter_dim, int(512 * multiplier), 3, 1)

        elif level == 2:

            self.compress_level_0 = Conv(

                int(1024 * multiplier), self.inter_dim, 1, 1)

            self.compress_level_1 = Conv(

                int(512 * multiplier), self.inter_dim, 1, 1)

            self.expand = Conv(self.inter_dim, int(

                256 * multiplier), 3, 1)

        # when adding rfb, we use half number of channels to save memory

        compress_c = 8 if rfb else 16

        self.weight_level_0 = Conv(

            self.inter_dim, compress_c, 1, 1)

        self.weight_level_1 = Conv(

            self.inter_dim, compress_c, 1, 1)

        self.weight_level_2 = Conv(

            self.inter_dim, compress_c, 1, 1)

        self.weight_levels = Conv(

            compress_c * 3, 3, 1, 1)

        self.vis = vis

    def forward(self, x):  # l,m,s



        """

        #

        256, 512, 1024

        from small -> large

        """

        x_level_0 = x[2]  # 最大特征层

        x_level_1 = x[1]  # 中间特征层

        x_level_2 = x[0]  # 最小特征层

        if self.level == 0:

            level_0_resized = x_level_0

            level_1_resized = self.stride_level_1(x_level_1)

            level_2_downsampled_inter = F.max_pool2d(

                x_level_2, 3, stride=2, padding=1)

            level_2_resized = self.stride_level_2(level_2_downsampled_inter)

        elif self.level == 1:

            level_0_compressed = self.compress_level_0(x_level_0)

            level_0_resized = F.interpolate(

                level_0_compressed, scale_factor=2, mode='nearest')

            level_1_resized = x_level_1

            level_2_resized = self.stride_level_2(x_level_2)

        elif self.level == 2:

            level_0_compressed = self.compress_level_0(x_level_0)

            level_0_resized = F.interpolate(

                level_0_compressed, scale_factor=4, mode='nearest')

            x_level_1_compressed = self.compress_level_1(x_level_1)

            level_1_resized = F.interpolate(

                x_level_1_compressed, scale_factor=2, mode='nearest')

            level_2_resized = x_level_2

        level_0_weight_v = self.weight_level_0(level_0_resized)

        level_1_weight_v = self.weight_level_1(level_1_resized)

        level_2_weight_v = self.weight_level_2(level_2_resized)

        levels_weight_v = torch.cat(

            (level_0_weight_v, level_1_weight_v, level_2_weight_v), 1)

        levels_weight = self.weight_levels(levels_weight_v)

        levels_weight = F.softmax(levels_weight, dim=1)

        fused_out_reduced = level_0_resized * levels_weight[:, 0:1, :, :] + \

                            level_1_resized * levels_weight[:, 1:2, :, :] + \

                            level_2_resized * levels_weight[:, 2:, :, :]

        out = self.expand(fused_out_reduced)

        if self.vis:

            return out, levels_weight, fused_out_reduced.sum(dim=1)

        else:

            return out

if __name__ == "__main__":

    # 模拟的输入特征图，模拟三个不同尺度的特征图，例如来自一个多尺度特征提取网络的输出

    level_0_feature = torch.randn(1, 1024, 20, 20)  # 大尺寸特征图

    level_1_feature = torch.randn(1, 512, 40, 40)   # 中尺寸特征图



 

12、MSCA模块  
论文《SegNeXt: Rethinking Convolutional Attention Design for Semantic Segmentation》

1、作用  

SegNeXt旨在为语义分割任务提供一个简单而有效的卷积网络架构。通过重新考虑卷积注意力的设计，
提出了一种比传统自注意力机制更高效的方法来编码空间信息。

 

2、机制  

1、SegNeXt结合了强大的编码器、多尺度信息交互和空间注意力来提升语义分割的性能。

2、通过采用便宜的卷积操作和简化的设计，SegNeXt实现了与先进方法相比的显著性能提升，同时大幅
减少了参数数量。

3、该模型通过使用多尺度卷积特征来激发空间注意力，采用简单的元素级乘法操作，证明了这种方式比
标准卷积和自注意力在空间信息编码方面更高效。

 

3、独特优势  

1、SegNeXt在多个流行的基准测试中，包括ADE20K、Cityscapes、COCO-Stuff、Pascal VOC、Pascal 
Context和iSAID上，显著改善了之前最先进方法的性能。

2、特别是，SegNeXt使用只有EfficientNet-L2 w/ NAS-FPN 1/10参数的情况下，在Pascal VOC 2012测
试排行榜上达到了90.6% mIoU的成绩。

3、平均而言，SegNeXt在ADE20K数据集上比最先进方法提高了约2.0%的mIoU，同时计算量更少或相
同。

 

    level_2_feature = torch.randn(1, 256, 80, 80)   # 小尺寸特征图

    # 初始化ASFF模块，level表示当前ASFF模块处理的是哪个尺度的特征层，这里以处理中尺寸特征层为

例

    # multiplier用于调整通道数，rfb和vis分别表示是否使用更丰富的特征表示和是否可视化

    asff_module = ASFF(level=1, multiplier=1, rfb=False, vis=False)

    # 通过ASFF模块传递特征图

    output_feature = asff_module([level_2_feature, level_1_feature, 

level_0_feature])

    # 打印输出特征图的形状，确保ASFF模块正常工作

    print(f"Output feature shape: {output_feature.shape}")
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4、代码  

import torch

from torch import nn

class AttentionModule(nn.Module):

    def __init__(self, dim):

        super().__init__()

        # 使用5x5核的卷积层，应用深度卷积

        self.conv0 = nn.Conv2d(dim, dim, 5, padding=2, groups=dim)

        # 两组卷积层，分别使用1x7和7x1核，用于跨度不同的特征提取，均应用深度卷积

        self.conv0_1 = nn.Conv2d(dim, dim, (1, 7), padding=(0, 3), groups=dim)

        self.conv0_2 = nn.Conv2d(dim, dim, (7, 1), padding=(3, 0), groups=dim)

        # 另外两组卷积层，使用更大的核进行特征提取，分别为1x11和11x1，也是深度卷积

        self.conv1_1 = nn.Conv2d(dim, dim, (1, 11), padding=(0, 5), groups=dim)

        self.conv1_2 = nn.Conv2d(dim, dim, (11, 1), padding=(5, 0), groups=dim)

        # 使用最大尺寸的核进行特征提取，为1x21和21x1，深度卷积

        self.conv2_1 = nn.Conv2d(dim, dim, (1, 21), padding=(0, 10), groups=dim)

        self.conv2_2 = nn.Conv2d(dim, dim, (21, 1), padding=(10, 0), groups=dim)

        # 最后一个1x1卷积层，用于整合上述所有特征提取的结果

        self.conv3 = nn.Conv2d(dim, dim, 1)

    def forward(self, x):

        u = x.clone() # 克隆输入x，以便之后与注意力加权的特征进行相乘

        attn = self.conv0(x) # 应用初始的5x5卷积

        # 应用1x7和7x1卷积，进一步提取特征

        attn_0 = self.conv0_1(attn)

        attn_0 = self.conv0_2(attn_0)

        # 应用1x11和11x1卷积，进一步提取特征

        attn_1 = self.conv1_1(attn)

        attn_1 = self.conv1_2(attn_1)

        # 应用1x21和21x1卷积，进一步提取特征

        attn_2 = self.conv2_1(attn)

        attn_2 = self.conv2_2(attn_2)

        attn = attn + attn_0 + attn_1 + attn_2 # 将所有特征提取的结果相加

        attn = self.conv3(attn) # 应用最后的1x1卷积层整合特征

        return attn * u # 将原始输入和注意力加权的特征相乘，返回最终结果

if __name__ == "__main__":

    # 创建 AttentionModule 实例，这里以64个通道为例

    attention_module = AttentionModule(dim=64)

    # 创建一个假的输入数据，维度为 [batch_size, channels, height, width]

    # 例如，1个样本，64个通道，64x64的图像
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13、EMA模块  
论文《Efficient Multi-Scale Attention Module with Cross-Spatial Learning》

1、作用  

论文提出了一种新颖的高效多尺度注意力（EMA）模块，专注于在保留每个通道信息的同时降低计算成
本。EMA模块通过将部分通道重塑到批量维度并将通道维度分组为多个子特征，使得空间语义特征在每
个特征组内得到良好分布。该模块的设计旨在提高图像分类和对象检测任务中的特征提取能力，通过编

码全局信息来重新校准每个并行分支中的通道权重，并通过跨维度交互进一步聚合两个并行分支的输出

特征，捕获像素级的成对关系。

 

2、机制  

1、EMA模块：

通过分组结构修改了坐标注意力（CA）的顺序处理方法，提出了一个不进行维度降低的高效多尺度注意
力模块。EMA模块通过在不同空间维度上进行特征分组和多尺度结构处理，有效地建立了短程和长程依
赖关系，以实现更好的性能。

2、跨空间学习方法：

EMA模块通过跨空间学习方法，将两个并行子网络的输出特征图融合，这种方法使用矩阵点积操作来捕
获像素级的成对关系，并突出全局上下文，以丰富特征聚合。

 

3、独特优势  

1、高效的多尺度感知能力：

EMA模块通过结合1x1和3x3卷积核的并行子网络，有效捕获不同尺度的空间信息，同时保留精确的空间
结构信息。

2、跨空间特征融合：

通过跨空间学习方法，EMA能够有效整合来自不同空间位置的特征信息，提高了特征表示的丰富性和准
确性。

3、参数效率和计算效率：

与现有的注意力机制相比，EMA在提高性能的同时，还实现了更低的参数数量和计算复杂度，特别是在
进行图像分类和对象检测任务时。

 

    input_tensor = torch.rand(1, 64, 64, 64)

    # 通过AttentionModule处理输入

    output_tensor = attention_module(input_tensor)

    # 打印输出张量的形状

    print(output_tensor.shape)
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4、代码  

import torch

from torch import nn

# 定义EMA模块

class EMA(nn.Module):

    def __init__(self, channels, factor=8):

        super(EMA, self).__init__()

        # 设置分组数量，用于特征分组

        self.groups = factor

        # 确保分组后的通道数大于0

        assert channels // self.groups > 0

        # softmax激活函数，用于归一化

        self.softmax = nn.Softmax(-1)

        # 全局平均池化，生成通道描述符

        self.agp = nn.AdaptiveAvgPool2d((1, 1))

        # 水平方向的平均池化，用于编码水平方向的全局信息

        self.pool_h = nn.AdaptiveAvgPool2d((None, 1))

        # 垂直方向的平均池化，用于编码垂直方向的全局信息

        self.pool_w = nn.AdaptiveAvgPool2d((1, None))

        # GroupNorm归一化，减少内部协变量偏移

        self.gn = nn.GroupNorm(channels // self.groups, channels // self.groups)

        # 1x1卷积，用于学习跨通道的特征

        self.conv1x1 = nn.Conv2d(channels // self.groups, channels // 

self.groups, kernel_size=1, stride=1, padding=0)

        # 3x3卷积，用于捕捉更丰富的空间信息

        self.conv3x3 = nn.Conv2d(channels // self.groups, channels // 

self.groups, kernel_size=3, stride=1, padding=1)

    def forward(self, x):

        b, c, h, w = x.size()

        # 对输入特征图进行分组处理

        group_x = x.reshape(b * self.groups, -1, h, w)  # b*g,c//g,h,w

        # 应用水平和垂直方向的全局平均池化

        x_h = self.pool_h(group_x)

        x_w = self.pool_w(group_x).permute(0, 1, 3, 2)

        # 通过1x1卷积和sigmoid激活函数，获得注意力权重

        hw = self.conv1x1(torch.cat([x_h, x_w], dim=2))

        x_h, x_w = torch.split(hw, [h, w], dim=2)

        # 应用GroupNorm和注意力权重调整特征图

        x1 = self.gn(group_x * x_h.sigmoid() * x_w.permute(0, 1, 3, 

2).sigmoid())

        x2 = self.conv3x3(group_x)

        # 将特征图通过全局平均池化和softmax进行处理，得到权重

        x11 = self.softmax(self.agp(x1).reshape(b * self.groups, -1, 

1).permute(0, 2, 1))

        x12 = x2.reshape(b * self.groups, c // self.groups, -1)  # b*g, c//g, hw

        x21 = self.softmax(self.agp(x2).reshape(b * self.groups, -1, 

1).permute(0, 2, 1))

        x22 = x1.reshape(b * self.groups, c // self.groups, -1)  # b*g, c//g, hw

        # 通过矩阵乘法和sigmoid激活获得最终的注意力权重，调整特征图

        weights = (torch.matmul(x11, x12) + torch.matmul(x21, x22)).reshape(b * 

self.groups, 1, h, w)

        # 将调整后的特征图重塑回原始尺寸
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14、SKAttention模块  
论文《Selective Kernel Networks》

1、作用  

SK卷积可以根据输入特征的不同部分自适应地调整其感受野，这使得网络能够更加灵活地捕捉到不同尺
度的信息。在图像分类、目标检测和语义分割等视觉任务中，通过这种方式提高了模型的表达能力和泛
化能力。

 

2、机制  

SKNets引入了一种新颖的“选择性核”（SK）卷积技术，该技术通过动态调整卷积核的大小来适应不同的
感受野需求。它通过混合不同尺寸的卷积核输出来实现，具体方法是先对输入特征图使用不同尺寸的卷

积核进行处理，然后通过一个注意力机制动态地选择不同卷积核的输出组合。

 

3、独特优势  

1、自适应感受野： 

SK卷积通过动态选择卷积核尺寸，使网络能够根据图像内容的不同自动调整其感受野大小，有效捕捉到
多尺度信息。

2、注意力机制引导的选择： 

通过注意力机制对不同尺寸卷积核的输出进行加权组合，能够使网络聚焦于更加重要的特征，提高了特

征的表达效率。

3、增强模型泛化能力： 

由于能够捕捉到更丰富的尺度信息，SKNets在多个视觉任务上展示了优于传统卷积网络的性能，增强了
模型的泛化能力。

 

        return (group_x * weights.sigmoid()).reshape(b, c, h, w)

# 测试EMA模块

if __name__ == '__main__':

    block = EMA(64).cuda()  # 实例化EMA模块，并移至CUDA设备

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64).cuda()  # 创建随机输入数据

    output = block(input)  # 前向传播

    print(output.shape)  # 打印输入和输出的尺寸
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4、代码  

import torch.nn as nn

import torch

class SKConv(nn.Module):

    def __init__(self, in_ch, M=3, G=1, r=4, stride=1, L=32) -> None:

        super().__init__()

        # 初始化SKConv模块

        # in_ch: 输入通道数

        # M: 分支数量

        # G: 卷积组数

        # r: 用于计算d的比率，d用于确定Z向量的长度

        # stride: 步长，默认为1

        # L: 论文中向量Z的最小维度，默认为32

        d = max(int(in_ch/r), L)  # 计算d的值，确保d不小于L，以免信息损失

        self.M = M  # 分支数量

        self.in_ch = in_ch  # 输入通道数

        self.convs = nn.ModuleList([])  # 存储不同分支的卷积操作

        for i in range(M):

            # 为每个分支添加卷积层，卷积核大小随i增加而增加

            self.convs.append(

                nn.Sequential(

                nn.Conv2d(in_ch, in_ch, kernel_size=3+i*2, stride=stride, 

padding=1+i, groups=G),

                nn.BatchNorm2d(in_ch),

                nn.ReLU(inplace=True)

                )

            )

        self.fc = nn.Linear(in_ch, d)  # 一个全连接层，将特征图平均后的特征降维到d

        self.fcs = nn.ModuleList([])  # 存储每个分支的全连接层，用于生成注意力向量

        for i in range(M):

            self.fcs.append(nn.Linear(d, in_ch))

        self.softmax = nn.Softmax(dim=1)  # Softmax激活，用于归一化注意力向量

    def forward(self, x):

        # 前向传播函数

        feas = None

        for i, conv in enumerate(self.convs):

            # 对输入x应用每个分支的卷积操作

            fea = conv(x).unsqueeze_(dim=1)

            if i == 0:

                feas = fea

            else:

                # 将不同分支的特征图拼接在一起

                feas = torch.cat([feas, fea], dim=1)

        # 将所有分支的特征图相加，得到一个统一的特征图fea_U

        fea_U = torch.sum(feas, dim=1)

        # 对fea_U进行全局平均池化，得到特征向量fea_s

        fea_s = fea_U.mean(-1).mean(-1)

        # 通过全连接层fc将fea_s映射到向量fea_z

        fea_z = self.fc(fea_s)

        attention_vectors = None

        for i, fc in enumerate(self.fcs):

            # 为每个分支生成注意力向量
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15、SCSE模块  
论文《Concurrent Spatial and Channel `Squeeze & Excitation' in Fully Convolutional Networks》

1、作用  

scSE模块主要用于增强F-CNN在图像分割任务中的性能，通过对特征图进行自适应的校准来提升网络对
图像中重要特征的响应能力。该模块通过同时在空间和通道上对输入特征图进行校准，鼓励网络学习更

加有意义、在空间和通道上都相关的特征图。

 

2、机制  

空间挤压和通道激励（scSE）：

scSE模块是通过将通道激励（cSE）和空间激励（sSE）模块的输出进行元素级加法操作得到的。这一操
作使得输入特征图的每个位置在获取通道重缩放和空间重缩放的高重要性时获得更高的激活值。通过这
种校准方式，网络能够更加有效地关注于图像中的重要特征，同时忽略不重要的信息。

 

3、独特优势  

1、模型复杂度的微小增加：

            vector = fc(fea_z).unsqueeze_(dim=1)

            if i == 0:

                attention_vectors = vector

            else:

                # 将不同分支的注意力向量拼接在一起

                attention_vectors = torch.cat([attention_vectors, vector], 

dim=1)

        # 对注意力向量应用Softmax激活，进行归一化处理

        attention_vectors = 

self.softmax(attention_vectors).unsqueeze(-1).unsqueeze(-1)

        # 将注意力向量应用于拼接后的特征图feas，通过加权求和得到最终的输出特征图fea_v

        fea_v = (feas * attention_vectors).sum(dim=1)

        return fea_v

if __name__ == "__main__":

    x = torch.randn(16, 64, 256, 256)

    sk = SKConv(in_ch=64, M=3, G=1, r=2)

    out = sk(x)

    print(out.shape)

    # in_ch 数据输入维度，M为分指数，G为Conv2d层的组数，基本设置为1，r用来进行求线性层输出通

道的。
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尽管scSE模块为F-CNN引入了额外的参数，但它对整体网络复杂度的增加非常小。例如，在实验中使用
的U-Net添加scSE模块仅增加了大约1.5%的参数量，表明SE模块只需很小的复杂度增加就能显著提升性
能。

2、通用性和高效性：

scSE模块可以无缝集成到不同的F-CNN架构中，在多个图像分割任务上都能取得一致的性能提升。这证
明了scSE模块是一个高度通用且有效的网络组件，能够在多种医学应用中作为神经网络的重要组成部
分。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

class sSE(nn.Module):  # 空间(Space)注意力

    def __init__(self, in_ch) -> None:

        super().__init__()

        self.conv = nn.Conv2d(in_ch, 1, kernel_size=1, bias=False)  # 定义一个卷积

层，用于将输入通道转换为单通道

        self.norm = nn.Sigmoid()  # 应用Sigmoid激活函数进行归一化

    def forward(self, x):

        q = self.conv(x)  # 使用卷积层减少通道数至1：b c h w -> b 1 h w

        q = self.norm(q)  # 对卷积后的结果应用Sigmoid激活函数：b 1 h w

        return x * q  # 通过广播机制将注意力权重应用到每个通道上

class cSE(nn.Module):  # 通道(channel)注意力

    def __init__(self, in_ch) -> None:

        super().__init__()

        self.avgpool = nn.AdaptiveAvgPool2d(1)  # 使用自适应平均池化，输出大小为1x1

        self.relu = nn.ReLU()  # ReLU激活函数

        self.Conv_Squeeze = nn.Conv2d(in_ch, in_ch // 2, kernel_size=1, 

bias=False)  # 通道压缩卷积层

        self.norm = nn.Sigmoid()  # Sigmoid激活函数进行归一化

        self.Conv_Excitation = nn.Conv2d(in_ch // 2, in_ch, kernel_size=1, 

bias=False)  # 通道激励卷积层

    def forward(self, x):

        z = self.avgpool(x)  # 对输入特征进行全局平均池化：b c 1 1

        z = self.Conv_Squeeze(z)  # 通过通道压缩卷积减少通道数：b c//2 1 1

        z = self.relu(z)  # 应用ReLU激活函数

        z = self.Conv_Excitation(z)  # 通过通道激励卷积恢复通道数：b c 1 1

        z = self.norm(z)  # 对激励结果应用Sigmoid激活函数进行归一化

        return x * z.expand_as(x)  # 将归一化权重乘以原始特征，使用expand_as扩展维度与原

始特征相匹配

class scSE(nn.Module):
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16、EMSA模块  
论文《ResT: An Efficient Transformer for Visual Recognition》

1、作用  

ResT是一种高效的多尺度视觉Transformer，作为图像识别领域的通用骨架。与现有的Transformer方
法相比，ResT在处理不同分辨率的原始图像时具有多个优点：(1) 构建了一个内存高效的多头自注意力
机制，通过简单的深度卷积来压缩内存，并在保持多头注意力的多样性能力的同时，跨注意力头维度进

行交互；(2) 位置编码被设计为空间注意力，更加灵活，可以处理任意大小的输入图像，而无需插值或微
调；(3) 与在每个阶段开始时直接对原始图像进行分块（tokenization）不同，设计了将分块嵌入作为一
系列重叠卷积操作的堆栈，实现了更有效的特征提取。

 

2、机制  

1、多头自注意力压缩：

ResT通过简单的深度卷积操作压缩内存，并在注意力头维度进行交互，减少了MSA在Transformer块中
的计算和内存需求。

2、空间注意力的位置编码：

ResT采用位置编码作为空间注意力，使模型能够灵活地处理不同尺寸的输入图像。

3、重叠卷积的分块嵌入：

通过设计分块嵌入为重叠卷积操作的堆栈，ResT在不同阶段有效地提取特征，创建了多尺度的特征金字
塔。

 

    def __init__(self, in_ch) -> None:

        super().__init__()

        self.cSE = cSE(in_ch)  # 通道注意力模块

        self.sSE = sSE(in_ch)  # 空间注意力模块

    def forward(self, x):

        c_out = self.cSE(x)  # 应用通道注意力

        s_out = self.sSE(x)  # 应用空间注意力

        return c_out + s_out  # 合并通道和空间注意力的输出

x = torch.randn(4, 16, 4, 4)  # 测试输入

net = scSE(16)  # 实例化模型

print(net(x).shape)  # 打印输出形状

af://n349
af://n351
af://n354


3、独特优势  

1、高效和灵活性：

ResT通过引入压缩的多头自注意力机制和空间注意力的位置编码，在保持计算效率的同时，提供了处理
不同分辨率图像的灵活性。

2、改进的特征提取能力：

通过重叠卷积的分块嵌入，ResT能够更有效地捕获图像中的局部和全局信息，提高了模型对图像特征的
理解能力。

3、通用性：

ResT作为一个通用骨架，在图像分类和下游任务（如对象检测和实例分割）上展现了卓越的性能，证明
了其作为强大骨架网络的潜力。

 

4、代码  

import numpy as np

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

# 多尺度注意力模块（EMSA），用于实现多尺度注意力机制

class EMSA(nn.Module):

    def __init__(self, d_model, d_k, d_v, h, dropout=.1, H=7, W=7, ratio=3, 

apply_transform=True):

        super(EMSA, self).__init__()

     

        self.H = H# 输入特征图的高度

        self.W = W# 输入特征图的宽度

        self.fc_q = nn.Linear(d_model, h * d_k)# 查询向量的全连接层

        self.fc_k = nn.Linear(d_model, h * d_k) # 键向量的全连接层

        self.fc_v = nn.Linear(d_model, h * d_v)# 值向量的全连接层

        self.fc_o = nn.Linear(h * d_v, d_model)# 输出的全连接层

        self.dropout = nn.Dropout(dropout)# Dropout层，用于防止过拟合

        self.ratio = ratio # 空间降采样比例

        if (self.ratio > 1):

            # 如果空间降采样比例大于1，添加空间降采样层

            self.sr = nn.Sequential()

            self.sr_conv = nn.Conv2d(d_model, d_model, kernel_size=ratio + 1, 

stride=ratio, padding=ratio // 2,

                                     groups=d_model)

            self.sr_ln = nn.LayerNorm(d_model)

        self.apply_transform = apply_transform and h > 1

        if (self.apply_transform):

              # 如果应用变换，添加变换层

            self.transform = nn.Sequential()
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            self.transform.add_module('conv', nn.Conv2d(h, h, kernel_size=1, 

stride=1))

            self.transform.add_module('softmax', nn.Softmax(-1))

            self.transform.add_module('in', nn.InstanceNorm2d(h))

        self.d_model = d_model

        self.d_k = d_k

        self.d_v = d_v

        self.h = h

        self.init_weights()

         # 初始化权重

    def init_weights(self):

        for m in self.modules():

            if isinstance(m, nn.Conv2d):

                init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out')

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.BatchNorm2d):

                init.constant_(m.weight, 1)

                init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.Linear):

                init.normal_(m.weight, std=0.001)

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)

    def forward(self, queries, keys, values, attention_mask=None, 

attention_weights=None):

        b_s, nq, c = queries.shape

        nk = keys.shape[1]

         # 生成查询、键和值向量

        q = self.fc_q(queries).view(b_s, nq, self.h, self.d_k).permute(0, 2, 1, 

3)  # (b_s, h, nq, d_k)

        if (self.ratio > 1):

            # 如果空间降采样，处理查询以生成键和值向量

            x = queries.permute(0, 2, 1).view(b_s, c, self.H, self.W)  # 

bs,c,H,W

            x = self.sr_conv(x)  # bs,c,h,w

            x = x.contiguous().view(b_s, c, -1).permute(0, 2, 1)  # bs,n',c

            x = self.sr_ln(x)

            k = self.fc_k(x).view(b_s, -1, self.h, self.d_k).permute(0, 2, 3, 1) 

 # (b_s, h, d_k, n')

            v = self.fc_v(x).view(b_s, -1, self.h, self.d_v).permute(0, 2, 1, 3) 

 # (b_s, h, n', d_v)

        else:

            # 不进行空间降采样，直接生成键和值向量

            k = self.fc_k(keys).view(b_s, nk, self.h, self.d_k).permute(0, 2, 3, 

1)  # (b_s, h, d_k, nk)

            v = self.fc_v(values).view(b_s, nk, self.h, self.d_v).permute(0, 2, 

1, 3)  # (b_s, h, nk, d_v)

        if (self.apply_transform):

             # 应用变换计算注意力权重



 

17、ExternalAttention模块  
论文《Beyond Self-attention: External Attention using Two Linear Layers for Visual Tasks》

1、作用  

本文提出了一种新颖的注意力机制——外部注意力（External Attention），通过使用两个外部小型可学
习的共享内存来实现。这种机制能够用两个连续的线性层和两个归一化层简单实现，并且可以方便地替

换现有流行架构中的自注意力机制。外部注意力具有线性复杂度，并且隐式地考虑了所有数据样本之间

的关联性，为图像分类、目标检测、语义分割、实例分割、图像生成以及点云分析等视觉任务提供了与
自注意力机制相当或优于的性能，同时大幅降低了计算和内存成本。

 

2、机制  

1、外部注意力机制：

与自注意力不同，外部注意力通过计算输入特征与两个外部学习内存之间的亲和力来更新特征，这两个

外部内存在整个数据集上共享，能够捕捉到跨数据集的全局上下文，提升注意力机制的泛化能力。

2、线性复杂度：

外部注意力的计算复杂度为线性，通过减少内存中的元素数量，实现了对大规模输入的直接应用，显著
提高了效率。

            att = torch.matmul(q, k) / np.sqrt(self.d_k)  # (b_s, h, nq, n')

            att = self.transform(att)  # (b_s, h, nq, n')

        else:

            # 直接计算注意力权重

            att = torch.matmul(q, k) / np.sqrt(self.d_k)  # (b_s, h, nq, n')

            att = torch.softmax(att, -1)  # (b_s, h, nq, n')

        if attention_weights is not None:

            att = att * attention_weights

        if attention_mask is not None:

            att = att.masked_fill(attention_mask, -np.inf)

        att = self.dropout(att)# 应用dropout

      # 计算输出

        out = torch.matmul(att, v).permute(0, 2, 1, 3).contiguous().view(b_s, 

nq, self.h * self.d_v)  # (b_s, nq, h*d_v)

        out = self.fc_o(out)  # (b_s, nq, d_model)

        return out # 返回输出结果

if __name__ == '__main__':

    block = EMSA(d_model=512, d_k=512, d_v=512, h=8, H=8, W=8, ratio=2, 

apply_transform=True).cuda()# 创建EMSA模块实例，并配置到CUDA上（如果可用）

    input = torch.rand(64, 64, 512).cuda()# 随机生成输入数据

    output = block(input, input, input)# 前向传播

    print(output.shape)
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3、多头外部注意力：

通过引入多头机制，外部注意力能够捕获输入的不同方面的关系，增强了模型的表示能力。这种机制对

于各种视觉任务都非常有效。

 

3、独特优势  

1、高效且具有正则化作用：

外部注意力通过使用较少的参数和线性的计算复杂度，实现了高效的特征更新，并且由于内存单元是跨

数据集共享的，因此具有强大的正则化作用，提高了模型的泛化能力。

2、跨样本的关联性考虑：

不同于自注意力仅关注单个样本内部的特征关联，外部注意力能够捕捉不同样本之间的潜在关联，为更

好的特征表示提供了新的途径。

3、易于集成：

由于其简单性，外部注意力可以轻松地集成到现有的基于自注意力的架构中，为各种视觉任务提供性能

提升的同时，减少计算和存储开销。

 

4、代码  

import numpy as np

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

# 定义外部注意力类，继承自nn.Module

class ExternalAttention(nn.Module):

    def __init__(self, d_model, S=64):

        super().__init__()

        # 初始化两个线性变换层，用于生成注意力映射

        # mk: 将输入特征从d_model维映射到S维，即降维到共享内存空间的大小

        self.mk = nn.Linear(d_model, S, bias=False)

        # mv: 将降维后的特征从S维映射回原始的d_model维

        self.mv = nn.Linear(S, d_model, bias=False)

        # 使用Softmax函数进行归一化处理

        self.softmax = nn.Softmax(dim=1)

        # 调用权重初始化函数

        self.init_weights()

    def init_weights(self):

        # 自定义权重初始化方法

        for m in self.modules():

            if isinstance(m, nn.Conv2d):

                # 对卷积层的权重进行Kaiming正态分布初始化

                init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out')

                if m.bias is not None:

                    # 如果有偏置项，则将其初始化为0

                    init.constant_(m.bias, 0)
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18、GCNet  
论文《GCNet: Non-local Networks Meet Squeeze-Excitation Networks and Beyond》

1、作用  

GCNet通过聚合每个查询位置的全局上下文信息来捕获长距离依赖关系，从而改善了图像/视频分类、对
象检测和分割等一系列识别任务的性能。非局部网络（NLNet）首次提出了通过聚合查询特定的全局上
下文到每个查询位置来捕获长距离依赖的方法。GCNet在此基础上进行了改进和简化，旨在以更少的计
算量保持NLNet的准确性。

 

2、机制  

GCNet通过以下三个步骤来建模全局上下文：

1、上下文建模：

通过加权平均所有位置的特征来形成全局上下文特征

2、特征转换：

捕捉通道间的依赖关系。

            elif isinstance(m, nn.BatchNorm2d):

                # 对批归一化层的权重和偏置进行常数初始化

                init.constant_(m.weight, 1)

                init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.Linear):

                # 对线性层的权重进行正态分布初始化，偏置项（如果存在）初始化为0

                init.normal_(m.weight, std=0.001)

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)

    def forward(self, queries):

        # 前向传播函数

        attn = self.mk(queries)  # 使用mk层将输入特征降维到S维

        attn = self.softmax(attn)  # 对降维后的特征进行Softmax归一化处理

        # 对归一化后的注意力分数进行标准化，使其和为1

        attn = attn / torch.sum(attn, dim=2, keepdim=True)

        out = self.mv(attn)  # 使用mv层将注意力特征映射回原始维度

        return out

# 示例代码，创建一个ExternalAttention实例，并对一个随机输入进行处理

if __name__ == '__main__':

    block = ExternalAttention(d_model=64, S=8).cuda()  # 实例化模型并移至CUDA设备

    input = torch.rand(64, 64, 64).cuda()  # 创建随机输入

    output = block(input)  # 通过模型传递输入

    print(output.shape)  # 打印输入和输出的尺寸
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3、融合：

将全局上下文特征合并到每个位置的特征中。GCNet发现NLNet中的全局上下文对于图像内的不同查询
位置几乎是相同的，基于这一发现，GCNet采用了查询独立的注意力图来简化计算过程。

 

3、独特优势  

1、计算效率：GCNet通过使用查询独立的注意力图显著减少了计算量，与NLNet相比，保持了准确性的
同时大幅减少了计算需求。

2、轻量级：GCNet的设计允许它被应用于背骨网络的多个层次，与SENet相似，它通过特征重标定和全
局上下文建模来提高性能，但引入的计算和参数增量非常小。

3、通用性和鲁棒性：在多个基准数据集和不同的视觉识别任务（如对象检测/分割、图像分类和动作识
别）上，GCNet普遍优于简化的NLNet和SENet，展示了其优越的性能和广泛的适用性。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

# 定义全局上下文块类

class GlobalContextBlock(nn.Module):

    def __init__(self, inplanes, ratio, pooling_type="att", fusion_types=

('channel_mul')) -> None:

        super().__init__()

        # 定义有效的融合类型

        valid_fusion_types = ['channel_add', 'channel_mul']

        # 断言池化类型为'avg'或'att'

        assert pooling_type in ['avg', 'att']

        # 断言至少使用一种融合方式

        assert len(fusion_types) > 0, 'at least one fusion should be used'

        # 初始化基本参数

        self.inplanes = inplanes

        self.ratio = ratio

        self.planes = int(inplanes * ratio)

        self.pooling_type = pooling_type

        self.fusion_type = fusion_types

        if pooling_type == 'att':

            self.conv_mask = nn.Conv2d(inplanes, 1, kernel_size=1)

            self.softmax = nn.Softmax(dim=2)

        else:

            # 否则，使用自适应平均池化

            self.avg_pool = nn.AdaptiveAvgPool2d(1)

        # 如果池化类型为'att'，使用1x1卷积作为掩码，并使用Softmax进行归一化

        if 'channel_add' in fusion_types:

            self.channel_add_conv = nn.Sequential(

                nn.Conv2d(self.inplanes, self.planes, kernel_size=1),

                nn.LayerNorm([self.planes, 1, 1]),

                nn.ReLU(inplace=True),
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                nn.Conv2d(self.planes, self.inplanes, kernel_size=1)

            )

        else:

            self.channel_add_conv = None

        # 如果融合类型包含'channel_mul'，定义通道相乘卷积

        if 'channel_mul' in fusion_types:

            self.channel_mul_conv = nn.Sequential(

                nn.Conv2d(self.inplanes, self.planes, kernel_size=1),

                nn.LayerNorm([self.planes, 1, 1]),

                nn.ReLU(inplace=True),

                nn.Conv2d(self.planes, self.inplanes, kernel_size=1)

            )

        else:

            self.channel_mul_conv = None

        # 定义空间池化函数

    def spatial_pool(self, x):

        batch, channel, height, width = x.size()

        if self.pooling_type == 'att':

            input_x = x

            input_x = input_x.view(batch, channel, height * width) # 使用1x1卷积生

成掩码

            input_x = input_x.unsqueeze(1)

            context_mask = self.conv_mask(x) # 使用1x1卷积生成掩码

            context_mask = context_mask.view(batch, 1, height * width)

            context_mask = self.softmax(context_mask)# 应用Softmax进行归一化

            context_mask = context_mask.unsqueeze(-1)

            context = torch.matmul(input_x, context_mask) # 计算上下文

            context = context.view(batch, channel, 1, 1)

        else:

            context = self.avg_pool(x) # 执行自适应平均池化

        return context

    # 定义前向传播函数

    def forward(self, x):

        context = self.spatial_pool(x)

        out = x

        if self.channel_mul_conv is not None:

            channel_mul_term = torch.sigmoid(self.channel_mul_conv(context))  # 

将权重进行放大缩小

            out = out * channel_mul_term  # 与x进行相乘

        if self.channel_add_conv is not None:

            channel_add_term = self.channel_add_conv(context)

            out = out + channel_add_term

        return out

if __name__ == "__main__":

    input = torch.randn(16, 64, 32, 32)  #生成随机数

    net = GlobalContextBlock(64, ratio=1 / 16) #还是实例化哈

    out = net(input)

    print(out.shape)
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19、SAFM模块  
论文《Spatially-Adaptive Feature Modulation for Efficient Image Super-Resolution》

1、作用  

这篇论文通过提出空间自适应特征调制（Spatially-Adaptive Feature Modulation, SAFM）机制，旨在
解决图像超分辨率（Super-Resolution, SR）的高效设计问题。在图像超分辨率重建性能上取得了显著
的成果，这些模型通常具有大型复杂的架构，不适用于低功耗设备，限于计算和存储资源。SAFM层通过
独立计算学习多尺度特征表示，并动态聚合这些特征进行空间调制，克服了这些挑战。

 

2、机制  

1、空间自适应特征调制（SAFM）层：

SAFM层利用多尺度特征表示独立学习，并动态进行空间调制。SAFM着重于利用非局部特征依赖性，进
一步引入卷积通道混合器（Convolutional Channel Mixer, CCM），以编码局部上下文信息并同时混合
通道。

2、卷积通道混合器（CCM）：

为了补充局部上下文信息，提出了基于FMBConv的CCM，用于编码局部特征并混合通道，增强了模型处
理特征的能力。

 

3、独特优势  

1、高效性和灵活性：

SAFMN模型相比于现有的高效SR方法小3倍，如IMDN等，同时以更少的内存使用实现了可比的性能。

2、动态空间调制：

通过利用多尺度特征表示进行动态空间调制，SAFMN能够高效地聚合特征，提升重建性能，同时保持低
计算和存储成本。

3、局部和非局部特征的有效整合：

通过SAFM层和CCM的结合，SAFMN有效整合了局部和非局部特征信息，实现了更精准的图像超分辨率
重建。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

# 定义SAFM类，继承自nn.Module

class SAFM(nn.Module):

    def __init__(self, dim, n_levels=4):

        super().__init__()

        # n_levels表示特征会被分割成多少个不同的尺度
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        self.n_levels = n_levels

        # 每个尺度的特征通道数

        chunk_dim = dim // n_levels

        # Spatial Weighting：针对每个尺度的特征，使用深度卷积进行空间加权

        self.mfr = nn.ModuleList([nn.Conv2d(chunk_dim, chunk_dim, 3, 1, 1, 

groups=chunk_dim) for i in range(self.n_levels)])

        # Feature Aggregation：用于聚合不同尺度处理过的特征

        self.aggr = nn.Conv2d(dim, dim, 1, 1, 0)

        # Activation：使用GELU激活函数

        self.act = nn.GELU()

    def forward(self, x):

        # x的形状为(B,C,H,W)，其中B是批次大小，C是通道数，H和W是高和宽

        h, w = x.size()[-2:]

        # 将输入特征在通道维度上分割成n_levels个尺度

        xc = x.chunk(self.n_levels, dim=1)

        out = []

        for i in range(self.n_levels):

            if i > 0:

                # 计算每个尺度下采样后的大小

                p_size = (h // 2**i, w // 2**i)

                # 对特征进行自适应最大池化，降低分辨率

                s = F.adaptive_max_pool2d(xc[i], p_size)

                # 对降低分辨率的特征应用深度卷积

                s = self.mfr[i](s)

                # 使用最近邻插值将特征上采样到原始大小

                s = F.interpolate(s, size=(h, w), mode='nearest')

            else:

                # 第一尺度直接应用深度卷积，不进行下采样

                s = self.mfr[i](xc[i])

            out.append(s)

        # 将处理过的所有尺度的特征在通道维度上进行拼接

        out = torch.cat(out, dim=1)

        # 通过1x1卷积聚合拼接后的特征

        out = self.aggr(out)

        # 应用GELU激活函数并与原始输入相乘，实现特征调制

        out = self.act(out) * x

        return out

if __name__ == '__main__':

    # 创建一个SAFM实例并对一个随机输入进行处理

    x = torch.randn(1, 36, 224, 224)

    Model = SAFM(dim=36)

    out = Model(x)

    print(out.shape)
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20、PPM模块  
论文《Pyramid Scene Parsing Network》

1、作用  

金字塔场景解析网络（PSPNet）利用金字塔池化模块聚合不同区域的全局上下文信息，有效提高了场景
解析的准确性。PSPNet能够处理开放词汇表中的复杂场景，并对每个像素进行精确的分类预测。

 

2、机制  

PSPNet通过在深度卷积网络（如ResNet）的最后一层卷积特征图上应用金字塔池化模块来捕获不同尺
度的全局上下文信息。金字塔池化模块包含不同层级的池化操作，每个层级针对特征图的不同子区域进

行池化，以获取从局部到全局的上下文信息。通过这种方式，模型可以整合丰富的场景信息，改善场景

解析的性能。

 

3、独特优势  

1、全局上下文整合：

通过金字塔池化模块整合全局和局部上下文信息，有效捕获场景的多尺度特征，提高了对复杂场景的理

解能力。

2、高准确性：

PSPNet在多个场景解析基准测试中取得了优异的性能，包括ImageNet场景解析挑战、PASCAL VOC 
2012基准和Cityscapes基准，显示出其高准确性和泛化能力。

3、有效的优化策略：

引入深度监督损失（deeply supervised loss），提供了一个有效的优化策略，使得基于ResNet的FCN
网络能够实现更好的训练效果。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

class PPM(nn.Module): # pspnet中的金字塔池化模块

    def __init__(self, down_dim):

        super(PPM, self).__init__()

        self.down_conv = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(2048, down_dim, 3, padding=1),

            nn.BatchNorm2d(down_dim),

            nn.PReLU()

        )

        # 使用不同尺度的自适应平均池化，并通过1x1卷积来减少特征维度

        self.conv1 = nn.Sequential(
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            nn.AdaptiveAvgPool2d(output_size=(1, 1)),

            nn.Conv2d(down_dim, down_dim, kernel_size=1),

            nn.BatchNorm2d(down_dim),

            nn.PReLU()

        )

        self.conv2 = nn.Sequential(

            nn.AdaptiveAvgPool2d(output_size=(2, 2)),

            nn.Conv2d(down_dim, down_dim, kernel_size=1),

            nn.BatchNorm2d(down_dim),

            nn.PReLU()

        )

        self.conv3 = nn.Sequential(

            nn.AdaptiveAvgPool2d(output_size=(3, 3)),

            nn.Conv2d(down_dim, down_dim, kernel_size=1),

            nn.BatchNorm2d(down_dim),

            nn.PReLU()

        )

        self.conv4 = nn.Sequential(

            nn.AdaptiveAvgPool2d(output_size=(6, 6)),

            nn.Conv2d(down_dim, down_dim, kernel_size=1),

            nn.BatchNorm2d(down_dim),

            nn.PReLU()

        )

        # 融合不同尺度的特征

        self.fuse = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(4 * down_dim, down_dim, kernel_size=1),

            nn.BatchNorm2d(down_dim),

            nn.PReLU()

        )

    def forward(self, x):

        x = self.down_conv(x)  # 降维

        conv1 = self.conv1(x)  # 1x1尺度

        conv2 = self.conv2(x)  # 2x2尺度

        conv3 = self.conv3(x)  # 3x3尺度

        conv4 = self.conv4(x)  # 6x6尺度

        # 将池化后的特征上采样到输入特征相同的尺寸，并进行融合

        conv1_up = F.upsample(conv1, size=x.size()[2:], mode='bilinear', 

align_corners=True)

        conv2_up = F.upsample(conv2, size=x.size()[2:], mode='bilinear', 

align_corners=True)

        conv3_up = F.upsample(conv3, size=x.size()[2:], mode='bilinear', 

align_corners=True)

        conv4_up = F.upsample(conv4, size=x.size()[2:], mode='bilinear', 

align_corners=True)

        return self.fuse(torch.cat((conv1_up, conv2_up, conv3_up, conv4_up), 1)) 

 # 在通道维度上进行拼接并通过1x1卷积融合

# 测试用例

if __name__ == "__main__":

    # 假设输入特征维度是2048，我们想要降维到512

    ppm = PPM(down_dim=512)



 

21、gam模块  
论文《Global Attention Mechanism: Retain Information to Enhance Channel-Spatial Interactions》

1、作用  

这篇论文提出了全局注意力机制（Global Attention Mechanism, GAM），旨在通过保留通道和空间方
面的信息来增强跨维度交互，从而提升深度神经网络的性能。GAM通过引入3D排列与多层感知器
（MLP）用于通道注意力，并辅以卷积空间注意力子模块，提高了图像分类任务的表现。该方法在
CIFAR-100和ImageNet-1K数据集上的图像分类任务中均稳定地超越了几种最新的注意力机制，包括在
ResNet和轻量级MobileNet模型上的应用。

 

2、机制  

1、通道注意力子模块：

利用3D排列保留跨三个维度的信息，并通过两层MLP放大跨维度的通道-空间依赖性。这个子模块通过
编码器-解码器结构，以一个缩减比例r（与BAM相同）来实现。

2、空间注意力子模块：

为了聚焦空间信息，使用了两个卷积层进行空间信息的融合。同时，为了进一步保留特征图，移除了池

化操作。此外，为了避免参数数量显著增加，当应用于ResNet50时，采用了分组卷积与通道混洗。

 

3、独特优势  

1、效率与灵活性：

GAM展示了与现有的高效SR方法相比，如IMDN，其模型大小小了3倍，同时实现了可比的性能，展现
了在内存使用上的高效性。

2、动态空间调制：

通过利用独立学习的多尺度特征表示并动态地进行空间调制，GAM能够高效地聚合特征，提升重建性
能，同时保持低计算和存储成本。

3、有效整合局部和非局部特征：

GAM通过其层和CCM的结合，有效地整合了局部和非局部特征信息，实现了更精确的图像超分辨率重
建。

 

    input_tensor = torch.randn(64, 2048, 32, 32)  # 模拟输入

    output_tensor = ppm(input_tensor)

    print("Output shape:", output_tensor.shape)  # 打印输出维度
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4、代码  

import torch.nn as nn

import torch

class GAM_Attention(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, rate=4):

        super(GAM_Attention, self).__init__()

        # 通道注意力子模块

        self.channel_attention = nn.Sequential(

            # 降维，减少参数数量和计算复杂度

            nn.Linear(in_channels, int(in_channels / rate)),

            nn.ReLU(inplace=True),  # 非线性激活

            # 升维，恢复到原始通道数

            nn.Linear(int(in_channels / rate), in_channels)

        )

        # 空间注意力子模块

        self.spatial_attention = nn.Sequential(

            # 使用7x7卷积核进行空间特征的降维处理

            nn.Conv2d(in_channels, int(in_channels / rate), kernel_size=7, 

padding=3),

            nn.BatchNorm2d(int(in_channels / rate)),  # 批归一化，加速收敛，提升稳定性

            nn.ReLU(inplace=True),  # 非线性激活

            # 使用7x7卷积核进行空间特征的升维处理

            nn.Conv2d(int(in_channels / rate), in_channels, kernel_size=7, 

padding=3),

            nn.BatchNorm2d(in_channels)  # 批归一化

        )

    def forward(self, x):

        b, c, h, w = x.shape  # 输入张量的维度信息

        # 调整张量形状以适配通道注意力处理

        x_permute = x.permute(0, 2, 3, 1).view(b, -1, c)

        # 应用通道注意力，并恢复原始张量形状

        x_att_permute = self.channel_attention(x_permute).view(b, h, w, c)

        # 生成通道注意力图

        x_channel_att = x_att_permute.permute(0, 3, 1, 2).sigmoid()

        # 应用通道注意力图进行特征加权

        x = x * x_channel_att

        # 生成空间注意力图并应用进行特征加权

        x_spatial_att = self.spatial_attention(x).sigmoid()

        out = x * x_spatial_att

        return out

# 示例代码：使用GAM_Attention对一个随机初始化的张量进行处理

if __name__ == '__main__':

    x = torch.randn(1, 64, 20, 20)  # 随机生成输入张量

    b, c, h, w = x.shape  # 获取输入张量的维度信息

    net = GAM_Attention(in_channels=c)  # 实例化GAM_Attention模块

    y = net(x)  # 通过GAM_Attention模块处理输入张量
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22、PSA模块  
论文《EPSANet: An Efficient Pyramid Squeeze Attention Block on Convolutional Neural Network》

1、作用  

EPSANet通过引入高效的金字塔挤压注意力（Pyramid Squeeze Attention, PSA）模块，显著提升了深
度卷积神经网络在图像分类、对象检测和实例分割等计算机视觉任务中的性能。通过在ResNet的瓶颈块
中替换3x3卷积为PSA模块，EPSANet能够在不增加显著计算负担的情况下，提供更丰富的多尺度特征表
示和更有效的通道空间交互。

 

2、机制  

1、金字塔挤压注意力模块（PSA）：

通过利用多尺度金字塔卷积结构整合输入特征图的信息，并通过挤压输入张量的通道维度来有效地从每

个通道的特征图中提取不同尺度的空间信息。此外，通过提取多尺度特征图的通道注意力权重并使用

Softmax操作重新校准对应通道的注意力权重，建立了长程通道依赖性。

2、高效金字塔挤压注意力（EPSA）块：

将PSA模块替换到ResNet的瓶颈块中，获取了名为EPSA的新型表示块。EPSA块易于作为即插即用组件
添加到现有的骨干网络中，并且能够在模型性能上获得显著提升。

3、EPSANet架构：

通过堆叠ResNet风格的EPSA块，开发了简单且高效的EPSANet骨干架构。EPSANet通过提出的PSA模
块，为各种计算机视觉任务提供了更强的多尺度表示能力，并能够适应性地重新校准跨维度的通道注意

力权重。

 

3、独特优势  

1、性能提升：

相比于SENet-50，EPSANet在ImageNet数据集上的Top-1准确率提高了1.93%，在MS COCO数据集
上，对象检测的box AP提高了2.7个百分点，实例分割的mask AP提高了1.7个百分点。

2、计算效率：

EPSANet模型尺寸小于高效SR方法，如IMDN，同时在内存使用上更为高效。

3、动态空间调制：

EPSANet通过动态空间调制有效聚合了特征，提升了重建性能，同时保持了低计算和存储成本。

4、有效整合局部和非局部特征：

EPSANet通过PSA层和卷积通道混合器（CCM）的结合，有效整合了局部和非局部特征信息，实现了更
精确的图像超分辨率重建。

    print(y.shape)  # 打印输出张量的维度信息
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4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

# 定义PSA模块

class PSA(nn.Module):

    def __init__(self, channel=512, reduction=4, S=4):

        super(PSA, self).__init__()

        self.S = S  # 尺度的数量，用于控制多尺度处理的维度

        # 定义不同尺度的卷积层

        self.convs = nn.ModuleList([

            nn.Conv2d(channel // S, channel // S, kernel_size=2 * (i + 1) + 1, 

padding=i + 1)

            for i in range(S)

        ])

        # 定义每个尺度对应的SE模块

        self.se_blocks = nn.ModuleList([

            nn.Sequential(

                nn.AdaptiveAvgPool2d(1), # 自适应平均池化到1x1

                nn.Conv2d(channel // S, channel // (S * reduction), 

kernel_size=1, bias=False), # 减少通道数

                nn.ReLU(inplace=True),# ReLU激活函数

                nn.Conv2d(channel // (S * reduction), channel // S, 

kernel_size=1, bias=False), # 恢复通道数

                nn.Sigmoid()# Sigmoid激活函数，输出通道注意力权重

            ) for i in range(S)

        ])

        self.softmax = nn.Softmax(dim=1)  # 对每个位置的尺度权重进行归一化

    def forward(self, x):

        b, c, h, w = x.size()

         # 将输入在通道维度上分割为S份，对应不同的尺度

        SPC_out = x.view(b, self.S, c // self.S, h, w)

       # 对每个尺度的特征应用对应的卷积层

        conv_out = []

        for idx, conv in enumerate(self.convs):

            conv_out.append(conv(SPC_out[:, idx, :, :, :]))

        SPC_out = torch.stack(conv_out, dim=1)

        # 对每个尺度的特征应用对应的SE模块，获得通道注意力权重

        se_out = [se(SPC_out[:, idx, :, :, :]) for idx, se in 

enumerate(self.se_blocks)]

        SE_out = torch.stack(se_out, dim=1)

        SE_out = SE_out.expand(-1, -1, -1, h, w)  # 扩展以匹配SPC_out的尺寸

        # 应用Softmax归一化注意力权重

        softmax_out = self.softmax(SE_out)
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23、HaLoAttention模块  
论文《Scaling Local Self-Attention for Parameter Efficient Visual Backbones》

1、作用  

HaloNet通过引入Haloing机制和高效的注意力实现，在图像识别任务中达到了最先进的准确性。这些模
型通过局部自注意力机制，有效地捕获像素间的全局交互，同时通过分块和Haloing策略，显著提高了处
理速度和内存效率。

 

2、机制  

1、Haloing策略：

为了克服传统自注意力的计算和内存限制，HaloNet采用了Haloing策略，将图像分割成多个块，并为每
个块扩展一定的Halo区域，仅在这些区域内计算自注意力。这种方法减少了计算量，同时保持了较大的
感受野。

2、多尺度特征层次：

HaloNet构建了多尺度特征层次结构，通过分层采样和跨尺度的信息流，有效捕获不同尺度的图像特
征，增强了模型对图像中对象大小变化的适应性。

3、高效的自注意力实现：

通过改进的自注意力算法，包括非中心化的局部注意力和分层自注意力下采样操作，HaloNet在保持高
准确性的同时，提高了训练和推理速度。

 

3、独特优势  

1、参数效率：

HaloNet通过局部自注意力机制和Haloing策略，大幅度减少了所需的计算量和内存需求，实现了与当前
最佳卷积模型相当甚至更好的性能，但使用更少的参数。

2、适应多尺度：

        # 应用注意力权重并合并多尺度特征

        PSA_out = SPC_out * softmax_out

        PSA_out = torch.sum(PSA_out, dim=1)  # 沿尺度维度合并特征

        return PSA_out

if __name__ == '__main__':# 测试PSA模块

    input = torch.randn(3, 512, 64, 64)# 创建一个随机输入

    psa = PSA(channel=512, reduction=4, S=4)# 实例化PSA模块

    output = psa(input)# 前向传播

    print(output.shape)
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多尺度特征层次结构使得HaloNet能够有效处理不同尺度的对象，提高了对复杂视觉任务的适应性和准
确性。

3、提升速度和效率：

通过优化的自注意力实现，HaloNet在不牺牲准确性的前提下，实现了比现有技术更快的训练和推理速
度，使其更适合实际应用。

 

4、代码  

import torch

from torch import nn, einsum

import torch.nn.functional as F

from einops import rearrange, repeat

# 将设备和数据类型转换为字典格式

def to(x):

    return {'device': x.device, 'dtype': x.dtype}

# 确保输入是元组形式

def pair(x):

    return (x, x) if not isinstance(x, tuple) else x

# 在指定维度上扩展张量

def expand_dim(t, dim, k):

    t = t.unsqueeze(dim=dim)

    expand_shape = [-1] * len(t.shape)

    expand_shape[dim] = k

    return t.expand(*expand_shape)

# 将相对位置编码转换为绝对位置编码

def rel_to_abs(x):

    b, l, m = x.shape

    r = (m + 1) // 2

    col_pad = torch.zeros((b, l, 1), **to(x))

    x = torch.cat((x, col_pad), dim=2)

    flat_x = rearrange(x, 'b l c -> b (l c)')

    flat_pad = torch.zeros((b, m - l), **to(x))

    flat_x_padded = torch.cat((flat_x, flat_pad), dim=1)

    final_x = flat_x_padded.reshape(b, l + 1, m)

    final_x = final_x[:, :l, -r:]

    return final_x

# 生成一维的相对位置logits

def relative_logits_1d(q, rel_k):

    b, h, w, _ = q.shape

    r = (rel_k.shape[0] + 1) // 2

    logits = einsum('b x y d, r d -> b x y r', q, rel_k)
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    logits = rearrange(logits, 'b x y r -> (b x) y r')

    logits = rel_to_abs(logits)

    logits = logits.reshape(b, h, w, r)

    logits = expand_dim(logits, dim=2, k=r)

    return logits

# 相对位置嵌入类

class RelPosEmb(nn.Module):

    def __init__(

            self,

            block_size,

            rel_size,

            dim_head

    ):

        super().__init__()

        height = width = rel_size

        scale = dim_head ** -0.5

        self.block_size = block_size

        self.rel_height = nn.Parameter(torch.randn(height * 2 - 1, dim_head) * 

scale)

        self.rel_width = nn.Parameter(torch.randn(width * 2 - 1, dim_head) * 

scale)

    def forward(self, q):

        block = self.block_size

        q = rearrange(q, 'b (x y) c -> b x y c', x=block)

        rel_logits_w = relative_logits_1d(q, self.rel_width)

        rel_logits_w = rearrange(rel_logits_w, 'b x i y j-> b (x y) (i j)')

        q = rearrange(q, 'b x y d -> b y x d')

        rel_logits_h = relative_logits_1d(q, self.rel_height)

        rel_logits_h = rearrange(rel_logits_h, 'b x i y j -> b (y x) (j i)')

        return rel_logits_w + rel_logits_h

# HaloAttention类

class HaloAttention(nn.Module):

    def __init__(

            self,

            *,

            dim,

            block_size,

            halo_size,

            dim_head=64,

            heads=8

    ):

        super().__init__()

        assert halo_size > 0, 'halo size must be greater than 0'

        self.dim = dim

        self.heads = heads



        self.scale = dim_head ** -0.5

        self.block_size = block_size

        self.halo_size = halo_size

        inner_dim = dim_head * heads

        self.rel_pos_emb = RelPosEmb(

            block_size=block_size,

            rel_size=block_size + (halo_size * 2),

            dim_head=dim_head

        )

        self.to_q = nn.Linear(dim, inner_dim, bias=False)

        self.to_kv = nn.Linear(dim, inner_dim * 2, bias=False)

        self.to_out = nn.Linear(inner_dim, dim)

    def forward(self, x):

         # 验证输入特征图维度是否符合要求

        b, c, h, w, block, halo, heads, device = *x.shape, self.block_size, 

self.halo_size, self.heads, x.device

        assert h % block == 0 and w % block == 0, 

        assert c == self.dim, f'channels for input ({c}) does not equal to the 

correct dimension ({self.dim})'

        q_inp = rearrange(x, 'b c (h p1) (w p2) -> (b h w) (p1 p2) c', p1=block, 

p2=block)

        kv_inp = F.unfold(x, kernel_size=block + halo * 2, stride=block, 

padding=halo)

        kv_inp = rearrange(kv_inp, 'b (c j) i -> (b i) j c', c=c)

       #生成查询、键、值

        q = self.to_q(q_inp)

        k, v = self.to_kv(kv_inp).chunk(2, dim=-1)

        # 拆分头部

        q, k, v = map(lambda t: rearrange(t, 'b n (h d) -> (b h) n d', h=heads), 

(q, k, v))

        # 缩放查询向量

        q *= self.scale

        # 计算注意力

        sim = einsum('b i d, b j d -> b i j', q, k)

        # 添加相对位置偏置

        sim += self.rel_pos_emb(q)

        # 掩码填充



 

24、ViP模块  
论文《VISION PERMUTATOR: A PERMUTABLE MLP-LIKE ARCHITECTURE FOR VISUAL 
RECOGNITION》

1、作用  

论文提出的Vision Permutator是一种简单、数据高效的类MLP（多层感知机）架构，用于视觉识别。不
同于其他MLP类模型，它通过线性投影分别对特征表示在高度和宽度维度进行编码，能够保留2D特征表
示中的位置信息，有效捕获沿一个空间方向的长距离依赖关系，同时保留另一方向上的精确位置信息。

 

        mask = torch.ones(1, 1, h, w, device=device)

        mask = F.unfold(mask, kernel_size=block + (halo * 2), stride=block, 

padding=halo)

        mask = repeat(mask, '() j i -> (b i h) () j', b=b, h=heads)

        mask = mask.bool()

        max_neg_value = -torch.finfo(sim.dtype).max

        sim.masked_fill_(mask, max_neg_value)

        # 注意力机制

        attn = sim.softmax(dim=-1)

        # 聚合

        out = einsum('b i j, b j d -> b i d', attn, v)

        # 合并和组合头部

        out = rearrange(out, '(b h) n d -> b n (h d)', h=heads)

        out = self.to_out(out)

        # 将块合并回原始特征图

        out = rearrange(out, '(b h w) (p1 p2) c -> b c (h p1) (w p2)', b=b, h=(h 

// block), w=(w // block), p1=block,

                        p2=block)

        return out

# 输入 N C H W,  输出 N C H W

if __name__ == '__main__':

    block = HaloAttention(dim=512,

                          block_size=2,

                          halo_size=1, ).cuda()# 创建HaloAttention实例

    input = torch.rand(1, 512, 64, 64).cuda()# 创建随机输入

    output = block(input) # 前向传播

    print(output.shape)
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2、机制  

1、视觉置换器：

Vision Permutator采用与视觉变换器类似的令牌化操作，将输入图像均匀划分为小块，并通过线性投影
将它们映射为令牌嵌入。随后，这些令牌嵌入被送入一系列Permutator块中进行特征编码。

2、Permute-MLP：

Permutator块包含一个用于空间信息编码的Permute-MLP和一个用于通道信息混合的Channel-MLP。
Permute-MLP通过独立处理令牌表示沿高度和宽度的维度，生成具有特定方向信息的令牌，这对于视觉
识别至关重要。

3、加权Permute-MLP：

在简单的Permute-MLP基础上，引入加权Permute-MLP来重新校准不同分支的重要性，进一步提高模
型性能。

 

3、独特优势  

1、空间信息编码：

Vision Permutator通过在高度和宽度维度上分别对特征进行编码，相比于其他将两个空间维度混合为一
个进行处理的MLP类模型，能够更有效地保留空间位置信息，从而提高模型对图像中对象的识别能力。

2、性能提升：

实验表明，即使在不使用额外大规模训练数据的情况下，Vision Permutator也能达到81.5%的
ImageNet顶级-1准确率，并且仅使用25M可学习参数，这比大多数同等大小模型的CNNs和视觉变换器
都要好。

3、模型高效：

Vision Permutator的结构简单、数据高效，在确保高准确性的同时提高了训练和推理速度，展现了MLP
类模型在视觉识别任务中的潜力。

 

4、代码  

import torch

from torch import nn

class MLP(nn.Module):

    def __init__(self, in_features, hidden_features, out_features, 

act_layer=nn.GELU, drop=0.1):

        super().__init__()

        # 第一层全连接层

        self.fc1 = nn.Linear(in_features, hidden_features)

        # 激活函数

        self.act = act_layer()

        # 第二层全连接层

        self.fc2 = nn.Linear(hidden_features, out_features)

        # Dropout层

        self.drop = nn.Dropout(drop)

af://n539
af://n547
af://n555


    def forward(self, x):

        # 顺序通过第一层全连接层、激活函数、Dropout、第二层全连接层、Dropout

        return self.drop(self.fc2(self.drop(self.act(self.fc1(x)))))

class WeightedPermuteMLP(nn.Module):

    def __init__(self, dim, seg_dim=8, qkv_bias=False, proj_drop=0.):

        super().__init__()

        # 分段维度，用于在特定维度上分段处理特征

        self.seg_dim = seg_dim

        # 定义对通道C、高度H、宽度W的MLP处理层

        self.mlp_c = nn.Linear(dim, dim, bias=qkv_bias)

        self.mlp_h = nn.Linear(dim, dim, bias=qkv_bias)

        self.mlp_w = nn.Linear(dim, dim, bias=qkv_bias)

        # 重置权重的MLP层

        self.reweighting = MLP(dim, dim // 4, dim * 3)

        # 最终投影层

        self.proj = nn.Linear(dim, dim)

        self.proj_drop = nn.Dropout(proj_drop)

    def forward(self, x):

        B, H, W, C = x.shape

        # 通道维度的处理

        c_embed = self.mlp_c(x)

        # 高度维度的处理

        S = C // self.seg_dim

        h_embed = x.reshape(B, H, W, self.seg_dim, S).permute(0, 3, 2, 1, 

4).reshape(B, self.seg_dim, W, H * S)

        h_embed = self.mlp_h(h_embed).reshape(B, self.seg_dim, W, H, 

S).permute(0, 3, 2, 1, 4).reshape(B, H, W, C)

        # 宽度维度的处理

        w_embed = x.reshape(B, H, W, self.seg_dim, S).permute(0, 3, 1, 2, 

4).reshape(B, self.seg_dim, H, W * S)

        w_embed = self.mlp_w(w_embed).reshape(B, self.seg_dim, H, W, 

S).permute(0, 2, 3, 1, 4).reshape(B, H, W, C)

        # 计算三个维度的权重并应用softmax进行归一化

        weight = (c_embed + h_embed + w_embed).permute(0, 3, 1, 

2).flatten(2).mean(2)

        weight = self.reweighting(weight).reshape(B, C, 3).permute(2, 0, 

1).softmax(0).unsqueeze(2).unsqueeze(2)

        # 加权融合处理后的特征

        x = c_embed * weight[0] + w_embed * weight[1] + h_embed * weight[2]

        # 应用投影层和Dropout

        x = self.proj_drop(self.proj(x))



 

25、SKAttention模块  
论文《Selective Kernel Networks》

1、作用  

该论文介绍了选择性核网络（SKNets），这是一种在卷积神经网络（CNN）中的动态选择机制，允许每
个神经元根据输入自适应地调整其感受野大小。这种方法受到视觉皮层神经元对不同刺激响应时感受野

大小变化的启发，在CNN设计中不常利用此特性。

 

2、机制  

SKNets利用了一个称为选择性核（SK）单元的构建模块，该模块包含具有不同核大小的多个分支。这些
分支通过一个softmax注意力机制融合，由这些分支中的信息引导。这个融合过程使得神经元能够根据
输入自适应地调整其有效感受野大小。

 

3、独特优势  

1、自适应感受野：

SKNets中的神经元可以基于输入动态调整其感受野大小，模仿生物神经元的适应能力。这允许在不同尺
度上更有效地处理视觉信息。

2、计算效率：

尽管为了适应性而纳入了多种核大小，SKNets仍然保持了较低的模型复杂度，与现有最先进的架构相
比。通过仔细的设计选择，如使用高效的分组/深度卷积和注意力机制中的缩减比率来控制参数数量，实
现了这种效率。

3、性能提升：

在ImageNet和CIFAR等基准测试上的实验结果显示，SKNets在具有相似或更低模型复杂度的情况下，超
过了其他最先进的架构。适应性调整感受野的能力可能有助于更有效地捕捉不同尺度的目标对象，提高

识别性能。

 

        return x

if __name__ == '__main__':

    input = torch.randn(64, 8, 8, 512)  # 模拟输入数据

    seg_dim = 8  # 定义分段维度

    vip = WeightedPermuteMLP(512, seg_dim)  # 初始化模型

    out = vip(input)  # 前向传播

    print(out.shape)
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4、代码  

import numpy as np

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

from collections import OrderedDict

class SKAttention(nn.Module):

    def __init__(self, channel=512, kernels=[1, 3, 5, 7], reduction=16, group=1, 

L=32):

        super().__init__()

        # 计算维度压缩后的向量长度

        self.d = max(L, channel // reduction)

        # 不同尺寸的卷积核组成的卷积层列表

        self.convs = nn.ModuleList([])

        for k in kernels:

            self.convs.append(

                nn.Sequential(OrderedDict([

                    ('conv', nn.Conv2d(channel, channel, kernel_size=k, 

padding=k // 2, groups=group)),

                    ('bn', nn.BatchNorm2d(channel)),

                    ('relu', nn.ReLU())

                ]))

            )

        # 通道数压缩的全连接层

        self.fc = nn.Linear(channel, self.d)

        # 为每个卷积核尺寸对应的特征图计算注意力权重的全连接层列表

        self.fcs = nn.ModuleList([])

        for i in range(len(kernels)):

            self.fcs.append(nn.Linear(self.d, channel))

        # 注意力权重的Softmax层

        self.softmax = nn.Softmax(dim=0)

    def forward(self, x):

        bs, c, _, _ = x.size()

        conv_outs = []

        # 通过不同尺寸的卷积核处理输入

        for conv in self.convs:

            conv_outs.append(conv(x))

        feats = torch.stack(conv_outs, 0)  # k,bs,channel,h,w

        # 将所有卷积核的输出求和得到融合特征图U

        U = sum(conv_outs)  # bs,c,h,w

        # 对融合特征图U进行全局平均池化，并通过全连接层降维得到Z

        S = U.mean(-1).mean(-1)  # bs,c

        Z = self.fc(S)  # bs,d

        # 计算每个卷积核对应的注意力权重

        weights = []

        for fc in self.fcs:

            weight = fc(Z)

            weights.append(weight.view(bs, c, 1, 1))  # bs,channel

        attention_weights = torch.stack(weights, 0)  # k,bs,channel,1,1

af://n574


 

26、UFO模块  
论文《UFO-ViT: High Performance Linear Vision Transformer without Softmax》

1、作用  

UFO-ViT旨在解决传统Transformer在视觉任务中所面临的主要挑战之一：SA机制的计算资源需求随输
入尺寸的平方增长，这使得处理高分辨率输入变得不切实际。UFO-ViT通过提出一种新的SA机制，消除
了非线性操作，实现了对计算复杂度的线性控制，同时保持了高性能。

 

2、机制  

1、自注意力机制的简化：

UFO-ViT通过消除softmax非线性，简化了自注意力机制。它采用简单的L2范数替代softmax函数，利用
矩阵乘法的结合律先计算键和值的乘积，然后再与查询相乘。

2、跨标准化（XNorm）：

UFO-ViT引入了一种新的规范化方法——跨标准化（XNorm），用于替换softmax。这种方法将键和值
的自注意力乘积直接相乘，并通过线性核方法生成聚类，以线性复杂度处理自注意力。

 

3、独特优势  

1、线性复杂度：

与传统的具有O(N^2)复杂度的SA机制不同，UFO-ViT的SA机制具有线性复杂度，使其能够有效处理高分
辨率输入。

2、适用于通用目的：

UFO-ViT在图像分类和密集预测任务中的表现证明了其作为通用模型的潜力。尽管复杂度线性，但UFO-
ViT模型在较低容量和FLOPS下仍然超越了大多数现有的基于Transformer的模型。

3、推理速度快，GPU内存需求低：

        attention_weights = self.softmax(attention_weights)  # k,bs,channel,1,1

        # 将注意力权重应用到对应的特征图上，并对所有特征图进行加权求和得到最终的输出V

        V = (attention_weights * feats).sum(0)

        return V

# 示例用法

if __name__ == '__main__':

    input = torch.randn(50, 512, 7, 7)

    sk = SKAttention(channel=512, reduction=8)

    output = sk(input)

    print(output.shape)  # 输出经过SK注意力处理后的特征图形状
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UFO-ViT模型具有更快的推理速度，并且在各种分辨率下所需的GPU内存较少。特别是在处理高分辨率
输入时，所需的计算资源并没有显著增加。

 

4、代码  

import numpy as np

import torch

from torch import nn

from torch.functional import norm

from torch.nn import init

# 定义XNorm函数，对输入x进行规范化

def XNorm(x, gamma):

    norm_tensor = torch.norm(x, 2, -1, True)

    return x * gamma / norm_tensor

# UFOAttention类继承自nn.Module

class UFOAttention(nn.Module):

    '''

    实现一个改进的自注意力机制，具有线性复杂度。

    '''

    # 初始化函数

    def __init__(self, d_model, d_k, d_v, h, dropout=.1):

        '''

        :param d_model: 模型的维度

        :param d_k: 查询和键的维度

        :param d_v: 值的维度

        :param h: 注意力头数

        '''

        super(UFOAttention, self).__init__()

        # 初始化四个线性层：为查询、键、值和输出转换使用

        self.fc_q = nn.Linear(d_model, h * d_k)

        self.fc_k = nn.Linear(d_model, h * d_k)

        self.fc_v = nn.Linear(d_model, h * d_v)

        self.fc_o = nn.Linear(h * d_v, d_model)

        self.dropout = nn.Dropout(dropout)

        # gamma参数用于规范化

        self.gamma = nn.Parameter(torch.randn((1, h, 1, 1)))

        self.d_model = d_model

        self.d_k = d_k

        self.d_v = d_v

        self.h = h

        self.init_weights()

    # 权重初始化

    def init_weights(self):

        for m in self.modules():

            if isinstance(m, nn.Conv2d):

                init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out')

                if m.bias is not None:
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27、ASPP模块  
论文《Rethinking Atrous Convolution for Semantic Image Segmentation》

1、作用  

DeepLabv3是一种先进的语义图像分割系统，它通过使用空洞卷积捕获多尺度上下文来显著提升性能，
无需依赖DenseCRF后处理。

 

                    init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.BatchNorm2d):

                init.constant_(m.weight, 1)

                init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.Linear):

                init.normal_(m.weight, std=0.001)

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)

    # 前向传播

    def forward(self, queries, keys, values):

        b_s, nq = queries.shape[:2]

        nk = keys.shape[1]

        # 通过线性层将查询、键、值映射到新的空间

        q = self.fc_q(queries).view(b_s, nq, self.h, self.d_k).permute(0, 2, 1, 

3)

        k = self.fc_k(keys).view(b_s, nk, self.h, self.d_k).permute(0, 2, 3, 1)

        v = self.fc_v(values).view(b_s, nk, self.h, self.d_v).permute(0, 2, 1, 

3)

        # 计算键和值的乘积，然后对结果进行规范化

        kv = torch.matmul(k, v)  # bs,h,c,c

        kv_norm = XNorm(kv, self.gamma)  # bs,h,c,c

        q_norm = XNorm(q, self.gamma)  # bs,h,n,c

        out = torch.matmul(q_norm, kv_norm).permute(0, 2, 1, 

3).contiguous().view(b_s, nq, self.h * self.d_v)

        out = self.fc_o(out)  # (b_s, nq, d_model)

        return out

if __name__ == '__main__':

    # 示例用法

    block = UFOAttention(d_model=512, d_k=512, d_v=512, h=8).cuda()

    input = torch.rand(64, 64, 512).cuda()

    output = block(input, input, input)

    print(output.shape)
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2、机制  

DeepLabv3的核心机制围绕空洞（扩张）卷积展开。这种技术允许模型控制滤波器的视野，使其能够在
多个尺度上捕获空间上下文。DeepLabv3在串联和并联架构中使用空洞卷积来提取密集的特征图，并有
效地整合多尺度信息。文章还介绍了Atrous Spatial Pyramid Pooling（ASPP）模块，该模块通过在多
个尺度上探索卷积特征并结合图像级特征，用于编码全局上下文。

 

3、独特优势  

1、多尺度上下文捕获：

通过在不同配置中使用空洞卷积，DeepLabv3能够从多个尺度捕获上下文信息，这对于准确分割不同大
小的对象至关重要。

2、高效密集特征提取：

空洞卷积使得模型能够在不需要额外参数或计算资源的情况下提取密集特征图，提高了部署效率。

3、性能提升：

ASPP与图像级特征的结合显著提高了模型性能，使其在PASCAL VOC 2012等基准数据集上与其他最先
进方法竞争。

4、灵活性和泛化能力：

DeepLabv3的框架是通用的，可以应用于任何网络架构，为适应不同的分割任务提供了灵活性。

 

4、代码  

from torch import nn

import torch

import torch.nn.functional as F

# 定义一个包含空洞卷积、批量归一化和ReLU激活函数的子模块

class ASPPConv(nn.Sequential):

    def __init__(self, in_channels, out_channels, dilation):

        modules = [

            # 空洞卷积，通过调整dilation参数来捕获不同尺度的信息

            nn.Conv2d(in_channels, out_channels, 3, padding=dilation, 

dilation=dilation, bias=False),

            nn.BatchNorm2d(out_channels),  # 批量归一化

            nn.ReLU()  # ReLU激活函数

        ]

        super(ASPPConv, self).__init__(*modules)

# 定义一个全局平均池化后接卷积、批量归一化和ReLU的子模块

class ASPPPooling(nn.Sequential):

    def __init__(self, in_channels, out_channels):

        super(ASPPPooling, self).__init__(

            nn.AdaptiveAvgPool2d(1),  # 全局平均池化

            nn.Conv2d(in_channels, out_channels, 1, bias=False),  # 1x1卷积
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            nn.BatchNorm2d(out_channels),  # 批量归一化

            nn.ReLU())  # ReLU激活函数

    def forward(self, x):

        size = x.shape[-2:]  # 保存输入特征图的空间维度

        x = super(ASPPPooling, self).forward(x)

        # 通过双线性插值将特征图大小调整回原始输入大小

        return F.interpolate(x, size=size, mode='bilinear', align_corners=False)

# ASPP模块主体，结合不同膨胀率的空洞卷积和全局平均池化

class ASPP(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, atrous_rates):

        super(ASPP, self).__init__()

        out_channels = 256  # 输出通道数

        modules = []

        modules.append(nn.Sequential(

            nn.Conv2d(in_channels, out_channels, 1, bias=False),  # 1x1卷积用于降维

            nn.BatchNorm2d(out_channels),

            nn.ReLU()))

        # 根据不同的膨胀率添加空洞卷积模块

        for rate in atrous_rates:

            modules.append(ASPPConv(in_channels, out_channels, rate))

        # 添加全局平均池化模块

        modules.append(ASPPPooling(in_channels, out_channels))

        self.convs = nn.ModuleList(modules)

        # 将所有模块的输出融合后的投影层

        self.project = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(5 * out_channels, out_channels, 1, bias=False),  # 融合特征

后降维

            nn.BatchNorm2d(out_channels),

            nn.ReLU(),

            nn.Dropout(0.5))  # 防止过拟合的Dropout层

    def forward(self, x):

        res = []

        # 对每个模块的输出进行收集

        for conv in self.convs:

            res.append(conv(x))

        # 将收集到的特征在通道维度上拼接

        res = torch.cat(res, dim=1)

        # 对拼接后的特征进行处理

        return self.project(res)

# 示例使用ASPP模块

aspp = ASPP(256, [6, 12, 18])

x = torch.rand(2, 256, 13, 13)

print(aspp(x).shape)  # 输出处理后的特征图维度



 

28、ShuffleAttention模块  
论文《SA-NET: SHUFFLE ATTENTION FOR DEEP CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS》

1、作用  

SA模块主要用于增强深度卷积网络在处理图像分类、对象检测和实例分割等任务时的性能。它通过在神
经网络中引入注意力机制，使网络能够更加关注于图像中的重要特征，同时抑制不相关的信息。

 

2、机制  

1、特征分组：

SA模块首先将输入特征图沿通道维度分成多个子特征组，这样每个子特征组可以并行处理。

2、混合注意力：

对每个子特征组，SA模块使用一个Shuffle单元来同时构建通道注意力和空间注意力。这通过在所有位置
上设计一个注意力掩码来实现，该掩码能够压制可能的噪声并突出显示正确的语义特征区域。

3、子特征聚合：

处理完毕后，所有子特征重新聚合，然后采用“通道混洗”操作以实现不同子特征间的信息交流。

 

3、独特优势  

1、效率与效果的平衡：

SA模块有效地融合了两种类型的注意力机制，不仅保持了模型的轻量化，还显著提高了模型的性能。

2、并行处理能力：

通过对输入特征图进行分组并行处理，SA模块能够有效减少计算资源的消耗，同时加速信息的处理速
度。

3、灵活性：

SA模块可以轻松集成到现有的CNN架构中，为各种视觉任务提供了一种简单而有效的注意力增强策略。

4、广泛的适用性：

通过在多个标准数据集上的实验验证，SA模块在图像分类、对象检测和实例分割等任务上均取得了优于
当前最先进方法的性能，显示了其优越的泛化能力。

 

4、代码  

import numpy as np

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

from torch.nn.parameter import Parameter
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class ShuffleAttention(nn.Module):

    # 初始化Shuffle Attention模块

    def __init__(self, channel=512, reduction=16, G=8):

        super().__init__()

        self.G = G  # 分组数量

        self.channel = channel  # 通道数

        self.avg_pool = nn.AdaptiveAvgPool2d(1)  # 全局平均池化，用于生成通道注意力

        self.gn = nn.GroupNorm(channel // (2 * G), channel // (2 * G))  # 分组归一

化，用于空间注意力

        # 以下为通道注意力和空间注意力的权重和偏置参数

        self.cweight = Parameter(torch.zeros(1, channel // (2 * G), 1, 1))

        self.cbias = Parameter(torch.ones(1, channel // (2 * G), 1, 1))

        self.sweight = Parameter(torch.zeros(1, channel // (2 * G), 1, 1))

        self.sbias = Parameter(torch.ones(1, channel // (2 * G), 1, 1))

        self.sigmoid = nn.Sigmoid()  # Sigmoid函数，用于生成注意力图

    # 权重初始化方法

    def init_weights(self):

        for m in self.modules():

            if isinstance(m, nn.Conv2d):

                init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out')

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.BatchNorm2d):

                init.constant_(m.weight, 1)

                init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.Linear):

                init.normal_(m.weight, std=0.001)

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)

    # 通道混洗方法，用于在分组处理后重组特征

    @staticmethod

    def channel_shuffle(x, groups):

        b, c, h, w = x.shape

        x = x.reshape(b, groups, -1, h, w)

        x = x.permute(0, 2, 1, 3, 4)

        x = x.reshape(b, -1, h, w)

        return x

    # 前向传播方法

    def forward(self, x):

        b, c, h, w = x.size()

        x = x.view(b * self.G, -1, h, w)  # 将输入特征图按照分组维度进行重排

        x_0, x_1 = x.chunk(2, dim=1)  # 将特征图分为两部分，分别用于通道注意力和空间注意

力

        # 通道注意力分支

        x_channel = self.avg_pool(x_0)  # 对第一部分应用全局平均池化

        x_channel = self.cweight * x_channel + self.cbias  # 应用学习到的权重和偏置

        x_channel = x_0 * self.sigmoid(x_channel)  # 通过sigmoid激活函数和原始特征图

相乘，得到加权的特征图



 

29、ResNeSt模块  
论文《ResNeSt: Split-Attention Networks》

1、作用  

ResNeSt提出了一种新的模块化分裂注意力（Split-Attention）块，通过在特征图组间实现注意力机制。
通过堆叠这些分裂注意力块，以ResNet风格构建，形成了新的ResNet变体，即ResNeSt。该网络保留了
整体的ResNet结构，便于在不增加额外计算成本的情况下，直接用于下游任务。

 

2、机制  

1、ResNeSt通过分裂注意力块对特征图组进行处理，使得每个组的特征表示通过其子组的加权组合得
到，权重基于全局上下文信息。这种方法有效地增强了跨通道信息的交互，从而获得更丰富的特征表
示。

2、分裂注意力块包括特征图分组和分裂注意力两个操作。首先将输入特征图分为多个组（卡片），然后
在每个卡片内进一步细分为若干子组（基数），通过学习得到的权重对这些子组进行加权和，以获得每

个卡片的表示，最后将所有卡片的表示合并起来，形成块的输出。

 

        # 空间注意力分支

        x_spatial = self.gn(x_1)  # 对第二部分应用分组归一化

        x_spatial = self.sweight * x_spatial + self.sbias  # 应用学习到的权重和偏置

        x_spatial = x_1 * self.sigmoid(x_spatial)  # 通过sigmoid激活函数和原始特征图

相乘，得到加权的特征图

        # 将通道注意力和空间注意力的结果沿通道维度拼接

        out = torch.cat([x_channel, x_spatial], dim=1)

        out = out.contiguous().view(b, -1, h, w)  # 重新调整形状以匹配原始输入的维度

        # 应用通道混洗，以便不同分组间的特征可以交换信息

        out = self.channel_shuffle(out, 2)

        return out

# 输入 N C H W,  输出 N C H W

if __name__ == '__main__':

    input = torch.randn(50, 512, 7, 7)

    se = ShuffleAttention(channel=512, G=8)

    output = se(input)

    print(output.shape)
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3、独特优势  

1、ResNeSt在不增加额外计算成本的前提下，显著提高了模型的性能。例如，ResNeSt-50在ImageNet
上达到了81.13%的顶级1准确率，比以前最好的ResNet变体提高了1%以上。这一改进也有助于下游任
务，包括目标检测、实例分割和语义分割。

2、通过简单替换ResNet-50背骨为ResNeSt-50，即可在MS-COCO上将Faster-RCNN的mAP从39.3%提
高到42.3%，并将ADE20K上DeeplabV3的mIoU从42.1%提高到45.1% 。

 

4、代码  

import torch

from torch import nn

import torch.nn.functional as F

# 用于调整数值，使其可以被某个除数整除，常用于网络层中通道数的设置。

def make_divisible(v, divisor=8, min_value=None, round_limit=.9):

    min_value = min_value or divisor

    new_v = max(min_value, int(v + divisor / 2) // divisor * divisor)

    # 确保减小的百分比不超过一定的比例（round_limit）

    if new_v < round_limit * v:

        new_v += divisor

    return new_v

# Radix Softmax用于处理分组特征的归一化

class RadixSoftmax(nn.Module):

    def __init__(self, radix, cardinality):

        super().__init__()

        self.radix = radix

        self.cardinality = cardinality

    def forward(self, x):

        batch = x.size(0)

        # 根据radix是否大于1来决定使用softmax还是sigmoid进行归一化

        if self.radix > 1:

            x = x.view(batch, self.cardinality, self.radix, -1).transpose(1, 2)

            x = F.softmax(x, dim=1)

            x = x.reshape(batch, -1)

        else:

            x = x.sigmoid()

        return x

# SplitAttn模块实现分裂注意力机制

class SplitAttn(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, out_channels=None, kernel_size=3, stride=1, 

padding=None,

                 dilation=1, groups=1, bias=False, radix=2, rd_ratio=0.25, 

rd_channels=None, rd_divisor=8,

                 act_layer=nn.ReLU, norm_layer=None, drop_block=None, **kwargs):

        super(SplitAttn, self).__init__()

        out_channels = out_channels or in_channels

        self.radix = radix

        self.drop_block = drop_block
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        mid_chs = out_channels * radix

        # 根据输入通道数、radix和rd_ratio计算注意力机制的中间层通道数

        if rd_channels is None:

            attn_chs = make_divisible(

                in_channels * radix * rd_ratio, min_value=32, 

divisor=rd_divisor)

        else:

            attn_chs = rd_channels * radix

        padding = kernel_size // 2 if padding is None else padding

        # 核心卷积层

        self.conv = nn.Conv2d(

            in_channels, mid_chs, kernel_size, stride, padding, dilation,

            groups=groups * radix, bias=bias, **kwargs)

        # 后续层以及RadixSoftmax

        self.bn0 = norm_layer(mid_chs) if norm_layer else nn.Identity()

        self.act0 = act_layer()

        self.fc1 = nn.Conv2d(out_channels, attn_chs, 1, groups=groups)

        self.bn1 = norm_layer(attn_chs) if norm_layer else nn.Identity()

        self.act1 = act_layer()

        self.fc2 = nn.Conv2d(attn_chs, mid_chs, 1, groups=groups)

        self.rsoftmax = RadixSoftmax(radix, groups)

    def forward(self, x):

        # 卷积和激活

        x = self.conv(x)

        x = self.bn0(x)

        if self.drop_block is not None:

            x = self.drop_block(x)

        x = self.act0(x)

        # 计算分裂注意力

        B, RC, H, W = x.shape

        if self.radix > 1:

            # 对特征进行重组和聚合

            x = x.reshape((B, self.radix, RC // self.radix, H, W))

            x_gap = x.sum(dim=1)

        else:

            x_gap = x

        # 全局平均池化和两层全连接网络，应用RadixSoftmax

        x_gap = x_gap.mean(2, keepdims=True).mean(3, keepdims=True)

        x_gap = self.fc1(x_gap)

        x_gap = self.bn1(x_gap)

        x_gap = self.act1(x_gap)

        x_attn = self.fc2(x_gap)

        x_attn = self.rsoftmax(x_attn).view(B, -1, 1, 1)

        if self.radix > 1:

            out = (x * x_attn.reshape((B, self.radix, RC // self.radix, 1, 

1))).sum(dim=1)

        else:

            out = x * x_attn

        return out



 

30、Partnet模块  
论文《NON-DEEP NETWORKS》

1、作用  

论文提出了“Partnet”，这是一种新型的神经网络架构，旨在不依赖传统的深层架构就能在视觉识别任务
中达到高性能。展示了在大规模基准测试如ImageNet、CIFAR-10和CIFAR-100上，即便是层数大大减少
（大约12层）的网络也能够保持竞争力。

 

2、机制  

1、Partnet采用并行子网络而不是传统的顺序层叠，从而减少了网络深度，同时保持或甚至增强了性
能。这种“不尴不尬的并行”设计使得在不妥协模型学习复杂特征的能力下有效减少了计算深度。

2、该架构通过改良的VGG风格块，加入了跳跃连接、压缩和激励（Skip-Squeeze-and-Excitation, 
SSE）层，并使用了SiLU（Sigmoid Linear Unit）激活函数，以解决由于深度减少可能导致的表示能力
限制问题。

 

3、独特优势  

1、并行化：

Partnet的并行结构允许有效地将计算分布在多个处理单元上，显著提高了推理速度，而不增加网络的深
度。

2、低延迟：

通过保持浅层架构，Partnet能够实现低延迟推理，适用于需要快速响应的应用场景。

3、可扩展性：

论文探索了如何通过增加宽度、分辨率和并行分支的数量来扩展Partnet，同时保持网络深度恒定。这种
可扩展方法为进一步提高性能提供了路径，而不增加延迟

 

# 输入 N C H W,  输出 N C H W

if __name__ == '__main__':

    block = SplitAttn(64)

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64)

    output = block(input)

    print(output.shape)
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4、代码  

import numpy as np

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

class ParNetAttention(nn.Module):

    # 初始化ParNet注意力模块

    def __init__(self, channel=512):

        super().__init__()

        # 使用自适应平均池化和1x1卷积实现空间压缩，然后通过Sigmoid激活函数产生权重图

        self.sse = nn.Sequential(

            nn.AdaptiveAvgPool2d(1),  # 全局平均池化，将空间维度压缩到1x1

            nn.Conv2d(channel, channel, kernel_size=1),  # 1x1卷积，用于调整通道的权

重

            nn.Sigmoid()  # Sigmoid函数，用于生成注意力图

        )

        # 通过1x1卷积实现特征重映射，不改变空间尺寸

        self.conv1x1 = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(channel, channel, kernel_size=1),  # 1x1卷积，不改变特征图的空

间尺寸

            nn.BatchNorm2d(channel)  # 批量归一化

        )

        # 通过3x3卷积捕获空间上下文信息

        self.conv3x3 = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(channel, channel, kernel_size=3, padding=1),  # 3x3卷积，保

持特征图尺寸不变

            nn.BatchNorm2d(channel)  # 批量归一化

        )

        self.silu = nn.SiLU()  # SiLU激活函数，也被称为Swish函数

    def forward(self, x):

        # x是输入的特征图，形状为(Batch, Channel, Height, Width)

        b, c, _, _ = x.size()

        x1 = self.conv1x1(x)  # 通过1x1卷积处理x

        x2 = self.conv3x3(x)  # 通过3x3卷积处理x

        x3 = self.sse(x) * x  # 应用空间压缩的注意力权重到x上

        y = self.silu(x1 + x2 + x3)  # 将上述三个结果相加并通过SiLU激活函数激活，获得最

终输出

        return y

# 测试ParNetAttention模块

if __name__ == '__main__':

    input = torch.randn(3, 512, 7, 7)  # 创建一个随机输入  

    pna = ParNetAttention(channel=512)  # 实例化ParNet注意力模块

    output = pna(input)  # 对输入进行处理

    print(output.shape)  # 打印输出的形状，预期为(3, 512, 7, 7)
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31、Cloattention模块  
论文《Rethinking Local Perception in Lightweight Vision Transformer》

1、作用  

CloFormer（Context-aware Local Enhancement Vision Transformer）是一种轻量级的视觉
Transformer，用于在保持模型轻量化的同时，提高在各种视觉任务中的性能，包括图像分类、目标检
测和语义分割。其主要目的是提升移动设备上的视觉模型性能，克服直接缩减标准ViT（Vision 
Transformer）模型尺寸导致的性能下降问题。

 

2、机制  

CloFormer通过引入AttnConv（Attention Style Convolution Operator）来实现上下文感知的局部增
强，从而有效捕获高频局部信息。该模型采用两分支结构：

1、局部分支：

利用AttnConv融合共享权重和上下文感知权重来聚合高频局部信息。首先，使用深度可分离卷积
（Depthwise Convolution，DWconv）提取局部表示，然后部署上下文感知权重来增强局部特征。

2、全局分支：

采用标准的注意力机制，通过对K和V进行下采样来降低FLOPs，帮助模型捕捉低频全局信息。

 

3、独特优势  

1、上下文感知的局部增强：

通过AttnConv，CloFormer有效地结合了共享权重和上下文感知权重的优势，实现了高质量的局部特征
增强。

2、两分支结构：

通过同时捕获高频和低频信息，模型能够在不同的视觉任务中达到更好的性能。

3、轻量化设计：

CloFormer专为移动设备设计，通过精心的模型架构设计和权重共享机制，实现了在保持轻量化的同时
提高模型性能。

 

4、代码  

import torch

from torch import nn

from efficientnet_pytorch.model import MemoryEfficientSwish

# 定义一个通过卷积和激活函数生成注意力图的模块

class AttnMap(nn.Module):

    def __init__(self, dim):
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        super().__init__()

        self.act_block = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(dim, dim, 1, 1, 0),  # 1x1卷积用于调整通道数

            MemoryEfficientSwish(),  # 使用MemoryEfficientSwish作为激活函数

            nn.Conv2d(dim, dim, 1, 1, 0)   # 再次1x1卷积

        )

    def forward(self, x):

        return self.act_block(x)

# 定义高效注意力机制的主体模块

class EfficientAttention(nn.Module):

    def __init__(self, dim, num_heads=8, group_split=[4, 4], kernel_sizes=[5], 

window_size=4,

                 attn_drop=0., proj_drop=0., qkv_bias=True):

        super().__init__()

        # 参数初始化和定义

        assert sum(group_split) == num_heads  # 确保分组数量之和等于头的数量

        assert len(kernel_sizes) + 1 == len(group_split)  # 确保核大小列表加一等于分

组数量

        self.dim = dim  # 输入通道数

        self.num_heads = num_heads  # 注意力头的数量

        self.dim_head = dim // num_heads  # 每个头的维度

        self.scalor = self.dim_head ** -0.5  # 缩放因子

        self.kernel_sizes = kernel_sizes  # 核大小列表

        self.window_size = window_size  # 窗口大小

        self.group_split = group_split  # 分组列表

        # 根据核大小和分组定义卷积层、注意力映射层和QKV层

        convs = []

        act_blocks = []

        qkvs = []

        for i in range(len(kernel_sizes)):

            kernel_size = kernel_sizes[i]

            group_head = group_split[i]

            if group_head == 0:

                continue

            convs.append(nn.Conv2d(3 * self.dim_head * group_head, 3 * 

self.dim_head * group_head, kernel_size,

                                   1, kernel_size // 2, groups=3 * self.dim_head 

* group_head))

            act_blocks.append(AttnMap(self.dim_head * group_head))

            qkvs.append(nn.Conv2d(dim, 3 * group_head * self.dim_head, 1, 1, 0, 

bias=qkv_bias))

        if group_split[-1] != 0:

            # 对最后一个全局注意力头的定义

            self.global_q = nn.Conv2d(dim, group_split[-1] * self.dim_head, 1, 

1, 0, bias=qkv_bias)

            self.global_kv = nn.Conv2d(dim, group_split[-1] * self.dim_head * 2, 

1, 1, 0, bias=qkv_bias)

            self.avgpool = nn.AvgPool2d(window_size, window_size) if window_size 

!= 1 else nn.Identity()

        # 将定义的模块注册为子模块

        self.convs = nn.ModuleList(convs)

        self.act_blocks = nn.ModuleList(act_blocks)



        self.qkvs = nn.ModuleList(qkvs)

        self.proj = nn.Conv2d(dim, dim, 1, 1, 0, bias=qkv_bias)  # 输出投影层

        self.attn_drop = nn.Dropout(attn_drop)  # 注意力dropout

        self.proj_drop = nn.Dropout(proj_drop)  # 投影dropout

    # 高频注意力处理函数

    def high_fre_attntion(self, x: torch.Tensor, to_qkv: nn.Module, mixer: 

nn.Module, attn_block: nn.Module):

        '''

        x: (b c h w)

        '''

        b, c, h, w = x.size()

        qkv = to_qkv(x)  # (b (3 m d) h w)

        qkv = mixer(qkv).reshape(b, 3, -1, h, w).transpose(0, 1).contiguous()  # 

(3 b (m d) h w)

        q, k, v = qkv  # (b (m d) h w)

        attn = attn_block(q.mul(k)).mul(self.scalor)

        attn = self.attn_drop(torch.tanh(attn))

        res = attn.mul(v)  # (b (m d) h w)

        return res

    # 低频注意力处理函数

    def low_fre_attention(self, x: torch.Tensor, to_q: nn.Module, to_kv: 

nn.Module, avgpool: nn.Module):

        '''

        x: (b c h w)

        '''

        b, c, h, w = x.size()

        q = to_q(x).reshape(b, -1, self.dim_head, h * w).transpose(-1, 

-2).contiguous()  # (b m (h w) d)

        kv = avgpool(x)  # (b c h w)

        kv = to_kv(kv).view(b, 2, -1, self.dim_head, (h * w) // 

(self.window_size ** 2)).permute(1, 0, 2, 4,

                                                                                 

                3).contiguous()  # (2 b m (H W) d)

        k, v = kv  # (b m (H W) d)

        attn = self.scalor * q @ k.transpose(-1, -2)  # (b m (h w) (H W))

        attn = self.attn_drop(attn.softmax(dim=-1))

        res = attn @ v  # (b m (h w) d)

        res = res.transpose(2, 3).reshape(b, -1, h, w).contiguous()

        return res

    # 模块的前向传播

    def forward(self, x: torch.Tensor):

        '''

        x: (b c h w)

        '''

        res = []

        for i in range(len(self.kernel_sizes)):

            if self.group_split[i] == 0:

                continue

            res.append(self.high_fre_attntion(x, self.qkvs[i], self.convs[i], 

self.act_blocks[i]))

        if self.group_split[-1] != 0:



 

32、BiFormer模块  
论文《BiFormer: Vision Transformer with Bi-Level Routing Attention》

1、作用  

BiFormer旨在解决视觉Transformer在处理图像时的计算和内存效率问题。它通过引入双层路由注意力
（Bi-Level Routing Attention, BRA），实现了动态的、基于内容的稀疏注意力机制，以更灵活、高效地
分配计算资源。

 

2、机制  

BiFormer的核心是双层路由注意力（BRA），该机制包含两个主要步骤：区域到区域的路由和令牌到令
牌的注意力。首先，通过构建一个区域级别的关联图并对其进行修剪，来确定哪些区域是相关的，并应
该被进一步考虑。其次，在这些选定的区域中，应用细粒度的令牌到令牌注意力，以便每个查询仅与少

数最相关的键-值对进行交互。这种方法允许BiFormer动态地关注图像中与特定查询最相关的部分，而
不是在所有空间位置上计算成对的令牌交互，从而显著减少了计算复杂度和内存占用。

 

3、独特优势  

1、计算效率：

BiFormer通过其双层路由注意力机制，实现了与传统全局注意力相比的显著计算和内存效率改进，具体
体现在能够动态地仅对最相关的令牌子集进行计算。

2、动态稀疏性：

与其他稀疏注意力方法不同，BiFormer能够根据内容动态选择关注的区域和令牌，使其能够更有效地处
理各种视觉任务。

3、高性能：

实验结果表明，BiFormer在图像分类、对象检测和语义分割等多个视觉任务上实现了优异的性能，尤其
是在与模型大小和计算复杂度相当的情况下，其性能超越了现有的最先进方法。

 

            res.append(self.low_fre_attention(x, self.global_q, self.global_kv, 

self.avgpool))

        return self.proj_drop(self.proj(torch.cat(res, dim=1)))

# 输入 N C HW,  输出 N C H W

if __name__ == '__main__':

    block = EfficientAttention(64).cuda() # 实例化注意力模块

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64).cuda()# 创建一个随机输入  

    output = block(input)

    print(output.shape) # 打印输出形状
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4、代码  

from typing import Tuple, Optional

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

from einops import rearrange

from torch import Tensor, LongTensor

# 定义TopkRouting类，实现不同的topk路由机制

class TopkRouting(nn.Module):

    def __init__(self, qk_dim, topk=4, qk_scale=None, param_routing=False, 

diff_routing=False): # 构造函数，初始化模块

        super().__init__()

        self.topk = topk

        self.qk_dim = qk_dim

        self.scale = qk_scale or qk_dim ** -0.5

        self.diff_routing = diff_routing

      

        self.emb = nn.Linear(qk_dim, qk_dim) if param_routing else nn.Identity()

        

        self.routing_act = nn.Softmax(dim=-1)

 # 前向传播函数

    def forward(self, query: Tensor, key: Tensor) -> Tuple[Tensor]:

      

        if not self.diff_routing:

            query, key = query.detach(), key.detach()

        query_hat, key_hat = self.emb(query), self.emb(key) 

        attn_logit = (query_hat * self.scale) @ key_hat.transpose(-2, -1)  

        topk_attn_logit, topk_index = torch.topk(attn_logit, k=self.topk, 

dim=-1) 

        r_weight = self.routing_act(topk_attn_logit)  

        return r_weight, topk_index

# KVGather模块，根据路由索引选择键值对

class KVGather(nn.Module):

    def __init__(self, mul_weight='none'):

        super().__init__()

        assert mul_weight in ['none', 'soft', 'hard']

        self.mul_weight = mul_weight

    def forward(self, r_idx: Tensor, r_weight: Tensor, kv: Tensor):

     

        n, p2, w2, c_kv = kv.size()

        topk = r_idx.size(-1)

 

        topk_kv = torch.gather(kv.view(n, 1, p2, w2, c_kv).expand(-1, p2, -1, 

-1, -1),

                              

                               dim=2,

                               index=r_idx.view(n, p2, topk, 1, 1).expand(-1, 

-1, -1, w2, c_kv)
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                               )

        if self.mul_weight == 'soft':

            topk_kv = r_weight.view(n, p2, topk, 1, 1) * topk_kv  # (n, p^2, k, 

w^2, c_kv)

        elif self.mul_weight == 'hard':

            raise NotImplementedError('differentiable hard routing TBA')

   

        return topk_kv

# QKVLinear模块，用于生成查询、键和值

class QKVLinear(nn.Module):

    def __init__(self, dim, qk_dim, bias=True):

        super().__init__()

        self.dim = dim

        self.qk_dim = qk_dim

        self.qkv = nn.Linear(dim, qk_dim + qk_dim + dim, bias=bias)

    def forward(self, x):

        q, kv = self.qkv(x).split([self.qk_dim, self.qk_dim + self.dim], dim=-1)

        return q, kv

       

# BiLevelRoutingAttention类，实现双层路由注意力机制

class BiLevelRoutingAttention(nn.Module):

   

    def __init__(self, dim, n_win=7, num_heads=8, qk_dim=None, qk_scale=None,

                 kv_per_win=4, kv_downsample_ratio=4, kv_downsample_kernel=None, 

kv_downsample_mode='identity',

                 topk=4, param_attention="qkvo", param_routing=False, 

diff_routing=False, soft_routing=False,

                 side_dwconv=3,

                 auto_pad=True):

        super().__init__()

      

        self.dim = dim

        self.n_win = n_win  # Wh, Ww

        self.num_heads = num_heads

        self.qk_dim = qk_dim or dim

        assert self.qk_dim % num_heads == 0 and self.dim % num_heads == 0, 

'qk_dim and dim must be divisible by num_heads!'

        self.scale = qk_scale or self.qk_dim ** -0.5

      

        self.lepe = nn.Conv2d(dim, dim, kernel_size=side_dwconv, stride=1, 

padding=side_dwconv // 2,

                              groups=dim) if side_dwconv > 0 else \

            lambda x: torch.zeros_like(x)

       

        self.topk = topk

        self.param_routing = param_routing

        self.diff_routing = diff_routing



        self.soft_routing = soft_routing

        # router

        assert not (self.param_routing and not self.diff_routing)  

        self.router = TopkRouting(qk_dim=self.qk_dim,

                                  qk_scale=self.scale,

                                  topk=self.topk,

                                  diff_routing=self.diff_routing,

                                  param_routing=self.param_routing)

        if self.soft_routing:  

            mul_weight = 'soft'

        elif self.diff_routing:  

            mul_weight = 'hard'

        else: 

            mul_weight = 'none'

        self.kv_gather = KVGather(mul_weight=mul_weight)

       

        self.param_attention = param_attention

        if self.param_attention == 'qkvo':

            self.qkv = QKVLinear(self.dim, self.qk_dim)

            self.wo = nn.Linear(dim, dim)

        elif self.param_attention == 'qkv':

            self.qkv = QKVLinear(self.dim, self.qk_dim)

            self.wo = nn.Identity()

        else:

            raise ValueError(f'param_attention mode {self.param_attention} is 

not surpported!')

        self.kv_downsample_mode = kv_downsample_mode

        self.kv_per_win = kv_per_win

        self.kv_downsample_ratio = kv_downsample_ratio

        self.kv_downsample_kenel = kv_downsample_kernel

        if self.kv_downsample_mode == 'ada_avgpool':

            assert self.kv_per_win is not None

            self.kv_down = nn.AdaptiveAvgPool2d(self.kv_per_win)

        elif self.kv_downsample_mode == 'ada_maxpool':

            assert self.kv_per_win is not None

            self.kv_down = nn.AdaptiveMaxPool2d(self.kv_per_win)

        elif self.kv_downsample_mode == 'maxpool':

            assert self.kv_downsample_ratio is not None

            self.kv_down = nn.MaxPool2d(self.kv_downsample_ratio) if 

self.kv_downsample_ratio > 1 else nn.Identity()

        elif self.kv_downsample_mode == 'avgpool':

            assert self.kv_downsample_ratio is not None

            self.kv_down = nn.AvgPool2d(self.kv_downsample_ratio) if 

self.kv_downsample_ratio > 1 else nn.Identity()

        elif self.kv_downsample_mode == 'identity':  

            self.kv_down = nn.Identity()

        elif self.kv_downsample_mode == 'fracpool':

           

            raise NotImplementedError('fracpool policy is not implemented yet!')

        elif kv_downsample_mode == 'conv':

          

            raise NotImplementedError('conv policy is not implemented yet!')

        else:



            raise ValueError(f'kv_down_sample_mode {self.kv_downsaple_mode} is 

not surpported!')

        self.attn_act = nn.Softmax(dim=-1)

        self.auto_pad = auto_pad

    def forward(self, x, ret_attn_mask=False):

       

        x = rearrange(x, "n c h w -> n h w c")

       

        if self.auto_pad:

            N, H_in, W_in, C = x.size()

            pad_l = pad_t = 0

            pad_r = (self.n_win - W_in % self.n_win) % self.n_win

            pad_b = (self.n_win - H_in % self.n_win) % self.n_win

            x = F.pad(x, (0, 0,  # dim=-1

                          pad_l, pad_r,  # dim=-2

                          pad_t, pad_b))  # dim=-3

            _, H, W, _ = x.size()  # padded size

        else:

            N, H, W, C = x.size()

            assert H % self.n_win == 0 and W % self.n_win == 0 

        

       

        x = rearrange(x, "n (j h) (i w) c -> n (j i) h w c", j=self.n_win, 

i=self.n_win)

      

        q, kv = self.qkv(x)

     

        q_pix = rearrange(q, 'n p2 h w c -> n p2 (h w) c')

        kv_pix = self.kv_down(rearrange(kv, 'n p2 h w c -> (n p2) c h w'))

        kv_pix = rearrange(kv_pix, '(n j i) c h w -> n (j i) (h w) c', 

j=self.n_win, i=self.n_win)

        q_win, k_win = q.mean([2, 3]), kv[..., 0:self.qk_dim].mean(

            [2, 3]) 

      

        lepe = self.lepe(rearrange(kv[..., self.qk_dim:], 'n (j i) h w c -> n c 

(j h) (i w)', j=self.n_win,

                                   i=self.n_win).contiguous())

        lepe = rearrange(lepe, 'n c (j h) (i w) -> n (j h) (i w) c', 

j=self.n_win, i=self.n_win)

       

        r_weight, r_idx = self.router(q_win, k_win)  # both are (n, p^2, topk) 

tensors



        kv_pix_sel = self.kv_gather(r_idx=r_idx, r_weight=r_weight, kv=kv_pix) 

 # (n, p^2, topk, h_kv*w_kv, c_qk+c_v)

        k_pix_sel, v_pix_sel = kv_pix_sel.split([self.qk_dim, self.dim], dim=-1)

       

        k_pix_sel = rearrange(k_pix_sel, 'n p2 k w2 (m c) -> (n p2) m c (k w2)',

                              m=self.num_heads)  # flatten to BMLC, (n*p^2, m, 

topk*h_kv*w_kv, c_kq//m) transpose here?

        v_pix_sel = rearrange(v_pix_sel, 'n p2 k w2 (m c) -> (n p2) m (k w2) c',

                              m=self.num_heads)  # flatten to BMLC, (n*p^2, m, 

topk*h_kv*w_kv, c_v//m)

        q_pix = rearrange(q_pix, 'n p2 w2 (m c) -> (n p2) m w2 c',

                          m=self.num_heads)  # to BMLC tensor (n*p^2, m, w^2, 

c_qk//m)

        

        attn_weight = (

                              q_pix * self.scale) @ k_pix_sel  # (n*p^2, m, w^2, 

c) @ (n*p^2, m, c, topk*h_kv*w_kv) -> (n*p^2, m, w^2, topk*h_kv*w_kv)

        attn_weight = self.attn_act(attn_weight)

        out = attn_weight @ v_pix_sel  # (n*p^2, m, w^2, topk*h_kv*w_kv) @ 

(n*p^2, m, topk*h_kv*w_kv, c) -> (n*p^2, m, w^2, c)

        out = rearrange(out, '(n j i) m (h w) c -> n (j h) (i w) (m c)', 

j=self.n_win, i=self.n_win,

                        h=H // self.n_win, w=W // self.n_win)

        out = out + lepe

     

        out = self.wo(out)

        

        if self.auto_pad and (pad_r > 0 or pad_b > 0):

            out = out[:, :H_in, :W_in, :].contiguous()

        if ret_attn_mask:

            return out, r_weight, r_idx, attn_weight

        else:

            return rearrange(out, "n h w c -> n c h w")

class Attention(nn.Module):

   

    def __init__(self, dim, num_heads=8, qkv_bias=False, qk_scale=None, 

attn_drop=0., proj_drop=0.):

        super().__init__()

        self.num_heads = num_heads

        head_dim = dim // num_heads

       

        self.scale = qk_scale or head_dim ** -0.5

        self.qkv = nn.Linear(dim, dim * 3, bias=qkv_bias)

        self.attn_drop = nn.Dropout(attn_drop)

        self.proj = nn.Linear(dim, dim)

        self.proj_drop = nn.Dropout(proj_drop)



    def forward(self, x):

       

        _, _, H, W = x.size()

        x = rearrange(x, 'n c h w -> n (h w) c')

       

        B, N, C = x.shape

        qkv = self.qkv(x).reshape(B, N, 3, self.num_heads, C // 

self.num_heads).permute(2, 0, 3, 1, 4)

        q, k, v = qkv[0], qkv[1], qkv[2]  # make torchscript happy (cannot use 

tensor as tuple)

        attn = (q @ k.transpose(-2, -1)) * self.scale

        attn = attn.softmax(dim=-1)

        attn = self.attn_drop(attn)

        x = (attn @ v).transpose(1, 2).reshape(B, N, C)

        x = self.proj(x)

        x = self.proj_drop(x)

       

        x = rearrange(x, 'n (h w) c -> n c h w', h=H, w=W)

        return x

class AttentionLePE(nn.Module):

    """

    vanilla attention

    """

    def __init__(self, dim, num_heads=8, qkv_bias=False, qk_scale=None, 

attn_drop=0., proj_drop=0., side_dwconv=5):

        super().__init__()

        self.num_heads = num_heads

        head_dim = dim // num_heads

      

        self.scale = qk_scale or head_dim ** -0.5

        self.qkv = nn.Linear(dim, dim * 3, bias=qkv_bias)

        self.attn_drop = nn.Dropout(attn_drop)

        self.proj = nn.Linear(dim, dim)

        self.proj_drop = nn.Dropout(proj_drop)

        self.lepe = nn.Conv2d(dim, dim, kernel_size=side_dwconv, stride=1, 

padding=side_dwconv // 2,

                              groups=dim) if side_dwconv > 0 else \

            lambda x: torch.zeros_like(x)

    def forward(self, x):

      

        _, _, H, W = x.size()

        x = rearrange(x, 'n c h w -> n (h w) c')

       

        B, N, C = x.shape



        qkv = self.qkv(x).reshape(B, N, 3, self.num_heads, C // 

self.num_heads).permute(2, 0, 3, 1, 4)

        q, k, v = qkv[0], qkv[1], qkv[2]  

        lepe = self.lepe(rearrange(x, 'n (h w) c -> n c h w', h=H, w=W))

        lepe = rearrange(lepe, 'n c h w -> n (h w) c')

        attn = (q @ k.transpose(-2, -1)) * self.scale

        attn = attn.softmax(dim=-1)

        attn = self.attn_drop(attn)

        x = (attn @ v).transpose(1, 2).reshape(B, N, C)

        x = x + lepe

        x = self.proj(x)

        x = self.proj_drop(x)

       

        x = rearrange(x, 'n (h w) c -> n c h w', h=H, w=W)

        return x

def _grid2seq(x: Tensor, region_size: Tuple[int], num_heads: int):

 

    B, C, H, W = x.size()

    region_h, region_w = H // region_size[0], W // region_size[1]

    x = x.view(B, num_heads, C // num_heads, region_h, region_size[0], region_w, 

region_size[1])

    x = torch.einsum('bmdhpwq->bmhwpqd', x).flatten(2, 3).flatten(-3, -2)  # 

(bs, nhead, nregion, reg_size, head_dim)

    return x, region_h, region_w

def _seq2grid(x: Tensor, region_h: int, region_w: int, region_size: Tuple[int]):

   

    bs, nhead, nregion, reg_size_square, head_dim = x.size()

    x = x.view(bs, nhead, region_h, region_w, region_size[0], region_size[1], 

head_dim)

    x = torch.einsum('bmhwpqd->bmdhpwq', x).reshape(bs, nhead * head_dim,

                                                    region_h * region_size[0], 

region_w * region_size[1])

    return x

def regional_routing_attention_torch(

        query: Tensor, key: Tensor, value: Tensor, scale: float,

        region_graph: LongTensor, region_size: Tuple[int],

        kv_region_size: Optional[Tuple[int]] = None,

        auto_pad=True) -> Tensor:

 

    kv_region_size = kv_region_size or region_size

    bs, nhead, q_nregion, topk = region_graph.size()

   

    q_pad_b, q_pad_r, kv_pad_b, kv_pad_r = 0, 0, 0, 0



    if auto_pad:

        _, _, Hq, Wq = query.size()

        q_pad_b = (region_size[0] - Hq % region_size[0]) % region_size[0]

        q_pad_r = (region_size[1] - Wq % region_size[1]) % region_size[1]

        if (q_pad_b > 0 or q_pad_r > 0):

            query = F.pad(query, (0, q_pad_r, 0, q_pad_b))  

        _, _, Hk, Wk = key.size()

        kv_pad_b = (kv_region_size[0] - Hk % kv_region_size[0]) % 

kv_region_size[0]

        kv_pad_r = (kv_region_size[1] - Wk % kv_region_size[1]) % 

kv_region_size[1]

        if (kv_pad_r > 0 or kv_pad_b > 0):

            key = F.pad(key, (0, kv_pad_r, 0, kv_pad_b)) 

            value = F.pad(value, (0, kv_pad_r, 0, kv_pad_b))  

   

    query, q_region_h, q_region_w = _grid2seq(query, region_size=region_size, 

num_heads=nhead)

    key, _, _ = _grid2seq(key, region_size=kv_region_size, num_heads=nhead)

    value, _, _ = _grid2seq(value, region_size=kv_region_size, num_heads=nhead)

   

    bs, nhead, kv_nregion, kv_region_size, head_dim = key.size()

    broadcasted_region_graph = region_graph.view(bs, nhead, q_nregion, topk, 1, 

1). \

        expand(-1, -1, -1, -1, kv_region_size, head_dim)

    key_g = torch.gather(key.view(bs, nhead, 1, kv_nregion, kv_region_size, 

head_dim). \

                         expand(-1, -1, query.size(2), -1, -1, -1), dim=3,

                         index=broadcasted_region_graph)  # (bs, nhead, 

q_nregion, topk, kv_region_size, head_dim)

    value_g = torch.gather(value.view(bs, nhead, 1, kv_nregion, kv_region_size, 

head_dim). \

                           expand(-1, -1, query.size(2), -1, -1, -1), dim=3,

                           index=broadcasted_region_graph)  # (bs, nhead, 

q_nregion, topk, kv_region_size, head_dim)

   

    attn = (query * scale) @ key_g.flatten(-3, -2).transpose(-1, -2)

    attn = torch.softmax(attn, dim=-1)

    

    output = attn @ value_g.flatten(-3, -2)

   

    output = _seq2grid(output, region_h=q_region_h, region_w=q_region_w, 

region_size=region_size)

   

    if auto_pad and (q_pad_b > 0 or q_pad_r > 0):

        output = output[:, :, :Hq, :Wq]

    return output, attn



class BiLevelRoutingAttention_nchw(nn.Module):

    def __init__(self, dim, num_heads=8, n_win=7, qk_scale=None, topk=4, 

side_dwconv=3, auto_pad=False,

                 attn_backend='torch'):

        super().__init__()

      

        self.dim = dim

        self.num_heads = num_heads

        assert self.dim % num_heads == 0, 'dim must be divisible by num_heads!'

        self.head_dim = self.dim // self.num_heads

        self.scale = qk_scale or self.dim ** -0.5  

       # 侧面深度卷积，用于局部上下文增强

        self.lepe = nn.Conv2d(dim, dim, kernel_size=side_dwconv, stride=1, 

padding=side_dwconv // 2,

                              groups=dim) if side_dwconv > 0 else \

            lambda x: torch.zeros_like(x)

      

        self.topk = topk

        self.n_win = n_win 

        # 线性层用于生成查询（q）、键（k）和值（v）

        self.qkv_linear = nn.Conv2d(self.dim, 3 * self.dim, kernel_size=1)

        self.output_linear = nn.Conv2d(self.dim, self.dim, kernel_size=1)

        # 选择后端实现注意力机制

        if attn_backend == 'torch':

            self.attn_fn = regional_routing_attention_torch

        else:

            raise ValueError('CUDA implementation is not available yet. Please 

stay tuned.')

    def forward(self, x: Tensor, ret_attn_mask=False):

      

        N, C, H, W = x.size()

        region_size = (H // self.n_win, W // self.n_win)

   # 第一步：线性投影到q、k、v空间

        qkv = self.qkv_linear.forward(x)  # ncHW

        q, k, v = qkv.chunk(3, dim=1)  # ncHW

    # 第二步：区域到区域路由

        q_r = F.avg_pool2d(q.detach(), kernel_size=region_size, ceil_mode=True, 

count_include_pad=False)

        k_r = F.avg_pool2d(k.detach(), kernel_size=region_size, ceil_mode=True, 

count_include_pad=False)  # nchw

        q_r: Tensor = q_r.permute(0, 2, 3, 1).flatten(1, 2)  # n(hw)c

        k_r: Tensor = k_r.flatten(2, 3)  # nc(hw)

        a_r = q_r @ k_r  # n(hw)(hw), adj matrix of regional graph

        _, idx_r = torch.topk(a_r, k=self.topk, dim=-1)  # n(hw)k long tensor

        idx_r: LongTensor = idx_r.unsqueeze_(1).expand(-1, self.num_heads, -1, 

-1)



 

33、STVit模块  
论文《Vision Transformer with Super Token Sampling》

1、作用  

STVit旨在通过改进视觉Transformer的空间-时间效率，解决在处理视频和图像任务时常见的计算冗余问
题。该模型尝试减少早期层次捕捉局部特征时的冗余计算，从而减少不必要的计算成本。

 

2、机制  

STVit引入了一种类似于图像处理中“超像素”的概念，称为“超级令牌”（super tokens），以减少自注意
力计算中元素的数量，同时保留对全局关系建模的能力。该过程涉及从视觉令牌中采样超级令牌，对这

些超级令牌执行自注意力操作，并将它们映射回原始令牌空间。

 

3、独特优势  

STVit在不同的视觉任务中展示了强大的性能，包括图像分类、对象检测和分割，同时拥有更少的参数和
较低的计算成本。例如，STVit在没有额外训练数据的情况下，在ImageNet-1K分类任务上达到了86.4%
的顶级1准确率，且参数少于100M。

 

        # 第三步：非参数化的token-to-token注意力

        output, attn_mat = self.attn_fn(query=q, key=k, value=v, 

scale=self.scale,

                                        region_graph=idx_r, 

region_size=region_size

                                        )

        

        output = output + self.lepe(v)  # ncHW

        output = self.output_linear(output)  # ncHW

        if ret_attn_mask:

            return output, attn_mat

        return output

# 输入 N C HW,  输出 N C H W

if __name__ == '__main__':

    block = BiLevelRoutingAttention_nchw(256).cuda() # 实例化注意力模块  

    input = torch.rand(1, 256, 64, 64).cuda()# 创建一个随机输入  

    output = block(input)

    print(output.shape) # 打印输出形状

af://n724
af://n726
af://n729
af://n732


4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

# Unfold模块使用给定的kernel_size对输入进行展开

class Unfold(nn.Module):

    def __init__(self, kernel_size=3):

        super().__init__()

# kernel_size定义了展开操作的窗口大小

        self.kernel_size = kernel_size

# 初始化权重为单位矩阵，使得每个窗口内的元素直接复制到输出

        weights = torch.eye(kernel_size ** 2)

        weights = weights.reshape(kernel_size ** 2, 1, kernel_size, kernel_size)

        # 将权重设置为不需要梯度，因为它们不会在训练过程中更新

        self.weights = nn.Parameter(weights, requires_grad=False)

    def forward(self, x):   # 获取输入的批量大小、通道数、高度和宽度

        b, c, h, w = x.shape

         # 使用定义好的权重对输入进行卷积操作，实现展开功能

        x = F.conv2d(x.reshape(b * c, 1, h, w), self.weights, stride=1, 

padding=self.kernel_size // 2)

         # 调整输出的形状，使其包含展开的窗口

        return x.reshape(b, c * 9, h * w)

# Fold模块与Unfold相反，用于将展开的特征图折叠回原始形状

class Fold(nn.Module):

    def __init__(self, kernel_size=3):

        super().__init__()

        self.kernel_size = kernel_size

         # 与Unfold相同，初始化权重为单位矩阵

        weights = torch.eye(kernel_size ** 2)

        weights = weights.reshape(kernel_size ** 2, 1, kernel_size, kernel_size)

         # 权重不需要梯度

        self.weights = nn.Parameter(weights, requires_grad=False)

    def forward(self, x):

        b, _, h, w = x.shape

        # 使用转置卷积（逆卷积）操作恢复原始大小的特征图

        x = F.conv_transpose2d(x, self.weights, stride=1, 

padding=self.kernel_size // 2)

        return x

# Attention模块实现自注意力机制

class Attention(nn.Module):

    def __init__(self, dim, window_size=None, num_heads=8, qkv_bias=False, 

qk_scale=None, attn_drop=0., proj_drop=0.):

        super().__init__()

        self.dim = dim# dim定义了特征维度，num_heads定义了注意力头的数量

        self.num_heads = num_heads

        head_dim = dim // num_heads
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        self.window_size = window_size

# 根据给定的尺度因子或自动计算的尺度进行缩放

        self.scale = qk_scale or head_dim ** -0.5

 # qkv用一个卷积层同时生成查询、键和值

        self.qkv = nn.Conv2d(dim, dim * 3, 1, bias=qkv_bias)

        self.attn_drop = nn.Dropout(attn_drop)

        self.proj = nn.Conv2d(dim, dim, 1)  # proj是输出的投影层

        self.proj_drop = nn.Dropout(proj_drop)

    def forward(self, x):

        B, C, H, W = x.shape # 获取输入的形状

        N = H * W

# 将qkv的输出重塑为适合自注意力计算的形状

        q, k, v = self.qkv(x).reshape(B, self.num_heads, C // self.num_heads * 

3, N).chunk(3,

                                                                                 

          dim=2)  # (B, num_heads, head_dim, N)

 # 计算注意力分数，注意力分数乘以尺度因子

        attn = (k.transpose(-1, -2) @ q) * self.scale

  # 应用softmax获取注意力权重

        attn = attn.softmax(dim=-2)  # (B, h, N, N)

    # 应用注意力dropout

        attn = self.attn_drop(attn)

        x = (v @ attn).reshape(B, C, H, W)

        x = self.proj(x)

        x = self.proj_drop(x)

        return x

# StokenAttention模块通过迭代地细化空间Token以增强特征表示

class StokenAttention(nn.Module):

    def __init__(self, dim, stoken_size, n_iter=1, num_heads=8, qkv_bias=False, 

qk_scale=None, attn_drop=0.,

                 proj_drop=0.):

        super().__init__()

        self.n_iter = n_iter

        self.stoken_size = stoken_size

        self.scale = dim ** - 0.5

        self.unfold = Unfold(3)

        self.fold = Fold(3)

        self.stoken_refine = Attention(dim, num_heads=num_heads, 

qkv_bias=qkv_bias, qk_scale=qk_scale,

                                       attn_drop=attn_drop, proj_drop=proj_drop)

    def stoken_forward(self, x):

        '''

           x: (B, C, H, W)

        '''

        B, C, H0, W0 = x.shape

        h, w = self.stoken_size



 # 计算padding

        pad_l = pad_t = 0

        pad_r = (w - W0 % w) % w

        pad_b = (h - H0 % h) % h

        if pad_r > 0 or pad_b > 0:

            x = F.pad(x, (pad_l, pad_r, pad_t, pad_b))

        _, _, H, W = x.shape

        hh, ww = H // h, W // w

 # 使用自适应平均池化得到空间Token的特征

        stoken_features = F.adaptive_avg_pool2d(x, (hh, ww))  # (B, C, hh, ww)

  # 展开特征以进行精细化处理

        pixel_features = x.reshape(B, C, hh, h, ww, w).permute(0, 2, 4, 3, 5, 

1).reshape(B, hh * ww, h * w, C)

 # 使用没有梯度的操作进行迭代精细化

        with torch.no_grad():

            for idx in range(self.n_iter):

                stoken_features = self.unfold(stoken_features)  # (B, C*9, 

hh*ww)

                stoken_features = stoken_features.transpose(1, 2).reshape(B, hh 

* ww, C, 9)

                affinity_matrix = pixel_features @ stoken_features * self.scale 

 # (B, hh*ww, h*w, 9)

                affinity_matrix = affinity_matrix.softmax(-1)  # (B, hh*ww, h*w, 

9)

                affinity_matrix_sum = affinity_matrix.sum(2).transpose(1, 

2).reshape(B, 9, hh, ww)

                affinity_matrix_sum = self.fold(affinity_matrix_sum)

                if idx < self.n_iter - 1:

                    stoken_features = pixel_features.transpose(-1, -2) @ 

affinity_matrix  # (B, hh*ww, C, 9)

                    stoken_features = self.fold(stoken_features.permute(0, 2, 3, 

1).reshape(B * C, 9, hh, ww)).reshape(

                        B, C, hh, ww)

                    stoken_features = stoken_features / (affinity_matrix_sum + 

1e-12)  # (B, C, hh, ww)

        stoken_features = pixel_features.transpose(-1, -2) @ affinity_matrix  # 

(B, hh*ww, C, 9)

        stoken_features = self.fold(stoken_features.permute(0, 2, 3, 

1).reshape(B * C, 9, hh, ww)).reshape(B, C, hh, ww)

        stoken_features = stoken_features / (affinity_matrix_sum.detach() + 1e-

12)  # (B, C, hh, ww)

        stoken_features = self.stoken_refine(stoken_features)

        stoken_features = self.unfold(stoken_features)  # (B, C*9, hh*ww)



 

34、IRMB模块  
论文《Rethinking Mobile Block for Efficient Attention-based Models》

1、作用  

本文提出了一种有效的轻量级模型设计方法，旨在开发现代高效的轻量级模型，用于密集预测任务，同

时平衡参数、FLOPs和性能。作者通过重新思考高效的Inverted Residual Block（IRB）和Transformer
的有效组件，从统一的视角出发，扩展了基于CNN的IRB到基于Meta attention的模型，并抽象出了一种
一次残差的Meta Mobile Block（MMB），用于轻量级模型设计。

 

        stoken_features = stoken_features.transpose(1, 2).reshape(B, hh * ww, C, 

9)  # (B, hh*ww, C, 9)

# 通过affinity_matrix将精细化的特征映射回原始像素级别

        pixel_features = stoken_features @ affinity_matrix.transpose(-1, -2)  # 

(B, hh*ww, C, h*w)

 # 折叠特征，恢复原始形状

        pixel_features = pixel_features.reshape(B, hh, ww, C, h, w).permute(0, 

3, 1, 4, 2, 5).reshape(B, C, H, W)

        if pad_r > 0 or pad_b > 0:

            pixel_features = pixel_features[:, :, :H0, :W0]

        return pixel_features

    def direct_forward(self, x): # 直接对x应用Attention进行细化

        B, C, H, W = x.shape

        stoken_features = x

        stoken_features = self.stoken_refine(stoken_features)

        return stoken_features

    def forward(self, x):

        if self.stoken_size[0] > 1 or self.stoken_size[1] > 1:

            return self.stoken_forward(x)

        else:

            return self.direct_forward(x)

#  输入 N C H W,  输出 N C H W

if __name__ == '__main__':

    input = torch.randn(3, 64, 64, 64).cuda() # 创建一个随机输入 

    se = StokenAttention(64, stoken_size=[8,8]).cuda()# 实例化注意力模块 

    output = se(input)

    print(output.shape) # 打印输出形状
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2、机制  

本研究通过简单但有效的设计准则，提出了一种现代的Inverted Residual Mobile Block（iRMB），并
使用iRMB构建了一个类似于ResNet的高效模型（EMO），仅用于下游任务。EMO通过将CNN的效率和
Transformer的动态建模能力结合在iRMB中，有效地提高了模型性能。同时，EMO在不引入复杂结构的
情况下，实现了与当前最先进的轻量级注意力模型的竞争性能。

 

3、独特优势  

EMO在ImageNet-1K、COCO2017和ADE20K基准上的广泛实验展示了其优越性，例如，EMO-
1M/2M/5M分别达到了71.5%、75.1%和78.4%的Top-1准确率，超过了同等级别的CNN-/Attention-
based模型。同时，在参数效率和准确性之间取得了良好的平衡：在iPhone14上运行速度比EdgeNeXt
快2.8-4.0倍。此外，EMO不使用复杂的操作，但仍然在多个视觉任务中获得了非常竞争性的结果，这证
明了其作为轻量级注意力模型的有效性和实用性。

 

4、代码  

import math

from functools import partial

import torch

from timm.models.efficientnet_blocks import  SqueezeExcite as SE

from einops import rearrange, reduce

from timm.models.layers.activations import *

from timm.models.layers import DropPath

inplace = True

# 二维层归一化，适应于卷积层输出

class LayerNorm2d(nn.Module):

    def __init__(self, normalized_shape, eps=1e-6, elementwise_affine=True):

        super().__init__()

        self.norm = nn.LayerNorm(normalized_shape, eps, elementwise_affine)

    def forward(self, x):

        x = rearrange(x, 'b c h w -> b h w c').contiguous()

        x = self.norm(x)

        x = rearrange(x, 'b h w c -> b c h w').contiguous()

        return x

 #获取规范化层和激活函数的辅助函数

def get_norm(norm_layer='in_1d'):

    eps = 1e-6

    norm_dict = {

        'none': nn.Identity,

        'in_1d': partial(nn.InstanceNorm1d, eps=eps),

        'in_2d': partial(nn.InstanceNorm2d, eps=eps),

        'in_3d': partial(nn.InstanceNorm3d, eps=eps),
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        'bn_1d': partial(nn.BatchNorm1d, eps=eps),

        'bn_2d': partial(nn.BatchNorm2d, eps=eps),

        # 'bn_2d': partial(nn.SyncBatchNorm, eps=eps),

        'bn_3d': partial(nn.BatchNorm3d, eps=eps),

        'gn': partial(nn.GroupNorm, eps=eps),

        'ln_1d': partial(nn.LayerNorm, eps=eps),

        'ln_2d': partial(LayerNorm2d, eps=eps),

    }

    return norm_dict[norm_layer]

# 根据字符串标识符获取激活函数

def get_act(act_layer='relu'):

    act_dict = {

        'none': nn.Identity,

        'sigmoid': Sigmoid,

        'swish': Swish,

        'mish': Mish,

        'hsigmoid': HardSigmoid,

        'hswish': HardSwish,

        'hmish': HardMish,

        'tanh': Tanh,

        'relu': nn.ReLU,

        'relu6': nn.ReLU6,

        'prelu': PReLU,

        'gelu': GELU,

        'silu': nn.SiLU

    }

    return act_dict[act_layer]

# 特征缩放模块

class LayerScale(nn.Module):

    def __init__(self, dim, init_values=1e-5, inplace=True):

        super().__init__()

        self.inplace = inplace

        self.gamma = nn.Parameter(init_values * torch.ones(1, 1, dim)) # 使用学习

到的gamma参数进行缩放

    def forward(self, x):

        return x.mul_(self.gamma) if self.inplace else x * self.gamma

class LayerScale2D(nn.Module):

    def __init__(self, dim, init_values=1e-5, inplace=True):

        super().__init__()

        self.inplace = inplace

        self.gamma = nn.Parameter(init_values * torch.ones(1, dim, 1, 1))

    def forward(self, x):

        return x.mul_(self.gamma) if self.inplace else x * self.gamma

# 集成卷积、规范化和激活的层

class ConvNormAct(nn.Module):

    def __init__(self, dim_in, dim_out, kernel_size, stride=1, dilation=1, 

groups=1, bias=False,



                 skip=False, norm_layer='bn_2d', act_layer='relu', inplace=True, 

drop_path_rate=0.):

        super(ConvNormAct, self).__init__()

        self.has_skip = skip and dim_in == dim_out

        padding = math.ceil((kernel_size - stride) / 2)

        self.conv = nn.Conv2d(dim_in, dim_out, kernel_size, stride, padding, 

dilation, groups, bias)

        self.norm = get_norm(norm_layer)(dim_out)

        self.act = get_act(act_layer)(inplace=inplace)

        self.drop_path = DropPath(drop_path_rate) if drop_path_rate else 

nn.Identity()

    def forward(self, x):

        shortcut = x

        x = self.conv(x)

        x = self.norm(x)

        x = self.act(x)

        if self.has_skip:

            x = self.drop_path(x) + shortcut

        return x

class MSPatchEmb(nn.Module):

    

    def __init__(self, dim_in, emb_dim, kernel_size=2, c_group=-1, stride=1, 

dilations=[1, 2, 3],

                 norm_layer='bn_2d', act_layer='silu'):

        

      '''

            dim_in: 输入通道数。

            emb_dim: 输出通道数，或称为嵌入维度。

            kernel_size: 卷积核大小。

            c_group: 卷积的分组数，用于分组卷积。默认为-1，表示根据输入和输出通道数自动选

择。

            stride: 卷积的步长。

            dilations: 扩张率列表，用于控制卷积核的空间扩张，以捕获更大范围的上下文信息。

            norm_layer: 选择使用的规范化层类型。

            act_layer: 选择使用的激活函数类型。

      '''

        super().__init__()

        self.dilation_num = len(dilations)

        assert dim_in % c_group == 0

        c_group = math.gcd(dim_in, emb_dim) if c_group == -1 else c_group

        self.convs = nn.ModuleList()

        for i in range(len(dilations)):

            padding = math.ceil(((kernel_size - 1) * dilations[i] + 1 - stride) 

/ 2)

            self.convs.append(nn.Sequential(

                nn.Conv2d(dim_in, emb_dim, kernel_size, stride, padding, 

dilations[i], groups=c_group),

                get_norm(norm_layer)(emb_dim),

                get_act(act_layer)(emb_dim)))

    def forward(self, x):



        if self.dilation_num == 1:

            x = self.convs[0](x)

        else:

            x = torch.cat([self.convs[i](x).unsqueeze(dim=-1) for i in 

range(self.dilation_num)], dim=-1)

            x = reduce(x, 'b c h w n -> b c h w', 'mean').contiguous()

        return x

# iRMB是一个继承自nn.Module的类，用于实现改进的残差模块，支持注意力机制和Squeeze-and-

Excitation操作。

class iRMB(nn.Module):

    

    def __init__(self, dim_in, dim_out, norm_in=True, has_skip=True, 

exp_ratio=1.0, norm_layer='bn_2d',

                 act_layer='relu', v_proj=True, dw_ks=3, stride=1, dilation=1, 

se_ratio=0.0, dim_head=64, window_size=7,

                 attn_s=True, qkv_bias=False, attn_drop=0., drop=0., 

drop_path=0., v_group=False, attn_pre=False):

        super().__init__()

        self.norm = get_norm(norm_layer)(dim_in) if norm_in else nn.Identity()# 

根据参数决定是否使用规范化层，如果使用则创建对应的规范化层实例

        dim_mid = int(dim_in * exp_ratio)# 计算中间维度，用于扩展或压缩通道数

        self.has_skip = (dim_in == dim_out and stride == 1) and has_skip# 判断是否

需要跳过连接

        self.attn_s = attn_s# 标记是否使用空间注意力

        if self.attn_s:

            assert dim_in % dim_head == 0, 'dim should be divisible by 

num_heads'# 确保输入维度能被头数整除

            self.dim_head = dim_head# 设置每个头的维度

            self.window_size = window_size

            self.num_head = dim_in // dim_head

            self.scale = self.dim_head ** -0.5

            self.attn_pre = attn_pre

            self.qk = ConvNormAct(dim_in, int(dim_in * 2), kernel_size=1, 

bias=qkv_bias, norm_layer='none',

                                  act_layer='none')

            self.v = ConvNormAct(dim_in, dim_mid, kernel_size=1, 

groups=self.num_head if v_group else 1, bias=qkv_bias,

                                 norm_layer='none', act_layer=act_layer, 

inplace=inplace)

            self.attn_drop = nn.Dropout(attn_drop)

        else:

            if v_proj:

                self.v = ConvNormAct(dim_in, dim_mid, kernel_size=1, 

bias=qkv_bias, norm_layer='none',

                                     act_layer=act_layer, inplace=inplace)

            else:

                self.v = nn.Identity()

        self.conv_local = ConvNormAct(dim_mid, dim_mid, kernel_size=dw_ks, 

stride=stride, dilation=dilation,

                                      groups=dim_mid, norm_layer='bn_2d', 

act_layer='silu', inplace=inplace)

        self.se = SE(dim_mid, rd_ratio=se_ratio, act_layer=get_act(act_layer)) 

if se_ratio > 0.0 else nn.Identity()



        self.proj_drop = nn.Dropout(drop)

        self.proj = ConvNormAct(dim_mid, dim_out, kernel_size=1, 

norm_layer='none', act_layer='none', inplace=inplace)

        self.drop_path = DropPath(drop_path) if drop_path else nn.Identity()

# 前向传播方法

    def forward(self, x):

        shortcut = x # 保存输入用于跳过连接

        x = self.norm(x)# 应用规范化层

        B, C, H, W = x.shape

        if self.attn_s:

            # padding

            if self.window_size <= 0:

                window_size_W, window_size_H = W, H

            else:

                window_size_W, window_size_H = self.window_size, 

self.window_size

            pad_l, pad_t = 0, 0

            pad_r = (window_size_W - W % window_size_W) % window_size_W

            pad_b = (window_size_H - H % window_size_H) % window_size_H

            x = F.pad(x, (pad_l, pad_r, pad_t, pad_b, 0, 0,))

            n1, n2 = (H + pad_b) // window_size_H, (W + pad_r) // window_size_W

            x = rearrange(x, 'b c (h1 n1) (w1 n2) -> (b n1 n2) c h1 w1', n1=n1, 

n2=n2).contiguous()

            # attention

            b, c, h, w = x.shape

            qk = self.qk(x)

            qk = rearrange(qk, 'b (qk heads dim_head) h w -> qk b heads (h w) 

dim_head', qk=2, heads=self.num_head,

                           dim_head=self.dim_head).contiguous()

            q, k = qk[0], qk[1]

            attn_spa = (q @ k.transpose(-2, -1)) * self.scale

            attn_spa = attn_spa.softmax(dim=-1)

            attn_spa = self.attn_drop(attn_spa)

            if self.attn_pre:

                x = rearrange(x, 'b (heads dim_head) h w -> b heads (h w) 

dim_head', heads=self.num_head).contiguous()

                x_spa = attn_spa @ x

                x_spa = rearrange(x_spa, 'b heads (h w) dim_head -> b (heads 

dim_head) h w', heads=self.num_head, h=h,

                                  w=w).contiguous()

                x_spa = self.v(x_spa)

            else:

                v = self.v(x)

                v = rearrange(v, 'b (heads dim_head) h w -> b heads (h w) 

dim_head', heads=self.num_head).contiguous()

                x_spa = attn_spa @ v

                x_spa = rearrange(x_spa, 'b heads (h w) dim_head -> b (heads 

dim_head) h w', heads=self.num_head, h=h,

                                  w=w).contiguous()

            # unpadding

            x = rearrange(x_spa, '(b n1 n2) c h1 w1 -> b c (h1 n1) (w1 n2)', 

n1=n1, n2=n2).contiguous()

            if pad_r > 0 or pad_b > 0:



 

35、AFT模块  
论文《An Attention Free Transformer》

1、作用  

注意力自由变换器（AFT）旨在通过去除传统Transformer中的点积自注意力机制，提供一种更高效的
变换器模型。它特别适用于需要高计算效率和较低内存消耗的应用场景，如移动设备和边缘计算。

 

2、机制  

AFT通过直接对输入特征进行变换来实现序列间的关联，不再需要复杂的自注意力计算。它使用一种简
单的基于位置的加权策略，通过这种方式，每个输出元素是输入元素的加权和，权重由元素的相对位置

决定。这种方法极大地降低了模型的复杂性和运行时内存需求。

 

3、独特优势  

1、高效性：AFT由于避免了昂贵的自注意力计算，因此在执行速度和计算效率上有明显优势。

2、简化模型结构：通过消除自注意力机制，AFT简化了模型结构，使得模型更加轻量化，易于实现和部
署。

3、适应性强：AFT的结构使其更容易适应于不同的任务和数据集，具有良好的泛化能力。

4、资源占用低：对于资源受限的环境，如移动设备和边缘计算设备，AFT提供了一种实用的解决方案，
能够在保持较高性能的同时，降低资源消耗。

 

                x = x[:, :, :H, :W].contiguous()

        else:

            x = self.v(x)

        x = x + self.se(self.conv_local(x)) if self.has_skip else 

self.se(self.conv_local(x))

        x = self.proj_drop(x)

        x = self.proj(x)

        x = (shortcut + self.drop_path(x)) if self.has_skip else x

        return x

#  输入 N C H W,  输出 N C H W

if __name__ == '__main__':

    input = torch.randn(3, 64, 64, 64).cuda()  # 创建一个随机输入 

    model = iRMB(64, 64).cuda()# 实例化注意力模块 

    output = model(input)

    print(output.shape) # 打印输出形状
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4、代码  

import numpy as np

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

class AFT_FULL(nn.Module):

    # 初始化AFT_FULL模块

    def __init__(self, d_model, n=49, simple=False):

        super(AFT_FULL, self).__init__()

        # 定义QKV三个线性变换层

        self.fc_q = nn.Linear(d_model, d_model)

        self.fc_k = nn.Linear(d_model, d_model)

        self.fc_v = nn.Linear(d_model, d_model)

        # 根据simple参数决定位置偏置的初始化方式

        if (simple):

            self.position_biases = torch.zeros((n, n))  # 简单模式下为零矩阵

        else:

            self.position_biases = nn.Parameter(torch.ones((n, n)))  # 非简单模式下

为可学习的参数

        self.d_model = d_model

        self.n = n  # 输入序列的长度

        self.sigmoid = nn.Sigmoid()  # 使用Sigmoid函数

        self.init_weights()  # 初始化模型权重

    def init_weights(self):

        # 对模块中的参数进行初始化

        for m in self.modules():

            if isinstance(m, nn.Conv2d):

                init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out')

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.BatchNorm2d):

                init.constant_(m.weight, 1)

                init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.Linear):

                init.normal_(m.weight, std=0.001)

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)

    def forward(self, input):

        bs, n, dim = input.shape  # 输入的批大小、序列长度和特征维度

        # 通过QKV变换生成查询、键和值

        q = self.fc_q(input)  # bs,n,dim

        k = self.fc_k(input).view(1, bs, n, dim)  # 1,bs,n,dim，为了后续运算方便

        v = self.fc_v(input).view(1, bs, n, dim)  # 1,bs,n,dim

        # 使用位置偏置和键值对进行加权求和

        numerator = torch.sum(torch.exp(k + self.position_biases.view(n, 1, -1, 

1)) * v, dim=2)  # n,bs,dim

        denominator = torch.sum(torch.exp(k + self.position_biases.view(n, 1, 

-1, 1)), dim=2)  # n,bs,dim
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36、CrissCrossAttention模块  
论文《CROSSFORMER: A VERSATILE VISION TRANSFORMER HINGING ON CROSS-SCALE 
ATTENTION》

 

1、作用  

CrossFormer通过跨尺度的特征提取和注意力机制，有效处理计算机视觉任务。它克服了现有视觉
Transformer无法在不同尺度间建立有效交互的限制，提升了模型对图像的理解能力。

 

2、机制  

1、跨尺度嵌入层（CEL）：

通过不同尺度的内核采样图像补丁并将它们合并，为自注意力模块提供了跨尺度特征。

2、长短距离注意力（LSDA）：

将自注意力模块分为短距离注意力（SDA）和长距离注意力（LDA）两部分，既降低了计算成本，又保
留了不同尺度的特征。

3、动态位置偏差（DPB）：

提出了一种动态位置偏差模块，使得相对位置偏差可以应用于不同大小的图像，提高了模型的灵活性和

适用性。

 

3、独特优势  

1、跨尺度交互：CrossFormer通过CEL和LSDA实现了特征在不同尺度间的有效交互，这对于处理具有
不同尺寸对象的图像至关重要。

2、灵活性和适用性：通过动态位置偏差模块，CrossFormer能够适应不同尺寸的输入图像，提高了模型
在各种视觉任务上的适用性。

        # 计算加权求和的结果，并通过sigmoid函数调制查询向量

        out = (numerator / denominator)  # n,bs,dim

        out = self.sigmoid(q) * (out.permute(1, 0, 2))  # bs,n,dim，最后将结果重新排

列

        return out

# 示例使用

if __name__ == '__main__':

    block = AFT_FULL(d_model=512, n=64).cuda()

    input = torch.rand(64, 64, 512).cuda()

    output = block(input)

    print(output.shape) # 打印输出形状
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3、优异的性能：广泛的实验表明，CrossFormer在图像分类、对象检测、实例分割和语义分割等任务上
超越了其他最先进的视觉Transformer模型。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

from torch.nn import Softmax

# 定义一个无限小的矩阵，用于在注意力矩阵中屏蔽特定位置

def INF(B, H, W):

    return -torch.diag(torch.tensor(float("inf")).repeat(H), 

0).unsqueeze(0).repeat(B * W, 1, 1)

class CrissCrossAttention(nn.Module):

    """ Criss-Cross Attention Module"""

    def __init__(self, in_dim):

        super(CrissCrossAttention, self).__init__()

        # Q, K, V转换层

        self.query_conv = nn.Conv2d(in_channels=in_dim, out_channels=in_dim // 

8, kernel_size=1)

        self.key_conv = nn.Conv2d(in_channels=in_dim, out_channels=in_dim // 8, 

kernel_size=1)

        self.value_conv = nn.Conv2d(in_channels=in_dim, out_channels=in_dim, 

kernel_size=1)

        # 使用softmax对注意力分数进行归一化

        self.softmax = Softmax(dim=3)

        self.INF = INF

        # 学习一个缩放参数，用于调节注意力的影响

        self.gamma = nn.Parameter(torch.zeros(1))

    def forward(self, x):

        m_batchsize, _, height, width = x.size()

        # 计算查询(Q)、键(K)、值(V)矩阵

        proj_query = self.query_conv(x)

        proj_query_H = proj_query.permute(0, 3, 1, 

2).contiguous().view(m_batchsize * width, -1, height).permute(0, 2, 1)

        proj_query_W = proj_query.permute(0, 2, 1, 

3).contiguous().view(m_batchsize * height, -1, width).permute(0, 2, 1)

        proj_key = self.key_conv(x)

        proj_key_H = proj_key.permute(0, 3, 1, 2).contiguous().view(m_batchsize 

* width, -1, height)

        proj_key_W = proj_key.permute(0, 2, 1, 3).contiguous().view(m_batchsize 

* height, -1, width)

        proj_value = self.value_conv(x)

        proj_value_H = proj_value.permute(0, 3, 1, 

2).contiguous().view(m_batchsize * width, -1, height)

        proj_value_W = proj_value.permute(0, 2, 1, 

3).contiguous().view(m_batchsize * height, -1, width)

        # 计算垂直和水平方向上的注意力分数，并应用无穷小掩码屏蔽自注意
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37、A2Atttention模块  
 

论文《A2-Nets: Double Attention Networks》

1、作用  

A2-Nets通过引入双重注意力机制，有效地捕获长距离特征依赖，提高图像和视频识别任务的性能。它
允许卷积层直接感知整个时空空间的特征，而无需通过增加深度来扩大感受野，从而提高了模型的效率

和性能。

 

2、机制  

A2-Nets设计了一个双重注意力模块（A2-Block），通过两步注意力机制聚合和分配全局特征。第一步
通过第二阶注意力池化从整个空间中选择关键特征形成一个紧凑的集合。第二步则利用另一个注意力机

制，根据每个位置的需求适应性地选择和分配关键特征，使得后续的卷积层能够有效地访问整个空间的

特征。

 

        energy_H = (torch.bmm(proj_query_H, proj_key_H) + self.INF(m_batchsize, 

height, width)).view(m_batchsize, width, height, height).permute(0, 2, 1, 3)

        energy_W = torch.bmm(proj_query_W, proj_key_W).view(m_batchsize, height, 

width, width)

        # 在垂直和水平方向上应用softmax归一化

        concate = self.softmax(torch.cat([energy_H, energy_W], 3))

        # 分离垂直和水平方向上的注意力，应用到值(V)矩阵上

        att_H = concate[:, :, :, 0:height].permute(0, 2, 1, 

3).contiguous().view(m_batchsize * width, height, height)

        att_W = concate[:, :, :, height:height + 

width].contiguous().view(m_batchsize * height, width, width)

        # 计算最终的输出，加上输入x以应用残差连接

        out_H = torch.bmm(proj_value_H, att_H.permute(0, 2, 

1)).view(m_batchsize, width, -1, height).permute(0, 2, 3, 1)

        out_W = torch.bmm(proj_value_W, att_W.permute(0, 2, 

1)).view(m_batchsize, height, -1, width).permute(0, 2, 1, 3)

        return self.gamma * (out_H + out_W) + x

if __name__ == '__main__':

    block = CrissCrossAttention(64)

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64)

    output = block(input)

    print( output.shape) # 打印输出形状
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3、独特优势  

1、通过捕获第二阶特征统计信息，可以捕获不能通过全局平均池化获得的复杂外观和运动相关性。

2、第二个注意力操作使得模型可以从紧凑的特征集合中，根据每个位置的具体需求适应性地分配特征，
比全面相关特征的方法更高效。

3、A2-Nets可以被方便地插入到现有的深度神经网络中，对计算和内存资源的额外需求小，同时在多个
标准图像和视频识别任务上显著提高性能。

 

4、代码  

# A2-Nets: Double Attention Networks

import torch

from torch import nn

from torch.nn import init

from torch.nn import functional as F

class DoubleAttention(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, c_m, c_n, reconstruct=True):

        super().__init__()

        self.in_channels = in_channels# 输入通道数

        self.reconstruct = reconstruct # 是否需要重构输出以匹配输入的维度

        self.c_m = c_m # 第一个注意力机制的输出通道数

        self.c_n = c_n # 第二个注意力机制的输出通道数

        # 定义三个1x1卷积层，用于生成A、B和V特征

        self.convA = nn.Conv2d(in_channels, c_m, 1)

        self.convB = nn.Conv2d(in_channels, c_n, 1)

        self.convV = nn.Conv2d(in_channels, c_n, 1)

        # 如果需要重构，定义一个1x1卷积层用于输出重构

        if self.reconstruct:

            self.conv_reconstruct = nn.Conv2d(c_m, in_channels, kernel_size=1)

        self.init_weights()

    def init_weights(self):

        # 权重初始化

        for m in self.modules():

            if isinstance(m, nn.Conv2d):

                init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out')

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.BatchNorm2d):

                init.constant_(m.weight, 1)

                init.constant_(m.bias, 0)

            elif isinstance(m, nn.Linear):

                init.normal_(m.weight, std=0.001)

                if m.bias is not None:

                    init.constant_(m.bias, 0)

    def forward(self, x):

        # 前向传播
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38、fcanet模块  
论文《FcaNet: Frequency Channel Attention Networks》

1、作用  

FcaNet 通过采用频率通道注意力机制，显著提高了图像识别和分类任务的性能。该网络通过在频率域而
不是传统的空间域对特征进行建模，使得网络能够更有效地捕捉到图像的细节和纹理信息。

 

2、机制  

1、频率分解：

首先，FcaNet 将输入的特征图通过快速傅立叶变换（FFT）转换到频率域，允许网络直接在频率层面进
行学习和表示。

2、频率通道注意力：

然后，网络通过一个频率通道注意力模块来自动学习和强调更重要的频率成分，从而更有效地聚焦于对

分类任务有益的频率特征。

3、重构和映射：

        b, c, h, w = x.shape

        assert c == self.in_channels  # 确保输入通道数与初始化时一致

        A = self.convA(x)  # b,c_m,h,w# 生成A特征图

        B = self.convB(x)  # b,c_n,h,w# 生成B特征图

        V = self.convV(x)  # b,c_n,h,w# 生成V特征图

        # 将特征图维度调整为方便矩阵乘法的形状

        tmpA = A.view(b, self.c_m, -1)

        attention_maps = F.softmax(B.view(b, self.c_n, -1))

        attention_vectors = F.softmax(V.view(b, self.c_n, -1))

        # 步骤1: 特征门控

        global_descriptors = torch.bmm(tmpA, attention_maps.permute(0, 2, 1))  # 

b.c_m,c_n

        # 步骤2: 特征分配

        tmpZ = global_descriptors.matmul(attention_vectors)  # b,c_m,h*w

        tmpZ = tmpZ.view(b, self.c_m, h, w)  # b,c_m,h,w

        if self.reconstruct:

            tmpZ = self.conv_reconstruct(tmpZ)# 如果需要，通过重构层调整输出通道数

        return tmpZ

# 输入 N C H W,  输出 N C H W

if __name__ == '__main__':

    block = DoubleAttention(64, 128, 128)

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64)

    output = block(input)

    print(input.size(), output.size()) # 打印输出形状
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最后，通过逆快速傅立叶变换（IFFT）将加权的频率特征映射回空间域，并通过卷积层进一步细化特
征，最终输出用于分类的特征表示。

 

3、独特优势  

1、提高了特征的区分力：

通过直接在频率域对特征进行操作，FcaNet 能够捕捉到细微的纹理变化，这些在空间域中可能不容易区
分，从而提高了模型对图像的理解能力。

2、效率与性能的平衡：

虽然涉及到频率变换，但FcaNet设计了高效的注意力机制和网络结构，保证了计算的高效性，同时在多
个标准数据集上达到了优越的性能。

3、灵活性和泛化能力：

FcaNet 不仅在图像分类任务上表现出色，还因其对特征的细粒度建模，展现了在跨领域任务（如目标检
测和分割）中的泛化潜力。

 

4、代码  

import math

import torch

from torch import nn

# 获取频率选择的索引

def get_freq_indices(method):# 确保方法在预定义的选择里

    assert method in ['top1', 'top2', 'top4', 'top8', 'top16', 'top32',

                      'bot1', 'bot2', 'bot4', 'bot8', 'bot16', 'bot32',

                      'low1', 'low2', 'low4', 'low8', 'low16', 'low32']

    num_freq = int(method[3:]) # 从方法名获取频率数量

    # 根据不同的选择方法获取频率的x和y索引

    if 'top' in method:  # 高频索引

        all_top_indices_x = [0, 0, 6, 0, 0, 1, 1, 4, 5, 1, 3, 0, 0,

                             0, 3, 2, 4, 6, 3, 5, 5, 2, 6, 5, 5, 3, 3, 4, 2, 2, 

6, 1]

        all_top_indices_y = [0, 1, 0, 5, 2, 0, 2, 0, 0, 6, 0, 4, 6,

                             3, 5, 2, 6, 3, 3, 3, 5, 1, 1, 2, 4, 2, 1, 1, 3, 0, 

5, 3]

        mapper_x = all_top_indices_x[:num_freq]

        mapper_y = all_top_indices_y[:num_freq]

    elif 'low' in method:# 低频索引

        all_low_indices_x = [0, 0, 1, 1, 0, 2, 2, 1, 2, 0, 3, 4, 0,

                             1, 3, 0, 1, 2, 3, 4, 5, 0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 1, 2, 

3, 4]

        all_low_indices_y = [0, 1, 0, 1, 2, 0, 1, 2, 2, 3, 0, 0, 4,

                             3, 1, 5, 4, 3, 2, 1, 0, 6, 5, 4, 3, 2, 1, 0, 6, 5, 

4, 3]

        mapper_x = all_low_indices_x[:num_freq]

        mapper_y = all_low_indices_y[:num_freq]

    elif 'bot' in method:# 底部频率索引

        all_bot_indices_x = [6, 1, 3, 3, 2, 4, 1, 2, 4, 4, 5, 1, 4,
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                             6, 2, 5, 6, 1, 6, 2, 2, 4, 3, 3, 5, 5, 6, 2, 5, 5, 

3, 6]

        all_bot_indices_y = [6, 4, 4, 6, 6, 3, 1, 4, 4, 5, 6, 5, 2,

                             2, 5, 1, 4, 3, 5, 0, 3, 1, 1, 2, 4, 2, 1, 1, 5, 3, 

3, 3]

        mapper_x = all_bot_indices_x[:num_freq]

        mapper_y = all_bot_indices_y[:num_freq]

    else:

        raise NotImplementedError

    return mapper_x, mapper_y

# 多频谱注意力层

class MultiSpectralAttentionLayer(nn.Module):

    def __init__(self, channel, dct_h, dct_w, reduction=16, 

freq_sel_method='top16'):

        super(MultiSpectralAttentionLayer, self).__init__()

        self.reduction = reduction# 降维比例

        self.dct_h = dct_h# DCT变换的高度

        self.dct_w = dct_w# DCT变换的宽度

        mapper_x, mapper_y = get_freq_indices(freq_sel_method)# 获取频率选择的索引

        self.num_split = len(mapper_x)# 分割的数量

        mapper_x = [temp_x * (dct_h // 7) for temp_x in mapper_x]# 调整索引以适应

DCT高度

        mapper_y = [temp_y * (dct_w // 7) for temp_y in mapper_y]# 调整索引以适应

DCT宽度

      

        self.dct_layer = MultiSpectralDCTLayer(

            dct_h, dct_w, mapper_x, mapper_y, channel)

        self.fc = nn.Sequential(

            nn.Linear(channel, channel // reduction, bias=False),

            nn.ReLU(),

            nn.Linear(channel // reduction, channel, bias=False),

            nn.Sigmoid()

        )

        self.avgpool = nn.AdaptiveAvgPool2d((self.dct_h, self.dct_w))

    def forward(self, x):

        n, c, h, w = x.shape # 获取输入形状

        x_pooled = x

        if h != self.dct_h or w != self.dct_w: 

            x_pooled = self.avgpool(x)# 如果输入尺寸不匹配，进行池化

   

        y = self.dct_layer(x_pooled)

        y = self.fc(y).view(n, c, 1, 1)

        return x * y.expand_as(x)

 # 实现多频谱DCT层

class MultiSpectralDCTLayer(nn.Module):

   

    def __init__(self, height, width, mapper_x, mapper_y, channel):

        super(MultiSpectralDCTLayer, self).__init__()



 

        assert len(mapper_x) == len(mapper_y)  # 确保x和y索引的长度相同

        assert channel % len(mapper_x) == 0 # 确保通道数可以被频率数量整除

        self.num_freq = len(mapper_x) # 频率数量

    # 获取DCT滤波器

        self.weight = self.get_dct_filter(

            height, width, mapper_x, mapper_y, channel)

    def forward(self, x):

        assert len(x.shape) == 4, 'x must been 4 dimensions, but got ' + \

                                  str(len(x.shape))

        # n, c, h, w = x.shape

        x = x * self.weight # 将DCT滤波器应用于输入

        result = torch.sum(torch.sum(x, dim=2), dim=2) # 求和以获取最终结果

        return result

    def build_filter(self, pos, freq, POS):# 构建DCT滤波器的辅助函数，计算DCT基函数值

        result = math.cos(math.pi * freq * (pos + 0.5) / POS) / math.sqrt(POS)

        if freq == 0:

            return result

        else:

            return result * math.sqrt(2)

# 生成DCT滤波器，mapper_x和mapper_y定义了选中的DCT频率

    def get_dct_filter(self, tile_size_x, tile_size_y, mapper_x, mapper_y, 

channel):

        dct_filter = torch.zeros((channel, tile_size_x, tile_size_y))# 计算每个频率

对应的通道数

        c_part = channel // len(mapper_x)

        for i, (u_x, v_y) in enumerate(zip(mapper_x, mapper_y)):

            for t_x in range(tile_size_x):

                for t_y in range(tile_size_y):

                    # 对每个位置应用build_filter函数，构建DCT滤波器

                    dct_filter[i * c_part: (i + 1) * c_part, t_x, t_y] = 

self.build_filter(

                        t_x, u_x, tile_size_x) * self.build_filter(t_y, v_y, 

tile_size_y)

        return dct_filter

# 输入 N C H W,  输出 N C H W

if __name__ == '__main__':

    block = MultiSpectralAttentionLayer(64, 16, 16)# 实例化多频谱注意力层

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64) # 随机生成输入数据

    output = block(input)# 通过多频谱注意力层处理输入

    print(output.shape) # 打印输出形状
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39、CFPNet  
论文《Centralized Feature Pyramid for Object Detection》

1、作用  

CFP通过创建一个中心化的特征层，有效地整合了来自不同层的信息，以此增强目标检测的精度。这种
集中式的特征层为目标检测提供了一个更丰富的特征表示，有助于提高小目标的检测率以及在各种尺度
上的性能。

 

2、机制  

CFP采用一个中心化特征层作为核心，该层通过汇聚来自不同卷积层的特征信息来构建。通过这种方
式，CFP能够融合不同尺度的特征，并将这些信息有效地传递给金字塔的各个级别，从而实现更准确的
目标检测。

 

3、独特优势  

与传统的特征金字塔网络（FPN）相比，CFP的主要优势在于其能够更有效地聚合多尺度特征并提供更
加丰富的特征表示。这种中心化的特征层设计有助于改进对小目标的检测能力，同时也提高了在复杂场

景下的检测准确性。此外，CFP的这种设计还有利于减少计算复杂度，提高模型的运行效率。

 

4、作用  

import torch

import torch.nn as nn

from torch.nn import functional as F

import warnings

try:

    from queue import Queue

except ImportError:

    from Queue import Queue

from functools import partial

from timm.models.layers import DropPath, trunc_normal_

# LVC

class Encoding(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, num_codes):

        super(Encoding, self).__init__()

        # init codewords and smoothing factor

        self.in_channels, self.num_codes = in_channels, num_codes

        num_codes = 64

        std = 1. / ((num_codes * in_channels) ** 0.5)

        # [num_codes, channels]

        self.codewords = nn.Parameter(
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            torch.empty(num_codes, in_channels, dtype=torch.float).uniform_(-

std, std), requires_grad=True)

        # [num_codes]

        self.scale = nn.Parameter(torch.empty(num_codes, 

dtype=torch.float).uniform_(-1, 0), requires_grad=True)

    @staticmethod

    def scaled_l2(x, codewords, scale):

        num_codes, in_channels = codewords.size()

        b = x.size(0)

        expanded_x = x.unsqueeze(2).expand((b, x.size(1), num_codes, 

in_channels))

        # ---处理codebook (num_code, c1)

        reshaped_codewords = codewords.view((1, 1, num_codes, in_channels))

        # 把scale从1, num_code变成   batch, c2, N, num_codes

        reshaped_scale = scale.view((1, 1, num_codes))  # N, num_codes

        # ---计算rik = z1 - d  # b, N, num_codes

        scaled_l2_norm = reshaped_scale * (expanded_x - 

reshaped_codewords).pow(2).sum(dim=3)

        return scaled_l2_norm

    @staticmethod

    def aggregate(assignment_weights, x, codewords):

        num_codes, in_channels = codewords.size()

        # ---处理codebook

        reshaped_codewords = codewords.view((1, 1, num_codes, in_channels))

        b = x.size(0)

        # ---处理特征向量x b, c1, N

        expanded_x = x.unsqueeze(2).expand((b, x.size(1), num_codes, 

in_channels))

        # 变换rei  b, N, num_codes,-

        assignment_weights = assignment_weights.unsqueeze(3)  # b, N, num_codes,

        # ---开始计算eik,必须在Rei计算完之后

        encoded_feat = (assignment_weights * (expanded_x - 

reshaped_codewords)).sum(1)

        return encoded_feat

    def forward(self, x):

        assert x.dim() == 4 and x.size(1) == self.in_channels

        b, in_channels, w, h = x.size()

        # [batch_size, height x width, channels]

        x = x.view(b, self.in_channels, -1).transpose(1, 2).contiguous()

        # assignment_weights: [batch_size, channels, num_codes]

        assignment_weights = F.softmax(self.scaled_l2(x, self.codewords, 

self.scale), dim=2)



        # aggregate

        encoded_feat = self.aggregate(assignment_weights, x, self.codewords)

        return encoded_feat

#  1*1 3*3 1*1

class ConvBlock(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, out_channels, stride=1, res_conv=False, 

act_layer=nn.ReLU, groups=1,

                 norm_layer=partial(nn.BatchNorm2d, eps=1e-6), drop_block=None, 

drop_path=None):

        super(ConvBlock, self).__init__()

        self.in_channels = in_channels

        expansion = 4

        c = out_channels // expansion

        self.conv1 = nn.Conv2d(in_channels, c, kernel_size=1, stride=1, 

padding=0, bias=False)  # [64, 256, 1, 1]

        self.bn1 = norm_layer(c)

        self.act1 = act_layer(inplace=True)

        self.conv2 = nn.Conv2d(c, c, kernel_size=3, stride=stride, 

groups=groups, padding=1, bias=False)

        self.bn2 = norm_layer(c)

        self.act2 = act_layer(inplace=True)

        self.conv3 = nn.Conv2d(c, out_channels, kernel_size=1, stride=1, 

padding=0, bias=False)

        self.bn3 = norm_layer(out_channels)

        self.act3 = act_layer(inplace=True)

        if res_conv:

            self.residual_conv = nn.Conv2d(in_channels, out_channels, 

kernel_size=1, stride=1, padding=0, bias=False)

            self.residual_bn = norm_layer(out_channels)

        self.res_conv = res_conv

        self.drop_block = drop_block

        self.drop_path = drop_path

    def zero_init_last_bn(self):

        nn.init.zeros_(self.bn3.weight)

    def forward(self, x, return_x_2=True):

        residual = x

        x = self.conv1(x)

        x = self.bn1(x)

        if self.drop_block is not None:

            x = self.drop_block(x)

        x = self.act1(x)

        x = self.conv2(x)  # if x_t_r is None else self.conv2(x + x_t_r)

        x = self.bn2(x)

        if self.drop_block is not None:



            x = self.drop_block(x)

        x2 = self.act2(x)

        x = self.conv3(x2)

        x = self.bn3(x)

        if self.drop_block is not None:

            x = self.drop_block(x)

        if self.drop_path is not None:

            x = self.drop_path(x)

        if self.res_conv:

            residual = self.residual_conv(residual)

            residual = self.residual_bn(residual)

        x += residual

        x = self.act3(x)

        if return_x_2:

            return x, x2

        else:

            return x

class Mean(nn.Module):

    def __init__(self, dim, keep_dim=False):

        super(Mean, self).__init__()

        self.dim = dim

        self.keep_dim = keep_dim

    def forward(self, input):

        return input.mean(self.dim, self.keep_dim)

class Mlp(nn.Module):

    """

    Implementation of MLP with 1*1 convolutions. Input: tensor with shape [B, C, 

H, W]

    """

    def __init__(self, in_features, hidden_features=None,

                 out_features=None, act_layer=nn.GELU, drop=0.):

        super().__init__()

        out_features = out_features or in_features

        hidden_features = hidden_features or in_features

        self.fc1 = nn.Conv2d(in_features, hidden_features, 1)

        self.act = act_layer()

        self.fc2 = nn.Conv2d(hidden_features, out_features, 1)

        self.drop = nn.Dropout(drop)

        self.apply(self._init_weights)

    def _init_weights(self, m):

        if isinstance(m, nn.Conv2d):

            trunc_normal_(m.weight, std=.02)

            if m.bias is not None:



                nn.init.constant_(m.bias, 0)

    def forward(self, x):

        x = self.fc1(x)

        x = self.act(x)

        x = self.drop(x)

        x = self.fc2(x)

        x = self.drop(x)

        return x

class LayerNormChannel(nn.Module):

    """

    LayerNorm only for Channel Dimension.

    Input: tensor in shape [B, C, H, W]

    """

    def __init__(self, num_channels, eps=1e-05):

        super().__init__()

        self.weight = nn.Parameter(torch.ones(num_channels))

        self.bias = nn.Parameter(torch.zeros(num_channels))

        self.eps = eps

    def forward(self, x):

        u = x.mean(1, keepdim=True)

        s = (x - u).pow(2).mean(1, keepdim=True)

        x = (x - u) / torch.sqrt(s + self.eps)

        x = self.weight.unsqueeze(-1).unsqueeze(-1) * x \

            + self.bias.unsqueeze(-1).unsqueeze(-1)

        return x

class GroupNorm(nn.GroupNorm):

    """

    Group Normalization with 1 group.

    Input: tensor in shape [B, C, H, W]

    """

    def __init__(self, num_channels, **kwargs):

        super().__init__(1, num_channels, **kwargs)

# !/usr/bin/env python

# -*- encoding: utf-8 -*-

# Copyright (c) 2014-2021 Megvii Inc. All rights reserved.

class SiLU(nn.Module):

    """export-friendly version of nn.SiLU()"""

    @staticmethod

    def forward(x):

        return x * torch.sigmoid(x)



def get_activation(name="silu", inplace=True):

    if name == "silu":

        module = nn.SiLU(inplace=inplace)

    elif name == "relu":

        module = nn.ReLU(inplace=inplace)

    elif name == "lrelu":

        module = nn.LeakyReLU(0.1, inplace=inplace)

    else:

        raise AttributeError("Unsupported act type: {}".format(name))

    return module

class BaseConv(nn.Module):

    """A Conv2d -> Batchnorm -> silu/leaky relu block"""  # CBL

    def __init__(

            self, in_channels, out_channels, ksize, stride, groups=1, 

bias=False, act="silu"

    ):

        super().__init__()

        # same padding

        pad = (ksize - 1) // 2

        self.conv = nn.Conv2d(

            in_channels,

            out_channels,

            kernel_size=ksize,

            stride=stride,

            padding=pad,

            groups=groups,

            bias=bias,

        )

        self.bn = nn.BatchNorm2d(out_channels)

        self.act = get_activation(act, inplace=True)

    def forward(self, x):

        return self.act(self.bn(self.conv(x)))

    def fuseforward(self, x):

        return self.act(self.conv(x))

class DWConv(nn.Module):

    """Depthwise Conv + Conv"""

    def __init__(self, in_channels, out_channels, ksize, stride=1, act="silu"):

        super().__init__()

        self.dconv = BaseConv(

            in_channels,

            in_channels,

            ksize=ksize,

            stride=stride,

            groups=in_channels,

            act=act,

        )

        self.pconv = BaseConv(



            in_channels, out_channels, ksize=1, stride=1, groups=1, act=act

        )

    def forward(self, x):

        x = self.dconv(x)

        return self.pconv(x)

class LVCBlock(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, out_channels, num_codes, channel_ratio=0.25, 

base_channel=64):

        super(LVCBlock, self).__init__()

        self.out_channels = out_channels

        self.num_codes = num_codes

        num_codes = 64

        self.conv_1 = ConvBlock(in_channels=in_channels, 

out_channels=in_channels, res_conv=True, stride=1)

        self.LVC = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(in_channels, in_channels, 1, bias=False),

            nn.BatchNorm2d(in_channels),

            nn.ReLU(inplace=True),

            Encoding(in_channels=in_channels, num_codes=num_codes),

            nn.BatchNorm1d(num_codes),

            nn.ReLU(inplace=True),

            Mean(dim=1))

        self.fc = nn.Sequential(nn.Linear(in_channels, in_channels), 

nn.Sigmoid())

    def forward(self, x):

        x = self.conv_1(x, return_x_2=False)

        en = self.LVC(x)

        gam = self.fc(en)

        b, in_channels, _, _ = x.size()

        y = gam.view(b, in_channels, 1, 1)

        x = F.relu_(x + x * y)

        return x

# LightMLPBlock

class LightMLPBlock(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, out_channels, ksize=1, stride=1, act="silu",

                 mlp_ratio=4., drop=0., act_layer=nn.GELU,

                 use_layer_scale=True, layer_scale_init_value=1e-5, 

drop_path=0.,

                 norm_layer=GroupNorm):  # act_layer=nn.GELU,

        super().__init__()

        self.dw = DWConv(in_channels, out_channels, ksize=1, stride=1, 

act="silu")

        self.linear = nn.Linear(out_channels, out_channels)  # learnable 

position embedding

        self.out_channels = out_channels

        self.norm1 = norm_layer(in_channels)



        self.norm2 = norm_layer(in_channels)

        mlp_hidden_dim = int(in_channels * mlp_ratio)

        self.mlp = Mlp(in_features=in_channels, hidden_features=mlp_hidden_dim, 

act_layer=nn.GELU,

                       drop=drop)

        self.drop_path = DropPath(drop_path) if drop_path > 0. \

            else nn.Identity()

        self.use_layer_scale = use_layer_scale

        if use_layer_scale:

            self.layer_scale_1 = nn.Parameter(

                layer_scale_init_value * torch.ones((out_channels)), 

requires_grad=True)

            self.layer_scale_2 = nn.Parameter(

                layer_scale_init_value * torch.ones((out_channels)), 

requires_grad=True)

    def forward(self, x):

        if self.use_layer_scale:

            x = x + 

self.drop_path(self.layer_scale_1.unsqueeze(-1).unsqueeze(-1) * 

self.dw(self.norm1(x)))

            x = x + 

self.drop_path(self.layer_scale_2.unsqueeze(-1).unsqueeze(-1) * 

self.mlp(self.norm2(x)))

        else:

            x = x + self.drop_path(self.dw(self.norm1(x)))

            x = x + self.drop_path(self.mlp(self.norm2(x)))

        return x

# EVCBlock

class EVCBlock(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, out_channels, channel_ratio=4, 

base_channel=16):

        super().__init__()

        expansion = 2

        ch = out_channels * expansion

        # Stem stage: get the feature maps by conv block (copied form resnet.py) 

进入conformer框架之前的处理

        self.conv1 = nn.Conv2d(in_channels, in_channels, kernel_size=7, 

stride=1, padding=3,

                               bias=False)  # 1 / 2 [112, 112]

        self.bn1 = nn.BatchNorm2d(in_channels)

        self.act1 = nn.ReLU(inplace=True)

        self.maxpool = nn.MaxPool2d(kernel_size=3, stride=1, padding=1)  # 1 / 4 

[56, 56]

        # LVC

        self.lvc = LVCBlock(in_channels=in_channels, out_channels=out_channels, 

num_codes=64)  # c1值暂时未定

        # LightMLPBlock



 

40、ScConv卷积模块  
论文《SCConv: Spatial and Channel Reconstruction Convolution for Feature Redundancy》

 

1、作用  

旨在通过空间和通道重构来减少卷积层中的冗余特征，从而降低计算成本并提高特征表达的代表性。

SCConv包含两个单元：空间重构单元（SRU）和通道重构单元（CRU）。SRU通过分离和重建方法来抑
制空间冗余，而CRU采用分割-转换-融合策略来减少通道冗余。此外，SCConv是一个即插即用的架构单
元，可以直接替换各种卷积神经网络中的标准卷积。实验结果表明，嵌入SCConv的模型能够在显著降低
复杂度和计算成本的同时，实现更好的性能。

 

2、机制  

1、空间重构单元（SRU）：通过分离操作将输入特征图分为信息丰富和信息较少的两部分，然后通过重
建操作将这两部分的特征图结合起来，以增强特征表达并抑制空间维度上的冗余。

2、通道重构单元（CRU）：采用分割-转换-融合策略，首先将特征图在通道维度上分割成两部分，一部
分通过高效的卷积操作进行特征提取，另一部分则直接利用，最后将两部分的特征图通过自适应融合策

略合并，以减少通道维度上的冗余并提升特征的代表性。

 

        self.l_MLP = LightMLPBlock(in_channels, out_channels, ksize=1, stride=1, 

act="silu", act_layer=nn.GELU,

                                   mlp_ratio=4., drop=0.,

                                   use_layer_scale=True, 

layer_scale_init_value=1e-5, drop_path=0.,

                                   norm_layer=GroupNorm)

        self.cnv1 = nn.Conv2d(ch, out_channels, kernel_size=1, stride=1, 

padding=0)

    def forward(self, x):

        x1 = self.maxpool(self.act1(self.bn1(self.conv1(x))))

        # LVCBlock

        x_lvc = self.lvc(x1)

        # LightMLPBlock

        x_lmlp = self.l_MLP(x1)

        # concat

        x = torch.cat((x_lvc, x_lmlp), dim=1)

        x = self.cnv1(x)

        return x

    

if __name__ == '__main__':

    a = torch.ones(3, 32, 20, 20)  #生成随机数

    b = EVCBlock(32, 32)  #实例化

    c = b(a)

    print(c.size())
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3、独特优势  

1、即插即用：

SCConv可以作为一个模块直接嵌入到现有的卷积神经网络中，替换标准的卷积层，无需调整模型架构。

2、减少冗余：

通过空间和通道重构有效减少了特征图中的冗余信息，降低了计算成本和模型参数量。

3、提高性能：

实验表明，SCConv不仅减少了模型的复杂度和计算量，还在多个任务上取得了比原始模型更好的性能。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn.functional as F

import torch.nn as nn

# GroupBatchnorm2d模块是对标准批量归一化的扩展，它将特征通道分组进行归一化。

class GroupBatchnorm2d(nn.Module):

    def __init__(self, c_num: int,

                 group_num: int = 16,

                 eps: float = 1e-10

                 ):

        super(GroupBatchnorm2d, self).__init__()

        assert c_num >= group_num  # 确保通道数大于等于分组数

        self.group_num = group_num  # 分组数

        self.weight = nn.Parameter(torch.randn(c_num, 1, 1))  # 权重参数

        self.bias = nn.Parameter(torch.zeros(c_num, 1, 1))  # 偏置参数

        self.eps = eps  # 防止除以零

    def forward(self, x):

        # 实现分组批量归一化的前向传播

        N, C, H, W = x.size()

        x = x.view(N, self.group_num, -1)  # 根据分组数重新排列x的形状

        mean = x.mean(dim=2, keepdim=True)  # 计算每组的均值

        std = x.std(dim=2, keepdim=True)  # 计算每组的标准差

        x = (x - mean) / (std + self.eps)  # 归一化

        x = x.view(N, C, H, W)  # 恢复x的原始形状

        return x * self.weight + self.bias  # 应用权重和偏置

# SRU模块用于抑制空间冗余。它通过分组归一化和一个门控机制实现。

class SRU(nn.Module):

    def __init__(self,

                 oup_channels: int,

                 group_num: int = 16,

                 gate_treshold: float = 0.5,

                 torch_gn: bool = False

                 ):

        super().__init__()

        # 选择使用torch自带的GroupNorm还是自定义的GroupBatchnorm2d

        self.gn = nn.GroupNorm(num_channels=oup_channels, num_groups=group_num) 

if torch_gn else GroupBatchnorm2d(
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            c_num=oup_channels, group_num=group_num)

        self.gate_treshold = gate_treshold  # 设置门控阈值

        self.sigomid = nn.Sigmoid()  # 使用Sigmoid函数作为激活函数

    def forward(self, x):

        # 实现SRU的前向传播

        gn_x = self.gn(x)  # 应用分组归一化

        w_gamma = self.gn.weight / torch.sum(self.gn.weight)  # 根据归一化权重计算重

要性权重

        w_gamma = w_gamma.view(1, -1, 1, 1)

        reweigts = self.sigomid(gn_x * w_gamma)  # 计算重构权重

        # 根据门控阈值，将特征图分为信息丰富和信息较少的两部分

        info_mask = reweigts >= self.gate_treshold

        noninfo_mask = reweigts < self.gate_treshold

        x_1 = info_mask * gn_x

        x_2 = noninfo_mask * gn_x

        x = self.reconstruct(x_1, x_2)  # 重构特征图

        return x

    def reconstruct(self, x_1, x_2):

        # 实现特征图的重构

        x_11, x_12 = torch.split(x_1, x_1.size(1) // 2, dim=1)  # 将信息丰富的特征图

分为两部分

        x_21, x_22 = torch.split(x_2, x_2.size(1) // 2, dim=1)  # 将信息较少的特征图

分为两部分

        return torch.cat([x_11 + x_22, x_12 + x_21], dim=1)  # 通过特定方式合并特征

图，增强特征表达

# CRU模块用于处理通道冗余。它通过一个压缩-卷积-扩展策略来增强特征的代表性。

class CRU(nn.Module):

    def __init__(self,

                 op_channel: int,

                 alpha: float = 1 / 2,

                 squeeze_radio: int = 2,

                 group_size: int = 2,

                 group_kernel_size: int = 3,

                 ):

        super().__init__()

        self.up_channel = up_channel = int(alpha * op_channel)  # 计算上分支的通道数

        self.low_channel = low_channel = op_channel - up_channel  # 计算下分支的通

道数

        self.squeeze1 = nn.Conv2d(up_channel, up_channel // squeeze_radio, 

kernel_size=1, bias=False)  # 上分支的压缩层

        self.squeeze2 = nn.Conv2d(low_channel, low_channel // squeeze_radio, 

kernel_size=1, bias=False)  # 下分支的压缩层

        # 上分支的卷积层，包括分组卷积和点卷积

        self.GWC = nn.Conv2d(up_channel // squeeze_radio, op_channel, 

kernel_size=group_kernel_size, stride=1,

                             padding=group_kernel_size // 2, groups=group_size)

        self.PWC1 = nn.Conv2d(up_channel // squeeze_radio, op_channel, 

kernel_size=1, bias=False)

        # 下分支的卷积层

        self.PWC2 = nn.Conv2d(low_channel // squeeze_radio, op_channel - 

low_channel // squeeze_radio, kernel_size=1,

                              bias=False)



 

41、部分卷积模块  

        self.advavg = nn.AdaptiveAvgPool2d(1)  # 自适应平均池化层

    def forward(self, x):

        # 实现CRU的前向传播

        # 将输入特征图分为上下两部分

        up, low = torch.split(x, [self.up_channel, self.low_channel], dim=1)

        up, low = self.squeeze1(up), self.squeeze2(low)  # 对上下两部分分别应用压缩层

        # 对上分支应用卷积层

        Y1 = self.GWC(up) + self.PWC1(up)

        # 对下分支应用卷积层，并与压缩后的低分支特征图合并

        Y2 = torch.cat([self.PWC2(low), low], dim=1)

        # 合并上下分支的特征图，并应用自适应平均池化和softmax函数

        out = torch.cat([Y1, Y2], dim=1)

        out = F.softmax(self.advavg(out), dim=1) * out

        out1, out2 = torch.split(out, out.size(1) // 2, dim=1)  # 将合并后的特征图分

为两部分

        return out1 + out2  # 将两部分的特征图相加，得到最终的输出

# ScConv模块结合了SRU和CRU两个子模块，用于同时处理空间和通道冗余。

class ScConv(nn.Module):

    def __init__(self,

                 op_channel: int,

                 group_num: int = 4,

                 gate_treshold: float = 0.5,

                 alpha: float = 1 / 2,

                 squeeze_radio: int = 2,

                 group_size: int = 2,

                 group_kernel_size: int = 3,

                 ):

        super().__init__()

        self.SRU = SRU(op_channel,  # 初始化空间重构单元

                       group_num=group_num,

                       gate_treshold=gate_treshold)

        self.CRU = CRU(op_channel,  # 初始化通道重构单ู

                       alpha=alpha,

                       squeeze_radio=squeeze_radio,

                       group_size=group_size,

                       group_kernel_size=group_kernel_size)

    def forward(self, x):

        x = self.SRU(x)  # 通过SRU处理空间冗余

        x = self.CRU(x)  # 通过CRU处理通道冗余

        return x  # 返回处理后的特征图

# 测试ScConv模块

if __name__ == '__main__':

    x = torch.randn(1, 32, 16, 16)  # 创建一个随机的输入张量

    model = ScConv(32)  # 创建一个ScConv模块实例

    print(model(x).shape)  # 打印ScConv处理后的输出张量形状
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论文《Run, Don’t Walk: Chasing Higher FLOPS for Faster Neural Networks》

 

1、作用：  

FasterNet旨在设计快速的神经网络，主要关注减少浮点操作(FLOPs)数量。然而，FLOPs数量的减少并
不一定导致相似级别的延迟降低，主要是由于运算的浮点操作每秒(FLOPS)效率低下。为了实现更快的网
络，FasterNet重新审视了流行的操作符，并证明了这种低FLOPS主要是由于运算符特别是深度卷积的频
繁内存访问导致的。因此，FasterNet提出了一种新颖的部分卷积(PConv)，通过减少冗余计算和内存访
问来更有效地提取空间特征。基于PConv，FasterNet是一个新的神经网络家族，提供了比其他网络更高
的运行速度，而不会在各种视觉任务的准确性上妥协 。

 

2、机制  

部分卷积(PConv)的设计利用了特征图内部的冗余，系统地只在输入通道的一部分上应用常规卷积
(Conv)，而保留其余通道不变。这种操作有两个主要优势：首先，与常规卷积相比，PConv具有更低的
FLOPs；其次，与深度卷积/组卷积相比，PConv拥有更高的FLOPS，这意味着PConv更好地利用了设备
上的计算能力。此外，为了充分有效地利用所有通道的信息，FasterNet在PConv之后进一步附加了逐点
卷积(PWConv)。这两者的有效接受场类似于一个T形的卷积，更加关注中心位置，与常规卷积在补丁上
的均匀处理相比，这提供了一个集中于中心位置的计算视角 。

 

3、独特优势  

FasterNet通过PConv实现了显著的运行速度提升，同时保持了准确性。例如，在ImageNet-1k上，
FasterNet的一个小型版本比MobileViT-XXS在GPU、CPU和ARM处理器上分别快2.8倍、3.3倍和2.4倍，
同时准确率提高了2.9%。其大型版本FasterNet-L在GPU上的推理吞吐量比Swin-B高36%，在CPU上节
省了37%的计算时间，同时实现了与Swin-B相当的83.5%的top-1准确率。这些成就展示了简单而有效的
神经网络设计的可能性，不仅限于学术研究，也有潜力直接影响工业界和社区 。

 

4、代码  

import os

import sys

import inspect

from torch import nn

import torch

class Partial_conv3(nn.Module):

    def __init__(self, dim, n_div, forward):

       

        super().__init__()

        self.dim_conv3 = dim // n_div # 计算要应用3x3卷积操作的通道数，即输入通道数除以

n_div

        self.dim_untouched = dim - self.dim_conv3  # 剩余不进行卷积操作的通道数

        # 初始化一个3x3的卷积层，该卷积层仅作用于部分通道

        self.partial_conv3 = nn.Conv2d(self.dim_conv3, self.dim_conv3, 3, 1, 1, 

bias=False)  
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42、空洞卷积模块  
论文《MULTI-SCALE CONTEXT AGGREGATION BY DILATED CONVOLUTIONS》由于它较多用于ASPP
模块中。所以代码可以借鉴ASPP

1、作用  

膨胀卷积旨在通过扩大卷积核的感受野而不增加参数数量或计算量，提高模型对多尺度上下文信息的捕
获能力。这在处理图像和语音信号时特别有效，能够在细节和全局信息间建立更好的平衡。

 

2、机制  

1、膨胀卷积（Dilated Convolution）：

通过在标准卷积核的元素间插入空白（即“膨胀”卷积核），无需增加额外的计算负担即可扩大感受野。

2、多尺度上下文聚合：

通过组合不同膨胀率的膨胀卷积，模型能够同时考虑多种尺度的上下文信息，提高特征的表示能力。

        # 根据前向传播策略（通过`forward`参数指定）选择相应的前向传播方法

        if forward == 'slicing':

            self.forward = self.forward_slicing

        elif forward == 'split_cat':

            self.forward = self.forward_split_cat

        else:

            raise NotImplementedError  # 如果提供了未知的前向传播策略，则抛出异常

    def forward_slicing(self, x):

       # 使用切片的方式进行前向传播

        x = x.clone()  # 克隆输入张量，确保不会修改原始输入

        x[:, :self.dim_conv3, :, :] = self.partial_conv3(x[:, :self.dim_conv3, 

:, :]) # 只对输入张量的一部分通道应用卷积操作

        return x # 返回处理后的张量

    def forward_split_cat(self, x):

        # 使用分割和拼接的方式进行前向传播

        x1, x2 = torch.split(x, [self.dim_conv3, self.dim_untouched], dim=1)  # 

将输入特征图分为两部分

        x1 = self.partial_conv3(x1)  # 对第一部分应用卷积

        x = torch.cat((x1, x2), 1)  # 将处理后的第一部分和未处理的第二部分拼接

        return x

if __name__ == '__main__':

    block = Partial_conv3(64, 2, 'split_cat').cuda() # 实例化Partial_conv3模块，指

定分割和拼接的前向传播策略

    input = torch.rand(1, 64, 64, 64).cuda()   # 创建一个随机的输入张量

    output = block(input)  # 执行前向传播

    print(output.shape)  # 输出的尺寸
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3、效率与有效性的平衡：

与增加卷积层或扩大卷积核尺寸相比，膨胀卷积在提升感受野的同时，保持了模型的参数数量和计算效

率。

 

独特优势  

1、增强的多尺度信息处理能力：

膨胀卷积通过灵活地调整膨胀率，允许网络在不同层次捕捉到从细粒度到粗粒度的信息，增强了对不同

尺度特征的捕获能力。

2、保持参数高效性：

在扩大感受野的同时，膨胀卷积不增加额外的参数，使得模型在增加表达能力的同时保持了高效性。

3、广泛的应用场景：

膨胀卷积的这些优点使其在图像分割、语音识别、自然语言处理等多个领域中得到了广泛的应用。

 

4、代码  

from torch import nn

import torch

import torch.nn.functional as F

# 定义一个包含空洞卷积、批量归一化和ReLU激活函数的子模块

class ASPPConv(nn.Sequential):

    def __init__(self, in_channels, out_channels, dilation):

        modules = [

            # 空洞卷积，通过调整dilation参数来捕获不同尺度的信息

            nn.Conv2d(in_channels, out_channels, 3, padding=dilation, 

dilation=dilation, bias=False),

            nn.BatchNorm2d(out_channels),  # 批量归一化

            nn.ReLU()  # ReLU激活函数

        ]

        super(ASPPConv, self).__init__(*modules)

# 定义一个全局平均池化后接卷积、批量归一化和ReLU的子模块

class ASPPPooling(nn.Sequential):

    def __init__(self, in_channels, out_channels):

        super(ASPPPooling, self).__init__(

            nn.AdaptiveAvgPool2d(1),  # 全局平均池化

            nn.Conv2d(in_channels, out_channels, 1, bias=False),  # 1x1卷积

            nn.BatchNorm2d(out_channels),  # 批量归一化

            nn.ReLU())  # ReLU激活函数

    def forward(self, x):

        size = x.shape[-2:]  # 保存输入特征图的空间维度

        x = super(ASPPPooling, self).forward(x)

        # 通过双线性插值将特征图大小调整回原始输入大小
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43、可变性卷积模块  
论文《InternImage: Exploring Large-Scale Vision Foundation Models with Deformable 
Convolutions》

        return F.interpolate(x, size=size, mode='bilinear', align_corners=False)

# ASPP模块主体，结合不同膨胀率的空洞卷积和全局平均池化

class ASPP(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, atrous_rates):

        super(ASPP, self).__init__()

        out_channels = 256  # 输出通道数

        modules = []

        modules.append(nn.Sequential(

            nn.Conv2d(in_channels, out_channels, 1, bias=False),  # 1x1卷积用于降维

            nn.BatchNorm2d(out_channels),

            nn.ReLU()))

        # 根据不同的膨胀率添加空洞卷积模块

        for rate in atrous_rates:

            modules.append(ASPPConv(in_channels, out_channels, rate))

        # 添加全局平均池化模块

        modules.append(ASPPPooling(in_channels, out_channels))

        self.convs = nn.ModuleList(modules)

        # 将所有模块的输出融合后的投影层

        self.project = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(5 * out_channels, out_channels, 1, bias=False),  # 融合特征

后降维

            nn.BatchNorm2d(out_channels),

            nn.ReLU(),

            nn.Dropout(0.5))  # 防止过拟合的Dropout层

    def forward(self, x):

        res = []

        # 对每个模块的输出进行收集

        for conv in self.convs:

            res.append(conv(x))

        # 将收集到的特征在通道维度上拼接

        res = torch.cat(res, dim=1)

        # 对拼接后的特征进行处理

        return self.project(res)

# 示例使用ASPP模块

aspp = ASPP(256, [6, 12, 18])

x = torch.rand(2, 256, 13, 13)

print(aspp(x).shape)  # 输出处理后的特征图维度
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1、作用  

该文档介绍了一种基于卷积神经网络（CNNs）的大规模视觉基础模型，名为InternImage。与近年来取
得巨大进展的大规模视觉变换器（ViTs）不同，基于CNN的大规模模型仍处于早期阶段。InternImage
通过采用可变形卷积作为核心运算符，不仅具有执行下游任务（如检测和分割）所需的大有效接收场，

而且还能够根据输入和任务信息进行自适应空间聚合。

 

2、机制  

InternImage利用可变形卷积（DCN），与传统CNN采用的大密集核心运算符不同，它是一种动态稀疏
卷积，采用通常的3x3窗口大小。这使得模型能够从给定数据中动态学习合适的接收字段（可为长程或
短程），并根据输入数据自适应调整采样偏移和调制标量，类似于ViTs，减少了常规卷积的过度归纳偏
置。

 

3、独特优势  

InternImage通过上述设计，可以高效地扩展到大规模参数，并从大规模训练数据中学习更强大的表
示，从而在包括ImageNet、COCO和ADE20K在内的具有挑战性的基准测试中证明了模型的有效性。值
得一提的是，InternImage-H在COCO test-dev上创造了新纪录，达到了65.4 mAP，在ADE20K上达到
了62.9 mIoU，超越了当前领先的CNN和ViTs。

 

4、代码  

import torch

from torch import nn

class DeformConv2d(nn.Module):

    def __init__(self, inc, outc, kernel_size=3, padding=1, stride=1, bias=None, 

modulation=False):

       

        super(DeformConv2d, self).__init__()

        self.kernel_size = kernel_size

        self.padding = padding

        self.stride = stride

        self.zero_padding = nn.ZeroPad2d(padding)

        self.conv = nn.Conv2d(inc, outc, kernel_size=kernel_size, 

stride=kernel_size, bias=bias)

     

        self.p_conv = nn.Conv2d(inc, 2 * kernel_size * kernel_size, 

kernel_size=3, padding=1, stride=stride)

        nn.init.constant_(self.p_conv.weight, 0)

        # register_backward_hook是为了方便查看这几层学出来的结果，对网络结构无影响。

        self.p_conv.register_backward_hook(self._set_lr)

        self.modulation = modulation

af://n909
af://n912
af://n915
af://n918


        if modulation:

            # self.m_conv权重学习层，是后来提出的第二个版本的卷积也就是公式（3）描述的卷积。

            # kernel_size*kernel_size：代表了卷积核中每个元素的权重。

            self.m_conv = nn.Conv2d(inc, kernel_size * kernel_size, 

kernel_size=3, padding=1, stride=stride)

            nn.init.constant_(self.m_conv.weight, 0)

            # register_backward_hook是为了方便查看这几层学出来的结果，对网络结构无影响。

            self.m_conv.register_backward_hook(self._set_lr)

    @staticmethod

    def _set_lr(module, grad_input, grad_output):

        grad_input = (grad_input[i] * 0.1 for i in range(len(grad_input)))

        grad_output = (grad_output[i] * 0.1 for i in range(len(grad_output)))

    # 生成卷积核的邻域坐标

    def _get_p_n(self, N, dtype):

        """

        torch.meshgrid():Creates grids of coordinates specified by the 1D inputs 

in attr:tensors.

        功能是生成网格，可以用于生成坐标。

        函数输入两个数据类型相同的一维张量，两个输出张量的行数为第一个输入张量的元素个数，

        列数为第二个输入张量的元素个数，当两个输入张量数据类型不同或维度不是一维时会报错。

        其中第一个输出张量填充第一个输入张量中的元素，各行元素相同；

        第二个输出张量填充第二个输入张量中的元素各列元素相同。

        """

        p_n_x, p_n_y = torch.meshgrid(

            torch.arange(-(self.kernel_size - 1) // 2, (self.kernel_size - 1) // 

2 + 1),

            torch.arange(-(self.kernel_size - 1) // 2, (self.kernel_size - 1) // 

2 + 1))

        # p_n ===>offsets_x(kernel_size*kernel_size,) concat 

offsets_y(kernel_size*kernel_size,)

        #     ===> (2*kernel_size*kernel_size,)

        p_n = torch.cat([torch.flatten(p_n_x), torch.flatten(p_n_y)], 0)

        # （1， 2*kernel_size*kernel_size, 1, 1）

        p_n = p_n.view(1, 2 * N, 1, 1).type(dtype)

        return p_n

    # 获取卷积核在feature map上所有对应的中心坐标，也就是p0

    def _get_p_0(self, h, w, N, dtype):

        p_0_x, p_0_y = torch.meshgrid(

            torch.arange(1, h * self.stride + 1, self.stride),

            torch.arange(1, w * self.stride + 1, self.stride))

        p_0_x = torch.flatten(p_0_x).view(1, 1, h, w).repeat(1, N, 1, 1)

        p_0_y = torch.flatten(p_0_y).view(1, 1, h, w).repeat(1, N, 1, 1)

        # (b, 2*kernel_size, h, w)

        p_0 = torch.cat([p_0_x, p_0_y], 1).type(dtype)

        return p_0

    # 将获取的相对坐标信息与中心坐标相加就获得了卷积核的所有坐标。

    # 再加上之前学习得到的offset后，就是加上了偏移量后的坐标信息。

    # 即对应论文中公式(2)中的(p0+pn+Δpn)

    def _get_p(self, offset, dtype):



        N, h, w = offset.size(1) // 2, offset.size(2), offset.size(3)

        # p_n ===> (1, 2*kernel_size*kernel_size, 1, 1)

        p_n = self._get_p_n(N, dtype)

        # p_0 ===> (1, 2*kernel_size*kernel_size, h, w)

        p_0 = self._get_p_0(h, w, N, dtype)

        # (1, 2*kernel_size*kernel_size, h, w)

        p = p_0 + p_n + offset

        return p

    def _get_x_q(self, x, q, N):

        # b, h, w, 2*kerel_size*kernel_size

        b, h, w, _ = q.size()

        padded_w = x.size(3)

        c = x.size(1)

        # x ===> (b, c, h*w)

        x = x.contiguous().view(b, c, -1)

        # 因为x是与h轴方向平行，y是与w轴方向平行。故将2D卷积核投影到1D上，位移公式如下：

        # 各个卷积核中心坐标及邻域坐标的索引 offsets_x * w + offsets_y

        # (b, h, w, kernel_size*kernel_size)

        index = q[..., :N] * padded_w + q[..., N:]

        # (b, c, h, w, kernel_size*kernel_size) ===> (b, c, 

h*w*kernel_size*kernel_size)

        index = index.contiguous().unsqueeze(dim=1).expand(-1, c, -1, -1, 

-1).contiguous().view(b, c, -1)

        # (b, c, h*w)

        # x_offset[0][0][0] = x[0][0][index[0][0][0]]

        # index[i][j][k]的值应该是一一对应着输入x的(h*w)的坐标，且在之前将index[i][j][k]

的值clamp在[0, h]及[0, w]范围里。

        # (b, c, h, w, kernel_size*kernel_size)

        x_offset = x.gather(dim=-1, index=index).contiguous().view(b, c, h, w, 

N)

        return x_offset

    @staticmethod

    def _reshape_x_offset(x_offset, ks):

        # (b, c, h, w, kernel_size*kernel_size)

        b, c, h, w, N = x_offset.size()

        # (b, c, h, w*kernel_size)

        x_offset = torch.cat([x_offset[..., s:s + ks].contiguous().view(b, c, h, 

w * ks) for s in range(0, N, ks)],

                             dim=-1)

        # (b, c, h*kernel_size, w*kernel_size)

        x_offset = x_offset.contiguous().view(b, c, h * ks, w * ks)

        return x_offset

    def forward(self, x):

        # (b, c, h, w) ===> (b, 2*kernel_size*kernel_size, h, w)

        offset = self.p_conv(x)

        if self.modulation:

            # (b, c, h, w) ===> (b, kernel_size*kernel_size, h, w)

            m = torch.sigmoid(self.m_conv(x))

        dtype = offset.data.type()

        ks = self.kernel_size



        # kernel_size*kernel_size

        N = offset.size(1) // 2

        if self.padding:

            x = self.zero_padding(x)

        # (b, 2*kernel_size*kernel_size, h, w)

        p = self._get_p(offset, dtype)

        # (b, h, w, 2*kernel_size*kernel_size)

        p = p.contiguous().permute(0, 2, 3, 1)

        # 将p从tensor的前向计算中取出来，并向下取整得到左上角坐标q_lt。

        q_lt = p.detach().floor()

        # 将p向上再取整，得到右下角坐标q_rb。

        q_rb = q_lt + 1

        # 学习的偏移量是float类型，需要用双线性插值的方法去推算相应的值。

        # 同时防止偏移量太大，超出feature map，故需要torch.clamp来约束。

        # Clamps all elements in input into the range [ min, max ].

        # torch.clamp(a, min=-0.5, max=0.5)

        # p左上角x方向的偏移量不超过h,y方向的偏移量不超过w。

        q_lt = torch.cat([torch.clamp(q_lt[..., :N], 0, x.size(2) - 1), 

torch.clamp(q_lt[..., N:], 0, x.size(3) - 1)],

                         dim=-1).long()

        # p右下角x方向的偏移量不超过h,y方向的偏移量不超过w。

        q_rb = torch.cat([torch.clamp(q_rb[..., :N], 0, x.size(2) - 1), 

torch.clamp(q_rb[..., N:], 0, x.size(3) - 1)],

                         dim=-1).long()

        # p左上角的x方向的偏移量和右下角y方向的偏移量组合起来，得到p左下角的值。

        q_lb = torch.cat([q_lt[..., :N], q_rb[..., N:]], dim=-1)

        # p右下角的x方向的偏移量和左上角y方向的偏移量组合起来，得到p右上角的值。

        q_rt = torch.cat([q_rb[..., :N], q_lt[..., N:]], dim=-1)

        # clip p。

        p = torch.cat([torch.clamp(p[..., :N], 0, x.size(2) - 1), 

torch.clamp(p[..., N:], 0, x.size(3) - 1)], dim=-1)

        # 双线性插值公式里的四个系数。即bilinear kernel。

        # 作者代码为了保持整齐，每行的变量计算形式一样，所以计算需要做一点对应变量的对应变化。

        g_lt = (1 + (q_lt[..., :N].type_as(p) - p[..., :N])) * (1 + (q_lt[..., 

N:].type_as(p) - p[..., N:]))

        g_rb = (1 - (q_rb[..., :N].type_as(p) - p[..., :N])) * (1 - (q_rb[..., 

N:].type_as(p) - p[..., N:]))

        g_lb = (1 + (q_lb[..., :N].type_as(p) - p[..., :N])) * (1 - (q_lb[..., 

N:].type_as(p) - p[..., N:]))

        g_rt = (1 - (q_rt[..., :N].type_as(p) - p[..., :N])) * (1 + (q_rt[..., 

N:].type_as(p) - p[..., N:]))

        # 计算双线性插值的四个坐标对应的像素值。

        # (b, c, h, w, kernel_size*kernel_size)

        x_q_lt = self._get_x_q(x, q_lt, N)

        x_q_rb = self._get_x_q(x, q_rb, N)

        x_q_lb = self._get_x_q(x, q_lb, N)

        x_q_rt = self._get_x_q(x, q_rt, N)

        # 双线性插值的最后计算



 

44、蛇形卷积模块  
论文《Dynamic Snake Convolution based on Topological Geometric Constraints for Tubular 
Structure Segmentation》

        # (b, c, h, w, kernel_size*kernel_size)

        x_offset = g_lt.unsqueeze(dim=1) * x_q_lt + \

                   g_rb.unsqueeze(dim=1) * x_q_rb + \

                   g_lb.unsqueeze(dim=1) * x_q_lb + \

                   g_rt.unsqueeze(dim=1) * x_q_rt

        # modulation

        if self.modulation:

            # (b, kernel_size*kernel_size, h, w) ===> (b, h, w, 

kernel_size*kernel_size)

            m = m.contiguous().permute(0, 2, 3, 1)

            # (b, h, w, kernel_size*kernel_size) ===>  (b, 1, h, w, 

kernel_size*kernel_size)

            m = m.unsqueeze(dim=1)

            # (b, c, h, w, kernel_size*kernel_size)

            m = torch.cat([m for _ in range(x_offset.size(1))], dim=1)

            x_offset *= m

        # x_offset: (b, c, h, w, kernel_size*kernel_size)

        # x_offset: (b, c, h*kernel_size, w*kernel_size)

        x_offset = self._reshape_x_offset(x_offset, ks)

        # out: (b, c, h, w)

        out = self.conv(x_offset)

        return out

    

# GPU上的测试用例

if __name__ == '__main__':

    # 确保CUDA可用

    if torch.cuda.is_available():

        # 初始化一个变形卷积层在GPU上运行

        deform_conv = DeformConv2d(inc=3, outc=16, kernel_size=3, padding=1, 

stride=1, bias=True,

                                   modulation=True).cuda()

        # 创建一个随机输入张量用于GPU

        input_tensor = torch.randn(1, 3, 64, 64).cuda()

        # 通过变形卷积层传递输入张量

        output_tensor = deform_conv(input_tensor)

        # 打印输出张量的形状

        print(f"输出张量的形状: {output_tensor.shape}")

    else:

        print("CUDA不可用，无法在GPU上测试。")
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1、作用  

本文提出了一种新的框架DSCNet，旨在精确分割拓扑管状结构，如血管和道路。这些结构在临床应用和
遥感应用中至关重要，准确的分割对于下游任务的精确性和效率至关重要。

 

2、机制  

1、动态蛇形卷积（DSConv）：

通过适应性聚焦于细长和曲折的局部结构，精确捕获管状结构的特征。不同于可变形卷积，DSConv考
虑管状结构的蛇形形态，并通过约束补充自由学习过程，专注于管状结构的感知。

2、多视角特征融合策略：

基于DSConv生成多种形态的内核模板，从多个角度观察目标的结构特征，并通过总结典型的关键特征
实现高效的特征融合。

3、拓扑连续性约束损失函数（TCLoss）：

基于持续同调（Persistent Homology, PH）提出一种连续性约束损失函数，以约束分割的拓扑连续性，
更好地维持管状结构的完整性。

 

独特优势  

1、精确的局部特征捕获：

DSConv能够适应性地聚焦于细长和曲折的局部特征，与可变形卷积相比，在保持目标形态的同时增强
了对管状结构的感知能力。

2、有效的特征融合：

通过多视角特征融合策略，模型能够从多个角度综合考虑管状结构的特征，保留了来自不同全局形态的

重要信息。

3、拓扑连续性的保持：

利用TCLoss在拓扑角度对分割连续性进行约束，有效地引导模型关注于可能断裂的区域，提升了管状结
构分割的连续性和完整性。

 

4、代码  

# 导入必要的库

import os

import torch

import numpy as np

from torch import nn

import warnings

# 忽略警告

warnings.filterwarnings("ignore")

# 定义DSConv类，它继承自nn.Module
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class DSConv(nn.Module):

 # 类的初始化函数

    def __init__(self, in_ch, out_ch, kernel_size, extend_scope, morph,

                 if_offset, device):

       

        super(DSConv, self).__init__() # 调用父类的初始化函数

        # 定义一个卷积层用于生成偏移量

        self.offset_conv = nn.Conv2d(in_ch, 2 * kernel_size, 3, padding=1)

        self.bn = nn.BatchNorm2d(2 * kernel_size) # 定义一个批归一化层

        self.kernel_size = kernel_size  # 保存卷积核的尺寸

          # 定义两个深度可分离卷积层，一个用于x方向，一个用于y方向

        self.dsc_conv_x = nn.Conv2d(

            in_ch,

            out_ch,

            kernel_size=(kernel_size, 1),

            stride=(kernel_size, 1),

            padding=0,

        )

        self.dsc_conv_y = nn.Conv2d(

            in_ch,

            out_ch,

            kernel_size=(1, kernel_size),

            stride=(1, kernel_size),

            padding=0,

        )

  # 定义一个组归一化层

        self.gn = nn.GroupNorm(out_ch // 4, out_ch)

        self.relu = nn.ReLU(inplace=True)# 定义一个ReLU激活函数

        self.extend_scope = extend_scope # 保存额外的参数

        self.morph = morph

        self.if_offset = if_offset

        self.device = device

    def forward(self, f):

        offset = self.offset_conv(f) # 生成偏移量

        offset = self.bn(offset)

   # 使用tanh函数激活偏移量

        offset = torch.tanh(offset)

    # 保存输入的形状

        input_shape = f.shape

        # 创建一个DSC对象，用于执行变形卷积

        dsc = DSC(input_shape, self.kernel_size, self.extend_scope, self.morph,

                  self.device)

        deformed_feature = dsc.deform_conv(f, offset, self.if_offset)

        if self.morph == 0:

            x = self.dsc_conv_x(deformed_feature)

            x = self.gn(x)

            x = self.relu(x)

            return x

        else:

            x = self.dsc_conv_y(deformed_feature)

            x = self.gn(x)

            x = self.relu(x)



            return x

# DSC类的定义，用于执行变形卷积

class DSC(object):

    def __init__(self, input_shape, kernel_size, extend_scope, morph, device):

        self.num_points = kernel_size

        self.width = input_shape[2]

        self.height = input_shape[3]

        self.morph = morph

        self.device = device

        self.extend_scope = extend_scope

       

        self.num_batch = input_shape[0]

        self.num_channels = input_shape[1]

 

 # 定义一个函数，用于生成3D坐标映射

    def _coordinate_map_3D(self, offset, if_offset):

        # 分割偏移量为y方向和x方向的两部分

        y_offset, x_offset = torch.split(offset, self.num_points, dim=1)

        # 初始化中心点坐标

        y_center = torch.arange(0, self.width).repeat([self.height])

        y_center = y_center.reshape(self.height, self.width)

        y_center = y_center.permute(1, 0)

        y_center = y_center.reshape([-1, self.width, self.height])

        y_center = y_center.repeat([self.num_points, 1, 1]).float()

        y_center = y_center.unsqueeze(0)

        x_center = torch.arange(0, self.height).repeat([self.width])

        x_center = x_center.reshape(self.width, self.height)

        x_center = x_center.permute(0, 1)

        x_center = x_center.reshape([-1, self.width, self.height])

        x_center = x_center.repeat([self.num_points, 1, 1]).float()

        x_center = x_center.unsqueeze(0)

        if self.morph == 0:

        

            y = torch.linspace(0, 0, 1)

            x = torch.linspace(

                -int(self.num_points // 2),

                int(self.num_points // 2),

                int(self.num_points),

            )

            y, x = torch.meshgrid(y, x)

            y_spread = y.reshape(-1, 1)

            x_spread = x.reshape(-1, 1)

            y_grid = y_spread.repeat([1, self.width * self.height])

            y_grid = y_grid.reshape([self.num_points, self.width, self.height])

            y_grid = y_grid.unsqueeze(0)  # [B*K*K, W,H]

            x_grid = x_spread.repeat([1, self.width * self.height])



            x_grid = x_grid.reshape([self.num_points, self.width, self.height])

            x_grid = x_grid.unsqueeze(0)  # [B*K*K, W,H]

            y_new = y_center + y_grid

            x_new = x_center + x_grid

            y_new = y_new.repeat(self.num_batch, 1, 1, 1).to(self.device)

            x_new = x_new.repeat(self.num_batch, 1, 1, 1).to(self.device)

            y_offset_new = y_offset.detach().clone()

            if if_offset:

                y_offset = y_offset.permute(1, 0, 2, 3)

                y_offset_new = y_offset_new.permute(1, 0, 2, 3)

                center = int(self.num_points // 2)

        

                y_offset_new[center] = 0

                for index in range(1, center):

                    y_offset_new[center + index] = (y_offset_new[center + index 

- 1] + y_offset[center + index])

                    y_offset_new[center - index] = (y_offset_new[center - index 

+ 1] + y_offset[center - index])

                y_offset_new = y_offset_new.permute(1, 0, 2, 3).to(self.device)

                y_new = y_new.add(y_offset_new.mul(self.extend_scope))

            y_new = y_new.reshape(

                [self.num_batch, self.num_points, 1, self.width, self.height])

            y_new = y_new.permute(0, 3, 1, 4, 2)

            y_new = y_new.reshape([

                self.num_batch, self.num_points * self.width, 1 * self.height

            ])

            x_new = x_new.reshape(

                [self.num_batch, self.num_points, 1, self.width, self.height])

            x_new = x_new.permute(0, 3, 1, 4, 2)

            x_new = x_new.reshape([

                self.num_batch, self.num_points * self.width, 1 * self.height

            ])

            return y_new, x_new

        else:

            

            y = torch.linspace(

                -int(self.num_points // 2),

                int(self.num_points // 2),

                int(self.num_points),

            )

            x = torch.linspace(0, 0, 1)

            y, x = torch.meshgrid(y, x)

            y_spread = y.reshape(-1, 1)

            x_spread = x.reshape(-1, 1)

            y_grid = y_spread.repeat([1, self.width * self.height])

            y_grid = y_grid.reshape([self.num_points, self.width, self.height])



            y_grid = y_grid.unsqueeze(0)

            x_grid = x_spread.repeat([1, self.width * self.height])

            x_grid = x_grid.reshape([self.num_points, self.width, self.height])

            x_grid = x_grid.unsqueeze(0)

            y_new = y_center + y_grid

            x_new = x_center + x_grid

            y_new = y_new.repeat(self.num_batch, 1, 1, 1)

            x_new = x_new.repeat(self.num_batch, 1, 1, 1)

            y_new = y_new.to(self.device)

            x_new = x_new.to(self.device)

            x_offset_new = x_offset.detach().clone()

            if if_offset:

                x_offset = x_offset.permute(1, 0, 2, 3)

                x_offset_new = x_offset_new.permute(1, 0, 2, 3)

                center = int(self.num_points // 2)

                x_offset_new[center] = 0

                for index in range(1, center):

                    x_offset_new[center + index] = (x_offset_new[center + index 

- 1] + x_offset[center + index])

                    x_offset_new[center - index] = (x_offset_new[center - index 

+ 1] + x_offset[center - index])

                x_offset_new = x_offset_new.permute(1, 0, 2, 3).to(self.device)

                x_new = x_new.add(x_offset_new.mul(self.extend_scope))

            y_new = y_new.reshape(

                [self.num_batch, 1, self.num_points, self.width, self.height])

            y_new = y_new.permute(0, 3, 1, 4, 2)

            y_new = y_new.reshape([

                self.num_batch, 1 * self.width, self.num_points * self.height

            ])

            x_new = x_new.reshape(

                [self.num_batch, 1, self.num_points, self.width, self.height])

            x_new = x_new.permute(0, 3, 1, 4, 2)

            x_new = x_new.reshape([

                self.num_batch, 1 * self.width, self.num_points * self.height

            ])

            return y_new, x_new

   

 # 双线性插值函数，用于根据新的坐标网格对特征图进行采样

    def _bilinear_interpolate_3D(self, input_feature, y, x):

        # 主要是实现双线性插值的数学运算

        # 包括计算插值权重和采样点坐标，最后根据权重和坐标对输入特征图进行采样

        y = y.reshape([-1]).float()

        x = x.reshape([-1]).float()

        zero = torch.zeros([]).int()

        max_y = self.width - 1

        max_x = self.height - 1



        

        y0 = torch.floor(y).int()

        y1 = y0 + 1

        x0 = torch.floor(x).int()

        x1 = x0 + 1

        

        y0 = torch.clamp(y0, zero, max_y)

        y1 = torch.clamp(y1, zero, max_y)

        x0 = torch.clamp(x0, zero, max_x)

        x1 = torch.clamp(x1, zero, max_x)

        input_feature_flat = input_feature.flatten()

        input_feature_flat = input_feature_flat.reshape(

            self.num_batch, self.num_channels, self.width, self.height)

        input_feature_flat = input_feature_flat.permute(0, 2, 3, 1)

        input_feature_flat = input_feature_flat.reshape(-1, self.num_channels)

        dimension = self.height * self.width

        base = torch.arange(self.num_batch) * dimension

        base = base.reshape([-1, 1]).float()

        repeat = torch.ones([self.num_points * self.width * self.height

                             ]).unsqueeze(0)

        repeat = repeat.float()

        base = torch.matmul(base, repeat)

        base = base.reshape([-1])

        base = base.to(self.device)

        base_y0 = base + y0 * self.height

        base_y1 = base + y1 * self.height

        

        index_a0 = base_y0 - base + x0

        index_c0 = base_y0 - base + x1

       

        index_a1 = base_y1 - base + x0

        index_c1 = base_y1 - base + x1

        

        value_a0 = 

input_feature_flat[index_a0.type(torch.int64)].to(self.device)

        value_c0 = 

input_feature_flat[index_c0.type(torch.int64)].to(self.device)

        value_a1 = 

input_feature_flat[index_a1.type(torch.int64)].to(self.device)

        value_c1 = 

input_feature_flat[index_c1.type(torch.int64)].to(self.device)

      

        y0 = torch.floor(y).int()

        y1 = y0 + 1



        x0 = torch.floor(x).int()

        x1 = x0 + 1

      

        y0 = torch.clamp(y0, zero, max_y + 1)

        y1 = torch.clamp(y1, zero, max_y + 1)

        x0 = torch.clamp(x0, zero, max_x + 1)

        x1 = torch.clamp(x1, zero, max_x + 1)

        x0_float = x0.float()

        x1_float = x1.float()

        y0_float = y0.float()

        y1_float = y1.float()

        vol_a0 = ((y1_float - y) * (x1_float - x)).unsqueeze(-1).to(self.device)

        vol_c0 = ((y1_float - y) * (x - x0_float)).unsqueeze(-1).to(self.device)

        vol_a1 = ((y - y0_float) * (x1_float - x)).unsqueeze(-1).to(self.device)

        vol_c1 = ((y - y0_float) * (x - x0_float)).unsqueeze(-1).to(self.device)

        outputs = (value_a0 * vol_a0 + value_c0 * vol_c0 + value_a1 * vol_a1 +

                   value_c1 * vol_c1)

        if self.morph == 0:

            outputs = outputs.reshape([

                self.num_batch,

                self.num_points * self.width,

                1 * self.height,

                self.num_channels,

            ])

            outputs = outputs.permute(0, 3, 1, 2)

        else:

            outputs = outputs.reshape([

                self.num_batch,

                1 * self.width,

                self.num_points * self.height,

                self.num_channels,

            ])

            outputs = outputs.permute(0, 3, 1, 2)

        return outputs

# 执行变形卷积的函数

    def deform_conv(self, input, offset, if_offset):

        y, x = self._coordinate_map_3D(offset, if_offset) # 执行变形卷积的函数

        deformed_feature = self._bilinear_interpolate_3D(input, y, x)# 使用双线性插

值根据新的坐标网格对输入特征图进行采样

        return deformed_feature

if __name__ == '__main__':# 测试代码，创建一个DSConv实例并对随机数据进行处理

    os.environ["CUDA_VISIBLE_DEVICES"] = '0' # 设置CUDA环境变量和设备

    device = torch.device("cuda" if torch.cuda.is_available() else "cpu")

    A = np.random.rand(4, 5, 6, 7)# 创建随机输入数据

    A = A.astype(dtype=np.float32)

    A = torch.from_numpy(A)

    # 实例化DSConv模块

    conv0 = DSConv( 



 

45、深度可分离卷积模块  
论文《DeepLab V3》

 

1、作用  

DepthwiseSeparableConv模块主要用于执行深度可分离卷积操作，它是一种高效的卷积方法，广泛应

用于减少模型参数数量、计算成本以及提高运行效率等场景，特别是在移动和嵌入式设备上的深度学习
应用中。

 

2、机制  

1、深度卷积层（Depthwise Convolution）：

对输入的每个通道分别应用卷积操作。这个层使用的是 nn.Conv2d，其中 groups参数等于输入通道

数，实现了深度卷积。这一层之后紧接着一个批归一化层（ nn.BatchNorm2d）和一个 LeakyReLU激活

函数。

2、逐点卷积层（Pointwise Convolution）：

逐点卷积（也称作1x1卷积）的目的是组合由深度卷积产生的特征，将它们映射到新的空间中（更改特
征图的深度）。与深度卷积层类似，逐点卷积层也包括批归一化和 LeakyReLU激活函数。

 

3、独特优势  

1、参数效率：

通过分离卷积操作为深度和逐点两个独立的步骤，深度可分离卷积显著减少了模型参数的数量，这使得

模型更加轻量，便于在资源有限的设备上部署。

2、计算效率：

减少参数数量不仅降低了内存使用，还减少了计算复杂度。在许多情况下，深度可分离卷积能够加快训

练和推理过程，提高模型的执行效率。

3、灵活性和扩展性：

        in_ch=5,

        out_ch=10,

        kernel_size=15,

        extend_scope=1,

        morph=0,

        if_offset=True,

        device=device)

    if torch.cuda.is_available():  # 将输入数据和模块转移到GPU上

        A = A.to(device)

        conv0 = conv0.to(device)

    out = conv0(A)# 执行前向传播

    print(out.shape)
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DepthwiseSeparableConv类的设计提供了灵活性，可以根据具体任务调整内部层的配置（例如，卷积

核大小、步长和填充），以适应不同的输入特征和需求，从而提高了模型的适用范围和扩展性。

 

4、代码  

# 定义DepthwiseSeparableConv类，继承自nn.Module

import torch

from torch import nn

class DepthwiseSeparableConv(nn.Module):

    # 类的初始化方法

    def __init__(self, in_channels, out_channels, kernel_size=3, stride=1, 

padding=1):

        # 调用父类的初始化方法

        super(DepthwiseSeparableConv, self).__init__()

        # 深度卷积层，使用与输入通道数相同的组数，使每个输入通道独立卷积

        self.depthwise = nn.Sequential(nn.Conv2d(in_channels, in_channels, 

kernel_size,

                                                 stride, padding, 

groups=in_channels),

                                       nn.BatchNorm2d(in_channels),

                                       # 激活函数层，使用LeakyReLU

                                       nn.LeakyReLU(0.1, inplace=True)

                                       )

        # 逐点卷积层，使用1x1卷积核进行卷积，以改变通道数

        self.pointwise = nn.Sequential(nn.Conv2d(in_channels, out_channels, 1),

                                       nn.BatchNorm2d(out_channels),

                                       # 激活函数层，使用LeakyReLU

                                       nn.LeakyReLU(0.1, inplace=True)

                                       )

    # 定义前向传播方法

    def forward(self, x):

        # 输入x通过深度卷积层

        x = self.depthwise(x)

        # 经过深度卷积层处理后的x通过逐点卷积层

        x = self.pointwise(x)

        # 返回最终的输出

        return x

if __name__ == "__main__":

    # 定义输入张量，大小为[1, 3, 224, 224]，模拟一个batch大小为1，3通道的224x224的图像

    input_tensor = torch.randn(1, 3, 224, 224)

    # 实例化DepthwiseSeparableConv，输入通道数为3，输出通道数为64

    model = DepthwiseSeparableConv(in_channels=3, out_channels=64)

    # 将输入张量通过模型进行前向传播

    output_tensor = model(input_tensor)

    # 打印输出张量的形状，期望为[1, 64, 224, 224]

    print(f"Output tensor shape: {output_tensor.shape}")
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46、ODConv卷积模块  
论文《OMNI-DIMENSIONAL DYNAMIC CONVOLUTION》

1、作用  

ODConv通过引入一种全新的多维度注意力机制，进一步提升了深度卷积神经网络（CNNs）的表示能
力。它能够在任意卷积层沿着核空间的所有四个维度学习卷积核的补充注意力，通过并行策略实现。这

使得在不同的空间位置、所有输入通道、所有滤波器及所有核上的卷积操作针对输入具有不同的特性，

从而大幅提升了基本卷积操作的特征提取能力。

 

2、机制  

ODConv在任意卷积层使用了一种新颖的多维注意力机制，这种机制能够并行地为卷积核沿其空间大
小、输入通道数、输出通道数以及卷积核数量这四个维度学习补充的注意力。这四种类型的注意力通过

分别对应的多头注意力模块计算得到，并且相互补充，进一步提高了CNN的特征提取能力。该设计使得
ODConv即便只使用单个卷积核也能与现有的多核动态卷积方法竞争或超越，显著减少了额外参数的需
求。

 

3、独特优势  

1、全维度注意力：

ODConv是第一个沿着卷积核空间的所有四个维度同时学习注意力的方法，这使得其能够捕获更丰富的
上下文线索，与现有的动态卷积设计相比，它提供了更好的精度和效率权衡。

2、参数效率高：

尽管ODConv引入了复杂的注意力机制，但其设计确保了只需少量额外的参数。特别是，其单核版本与
现有的多核动态卷积方法相比，在模型大小方面更具优势。

3、通用性：

作为一种“即插即用”的设计，ODConv可以轻松集成到多种CNN架构中，无需对现有模型架构进行重大
修改，便可获得性能提升。

4、跨任务表现：

在ImageNet和MS-COCO数据集上的广泛实验表明，ODConv不仅能提升图像分类性能，其性能提升还
能有效转移到下游任务（如物体检测）上，验证了其良好的泛化能力 。
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4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

import torch.autograd

# 注意力机制模块

class Attention(nn.Module):

    # 初始化函数

    def __init__(self, in_planes, out_planes, kernel_size, groups=1, 

reduction=0.0625, kernel_num=4, min_channel=16):

        super(Attention, self).__init__()

        # 根据reduction比率计算注意力机制的通道数，但不低于min_channel

        attention_channel = max(int(in_planes * reduction), min_channel)

        self.kernel_size = kernel_size

        self.kernel_num = kernel_num

        self.temperature = 1.0# 温度参数，用于调整softmax的饱和度

        # 平均池化，用于降维

        self.avgpool = nn.AdaptiveAvgPool2d(1)

        # 1x1卷积，用于降维

        self.fc = nn.Conv2d(in_planes, attention_channel, 1, bias=False)

        self.bn = nn.BatchNorm2d(attention_channel)

        self.relu = nn.ReLU(inplace=True)

        # 通道注意力机制的卷积层

        self.channel_fc = nn.Conv2d(attention_channel, in_planes, 1, bias=True)

        self.func_channel = self.get_channel_attention

        # 如果输入和输出通道数及分组数相同，使用跳过连接

        if in_planes == groups and in_planes == out_planes:  # depth-wise 

convolution

            self.func_filter = self.skip

        else:# 否则，使用滤波器注意力

            self.filter_fc = nn.Conv2d(attention_channel, out_planes, 1, 

bias=True)

            self.func_filter = self.get_filter_attention

        # 如果卷积核大小为1，使用跳过连接

        if kernel_size == 1:

            self.func_spatial = self.skip

        else: # 否则，使用空间注意力

            self.spatial_fc = nn.Conv2d(attention_channel, kernel_size * 

kernel_size, 1, bias=True)

            self.func_spatial = self.get_spatial_attention

        if kernel_num == 1:

            self.func_kernel = self.skip

        else:

            self.kernel_fc = nn.Conv2d(attention_channel, kernel_num, 1, 

bias=True)

            self.func_kernel = self.get_kernel_attention

        self._initialize_weights()

    # 权重初始化

    def _initialize_weights(self):

        for m in self.modules():

            if isinstance(m, nn.Conv2d):
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                nn.init.kaiming_normal_(m.weight, mode='fan_out', 

nonlinearity='relu')

                if m.bias is not None:

                    nn.init.constant_(m.bias, 0)

            if isinstance(m, nn.BatchNorm2d):

                nn.init.constant_(m.weight, 1)

                nn.init.constant_(m.bias, 0)

    # 更新温度参数

    def update_temperature(self, temperature):

        self.temperature = temperature

    @staticmethod

    def skip(_):

        return 1.0

    # 计算通道注意力

    def get_channel_attention(self, x):

        channel_attention = torch.sigmoid(self.channel_fc(x).view(x.size(0), -1, 

1, 1) / self.temperature)

        return channel_attention

    # 计算滤波器注意力

    def get_filter_attention(self, x):

        filter_attention = torch.sigmoid(self.filter_fc(x).view(x.size(0), -1, 

1, 1) / self.temperature)

        return filter_attention

    # 计算空间注意力

    def get_spatial_attention(self, x):

        spatial_attention = self.spatial_fc(x).view(x.size(0), 1, 1, 1, 

self.kernel_size, self.kernel_size)

        spatial_attention = torch.sigmoid(spatial_attention / self.temperature)

        return spatial_attention

    # 计算核注意力

    def get_kernel_attention(self, x):

        kernel_attention = self.kernel_fc(x).view(x.size(0), -1, 1, 1, 1, 1)

        kernel_attention = F.softmax(kernel_attention / self.temperature, dim=1)

        return kernel_attention

    def forward(self, x):

        x = self.avgpool(x)

        x = self.fc(x)

        x = self.bn(x)

        x = self.relu(x)

        return self.func_channel(x), self.func_filter(x), self.func_spatial(x), 

self.func_kernel(x)

#ODConv2d类定义

class ODConv2d(nn.Module):

    def __init__(self, in_planes, out_planes, kernel_size=3, stride=1, 

padding=1, dilation=1, groups=1,

                 reduction=0.0625, kernel_num=4):

        super(ODConv2d, self).__init__()



        self.in_planes = in_planes

        self.out_planes = out_planes

        self.kernel_size = kernel_size

        self.stride = stride

        self.padding = padding

        self.dilation = dilation

        self.groups = groups

        self.kernel_num = kernel_num

        self.attention = Attention(in_planes, out_planes, kernel_size, 

groups=groups,

                                   reduction=reduction, kernel_num=kernel_num)

        self.weight = nn.Parameter(torch.randn(kernel_num, out_planes, in_planes 

// groups, kernel_size, kernel_size),

                                   requires_grad=True)

        self._initialize_weights()

        if self.kernel_size == 1 and self.kernel_num == 1:

            self._forward_impl = self._forward_impl_pw1x

        else:

            self._forward_impl = self._forward_impl_common

    def _initialize_weights(self):

        for i in range(self.kernel_num):

            nn.init.kaiming_normal_(self.weight[i], mode='fan_out', 

nonlinearity='relu')

    def update_temperature(self, temperature):

        self.attention.update_temperature(temperature)

    def _forward_impl_common(self, x):

        channel_attention, filter_attention, spatial_attention, kernel_attention 

= self.attention(x)

        batch_size, in_planes, height, width = x.size()

        x = x * channel_attention

        x = x.reshape(1, -1, height, width)

        aggregate_weight = spatial_attention * kernel_attention * 

self.weight.unsqueeze(dim=0)

        aggregate_weight = torch.sum(aggregate_weight, dim=1).view(

            [-1, self.in_planes // self.groups, self.kernel_size, 

self.kernel_size])

        output = F.conv2d(x, weight=aggregate_weight, bias=None, 

stride=self.stride, padding=self.padding,

                          dilation=self.dilation, groups=self.groups * 

batch_size)

        output = output.view(batch_size, self.out_planes, output.size(-2), 

output.size(-1))

        output = output * filter_attention

        return output

    def _forward_impl_pw1x(self, x):

        channel_attention, filter_attention, spatial_attention, kernel_attention 

= self.attention(x)

        x = x * channel_attention



 

47、Non-local Neural模块  
论文《Non-local Neural Networks》

1、作用  

非局部神经网络通过非局部操作捕获长距离依赖，这对于深度神经网络来说至关重要。这些操作允许模

型在空间、时间或时空中的任何位置间直接计算相互作用，从而捕获长距离的交互和依赖关系。这种方
法对于视频分类、对象检测/分割以及姿态估计等任务表现出了显著的改进。

 

2、机制  

非局部操作通过在输入特征图的所有位置上计算响应的加权和来实现，其中权重由位置之间的关系（如

相似性）确定。这种操作可以直接插入许多计算机视觉架构中。在视频处理应用中，非局部块（基本单

位）可以直接以前馈方式捕获时空依赖性。

 

3、独特优势  

1、直接捕获长距离依赖：

与重复应用局部操作（如卷积和递归操作）逐渐传递信号不同，非局部操作可以直接处理任意两个位置

间的相互作用，无论它们的位置距离有多远。

2、计算效率高：

尽管能够处理长距离依赖，但非局部模型在只有几层的情况下即可达到最佳效果，例如，在视频分类任

务中，即使没有任何额外技巧，非局部模型也能与当前的竞争者相抗衡或超越。

3、保持输入大小的灵活性：

非局部操作支持可变大小的输入，并能保持输出大小与输入相同，使其易于与其他操作（例如卷积）结

合使用。

4、在多种任务上的通用性和有效性：

        output = F.conv2d(x, weight=self.weight.squeeze(dim=0), bias=None, 

stride=self.stride, padding=self.padding,

                          dilation=self.dilation, groups=self.groups)

        output = output * filter_attention

        return output

    def forward(self, x):

        return self._forward_impl(x)

if __name__ == '__main__':

    a = torch.ones(3, 32, 20, 20)  #生成随机数

    b = ODConv2d(32, 32)   #实例化

    c = b(a)

    print(c.size())
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无论是在动态视频还是静态图像识别任务上，加入非局部块的模型都显示出了对基线模型的明显改进，

同时额外的计算成本很小。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

import torch.autograd

# 非局部注意力模块的实现

class _NonLocalBlockND(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels, inter_channels=None, dimension=2, 

sub_sample=True, bn_layer=True):

        super(_NonLocalBlockND, self).__init__()

        assert dimension in [1, 2, 3]# 断言，确保维度为1，2，或3

        self.dimension = dimension# 保存维度信息

        self.sub_sample = sub_sample# 是否进行子采样

        self.in_channels = in_channels# 输入通道数

        self.inter_channels = inter_channels # 中间通道数

        # 如果没有指定中间通道数，则默认为输入通道数的一半，但至少为1

        if self.inter_channels is None:

            self.inter_channels = in_channels // 2

            if self.inter_channels == 0:

                self.inter_channels = 1

        conv_nd = nn.Conv2d

        max_pool_layer = nn.MaxPool2d(kernel_size=(2, 2))# 最大池化层

        bn = nn.BatchNorm2d# 批归一化

        # g函数：降维

        self.g = conv_nd(in_channels=self.in_channels, 

out_channels=self.inter_channels,

                         kernel_size=1, stride=1, padding=0)

        # 如果使用批归一化

        if bn_layer:

            # W函数：升维并使用批归一化

            self.W = nn.Sequential(

                conv_nd(in_channels=self.inter_channels, 

out_channels=self.in_channels,

                        kernel_size=1, stride=1, padding=0),

                bn(self.in_channels)

            )

            nn.init.constant_(self.W[1].weight, 0) # 初始化W函数权重为0

            nn.init.constant_(self.W[1].bias, 0)

        else:

            self.W = conv_nd(in_channels=self.inter_channels, 

out_channels=self.in_channels,

                             kernel_size=1, stride=1, padding=0)

            nn.init.constant_(self.W.weight, 0)

            nn.init.constant_(self.W.bias, 0)
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        self.theta = conv_nd(in_channels=self.in_channels, 

out_channels=self.inter_channels,

                             kernel_size=1, stride=1, padding=0)

        self.phi = conv_nd(in_channels=self.in_channels, 

out_channels=self.inter_channels,

                           kernel_size=1, stride=1, padding=0)

        self.concat_project = nn.Sequential(

            nn.Conv2d(self.inter_channels * 2, 1, 1, 1, 0, bias=False),

            nn.ReLU()

        )

        # 如果进行子采样，则在g和phi函数后添加最大池化层

        if sub_sample:

            self.g = nn.Sequential(self.g, max_pool_layer)

            self.phi = nn.Sequential(self.phi, max_pool_layer)

    def forward(self, x, return_nl_map=False):

        batch_size = x.size(0)

        g_x = self.g(x).view(batch_size, self.inter_channels, -1)

        g_x = g_x.permute(0, 2, 1)

        # (b, c, N, 1)

        theta_x = self.theta(x).view(batch_size, self.inter_channels, -1, 1)# 在

宽度维度上重复

        # (b, c, 1, N)

        phi_x = self.phi(x).view(batch_size, self.inter_channels, 1, -1)

        h = theta_x.size(2)

        w = phi_x.size(3)

        theta_x = theta_x.repeat(1, 1, 1, w)

        phi_x = phi_x.repeat(1, 1, h, 1)

        concat_feature = torch.cat([theta_x, phi_x], dim=1)

        f = self.concat_project(concat_feature)

        b, _, h, w = f.size()

        f = f.view(b, h, w)

        N = f.size(-1)

        f_div_C = f / N

        y = torch.matmul(f_div_C, g_x)

        y = y.permute(0, 2, 1).contiguous()

        y = y.view(batch_size, self.inter_channels, *x.size()[2:])

        W_y = self.W(y)

        z = W_y + x

        if return_nl_map:

            return z, f_div_C

        return z



 

48、GNConv卷积模块  
论文《GCNet: Non-local Networks Meet Squeeze-Excitation Networks and Beyond》

1、作用  

GCNet（Global Context Network）结合了非局部网络（Non-Local Network，NLNet）的长距离依赖
捕捉能力和Squeeze-Excitation Network（SENet）的轻量级特性，有效地建模全局上下文信息。通过
简化非局部块（NL block），发现对于图像中不同查询位置，其注意力图几乎相同，表明学到的全局上
下文是与查询位置独立的。这一发现使得GCNet可以在保持NLNet准确性的同时，显著降低计算复杂
度。

 

2、机制  

GCNet采用了一种全局上下文（Global Context，GC）块，该块是通过对非局部网络的观察和简化得到
的。GC块包含三个主要步骤：全局上下文建模、特征转换和融合模块。全局上下文通过对所有位置的特
征进行加权平均来建模，其中权重是通过全局注意力池化得到的。特征转换采用两层瓶颈结构来捕获通

道间的依赖性。融合模块将全局上下文特征添加到每个位置的特征上，从而加强了原始特征。

 

3、独特优势  

1、轻量级设计： GCNet通过采用全局注意力池化和两层瓶颈结构，使得模型既轻量级又有效，适合多
层次集成，几乎不增加额外的计算复杂度。

2、有效建模全局上下文： GCNet有效捕捉图像或视频中的长距离依赖关系，有助于提高模型对整体场
景的理解能力。

3、广泛适用性： GCNet在多个基准数据集和不同的视觉识别任务上都表现出了优异的性能，包括对象
检测/分割、图像分类和动作识别等，证明了其鲁棒性和广泛适用性。

 

4、代码  

if __name__ == '__main__':

    a = torch.ones(3, 32, 20, 20)  #生成随机数

    b = _NonLocalBlockND(32, 32)   #实例化

    c = b(a)

    print(c.size())

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

from timm.models.layers import trunc_normal_, DropPath

import torch.fft

from torch.nn import LayerNorm

af://n1010
af://n1012
af://n1015
af://n1018
af://n1023


# 定义一个函数用来获取深度可分离卷积层

def get_dwconv(dim, kernel, bias):

    return nn.Conv2d(dim, dim, kernel_size=kernel, padding=(kernel - 1) // 2, 

bias=bias, groups=dim)

# 全局和局部过滤器模块

class GlobalLocalFilter(nn.Module):

    def __init__(self, dim, h=14, w=8):

        super().__init__()

        # 使用深度可分离卷积处理一半的通道

        self.dw = nn.Conv2d(dim // 2, dim // 2, kernel_size=3, padding=1, 

bias=False, groups=dim // 2)

        # 初始化一个复数权重参数，用于后续的频域操作

        self.complex_weight = nn.Parameter(torch.randn(dim // 2, h, w, 2, 

dtype=torch.float32) * 0.02)

        trunc_normal_(self.complex_weight, std=.02)

        # 定义输入和输出前的层归一化

        self.pre_norm = LayerNorm(dim, eps=1e-6, data_format='channels_first')

        self.post_norm = LayerNorm(dim, eps=1e-6, data_format='channels_first')

    def forward(self, x):

        x = self.pre_norm(x)

        # 将输入分成两部分

        x1, x2 = torch.chunk(x, 2, dim=1)

        # 对第一部分应用深度可分离卷积

        x1 = self.dw(x1)

        # 对第二部分进行傅里叶变换

        x2 = x2.to(torch.float32)

        B, C, a, b = x2.shape

        x2 = torch.fft.rfft2(x2, dim=(2, 3), norm='ortho')

        weight = self.complex_weight

        # 如果权重形状和x2形状不匹配，则调整权重大小

        if not weight.shape[1:3] == x2.shape[2:4]:

            weight = F.interpolate(weight.permute(3, 0, 1, 2), 

size=x2.shape[2:4], mode='bilinear', align_corners=True).permute(1, 2, 3, 0)

        weight = torch.view_as_complex(weight.contiguous())

        # 应用复数权重并进行逆傅里叶变换

        x2 = x2 * weight

        x2 = torch.fft.irfft2(x2, s=(a, b), dim=(2, 3), norm='ortho')

        # 将两部分的结果合并并通过层归一化

        x = torch.cat([x1.unsqueeze(2), x2.unsqueeze(2)], dim=2).reshape(B, 2 * 

C, a, b)

        x = self.post_norm(x)

        return x

# 高阶非局部卷积模块

class gnconv(nn.Module):

    def __init__(self, dim, order=3, gflayer=None, h=14, w=8, s=1.0):

        super().__init__()

        self.order = order

        # 根据高阶数生成不同尺寸的维度列表

        self.dims = [dim // 2 ** i for i in range(order)]

        self.dims.reverse()

        self.proj_in = nn.Conv2d(dim, 2 * dim, 1)# 输入投影卷积



 

49、AKConv卷积模块  
论文《AKConv: Convolutional Kernel with Arbitrary Sampled Shapes and Arbitrary Number of 
Parameters》

1、作用  

AKConv旨在解决深度学习中标准卷积操作的两个固有限制：限定在局部窗口内，限制了从其他位置捕获
信息的能力；卷积核固定大小，限制了对不同目标形状和大小的适应能力。这种新方法允许卷积核具有

任意参数和采样形状，提供了一种灵活的解决方案，以适应多样化和变化的目标。

 

2、机制  

AKConv引入了一种定义任意大小卷积核的初始位置的新坐标生成算法。通过偏移调整每个位置的样本形
状以响应目标变化。这种方法使得可以创建具有任意采样形状和大小的卷积核，超越了标准卷积的固定
正方形形状限制。

 

        if gflayer is None:

            self.dwconv = get_dwconv(sum(self.dims), 7, True)# 获取深度可分离卷积

        else:

            self.dwconv = gflayer(sum(self.dims), h=h, w=w)# 或者使用自定义的全局局部

过滤器

        self.proj_out = nn.Conv2d(dim, dim, 1)

        self.pws = nn.ModuleList(

            [nn.Conv2d(self.dims[i], self.dims[i + 1], 1) for i in range(order - 

1)]

        )

        self.scale = s

        print('[gnconv]', order, 'order with dims=', self.dims, 'scale=%.4f' % 

self.scale)

    def forward(self, x):

        fused_x = self.proj_in(x)

        pwa, abc = torch.split(fused_x, (self.dims[0], sum(self.dims)), dim=1)

        dw_abc = self.dwconv(abc) * self.scale

        dw_list = torch.split(dw_abc, self.dims, dim=1)

        x = pwa * dw_list[0]

        for i in range(self.order - 1):

            x = self.pws[i](x) * dw_list[i + 1]

        x = self.proj_out(x)

        return x

if __name__ == '__main__':

    a = torch.ones(3, 32, 20, 20)  #生成随机数

    b = gnconv(32)  #实例化

    c = b(a)

    print(c.size())
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3、独特优势  

1、灵活性和适应性：

与受固定形状和大小限制的标准卷积操作不同，AKConv允许具有任意参数和形状的卷积核，提供了针对
不同数据集和目标变化的定制化方法。

2、线性参数增长：

AKConv使卷积参数的数量可以与卷积核的大小线性增长，与标准卷积和可变形卷积的平方增长趋势形成
对比。这种线性增长对硬件更友好，特别有利于旨在减少计算开销的轻量级模型。

3、性能提升：

通过允许不规则的卷积操作和动态调整样本形状的灵活性，AKConv为卷积采样形状的探索提供了更多选
项。这导致了特征提取效率和网络性能的改进，在COCO2017、VOC 7+12和VisDrone-DET2021数据集
上的实验中得到了证明。

4、即插即用：

AKConv可以轻松集成到现有网络架构中，替代标准卷积操作，提升性能，而无需对网络结构进行重大修
改。

 

4、代码  

import torch.nn as nn

import torch

from einops import rearrange

import math

class AKConv(nn.Module):

    def __init__(self, inc, outc, num_param, stride=1, bias=None):

        super(AKConv, self).__init__()

        self.num_param = num_param

        self.stride = stride

        self.conv = nn.Sequential(nn.Conv2d(inc, outc, kernel_size=(num_param, 

1), stride=(num_param, 1), bias=bias),

                                  nn.BatchNorm2d(outc),

                                  nn.SiLU())  # the conv adds the BN and SiLU to 

compare original Conv in YOLOv5.

        self.p_conv = nn.Conv2d(inc, 2 * num_param, kernel_size=3, padding=1, 

stride=stride)

        nn.init.constant_(self.p_conv.weight, 0)

        self.p_conv.register_full_backward_hook(self._set_lr)

    @staticmethod

    def _set_lr(module, grad_input, grad_output):

        grad_input = (grad_input[i] * 0.1 for i in range(len(grad_input)))

        grad_output = (grad_output[i] * 0.1 for i in range(len(grad_output)))

    def forward(self, x):

        # N is num_param.

        offset = self.p_conv(x)

        dtype = offset.data.type()

af://n1034
af://n1044


        N = offset.size(1) // 2

        # (b, 2N, h, w)

        p = self._get_p(offset, dtype)

        # (b, h, w, 2N)

        p = p.contiguous().permute(0, 2, 3, 1)

        q_lt = p.detach().floor()

        q_rb = q_lt + 1

        q_lt = torch.cat([torch.clamp(q_lt[..., :N], 0, x.size(2) - 1), 

torch.clamp(q_lt[..., N:], 0, x.size(3) - 1)],

                         dim=-1).long()

        q_rb = torch.cat([torch.clamp(q_rb[..., :N], 0, x.size(2) - 1), 

torch.clamp(q_rb[..., N:], 0, x.size(3) - 1)],

                         dim=-1).long()

        q_lb = torch.cat([q_lt[..., :N], q_rb[..., N:]], dim=-1)

        q_rt = torch.cat([q_rb[..., :N], q_lt[..., N:]], dim=-1)

        # clip p

        p = torch.cat([torch.clamp(p[..., :N], 0, x.size(2) - 1), 

torch.clamp(p[..., N:], 0, x.size(3) - 1)], dim=-1)

        # bilinear kernel (b, h, w, N)

        g_lt = (1 + (q_lt[..., :N].type_as(p) - p[..., :N])) * (1 + (q_lt[..., 

N:].type_as(p) - p[..., N:]))

        g_rb = (1 - (q_rb[..., :N].type_as(p) - p[..., :N])) * (1 - (q_rb[..., 

N:].type_as(p) - p[..., N:]))

        g_lb = (1 + (q_lb[..., :N].type_as(p) - p[..., :N])) * (1 - (q_lb[..., 

N:].type_as(p) - p[..., N:]))

        g_rt = (1 - (q_rt[..., :N].type_as(p) - p[..., :N])) * (1 + (q_rt[..., 

N:].type_as(p) - p[..., N:]))

        # resampling the features based on the modified coordinates.

        x_q_lt = self._get_x_q(x, q_lt, N)

        x_q_rb = self._get_x_q(x, q_rb, N)

        x_q_lb = self._get_x_q(x, q_lb, N)

        x_q_rt = self._get_x_q(x, q_rt, N)

        # bilinear

        x_offset = g_lt.unsqueeze(dim=1) * x_q_lt + \

                   g_rb.unsqueeze(dim=1) * x_q_rb + \

                   g_lb.unsqueeze(dim=1) * x_q_lb + \

                   g_rt.unsqueeze(dim=1) * x_q_rt

        x_offset = self._reshape_x_offset(x_offset, self.num_param)

        out = self.conv(x_offset)

        return out

    # generating the inital sampled shapes for the AKConv with different sizes.

    def _get_p_n(self, N, dtype):

        base_int = round(math.sqrt(self.num_param))

        row_number = self.num_param // base_int

        mod_number = self.num_param % base_int

        p_n_x, p_n_y = torch.meshgrid(



            torch.arange(0, row_number),

            torch.arange(0, base_int), indexing='xy')

        p_n_x = torch.flatten(p_n_x)

        p_n_y = torch.flatten(p_n_y)

        if mod_number > 0:

            mod_p_n_x, mod_p_n_y = torch.meshgrid(

                torch.arange(row_number, row_number + 1),

                torch.arange(0, mod_number), indexing='xy')

            mod_p_n_x = torch.flatten(mod_p_n_x)

            mod_p_n_y = torch.flatten(mod_p_n_y)

            p_n_x, p_n_y = torch.cat((p_n_x, mod_p_n_x)), torch.cat((p_n_y, 

mod_p_n_y))

        p_n = torch.cat([p_n_x, p_n_y], 0)

        p_n = p_n.view(1, 2 * N, 1, 1).type(dtype)

        return p_n

    # no zero-padding

    def _get_p_0(self, h, w, N, dtype):

        p_0_x, p_0_y = torch.meshgrid(

            torch.arange(0, h * self.stride, self.stride),

            torch.arange(0, w * self.stride, self.stride), indexing='xy')

        p_0_x = torch.flatten(p_0_x).view(1, 1, h, w).repeat(1, N, 1, 1)

        p_0_y = torch.flatten(p_0_y).view(1, 1, h, w).repeat(1, N, 1, 1)

        p_0 = torch.cat([p_0_x, p_0_y], 1).type(dtype)

        return p_0

    def _get_p(self, offset, dtype):

        N, h, w = offset.size(1) // 2, offset.size(2), offset.size(3)

        # (1, 2N, 1, 1)

        p_n = self._get_p_n(N, dtype)

        # (1, 2N, h, w)

        p_0 = self._get_p_0(h, w, N, dtype)

        p = p_0 + p_n + offset

        return p

    def _get_x_q(self, x, q, N):

        b, h, w, _ = q.size()

        padded_w = x.size(3)

        c = x.size(1)

        # (b, c, h*w)

        x = x.contiguous().view(b, c, -1)

        # (b, h, w, N)

        index = q[..., :N] * padded_w + q[..., N:]  # offset_x*w + offset_y

        # (b, c, h*w*N)

        index = index.contiguous().unsqueeze(dim=1).expand(-1, c, -1, -1, 

-1).contiguous().view(b, c, -1)

        # 根据实际情况调整

        index = index.clamp(min=0, max=x.shape[-1] - 1)



 

50、CCNet  
论文《CCNet: Criss-Cross Attention for Semantic Segmentation》

1、作用  

CCNet旨在通过一种新颖的循环注意力机制，捕获全局上下文信息，以提高语义分割任务的性能。该网
络通过利用水平和垂直方向的上下文信息，能够有效地增强每个像素的特征表示。

 

2、机制  

1、循环注意力机制：

CCNet通过其创新的循环注意力机制（Criss-Cross Attention），在每个像素位置上聚集来自其水平和
垂直路径上所有像素的上下文信息。这种机制允许每个像素从其所在行和列的所有其他像素中学习上下

文，极大地增强了特征表示的能力。

2、循环操作：

为了进一步增强特征的上下文依赖性，CCNet将循环注意力机制应用多次，通过迭代方式逐渐聚集更广
泛的上下文信息。

        x_offset = x.gather(dim=-1, index=index).contiguous().view(b, c, h, w, 

N)

        return x_offset

    #  Stacking resampled features in the row direction.

    @staticmethod

    def _reshape_x_offset(x_offset, num_param):

        b, c, h, w, n = x_offset.size()

        # using Conv3d

        # x_offset = x_offset.permute(0,1,4,2,3), then Conv3d(c,c_out, 

kernel_size =(num_param,1,1),stride=(num_param,1,1),bias= False)

        # using 1 × 1 Conv

        # x_offset = x_offset.permute(0,1,4,2,3), then, 

x_offset.view(b,c×num_param,h,w)  finally, Conv2d(c×num_param,c_out, kernel_size 

=1,stride=1,bias= False)

        # using the column conv as follow， then, Conv2d(inc, outc, kernel_size=

(num_param, 1), stride=(num_param, 1), bias=bias)

        x_offset = rearrange(x_offset, 'b c h w n -> b c (h n) w')

        return x_offset

if __name__ == '__main__':

    a = torch.ones(3, 32, 20, 20)  #生成随机数

    b = AKConv(32,32,64)  #实例化

    c = b(a)

    print(c.size())
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3、独特优势  

1、效率高：

与传统的采用密集连接方式捕获全局上下文信息的网络相比，CCNet通过其循环注意力机制大幅降低了
计算复杂度和内存消耗。

2、性能优异：

CCNet能够在各种基准测试和实际应用中达到或超越当前最先进技术的性能，特别是在需求严格的语义
分割任务中。

3、灵活性：

CCNet的设计允许轻松地集成到现有的卷积神经网络架构中，为提升网络的上下文感知能力提供了一种
有效手段。

 

4、代码  

import torch

import torch.nn as nn

import torch.nn.functional as F

# 定义一个函数生成负无穷大的矩阵，用于注意力机制中遮罩操作

def INF(B, H, W):

    return -torch.diag(torch.tensor(float("inf")).cuda().repeat(H), 

0).unsqueeze(0).repeat(B * W, 1, 1)

# 定义一个交叉注意力模块

class CrissCrossAttention(nn.Module):

    def __init__(self, in_channels):

        super(CrissCrossAttention, self).__init__()

        self.in_channels = in_channels# 输入通道数

        self.channels = in_channels // 8# 缩减的通道数，为输入通道数的1/8

        # 定义三个1x1卷积层用于生成query、key和value

        self.ConvQuery = nn.Conv2d(self.in_channels, self.channels, 

kernel_size=1)

        self.ConvKey = nn.Conv2d(self.in_channels, self.channels, kernel_size=1)

        self.ConvValue = nn.Conv2d(self.in_channels, self.in_channels, 

kernel_size=1)

        self.SoftMax = nn.Softmax(dim=3)# 定义一个softmax层，用于计算注意力权重

        self.INF = INF # 引用之前定义的INF函数

        self.gamma = nn.Parameter(torch.zeros(1)) # 定义一个学习参数gamma，用于调节注

意力的影响

    def forward(self, x):

        b, _, h, w = x.size()

        # 生成query

        query = self.ConvQuery(x)
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        query_H = query.permute(0, 3, 1, 2).contiguous().view(b * w, -1, 

h).permute(0, 2, 1)

        query_W = query.permute(0, 2, 1, 3).contiguous().view(b * h, -1, 

w).permute(0, 2, 1)

        # 生成key

        key = self.ConvKey(x)

        key_H = key.permute(0, 3, 1, 2).contiguous().view(b * w, -1, h)

        key_W = key.permute(0, 2, 1, 3).contiguous().view(b * h, -1, w)

        # 生成value

        value = self.ConvValue(x)

        value_H = value.permute(0, 3, 1, 2).contiguous().view(b * w, -1, h)

        value_W = value.permute(0, 2, 1, 3).contiguous().view(b * h, -1, w)

        # 计算水平和垂直方向的注意力分数，并应用负无穷大遮罩

        energy_H = (torch.bmm(query_H, key_H) + self.INF(b, h, w)).view(b, w, h, 

h).permute(0, 2, 1, 3)

        energy_W = torch.bmm(query_W, key_W).view(b, h, w, w)

        # 合并水平和垂直方向的注意力分数，并通过softmax归一化

        concate = self.SoftMax(torch.cat([energy_H, energy_W], 3))

        # 分离水平和垂直方向的注意力，并应用到value上

        attention_H = concate[:, :, :, 0:h].permute(0, 2, 1, 

3).contiguous().view(b * w, h, h)

        attention_W = concate[:, :, :, h:h + w].contiguous().view(b * h, w, w)

        # 根据注意力分数加权value，并将水平和垂直方向的结果相加

        out_H = torch.bmm(value_H, attention_H.permute(0, 2, 1)).view(b, w, -1, 

h).permute(0, 2, 3, 1)

        out_W = torch.bmm(value_W, attention_W.permute(0, 2, 1)).view(b, h, -1, 

w).permute(0, 2, 1, 3)

        return self.gamma * (out_H + out_W) + x

if __name__ == "__main__":

    model = CrissCrossAttention(512)# 实例化模型，假设输入通道数为512

    x = torch.randn(2, 512, 28, 28)# 生成一个随机的输入张量，形状为[2, 512, 28, 28]

    model.cuda() # 将模型转移到GPU上

    out = model(x.cuda())

    print(out.shape)
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