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基于多尺度-多方向 Transformer的图像识别
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摘 要 有效的特征表示对提升深度学习模型的表征能力和图像识别性能至关重要。例如，多尺度特征表示方法

能够捕捉不同尺度的丰富信息，有助于提高深度学习模型的图像识别性能。然而，当前的多尺度深度学习方法仍存

在对图像方向特征建模不明确的局限，导致对具有方向性目标的误识别。为了更好地表示图像中蕴含的多方向特

征，本文提出了一种基于多尺度-多方向Transformer的网络框架（MSMDFormer）。首先，该框架中设计了一种能

够捕获并增强多个方向特征的多方向特征编码器。在此基础上，本文联合了不同尺度的Gabor表征与多头注意力机

制，设计了一种多尺度多方向Transformer编码器，以有效地聚合图像的多尺度和多方向特征。最后，该框架对卷积

特征和多尺度-多方向特征进行融合，然后将融合特征用于图像识别。实验结果表明，MSMDFormer 在CIFAR10、
CIFAR100和SVHN数据集上分别取得了95.65%、77.46%和96.87%的整体准确率，在与19种基准方法的对比中

显示出具有竞争力的图像分类性能。与 11种图像分割基准方法相比，MSMDFormer在ADE20K数据集上展现出

0.33%至 6.58%mIoU的性能增益。综上所述，本文提出的MSMDFormer在深度学习图像识别任务中展现了卓越

的特征表示能力，具有广泛的应用前景。另外，探索更有效的方向特征表示方法将成为未来研究的重要方向。
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Abstract Effective feature representation is crucial for improving the representational capacity of 
deep learning models and their image recognition performance.  For example, multiscale feature 
representation methods can capture abundant information at different scales, which helps improve 
the image recognition performance of deep learning models.  However, current multiscale deep 
learning methods still have limitations in the unclear modeling of directional features in images, 
leading to misrecognition of directional targets.  To better represent the multidirectional features 
inherent in images, this paper proposes a multiscale and multidirectional Transformer 
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(MSMDFormer) framework.  It first designs a multidirectional feature encoder to capture and 
enhance features from multiple directions.  Based on this, we integrate Gabor representations of 
different scales with multi-head attention mechanism to design a multiscale and multidirectional 
Transformer encoder, effectively aggregating images’ multiscale and multidirectional features.  
Finally, the framework fuses convolutional features with multiscale and multidirectional features, 
and then utilizes the fused features for image recognition.  Experimental results show that 
MSMDFormer achieves overall accuracies of 95. 65%, 77. 46%, and 96. 87% on the CIFAR10, 
CIFAR100, and SVHN datasets, respectively, demonstrating competitive image classification 
performance compared to 19 benchmark methods.  Compared to 11 benchmark methods for image 
segmentation, MSMDFormer exhibits a performance gain of 0. 33% to 6. 58% mIoU on the 
ADE20K dataset.  In summary, MSMDFormer demonstrates outstanding feature representation 
capabilities in deep learning image recognition tasks with broad application prospects.  
Additionally, exploring more effective methods for representing directional features will be an 
important direction for future research.

Keywords Transformer; multiscale; multidirectional; feature representation; image recognition

1 引 言

近年来，卷积神经网络 （Convolutional Neural 
Networks，CNN）和 Transformer 框架在深度学习

图像识别领域取得了重要研究进展，推动了图像分

类、目标检测和图像分割等应用的进步［1］。通过挖

掘视觉数据中的潜在特征，深度学习网络模型能够

进行有效的表示、学习和推理，从而有助于实现准确

预测［2］。关于生物视觉皮层的识别特性研究，如稀

疏性、方向性和多尺度性等，为研究者提供了特征表

示方法的灵感，有助于挖掘潜在特征并提升深度学

习模型的性能［3-4］。例如，稀疏的特征表示方法可以

降低数据维度、提高模型泛化能力并更好地捕捉关

键信息；具有方向性的特征表示方法则关注数据和

特征的方向信息，有助于捕捉数据结构和特征；而多

尺度特征表示方法则能在不同尺度下提取和表示

图像特征，可以更全面地捕捉图像信息。
多尺度和多方向特征表示方法因其能够捕捉不

同细节级别和不同方向上的图像信息而备受关

注［5］。它们为视觉数据提供了更为全面的特征表

示，使得深度神经网络能够提取具有判别力的特征

并且能够有效应对尺度、旋转和视角的变化。其中，
多尺度特征的重要性在于其能够捕捉局部和全局信

息。通过考虑多个尺度，深度学习网络能够有效地

捕捉细节和更广泛的上下文信息，从而理解目标对

象或场景的层次结构。例如，在目标识别任务中，小

尺度特征可以捕捉边缘和角点等细节信息，而大尺

度特征则能够捕捉整体形状和结构。将多尺度特征

融入深度学习网络框架能够提高深度网络在不同尺

度和分辨率下鲁棒地识别目标对象的能力。与多尺

度特征表示不同，多方向特征表示是一种捕捉视觉

数据中方向信息的常用方法。待识别对象和结构通

常呈现出特定的方向模式，如纹理、边缘或梯度，这

些模式可以被多方向特征有效地捕捉［6］。通过考虑

不同方向特征，深度学习网络可以编码图像元素之

间的空间排列和关系，使其更好地理解对象的几何

形状和空间布局。这在场景理解等任务中尤为重

要，对图像识别结果起着关键作用。
在计算机视觉领域，研究者提出了一系列多尺

度卷积神经网络和多尺度 Transformer 模型。以下

是一些常见的相关模型，具体包括特征金字塔网络

（Feature Pyramid Networks， FPN）［7］、空间金字塔

池化 （Spatial Pyramid Pooling， SPP）［8］、多尺度深

度 神 经 网 络（Multi-Scale Deep Neural Networks， 
MSDNN）［9］、多尺度注意网络（Multi-Scale Attention 
Network， MSAN）［10］。其中，FPN 先提取 CNN 中

的多尺度特征图，然后通过逐步提高其分辨率，从粗

到细捕获各层级的语义信息；SPP通过金字塔卷积

将输入图像分解为多个尺度的子图像，并对各尺度

子 图 像 进 行 卷 积 操 作，以 提 取 多 尺 度 特 征 。
MSDNN 由粗尺度网络和细尺度网络构成，其中粗

尺度网络预测整个图像映射图，而细尺度网络则在

局部对预测结果进行细化；MSAN则是联合多尺度

表征与大尺寸核注意力，获得不同尺度的注意力

图。与多尺度 CNN 不同，多尺度 Transformer 主要
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通过引入多个不同尺度的注意力头和注意力子层来

处理多尺度输入数据，这使得Transformer在视觉任

务中的性能得到了进一步的提升［11-12］。
虽然上述多尺度特征表示网络能够捕获图像的

丰富多尺度信息，但它们在图像方向特征建模方面

仍然有所欠缺。这意味着，在处理具有明显方向特

征的图像时，以上多尺度深度网络无法有效利用方

向信息。例如，对于具有明显方向属性（如纹理、边
缘或形状等）的待识别目标，缺乏对其方向属性特征

的利用可能导致深度网络无法准确表示和识别该目

标［13］。为有效缓解这一问题，我们进一步探索了如

何将方向特征建模纳入多尺度特征表示，旨在增强

深度网络对方向信息的感知和利用能力。
通过感知不同方向和视角下的特征变化，多方

向特征具有一定的旋转不变性和视角不变性，从而

提高了图像识别任务的鲁棒性。例如，Gabor 滤波

器滤波是一种常用于捕捉方向特征的方法，能够有

效捕获图像中的特定方向特征［14］。通过使用多个方

向和频率的Gabor滤波器可以获得输入图像的一组

多方向特征响应图。而这些特征响应图中就蕴含了

图像的不同方向模式的信息。在现有工作中，
Gabor 卷积神经网络方法也得到了发展，陆续出现

了Gabor卷积网络GCN［15］、Perez等人提出的Gabor
卷积层增强网络鲁棒性的方法［16］、自适应的 Gabor
卷积网 AGCNs［17］等模型。它们将 Gabor 特征表示

引入卷积神经网络，在一定程度上增强了卷积神经

网络的模型性能。然而，虽然 Gabor 滤波器可以捕

捉不同方向和频率的特征响应，但是对全局特征的

表示能力较弱。
在现有研究中，Yeung 等人提出的 ABFormer

中的边界感知空间注意模块能够获取边界特征和上

下文特征，并将其作为自注意力计算的输入，从而实

现对图像边界特征的关注［18］。在 SF_MSFormer
中，Yang等人提出的纹理增强器将获取的图像纹理

特征和低频主要分量作为自注意力模块的输入，实

现了对纹理特征的增强［11］。另外，P-MHSA［19］通过

池化操作获取不同尺度的特征，结合多头注意力机

制降低了序列长度，并获取了强健的上下文信息。
可以发现，联合边界、纹理、尺度特征与Transformer 
模型可以实现更加强健特征表示。

与以往工作不同的是，本文尝试将多尺度多方

向特征与 Transformer 自注意力联合并整合到神经

网络中，以提高深度网络对多尺度多方向特征的表

示能力。联合多尺度多方向的Gabor表征与多头注

意力，不仅可以捕获多尺度多方向特征，还可以在一

定程度上对Gabor特征进行全局建模。
本文提出了一种基于多尺度-多方向Transformer

的深度网络框架，旨在联合方向与尺度特征进一步

增强深度网络的特征表示能力。通过将方向特征引

入自注意力机制中，实现方向特征的增强。另外，所

提出的多尺度多方向 Transformer 编码器能够有效

地整合图像的多尺度和多方向特征。最后，我们在

CIFAR10、CIFAR100 和 SVHN 这三个小型数据集

上，以及 ImageNet和ADE20K这两个大规模数据集

上进行了实验验证。实验结果表明，本文提出的方

法有效且在同类方法中展现出一定的性能优势，同

时也显示出在大规模数据集和图像分割任务上的良

好可扩展性。
总的来说，本文的主要创新和贡献如下：

（1） 在自注意力机制中引入方向特征，设计了

一种多方向特征编码器，更有效地表示与增强了

图像的多方向特征；
（2） 进一步联合 Gabor表征与多头自注意力构

建了多尺度多方向Transformer编码器，有效地聚合

了图像的多尺度与多方向特征；
（3） 提 出 了 一 种 新 颖 的 多 尺 度 -多 方 向

Transformer框架，实现了高性能的图像识别。在适

当的参数量下，它实现了具有竞争力的图像分类性

能并在 ADE20K 数据集上取得了 0. 33% 至 6. 58%
的mIoU图像分割性能增益。

2 相关工作

本文提出了一种多尺度-多方向的Transformer 
网 络 框 架 。 该 框 架 涉 及 卷 积 神 经 网 络 和

Transformer、方向表征与 Gabor 卷积神经网络方面

的相关工作。
2. 1　卷积神经网络和Transformer

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，
CNN）和 Transformer 是广泛应用于计算机视觉和

自然语言处理任务中的深度学习模型［20-21］。受生物

视觉系统启发，CNN通过多层的卷积与池化操作可

以有效表示图像的局部特征。虽然它因具有良好的

局部特征表示能力在图像识别领域占据了一定的主

导地位，但是在处理远距离依赖（即全局特征表示）
方面仍存在一定不足［22］。

与 CNN 不同，Transformer 是一种无卷积的深

度学习模型框架。它是一种基于自注意力机制的模
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型，最初在机器翻译任务中取得了优异的性能表

现。通过在输入序列内建立全局依赖关系，它能够

有效地捕捉顺序数据中的远距离依赖［23］。它主要

使用自注意力机制计算输入序列中不同位置之间的

注意力权重，这使得其在处理顺序数据时更加有

效［24］。它的结构核心是多头自注意力机制（Multi-
Head Self-Attention，MHSA）和前馈神经网络。其

中，MHSA机制允许模型在不同表示子空间中学习

不同的特征［25］。
起初，Transformer在自然语言处理领域取得了

显著成果。视觉 Transformer 模型 ViT［26］的出现是

Transformer在图像处理领域的初步尝试，并且在性

能上可以与卷积神经网络相媲美。随后，大量的

Transformer 模 型 涌 现，如 Swin Transformer［27］、
PvT［28］和TNT-S［29］等方法，在图像分类、目标检测、
图像分割等领域展现了优越性能。研究者发现，将

CNN和Transformer结合起来，可有效整合局部和全

局 的 特 征 并 实 现 更 强 健 的 特 征 表 示，如 
LGLFormer［30］和HIRI-ViT［31］等工作。另外，一些研

究者提出联合边界、纹理、尺度特征与 Transformer
模 型 可 以 实 现 更 加 强 健 特 征 表 示，如 SF-
MSFormer［11］、ABFormer［18］和P-MHSA［19］等方法。

然而，以往的CNN和Transformer模型在处理缺

乏方向特征的序列数据和具有方向性目标的图像时

存在一定的局限性［32］。为了解决这一问题，研究者曾

尝试利用图卷积网络（Graph Convolutional Neural 
Network，GCNN）和循环神经网络（Recurrent Neural 
Network，RNN）去处理缺乏方向特征的数据。这两

种网络架构分别通过引入图结构和循环连接，有效地

捕获了顺序数据中的方向特征和上下文依赖关系。
具体地，GCNN使用图数据中的节点之间的连接传

播信息，而RNN通过循环连接捕捉顺序关系。虽然

GCNN和 RNN能够一定程度上捕捉数据的方向特

征，但是前者适合处理图结构数据，后者适合处理顺

序数据，捕捉图像方向特征有限。然而，在图像识别

中，对图像方向特征的建模不够明确，这可能导致深

度网络对具有方向性目标的错误识别。因此，图像方

向特征的表示仍需进一步研究。
总的来说，CNN 和 Transformer 是深度视觉表

征学习中的两种重要框架且各具优势。但是，它们

在处理缺乏方向特征的图像数据时存在局限性。同

时，方向特征对图像识别具有重要的研究意义。它

们能够捕捉到图像中的纹理、结构和形状等信息，对

于图像处理、特征提取、目标识别等任务起着关

键作用。因此，本文探索了联合方向特征学习

的 Transformer，构建了多尺度多方向 Transformer
图像识别框架。
2. 2　方向特征表示与Gabor卷积神经网络

方向表示神经网络是一种专门用于捕捉和处理

方向性信息的神经网络架构［33］，它利用特定的机制

捕捉并利用输入数据中的方向性特征。现有方向表

示神经网络包含方向感知神经网络［34］、方向选择性

神经网络［35-36］、方向卷积神经网络［37］等类型。具体

来说，方向感知神经网络的结构设计旨在建模方向

性信息。它往往通过方向感知滤波器和激活函数来

提取并响应输入数据中的方向特征。方向选择性神

经网络侧重点在于选择和增强特定的方向特征。它

利用方向选择性滤波器，使神经网络对输入的特定

方向特征的感知更加敏感［38］。方向卷积神经网络主

要利用方向特征对 CNN 进行了进一步扩展［39］。它

利用具有方向感知的特定卷积核和池化层，增强网

络对方向性信息的感知能力。上述方向性特征表示

学习的神经网络均适用于需要方向感知的深度学习

任务，并被广泛应用于图像识别、纹理分析和目标检

测等领域。
Gabor 滤波器则是一种常用的方向感知滤波

器，主要用于特定方向的特征提取［40］。Gabor 卷积

神经网络架构［15，41］通过在卷积层中采用 Gabor 滤
波器作为卷积核来提取图像的特征。这些滤波器

在不同方向上具有不同的响应，能够从图像中提

取方向特征。Gabor 神经网络通常由多个卷积层

和池化层组成，逐步提取和组合图像的局部和全

局特征。使用 Gabor 神经网络的主要优势在于对

方向性和纹理特征的敏感性。由于 Gabor 滤波器

具有方向选择性，网络能够更好地捕捉图像中的

边缘、纹理和其他方向特征，从而提高图像识别和

分类的准确性［42］。
在现有研究中，Luan等人率先将 Gabor滤波器

集成到深度CNN中，从而增强了深度卷积神经网络

对特征方向和尺度变化的鲁棒性［15］。接着，Yuan等

人提出了自适应Gabor卷积网络AGCNs［43］，将卷积

核与 Gabor 滤波器自适应相乘，使得 Gabor 函数的

尺度和方向等参数随神经网络训练一起学习。随

后，Reyes 等人提出嵌入 Gabor 滤波器的 U-Net
网络，有效地增强了深度学习特征的鲁棒性［44］。
2023年，Fan等人提出了一种用于无监督视频目标分

割任务的 Gabor Transformer 模型。他们构建的

Gabor 滤波 Transformer 模块能够有效地挖掘目标
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的结构特征与纹理细节特征，进而显著提高视频物

体分割的准确性［45］。总而言之，Gabor 特征的引入

能够增强神经网络对尺度和方向的敏感性，提升深

度卷积神经网络在特征学习中的鲁棒性。此外，
Gabor卷积神经网络在深度学习中的图像处理领域

也得到了广泛应用。

3 多尺度-多方向Transformer网络

多尺度 -多方向 Transformer 网络（Multi-Scale 
and Multi-Directional Transformer， MSMDFormer）通

过联合多尺度和多方向的特征表示，增强深度网络

的表征学习能力，以进行高性能的影像解译。为了

实现多方向特征表示，本文构建了多方向特征编码

器，可以捕捉并增强多个方向的特征。随后，考虑到

不同尺度的方向特征的差异，本文进一步将多尺度

特征与多方向特征联合起来构建了多尺度多方向

Transformer编码器。本节重点介绍了MSMDFormer

网络的整体框架，并详细描述了多方向特征编码器

和多尺度多方向Transformer编码器的工作原理。
3. 1　网络整体框架

以输入图像尺寸为 32 × 32时的图像识别分类

任务为例，本文提出的 MSMDFormer 整体网络框

架如图 1 所示。MSMDFormer 框架由卷积特征学

习分支和多尺度多方向特征学习分支两部分组成。
其中，卷积特征学习分支主要利用传统的 ResNet 
18 骨干网络进行图像卷积特征学习 。 它包含

ResNet 18卷积层以及常规的层 1、层 2、层 3和层 4。
多尺度多方向特征学习分支设计主要通过级联多尺

度多方向Transformer编码器，以捕获学习图像的多

尺度多方向特征。可以看出，一个多尺度多方向

Transformer编码器具有 2倍的下采样效果。随后，
该框架利用自注意力机制将两分支学习到的卷积特

征与多尺度多方向特征进行计算，从而得到融合特

征。最后，我们将融合特征送入全连接层，用于最终

的图像识别分类。

通过上述步骤，MSMDFormer框架能够有效地

学习并聚合图像的多尺度和多方向特征，增强深度卷

积网络的特征表示能力，进一步提升图像识别性能。
3. 2　多尺度多方向特征表示

本文提出的多尺度多方向特征表示学习由多个

多尺度多方向Transformer编码器级联构成。其中，
多尺度多方向 Transformer 编码器由不同尺度的

Gabor滤波器组和多头自注意力模块构成。它首先

考虑多方向特征学习，然后进一步考虑联合多尺度

特征学习。具体地，我们构建了多方向特征编码器

和多尺度多方向Transformer编码器。
3. 2. 1　多方向特征编码器

多方向特征编码器主要考虑将不同的方向特征

引入图像理解中。在空间域上，Gabor 滤波器的响

应仅取决于局部区域的像素，它在图像中的各个位

置都能独立地计算特征响应。在频率域上，Gabor
滤波器通过调整频率和方向参数，可以选择性地响

应特定频率和方向上的纹理特征。因此，Gabor 表
征存在缺乏全局性特征表示的局限。本文通过利用

自注意力机制对方向特征进行进一步学习以弥补该

局限。同时，受纹理增强编码器［11］的启发，如果将自

注意力的输入适当设置为方向特征可实现特定方向

的特征增强。如图 2（a）所示，单方向特征编码器的

输出DF可以表示为：
DF=Attention (Q，K，V )=

Softmax ((QKT )/ d )V （1）
其中，1/ d 表示一个缩放因子，Attention ( )操作表

示自注意力计算操作，查询Q、键K和值V设置为图

像自身与图像的方向特征。具体而言，对于输入X
而言， Q，K，V的设置如下：

图1　基于多尺度-多方向Transformer的图像识别框架
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Q= Conv (X )， K=V=Conv (D1) （2）
其中，Conv ( )表示常规卷积操作，D1为通过特定方

向滤波器获得的图像X的某一个方向的特征。
在单方向特征编码的基础上，我们进一步考虑了

多方向特征的表示学习。本文提出的多方向特征编

码器的设计如图2（b）所示。对于输入图像X，多方向

特征编码器重点关注了多个方向特征，利用自注意力

机制实现不同方向特征的增强。首先，通过方向滤波

器组可以获得多方向特征MDF，可以表示为

MDF={D1，D2，D3，…，Di}= DFB (X ) （3）
其中，Di表示第 i个方向特征，DFB ( )为方向滤波器

组滤波操作。
进一步地，多方向特征编码器模块的输出特征

FF可以表示为

FF= MHSA (Q，K，V )， （4）
其中，Q=X，K=V=MDF。其中，多头自注意力

MHSA的表达式为

MHSA(Q，K，V )=Cat (h1，h2，…，hi )W o （5）
其中，Cat表示级联操作。W o 表示用于将多个注意

力头部输出进行线性变换和融合的权重矩阵。它能

够将不同注意力头部的特征进行聚合，从而帮助模

型学习有效的特征表示。其中，第 i个头部自注意

力特征h i表示为

hi =Attention (QWQ
i ，KW K

i ，VWV
i ) （6）

其中，WQ、WK、WV表示Q、K、V的线性投影矩阵。
3. 2. 2　多尺度多方向Transformer编码器

Gabor滤波器在方向选择性、尺度适应性、局部

化特性、生物学合理性和特征表示能力等方面具有

优势，使其成为一种常用的多尺度多方向滤波

器［43］。为聚合不同尺度与不同方向特征，本文联合

Gabor滤波器与多头注意力机制进一步构建了多尺

度多方向 Transformer 编码器。首先，使用一组

Gabor 滤波器在不同尺度下对输入图像进行卷积操

作，从而提取多尺度的 Gabor 特征。不同尺度的

Gabor 滤波器组均包括多个方向（例如 0°、45°、90°、
135°等）的滤波器，可以捕捉图像不同方向的特征。
其次，对于不同尺度的Gabor特征，使用多方向特征

编码器对其进行特征增强。具体地，我们按照尺度

scale= 1，2，3… 依次对于输入进行 n 个方向的

Gabor 特征提取，然后将获得的 scale× n个多尺度

多方向特征送入多头自注意力学习。多尺度多方向

Transformer 编码器可以对多个尺度多个方向上的

特征进行建模和整合，从而提取更丰富的图像特

征。具体过程如下：
首先，2D Gabor 函数用于获取二维图像的方向

特征，过程可以表示为

Gs，θ ( x，y；σ )= 1
2πσ 2 ·e

- 1
2 ( )x′2

σ2 + y′2

s2σ2 （7）

其中，
x′= xcosθ+ ysinθ
y′=-xsinθ+ ycosθ （8）

其中，x和 y分别表示图像像素的水平和垂直坐标。
σ表示高斯滤波器的标准差，s表示尺度因子，θ表示

方向系数。
对于 2D 图像而言，v个尺度 u个方向的 Gabor

卷积定义如下：
C v
i，u =Ci，o ∘Gu，v （9）

其中，Ci，o表示传统卷积操作，Gu，v表示 v个尺度 u个
方向的Gabor滤波器系数，∘表示卷积计算。

如图 3 所示，多尺度多方向 Gabor 编码器输出

的 多 尺 度 多 方 向 特 征 可 以 表 示 为 MSMDF=
MSMDGabor ( X )，其具体可以表示为

MSMDF=MHSA(Q=X，K=V=C v
i，u ∘X )（10）

进一步地，多尺度多方向 Transformer 编码器

可以对输入图像 X进行编码，输出多尺度多方向

特 征 OF。 它 可 以 表 示 为 OF=LN ( LN ( X+
MSMDGabor ( X ) )+FFN ( LN ( X+MSMDGabor
(X ) ) ) )。其中，LN表示层归一化操作；FFN表示前

馈网络；+表示逐元素相加操作。

4 实验结果与分析

本节展示了实验结果及相关分析，验证了所提

图2　单/多方向特征编码器
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出的多尺度多方向 Transformer 网络的有效性。此

外，我们进行了多项消融实验，以展示多尺度多方向

编码器模块的优势，并探讨了不同组成部分对网络

整体性能的影响。
4. 1　实验设置

本小节主要介绍了实验数据集、评估指标、设置

细节和主要对比方法。
4. 1. 1　数据集

本文首先在 CIFAR10、CIFAR100和 SVHN 数

据集上对提出方法进行了验证。其中，CIFAR10和

CIFAR100数据集是由 Krizhevsky 等人①提出，均包

含 60 000张训练图像。其中，CIFAR10中的图像有

10 类，而 CIFAR100 中的图像有 100 类。街景数据

集 SVHN 包含了 73 257 个训练样本和 26 032 个测

试样本，类别数为 10，具体对应数字 0到 9。以上提

及的三个数据集的图像分辨率均为 32 × 32。
另外，扩展实验中使用的 ImageNet和 ADE20K

数 据 集 的 图 像 尺 寸 均 为 224 × 224。 其 中，
ImageNet 数据集规模庞大、多样，并且提供了丰富

的标签信息。该数据集包含约 1000个类别，各类别

都有大约 1000 张标记的图像。其图像来自各种场

景和领域，包括动物、物体、自然景观、日常生活等。
ADE20K 数据集是图像分割任务的常用实验数据

集之一，涵盖了 150 个目标对象的类别。该数据集

包含超过 20 000 张训练图像、2000 张验证图像和 
3000 张测试图像，涵盖了多种室内和室外环境、物
体和场景。每张图像都对应给出了对象的类别信息

和像素级语义分割标签，具有大量的注释信息。
4. 1. 2　评价指标

关于实验性能评价，本文使用了常用的整体准

确率（Overall Accuracy， OA）作为模型图像分类性

能评价指标。为了评估模型的复杂性，实验中统计

了模型参数数量。通过使用这些指标，我们可以评

估提出方法的性能和复杂性。OA具体可以表

示为

OA = T / TT （11）
其中，T为正确分类的样本数，TT为总样本数。

除此以外，分割任务评价中采用了平均交并比

（mIOU）和像素准确率（Pixel Accuracy）作为评价指

标。其中，mIOU可以表示为

mIOU= 1
N∑

i= 1

N

IoUi （12）

其中，N为类别数，IoUi表示第 i个类别的 IoU值。

其中，IoU= 预测分割结果 ∩真实分割掩码

预测分割结果 ∪真实分割掩码
，∩表示

交集，∪表示并集。另外，像素准确率的计算方

式为

PixelAccuracy= CP
TP

（13）

其中，CP代表正确预测的像素数量，TP代表总像素

数量。

①  Learning Multiple Layers of Features from Tiny Images， 
http：//www. cs. utoronto. ca/ ~kriz/learning-features-2009-
TR. pdf， 2009，4，8.

图3　多尺度-多方向Transformer特征编码器
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4. 1. 3　实验细节与损失函数

实 验 中 使 用 了 随 机 梯 度 下 降（Stochastic 
Gradient Descent，SGD）优化器对网络进行优化学

习 。 CIFAR 和 SVHN 数据集训练迭代次数为

300 个 epochs，初始学习率为 0. 03，在第 150 和

200 个 epoch 时进行学习率衰减。ImageNet 数据集

的训练迭代次数为 90个 epochs。另外，ADE20K数

据集的训练迭代次数为 120个 epochs。实验中的批

量大小（Batch Size）均设置为 32。关于损失函数，本

文提出方法在训练过程中使用了标准的交叉熵损

失。另外，所有实验均在Nvidia Tesla V100 4xGPU
和PyTorch 1. 7. 0的平台环境中进行。
4. 1. 4　对比方法

在图像分类实验中，我们主要选取 ResNet18［46］

基准网络、ResNet50以及基于Garbor的神经网络模

型作为对比算法。其中，基于Garbor的神经网络模

型包括了使用Gabor滤波器和伪逆学习自编码器实

现快速图像识别的 GF+PILAE［47］方法、Gabor卷积

网络 GCN［15］、混合 Gabor 卷积网络 HGCN［48］、深度

Gabor 卷积网 Gimg+Conv［49］、Perez 等人提出的

Gabor卷积层增强网络鲁棒性的方法［16］、基于可学习

Gabor参数的Gabor层（即卷积层）替换各种深度架构

的前几层的可变 Gabor 特征网络 DGFNs（R18）［50］、
使用 Gabor 滤波器作为稀疏表征输入后续网络的

Gabor-AlexNet［51］（6 个方向）、自适应的 Gabor 卷积

网 AGCNs（5x5）［43］、Gabor 散射网络 Scat+WRN 
（Gabor）［17］。和Rivas等人提出的Gabor滤波器初始

化的卷积网络［52］。除此以外，本文还给出了一些

Transformer相关模型作为对比方法，包括了经典的

ViT-Small［26］、Swin-T［27］、PvT-Small［28］等模型。同

时，本文还选取了 MLP 模型［53］、扩散模型［54］和

VNAS 模型［55］三种框架方法作为对比方法。关于

图像分割，本文选取了 2017-2024 年一些经典的模

型，如多路径细化网络 RefineNet［56］、特征金字塔

PSPNet［57］、自适应尺度卷积网络 SAC［58］、上下文编

码 网 络 EncNet［59］、动 态 结 构 语 义 传 播 网 络

DSSPN［60］ 、多 任 务 的 统 一 感 知 解 析 网 络

UperNet［61］、逐点空间注意网络 PSANet［62］、多流密

集连接网络 MDCN ［63］、多阶段上下文细化网络

MCRNet［64］ 、基 于 公 式 的 监 督 学 习 方 法

SegRCDB［65］、多池化上下文网络 MPCNet［66］，作为

对比方法。
4. 2　实验结果

在实验中，我们将 MSMDFormer模型与 Gabor

卷积网络及一些与 Transformer 相关的方法进行了

性能对比。表 1 详细列出了这些方法在 SVHN、
CIFAR10和CIFAR100数据集上的图像分类精度，
以及统计了模型在CIFAR100数据集上的训练参数

量。实验结果表明，本文提出的 MSMDFormer 模
型在SVHN、CIFAR10和CIFAR100数据集上性能

均优于 ResNet18 模型，分别实现了 1. 20%、1. 13%
和 1. 92% 的 整 体 精 度 提 升 。 与 ResNet18 和

ResNet50 通过增加层数以提升性能的方式不同，
MSMDFormer 引入了多尺度多方向的表示学习分

支。在参数量少于ResNet50 的情况下，所提出的方

法仍然展示出更加优异的模型性能。与 HGCN、
Gabor-AlexNet、AGCNs 等 Gabor 相关的表征方法

相比，MSMDFormer具有明显的性能优势。在相同

实验平台、训练迭代次数和学习率衰减设置下，
MSMDFormer 与微调后的 GCN 模型（GCN*）实现

了具有竞争力的性能，在 SVHN 和 CIFAR10 数据

集上展现出 2. 48% 和 1. 68% 的整体精度增益。除

此以外，与经典的 MLP 模型［53］、扩散模型［54］和

VNAS模型［55］相比，提出的方法也依然展现了具有

一定竞争力的性能。
4. 3　消融实验

为了探究不同模块和参数对 MSMDFormer 网
络模型的影响，本文进行了多项消融实验，涉及多尺

度多方向编码器的数量、嵌入位置与方式、不同特征

融合方式、多头注意力头数量，以及Gabor表征的尺

度与方向数量等方面。
4. 3. 1　多尺度多方向编码器数量对模型性能的

影响

本文提出的多尺度多方向特征学习分支由多尺

度多方向 Transformer 编码器级联构成。一个多尺

度多方向 Transformer 编码器可以实现特征的 2 倍

下采样。实验选择的数据集输入尺寸为 32 × 32，可

进行多次下采样。这也就意味着我们可以选取多个

多尺度多方向特征编码器级联来获取多尺度多方向

特征。因此，我们对于不同编码器数量进行了消融

实验（无MLPs），实验结果如表2所示。
实验结果表明，当 MSMD 编码器数量为 2 时

候，MSMDFormer 在 SVHN、CIFAR10 和 CIFAR100
上分别展示出 96. 68%、94. 96% 和 76. 39% 的整体

精度。同时，编码器数量为 2 时比编码器数量为

1或者 3时的模型具有更高的整体精度。这可能是

因为编码器在经历两次编码之后获得了更多尺度和

更多方向的特征。在进行第三次尺度分解后的图像
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特征中虽然尺度和方向特征增加，但是存在较多的

低分辨率特征，在一定程度上并不有利于最终图像

分类。总体而言，当编码器数量为 2或 3时，模型的

性能优于编码器数量为 1 时的表现。可以发现，并

非多尺度多方向特征编码器的数量越多越好。在实

际实验时需要选择合适的编码器数量以获得较好的

模型性能。

4. 3. 2　不同嵌入位置与方式对于模型性能的影响

为了研究多尺度多方向特征在不同的嵌入位置

或嵌入方式上的模型性能，我们主要设计了三种不

同的模型结构。三种模型结构具体涉及：将MSMD
特征模块嵌入CNN之前的位置、在卷积网络层 2和

层 3之间嵌入MSMD特征模块和如图1所示的两分

支学习方式。实验模型性能如表 3所示。
实验结果表明，与基准 CNN 网络相比，将多尺

度多方向特征作为 CNN 的先验输入的学习方式使

得模型在SVHN、CIFAR10和CIFAR100数据集上

分别获得了 1. 01%、0. 85% 和 0. 42% 的整体精度

提升。在层 2和层 3之间的位置嵌入提出的多尺度

多方向 Transformer 编码器时，在 SVHN、CIFAR10 
和 CIFAR100 数 据 集 上 分 别 展 现 了 96. 37%、
94. 49% 和 74. 13% 的整体准确率 。 结果表明，
MSMDFormer 框架将多尺度方向特征和卷积特征

进行两分支融合时的模型在 SVHN、CIFAR10 和

CIFAR100 数据集上分别展现了 96. 87%、95. 65% 
和 77. 46% 的整体准确率。这在一定程度上表明，
将多尺度多方向特征作为独立的学习分支能够有效

帮助卷积神经网络提升模型性能。
4. 3. 3　不同特征融合方式对于模型性能影响

特征融合是提出 MSMDFormer 的重要组成部

分，旨在将多尺度、多方向的特征表示与卷积神经网

络的特征进行有效融合，以实现最终的图像分类。

表1　本文方法与其他方法性能对比 

方法 数据集

ResNet18 [46]

ResNet50 [46]

GF + PILAE [47]

GCN*[15]

HGCN [48]

Gimg+Conv [49]

Perez et al.  [16]

DGFNs(R18) [50]

Gabor-AlexNet(6d) [51]

ViT-Small [26]

TNT-S [29]

Swin-T [27]

PvT-Small [28]

Rivas et al.  [52]

MLP Mixer [53]

AGCNs(5x5) [43]

Scat + WRN (Gabor) [17]

Wang et al.  [54]

VNAS [55]

MSMDFormer

出版者(年份)
ICCV (2016)
ICCV (2016)
ICONIP (2018)
IEEE TIP (2018)
PR Letters (2018)
Neurocomputing (2020)
ECCV (2020)
WACV (2021)
ICICSP (2021)
ICLR (2021)
NeurIPS (2021)
ICCV (2021)
ICCV (2021)
ICCVW (2023)
NeurIPS (2021)
PR (2022)
NMITCON (2023)
PMLR (2023)
IJCV (2024)
2024

SVHN
95. 67
96. 30
-

94. 39
96. 40
-

96. 70
-

-

-

-

-

-

-

-

94. 82
-

95. 56
-

96. 87

CIFAR10
94. 52
95. 20
47. 02
93. 97
93. 89
61. 26
91. 35
91. 03
84. 23
81. 90
85. 80
89. 80
91. 10
80. 41
95. 63
89. 78
90. 50
95. 74
94. 35
95. 65

CIFAR100
75. 54
77. 30
-

77. 20
73. 02
-

76. 86
-

-

47. 40
71. 50
74. 80
76. 30
72. 00
76. 31
-

-

75. 22
73. 07
77. 46

参数量(M)
11. 20
22. 56
-

17. 60
4. 50
-

-

3. 40
-

48. 80
23. 80
27. 50
24. 50
-

19. 00
1. 20

17. 02
17. 02

3. 50
18. 87

注：*代表微调后的模型，最佳性能已加黑

表2　不同MSMD编码器数量时的模型性能对比

编码器数量

1
2
3

SVHN/%
96. 23
96. 68
96. 56

CIFAR10/%
94. 45
94. 96
94. 88

CIFAR100/%
73. 24
76. 39
75. 89

参数量/M
18. 71
18. 92
19. 56

表3　MSMD特征在不同嵌入位置时的模型性能对比

嵌入方式

基准CNN
CNN前

层2与层3之间

MSMDFormer

SVHN/%
95. 67
96. 68
96. 37
96. 87

CIFAR10/%
94. 52
95. 37
94. 49
95. 65

CIFAR100/%
75. 54
75. 96
74. 13
77. 46

参数量/M
11. 20
13. 33
43. 98
18. 87
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在实验过程中，我们主要考虑了级联和自注意力两

种特征融合方式对于模型性能的影响。采用不同融

合方式时的模型性能如图 4所示。

实验结果表明，采用特征级联方式进行特征融

合时的模型在 SVHN、CIFAR10 和 CIFAR100 数
据集上分别达到了 96. 47%、94. 53% 和 75. 20% 的

整体精度；而使用自注意力机制进行特征融合的模

型在这三个数据集上的整体精度分别为 96. 87%、
95. 65%和 77. 46%。相比之下，使用自注意力机制

进行特征融合的模型性能优于采用级联方式的模型

性能。
4. 3. 4　多头注意力的头部数量对于模型性能影响

多尺度多方向编码器结合了自注意力机制中的

关键模块—多头注意力（MHSA）。 在实验中，
MHSA 的头部数量对模型性能也会产生影响。为

了探究这一参数对模型性能的具体影响，我们进行

了相应的消融实验。图 5 呈现了四种 MHSA 头部

数量时的模型整体准确率。

实 验 结 果 表 明，MHSA 头 部 数 量 为 2 时，
MSMDFormer 模 型 在 SVHN、 CIFAR10 和 
CIFAR100 数据集上分别展现了 96. 80%、95. 45% 
和 77. 06%的整体精度。MHSA头部数量为 4的时

候，模型在 SVHN、CIFAR10 和 CIFAR100 数据集

上分别展现了 96. 82%、95. 51% 和 77. 09% 的整体

精度。与头部数量为 4 的时候相比，头部数量为

6 和 8 的时候的模型分别在 SVHN、CIFAR10 和 
CIFAR100 数据集上展现了相对稳定的小幅度的整

体精度提升。这主要是因为 MHSA 头部数量增加

可以使得模型能够细致地关注输入的不同部分，捕

捉到更多的局部特征和上下文信息，从而实现更好

的表示能力，提高识别性能。
4. 3. 5　Gabor 表征尺度与方向数对模型性能的

影响

通过Gabor滤波器组可以得到多个不同方向的

特征，因此通过提出的多尺度多方向编码器可以实

现对于多个不同方向的特征学习。利用Gabor滤波

器进行特征表示时候，我们可以发现不同方向的特

征不同，但是互补的两个方向的特征相似。因此，在

对于 Gabor 表征方向数量选择时，我们主要选取了

四个方向的特征进行学习。为探究不同尺度、方向

数量对于模型性能的影响，我们列出了几种不同尺

度-方向数量时候的模型性能，具体如表4所示。

实验结果表明，当Gabor表征尺度数为1方向数

量为4时，模型在SVHN、CIFAR10 和 CIFAR100数

据集上分别展现了 96. 80%、95. 45% 和 77. 06% 的

整体精度。当 Gabor 表征尺度数为 1 方向数量为

6时，模型在SVHN、CIFAR10和CIFAR100数据集

上分别展现了 96. 84%、95. 53% 和 77. 35% 的整体

精度。在尺度数为 1时，对比方向数为 2、4和 6时候

的模型性能可以发现，随着方向数的增加，模型性能

提升。当尺度数为 6时，方向数为4时候的模型比方

向数为 1时候的模型性能有所提升。当 Gabor表征

尺度数为 6 方向数量为 4 时候，模型在 SVHN、
CIFAR10 和 CIFAR100 数 据 集 上 分 别 展 现 了

96. 87%、95. 65% 和 77. 46% 的整体精度。相比之

下，尺度数与方向数增加，模型性能有少许增益。
4. 3. 6　多尺度特征与多方向特征对模型性能的

影响

MSMDFormer聚合了多尺度和多方向特征，为

图4　不同融合方式的模型分类精度对比

图5　不同MHSA头部数量时的模型整体准确率

表4　不同尺度-方向数时的模型性能对比

尺度数与方向数

尺度数=1 & 方向数=2
尺度数=1 & 方向数=4
尺度数=1 & 方向数=6
尺度数=4 & 方向数=1
尺度数=6 & 方向数=1
尺度数=6 & 方向数=4

SVHN/%
96. 7
96. 8

96. 84
96. 83
96. 79
96. 87

CIFAR10/%
95. 65
95. 45
95. 53
95. 71
95. 65
95. 65

CIFAR100/%
77. 13
77. 06
77. 35
77. 27
77. 28
77. 46
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探究多尺度特征与多方向特征谁对模型提升的作用

更大，我们进行了进一步的消融实验。具体实验结

果如图 6所示。实验结果表明，与基准模型相比，增

加多尺度特征后的模型在 SVHN、CIFAR10 和 
CIFAR100 数据集上分别展现了 96. 80%、95. 45% 
和 77. 06% 的整体精度，增加多方向特征后的模型

在以上三个数据集上分别展现了 0. 99%、1. 13%和

1. 62% 的整体精度提升。与同时增加多尺度特征

和多方向特征后的模型精度相比，在 CIFAR100 和

SVHN 数据集上，多方向特征对于最终提出的

MSMDFormer模型性能的影响较大。总的来说，多

尺度特征和多方向特征对于特征表示都具有重要的

影响，而具体的影响程度会因应用场景和任务的不

同而有所差异。

4. 3. 7　各模块对模型性能的影响

本文提出的网络框架主要在基准 CNN 网络上

增加了多尺度多方向特征学习分支、自注意力融合

模块和用于分类的 MLPs。在这里，我们对以上几

个模块进行了消融实验。几种不同模块添加到基准

神经网络模型中的最终的模型性能如表 5所示。

实验结果表明，基准 CNN在 SVHN、CIFAR10
和 CIFAR100 数 据 集 上 分 别 展 现 了 95. 67%、
94. 52% 和 75. 54% 的整体精度。将简单的全连接

FC 层换成由两层 FC 构成的 MLPs 用于最终分类

时，模型在 SVHN、CIFAR10 和 CIFAR100 数据集

上分别展现了 96. 68%、95. 37% 和 75. 96% 的整体

精度。然后，同时增加 MLPs 和多尺度多方向编码

器 分 支 时 构 成 的 模 型 在 SVHN、CIFAR10 和

CIFAR100 数据集上分别展现了 96. 87%、95. 65% 
和 77. 46% 的整体准确率。可以看出，多尺度多方

向特征学习分支对基准网络模型的性能有着明显的

提升效果。
4. 4　扩展实验

为了进一步验证提出模型在大规模数据集上的

有效性，我们在 ImageNet上进行了实验。其模型性

能如图 7 所示。可以看出，ResNet18 基准模型在

ImageNet数据集上展现了 66. 49%的Top1准确率。
将多尺度多方向特征学习分支集成到模型中后，其

在 ImageNet 数 据 集 上 的 Top1 准 确 率 提 高 了

2. 03 个百分点，达到了 68. 52% 的整体准确率。这

表明有效引入多尺度多方向特征能够提升卷积神经

网络在大规模数据集上的图像识别性能。

除此以外，为了进一步验证提出模型在其它视

觉任务上的有效性，我们在图像分割数据集

ADE20K 上进行了实验。模型性能如表 6 所示，其

中R152与R101分别表示骨干网络为ResNet152和

ResNet101，Swin表示骨干网络为Swin Transformer。
实验结果显示，本文提出的方法在ADE20K数据集

展现了 44. 98%mIOU 与 82. 86% 的像素准确率。
与现有的图像分割模型（如RefineNet［56］、PSPNet［57］、
SAC［58］ 、 EncNet ［59］ 、 DSSPN［60］ 、 UperNet［61］ 、
PSANet［62］、MDCN［63］、MCRNet［64］、SegRCDB［65］和

图6　多尺度与多方向特征对模型性能的影响

图7　提出方法与基准模型在 ImageNet数据集上的性能

对比

表5　各模块对模型性能的影响

模块

基准CNN
+MLPs
+MLPs+MSMD
特征学习分支

SVHN/%
95. 67
96. 68

96. 87

CIFAR10/%
94. 52
95. 37

95. 65

CIFAR100/%
75. 54
75. 96

77. 46
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MPCNet［66］）相比，MSMDFormer展现出了一定的性

能优势。与其中的 SAC［58］、EncNet［59］、MDCN［63］方

法相比，本文提出的方法在 mIOU 性能上仍展现出

竞争力，同时其像素准确率性能优于其他方法。这

也表明了提出方法在图像分割任务上的有效性和泛

化性。
4. 5　特征可视化与收敛性分析

为 了 进 一 步 理 解 并 明 晰 本 文 提 出 的

MSMDFormer 网络特征表示效果，我们对于模型

的特征进行了可视化 。 以 CIFAR10 中的样本

“马”为例，我们对于 Gabor 滤波器与其提取的

图像特征进行可视化。图 8（a）所示为 Gabor 滤波

器在［0，Π］上的 8 个方向 6 个尺度的基特征表示。
图 8（b）给出了由图 8（a）Gabor 滤波器组滤波后的

图像特征。可视化特征表明，方向与尺度不同的

Gabor 滤波器捕获的图像特征不同，这将对图像识

别结果产生的影响不同。具体地，从视觉观测角

度可以看出，方向为 Π/2 时候的 Gabor 滤波器表示

的特征更加完备，更加利于模型对示例样本数据

的识别。与其它尺度时的 Gabor 滤波器相比，尺

度为 1 时的 Gabor 滤波器可以获得更加丰富的

特征。

另外，本节给出了在CIFAR10数据集上训练的

模型的卷积分支特征、多尺度多方向编码器特征以

及将两者融合的模型特征图的可视化结果。如

图 9所示，卷积特征能够有效地学习图像中的目标，
并将注意力集中在目标识别上，但仍存在背景干扰

的问题。相比之下，多尺度多方向编码器特征虽然

没有明显的注意力效果，但能够突出显示待识别的

物体。通过结合这两种特征，模型能够有效聚焦于

待识别的目标物体，从而促进最终的图像识别。
为呈现模型收敛性，我们在此给出了MSMDFormer 

表6　ADE20K数据集上的模型分割性能对比

方法

RefineNet（R152）[56]

PSPNet（R101）[57]

SAC（R101）[58]

EncNet （R101）[59]

DSSPN（R101） [60]

UperNet（R101）[61]

PSANet（R101）[62]

MDCN（R101）[63]

MCRNet（R101）[64]

SegRCDB（R101）[65]

SegRCDB（Swin）[65]

MPCNet（R101）[66]

MSMDFormer（R101）

mIOU/%
40. 70
43. 29
44. 30
44. 65
43. 68
42. 66
43. 77
44. 06
41. 25
39. 56
41. 51
38. 04
44. 98

Pixel. Acc/%
-

81. 39
81. 86
81. 69
81. 13
81. 01
81. 51
-

88. 64
51. 48
52. 58
82. 55
82. 86

图8　Gabor滤波器基特征与Gabor特征可视化
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与基准 Baseline 在 CIFAR10 和 CIFAR100 数据集

上的训练损失曲线和验证集精度曲线。如图10所示，
与基准网络相比，MSMDFormer展现出更快的收敛

速度和明显的精度优势。这在一定程度上也显示出

本文提出的多尺度多方向特征表示分支对模型收敛

速度和精度的积极影响。

5 总结与讨论

本工作以构建强健的特征表示网络为目标，探

索了多尺度多方向特征表示在图像识别任务中的重

要性与应用。具体地，本文提出了一种基于多尺度-

多方向 Transformer 的深度学习网络框架。其中，
提出的多方向特征编码器能够捕捉不同方向和多方

向 特 征 。 实 验 在 自 然 场 景 数 据 集 CIFAR10、
CIFAR100和街景数据集SVHN上进行了验证。实

图9　MSMDFormer模型的两分支特征类别激活图

图10　MSMDFommer与基准网络的损失/精度曲线
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验结果表明，MSMDFormer方法能够有效地提高卷

积神经网络的图像识别准确性，并展现出一定的性

能优势。同时，该方法可以进一步扩展到大规模数

据集，如 ImageNet 和 ADE20K 图像分割数据集，以

验证其在大规模数据集上的有效性以及在图像分割

任务上的泛化性。总之，本文提出的基于多尺度- 
多方向 Transformer 的深度网络框架在深度图像识

别任务中展现出了强大的特征表示能力。我们的研

究为深度学习领域的图像识别任务提供了一种有益

的方法，具有广泛的应用前景。
当然，在本研究过程中，我们发现模型仍然存在

一些局限性。例如，该模型无法直接应用于大尺寸

数据集（如常见的尺寸为 224 × 224 图像数据集）。
这主要是因为提出方法中使用了自注意力计算。因

此，本文在实验过程中主要探索了模型在小尺寸数

据集上进行了性能验证与消融实验。如何使得模型

更好地适应大尺寸数据集的训练和测试仍然是有待

研究的问题。另外，Gabor 表征只是获取方向特征

的一种较为简单有效的实现方式，因此探究其他方

向特征表示方法也将是我们未来的研究方向之一。
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Background
The research problem of this paper belongs to the visual 

representation in computer vision.  Convolutional neural networks 
and Transformer frameworks have made significant advancements 
in computer vision.  However, powerful feature representation 
still holds important research significance in deep image 
recognition.  In addition to multiscale features, the anisotropy of 
image features plays a crucial role in image recognition.  
Multidirectional feature learning has excellent potential in 
capturing image edges, textures, shapes, and structures and has 
become an important research focus.

This paper proposes a deep network framework called 
multiscale and multidirectional Transformer （MSMDFormer）, 
which achieves more powerful feature representation.  Specifically, 
we introduce a multidirectional encoder to enhance the 
multidirectional features.  Furthermore, we design a multiscale and 
multidirectional Transformer encoder that effectively aggregates the 
multiscale and multidirectional features of the images.  This study is 
part of the national natural science foundation key project-brain-like 
cognitive machine learning and remote sensing interpretation 
application project, and it primarily investigates the influence of 
directionality in vision on recognition tasks.
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