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基础模型遵循“更多即是不同”的哲学，在视觉任务取得了惊人的效果

将NLP中的
Transformer架构引
入CV中：DeiT, PVT, 
TNT, Swin等。

自注意力、激活、残
差块

新兴结构逐渐涌现：
DenseNet, ResNeXt,
EfficientNet, 
ConvNext等。

卷积、注意力、激活、
跳连

2012            12 layers 2014       <50 layers 2015     >1000 layers 2016 20-100 layers 2020   50-200 layers

AlexNet VGG/Inception/… ResNet ViT and its VariantsDeep Nets Variants

深度学习的开创性工
作。证明深度网络比
传统方法获得更高的
准确度。

卷积、激活

深度卷积模型开始在
计算机视觉领域占主
导地位。

卷积、激活，多路

解决梯度消失问题，
利用残差模块训练多
达1000层的网络。

卷积、激活、残差块



3

极简架构的探索：不同方案但仍存在改进空间

RepVGG：采用重参数化技巧 ParNet：使用并行架构减少层数

网络仍然有20+层 12层ImageNet80%+，但结构复杂
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在设计中拥抱优雅：反直觉的方式，构造简洁而强大的VanillaNet

残差块

自注意力

通道注意力

多分支结构

构建只含卷积计算的极简直筒结构
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解决非线性能力不足情况下的优化难题，大幅提升极简网络精度

解决方法：并行而非串行堆叠激活函数 解决方法：深层训练、浅层部署，训练时增加非线性
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深入分析极简网络的能力和解决方案的效果，证明极简主义的力量

提出的级数激活函数和深度训练在不同网络的效果 残差模块对VanillaNet并无帮助

仅对简单的浅网络有效，对复杂网络无提升

极简网络仍然具有强大的特征提取能力

ResNet-50 特征可视化

VanillaNet-9 特征可视化
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无需残差等复杂模块，13层网络在ImageNet上达到83%精度

6层VanillaNet性能超越34层ResNet，速度提升一倍以上
13层VanillaNet性能超越近百层Swin-S，速度提升一倍以上

深度-精度对比 速度-精度对比
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代码解读
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代码解读
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代码解读
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谢谢！

代码开源地址：https://github.com/huawei-noah/VanillaNet

论文地址：https://arxiv.org/abs/2305.12972

请提问


