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Vision Permutator：一种用于视觉识别的可互换的
类 MLP 架构

Qibin Hou Zihang Jiang Li Yuan Ming-Ming Cheng Shuicheng Yan Jiashi Feng

Abstract—在本篇文章中，我们提出了一个概念上简单且数据高效（Data Efficient）的类 MLP 结构，Vision Permutator，用以视
觉识别。与最近的类 MLP 模型沿扁平化的空间维度编码空间信息不同，我们意识到二维特征表示所携带的位置信息的重要性，因此
Vision Permutator 将沿高度和宽度两个维度分别用线性投影单独地编码特征表示。这允许 Vision Permutator 捕捉长远的依赖，而不
需要使用 Transformer 的注意力机制。然后，这些输出以相互补充的方式汇总，形成更加具有表达力的特征表示。 我们认为，我们提
出的 Vision Permutator 是卷积神经网络（CNN）和视觉 Transformer 的强力竞争对手。在不依赖空间卷积或注意力机制的情况下，
Vision Permutator 在 ImageNet 上的 top-1 准确率达到了 81.5%，且其不需要额外的大规模训练数据（例如， ImageNet-22k）。此
外，Vision Permutator 的可学习参数量仅有 25M，且其性能比大多数具有相同大小的 CNN 和视觉 Transformer 模型要优秀得多。
当模型的参数量扩展到 88M 时，它的 Top-1 准确率将达到 83.2%，大大提高了 SOTA MLP 类模型在视觉识别方面的性能。我们希
望这项工作能够鼓励人们重新思考空间信息的编码方式，并促进类 MLP 模型的发展。PyTorch/MindSpore/Jittor 等版本的代码发布
于https://github.com/Andrew-Qibin/VisionPermutator.

Index Terms—Vision Permutator，Permutator，图像分类，多层感知机，深度神经网络

F

1 引言

最近的研究 [2], [3] 表明纯粹的基于网络的多层感知机在
ImageNet 分类任务 [4] 中表现优异。与利用空间卷积或自
注意力机制编码空间信息的卷积神经网络（CNN）和视觉
Transformer相比，类 MLP模型（又名 MLP）仅利用纯粹的
全连接层（或称 1× 1 卷积），因此其能更高效地进行训练和

推理 [2]。但是，MLP在图像分类中的优异性能受益于其在大
规模训练集上的训练（如，ImageNet-22K和 JFT-300M数据
集）。没有了足够大规模的数据集的支持，他们的表现依然远

落后于 CNN [5]–[7] 和视觉 Transformer [8]–[10]。
在这项工作中，我们希望仅使用 ImageNet-1k 数据集进

行训练，构建数据高效的 MLP 模型，以发挥 MLP 的潜力。
为此，我们提出了 Vision Permutator 结构。特别指出的是，
Vision Permutator 通过提出一种全新的层结构，创新了现有
的 MLP 结构，其可以基于基本的矩阵乘法更有效地编码空
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间信息。目前的一些类 MLP 模型，如 Mixer [2] 和 ResMLP
[3]，它们首先将空间维度扁平化，然后沿空间维度进行线性
投影 (即，对形状为“Token×Channel”的 Token进行操作)，
以此编码空间信息，这导致了二维特征表示所携带的位置信

息的丢失。与上述模型不同的是，Vision Permutator 保持输
入 Token 的原始空间尺寸，并沿高度和宽度尺寸分别编码空
间信息以保留位置信息。这使我们的 Vision Permutator与现
有的类 MLP 模型有很大的不同。

具体来说，如图 1所示，我们的 Vision Permutator 从
一个类似于视觉 Transformer 的 Tokenization 操作开始，它
将输入图像均匀地分割成小的 Patch，然后通过线性投影将
它们映射为 Token Embedding。由上述步骤生成的形状为
“Height×Width×Channel”的 Token Embedding被送入一系
列 Permutator 块中，每一个模块都包含一个用于空间信息
编码的 Permute-MLP 和一个用于融合通道信息的 Channel-
MLP。如图 2所示，Permute-MLP层由三个独立的分支组成，
每个分支沿着一个特定的维度编码特征，即，高度、宽度或通

道维度。和现有的将两个空间纬度混合成一个维度的类 MLP
模型相比，我们的 Vision Permutator沿着这些维度分别处理
Token 表征，从而生成更具辨别力的 Token 表征。我们将在
实验部分证明这一操作对于视觉识别至关重要。

实验表明，我们的 Vision Permutator 可以在很大程度
上提高现有的类 MLP 模型在分类任务上的性能。以参数量
为 25M 的小规模 Vision Permutator 为例，在没有任何额外
训练数据的情况下，它在 ImageNet 上的 Top-1 准确率达到

https://github.com/Andrew-Qibin/VisionPermutator
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Figure 1. 所提出的 Vision Permutator的基本结构。均匀分割的 Patch
首先用线性投影法进行 Tokenization，然后输入一连串的 Permutator
进行特征编码。最后通过全局平均池化层和全连接层来预测类别。

了 81.5%。该结果好于大多数经典的基于 CNN的模型，例如
ResNet-50d（79.5%），SE-ResNeXt-50 （79.9%）和 Strong
ResNeSt-50（81.1%）。 当模型参数量达到 55M 和 88M 时，
结果将被进一步提高，其在 ImageNet 数据集上的 Top-1 准
确率分别达到了 82.7% 和 83.2%。

2 相关工作
目前，用于图像分类的深度神经网络模型有三个突出的系列：

卷积神经网络（CNN）、视觉 Transformer（ViT）和基于多层
感知器的模型（MLP）。在下文中，我们将简要介绍每种类型
网络的发展趋势，并说明所提出的 Vision Permutator与以前
的工作的区别。

CNN 作为多年来计算机视觉领域事实上的标准网络，人
们已经对其进行了深入的研究。早期的 CNN 模型，例如
AlexNet [11]和VGGNet [12]，大多采用由空间卷积（Kernel大
小为≥ 3）和池化操作组成的结构。之后的ResNet和它的变体
[13]–[15] 在 CNN 中引入 Skip Connection 和具有 Bottleneck
结构的模块，使训练非常深的网络成为可能。Inception [16],
[17] 利用带有多套专门滤波器（Filter）的并行路径，翻新了
传统的积木式结构的设计模式。注意力机制 [18]–[24] 改善了
卷积操作在捕捉局部特征方面的缺点。我们的工作也可以被

看作是一个特殊的 CNN。与以往的 CNN 不同的是，我们的
Vision Permutator 仅由 1 × 1 卷积组成，但其依然可以编码

全局信息。
我们的工作也与视觉 Transformer [25] 存在联系。和

采用局部卷积去编码空间信息的 CNN 不同的是，视觉

Transformer 利用自注意机制来捕捉全局信息，是最近图像
分类领域的主流研究方向。从那时起，出现了大量的基于

Transformer 的分类模型，旨在通过引入局部性（Locality）
[10], [26]–[30]，或扩展深度 [9], [31]，或定制强大的优化策略
[8] 来推进原始视觉 Transformer 的发展。此外，也有一些旨
在改进自注意机制的工作。例如，Ho等人 [24], [32]通过将多

维的自注意分解为多个一维自注意，利用轴向（Axial）注意
力来处理表征。虽然这种方法降低了计算成本，但其仍然依赖

于自注意机制。与上述方法不同，我们的 Vision Permutator
消除了对自注意机制的依赖，因此更加高效。

最近，一些工作 [2], [3], [33], [34] 使用纯粹的类 MLP 模
型进行图像分类。为了使用 MLP 编码丰富的空间信息，这
些方法通常将空间维度扁平化，并将三维（高度、宽度和通

道）Token 表征作为一个二维的表格输入。不同的是，我们
的 Vision Permutator针对三维特征表示进行操作，并沿高度
和宽度两个维度分别编码空间信息。我们将在实验部分展示

所提出的 Vision Permutator 相对于现有的类 MLP 模型的优
势。

3 Vision Permutator
图 1展示了 Vision Permutator 的基本结构。我们的网络将
大小为 224 × 224 作为输入，并均匀地将其分割为一连串的

Patch（14 × 14 or 7 × 7）。此后，我们将和 [2] 一样使用
一个共享的线性层，将所有的块映射为线性 Embedding（或
称为 Token）。接下来，我们将所有的 Token 输入一系列的
Permutator，以编码空间和通道信息。最后，沿空间维度对
前面生成的 Token进行平均，然后由全连接层进行类别预测。
在下文中，我们将详细地介绍所提出的 Permutator模块和模
型的相关设置。

3.1 Permutator

图1的左上角是一个 Permutator块的示意图。可以看出，忽略
LayerNorm和 Skip Connection，我们的 Permutator由两个组
件组成：Permute-MLP and Channel-MLP，它们分别负责编
码空间信息和通道信息。Channel-MLP 模块与 Transformer
[35]中的前馈层有类似的结构，其有两个全连接层，两个全连
接层中间有一个 GELU 激活函数。对于空间信息的编码，与
最近的 Mixer [2] 沿空间维度对所有 Token 进行线性投影不
同，我们分别沿高度和宽度两个维度对 Token 进行处理。在
数学上，给定一个 C 维的 TokenX ∈ RH×W×C，Permutator
的公式如下：

Y = Permute-MLP(LN(X)) + X, (1)

Z = MLP(LN(Y)) + Y, (2)

其中，LN 指的是 LayerNorm。输出 Z 直到最后一个 Permu-
tator 块之前都将作为为下一个 Permutator 块的输入。

Permute-MLP: 图2为 Permute-MLP 的示意图。与 Trans-
former [8], [25], [36] 和 Mixer [2] 的二维输入（“To-
ken×Channel’，’ 即，HW × C）不同的是，Permute-MLP
的输入为三维的 Token 表征。如图 2所示，我们的 Permute-
MLP 由三个分支组成，每个分支都分别负责沿高度纬度、宽
度维度或者通道维度编码信息。通道信息的编码较为简单，我
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Figure 2. 所提出的 Permute-MLP层的基本结构。Permute-MLP层包含三个分支，分别负责沿高度、宽度和通道维度对特征进行编码。然后，这
三个分支的输出通过元素级加法进行组合，接着使用一个全连接层进行特征融合。

Table 1
不同的 Vision Permutator 模型的配置。我们根据不同的模型尺寸，列出了三种不同的模型（小、中、大）。符号 “Small/16” 指在初始 Patch

Embedding 模块中，Patch 大小为 16× 16 的模型。

Specification ViP-Small/16 ViP-Small/14 ViP-Small/7 ViP-Medium/7 ViP-Large/7

Patch size 16× 16 14× 14 7× 7 7× 7 7× 7

Hidden size - - 192 256 256
Number of Tokens 14× 14 16× 16 32× 32 32× 32 32× 32

Number of Permutators - - 4 7 9

Downsampling Rate - - 2× 2 2× 2 2× 2

Hidden size 336 384 384 512 512
Number of Tokens 14× 14 16× 16 16× 16 16× 16 16× 16

Number of Permutators 18 18 14 17 27

Number of layers 18 18 18 24 36
MLP Expansion Ratio 3 3 3 3 3
Stochastic Depth Rate 0.1 0.1 0.1 0.2 0.3
Parameters (M) 23M 30M 25M 55M 88M

们只需要一个权重为 WC ∈ RC×C 的全连接层对输入 X 进
行线性投影，得到 XC。在下文中，我们将描述如何通过引入

维度之间的分段式（Segment-Wise）互换操作（Permutation）
来编码空间信息。

假设隐藏维度 C 为 384，且输入图像的分辨率为
224× 224。为了沿着高度维度（H）编码空间信息，我们首先

在高度通道进行一个互换操作。给定输入 X ∈ RH×W×C，

我们首先将其沿着通道维度分为 S 个 Segment，得到
[XH1

,XH2
, · · · ,XHS

]，满足 C = N1 ×S. 在 Patch 的大小
被设置为 14 × 14 的情况下，N 的值等同于 224/14 = 16，

且 XHi
∈ RH×W×N , (i ∈ {1, · · · , S})。 我们接下来对

每个 Segment XHi
进行一个高度-通道互换操作2，得到

[X⊤
H1

,X⊤
H2

, · · · ,X⊤
HS

]，然后沿通道维度连接起来，以此作为

1. 这里，N 等同于 H。
2. 交换第一维（高度）和第三维（通道）：(H,W,C) → (C,W,H)。

互换操作的输出。接着，一个权重为 WH ∈ RC×C 的全连接

层被用于融合高度信息。为了恢复 X 的原始纬度信息，我们
只需要再进行一次高度通道互换操作，输出 XH。同样，在第

二分支中，我们进行与上述相同的操作，对 X的宽度维度和通
道维度进行互换，得到 XW。最后，我们将三个分支的 Token
表征的和送入一个新的全连接层，以获得 Permute-MLP层的
输出，可表述为：

X̂ = FC(XH + XW + XC), (3)

其中 FC(·) 表示 WP ∈ RC×C 的全连接层。算法 1为类
PyTorch 的伪代码。

加权 Permute-MLP:
在式 3中，我们使用元素级加法简单地混合三个分支的输

出。在这里，我们通过重新校准不同分支的重要性来进一步

改进 Permute-MLP，并提出了加权 Permute-MLP。这可以
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Algorithm 1 Permute-MLP 的伪代码 (PyTorch-like)
# H: 高度, W: 宽度, C: 通道, S: 段数
# x: 大小为 (H, W, C) 的输入张量
def init():

proj_h = nn.Linear(C, C) # 高度维度
proj_w = nn.Linear(C, C) # 宽度维度
proj_c = nn.Linear(C, C) # 通道信息
proj = nn.Linear(C, C) # 融合

############ forward ###############
def permute_mlp(x):

N = C // S
x_h = x.reshape(H, W, N, S)
x_h = x_h.permute(2, 1, 0, 3).reshape(N, W, H*S)
x_h = self.proj_h(x_h).reshape(N, W, H, S)
x_h = x_h.permute(2, 1, 0, 3).reshape(H, W, C)

x_w = x.reshape(H, W, N, S)
x_w = x_w.permute(0, 2, 1, 3).reshape(H, N, W*S)
x_w = self.proj_w(x_w).reshape(H, N, W, S)
x_w = x_w.permute(0, 2, 1, 3).reshape(H, W, C)

x_c = self.proj_c(x)

x = x_h + x_w + x_c
x = self.proj(x)
return x

通过将分离注意力（Split Attention）机制 [7] 轻松实现。不
同的是，分离注意机制被用于 XH , XW 和 XC，而不是由分

组卷积产生的一组张量。之后，我们将在 Permutator中默认
使用加权的 Permute-MLP。

与卷积网络和 Transformer 之间的联系:
与 Mixer-MLP 相似，我们的 Vision Permutator 主要

由 MLP 组成。但是，从模型实现的角度，我们确实是用了
卷积来进行 Patch 的嵌入操作，这也可以被视为一个下采样
（Downsampling）的操作。我们的工作可以被视为 ConvNet
和 MLP 的混合体，但所使用的大多数算子是全连接层。
Transformer 也只由 MLP 组成，但它们依靠自注意力机制
来建立成对 Token之间的配对关系。我们的 Permutator没有
明确地模拟成对 Token 的相似性，因此和 Transformer 有着
很大不同。

3.2 Vision Permutator 的各种配置

在表 1中，我们总结了 Vision Permutator的各种配置。我们列
出了三个不同版本的 Vision Permutator（ViP），根据其模型
大小分别表示为 ‘ViP-Small’，‘ViP-Medium’ 和 ‘ViP-Large’。
‘ViP-Small/14’ 表示在初始 Patch Embedding 中 Patch 大小
为 14×14的小尺寸模型在 ‘ViP-Small/16’和 ‘ViP-Small/14’
模型中，只有一个 Patch Embedding 模块，之后是一连串的
Permutator。 每个模型均有 18 个 Permutator。
我们的 ‘ViP-Small/7’，‘ViP-Medium/7’和 ‘ViP-Large/7’

有两个阶段。第一个阶段从 Patch Embedding 模块开始。我
们增加了几个 Permutator，以此对细粒度的 Token表征进行

编码，我们发现这对模型的性能有好处。在第二阶段中，我

们在开始时使用了一个下采样操作，将 Token 表征映射到较
低水平。对于所有的模型，我们依据 T2T-ViT 模型 [30] 将
MLP 的扩展率（Expansion Ratio）设为 3。我们发现扩展率
设为 4 时，模型性能几乎没有改善，但增加了更多的计算代
价。

4 实验
我们在广泛使用的 ImageNet-1k [4]数据集上对我们的 Vision
Permutator 进行了实验，并列出了实验结果。实验代码是基
于 PyTorch [37] 和 timm [38] 工具箱实现的。注意，在训练
中，我们不使用任何额外的训练数据。

4.1 实验环境及设置

根据先前工作 [8], [36] 的建议，我们使用 AdamW 优化器

[39]，其通过线性学习率扩展策略 lr = 10−3 × batch_size
1024 和

5 × 10−2 的权重衰减率来优化实验中的所有模型。在我们的

Vision Permutator 中，Batch Size 设为 2048，通过实验我们
发现这比将 Batch Size 设为 1024 效果更好。在实验中，我
们也使用了随机深度（Stochastic Depth） [40]。表 1展示了
具体的下降率（Drop Rate）。我们在 ImageNet 数据集上进
行了 300 个 epoch 的训练. 我们使用 Random Erasing [41]，
RandAug [42]，MixUp [43] 和 CutMix [44] 作为数据增广的
方法。请注意，我们的 Vision Permutator 中不使用位置编
码，因为我们发现它降低了模型的性能。训练小型的 Vision
Permutator模型需要一个带有 8个 NVIDIA V100 GPU（32G
memory）的机器节点。对于中型和大型的 Vision Permutator
模型，则需要两个机器节点。

4.2 ImageNet 上的主要结果

在本小节中，我们将我们提出的 Vision Permutator与之前在
ImageNet [4]、ImageNet Real [45] 和 ImageNet-V2 [46] 上的
基于 CNN、基于 Transformer和类MLP的模型进行比较。在
表 2中，我们首先将我们提出的 Vision Permutator 与最近的
类 MLP模型进行对比。‘Train size’和 ‘Test size’分别表示训
练时采用的分辨率和测试时采用的分辨率。可以看到，我们的

ViP-Small/7 模型虽然只有 25M 的参数，但其 top-1 精度达
到了 81.5%。这个结果已经优于大多数现有的类 MLP 模型，
并且可以与最好的 gMLP-B [33] 模型相媲美，而后者有 73M
的参数，远远超过我们。当模型参数量达到 55M时，使我们的
ViP-Medium/7达到 82.7%的准确率。如表 2所示，优于所有
其他的类MLP模型。当模型参数量进一步达到 88M时，可以
达到更好的结果：83.2%。在 ImageNet Real和 ImageNet-V2
数据集上也可以观察到类似的改进，这反映出我们的方法与

其他模型相比可以更好地防止过拟合现象的发生。
我们认为，导致我们的 Vision Permutator 相比于其他

模型有所改进的主要因素是第 3节中所描述针对空间信息的
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Table 2
和最近的类 MLP 模型在 [4]，ImageNet Real [45] 和 ImageNet-V2 [46] 数据集上 Top-1 准确率的比较结果。所有模型都是在没有外部数据的情况
下训练的。在相同的计算资源和参数量的约束下，我们的模型始终优于其他具有相似吞吐量（Throughput）的方法。按照 [3]，吞吐量是在一台带

有 V100 GPU（32GB）的机器上测量的，Batch Size 为 32。† 我们发现我们的训练策略比论文中报告的训练策略效果更好。

Networks Parameters FLOPs Throughput Train size Test size ImageNet ImageNet Real ImageNetV2

EAMLP-14 [34] 30M - 711 img/s 224 224 78.9 - -
gMLP-S [33] 20M 4.5B - 224 224 79.6 - -
ResMLP-S24 [3] 30M 6.0B 715 img/s 224 224 79.4 85.3 67.9
ViP-Small/14 (ours) 30M 6.9B 789 img/s 224 224 80.5 86.1 69.6
ViP-Small/7 (ours) 25M 6.9B 719 img/s 224 224 81.5 86.9 70.9

EAMLP-19 [34] 55M - 464 img/s 224 224 79.4 - -
Mixer-B/16 [2]† 59M 11.6B - 224 224 78.5 - -
ViP-Medium/7 (ours) 55M 16.3B 418 img/s 224 224 82.7 87.4 72.2

gMLP-B [33] 73M 15.8B - 224 224 81.6 - -
ResMLP-B24 [3] 116M 23.0B 231 img/s 224 224 81.0 86.1 69.0
ViP-Large/7 (ours) 88M 24.3B 298 img/s 224 224 83.2 87.6 72.7

Table 3
和经典的 CNN模型与视觉 Transformer模型在 [4]，ImageNet Real [45]和 ImageNet-V2 [46]数据集上 Top-1准确率的比较结果。所有模型都是
在没有外部数据的情况下训练的。在相同的计算资源和参数量的约束下，我们的模型与一些强大的基于 CNN 和基于 Transformer 的模型相比具有

竞争力。

Network Parameters FLOPs Train size Test size ImageNet ImageNet Real ImageNetV2

NFNet-F6 + SAM [6] 438M 377B 448 576 86.5 89.2 75.8
CaiT-M48 [9] 356M 330B 224 448 86.5 90.2 76.9
VOLO-D5 [47] 296M 304B 224 448 87.0 90.6 77.8

ResNet-50d [13], [48] 25.6M 4.3B 224 224 79.5 - -
SE-ResNeXt-50 [14], [18] 27.6M 4.3B 224 224 79.9 85.3 68.7
RegNet-4GF [49] 21M 4.0B 224 224 80.0 - -
ResNeSt-50 [7] 27.5M 5.4B 224 224 81.1 - -
DeiT-S [36] 22M 4.6B 224 224 79.8 85.7 68.5
T2T-ViT-14 [30] 22M 5.2B 224 224 81.5 86.8 69.9
Swin-T [10] 29M 4.5B 224 224 81.3 86.7 69.5
ViP-Small/7 25M 6.9B 224 224 81.5 86.9 70.9

ResNet-101d [13], [48] 44.6M 7.9B 224 224 80.4 85.8 69.0
SE-ResNeXt-101 [14], [18] 49.0M 8.0B 224 224 80.9 86.0 70.0
ResNeSt-101 [7] 48.3M 10.2B 256 256 82.9 87.3 72.6
DeepViT [31] 55M 12.5B 224 224 83.1 - -
ViP-Medium/7 55M 16.3B 224 224 82.7 87.4 72.2

RegNet-16GF [49] 83.6M 15.9B 224 224 82.9 88.1 72.4
DeiT-B [36] 86M 17.5B 224 224 81.8 86.7 71.5
T2T-ViT-24 [30] 64M 13.8B 224 224 82.3 - -
TNT-B [29] 66M 14.1B 224 224 82.8 - -
ViP-Large/7 88M 24.3B 224 224 83.2 87.6 72.7

编码方式。与表 2中列出的流行的类 MLP 模型不同，我们
沿着高度和宽度的维度分别编码 Token 表征。此外，我们的
Vision Permutator不仅编码了粗粒度的 Token表征（16× 16

的 Token），而且还编码了细粒度的特征（32× 32的 Token），
这点在视觉 Transformer [47]中被证明是很重要的。我们将在

下一小节中详细介绍这一点。

在表 3中，我们将 Vision Permutator与经典的基于 CNN
的模型和基于 Transformer 的模型进行比较。与经典的 CNN
模型相比，如 ResNets [13]，SE-ResNeXt [14], [18] 和 Reg-
Net [49]，我们的 Vision Permutator在相近模型尺寸的约束下
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得到了更好的结果。以 ViP-Small/7模型为例，其在 ImageNet
数据集上的 Top-1 准确率为 81.5%，这甚至比 ResNeSt-50
（81.5% v.s. 81.1%）更好。与基于 Transformer 的模型相比，
如 DeiT [36]，T2T-ViT [30]和 Swin Transformers [10]，我们
模型的结果也更好。这一现象表明，类MLP模型是基于 CNN
和 Transformer 的模型的有力竞争者。然而，我们的 Vision
Permutator 与基于 CNN 和 Transformer 的 SOTA 模型，如
NFNet [6]、CaiT [9] 和 VOLO [47]，之间仍有很大差距。我
们相信，与视觉 Transformer一样，类 MLP的模型还有很大
的改进空间。

4.3 方法分析

在本小节中，我们进行了一系列关于细粒度信息编码、模

型规模、数据增广和 Permutator 的消融实验。我们把 ViP-
Small/14 模型作为 Baseline。

细粒度 Token 表征编码的重要性: 我们认为编码更细粒度的
Token表征对类 MLP模型很重要。我们以两种方式证明这一
论点：I) 调整初始 Patch Embedding 层中的 Patch 大小，并
保持 Backbone 部分不变; II) 将每个 Patch 的大小减半，并
引入几个 Permutator 来编码细粒度的 Token 表征。表 4总
结了 ViP-Small/16、ViP-Small/14 和 ViP-Small/7 的性能。
和 ViP-Small/16 相比，ViP-Small/14 有较小的初始图像块
尺寸和更多的 Token 输入至 Permutator。根据结果，ViP-
Small/14比 ViP-Small/16效果更好（80.5% v.s. 79.8%）。尽
管在 ViP-Small/14 中使用了更多的 Token 和更多的参数量，
但效率（吞吐量）并没有什么变化这表明我们可以适当地使用

较小的初始 Patch尺寸来提高模型的性能。我们将初始 Patch
大小进一步从 14× 14 减少至 7× 7。与 ViP-Small/14 相比，
ViP-Small/7采用 4个 Permutator来编码细粒度 Token表征
（32×32的 Token）。根据表 4，这种轻微的修改可以在很大程
度上提高性能并减少模型的参数量。Top-1准确率将从 80.5%
提升至 81.5%。这表明，对细粒度的 Token 表征进行编码确
实有助于提高我们的模型性能，但缺点是模型的效率会有所

下降。

模型规模的作用: 扩大深度神经网络的模型规模始终是提高
模型性能的有效途径。在这里，我们通过增加层数和隐藏维

度，展示了模型规模对 Vision Permutator 的影响。表 5列
出了三个不同版本的 Vision Permutator：ViP-Small/7, ViP-
Medium/7, and ViP-Large/7。我们可以看到，增加层数和
隐藏维度可以使我们的 Vision Permutator 产生更好的结果。
ViP-Medium/7 可以将 ViP-Small/7 的准确率提高至 82.7%，
性能增益超过 1%。进一步增加模型的大小会使准确率进一步
提高至到 83.2％。

数据增广的作用: 数据增广已被证明是提升深度学习中模型
性能的高效方法 [8], [36], [48]。以下是四种常用的数据增
广方法：Random Augmentation [42]，Random Erasing [41]，

MixUp [43]和 CutMix [44]。这里，我们展示了上述各种方法
对模型性能的影响。表 6为实验结果。在没有任何数据增广
的情况下，我们的 ViP-Small/14 模型的 Top-1 准确率达到
了 75.3%。使用 Random Augmentation模型的性能将提升至
77.7%（+2.4%）。增加 Random Erasing使结果提升至 78.0%
（+2.7%）。增加MixUp是Top-1准确率达到了 80.2%（+4.9%）。
使用 CutMix 将进一步将准确率提升至 80.6%（+5.3%）。这
些实验表明，在训练 CNN [48] 和视觉 Transformer [8], [36]
时，数据增广是极为重要。

从 Mixer到 Vision Permutator:原始的 Mixer [2]通过扁平化
所有的 Token 来编码空间信息。为了显示单独编码空间信息
的优势，我们将图 2中的前两个分支替换成 Mixer-MLP 中的
token-mixing MLP 部分。表 7列出了实验的结果。如表 7第
三行所示，新模型的性能为 78.9%，比通过我们的训练策略训
练的 Mixer-B/16 略好，但比我们的 ViP-Small/14 差（78.9
这些实验表明，分别对高度和宽度信息进行编码对视觉识别

更有用。

对 Permutator 的消融实验: 在这里，我们证明了沿高度和
宽度维度分别编码空间信息的重要性，并且展示了加权的

Permutator 如何帮助模型提高性能。在表 7中，我们总结了
Permutator 不同设置下的结果。关于每个设置的详细说明可
以在表格的说明中找到。我们可以看到，放弃对高度信息或宽

度信息编码都会导致更差的性能（80.2% v.s. 72.8% or 72.7%）。
这表明对高度和宽度信息的编码都很重要。此外，我们还可以

观察到，用加权的 Permute-MLP替代默认的 Permute-MLP，
可以进一步地将模型的准确率从 80.2% 提升至 80.6%。
如图 2所示，我们分别沿着高度和宽度两个维度编码

Token 表征（前两个分支）。嵌入空间信息的另一种方式是
将前两个分支合并为一个，即沿着两个空间维度依次处理表

征，这与轴向注意力机制 [24] 类似。然而，我们根据经验发
现，这种按顺序编码空间信息的方式不如我们的方法有效。实

验表明，沿着水平和垂直维度对空间信息进行顺序编码会降

低模型的性能。如表 7所示，这种操作将模型的分类性能从
80.2% 降低至 79.8%（-0.4%）。

迁移学习: 为了测试迁移学习的能力，我们尝试使用 ViP-
Small/7 在 CIFAR10，CIFAR100 和 iNaturalist 2021 [50] 数
据集上进行实验。我们使用和 T2T-ViT 一样的设置。表 8列
出了实验结果。我们可以看到，所提出的 ViP-Small/7 在
CIFAR10、CIFAR100 和 iNaturalist 2021 数据集上取得了
与最近流行的 T2T-ViT相同甚至更好的结果。这表明，我们
的 Vision Permutator 在小型分类数据集上的迁移学习中表
现良好。

位置编码: Mixer 的工作表明，没有必要在类 MLP 模型中
使用位置 Embedding。在这里，我们进行了相关实验调查了
它是否有利于我们的 Vision Permutator。我们试图在第一个
Permutator之前使用位置 Embedding，并使其可被学习，同
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Table 4
细粒度 Token表征编码的作用。‘Initial Patch Size’表示初始 Patch Embedding模块的 Patch大小。‘Fine Token’表示编码细粒度 Token表征的
模型。如表 1所规定的，大的 Patch的尺寸意味着输入 Permutator的 Token数量会变少。我们可以看到，在改变初始 Patch大小时，模型的速度

效率并没有发生太大的变化。我们也列出了基于两个 Batch Size（32 和 128）的吞吐量。

Models Patch Size Fine Tokens Params FLOPs Peak Memory Throughput (32) Throughput (128) Top-1 Acc. (%)

ViP-Small/16 16× 16 No 23M 4.0B 240 803 img/s 1110 img/s 79.8
ViP-Small/14 14× 14 No 30M 6.9B 300 789 img/s 944img/s 80.6
ViP-Small/7 7× 7 Yes 25M 6.9B 342 719 img/s 800 img/s 81.5

Table 5
模型规模的作用。我们通过增加模型大小（包括层数、隐藏维度）来扩展模型规模。‘Hidden Dim’。指第二阶段的隐藏维度，它在第一阶段被减半。

显然，增加模型规模可以持续改善模型性能。

Models Layers Hidden Dim. Params FLOPs Peak Memory Throughput (32) Throughput (128) Top-1 Acc. (%)

ViP-Small/7 18 384 25M 6.9B 342 719 img/s 800 img/s 81.5
ViP-Medium/7 24 512 55M 16.3B 596 418 img/s 452 img/s 82.7
ViP-Large/7 36 512 88M 24.3B 815 298 img/s 322 img/s 83.2

Table 6
对数据增广方法的消融实验。我们在基于 CNN 和 Transformer 的模型
中针对常用的四种数据增广方法进行了实验，这些方法包括 Random

Augmentation [42]，Random Erasing [41]，MixUp [43] 和
CutMix [44]。我们可以看到，所有 4 种方法都对提升模型性能有所贡

献。

Data augmentation methods Layers Params Top-1 Acc. (%)

Baseline (ViP-Small/14) 18 30M 75.3
+ Random Aug. [42] 18 30M 77.7 (+2.4)
+ Random Erasing [41] 18 30M 78.0 (+2.7)
+ MixUp [43] 18 30M 80.2 (+4.9)
+ CutMix [44] 18 30M 80.6 (+5.3)

时我们也尝试增加相对位置 Embedding [51]。实验表明，这
两种方法都使模型的准确率下降了约 0.3%。这是因为我们的
方法在单独处理空间特征时已经嵌入了位置信息。因此，在

我们的 Vision Permutator 中不需要位置 Embedding。

5 总结与展望

这本文中，我们提出了一种用于视觉识别的新型的类MLP网
络结构，称为 Vision Permutator。我们认为，与将两个空间
维度视为一体的类 MLP 模型相比，分别对两个空间信息进
行编码可以在很大程度上提高模型性能。我们的实验也充分

支持了这一点。尽管我们的 Vision Permutator与目前流行的
类 MLP 模型相比有很大的改进，但我们提出的 Permutator
仍然有一个明显缺点，即空间维度上的缩放问题，这在其他

类 MLP 模型中也存在。由于全连接层中参数的形状是固定
的，因此无法处理具有任意尺寸的输入图像。这使得类 MLP
模型很难被应用于具有各种尺寸的输入图像的下游任务中。

考虑到并行化的高效性，我们未来的工作将持续放在类

MLP 模型的开发上。具体来说，我们将继续研究如何克服类
MLP 模型的局限性, 即无法处理具有任意形状的输入图像，
以及它们在下游任务中的应用，如物体检测和语义分割。
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