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ABSTRACT

最先进（SOTA）的图像和文本生成模型是多模态模型，与大型语言模型（LLM）有许多相
似之处。尽管取得了良好的性能，但领先的基础多模态模型架构在架构复杂性上常常落后
于当代 LLM。我们提出了 GRR-CoCa，一个改进的 SOTA对比型描述器（CoCa）模型，该
模型将高斯误差门控线性单元、均方根归一化和旋转位置嵌入引入到文本解码器和视觉转
换器（ViT）编码器中。每项架构修改均已证明可提高 LLM的模型性能，但尚未在 CoCa中
应用。我们将 GRR-CoCa与基准 CoCa进行了比对，这是一种拥有相同修改后的文本解码器
但保留 CoCa原始 ViT编码器的模型。我们使用标准预训练和微调工作流程来对比模型在对
比和生成任务中的表现。在预训练数据集和三个不同的微调数据集中，GRR-CoCa显著优于
基准 CoCa。预训练改进为对比损失减少 27.25 %，困惑度减少 3.71 %，CoCa损失减少 7.15
%。平均微调改进为对比损失减少 13.66 %，困惑度减少 5.18 %，CoCa损失减少 5.55 %。我
们展示了 GRR-CoCa的修改架构在视觉-语言领域中改进了性能和泛化能力。
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1 介绍

Transformer 在包括 Vaswani et al. [2017] 在内的各个领域的深度学习中取得了无数进展，尤其是在自然语
言处理（NLP）Vaswani et al. [2017], Kenton and Toutanova [2019], Dubey et al. [2024]方面。因果大语言模型
（LLMs），包括Meta的 Llama系列，尤其得到改进。这些创新使得现代聊天机器人能够执行复杂任务，如代
码补全、详细数据分析、数学问题求解和一般问答 Dubey et al. [2024], Liu et al. [2024], Achiam et al. [2023]。

Transformer架构已应用于其他模态，例如计算机视觉和音频 Alexey [2020], Radford et al. [2023]。在许多计
算机视觉任务中，使用 transformer作为骨干架构已实现了最新的表现（SOTA）Alexey [2020], Radford et al.
[2023]。多模态模型是 transformer的扩展，可以通过多种信息流激发，例如文本和图像 Dubey et al. [2024]。
这些模型能够有效地复制人类推理，并产生超越以往工作的输出 Yu et al. [2022]。多模态性模型进一步建立
在单模态文本解码器或单模态视觉编码器 transformer的基础上 Dubey et al. [2024]。然而，多模态模型导致
复杂的空间、文本和关系依赖性，这对即便是基于 transformer的深度学习模型来说也是一项困难的任务 Yu
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et al. [2022]。生成一个能在深层次上捕捉这些复杂依赖关系的机器学习模型对于创建高性能且有用的模型至
关重要。

由 Yu et al. [2022]在 2022年提出的对比 Captioners（CoCa）模型是一种当前的 SOTA模型，其经过微调的
CoCa视觉编码器在 ImageNet上的前 1 % 准确率实现了 SOTA表现。虽然 CoCa在其视觉编码器和文本解码
器中引入了当时新颖的基于变压器的方法，但许多现代的最先进模型，例如Meta的 Llama系列，已经纳入
了更新的架构改进 Dubey et al. [2024], Yu et al. [2022]。最近的文献发现，结合现代 LLM架构能够提高单模
语言和视觉变压器模型的性能 Dubey et al. [2024], Chu et al. [2024]。因此，非常有必要更新旧的 SOTA CoCa
模型。

为了解决这个挑战，我们对 CoCa模型的文本解码器层进行了修改：在前馈层中引入了高斯误差门控线性单
元（GEGLUs），在预归一化位置将层归一化（LayerNorm）替换为均方根归一化（RMSNorms），并将绝对
位置编码替换为旋转位置嵌入（RoPe）Jiang et al. [2024], Shazeer [2020], Su et al. [2024]。此实现使图像描述
模型与当前的 SOTA单模视觉和 LLM模型保持一致，从而提升了多模态模型的性能 Dubey et al. [2024], Chu
et al. [2024], Team et al. [2024], Adler et al. [2024], Jeevan and Sethi [2022]。

无数现代的最先进视觉 Transformer（ViTs）也不使用现代的大型语言模型架构。之前的工作表明，使用 RoPe
代替绝对位置编码可以生产出表现更好的 ViT Jeevan and Sethi [2022], Chu et al. [2024]。ViTs的其他有前景
的架构包括 GEGLUs 和 RMSNorms，因为它们已被证明可以提升自然语言处理和视觉任务的性能 Shazeer
[2020], Zhang and Sennrich [2019], Chu et al. [2024]。基于此，我们提出 GRR-CoCa，这是一种更新的 CoCa
模型，在 CoCa模型的 ViT中加入大型语言模型架构，以提升模型生产更多特征丰富的图像潜表示的能力，
继而可以被下游模型利用。

总结：

• 我们通过将其文本解码器修改为包括 GEGLU、RMSNorm和 RoPE，生成了一个基线 CoCa模型作为
对照。这使其与现代 SOTA LLM Transformer架构 Dubey et al. [2024]对齐。

• 我们引入了 GRR-CoCa。该模型保留了与 Baseline CoCa相同的增强文本解码器，同时还结合了配备
GEGLUs、RMSNorm和 RoPE的视觉编码器。这样确保了跨模态的架构一致性，从而提高了性能。

• 我们在标准的预训练到微调流程中训练了 GRR-CoCa和基础 CoCa模型。我们研究了 GRR-CoCa的
架构如何提高模型在预训练数据集和三个不同的微调任务上的拟合能力。

• 我们量化了通过几乎不增加模型参数大小的结构修改，在多模态转换器模型中性能显著提升的程度。

2 相关工作

2.1 近年来 LLM Transformer的改进

前面提到的开源 SOTA LLM模型的架构与“Attention is all you need”中提出的原始仅解码器模型有所不同
Vaswani et al. [2017], Yang et al. [2024], Adler et al. [2024], Dubey et al. [2024], Team et al. [2024]。原始架构采用
绝对位置编码、LayerNorms、后规范变换器架构以及单隐藏层前馈网络 Vaswani et al. [2017]。更新的架构包
括对原始仅解码器变换器的迭代，旨在提高效率和表现力 Dubey et al. [2024], Vaswani et al. [2017]。相比之
下，Llama 3.1使用 RoPe、RMSNorm、预规范变换器架构和前馈网络中的门控线性单元（GLU）Dubey et al.
[2024]。RMSNorm和预规范架构等修改旨在提高模型效率，而 GLU和 RoPe增强了模型的表现力 Zhang and
Sennrich [2019], Jiang et al. [2024], Shazeer [2020], Su et al. [2024]。

GLU ViT是一种 transformer架构，通过修改前馈层来增强模型的表达能力。在标准的 ViT中，前馈层由输入
层、隐藏层和输出层组成，高斯误差线性单元（GELU）的激活函数应用于隐藏层。GLU的实现修改了前馈
结构的前半部分。输入不再是通过单一的线性变换然后跟随偏置和激活函数，而是通过两个并行的线性变换
及其附带的偏置。然后，其中一个线性变换通过一个激活函数（例如 GELU）。之后，采用激活输出与另一
个线性变换输出之间的 Hadamard乘积。这产生的门控输出将传递到最后的线性变换以产生该层的最终输出。
以下方程式展示了前馈层的这种修改。

利用这些改进的前馈网络架构，在因果语言建模任务中产生了更好的困惑度评分，并提高了在下游 NLP任
务（如语义分类 Shazeer [2020]）上的性能。它在许多 NLP应用和数据集中的性能持续提升，为在视觉变换
器中也包括这些改进提供了有力支持。

2.1.1 均方根误差归一化 (RMSNorm)

层归一化被认为对于稳定任何变压器架构至关重要 Vaswani et al. [2017]。然而，由于其可训练参数对于输入
向量的重新中心化和重新缩放不变性的处理，当处理深度神经网络时会导致计算开销。2019年由 Zhang and
Sennrich [2019]提出的比层归一化更简单的替代方案是 RMSNorm。RMSNorm修改了方程以去除重新中心化

2

www.xueshuxiangzi.com



GRR-CoCa: Leveraging LLM Mechanisms in Multimodal Model Architectures A PREPRINT

Figure 1: GRR-CoCa 与 Baseline-CoCa 基于 ViT 的视觉编码器架构概述。GRR-CoCa 模型使用 GEGLU、
RMSNorm和 RoPe。Baseline CoCa模型使用前馈层、LayerNorm和绝对位置编码。

参数，并消除了计算均值统计的需要，从而降低了该层的计算需求。研究还表明，RMSNorm在某些任务的
评估指标上优于标准的层归一化。更高的效率和经常出现的更优性能支持了我们的假设，即在 GRR-CoCa中
加入 RMSNorm会提高其在生成式描述任务上的表现。

2.1.2 旋转位置嵌入（RoPe）

Vaswani et al. [2017] 通常在将 token 嵌入传递给 transformer 块之前，将绝对位置编码添加到 token 嵌入中。
2021年，Su et al. [2024]提出了一种改进原始方法的方案，称为 RoPe。这种方法消除了原有的绝对位置编码，
改为应用一组不可训练的线性变换，有效地在一定距离上旋转每个查询和键嵌入，其中旋转的总角度依赖于
嵌入在序列中的位置索引。使用 RoPe在多个自然语言处理任务中（如机器翻译）提高了性能指标。RoPe可
以直接应用于 ViT的图像补丁嵌入中，并且在 ViT执行图像分类任务时显示出性能提升。将 RoPE并入多模
态模型的视觉编码器中是一个潜力巨大的尚未深入研究的想法。

提出的将通过之前讨论的 LLM架构修改而修改的具体 ViT架构是由 Alexey [2020]于 2020年提出的。ViT采
用了传统的原始 transformer转换，但不同于使用一个可训练的嵌入层的标记输入序列，它将输入图像通过
线性形成或卷积操作分割成“补丁”。使用指定窗口大小和步幅的卷积操作，可以将图像划分为补丁，同时
将输入通道（通常 RGB为 3或者灰度为 1）投射到每个标记的嵌入维度。在发表“图像值得 16x16个单词”
Alexey [2020]时，ViT在许多不同的视觉任务中产生了 SOTA性能，尤其在 ImageNet图像分类挑战任务上达
到了最佳的准确性。

2.2 多模态 Transformer

2.2.1 CLIP和 ALIGN

两个值得注意的现代多模态模型是 CLIP Radford et al. [2021]和 ALIGN Jia et al. [2021]。两者都在大量视觉
和文本数据集上训练了大型模型（CLIP使用视觉转换器，而 ALIGN使用 EfficientNet卷积神经网络；两者都
使用了文本转换器编码器），以使图像及其配对文本的潜在表示更加相似。所执行的对比损失任务是最大化
图像-文本对之间的相似性，并在批处理中最大化不对应的图像-文本对之间的不相似性。这种自监督学习让
模型学习将特定图像与其文本表示相关联，反之亦然，结果是在多模态任务中表现更加稳健，同时在单一模
态的下游自然语言处理或计算机视觉任务中也表现出色。模型使用文本和视觉信息所学到的高层次抽象被证
明是一种强大的学习方式。

3

www.xueshuxiangzi.com



GRR-CoCa: Leveraging LLM Mechanisms in Multimodal Model Architectures A PREPRINT

Figure 2: GRR-CoCa和 Baseline CoCa的注意力池化器、单模态文本解码器和多模态文本解码器的架构概述。
解码器使用 GEGLUs、RMSNorms和 RoPe。GRR-CoCa和 Baseline CoCa使用在 Figure 1中概述的不同视觉
编码器。

2.2.2 对比描述器 (CoCa)

CLIP 和 ALIGN 展示了在多模态文本和图像模型中如何通过对比学习在多个基准测试上提供 SOTA 性能
Radford et al. [2019], Jia et al. [2021]。2022年，Yu et al. [2022]通过其 CoCa模型展示了这些对比训练模型的
进展 Yu et al. [2022]。CoCa在所有模态中使用了 transformer架构 Yu et al. [2022]。它还通过引入另一个文本
解码器，该解码器将文本和图像模型的输出作为输入，建立在 CLIP和 ALIGN简单的对比损失目标之上 Yu
et al. [2022]。此外，一个多模态文本解码器执行字幕损失函数（简单因果语言建模），该解码器从单模态解
码器获取输出嵌入，并从视觉编码器获取图像特征图，进行交叉注意力 Yu et al. [2022]。

这种双重任务的预训练允许模型利用对比自监督学习和生成文本模型训练来生成文本作为输出 Yu et al.
[2022]。这有效地创建了一个统一理解的模型，每个方面（视觉编码器、单模态文本解码器或多模态文本
解码器）可以单独使用或在多模态任务、NLP任务或视觉任务中结合使用 Yu et al. [2022]。最初用于训练
CoCa的数据集是谷歌的专有 JFT-300 M数据集 Yu et al. [2022]。该数据集包含大约 3亿对噪声图像-字幕对
Yu et al. [2022]。结果产生了 SOTA表现，特别是在 ImageNet图像分类数据集中使用微调的 CoCa视觉编码
器 Yu et al. [2022]。目前，这个模型仍然是图像字幕化的 SOTA，但是文本解码器和图像编码器的架构正在
变得过时。

3 方法与实验

用于预训练的数据集是概念性标题 1200万（CC12M）数据集。CC12M被用来模拟原始 CoCa模型使用的更
大的专有 JFT图像标题数据集。CC12M包含一般对象的图像标题对，例如“维多利亚风格的餐厅”。我们随
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机将 CC12M分为 10,445,110个图像标题对用于训练集，549,743个图像标题对用于验证集（95%训练，5%
验证）。

3.0.1 微软常用物体数据集（MSCOCO）

第一个微调数据集是微软的 MSCOCO（Microsoft Common Objects in Context）数据集 Lin et al. [2014] 。
MSCOCO 的样本与 CC12M 的分布相似，因为它们都包含常见的物体。MSCOCO 由原作者预先划分为训
练和验证集 Lin et al. [2014]。每个训练实例通常有五个不同的描述，因此训练集中的图像和描述对总数为
591,753，验证集包含 25,014个图像和描述对。

第二个微调数据集是 Radiology Objects in COntext (ROCO) Version 2数据集，这是一个更复杂的医学图像描
述数据集。ROCO用于模拟迁移学习场景，因为它与 CC12M的分布相差较远。在诸如 CLIP和 PubMedClip
等多模态模型中，先在一般知识上进行预训练然后在特定医学数据集上微调已被发现是一种实用的方法。
ROCO已被预先分为训练集和验证集，训练集包含 69,866个图像描述对，验证集包含 9,904个图像描述对。

最后，GRR-CoCa和基准 CoCa模型在 Flickr 30K数据集上进行了微调 Young et al. [2014]。这个常用的基准
数据集包含大约 30k张图片，每张图片都有五个人工标注的标题 Young et al. [2014]。数据集使用的训练-验
证划分是 Karpathy划分，其中包含 29,000张训练图片和 1,000张验证图片 Karpathy and Fei-Fei [2015]。

为了将每个数据集的标题处理为输入 ID，我们使用了一个修改过的 T5基础分词器 Raffel et al. [2020]。我们
在词汇表中添加了“序列开始”标记（BOS）和分类标记（CLS）。然后，将 BOS标记添加到所有标题的开
头，并在标题中最后一个非填充标记后面添加“序列结束”标记（EOS）。原生 T5 PAD标记用于将每个标题
填充到统一长度。在 PAD标记之后附加 CLS标记。最后，在 CLS标记之后附加一个单独的 PAD标记，以
生成正确形式的因果语言建模。这一过程对所有数据集中的所有标题进行。

所有图像都使用双线性插值调整为 288 × 288像素，转换为 RGB，并缩放到 [0, 1]区间。最后，这些值使用
标准的 ImageNet通道均值和标准差 Deng et al. [2009]进行归一化。

3.1 模型架构

我们构建了两种不同的多模态 CoCa模型变体。这两种 CoCa模型变体在其文本解码子模型（即，单模态和
多模态解码器）中使用了现代 LLM架构（GEGLUs、RoPe和 RMSNorms），如 Figure 2所示。这确保了结
果的任何改进都是由于视觉编码器的修改。"Baseline CoCa"使用了一个 ViT子模型，其架构遵循自 Alexey
[2020]的原始架构。GRR-CoCa使用了一个修改的 ViT，用 GEGLUs替换了前馈网络，用 RoPe替换了绝对
位置编码，并用 RMSNorms替换了 LayerNorms Su et al. [2024], Shazeer [2020], Zhang and Sennrich [2019]。表
1展示了 GRR-CoCa和 Baseline CoCa使用的视觉编码器。

所使用的池化与原始 CoCa论文 Yu et al. [2022]中描述的注意力池化器相同。这些是自注意力层，其中键和
值来源于视觉编码器输出和 n查询 Yu et al. [2022]。参数 n确定我们正在训练的查询数量，并且与从此注意
力块输出的嵌入数量相同 Yu et al. [2022]。对于 GRR-CoCa，我们首先将视觉编码器输出（256图像补丁嵌
入）发送到生成池化器，该池化器将 256补丁投影到模型的上下文长度 64 Yu et al. [2022]。然后，此输出作
为交叉注意力中的上下文传递 Yu et al. [2022]。同时，这个生成输出池化器被传递到另一个对比池化器，将
这些 64嵌入投影到用于对比损失函数的单一嵌入，如 Figure 2 Yu et al. [2022]中所示。这个级联池化器结构
被认为是 Yu et al. [2022]测试过的最佳结构。

模型的超参数选择类似于原始 CoCa模型 Yu et al. [2022]。视觉编码器、单模态解码器和多模态解码器的嵌
入维度都是 768。每个编码器/解码器子模型都有 12个 Transformer块。子模型的注意力层各有 12个注意力
头。在预训练期间应用了一个通用的 0.15的 dropout，而在微调时应用了 0.1的 dropout。非 GEGLU前馈网
络中隐藏层的大小计算为嵌入维度乘以 4。由于在 GEGLUs中添加额外的线性变换会导致模型整体参数数
量增加，如果在前馈网络中对隐藏层大小使用相同的 4×缩放因子，我们反而通过 2.7因子缩放 GEGLUs中
的隐藏层大小，以保持模型的参数大小相似 Shazeer [2020]。模型超参数的摘要见表 1。GRR-CoCa比基线
CoCa（393,863,270）多了 0.17%个可训练参数（394,548,926）。模型的上下文长度设置为 64个 token，带有
添加的 token的 T5分词器使词汇量达到了 32,102。

3.2 损失函数

Baseline CoCa和 GRR-CoCa同时在对比和生成性字幕任务上训练。对比任务涉及训练模型，使得它们的图
像潜在表示和文本潜在表示具有相似的嵌入。

对比损失函数通过减小图像-文本对在嵌入空间中的距离，同时增加不匹配对的距离 Yu et al. [2022]。这有效
地推动模型将图像的潜在表示与文本的潜在表示关联起来。较低的对比损失值表明更强的对齐程度，反映了
架构改进的影响。对于每个图像-文本对的批次，潜在表示通过对比损失进行评估，如下所示 Yu et al. [2022]：
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Table 1: GRR-CoCa和 Baseline CoCa中使用的模型架构和分词器超参数。

Architecture Hyperparameter Value

Embedding Dimension 768
Number of Attention Heads per Model 12
Number of Blocks per SubModel 12
Non-GEGLU Feedforward Hidden Scaler 4
GEGLU Feedforward Hidden Layer Scaler 2.7
Token Context Length 64
Vocabulary Size 32,102
Dropout During Pretraining 0.15
Dropout During Fine-tuning 0.1

LCon = − 1

N

[
N∑
i=1

log
(

exp(x⊤
i yi/σ)∑N

j=1 exp(x⊤
i yj/σ)

)
+

N∑
i=1

log
(

exp(y⊤i xi/σ)∑N
j=1 exp(y⊤i xj/σ)

)]
(1)

其中

生成式描述任务使用自回归因果语言模型进行训练，在该模型中，模型学习在给定所有前面词语的情况下，
最大化每个词语的概率 Yu et al. [2022]。这个损失的公式为

其中

• T是目标序列中的标记总数，
• yt 是我们试图在索引 t处预测的标记，
• Y<t 是序列中在索引 t之前的所有标记，
• x是我们要为其生成标题的输入图像，并且
• Pθ 是具有参数 θ的模型预测 yt 的概率。

在实际应用中，交叉熵损失函数（softmax操作结合负对数似然损失）被应用于模型的 logits。因果建模中忽
略了三个 tokens，分别是 BOS、PAD和 CLS tokens。考虑到这一点，得出下面的最终生成式字幕损失函数。

Lcap = −
T∑

t=1

yt · log
(

exp(ŷt)∑T
t=1 exp(ŷt)

)
· 1{yt ̸=ignore_index} (2)

• T是目标序列中的标记总数，
• yt 是我们在索引 t处试图预测的标签向量的元素，并且
• ŷ是我们试图在索引 t处预测的 logits向量的元素。

所使用的生成性字幕评估指标是困惑度，其计算方法是每个标记的平均交叉熵损失的指数形式：

perplexity = exp
(
Lcap

T

)
(3)

其中 Lcap 是所有有效标记的生成字幕损失之和，T 是序列中有效（非忽略）标记的数量。

然后，每个损失项都由超参数（λCon和 λCap）加权，并相加生成 CoCa损失函数，Yu et al. [2022]在训练过
程中同时最小化两个任务。

LCoCa = λCon ∗ LCon + λCap ∗ LCap (4)

在预训练期间，lambda的权重被设置为 λCon = 2和 λCap = 1，而在微调期间被设置为 λCon = 1和 λCap = 2
。这确保预训练专注于对比损失的最小化，并且生成式字幕损失不会过度拟合预训练数据集，从而允许模型
灵活地学习特定微调数据集的字幕。在微调过程中，模型的重要功能是其产生的字幕。因此，生成式字幕损
失系数被加倍，以确保与模型目标更紧密地对齐。
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Table 2: 在预训练（CC12M）和微调（MSCOCO、ROCO和 Flicker30K）数据集上，基线 CoCa和 GRR-CoCa
的验证评估指标。GRR-CoCa在所有数据集上的所有评估指标上表现更好。

Metric Baseline CoCa GRR-CoCa % Change

Pretraining: CC12M Validation Set

CoCa Loss 3.2864 3.0516 -7.15 %
Perplexity 12.9976 12.5151 -3.71 %

Contrastive Loss 0.3610 0.2626 -27.25 %

Fine-Tuning: MSCOCO Validation Set

CoCa Loss 4.6955 4.4090 -6.10 %
Perplexity 5.4669 5.1523 -5.75 %

Contrastive Loss 1.2971 1.1296 -12.92 %

Fine-Tuning: ROCO Validation Set

CoCa Loss 7.0609 6.8708 -2.69 %
Perplexity 12.0258 11.7377 -2.40 %

Contrastive Loss 2.0900 1.9479 -6.80 %

Fine-Tuning: Flickr30K Validation Set

CoCa Loss 5.4383 5.0111 -7.86 %
Perplexity 7.9568 7.3686 -7.39 %

Contrastive Loss 1.2908 1.0164 -21.25 %

3.3 训练技巧

用于模型生成的框架是 PyTorch，计算使用了四个 Tesla L40S GPU Paszke et al. [2019]。每个 GPU的批量大
小为 48，加上 4步梯度积累，使得每步总模拟批量大小为 768样本 ( 48 × 4 × 4 = 768 )。使用的优化器是
现代的 AdamW，默认 betas为 ( 0.9和 0.999 )，权重衰减为 0.001 Loshchilov and Hutter [2017]。使用的学习
率调度方案是简单的线性预热以保持早期稳定性，持续 2000步，然后是强大的余弦退火带有暖重启调度器
(CAWR) Loshchilov and Hutter [2016], Liu et al. [2024]。线性预热仅用于预训练。在预训练期间，CAWR的最
大起始学习率为 1e−4，最小起始学习率为 1e−6。在微调期间，CAWR的最大和最小学习率分别为 1e−5和
1e−7。CAWR的循环长度为每个训练周期 1学习率循环。使用梯度裁剪将最大范数限制为 1以保持稳定性。

为了在微调数据集上训练到收敛，使用了验证损失监控的提前停止器。耐心设定为微调数据集上的 9 个
epoch。然而，为了确保尽可能接近地拟合验证集，提前停止器中使用了一个软重置机制。这一技术会将模
型重置到验证损失表现最佳的状态，如果损失在最近的 3个 epoch中没有改善的话。它还将 CAWR的最大
和最小学习率降低一个因子 100，并从重置状态开始重新训练。这使得模型能够在达到局部最小值后动态降
低学习率，并由于参数搜索空间的地理位置学习率过大而开始交替。实质上，使用这种“学习率降低与软重
置”技术，使得模型在三个不同的最大和最小学习率区间内尝试降低验证损失，然后终止训练。

4 结果

GRR-CoCa和基线 CoCa模型都在 CC12M数据集上进行了 21个 epoch（大约 30万步）的预训练。GRR-CoCa
模型在验证分区上所有评估指标（CoCa损失、困惑度和对比损失）上都优于基线 CoCa模型。

在预训练之后，Baseline CoCa 和 GRR-CoCa 都在 MSCOCO、ROCO 和 Flickr30K 数据集上进行了收敛训
练。“线性预热”和“带软重置的学习率下降”调度器改善了训练时间，并确保从 GRR-CoCa和 Baseline CoCa
中获得最大性能。GRR-CoCa在所有微调数据集上产生了更好的评估指标，遵循了预训练结果的趋势。相对
于基线的评估指标和改进显示在 Table 2中。

在 CC12M上，GRR-CoCa的 ViT架构展现出了更高的能力来学习训练数据并泛化到未见过的验证数据，使
用的参数大小、训练周期数和超参数配置与基准 CoCa大致相同。

在预训练中改进最多的评估指标是对比损失。注意，由于 lambda的选择（λCap = 1，λCon = 2），生成式字
幕任务的损失权重仅为对比损失的一半。GRR-CoCa在几乎没有增加模型大小的情况下，大幅提高了模型实
现更低对比损失的能力。这可能是因为对比任务对于网络建模来说比捕捉自然语言和图像之间复杂的相互依
赖关系要容易，如同在生成任务中所做的一样。困惑度也有所改善，但不那么明显。因此，对 ViT的修改在
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CoCa模型中改善了对比和生成字幕任务。这一趋势在微调数据集中也得到了验证，其中 lambda权重正好相
反（λCap = 2，λCon = 1）。GRR-CoCa在所有评估指标上都被证明优于基线 CoCa。

5 讨论

在对比和生成字幕任务中 GRR-CoCa所取得的改进表明，将 GEGLUs、RoPe和 RMSNorms引入 ViT使其比
在 Baseline CoCa中使用的原始 ViT架构产生了更具特征丰富性的图像潜在表示。这些结果表明，GRR-CoCa
比 Baseline CoCa学习得更快更深入。

我们显示了在各种任务和模式中，RoPe倾向于提供比绝对位置编码更好的位置编码。我们具体的 RoPe实现
是在每个 ViT块中注入位置编码。这允许模型通过在每个块中重新注入位置信息，将补丁嵌入的位置信息保
留到更深的层中。一个可能的解释是，随着嵌入经历后续块，绝对位置编码信息在更深的 Transformer层中
减弱，而 RoPe保持了保留信息的能力，从而提高了其有效性。

GEGLUs带来的改进比较模糊，但主要归因于它们所创建的信息瓶颈。GEGLUs限制某些信息通过它们，有
效地放大或缩小在每个嵌入中的这些信息。我们推测这种属性可以让每个嵌入根据注意力层的结果进行更细
致的操控。信息过滤器可能有助于保留每个嵌入中更具普遍性的信息，并过滤掉嵌入中的噪声，从而实现更
快速的学习和更好的泛化能力。

RMSNorm对 LayerNorm的简化仅仅是消除了重新中心化参数。性能的提高表明，这一层中的关键参数是来
自 LayerNorm的 gamma缩放参数，而不是 beta参数。移除 beta参数会使训练数据中的噪声建模减少，从而
改善总体的泛化能力。

6 结论

6.1 影响

多模态模型不仅在视觉-语言配对任务中表现出广泛的实用性，而且作为单模态流水线中的组件，其预训练
的视觉编码器或文本解码器可以为专业应用进行微调 Yu et al. [2022], Radford et al. [2021]。在这项工作中，
我们展示了对 ViT的结构增强，特别是 GEGLUs、RoPe和 RMSNorms，在不增加模型规模的情况下大幅提
高了鲁棒性和下游性能。与基线的 CoCa相比，我们的 GRR-CoCa在一次预训练和三个多样化微调数据集上，
分别对 CoCa损失、困惑度和对比损失实现了平均 5.95 %、4.81 %和 17.05 %的改善。这些修改在对比目标
和生成式标注任务上带来了持续的增益，并加深了模型的学习表征。通过展示 GEGLUs、RoPe和 RMSNorms
可以无缝集成到任何基于 ViT的视觉编码器中，并实证量化其影响，我们为设计下一代基础模型提供了实用
指导。采用这些技术可实现更快的训练、更低的损失、更小的高性能模型，以及在广泛的下游应用中提高的
准确率。

6.2 未来工作

本研究的结果和见解可以为未来的工作提供几个有前途的方向。首先，未来的研究应该调查模型大小和数据
集复杂性与修改后的文本解码器和视觉编码器修改的缩放关系。然后，GRR-CoCa可以重新在 JFT数据集上
进行训练，并在原始 CoCa论文中展示的相同任务上进行基准测试 Yu et al. [2022]。这将提供对这些修改如
何影响多模态模型性能的全面审查。选择更大的基础数据集，如 LAION-5B或 JFT 3B，与更大的 CoCa模型
（2B参数）配对，也将为我们当前的发现提供更多支持 Schuhmann et al. [2022], Yu et al. [2022]。

最后，除了简单的扩展，未来的工作还应探索这些修改对其他视觉任务的适应性，例如视觉问答、视觉涵义
推理或跨模态检索。这将有助于确定在图像字幕生成中观察到的改进是否能够推广到其他需要对图像和文本
关系进行细致理解的任务。
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