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Abstract: A hybrid algorithm based on attention model (HAAM) is proposed to speed up the training of 
back-propagation neural networks and improve the performances. The algorithm combines the genetic algorithm 
with the BP algorithm based on magnified error signal. The key to this algorithm lies in the partition of the BP 
training process into many chips with each chip trained by the BP algorithm. The chips in the same iteration are 
optimized by the GA operators, and those in different iterations constitute the whole training. Therefore, the HAAM 
obtains the ability of searching the global optimum solution relying on these operations, and it is easy to be 
parallelly processed. The simulation experiments show that this algorithm can effectively avoid failure training 
caused by randomizing the initial weights and thresholds, and solve the slow convergence problem resulted from the 
Flat-Spots when the error signal becomes too small. Moreover, this algorithm improves the generalization of BP 
network by improving the training precision instead of adding hidden neurons. 
Key words: back-propagation algorithm; artificial neural network; attention model; genetic algorithm; Flat-Spots; 
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摘  要: 为了解决传统 BP(back-propagation)算法收敛速度慢,训练得到的网络性能较差的问题,在借鉴生理学中

“选择性注意力模型”的基础上,将遗传算法与误差放大的 BP 学习算法进行了有机的融合,提出了基于注意力模型

的快速混合学习算法.该算法的核心在于将单独的 BP 训练过程划分为许多小的切片,并对每个切片进行误差放大

的训练和竞争淘汰机制的选择.通过发现收敛速率较快的个体和过滤陷入局部极值的个体,来保证网络训练的成功

率和实现快速向全局最优区域逼近的目的.仿真结果表明,该算法有效地解决了传统 BP 算法中由于初始权值的随

机性造成的训练失败问题,并能有效解决饱和区域引起的后期训练缓慢问题,在不增加网络隐层节点数的情况下,显
著地提高了网络的收敛精度和泛化能力.这将使神经网络在众多实际的分类问题上具有更广泛的应用前景. 
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BP(back-propagation)算法作为一种神经网络训练方法,由于其理论依据坚实,推导严谨,物理概念清晰,目前

仍是应用最为广泛的神经网络模型之一[1−3].但该算法也同时存在着学习时收敛速度慢,所得到的网络性能较

差的缺点,因此,针对快速学习算法的提出和改进也一直是神经计算的重要研究内容.到目前为止,已有很多研

究者进行了这方面的研究,并取得了大量成果.如附加动量的 BP 算法、可变学习速率的 BP 算法、共轭梯度法、

拟牛顿法、Prime Offset 算法和 Delta-bar-Delta 学习规则等.但这些改进算法仍然存在着由于初始权值产生的随

机性造成的易陷入局部极小点的问题,以及陷入饱和区域[4,5]造成的后期学习缓慢、训练精度难以提高的问题. 
通常,训练精度的提高主要是依靠增加隐含层的节点以及训练时间来获得[6],如果隐含层节点数设置过多,

虽然可能会提高训练样本的精度,但这时的网络并不能真实反映对象的规律,而只是将对象作为高维映射的一

个特例,更重要的是,网络复杂度的增加以及对学习样本的过度拟合,将导致神经网络泛化能力的下降.统计学

习理论(statistical learning theory)的研究成果表明,要获得一个泛化性能较好的学习系统,降低 VC 维是一个可

行的途径,而这是可以通过尽量使用简单的网络结构对训练集进行训练来获得的[3,7].这说明通过增加隐节点来

提高网络训练精度的方式并不十分合理.因此,在不增加网络结构复杂度的情况下,研究如何提高网络的性能具

有重要的意义. 
遗传算法通过模拟自然界的进化过程来迭代产生适于解决问题的优化解,其搜索机制中的隐含并行性使

得搜索过程能不断向全局最优解进行逼近.遗传算法的并行性表现在:(1) 内在并行性(inherent parallelism),它
可以在分布式并行处理环境中各自进行独立种群的演化计算;(2) 隐含并行性(implicit parallelism),由于演化计

算采用种群方式组织搜索,从而它可以同时搜索解空间内的多个区域,并相互交换信息,这种搜索方式使得虽然

每次只执行与种群规模 N 成比例的计算,而实质上已进行了大约 O(N3)次有效搜索[6,7].这使得演化计算能以较

少的计算获得较大的收益. 
神经网络与遗传算法的结合被认为是再现智能行为的一个很有希望的途径[1],通常采用一些全局优化算

法来解决神经网络训练中的局部极小问题.为了解决神经网络训练收敛缓慢、易陷入局部极小点的问题,目前

的研究主要集中在两个方面:一是对神经网络初始权值进行优化[8−10],而遗传算法本身也存在早熟收敛问题,因
此这些方法仍然不能保证后继的网络训练不会陷入局部极小区域;二是采用进化的神经网络方法(evolving 
neural networks,简称 ENN)[3,6,11−13],完全用遗传算法替代 BP学习,以避免梯度下降法的缺陷.但是,由于遗传算法

本身微调能力较弱的特性使得进化神经网络需要一个较大范围的初始权值区域,由此造成的复杂度升高使得

训练出的神经网络泛化能力并不理想.同时,遗传算法的种群计算常常使得其训练的时间开销比BP算法的时间

开销大得多. 
为了更好地发挥遗传算法的全局寻优能力和 BP 算法的局部微调能力,本文基于注意力模型提出一种混合

算法——Hybrid Algorithm based on Attention Model(HAAM)来解决网络的高精度训练问题,该方法可以在不增

加网络结构复杂度的情况下,快速提高网络的学习精度,同时又不会降低网络的泛化能力. 
该混合学习算法的基本思想为:通过对神经网络的训练过程进行切片,并将每一切片嵌入到遗传算法中进

行演化计算和误差放大训练,达到对权值组合空间进行并行爬坡的目的,减少以往基于梯度下降法中单一爬坡

造成的训练失败和陷入局部极值的发生率.一方面,该方法可以避免由于随机产生初始权值将网络训练引入局

部极小区域,确保训练有一个较高的成功率;另一方面,通过误差放大训练和“自然选择”的竞争机制快速发现更

适于解决问题的网络个体,去除陷入局部极小区域而收敛缓慢的个体,以使具有简单网络结构的神经网络训练

能以较高的精度快速收敛,同时又具有较好的泛化能力. 
根据统计学习理论,在网络结构复杂度即 VC 置信度相同和不降低网络泛化能力的前提下,训练精度越高

即经验风险越小的网络,越能保证期望风险较小,而且还能使网络训练收敛到全局极小点的概率大为增加.本文

通过对三异或问题、噪声模式分类问题和两个实际的数据分类问题进行仿真模拟实验,验证了这种新的混合算

法在不增加网络结构复杂度和降低网络泛化能力的情况下进行高精度训练的有效性和较好的泛化性能. 
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1   视觉选择性注意力模型 

集中注意力是人脑合理而巧妙地通过感官有选择地接受和处理外来信息的方式.在这种注意力高度集中

的状态下,人的感官和大脑对所集中注意力部位信息接收的灵敏度和信息处理速度都大大增强[2,14].通常会对

平时容易被忽略的细微变化做出巨大反应.这可以看作是人的感官对外界刺激的一种放大效应,使被注意事件

的刺激信号得到加强,从而能够更有效地对其进行响应和处理. 
为了探求注意力机制,Treisman 等人于 1986 年提出了一个富有成效的模型——视觉注意力的特征综合理

论[15,16],如图 1 所示.该理论认为,注意力的选择机制是由两个相互独立的、分级的官能共同组成的两个阶段:前
注意阶段(pre-attentive stage)和注意阶段(attentive stage).在前注意阶段中主要是对视野区域中的目标特征作无

容量限制的并行特征探测.而在注意力阶段,一个目标(或有限的几个目标)被称为“聚光灯(spotlight) ”或“变焦透

镜(zoom lens) ”的过程进行特征放大处理.当目标从第 1 阶段进入第 2 阶段时,这些目标就被认为是被选择的目

标[15]. 

 Entire visual field 
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Fig.1  A model of visual selective attention 
图 1  一个视觉选择性注意力模型 

目前,大量的心理物理、神经生理学实验及计算机仿真工作已经给出注意系统一些基本框架.例如,心理物

理学领域广泛采用“聚光灯”隐喻(spotlight metaphor),认为视觉选择性注意可以增强视场中被注意区域范围内

的信息处理效率,而将聚光灯照射范围之外所有区域的信息过滤掉[14,17];以及被认为更贴切些的“变焦透镜”隐
喻(zoom lens metaphor),认为注意力能对所关注的局部场景进行尺度缩放[14,15]. 

这样就使得注意力部位对被注意对象的各种特征信息有更加细致的观察.犹如借用高倍放大镜来加强被

注意对象的各种细节,使之更容易被观测和被控制. 

2   基于注意力模型的混合学习算法 

根据上述研究成果的启发,模仿人脑在处理被注意事件的过程中,对被注意对象的各种特征信息进行加强

处理,本文提出一种新的基于注意力模型的混合学习算法 HAAM.该算法的基本思想如下: 
首先将神经网络的训练过程(最大迭代次数 T)划分为ρ个切片,每个切片长度 L∈{x|0<x≤100,x∈Z},并对遗传

算法中的初始种群进行误差放大的切片训练,通过“优胜劣汰”的演化机制,实现对陷入局部极值的〈权值,阈值〉

组合进行过滤,并产生新的种群以进行下一轮的切片训练. 
其中的种群对应于注意力模型中当前的视野区域,误差放大的切片训练犹如注意力阶段中进行的“变焦透

镜”处理过程,实现对细节信息的加强处理. 
HAAM 算法的伪码描述. 
Begin 
确定网络训练的最大迭代次数 T,切片因子ρ,切片长度 L,求解终止条件(精度 c),种群规模 N,交叉概率 Pc,
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变异概率 Pm; 
  A0=问题空间中随机产生 N 个个体; 
  While Termination_Contitions=False 
   For (i=0;i<N;i++) 
    If (Fitness[i]>Fitness[Elite]) 
     Elite⇐Ak[i]; 
    End If 
   Ak=Select(Ak−1) 
   Crossing_over (Ak); 
   Mutate(Ak); 
   If (ρ>0) 
    For (i=0; i<N; i++) 
     Train(i,L); 
    ρ⇐ρ−1; 
   End If 
  End While; 
 End. 
对于待求解问题中包含大量局部极小值的情况,可将ρ设置较大,以利用 GA 的全局寻优能力帮助 BP 网络

训练跳出局部极值区域.反之,则可以将ρ设置较小,以充分利用 BP 训练的局部微调能力快速逼近极值点. 
其中,误差放大训练 Train(i,L)采用改进的 BP 算法,通过将标准 BP 算法中误差项的计算式(1)替换为自适应

误差放大的计算式(2)来获得: 
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式(3)的作用是根据当前误差函数的计算结果和误差的梯度特征自适应调整增强系数 Mj,使得输出误差项

这一细节信息得到加强,以便更有效地对当前网络状态进行学习. 
由式(3)可以看出,当网络训练到高精度时,输出层的误差项将会被放大到对权值修正有明显影响的范围.在

传统的 BP 算法中,由于受到饱和区域的影响,网络状态越接近目标状态,正比于激活函数导数的权值修正量越

小,目的是避免修正过量引起的学习震荡现象,但同时也使得越接近目标解,学习的效率越低.当权值修正量与

待修正权值的数量级相差较大时,权值的修正对网络的输出值几乎不会造成任何影响[4,5],这是网络训练的学习

速率逐渐下降直至停滞的直接原因. 
HAAM 算法通过式(2)来调整网络权值修正的有效范围,使得网络参数的后期学习仍然维持在一个较高水

平,即让修正值的大小始终接近于待修正权值的量级水平.而算法中采用的精英保留策略,对当前搜索到的最优

解进行独立记录或保存,又减轻了震荡带来的负面影响,并能保证算法最终能收敛到全局最优解. 
如图 2 所示,实心三角形为待识别的模式,由于整个模式空间中有很多干扰模式存在,虽然遗传算法可以去

除部分干扰模式,但对于很相似的“局部极小”解很难进一步提高,通过模式特征的放大可以将相似模式有效地

区分开. 
 

  



 杨博 等:基于注意力模型的混合学习算法 1077 

 

Initial cover 
space 

Magnified 
feature learning

Identified 
pattern space Pattern space Attented space

Evolution 
filter 

Fig.2  HAAM working flow 
图 2  基于注意力模型的混合学习算法工作流程 

与以往混合学习算法的不同之处在于,该算法中的遗传演化机制和网络训练机制是一个交叉进行的过程,
通过切片式的阶段性网络训练,及时对收敛缓慢的〈权值,阈值〉组合进行过滤,大大提高了网络训练的成功率和

收敛速度;同时,对切片进行的误差自适应放大训练,还起到了抑制饱和区域干扰收敛精度的作用,使网络训练

能够快速搜索到较高精度的解.这与演化算法中“两阶段算法”[18]所使用的小生境技术不同,HAAM 算法中没有

采用对初始群体进行再划分的小生境技术,而是对整个神经网络的训练过程(总迭代次数 T)进行了切分,以便及

时发现和处理训练过程中陷入局部极值和饱和区域的情况. 
从对算法的描述还可以看出,通过对切片的适当控制,用遗传算法对神经网络初始权值进行优化的方法和

采用进化神经网络(ENN)的方法实际上都是 HAAM 方法的一个特例,或者说,HAAM 方法是这两种方法的一个

推广.当ρ=0 时,整个神经网络的〈权值,阈值〉组合完全依靠 GA 进行优化,即退化成为进化神经网络的方法;当
ρ=1 时,在 GA 算法迭代完成后再启动 Train 算子,即退化成对神经网络初始权值进行优化的方法;当ρ>1,N=1, 
Pc=Pm=0 时,HAAM 就退化成为一个基于误差放大的 BP 学习算法,其 BP 迭代次数为ρ×L. 

3   仿真模拟实验分析 

将提出的 HAAM 算法应用于解决几个典型问题的实验上:三异或问题、最小趣味编码问题(minimum 
interesting coding problem,简称 MICP)[19,20]以及 Soybean-small dataset,Iris dataset 的实际分类问题.遗传迭代中

的适应值采用训练样本的累加误差平方和,以求得神经网络输出误差最小时的一组神经网络的权值组合[6]. 

3.1   3层BP网络权值的学习 

分别用加入动量项(momentum)的 BP 算法、Prime Offset 算法、进化神经网络(ENN)和基于注意力模型的

混合学习算法(HAAM)训练一个 3 层 BP 网络的权值.其中,学习系数为 0.8,惯性系数为 0.7,N=10,ρ=100,L=1, 
Pc=0.5,Pm=0.08,offset 为 0.1. 

网络结构为 3-3-1,训练样本取自 3 异或问题的神经网络,共需训练 12 个连接权和 4 个阈值.终止条件是训

练次数 T 达到 100 代.成功训练的标准为:所有样本的累加误差平方和小于 0.1. 
分别对每个算法进行 50 次单独训练,各算法成功收敛的平均结果如图 3 所示.其中,各算法每一次训练的初

始权值在[−10,10]上随机产生,算法的性能比较见表 1. 
比较图 3 中的收敛曲线,可知 HAAM 算法的学习速度最快,能很快逼近全局最优解;除 HAAM 算法以外,其

余算法在 100 次的训练周期内,都无法收敛到该全局最优解.它们在达到一定精度时就陷入 sigmoid 饱和区域,
从而使学习率急剧下降,即使是针对饱和区域缺陷进行一定改进的 Prime Offset 算法的效果也不是那么理想.
可见,HAAM 算法能有效解决饱和区域抑制精度提高的问题,学习精度有了较大的提高. 

从表 1 可以看出,HAAM 算法在 100 次迭代内就能达到 1e-30 以上的精度值,这是其他几种网络学习算法

所不能达到的.同时从整个算法的学习速度来看,本算法也要比启发式变异算法[11](heuristic mutation algorithm, 
简称HMA)的效率高很多,文献[11]中的HMA算法在训练后期需要近 1000次迭代,才能将精度提高一个数量级,
而本算法在后期训练的实验中只需 100 次迭代就能使精度提高十几个数量级.同时,HAAM 算法用于网络训练
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的成功率也较其他几种算法要高,有效地解决了传统 BP 算法中由于初始权值的随机性造成的训练失败问题. 
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Fig.3  Average result for 50 times experiments 
图 3  50 次实验的平均结果图 

Table 1  Comparison on performances of the four algorithms 
表 1  4 种算法性能比较 

 HAAM ENN Prime offset Momentum 
Best mean square error 6.16e−33 1.63e−7 5.10e−4 2.62e−3 

Times of convergence to the best result 48 30 27 4 
Success rate (%) 96 60 54 8 

3.2   噪声模式分类的学习 

用一个噪声模式分类的学习任务来检验 HAAM 算法用于快速学习的有效性和泛化能力.该问题是一个有

噪声输入的最小趣味编码问题[19,20](minimum interesting coding problem,简称 MICP),问题描述见表 2,在 4 位输

入中,前两位是噪声,与输出模式无关,后两位与输出的关系是二进制格雷码编码(Gray coding)关系. 
Table 2  Minimum interesting coding problem 

表 2  最小趣味编码问题 
 1 2 3 4 5 6 7 8 

Input 0000 1100 1001 1101 0010 0110 0011 1011 
Output 00 00 01 01 11 11 10 10 

 

 9 10 11 12 13 14 15 16 
Input 0100 1000 0001 0101 1010 1110 0111 1111 

Output 00 00 01 01 11 11 10 10 

实验用模式集中的前 8 个作为训练集,后 8 个作为测试集,以检测学习的泛化能力和抗噪声性能.网络结构

为 4-4-2, 使用标准 BP 算法 ,Prime Offset 算法和 HAAM 算法进行性能比较 , 其中 , 学习系数为

0.8,N=10,ρ1=10,ρ2=50,L=10,Pc=0.5,Pm=0.08,offset 为 0.1,初始权值在[−1,1]上随机产生.各算法 20 次实验的平均

结果见表 3. 
从表 3 中可以看出, HAAM 算法无论是在收敛速度、收敛精度还是在误判率上都比参与比较的其他算法

优越得多.实验同时表明,Prime Offset 算法虽然在训练集上比标准 BP 算法有较高的收敛精度,但其泛化性能却

有所下降了,出现了学习过拟合现象;而 HAAM 算法有效地避免了这种情况的发生,它通过嵌入在遗传算法中

的误差放大训练算子,增强了遗传算法的微调能力;也通过遗传算法的并行优化能力,使网络训练不易陷入局部

极小点,在提高神经网络收敛精度的同时不仅没有降低网络的泛化能力和抗噪能力,而且使训练得到的网络具

有更好的泛化性能. 
Table 3  Comparison of learning on MICP 

表 3  MICP 训练结果比较 
Criteria rule Comparison items 

Criteria error Max epochs 
Training time (ms) Test error Fault rate (%) 

BP 1e−3 10000 262.5 2.18e−01 10 
Prime offset 1e−4 10000 181.2 3.39e−01 11.88 

HAAM 1e−6 10×10 45.2 8.79e−04 0 
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3.3   对实际分类问题的学习 

用 HAAM 算法和进化神经网络(ENN)方法分别对 Soybean-small dataset 和 Iris dataset 进行数据分类识别

的学习,这两个数据集来自于美国加州大学 Irvine 分校的机器学习数据库,被广泛地用于对机器学习中各种算

法的性能测试[5,21,22].数据集特征如下: 
Soybean-small dataset:4 类,35 个特征,47 个数据(第 1~3 类各 10 个数据,第 4 类 17 个数据). 
Iris dataset:3 类,4 个特征,150 个数据(每一类 50 个数据). 
实验采用的网络结构分别为 35-4-4,4-4-3;并使用 k-Fold Cross Validation[21,23](k=10)方法进行验证,将数据

集划分为 10 个集合,每次用其中的 9 个作为训练集,剩余的作为测试集,结果取 10 次实验的平均值.实验结果见

表 4. 
Table 4  Comparison on practical cluster problem with real datasets 

表 4  实际分类问题训练结果比较 
ENN HAAM  

Soybean-small Iris Soybean-small Iris 
Fault rate (%) 4 2.67 0 2.0 

Training time (s) 35.234 23.585 1.192 16.613 

从表 4 可以看出,在相同环境、相同规模下,HAAM 算法较 ENN 方法具有更强的学习能力,训练时间大大

减少,并且能更有效地提高网络性能. 
从实验算例的结果可以看出,HAAM 算法通过对神经网络训练过程的适当切分,利用 GA 的全局寻优能力

和竞争筛选机制及时发现和处理了陷入局部极值和饱和区域的情况,减少了传统训练算法在局部极值区域反

复迭代造成的大量时间开销,从而有效地提高了学习效率.而算法中的误差放大训练过程,有效地利用了 BP 训

练的局部微调能力,弥补了 GA 微调能力不足的缺陷.因此,该算法更适用于解空间中局部极值点较多、易受饱

和区域影响的神经网络学习问题. 

4   结束语 

本文基于注意力模型,提出一种新的快速神经网络混合学习算法,仿真实验结果表明,在使用 Sigmoid 型激

励函数的人工神经网络中,这种基于注意力模型的混合学习算法(HAAM)比传统的 BP 算法及其变形具有更好

的学习效果,不仅能够提高训练的成功率,而且收敛速度快,可以达到很高的学习精度.HAAM 算法通过在遗传

算法中嵌入误差放大的训练算子,增强了算法的微调能力,使其能够快速向全局最优解收敛;并通过遗传算法的

并行优化能力,使其中的神经网络训练不易陷入局部极小点,提高了训练的成功率.同时,由于在提高精度时没

有增加网络结构的复杂度,对权值取值范围的复杂度也进行了适当控制,因此得到的网络也具有较好的泛化 
能力. 

由于遗传算法本身的并行特性,使得 HAAM 算法也具有进行分布式并行求解的能力,通过切片的并行求

解,为神经网络的分布式训练提供了一种可行的设计方法,因此,进一步的研究工作是通过深入研究注意力模型

中的并行机理,寻找注意力选择机制和大规模神经网络并行学习的最佳结合点,以便给大规模神经网络的学习

提供一条并行训练的有效途径. 
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