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使用增强学习训练多焦点聚焦模型

刘 畅 1 刘勤让 1

摘 要 聚焦模型 (Attention model, AM) 将计算资源集中于输入数据特定区域, 相比卷积神经网络, AM 具有参数少、计

算量独立输入和高噪声下正确率较高等优点. 相对于输入图像和识别目标, 聚焦区域通常较小; 如果聚焦区域过小, 就会导致

过多的迭代次数, 降低了效率, 也难以在同一输入中寻找多个目标. 因此本文提出多焦点聚焦模型, 同时对多处并行聚焦. 使用

增强学习 (Reinforce learning, RL) 进行训练, 将所有焦点的行为统一评分训练. 与单焦点聚焦模型相比, 训练速度和识别速

度提高了 25%. 同时本模型具有较高的通用性.
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Using Reinforce Learning to Train Multi-attention Model
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Abstract Attention model (AM) concentrates computing resources on specific areas of the input data. Compared

with the convolutional neural network, AM has many advantages: fewer parameters, the amount of computation being

independent of the input, higher tolerance for noise input, etc. Generally, the focused area is smaller than the input image

and target. However, if the focused area is too small, it will lead to more iterations and a low efficiency; besides, it is

difficult to recognize multiple targets in the same input. Therefore, this paper proposes a multi-focus model. However, if

on multiple focuses in parallel. This model uses reinforce learning (RL) to train, and scores the behaviors of all focuses

uniformly during training. Compared with the single focus model, both the training and recognition speeds are improved

by 25%. At the same time, the model has good generality.
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深度神经网络掀起了学界和工业界的热潮, 使
得人工智能达到了前所未有的高度. 例如物体识别、
自然图像识别、语音识别、静态机器翻译、太空游戏

和围棋游戏[1−2]. 这些成就往往伴随着大量的训练
和运行时间. 尽管采用各种降参手段, 一个大型卷积
神经网络 (Convolutional neural networks, CNN)
常常在多 GPU 的机器上训练多天[3]. 在一些研究
中, 单 GPU 处理单张图片就需要多秒[4−5]. 这种普
遍的情况原因之一, 是大量的研究基于经典的滑动
窗口加分类器的模型[6−7]. 如果对整幅图像进行卷
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积, 计算量随着像素数量线性增长, 所以这种模型是
计算昂贵的[8].

聚焦模型 (Attention model, AM) 是一种循环
神经网络 (Recurrent neural network, RNN), 是当
前新兴的深度学习模型. Attention 是指神经网络
在执行任务时, 把焦点 (即计算资源), 集中于输入数
据中的特定部分. 因此可以让神经网络每一步从更
大的输入中获取信息. AM 源自人类视觉系统[9]. 生
物解剖表明: 人类视网膜中央视锥细胞较多较密, 而
边缘稀疏. 人类视觉总是集中于视觉中心, 并不断移
动[8]. 关于 AM 已经有了广泛的应用研究. 比如视
频中的运动识别跟踪. 文献 [10] 可以大致定位目标
区域, 而只使用了 7 层神经网络. 文献 [11] 通过对
特定特征进行处理, 实现了迭代纠错, 提高了鲁棒性
和高噪声的分辨率. 文献 [12−13] 根据不同的描述
语言, 在图像中寻找相关的区域. 基于这种视觉模型
的相关研究, 国内也有很多应用, 文献 [14] 针对网络
中受丢包损伤的视频提出了一种基于视觉注意力变

化的全参考客观质量评估方法. 文献 [15] 面向运动
目标监测, 构建了一种基于粒子滤波的视觉聚焦模
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型. 文献 [16]使用AM进行了文本分类问题的探究.
基于 Volodymyr 的 Recurrent models of vi-

sual attention (出于翻译习惯缩写为 RAM, recur-
rent attention model)[8], 本文设计了一种多焦点聚
焦模型. RAM 是一种高效灵活的循环神经网络, 使
用输入图像中的一小部分作为输入, 使用内部状态
选择下一个焦点的位置, 根据所有获得的信息推断
目标. RAM 有多种优点, 所有参数数量和计算量都
独立于输入图像大小, 可以自动忽视一些复杂的噪
声干扰, 具有较高的通用性可以适用于各种视觉任
务. RAM 也有一些限制, 每次仅从图像中获取一个
局部, 如果目标种类较多, 识别目标较大, 需要循环
更多的次数才能完成识别. 在输入图像过大时, 焦
点不理想而采样在空白的概率也会增大, 降低效率.
本文在 RAM 基础上, 提出了多焦点聚焦模型, 即
每次从图像中采取两个或多个局部. 焦点的采样是
逻辑并行的. 整个模型依然使用端到端的增强学习
(Reinforce learning, RL) 训练, 保证了模型的有效
性和正确率. 由于采样速率加倍, 所以仅需更少的迭
代即可完成识别任务, 提高了识别速度和效率, 也提
高了训练时的收敛速度. 同时本模型的实用性得到
进一步扩展, 不仅可以应用到视频等动态环境, 也可
以作为处理多媒体数据的一种思路, 可以将一部分
焦点置于视频的同时将另一部分焦点置于音频, 从
而完成需要多种输入处理的复杂任务. 经实验验证,
多焦点聚焦模型相比单焦点聚焦模型, 计算精度略
优, 计算量降低, 识别速度和训练速度提高约 25%.
并保留了 RAM 通用性较高等优点. 本文结构安排:
第 1 节介绍多焦点聚焦模型结构; 第 2 节给出了模
型训练算法; 第 3 节通过实验验证模型的有效性并
进行性能分析; 第 4 节总结并指出下一步研究方向.

1 多焦点模型结构

AM 受启发于人类视觉系统. 人类观察场景时,
并非一次理解整个场景, 而是动态地观察视觉空间
中的多个局部获取信息, 再将获取的信息综合以理
解当前的场景[17−20]. 同理, 当 AM 接收到一幅图片
时, 提取出输入的局部, 进行分析, 得出下一个兴趣
区域. 反复提取兴趣区域分析, 直到基于所有信息完
成识别.

单焦点聚焦模型识别过程如图 1 所示. 焦点提
取图像范围很小. 使用MINST 数据集时, 图像大小
为 28 像素 × 28 像素, 而焦点大小仅为 4 像素 × 4
像素. 焦点过小, 就会提高焦点轮空的概率, 同时也
会增加本模型循环的次数. 同时, 焦点计算量较低,
增加焦点对模型计算量的增加不大. 因此本文提出
思路, 训练两个甚至多个焦点, 焦点之间并行提取,
提高信息提取速度, 从而提高识别速度. 同时也降低

了焦点轮空的概率, 只要有一个焦点命中目标, 就可
以保证后续焦点全部有效.

图 1 单焦点聚焦模型识别过程

Fig. 1 Recognition process of RAM

这种思路也可以扩展到多媒体信息的处理, 例
如将一个焦点处理视频信息, 另一个焦点处理音频
信息. 或者一个焦点在图像中搜索, 一个焦点在文本
中搜索, 也能完成在图像中搜索文本相关内容的任
务, 例如文献 [13] 中的效果. 所以本模型具有极佳的
通用性和扩展性.

1.1 多焦点模型结构

多焦点模型在整体上是一个 RNN 模型, 如图 2
所示. 图 2 (a) 是图像提取模块. 该模块的输入是完
整的图像和坐标, 以坐标为中心提取一个局部. 一个
提取模块可以提取一个或多个比例的局部. 稍大的
局部可以扩大感知范围, 减少聚焦次数. 提取出的图
像后续输入到全联接层, 所以多个比例提取对计算
量的影响整体是有利的. 文献 [21] 中, 这种行为称
为 Glimpse. 图 2 (b) 是焦点模块. 该模块包含了图
像提取模块, 将坐标信息和提取出的图像信息, 各自
编码后, 合并在一起进行编码. 图 2 (c) 是多焦点聚
焦模型整体结构. 这个模型整体上是一个 RNN. 其
中 f 是全联接层, 综合了焦点和坐标信息. 其中 h

是隐藏层, 得到本次观察图象的信息, 结合上一个时
刻的状态, 更新当前的状态. 这个状态包含了之前观
察到的所有信息. 同时根据内部状态, 行为模块产生
新的坐标, 并在下个时刻作为模块的输入. 当模型接
收图片后, 每个时间 t, 从图片中提取多个局部信息,
并根据内部状态和所得到的信息选择下一步的行为.
1.1.1 焦点模块

焦点模块输入的是一个完整的图像和坐标, 每
一个时刻, 焦点模块以接收到的坐标为中心, 提取图
像的部分, 传给后续模块. 初始坐标一般取图像中心
为原点 (对于单焦点聚焦模型, 取图像中心为起点可
以避免焦点轮空). 该模块也可以坐标为中心, 提取
出多幅不同比例的图像. 这样的好处是可以扩大感
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知范围. 因为本模块中提取的图像经由全联接层传
给后续模块, 所以提取多幅不会增加过多的计算.

(a) 图像提取模块

(a) Image extraction module

(b) 焦点模块

(b) Focus module

(c) 多焦点聚焦模型整体结构

(c) Multi attention model structure

图 2 模型结构

Fig. 2 Model structure

同时, 当前的坐标也会作为输入, 编码后与处理
过的图像局部合并. 多焦点聚焦模型即同时拥有多
个焦点模块. 焦点模块之间的工作是独立并行的, 每
个焦点模块都仅按照自己收到的坐标采集信息. 所
有焦点模块采集的信息会合并在一起进行分析.

1.1.2 内部状态模块

该模块以 RNN 层为核心, 并且将所有焦点模
块提取的信息整理到一起. 该模块在每个时间 t, 接

收多个焦点模块的信息和本模块上一个时刻的状态.
这个模块内部的状态包含了过去所有焦点观察的信

息的总结. 在每个时间 t, 根据过去和当前的信息,
更新内部状态并输出.

1.1.3 行为模块

在每个时刻 t, 行为模块根据内部状态产生下次
多个焦点的坐标. 本模型使用 SoftMax 函数对输出
进行分类识别. 识别结果与行为之间关系紧密, 可以
在识别成功后停止观察, 而不是观察固定的次数. 对
复杂的目标可能识别的次数更久, 而对简单的目标
可能几次识别就可以退出, 更加灵活. 这样的行为特
征也符合人类视觉行为. 对于简单的识别, 人类观察
一次即可完成; 当目标复杂时, 人类视觉系统会反复
观察, 主动寻找目标的特征. 本模型即模仿了这种行
为, 并且利用机器自然的并行性. 本模型中的行为模
块, 每次产生多个坐标位置, 而不是分多次产生的,
多个坐标分别送到各个焦点模块. 这是为后面简单
使用增强学习进行训练.

1.1.4 评分模块

本模型在每一次采样分析后, 都会得到一个评
分信号. 而且对于多焦点聚焦模型, 是对这次所有焦
点的采样效果整体评分, 而不是单独给每个焦点评
分. 这样的目的是综合考虑多个焦点提取的信息, 避
免各个焦点各自行动甚至重复采样的行为. 整个模
型的目标就是将这个评分信号的累积和最大化. 累
积和信号是非常稀疏并且延时的: R =

∑T

t=1 rt. 其
中 R 是模型完成一次识别后得到的总分, rt 是一次

识别中, 每次循环聚焦行为后得到的分数. 目标识别
任务中, 如果经过时间 t 识别成功, 那么 rt 就是 1,
否则就是 0.

以上步骤在 RL 的领域中是一个典型的局部观
察马尔科夫决策过程 (Partially observable Markov
decision process, POMDP) 的样例. 这个例子的条
件是环境的真正状态不能一次全部观察到. 多焦点
模型每次采样得到的只是图像中的局部, 永远不能
看到图像整体. 这个条件中, 模型需要学习到一个策
略 π ((lt, at) |s1:t; θ), 其中 lt 和 at 是时刻 t, agent
决定的下一次的焦点坐标和当前的行为. 在目标识
别任务中, 当前的行为就是确定下一次坐标, lt 和 at

是相同的. 其中 s1:t = x1, l1, a1, · · · , xt−1, lt−1, at−1,
xt, 其中 xt 是在时刻 t 时的输入, 即图像的一部分;
s1:t 即输入和输出的时间序列. 所以策略 π 就是根

据当前的输入和之前全部观察的结果, 给出下一次
如何行为的策略.

2 模型训练算法

多焦点聚焦模型使用了与 RAM 相同的训练算
法. 由于模型每次从图像中观察一部分, 从不将整个
图像作为输入, 因此符合 POMDP 的模型. 文献 [8]
对此进行了详细解释.
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如何将多个焦点的信息综合在一起处理, 这个
问题是训练算法决定的. 多焦点聚焦模型的训练算
法是对所有焦点的行为统一打分, 而不是单独打分,
这决定了焦点的整体行为, 保证了所有焦点行为的
统一性. 多焦点之间不会重复采样, 而且焦点之间信
息共享. 使用 RAM 的训练算法, 在多焦点创新的同
时, 保留了原模型端到端的优点, 是一种取巧的解决
方案. 训练算法的目标函数, 决定了整个模型的功能
目标, 也决定了训练时数据的格式. 多焦点聚焦模型
的训练的目标函数为

J (θ) = Ep(s1:T ;θ)

[
T∑

t=1

N∑
n=1

rnt

]
= Ep(s1:T ;θ) [R]

(1)

J(θ)是一次识别任务中循环 T 次, N 个焦点的

目标函数. 其中 p(s1:T ; θ) 取决于当前的网络参数和
策略. rnt 是在一次识别任务中, 焦点 n 第 t 次行为

获得的评分. R 是一次识别任务中, 循环 T 次后获

取的总分. 为了将多焦点的信息综合在一起, 避免各
个焦点各自打分而退化成单焦点模型, 所有焦点的
行为被视为同一行为, 所以将

∑N

n=1 rnt 写为 rt. 式
(1) 可以写为

J (θ) = Ep(s1:T ;θ)

[
T∑

t=1

rt

]
= Ep(s1::T ;θ) [R] (2)

其中

rt =

{
1, right

0, wrong

之后的推导与文献 [8] 中一致. 多焦点聚焦模型训练
算法保留了 RAM 训练算法的优点, 并保证了多个
焦点的行为协调一致.

3 实验及结果分析

3.1 数据集

实验基于手写数据集 MNIST 及其变形.
MNIST 存储了 60 000 幅 28 像素 × 28 像素的手
写数字图像. 在模拟随机位置目标识别的实验中, 将
28 像素 × 28 像素的 MNIST 图像置于 60 像素 ×
60 像素图像中的随机位置. 数据标签中只包含识别
类型而不包含目标的真实坐标. 在抗噪实验中, 将
MNIST 图像中加入扰动的噪声背景. 在所有实验
中, 将数据集分成 20% 为测试集, 80 % 为训练集,
然后测试多焦点以下方面的性能: 1) 识别中心图像
的准确率和速度; 2) 识别随机坐标图像的准确率和
速度; 3) 识别复杂的随机坐标图像有效性; 4) 对比
单焦点聚焦模型收敛速度; 5) 探索焦点数量的影响

实验环境: 操作系统MAC OS 10.11.5, 神经网络代
码库: Torch. 在 i5 单 CPU 训练 60 像素 × 60 像
素的图像约 260 例/s, 单次 epoch 约 50 分钟.

3.2 程序设计实现

根据多焦点聚焦模型设计, 本节给出模型的训
练和测试程序的实现流程.
3.2.1 训练程序

输入. 数据集 (图像 –标签对), 命令行参数 (包
括一些可设置的网络参数, 如是否使用 GPU 等).
步骤 1. 准备参数集和数据集.
1) 根据命令行参数, 设置程序参数, 包括模型

存储路径, 学习率, 最小学习率, 迭代次数, 是否使用
显卡, 批训练规模, RL 尝试深度, 图像提取比例和
大小, 数据集等各种参数.

2) 读入数据集并检查数据集规范, 分别存到图
像和标签.

步骤 2. 设置网络.
1) 根据参数设置多个焦点模块.
2) 合并多个焦点模块的输出, 作为 RNN 的输

入.
3) 定义行为模块, 即坐标生成模块.
4) 封装整个模型为 RL 的 Agent, 并将行为模

块的输出在下一步送往整个模型的输入.
5) 定义奖励基准模块等 RL 相关参数.
6) 定义识别模块, 使用 softMax 函数.
步骤 3. 定义训练相关参数.
1) 定义 loss 函数, 其中反向传播和 RL 模块需

要分别定义.
2) 根据 Torch 函数设置 Optimizer, Evalua-

tor 和 Tester. 其中 Optimizer 在训练中更新参数,
Tester 进行测试.

3)根据Torch设置 Experiment,这是训练的主
要函数, 将整个模型, Optimizer, validator和 tester
等输入.

4) 判断是否采用GPU, 如果是则将整个网络设
置成相应模式.
步骤 4. 输入数据集, 调用 Torch 的相关函数,

开始训练.
3.2.2 测试和展示程序

该程序可以测试保存好的网络模型, 并且将模
型识别的过程展示出来, 效果如图 1.

输入. 数据集和已保存的模型文件.
步骤 1. 准备参数集, 数据集和网络模型.
1) 根据命令行参数, 设置程序参数, 包括模型

存储路径, 学习率, 最小学习率, 迭代次数, 是否使用
显卡, 批训练规模, RL 尝试深度, 图像提取比例和
大小, 数据集等各种参数.
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2) 读入数据集并检查数据集规范, 分别存到图
像和标签.

3) 读入网络模型.
步骤 2. 定义输入, 整个模型前向传播一次.
步骤 3. 获取并绘制模型信息.
1) 定义绘制焦点函数.
2) 获取网络内部信息, 得到每次网络迭代焦点

坐标.
3) 调用绘制函数, 在图像中标出焦点范围并保

存. 打印所有信息.

3.3 实验及结果分析

实验 1. 识别中心图像的准确率和速度
为了验证多焦点模型对物体的识别功能的有效

性, 在 MNIST 数据集中与单焦点聚焦模型识别效
果对比. 实验结果如图 3 和表 1 所示.

图 3 多焦点模型识别过程

Fig. 3 Recognition process of multi attention model

表 1 多焦点模型错误率

Table 1 Multi-attention model error rate

模型 错误率 (%)

RAM, 2 次 8.11

RAM, 4 次 3.28

RAM, 6 次 2.11

RAM, 8 次 1.55

RAM, 10 次 1.26

多焦点模型, 2 次 4.17

多焦点模型, 4 次 2.59

多焦点模型, 6 次 1.58

多焦点模型, 8 次 1.19

多焦点模型, 10 次 1.19

从图 3 可以看出, 两个焦点沿着不同方向寻找
信息内容, 是相互独立而又合作的关系, 是为了同一
个目标而努力.
表 1 中 RAM 是单焦点聚焦模型, 由于本文数

据未达到文献 [8] 中的最佳, 这里相同实验并未引用

文献 [8]的数据. 焦点模型的焦点范围均设 8像素×
8 像素, 采样深度为一层, 即 scale 为 1. 从表 1
可以看出, 在处理简单的图像中央的数据时 (如
MNIST), 观察相同的次数, 多焦点模型比 RAM
正确率更高; 达到同等的正确率, 多焦点聚焦模型需
要的次数更少, 约为 RAM 的 75%. 这足以验证多
焦点模型的合理性, 相比 RAM 的识别速度提高约

25%.
实验 2. 识别随机坐标图像的准确率和速度
为了进一步验证多焦点聚焦模型识别目标位置

随机的图像的功能, 使用了 MNIST 的扩展数据集.
将MNIST 置于 60 像素 × 60 像素图像中的随机位
置. 图 4 给出几幅图像效果. 表 2 是 60 像素 × 60
像素随机坐标图像的正确率, 提取窗口 12 像素 ×
12 像素.

图 4 多焦点模型在 60 像素 × 60 像素图像中识别的效果

Fig. 4 Recognition process of multi attention model in

60 × 60 image dataset

表 2 随机坐标错误率

Table 2 Random position error rate

模型 错误率 (%)

RAM, 2 次 1.51

RAM, 4 次 1.29

RAM, 6 次 1.22

多焦点模型, 2 次 2.81

多焦点模型, 4 次 1.55

多焦点模型, 6 次 1.01

从图 4 可以看出, 两个焦点之间是互相配合的
关系, 这是因为模型中两个焦点提取的信息是在一
起处理的, 两个焦点的行为也是作为一个整体进行
打分的, 因此这是两个焦点重叠在一起的情况.
由于本文数据未达到文献 [8] 中的最佳, 表 2 中

RAM 的相同实验并未引用文献 [8] 的数据. 从表 2
可以看出, 多焦点聚焦模型可以有效判读随机坐标
的目标. 相比单焦点聚焦模型, 识别效率更高. 达到
模型最高正确率, 多焦点聚焦模型需匹配 4 次, 单焦
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点模型需要 6 次, 多焦点聚焦模型的识别速度提高
了 20%∼ 25%.
实验 3. 识别复杂的随机坐标图像有效性
RAM 具有一定的抗噪能力. 本文对此进行了

对照测试. 按照文献 [8] 中的方法生成噪声图像: 在
60 像素 × 60 像素的区域中, 随机放入一幅MNIST
图像, 再随机从其他 MNIST 图像中截取 8 像素 ×
8 像素的局部放入随机的位置. 对于 CNN 等将整幅
图像作为输入处理的模型, 必须学会如何忽略局部
的噪声. 而理论上, 聚焦模型可以轻易学会避免局部
噪声而仅关注信息相关部分. 相比单焦点聚焦模型,
多焦点聚焦模型的焦点 “扫到” 噪声区域的概率更
大. 但是通过训练算法可知, 只有当焦点获取的信息
有利于识别时, 这样的行为才被认可. 所以理论上,
多焦点聚焦模型应同样不会被局部噪声影响. 测试
结果如图 5 和表 3 所示.

图 5 多焦点聚焦模型相比 RAM 的对照试验

Fig. 5 Control experiment between RAM and multi

attention model

表 3 噪声环境对比

Table 3 Noisy dataset error rate between RAM and

multi attention model

模型 错误率 (%)

RAM, 2 次 4.96

RAM, 4 次 4.08

RAM, 6 次 4.04

多焦点模型, 2 次 5.25

多焦点模型, 4 次 4.47

多焦点模型, 6 次 3.43

图 5 中第 1 行为模型初始焦点位置, 图 5 为模
型 4 次尝试的焦点落点. 从图 5 可以看出, 两个焦
点为了识别而共同努力.
由于本实验图像 60 像素 × 60 像素较大, 这里

RAM 数据引用了文献 [8] 的实验数据. 焦点范围为
12 像素 × 12 像素, scale 为 3. 从表 3 可以看出, 多
焦点聚焦模型继承了 RAM 的抗噪优点. 这是因为
在 RL 算法中, 只对有效信息的提取进行奖励, 局域
性的强噪声会被自然地忽略. 实验结果基本符合之

前对抗局域噪声性能的分析. 再次证明了用 RL 训
练聚焦模型的有效性.
实验 4. 对比单焦点聚焦模型训练收敛速度
本实验采用了之前实验记录的数据. 模型参数:

MNIST 数据集, 焦点深度为 1, 焦点范围为 4 像素
× 4 像素, 尝试次数为 7; Noise 数据集, 图像大小
60 像素 × 60 像素, 焦点深度为 3, 焦点范围 12 像
素 × 12 像素, 尝试次数为 4. 收集了模型训练期间
打印的信息, 得到收敛速度对比如图 6 所示.

图 6 对比训练时收敛速度

Fig. 6 Convergence speed control experiment

在作者机器中, 训练MNIST 数据集时, 单焦点
模型的训练速度约 800 张/s, 多焦点训练速度约 600
张/s, 训练迭代一次速度相差 20%. 在实验 1 中, 正
确率收敛到 0.92时, RAM需迭代 400次左右, 多焦
点聚焦模型需 125 次左右, 综合训练速度多焦点聚
焦模型更快, 在单 CPU 上快约 2 倍左右. 这是模型
的设计决定的, 如果使用并行度更好的硬件如 GPU
等计算, 应有更好的效果, 因为输入图像一样, 多焦
点聚焦模型仅多出一焦点模块的计算, 而且是逻辑
上并行的模块. 所以如果硬件支持较好, 多焦点模型
的时间复杂度约等于单焦点模型.
实验 5. 不同焦点数量对识别的影响
本实验基于 MNIST 数据集, 对比了不同数量

焦点对模型的性能影响. 模型参数方面, 焦点深度均
为 1, 焦点范围为 8 像素 × 8 像素. 对比了不同模型
间识别的正确率之间的关系. 实验结果如图 7 所示,
其中单焦点数据使用了循环次数为 4 次和 6 次的数
据, 多焦点聚焦模型使用了循环 2 次和 3 次的数据.
整体上看相同循环次数下, 焦点越多错误率越低. 但
是由于数据集较小, 循环 2∼ 3 次后, 模型正确率已
接近极限, 优势较小.

本实验也对比了不同焦点不同循环次数下, 模
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型的运算速度. 实验结果如图 8 所示, 其中焦点为 1
的数据循环次数取 4 次和 6 次. 可以看出随着焦点
数量的增加, 在 CPU 处理器上计算性能是几乎直线
下降的, 而且循环次数增加会加剧性能恶化. 在一
次识别中, 循环 2∼ 3 次是达到理想正确率必须的.
考虑到正确率已经饱和, 综合实验结果, 在当前多核
CPU 下, 2 焦点是正确率和运行速度的最佳选择.

图 7 焦点数量与正确率关系

Fig. 7 Relationship between quantify and accuracy

图 8 焦点数量与运行速度关系

Fig. 8 Relationship between quantify and speed

3.4 实验结论和分析

综上实验可以看出, 多焦点聚焦模型的识别效
率领先于单焦点聚焦模型, 体现在达到同样的识别
率, 观察的次数更少, 或观察相同的次数, 正确率更
高. 同时相比于单焦点聚焦模型, 多焦点模型训练的
收敛速度更快. 实验对比了焦点数量与正确率和运

行速度的关系. 焦点数量增加, 但正确率已饱和, 同
时运行时间迅速恶化, 循环次数也会加剧恶化. 相比
较下, 2 焦点在正确率和运行速度方面取得了最好
的效果. 多焦点聚焦模型的表现与数据集和硬件性
能相关度很高.
多焦点聚焦模型的重要特点是通过并行提取多

处焦点信息, 提高了提取和处理信息的效率. 多焦点
聚焦模型相比单焦点聚焦模型, 在整体计算量上, 多
了焦点模块的相关计算. 同时训练期间的收敛速度
也会加速. 其中 2 焦点模型单次迭代的时间增加较
少, 而整体迭代次数减少, 达到同等的正确率, 2 焦
点聚焦模型需要的次数约为 RAM 的 75%. 整体收
敛速度提高 1.33 倍左右.

4 结论

本文基于单焦点聚焦模型, 提出并实现了一个
多焦点聚焦模型. 多焦点聚焦模型的主要思想, 是并
行提取输入数据中的多处信息. 使用 RL 训练网络
模型, 让模型学会寻找最有利的焦点位置. 提取输入
数据中最有效的信息, 完成识别任务. 使用 MNIST
数据集及其变种进行各种实验, 验证了多焦点聚焦
模型的有效性. 实验结果证明, 相比于单焦点聚焦模
型, 正确率略优, 训练速度和识别速度都有提高, 因
为多焦点聚焦模型的信息提取效率较高. 同时多焦
点聚焦模型保留了单焦点聚焦模型的多种优点, 识
别目标位置灵活, 计算量独立于输入图像大小, 一定
的抗噪声能力, 端到端的训练算法. 多焦点聚焦模型
具有更大的实用潜力, 例如用在多媒体信息处理的
任务等.
下一步, 用更多更大的数据集和更大的图像 (如

ImageNet) 进行测试同一图像中多目标的识别. 将
最优的焦点形状、面积、数量, 更快的训练速度, 优
化 GPU 的表现应用于更多的应用, 例如对多媒体
文件的识别.
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