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Batch-attention：深度学习中一种新的
协调过拟合与欠拟合的方法

胡涵清，李政勋，吴竹南

摘要 在深度学习网络训练的过程中，现有大多数提升模型效果的方法都集中在网络上，要提

升模型的效果与准确率，就须关注数据的特性。提出了一种新的深度学习模型训练框架

Batch-attention，从数据层面出发，改变了原有训练方式，经实验证明可以协调深度学习模型的

过拟合与欠拟合。通过在Cifar10与Cifar100数据集上分别采用Resnet34、Transformer和 effi⁃
cientnet-b7进行实验对比，证明了采用Batch-attention的模型相对于基准模型，在测试集上的

准确率与F1-score均有一定提升。在测试实验中，进一步分析了Batch-attention的作用机制。
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随着深度学习热潮的到来，人们对神经网络模

型的关注度越来越高，神经网络模型在不断的迭代

过程中变得越来越复杂，参数也变得越来越多，但

因此很容易导致模型过拟合或欠拟合[1]，即在损失

下降的同时，准确率却不再提升，由此衍生出了一

大批解决过拟合或欠拟合的方法，如Dropout[2]、L1
和 L2正则化[3]等。但这些方法几乎都是从模型优

化的角度出发，鲜有方法可以注意到数据的特性[4]。

本研究从数据而不是模型优化角度出发，提出了一

种与众不同的模型训练方法——Batch-attention

（批注意力机制），通过协调某一部分拟合得不好数

据的训练次数来提升模型总体拟合效果，从而提升

模型的测试效果。同时，在测试实验中 Batch-at⁃
tention还表现出了较好的可解释性与合理性。

1 相关研究

从根源上讲，深度学习与统计学密不可分，也

可以说深度学习是数据的科学[5]。针对深度学习问

题，近年来，研究人员对模型越发重视，不断去探索
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新的模型机制如Resnet[6]、VIT[7]等。但与此同时，带

来的另一个问题就是深度学习领域的研究者可能

会越来越忽视数据的重要性。而Batch-attention就
强调了数据在模型训练过程中的重要性。

目前，在机器学习与深度学习领域，数据的重

要性尤为显著。无论是集成学习，还是特征工程无

一不是在强调数据的重要性。Bagging[8]作为一种

常用的集成学习方法，在训练的时候采用Bootstrap
采样策略有放回的抽取训练集，来划分训练跟测试

数据，降低模型方差。类似的还有K折交叉验证方

法[9]，通过把整个数据集分为K份，然后取其中 1份
做测试集，其余K-1份数据作为训练集。二者其实

都是在采取不同的数据训练策略。在经典集成学

习算法Adaboost中就采用了对训练数据给予权重，

然后通过训练得到多个弱分类器组成强分类器的

训练方法[10]。Batch-attention与Adaboost具有异曲

同工之处，二者都是针对数据进行差异化训练，区

别是对于数据的具体处理方式方法不同。

另外，在深度学习领域，衍生出了一些增强数

据多样性的方法。数据增广是从数据预处理的角

度改善模型效果的一种有效方法[4]。在模型开始训

练之前，对图片数据剪裁、缩放等，增大数据集的多

样性与随机性，从而提高模型的泛化性能。还有的

研究者通过对抗神经网络（GAN）对原始数据进行

生成，从而增强数据集的数量与多样性[11]。

Batch-attention在原理解释上类似注意力机

制[12]，注意力机制的作用机理是对一组数据中的那

些更重要的特征给予更多的关注，而 Batch-atten⁃
tion则是让模型更关注一个批次中那些表现不好

的数据，对表现不好的批次数据分配更多的训练权

重。因为对这些数据的识别会对模型的准确率提

升起到至关重要的作用。

总体来说，Batch-attention思想是建立在原有

深度学习框架的小批次训练和损失函数优化基础

上的，近年也有很多在批次训练与损失函数上对模

型训练框架进行优化改进的研究。例如在数据的

处 理 上 ，Batch Normalization[13]、Layer Normaliza⁃
tion[14]等通过对数据进行归一化来降低过拟合，改

善模型。在 Batch大小的选择上，Byrd等[15]针对大

规模机器学习问题，提出了使用不同样本大小的批

量优化方法。在损失收敛速度方面，Li等[16]对小批

量数据随机梯度下降（SGD）的收敛速度进行了改

进。在分布式算法方面，Dekel等[17]提出将串行梯

度的在线预测算法转换为分布式算法的方法。另

外，还有很多围绕Batch和损失进行优化的研究，这

些研究涵盖了很多方面，然而却很少有针对数据的

独特性进行数据差异化训练的研究，而 Batch-at⁃
tention弥补了这方面的空白。

2 模型描述

人类在学习的过程中，会因学习内容与个人学

习能力的差异，有不同的学习速度与学习效果，对

于那些不易学的资料，就需要注入更多精力。与人

类的学习过程类似，深度学习网络在训练过程中也

应该对那些不容易学好的数据，给予更多的精力进

行学习。

目前通用的深度学习训练方法[18]是首先把数

据划分为训练数据和测试数据，然后再把训练数据

和测试数据分批次训练，通过损失函数，利用反向

传播更新梯度。在这个过程中通常会存在一些过

拟合或者欠拟合的问题[19]，这样的问题并不是某个

模型的特例，而是在整个深度学习领域普遍存在

的[20]。如何降低训练误差和缩小训练误差与测试

误差的差距是决定深度学习模型效果的重要因素。

Batch-attention从优化模型训练架构的角度出

发，对每个Batch的数据进行差异化训练，将训练过

程中的损失作为筛选指标，通过给予不同Batch不
同的训练次数，有差异地对同一个训练轮次（ep⁃
och）里面不同 Batch的数据进行训练，而不是在一

个 epoch里把所有 Batch的数据无偏地遍历一遍，

从而取得更好的训练效果。

在深度学习模型进行训练以后，由于每一轮训

练都是无差别地遍历每一个 Batch，所得到的模型

结果不一定是均衡的。举一个简单的例子，猫狗分

类[21]。如图 1所示，这里有 3张狗的图片分别是狗

A、狗B、狗C，有 3张猫的图片分别是猫A、猫B、猫
C，如果把这些图片输入进网络里，机器可能会从
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某个角度，有可能是体型、有可能是颜色，对特征进

行提取[22]，从而对图片进行分类。

假设在训练时，把这 6张图片分为 3个批次：

Batch1（狗A、猫A）、Batch2（狗 B、猫 B）、Batch3（狗

C、猫C）然后送入模型，训练 10轮后取得了可能大

于 80%的精度，然后进行测试，当把狗A、猫A输进

去进行测试时，模型可以根据特征进行分类。当把

狗 B、猫 B输进去的时候，模型也可以很好地进行

辨认。但当把狗 C、猫 C输进去的时候，由于初始

化参数或是数据特征的原因，在训练过程中，模型

在Batch3上并没有达到预期的训练效果，模型可能

会觉得猫C的体型跟狗的差不多，所以把猫C辨认

成狗，产生了误差。观测者发现模型的分类效果不

好，就开始不断重复训练。那么对于当前的模型来

说，模型对于 Batch1、Batch2的拟合效果已经足够

好了，继续训练很可能会导致过拟合，从而降低模

型的泛化性。而对于Batch3来说，模型又是不够好

的，需要继续拟合（图2）。

所以训练出来的模型对于整个数据集来说并

不是单纯的过拟合与欠拟合，而是部分数据过拟

合、部分数据欠拟合的状态，这时就需要让模型对

Batch1、Batch2和 Batch3给予不同程度的训练。

Batch-attention的作用机制就是在每一轮训练结束

时，将训练集的批次平均损失作为下一个 epoch中
检测不同Batch的拟合效果的指标，如果这个批次

的数据拟合效果不好的话，就选择继续对这个

Batch的数据进行一些训练，而继续训练的次数，取

决于Batch的损失与上一轮训练批次平均损失的差

值，相差得越大，需要额外给予的注意力即训练权

重也就越大[23]。最终，使模型对各个 Batch的数据

都可以取得比较好的效果，以在数据拟合上达到图

3的效果，加强模型在整体数据集上的泛化能力与

拟合优度。

Batch-attention并没有选择把那些拟合得不好

的数据批次单独提取出来重复训练，是因为过多地

训练这些拟合得不好的Batch会降低模型对其他类

型数据的拟合效果，因此选择在对一个 epoch的数

据进行总体遍历的基础上，有选择地对那些拟合不

好的Batch进行重复训练。

3 模型架构

Batch-attention作用于模型训练的每个批次训

练上，并通过对数据给予不同程度的训练，来优化

模型效果。具体算法流程如下。

Epoch1：
1）将数据集划分为N个Batch，输入模型进行

训练，得到预测值 yi。

2）对预测值 yi与真实值 yi'计算交叉熵损失 li，

对 li进行累加，记为El（Epoch loss），通过损失更新

权重，迭代模型。

li=-∑yi'log(yi)
El=∑li

Epoch2：
1）取一个Batch的数据，输入模型进行预测。

2）计算Batch的损失 li，进行一次权重更新。

3）把上一个 epoch平均损失的 K倍即 K×（El/

图1 猫狗分类举例

图2 部分数据过拟合与部分欠拟合状态

图3 各个Batch之间的数据拟合较好
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N）作为阈值，与计算出的损失 li进行比较。K是超

参数，决定了需要给予额外训练数据的比例。

4）若 li>K×（El/N），则说明预测值与真实值偏

差较大，需要对这组数据给予更多的训练，重复 2~
4的步骤，直到 li≦K×（El/N）。反之，若 li<K×（El/N），

则说明预测值与真实值偏差小于均值，不需要对这

组数据给予额外的训练，切换到下一个Batch的数

据即可。

Epoch3：
同Epoch2。
……

总之，首先进行第 1个 epoch的训练，对每个

Batch进行遍历，记录每个Batch的损失。然后开始

第 2轮的训练，还是逐一提取每个Batch的数据，但

当再次计算损失并通过梯度下降更新参数时，把

K×（El/N）作为是否需要给予额外的 attention的阈

值，也就是每一个Batch是否拟合良好的指标。通

常意义上来讲，随着不断拟合，模型在数据集上的

整体损失值会越来越小，拟合的效果也会越来越

好。但在观测过程中会发现，总有一些数据的损失

会远超上一个 epoch的损失均值，从而提高本轮损

失均值，这意味着模型对这些数据的拟合效果远没

有其他数据好，相对于数据集整体而言，要更加关

注这些拟合效果不好的数据，它们才是提升准确率

的关键。

4 实验分析

为了验证Batch-attention在不同模型与数据集

上的效果，在Cifar10和Cifar100数据集[24]上分别采

用Conv（Resnet34）[6]、Transformer（TNT）[25]模型架构

与Conv（efficientnet-b7）[16]模型架构进行对比实验。

在 CIFAR100上改用 efficientnet-b7，而不是沿

用之前的模型是因为后者在原参数条件下，在

CIFAR100上的准确率较低，不具有参考性，超过一

半的数据处于欠拟合状态，所以在使用了Batch-at⁃
tention后，准确率反而会更低。因此在 CIFAR100
上改用了 efficientnet-b7进行实验。

4.1 训练过程

实验在 Nvidia 3070 GPU上通过 pytorch[26]进
行，所有模型都采用交叉熵损失函数[27]，GPU采用

Nvidia 3070。由于 GPU的限制，参数 Batchsize的
大小设置为 32，学习率为 0.0001，epoch数为 100，
优化器为 adam[28]。

同时，在进行了多轮反复实验后，发现K值过大

会导致Batch-attention效果不显著，产生过拟合，过

小会导致模型对数据失去针对性，一般建议选取K

值为 1.1~1.5，CIFAR10数据集实验在 K值为 1.2时
进行，CIFAR100数据集实验在K值为1.5时进行。

4.2 CIFAR10测试结果分析

TNT 与 Resnet 的 原 模 型 测 试 结 果 和 应 用

Batch-attention后的模型测试结果在CIFAR10上的

表现如图4与表1所示。

通过测试结果，可以看出，无论是Resnet架构

还是 TNT架构的模型，在用了 Batch-attention之

后，要比原基准模型的准确率高 2%~3%。同时

Batch-attention模型的 F1-score[29]也同样高出 2%~
3%，这说明无论是在精确率还是在召回率[30]上，

图4 2种模型在CIFAR10上的准确率

（a）Resnet模型 （b）TNT模型
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Batch-attention 都比原模型框架具有更明显的

优势。

另外，通过对比测试集损失的最小值，可以看

出，二者的测试集损失很接近。在 TNT模型上，

Batch-attention的损失甚至要更高一点。损失是衡

量预测值与真实值的接近程度[31]，实验的结果表现

出原基准模型和Batch-attention的测试集损失没有

太大变化，但准确率却有显著提升，印证了上文的

理论基础。

Batch-attention由于对那些训练集损失较大的

数据进行了额外的训练，所以平均每个 epoch要比

原来的训练时间长 20%左右。即便如此，在取同

样的训练时间点时，Batch-attention的准确率仍然

要比基线模型好，所以 Batch-attention还有助于加

快模型收敛速度。

如图 5所示，从Train loss与准确率的散点连线

图也可以看出，在相同的Train loss下，Batch-atten⁃
tion有更高的准确率，这说明 Batch-attention也在

一定程度上缓和了过拟合。

4.3 CIFAR100测试结果分析

efficientnet-b7原模型（Imagenet预训练）和应

用 Batch-attention后的模型在 CIFAR100上的测试

结果表现如图6所示。

实验结果表明，总体来讲 Batch-attention可以

起到一定的加快收敛速度的作用，但是根据任务的

类别与模型的差异会有不同效果。

对比来看，Batch-attention在CIFAR100上的效

果不如 CIFAR10好，但是还是提高了一定的模型

准确率，加快了收敛速度。分析主要原因可能是分

类类别变多导致。因为Batch-attention的作用机制

是针对那些拟合不好类别的数据进行额外训练，那

么当分类的类别变多、模型收敛到最后时，各个类

别的识别误差可能没有什么太大的偏差，或者每个

Batch数据的差异性不明显，就会导致Batch-atten⁃
tion没有需要特别关注的数据，模型对各类别数据

的拟合效果差不多，所以导致 Batch-attention的效

果变弱。

4.4 CIFAR10推理结果分析

为了进一步验证 Batch-attention的作用机制，

下面对 Transformer（TNT）模型与 Batch-attention在
测试集上的表现进行进一步分析，为更清晰地看出

测试结果在不同预测类别上的差异性，这里采用数

据类别比较少的 CIFAR10数据集进行解释说明。

分别选用 TNT与 TNT+Batch-attention中准确率最

高的 0.675982和 0.709335所对应的权重进行测试，

表1 Res与TNT在Batch-attention下的Test loss和F1-score参数对比

网络名称/参数

Resnet34
Resnet34+Batch-attention

TNT
TNT+Batch-attention

最小值（Test loss）
0.925596
0.856234
1.062034
1.073162

最大值（F1-score）
0.737586
0.753712
0.675982
0.709335

图5 训练损失与准确率散点连线

图6 efficientnet-b7与 efficientnet-b7+
Batch-attention准确率
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对模型的误判进行记录。结果如图7与表2所示。

通过三维数据图可以更形象地展示模型误判

样本与真实样本之间的关系。如图 7所示，实验收

集了所有预测标签与真实标签不相等的数据即误

判数据。

由误判数据可以看出，在基线模型 TNT上，误

判次数最多的数据是狗跟猫 2类图片，模型把猫误

图7 两种模型的数据误判图

表2 TNT与TNT+Batch-attention测试错误数据频次与方差

类别

TNT
TNT+B

预测标签

飞机

230
261

手机

249
153

鸟

420
356

猫

521
503

鹿

367
288

狗

449
389

青蛙

293
251

马

285
254

船

165
198

卡车

263
255

方差

11144.36
9163.96

判为狗的频次为 190次，模型把狗误判为猫的频次

为 164次，也就是模型更容易把猫误判为狗。在例

中介绍过，由于这 2个物种在特征上的相似性，所

以对于模型来说，要区分这 2类图片相对于其他图

片而言，具有更大的难度。而在船这一类图片的判

别上误差相对较小，说明此时模型对数据集中各个

类别图片的拟合能力是不均衡的。所以根据短板

效应，应该优先降低猫类别的误差率。

而在添加了Batch-attention后，模型把猫误判为

狗的频次为 169次，把狗误判为猫的频次为 173次。

可以看出，Batch-attention大大降低了把猫误判为狗

的频次，因为经过Batch-attention，模型对这类图片

的学习更多了，这类图片承载了更多的信息。

在表 2中，对测试过程进行了整体分析，对模

型预测各个类别的误判频次进行了统计，可以看出

TNT+Batch-attention的误判频数方差对比原模型

较小，这说明 Batch-attention起到了平衡预测类别

的作用，即原模型可能对类别A的预测效果偏好，

对类别 B的预测效果不好，在添加了 Batch-atten⁃
tion后，可以提升模型对原来预测效果不好的那些

数据（类别B）的敏感性，模型对各类别图片判别能

力的不均衡性显著减小了，且由于平衡了模型的短

板，模型整体准确率也得到了提升。因此，实验的

结果有力支撑了之前在模型描述阶段阐述的观点。

4.5 模型鲁棒性探究

由于 Batch-attention更加注重数据的特性，所

以当数据存在误差时，模型效果可能出现偏差，为

了更好地分析模型的适用范围与鲁棒性，下面对有

噪声情况下的模型效果进行实验分析。实验采用

Resnet34网络，在CIFAR10数据集上进行训练。共

进行了 3次对比实验，由于数据批次为 32，所以在

训练数据集上每个批次随机抽取 1、3、6个即 3%、

10%、20%的数据，对其标签进行随机初始化。测

试集准确率如图8所示。

从实验对比结果可以看出，在对数据集分别添

加了 3%、10%与 20%的数据噪声后，Batch-atten⁃
tion的作用效果相对之前有所下降，虽然随着噪声

的增加，与基准模型的差距逐渐缩小，但依然平均

高于基准模型，因此 Batch-attention还具有一定的

鲁棒性。

（a）TNT （b）TNT+Batch-attention
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图8 Batch-attention在3%、10%、20%
数据噪声下的作用效果

（a）数据噪声3%

5 结论

Batch-attention的核心思想是强调数据的独特

性，针对不同类型的数据应该采取不同的训练方

式。在 Batch-attention的训练过程中，前半部分看

不出模型的太多差别，待基线模型基本收敛后，才

能看到改进方式在不断提升，这是因为对于刚开始

时未收敛的模型来说，损失下降得比较快，因为模

型整体处于欠拟合状态，所以每一轮训练都会使模

型的损失大幅下降，几乎没有数据的损失会大于阈

值。然而在基线模型基本收敛之后，Batch-atten⁃
tion开始起作用，由于模型基本收敛，所以模型的

损失基本不再下降，或者下降得非常缓慢，这时大

于阈值的Batch就会逐渐增多，Batch-attention的效

果也就逐渐凸显。Batch-attention的另一个缺点是

由于对拟合不好的数据批次进行了重复训练，所以

会增加一定的训练时间，平均比原模型多 15%左

右的训练时间，代表约有 15%的数据接受了重复

训练，因为 K值是重复训练数据批次的阈值，所以

这个额外的训练时间是跟K值成反比的。在实验过

程中也考虑到Batch-attention可能是因为单纯地增

加了训练次数，所以模型的效果更好了，但是实验

结果验证了 Batch-attention的作用远不止于此，即

便将 Batch-attention的训练时间前推 15%，其测试

效果在同等训练时间下也要普遍比原模型好很多。

同时在实验过程中发现，Batch-attention存在

着一定的适用条件，只适用于原模型准确率较好的

情况下，如果基线模型准确率较低的话，那么此时

数据集中拟合得不好的数据量占比较大，增加这些

数据的训练次数会较大地降低拟合好的数据的效

果，从而使模型效果下降。

未来可以对Batch-attention从以下几个方面进

行改进。

1）目前的 Batch-attention在对训练数据进行

判别后，进行的操作是重复训练，但这样可能会造

成过拟合，可以尝试在对原始图片进行数据增广

后，再传入模型进行训练，可能会降低模型的过拟

合，提高泛化能力。

2）Batch-attention对拟合得不好数据的评判

标准与处理方法只是其中比较易于实现的一种，相

关研究可以 Batch-attention的思想为路线，从数据

特性的评判标准与数据处理方法入手，对方法进行

改进以及创新。

3）Batch-attention训练框架基于误差函数与

反向传播进行训练调整，所以也可以适当拓展到其

他有监督学习领域。
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Batch-attention: A method for reconciling overfitting and

underfitting in deep learning

AbstractAbstract In the process of deep learning network training, most existing methods aim to improve the model effect focus on the
network. However, to improve the effect and accuracy of the model it is necessary to pay attention to the characteristics of the
data. In this paper, batch-attention, a new training framework for deep learning model, is proposed, which changes the original
training method from the data level. It is shown that the method can coordinate overfitting and underfitting of the deep learning
model. Experimental comparisons using Resnet34, TNT and efficientnet-b7 on Cifar10 and Cifar100 data sets respectively prove
that the batch-attention model has improved both accuracy and F1-score in the test set compared with the benchmark model. In
addition, the mechanism of batch-attention is further analyzed in the follow-up experiment.
KeywordsKeywords deep learning; overfitting; attention mechanism; supervised learning; machine learning ●
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