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摘    要：深度度量学习已成为近年来机器学习最具吸引力的研究领域之一，如何有效的度量物体间的相似性成

为问题的关键。现有的依赖成对或成三元组的损失函数，由于正负样本可组合的数量极多，因此一种合理的解

决方案是仅对训练有意义的正负样本采样，也称为“难例挖掘”。为减轻挖掘有意义样本时的计算复杂度，代理

损失设置了数量远远小于样本集合的代理点集。该综述按照时间顺序，总结了深度度量学习领域比较有代表

性的算法，并探讨了其与 softmax 分类的联系，发现两条看似平行的研究思路，实则背后有着一致的思想。进而

文章探索了许多致力于提升 softmax 判别性能的改进算法，并将其引入到度量学习中，从而进一步缩小类内距

离、扩大类间距，提高算法的判别性能。
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Abstract: Recently, deep metric learning (DML) has become one of the most attractive research areas in machine learn-
ing. Learning an effective deep metric to measure the similarity between subjects is a key problem. As to existing loss
functions that rely on pairwise or triplet-wise, as training data increases, and since the number of positive and negative
samples that can be combined is extremely large, a reasonable solution is to sample only positive and negative samples
that are meaningful for training, also known as Difficult Case Mining. To alleviate computational complexity of mining
meaningful samples, the proxy loss chooses proxy sets that are much smaller than the sample sets. This review summar-
izes some algorithms representative of DML, according to the time order, and discusses their relationship with softmax
classification. It was found that these two seemingly parallel research methods have a consistent idea behind them. This
paper explores some improved algorithms that aim to improve the softmax discriminative performance, and introduces
them into metric learning, so as to further reduce intra-class distance, expand inter-class distance, and, finally, improve
the discriminant performance of the algorithm.
Keywords: deep metric learning; deep learning; machine learning; contrastive loss; triplet loss; proxy loss; softmax clas-
sification; temperature

在机器学习领域，距离 (distance) 的概念从诞 生之日起就一直有着广泛的应用。它提供了一种

数据间相似性的度量，即距离近的数据要尽可能

相似，距离远的数据要尽可能不同 [1-2]。这种相似

性学习的思想应用在分类问题上是著名的最近
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邻 (nearest neighbors, NN)[3] 分类，该方法将待测样

本的类别分配为距其最近的训练样本的类别。这

种最近邻分类思想催生了距离度量学习 (distance
metric learning) 的产生[4]。

欧氏距离作为一种简洁有效的度量工具得到

了度量学习算法的广泛青睐，然而，单一形式的

距离度量无法普适所有实际问题。因此，度量学

习希望能够结合数据自身特点，学习一种有效的

度量方式，用于求解目标问题。

早期度量学习算法的产生，极大地改善了基

于距离分类器的分类性能 [5-6]、基于距离聚类的无

监督问题 [1] 以及特征降维 [7] 的表现。而后，随着

深度学习[8-14] 的飞速发展，结合深度神经网络在语

义特征抽取、端到端训练优势的深度度量学习，

逐步进入人们的眼帘。

相比于经典度量学习，深度度量学习可以对

输入特征做非线性映射，在计算机视觉领域得到

了广泛的应用，例如：图像检索 [15-16]、图像聚类 [17]、

迁移学习 [18-19]、验证 [20]、特征匹配 [21]。除此之外，

对于一些极端分类[22-24] 任务 (类别数目很多，但每

类仅有几个样本 )，深度度量学习仍有不错的表

现。例如，基于深度度量学习，FaceNet[25] 在 8 M
个个体、260 M 张图像的人脸识别任务中，表现结

果已经超越了人类水平。

标准的深度度量学习通过挖掘 2 个[26] 或 3 个[25]

正负样本对来约束类内距、扩大类间距。这为训

练样本的采样带来了挑战：由于训练样本数量极

多，因此只能挖掘有意义的样本参与训练。若负

样本选取过难，则易导致训练不稳定；若选取过

简单，则易导致损失函数无梯度，不利于模型的

收敛。

代理损失[16] 的提出为每种类别分配了一个代

理点，由于代理点数量远远小于样本集合，因而

可以完整存储起来，在训练过程中参与梯度回

传，从而为训练过程提供了全局的语义信息，取

得了更好的结果。

此外，我们发现改进后的代理近邻损失与标

准的分类任务有些相似：一方面，损失函数同时

优化所有类别实现缩小类内距、扩大类间距；另

一方面，如果我们移除了 softmax 线性变换的偏

置项[27]，权重 W 的物理含义即为该类别的代理点。

标准分类任务结合 softmax 与交叉熵建立损

失函数，可以输出特征向量分别属于每一类的概

率。然而 softmax 不具有较强的判别性，因而很

多算法提出温度值概念 [27-29]，从特征梯度层面改

进其性能，具体细节我们将在后文展开综述。

度量学习起源于分类问题的最近邻思想，经

历了逐步演化最终至代理近邻损失函数。已有文

献 [27] 证明移除偏置项、正则化输入特征 x 和权

重 W 后的 softmax 分类任务可视为基于代理点的

度量学习。考虑到代理近邻损失与 softmax 的相

关性—softmax 的权值可视为该类别学到的代

理点，我们借鉴了带温度值的 softmax 分类思想，

将温度值引入代理损失，从而进一步扩大类间

距，提高了度量学习的判别性能。至此，我们将

度量学习与分类这两条看似独立的分支建立了联

系，深入挖掘出二者背后统一的思想，可谓“殊途

同归”。

1   深度度量学习

∥∥∥ fθ (xi)− fθ
(
x j
)∥∥∥

2

在人脸识别、指纹识别等开集分类的任务

中，类别数往往很多而类内样本数比较少，在这

种情况下基于深度学习的分类方法常表现出一些

局限性，如缺少类内约束、分类器优化困难等。

这些局限可以通过深度度量学习来解决：深度度

量学习通过特定的损失函数，学习到样本到特征

的映射 f θ( ∙)。在该映射下，样本特征间的度量

d(i,j)(通常为欧式距离  ) 便可以反映

样本间的相似程度：类内样本对应的特征距离更

近，类间样本对应的特征距离更远。

1.1    对比损失

对比损失 (contrastive loss)[26,30] 是深度度量学

习的开篇之作，它首次将深度神经网络引入度量

学习。在此之前，经典度量学习最早应用于聚类

问题[1]，如：局部线性嵌入 (locally linear embedding,
LLE)[31]、Hessian 局部线性嵌入 (Hessian LLE)[32]、

主成分分析 (principal component analysis, PCA)[33]

等。它们通过定义样本 x 和样本 y 之间的马氏距

离 d(x, y)=(x−y)TM(x−y)，约束相似样本马氏距离

小，不相似样本马氏距离大。其中 M 为马氏距

离，为 d×d的半正定矩阵。相比于欧氏距离，马氏

距离考虑了特征之间的权重与相关性，且凸问题

易被优化，因而得到了广泛应用。

然而，传统方法主要存在两个弊端：一是依赖

于原始输入空间进行距离度量；二是不能很好地

映射与训练样本关系未知的新样本的函数。作者

利用深度学习特征提取的优势，将原始的输入空

间映射到欧氏空间，直接约束类内样本的特征尽

可能接近而类间样本的特征足够远如式 (1):
l contrast(Xi,X j) = yi, jd2

i, j+ (1− yi, j)[α−d2
i, j]+ (1)

其中，若 X i 与 X j 类别编号相同则 y ( i , j )=1，否则

y(i,j)=0。d(i,j) 即为欧式距离，α 控制类间样本足够
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远的程度。

1.2    三元组损失

对比损失仅仅只约束类内对的特征尽量近

而类间对的特征尽量远，三元组损失 ( t r ip l e t
loss)[5,25] 在对比损失的基础上进一步考虑了类内

对与类间对之间的相对关系：首先固定一个锚点

样本 (anchor),希望包含该样本的类间对 (anchor-
negative) 特征的距离能够比同样包含该样本的类

内对 (anchor-positive) 特征的距离大一个间隔

(margin)，如式 (2)：
l triplet(Xa,Xb,Xn) = [d2

a,p+m−d2
a,n]+ (2)

式中 Xa、Xp、Xn 分别为锚点样本、与锚点样本同

类的样本以及与锚点样本异类的样本；m即为间隔。

然而，对于三元组的选取，采样策略是至关重

要的：假设训练集样本数为 n，那么所有的三元组

组合数为 O(n3)，数量非常庞大。其中存在大量的

平凡三元组，这些平凡三元组类间对的距离已经

比类内对的距离大一个间隔，它们对应的损失为

0。简单的随机采样会导致模型收敛缓慢，特征不

具有足够的判别性 [14, 34-35]。因此一种合理的解决

方案是仅挖掘对训练有意义的正负样本，也称为

“难例挖掘” [25,36-39]。例如：HardNet[36] 旨在在一个

训练 batch 中挖掘一些最难的三元组。然而如果

每次都针对锚点样本挖掘最困难的类间样本，模

型又很容易坍缩。因此，文献 [25] 提出了一种半难

例 (semi-hard) 挖掘的方式：选择比类内样本距离

远而又不足够远出间隔的类间样本来进行训练。

1.3    提升结构化损失

由于三元组损失一次采样 3 个样本，虽然能

够同时考虑类内距、类间距以及二者的相对关

系，但该损失没有充分利用训练时每个 batch 内

的所有样本，因此文献 [18] 提出在一个 batch 内

建立稠密的成对 (pair-wise) 的连接关系，具体实

现是：对于每一个类内对，同时选择两个难例，一

个距离 xa 最近，一个距离 xp 最近。提升结构化损

失 (lifted structured loss)[18] 对应的损失函数为

J =
1

2|P̂|

∑
(i, j)∈P̂

max(0, Ji. j)2

Ji, j =max(max
(i, j)∈N̂
α−Di,k,max

( j,l)∈N̂
α−D j,l)+Di, j

(3)

P̂ N̂式中：  为 batch 内所有的正样本对集合；  为
batch 内所有的负样本对集合。

这种设计结构性损失函数，以在一个训练

batch 中考虑所有可能的训练对或三元组并执行“软
化的”难例挖掘在文献 [40] 中也得到了相似的应用。

1.4    多类 N元组损失

Sohn 等 [15] 将对比损失和三元组收敛比较慢

的原因归结于训练时每次只挖掘一个负样本，缺

少了与其他负样本交互过程。因此他们提出多

类 N元组损失 (multi-class N-pair loss)[15]：同类样本

的距离不应每次只小于一组类间距，而应同时小

于 n-1 组类间距离，从而实现类内对相似度显著

高于所有类间对相似度。损失函数的设计借鉴

了 (neighborhood component analysis, NCA)[6] 的表

达形式，具体如式 (4) 所示：

l(X, y) =
−1
|P|

∑
(i, j)∈P

log
exp{Si, j}

exp{Si, j}+
∑

k:y[k],y[i]

exp{Si, k}
+

λ
m

m∑
i

|| f (Xi)||2

(4)

式中：i, j表示同类样本；k表示不同类样本；P 为

一个 batch 内的所有正样本；m 为 batch size 的大

小。另一方面，为了使分类面只与向量 Xi 的方向

有关，与模长无关，作者对一个 batch 内的所有输

入特征 Xi 利用 L2 正则化。

1.5    成对聚类损失

由于三元组损失 [25] 在锚点选取时的任意性，

因此有些不满足类间距>类内距+间隔的样本，可

能并没有被挖掘到，如图 1 所示。
 

 

正样本

正样本锚点

锚点负样本 负样本

(a) 同类样本中
选择右侧样本作为锚点

(b) 同类样本中
选择左侧样本作为锚点 

图 1    构建三元组时的两种不同方法
[41]

Fig. 1    Two different cases when building triplets[41]
 
 

若样本以左侧方式组合，则负样本很易被检

测到，从而距离得到优化；但若以右边方式设置

锚点、正样本，则负样本由于满足约束，因而

loss 为 0，导致同类物体的距离没有被拉近，这一

定程度上减缓了收敛的速度。这说明三元组损失

对锚点的选取十分敏感，考虑到相似样本应该聚

集成簇[42]，不同类样本应保持相对较远，因此他们[36]

提出成对聚类损失函数 (coupled clusters loss,
CCL) 为同类样本估计了一个类内中心 c p：

cp =
1

N p

N p∑
i

f (Xp
i ) (5)

α

从而希望所有的正样本 Xi
p 到聚类中心 c p 的

距离加间隔   小于其他类间样本到聚类中心 c p

的距离，对应的损失函数为
L(W,Xp,Xn) =

N p∑
i

1
2

max{0, || f (Xp
i )− cp||2+α− | f (Xn

∗)− cp||2} (6)
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X∗n N p式中：Xi
p 为正样本；  为负样本；  为同类正样

本的数目；c p 为正样本的聚类中心。

1.6    中心损失

处理开集识别问题的深度特征，不仅需要具

有可分离性 (separable)，还应具有判别性 (discrim-
inative)。可判别性特征可以很好地容忍类内变

化、分离类间变化，进而可以应用在最近邻

(nearest neighbor, NN)[3] 和 k近邻 (k-nearest neigh-
bor, k-NN)[43] 算法中。然而，softmax loss 仅能约束

特征具有可分离性、不具有判别性，因此为 CNN
设计一个有效的损失函数是极为重要的。

中心损失 (center loss)[44] 结合了成对聚类损

失 (CCL) 和 softmax loss 的优势，用 CCL 约束类

内，softmax 约束类间。具体做法是：为每一类特

征学习一个聚类中心，随着训练的进行，同步更

新类内中心以及最小化特征与对应中心的距离。

将聚类的 loss 与 softmax 联合训练，利用超参平衡

两个监督信号的权重。主观上，softmax 损失可以

分离不同类别特征，center loss 可以使同类特征聚

在一起中心点周围，从而扩大类间距、缩小类内

距，学到了更具有判别性的深度特征。对应的损

失函数为
L = LS +LC =

m∑
i=1

log
exp{WT

yi
Xi+ byi

}
n∑

j=1

exp{WT
yi

Xi+ byi
}
+

λ
2

m∑
i

|Xi− cyi
||22 (7)

cyi
其中  表示第 yi 类深度特征中心。

1.7    设备定位损失

Oh 等[45] 认为，当前存在的大多数方法[15, 18, 25, 46]

通常只关注数据的局部区域 (如：二元组、三元组

或 n 元组)，并没有考虑到全局的结构信息，因而

降低了聚类和检索的表现。

作者指出，一旦正样本对距离较远且二者之

间被其他类别的负样本间隔开，那么正样本对间

相互吸引的梯度信号被负样本相互排斥的梯度信

号所超过，从而同类样本很难聚成一类，而被错

误地分开成了两类。因此，他们提出一组聚类损

失—设备定位损失 (facility location loss)[45] 来解

决这个问题。

X = {X1,X2, · · · ,Xn}

S ⊂ {1, · · · ,n}

对于一组输入样本 ，以 k -
mediods[47] 思想为基础，我们期望从中选取的聚类

中心{XS}(其中 ) 满足在特征空间中与

同类样本距离尽可能接近：
F(X,S;θ) = −

∑
i∈|X|

min
j∈S
|| f (Xi;θ)− f (X j;θ)|| (8)

式 (8) 也被称为设备定位函数 (facility loca-

tion function)，现已被广泛应用于数据求和 [48-49] 与

聚类。

O(1− 1
e

)

F̃

由于最大化式 (8) 是一个 NP-hard 问题 [50-51]，

因此作者通过对子模块的贪婪求解，找到了一个

完备的优化下界，复杂度为  。具体方法

是：通过设计一个打分函数  ，基于真实类别标

签 y*来评估聚类的好坏，对应的公式为
F̃(X, y∗;θ) = −

∑
i∈|Y|

max
j∈{i:y∗[i]=k}

F(X{i:y∗[i]=k}, { j};θ) (9)

{i : y∗[i] = k}
2, · · ·

其中，  表示当真实类别标签为第 k 类

时，对应的{1, , n}的元素构成的集合。

F̃

F̃
∆(y, y∗)

由于希望打分函数  越大越好，因此借鉴三

元组损失的间隔思想，F 比   相差一个间隔

，即
l(X, y∗) = [ max

S⊂{1,··· ,n}
{F(X,S;θ)+γ∆(y, y∗)}− F̃(X, y∗;θ)]

(10)

其中，
y[i] = argmin

j
|| f (Xi;θ)− f (X{ j|∈S};θ)||

∆(y, y∗) = 1−NMI(y, y∗)

NMI(y1, y2) =
MI(y1, y2)
√

H(y1)H(y2)
(11)

其中，NMI 表示正则化互信息 (normalized mutual
information, NMI)[52]。由于这种聚类方法在特征

空间中有一个全局的感受野，因此可以解决局部

最优的问题。聚类的损失函数可以约束全局样本

向类内中心靠拢、间隔项中的 NMI 矩阵可以使不

同类别远离。

1.8    代理损失

为了克服三元组样本对采样困难的问题，代

理损失 [16] 提出了一种用小规模的代理点来代替

大规模的原始样本点的方法：将原始样本用代理

点来近似，这样约束类内对和类间对的距离便可

以转化为约束锚点样本与同类样本对应代理点和

锚点与异类样本对应代理点的距离。随着训练的

进行，样本的特征与代理点都获得更新。

≪
假设原始样本点和代理点的集合分别为 X,

P，且 |X|=n, |P|=m, m n。有如下两种分配代理点

的方式：1) 动态分配策略：选取距该样本最近的

代理点作为代表该样本的代理点 (式 (12))；2) 静

态分配策略：选取与样本类别数相同的代理点数目，

某一类样本被固定分配至对应该类别的代理点。
p(x) = argmin

p∈P
d2(X, p) (12)

代理损失借鉴了近邻成分分析 (neighborhood
component analysis, NCA)[6] 的思路，希望锚点样本

与其同类代理点的距离尽可能近而与其异类代理

点的距离尽可能远：
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l proxy(X, P) = − log(
exp(−d2(X, p(x)))∑
z∈P\{p(x)}

exp(−d2(X, z)
) (13)

图 2 展示了三元组损失与代理损失在优化时

的差别，代理点的设定使得“样本对”的数量大大

减少：对于每一个锚点样本，图 (a) 中可以组成

12 个三元组，而图 (b) 中仅存在 2 个锚点−代理点

对，样本挖掘的困难很大程度被克服了。
 

 

锚点 锚点

正样本

正样本

正代理点

负样本负样本

负代理点

(a) 三元组损失 (b) 代理损失 

图 2    三元组损失 VS 代理损失示意图

Fig. 2    Triplet loss VS proxy loss
 
 

另一方面，作者也论证了代理损失与三元组

损失的优化目标是一致的，通过三角不等式证明

了代理损失是三元组损失的上界。

1.9    其他损失

除此之外，最近还有一些使用深度网络进行

度量学习的工作。Hershey 等 [17] 在二值化的真实

标签和成对估计的亲和度矩阵之间的残差上使用

了 Frobenius 范数；他们将此应用于语音谱信号聚

类。然而，直接使用 Frobenius 范数是次优的，因

为它忽略了亲和矩阵是正定的这一事实。为了克

服这个问题，矩阵反向传播 [53] 首先将真实和预测

的亲和度矩阵投影到欧氏空间。然而，这种方法

需要计算数据矩阵的特征值分解，具有数据样本

量三次方的时间复杂度，因此对于大数据问题不

适用。Ranked loss[54] 则是从秩的角度优化距离度量。

2   深度度量学习与 softmax 分类

利用深度神经网络的倒数第二层 (也叫瓶颈

层) 特征，搭配 softmax 与交叉熵损失训练得到的

分类器，同样适用于许多基于深度度量学习的应

用 [55]，例如诸如：物体识别 [17, 51-58]、人脸验证 [59-61]、

手写数字识别 [62] 等。然而，分类器训练与度量学

习的目标实际是不同的[29]。前者旨在寻找最佳分

类面，而后者旨在学习特征嵌入，使得相同类别

的样本嵌入是紧凑的，而不同类别的样本嵌入是

远离的。这促使我们研究度量学习和分类器训练

之间的关系。

2.1    代理损失与 softmax 的关系

如果我们将代理近邻损失式 (13) 的分母中加

入正样本项，则变为

l(X, P) = − log(
exp(−d2(X, p(x)))∑
z∈P

exp(−d2(X, z))
) (14)

这样 log 函数内的式子可以看成是样本被分

配到其对应代理点的概率，这里用 q来表示概率即：

q(pi|X) =
exp(−d2(X, pi))

m∑
j=1

exp(−d2(X, pj))

(15)

这样式 (14) 可以看作上述后验概率结合交叉

熵损失以及类别标签所得。

代理损失与 softmax 不同之处在于，softmax
将样本经过线性变换 wx+b 之后进行归一化作为

后验概率，而此处则是将样本与对应代理点的距

离 d2(x, pi) 进行归一化作为后验概率。如果我们

将样本特征以及代理点的模长固定为常数 s，有：
d2(X, pi) = ||X||22+ ||pi||22−2XT pi = 2s2−2XT pi (16)

代入到式 (15) 中：

q(pi|X) =
exp(2XT pi−2s2)

m∑
j=1

exp(2XT pj−2s2)

=
exp(2XT pi)

m∑
j=1

exp(2XT pj)

(17)

可以看作将线性变换参数的模长固定且去掉偏置

项的 softmax，这与 Zhai 等 [27 ] 的发现也是一致

的。由此，我们在度量学习中的代理损失与 soft-
max 分类之间建立了联系。

2.2    温度放缩

softmax 损失函数对不同类别的特征有着较

好的分离性，却不具有足够的判别性。因此，现

阶段的工作提出了几种变体 [44, 63-71] 来增强其判别

性。最早在 2015 年，Hinton 为解决模型压缩 [72]、

知识迁移等问题，提出了温度值 [28]的概念。他认

为不同类别间的关系不应是非 0 即 1 的问题 (如：

将猫误判为狗的损失直观上应该要比将猫误判为

汽车的损失小)，因此，粗暴地使用 one-hot 编码丢

失了类间和类内关联性的额外信息。由此作者提

出带温度值的 softmax 函数，弱化不同类别之间

的差异。损失函数：
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Lsoft = −
K∑

i=1

pi log qi = −
K∑

i=1

pi log
ezi/T∑
j

ez j/T
(18)

zi =WX+b式中：zi 为 logit，即 ; pi 为软化后的类别

标签；qi 为压缩模型的输出。由式 (14) 可知，当

T=1 时，恢复到普通的 softmax 变换。文中令

T>1，就得到了软化后的 softmax。这一思想在

Zhai 等[27] 的实验中得到了进一步验证。

N
(√

2,
1

2dim

)

σ

文献 [27] 通过移除最后一层的偏置项，并对

权重与输入特征施加 L2 正则，从而完成了将任意

分类网络向基于代理损失的度量学习转换的过

程。考虑到在高维空间中，单位球面上两个样本

点之间的距离接近正态分布  ，其中

dim 表示特征维数 [28]。为了使网络对类别差异变

化更敏感，他们引入温度值  放缩余弦距离：

Lcls(X, py, pZ ,σ) = − log(
exp(XT py/σ)∑

pz∈(pz∪py)

exp(XT pz/σ)
) (19)

σ

作者在 CUB-200-2011[73] 数据集上，探索了不

同温度参数  对实验结果的影响，如表 1 所示。
 

  
表 1    不同温度值下 Recall@1 结果

Table 1    Recall@1 on CUB-200-2011 dataset across vary-
ing temperature

 

Tmp   0.005   0.01   0.03   0.05   0.1   0.5   1.0

R@1 19.3    38.8  57.0  61.3  61.6 54.8 50.5
 
 

σ

σ

由表 1 可知，与 Hinton[28] 的思想一致，当温度

值  <1 时，类别间差异放大，学到的特征具有更

强的判别性，当温度值  =1 时，判别性能急剧下

降；类似地，温度值太低也会降低性能。然而，针

对这一现象，本文作者并未做出合理的解释。

α = 1/T

Zhang 等 [29] 从样本特征梯度的角度分析了温

度值如何影响特征分布。为方便起见，作者令

 ，即：

q(m|x) = log
ezm/T

M∑
j=1

ez j/T

= log
eαzm

M∑
j=1

eαz j

(20)

∈ 2, · · ·式中：m 为类别数，m {1,  , M}。q(m|x) 为模

型 softmax 预测概率输出。假设 p(m|x) 为训练样

本真实分布，则可得到交叉熵损失函数：

L(X,α) = −
M∑

m=1

log(q(m|X,α))p(m|X) (21)

L (x,α)损失函数  对 logit zm 的梯度为
∂L
∂zm
= α(q(m|X)− p(m|X)) (22)

进而得到对特征 f 的梯度：

∂L
∂ f
=

M∑
m=1

∂L
∂zm

∂zm

∂ f
= α

M∑
m=1

(q(m|X)− p(m|X))wm (23)

α

α

α

由此，作者观察到不同的   值为不同的样本

(难例、边界样本且被分对、内部易被分对样

本) 分配不同大小的梯度，从而改变了最终特征

表达的分布。换句话说，随着   的增大 (温度值

T 减小)，难例的梯度增大、而易分对样本梯度先

增大后减小，因而选择合适的  实际是在不同样

本的梯度间做一种权衡。

3   结束语

本文综述了最近的一系列具有代表性的深度

度量学习算法的文章，并探讨了其与 softmax 分

类的关系。深度度量学习最早源于对比损失，由

于未同时兼顾类内与类间的相对关系，进而衍生

出改进后的三元组损失。由于成对的二元组、三

元组样本数量极多，难例挖掘、半难例挖掘等采

样策略针对正负样本采样问题起着关键作用。为

减轻采样负担，许多结构化的损失函数，利用

batch 内更丰富的样本间结构关系来设计损失函

数，约束特征。还有一些基于聚类思想的损失函

数，如：中心损失、代理损失等，为每类样本学习

一个代理点，从而大大减少了类间样本数量，使

模型更易优化。

综述中，我们发现搭配 softmax 与交叉熵损失

训练得到的分类器，同样适用于许多基于深度度

量学习的任务，这促使我们研究度量学习和分类

器训练之间的关系。随着研究的深入，我们发现

代理损失与 softmax 分类这两条看似平行的研究

思路，实则背后有着一致的思想。针对 so f t -
max 判别性不高的缺点，许多算法引入温度值概

念，对原始的 softmax logit 作出改造，并取得了很

好的实验结果。在未来的研究中，我们希望继续

深入探索二者之间的关系。例如，我们可以将

softmax 变体中间隔 margin 的概念引入代理近邻

损失，从而进一步缩小类内距离、扩展类间距。
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