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动态生成难样本的度量学习算法
韩  露 1

HAN Lu    

 摘　要              度量学习算法的性能在很大程度上受样本构建的约束影响，通常情况下由难样本构造的约束越多模型

性能会越好，但目前大部分度量学习算法挖掘到的难样本非常少，从而导致学习的度量判别力不高。

为了解决这一问题，文章提出了一种动态生成难样本的度量学习算法（metric learning algorithm for 

dynamically generating of hard sample，SGML），算法主要思想是在数据集原有的异类样本中间生成新

样本，以此生成的样本更难区分，从而提升模型的判别力。在 UCI 数据集上进行准确率以及参数灵敏

度分析的相关实验，结果表明 SGML 算法可以提升模型的判别力和健壮性。   

 关键词                  难样本；马氏距离；生成样本；度量学习     

doi：10.3969/j.issn.1672-9528.2025.02.029

1. 运城学院数学与信息技术学院 山西运城 044000
[ 基金项目 ] 运城学院院级科研项目（XJ2023001301）

0  引言

在机器学习领域，分类算法的性能在很大程度上受度量

样本间距离函数的影响，传统的机器学习算法根据欧式距离

计算样本相似度，往往会忽略不同维度之间的相关性和量纲

不同带来的问题。因此，“学习”一个度量函数来更好地度

量样本间的距离成为机器学习的重要研究分支，也就是度量

学习。

度量学习在攻击检测 [1-2]、推荐系统 [3-4]、图像分类 [5-6]

等领域都有十分广泛的应用。目前，绝大多数的度量学习方

法都是学习马氏距离，即学习一个半正定矩阵 M，来解决欧

氏距离缺点。度量学习的核心思想是学习一个距离函数，使

得标签相同的样本间距离尽可能小，标签不同的样本间的距

离尽可能大，以此提高分类算法的性能。

据了解，样本类别信息构造的约束是影响学习度量性能

的指标之一。目前大多数度量学习方法都是根据数据集原有

的真实样本构造约束，不论是构造二元约束还是三元约束，

约束数量巨大，但能够为度量的学习提供帮助的约束数量太

少，究其原因是难样本个数过少导致。为解决难样本数目过

少的问题，本文提出在数据集原有异类样本中间生成新样本

的方法，提高算法判别力和健壮性。

1  相关工作

Xing 等人 [7] 提出了 MMC 算法，根据构造的二元约束，

学习一个度量函数，使得标签相同的样本聚集在一起，标签

不同的样本距离尽可能大。以迭代投影的方式满足所有约束，

利用梯度上升进行求解，这也是度量学习被首次提出，但该

算法利用全部样本构造约束，使得构造的约束数量过多，求

解速度过慢。Weinberger 等人 [8] 提出了 LMNN 算法，选取距

离目标样本最近的 k 个同类样本及异类样本构造三元约束，

在一定程度上可以减少约束的数量。算法的主要思想是最大

化 dM
2(xi,xk)-dM

2(xi,xj)，xi、xj 为标签相同的两个样本，xi、xk

为标签不同的两个样本，但是该算法构建的约束数量仍然很

大，导致模型收敛速度缓慢。为了提升算法效率，Davis 等

人 [9] 提出利用信息理论方法来学习马氏距离度量矩阵，利用

Bregman 优化方法进行求解，该方法相较之前的方法，缩短

了运行时间。Ying 等人 [10] 提出 DML-eig 算法，该算法通过

最小化对称矩阵最大特征值的方法来进行学习，对称矩阵为

，其中 uτ 为不相似约束对应的权重，

，Xs 为相似约束构成的距离矩阵，Xτ 为不相似约束构成的距

离矩阵，目标就是找到合适的权重 u 使得上述的对称矩阵的

最大特征值最小，该方法很好地把约束的权重学习和度量学

习融合到一起。但是上述算法根据真实样本构造约束，能够

为度量的学习提供的信息有限。为此，Chen 等人 [11] 将对抗

的思想与度量学习算法结合起来，提出 AML 算法。其主要

思想是通过在真实样本附近生成新的样本，来提高算法的性

能，但该算法冗余度比较高，为了解决这一问题，本文提出

一种全新的生成难样本的方法。

2  动态生成难样本的度量学习算法

传统的度量学习方法依赖于固定的训练样本集，这在数

据量有限的情况下容易遇到性能瓶颈。本文提出的算法通过

动态生成难样本来增强训练过程，从而使模型在有限数据下
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能更有效地学习相似度度量。该算法由两部分构成，首先生

成难样本，然后根据由难样本构造的约束去学习度量。

2.1  符号说明

表示模型训练过程中用到的训练集。N 表

示训练集中样本的数量；xi ∈ Rd 表示训练集中第 i 个样本；

yi 表示样本的类别；d 表示特征维数。 表示不同

标签两两结合构成的集合，其中 yi 表示训练集样本的标签；

表示集合 C 中的第 c 个不同标签结合构成的自己；K

表示集合 c 中元素的个数。

2.2  样本生成方法

分别在每类样本中随机选取 m 个样本（根据先验知识指

定），分别计算在这两类样本中选取的 m 个样本的均值作为

样本代表，R 为生成样本的个数，也是由先验知识给定，通

过多次取样实现。生成样本的主要思想是生成的新样本与样

本代表之间的距离越小越好，这样可以保证生成的样本分布

在两类样本之间，只有利用这样的生成样本构成的约束才可

以为度量的学习提供更多信息，由此构建模型公式为： 

        （1）

式中：p 表示生成的新样本。模型的第一部分表示生成的新

样本与随机选取的 m 个 yj 类样本代表间的间隔。第二部分表

示生成的新样本与随机选取的 m 个 yi 类样本代表间的间隔。

表示属于 yi 类的样本随机获取的第 r 个子集；α 为平衡因

子，用来平衡生成的样本更靠近哪类真实样本；E(X) 计算样

本均值也就是前面的提到的样本代表。

2.3  学习度量

把生成的样本的类别算作全新的类，然后将数据集中原

有的训练集与生成样本的集合合并，作为度量学习的训练集

，然后依据该训练集进行模型的训练，学习度量

的思想参照了 GMML[12] 算法，主要思想是在保证生成的新

样本间隔尽可能小的同时，标签不同的样本间隔越大越好，

与其他度量学习方法不同的是，使用 来度量异类样本间的

距离，综上所述，构造目标函数公式为： 

                （2）

2.4  优化求解

SGML 算法求解分两步进行，首先利用梯度下降算法来

得到生成样本，步骤公式为：

    （3）

可以看到，算法不需迭代就可以得到结果，因此生成难

样本这一步对模型效率的影响可以忽略不计。

然后根据生成样本构造约束学习度量，利用梯度下降算

法求解，步骤为：

                       （4）

式中： ， 。

可得度量矩阵的最优解为：

                      （5）

式中：t 为超参数，取值范围为 0 到 1。具体求解过程如算法

1 所示。

算法 1  基于样本生成的度量学习算法

Input：X：n×d 维样本集；Y：样本标签集；α,t：

超参数；R 生成样本的个数

Output：M*

For  r = 1,2,…,R

   （1）每一类样本随机划分为 R 个簇

   （2）求出每一个簇的样本均值

   （3）根据式（3）求解得到生成的新样本

End for

   （1）根据数据集生成相似集合 S 和不相似集合 D

   （2）根据式（5）求解度量 M*

3  实验设计及结果分析

实验部分主要通过对比 SGML 与 kNN、ITML、AML、 

GMML、ANML[13] 以及 RVML[14] 算法，分别在 10 个数据

集上的准确率进行。选取的数据集样本数目跨度较大，小

至 150 个样本，大至 9298 个样本，数据集的维度和类别也

不尽相同，这样可以保证实验数据更具有说服力。实验中所

用数据均来自 UCI 数据集（下载地址：https://archive.ics.uci.

edu/），表 1 对实验所用的数据集进行了简单的描述。

表 1  数据集描述

数据集 序号 样本数 维度 类别

Iris 1 150 4 3

Wine 2 178 13 3

Heart 3 270 13 2

Breast 4 699 10 2

Pima 5 768 8 2

Cars 6 392 8 3

Solar 7 323 12 6

German 8 1000 20 2

Waveform 9 5000 21 3

Usps 10 9298 256 10
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3.1  实验数据与设计

由于 Usps 和 Wilt 数据集有给定的训练集和测试集，剩

余 8 个数据集均采用随机取样的方式进行划分，选取数据集

全部样本的 70% 为训练集，剩余样本为测试集。SGML 算法

中的第一个超参数 α 取值范围为：[10-3,10-2,…,102]，另外一

个超参数 t 的取值为 [0.1,0.2,…,1]，生成难样本的数量 m 取

值为 30。其他对比算法的参数与其提出论文中给定的取值范

围一致，在此不逐一列举。

由于在进行实验时所有算法均采用随机抽样的方法，来

划分学习度量需要用到的训练集以及用于计算分类准确率的

测试集，因此仅一次实验结果得到的分类准确率并不具有代

表性，所以通过计算每个算法运行 20 次的准确率平均值来代

表该算法在数据集上最终的准确率；然后分别对两个超参数

进行灵敏度分析，观察算法性能受超参数变化而变化的情况；

最后利用 t-SNE[15] 技术展示了数据集的原始分布和生成新样

本之后的样本分布情况，验证 SGML 算法生成的新样本是否

分布在真实样本的密度间隙。

3.2  实验结果分析

实验第一部分进行分类准确率的对比，得到了 SGML 算

法与其余 6 个度量学习算法在 UCI 数据集上的准确率，从结

果可以看出，SGML 算法除了在 Iris 数据集上与 ITML 算法

并列第一，在其余 9 个 UCI 数据集上的分类准确率都是最高

的。由于 ANML 算法在 Usps 数据集上运行时间过长，因此

从没有统计该算法在 Usps 数据集上的准确率，详细的实验结

果如表 2 所示。

实验第二部分选取 German、Heart、Breast 三个数据集

分别进行参数灵敏度分析实验，图 1 展示了 SGML 算法分类

准确率随着超参数 α 变化的情况，另外一个超参数 t 的取值

固定为 0.5。图 2 展示了 SGML 算法分类准确率随着超参数 t

变化的情况，另一个超参数 α 的取值固定为 0.5。

图 1  SGML 算法分类准确率随着超参数 α 变化的情况

图 2  SGML 算法分类准确率随着超参数 t 变化的情况

实验第三部分分别选取 Breast 以及 Wine 两个数据集来

展示生成难样本的分布情况。由于数据集的维度都比较高，

因此利用 t-SNE 将算法降至二维来展示数据分布情况。图 3

展示了生成样本和原始样本的分布，图中实心圆表示数据集

中原有的样本，用空心圆表示生成的难样本。

      

      

       

表 2  SGML 算法与其余度量学习算法在 UCI 数据集上的分类准确率对比

数据集 kNN LMNN ITML RVML GMML AML ANML SGML

1 0.964 0.962 0.984 0.946 0.962 0.950 0.955 0.984

2 0.965 0.987 0.991 0.929 0.987 0.953 0.966 0.997

3 0.779 0.798 0.822 0.780 0.820 0.785 0.835 0.857

4 0.956 0.963 0.963 0.953 0.964 0.952 0.967 0.978

5 0.724 0.732 0.745 0.685 0.748 0.729 0.749 0.772

6 0.816 0.863 0.863 0.743 0.862 0.827 0.837 0.883

7 0.696 0.707 0.716 0.709 0.721 0.710 0.718 0.743

8 0.631 0.585 0.666 0.585 0.651 0.6 0.631 0.679

9 0.804 0.816 0.811 0.829 0.816 0.807 0.806 0.851

10 0.945 0.945 0.947 0.880 0.946 0.944 — 0.951

Mean 0.807 0.826 0.835 0.783 0.838 0.809 — 0.861
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图 3  真实样本与生成样本分布示意图

从以上图表中可以看出，本文提出的利用生成的难样本

以及原始样本共同作为模型的训练集来构造二元约束，能够

为度量的学习提供更有意义的附属信息，使得学习的度量更

具有判别力，在很大程度上提高了算法分类准确率及鲁棒性。

4  结论

为了解决传统的度量学习算法可以利用的难样本数量较

少，从而导致模型判别力不足的问题，本文提出了一种新的

生成难样本的办法，在数据集原有的异类样本密度间隙生成

样本，通常这类样本更难区分，根据这类样本以及真实样本

构造的约束，能够为度量的学习提供更多有意义的信息。同

时，本文也进行了大量的实验，通过实验可以看出相较于以

往提出的一些度量学习方法，SGML 算法的性能和鲁棒性都

得到了一定的提升。但 SGML 算法需要通过先验知识指定生

成难样本的数量，还需要进一步改进。
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