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监督学习中的损失函数及应用研究
邓建国，张素兰，张继福，荀亚玲，刘爱琴

太原科技大学计算机科学与技术学院，山西  太原  030024

摘要
监督学习中的损失函数常用来评估样本的真实值和模型预测值之间的不一致程度，一般用于模型的参数估

计。受应用场景、数据集和待求解问题等因素的制约，现有监督学习算法使用的损失函数的种类和数量较多，

而且每个损失函数都有各自的特征，因此从众多损失函数中选择适合求解问题最优模型的损失函数是相当

困难的。研究了监督学习算法中常用损失函数的标准形式、基本思想、优缺点、主要应用以及对应的演化形

式，探索了它们适用的应用场景和可能的优化策略。本研究不仅有助于提升模型预测的精确度，而且也为构

建新的损失函数或改进现有损失函数的应用研究提供了一个新的思路。
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Loss function and application research in 
supervised learning

Abstract
The loss function in supervised learning is often used to evaluate the degree of inconsistency between the real value of 

the sample and the predicted value of the model, and is generally used for parameter estimation of the model. Due to 

the constraints of application scenarios, data sets and problems to be solved, there are many kinds and quantities of loss 

functions used by existing supervised learning algorithms, and each loss function has its own characteristics. Therefore, 

it is very difficult to select a loss function suitable for solving the optimal model of the problem from many loss functions.

The standard forms, basic ideas, advantages and disadvantages, main applications and corresponding evolution forms of 

commonly used loss functions in supervised learning algorithms were studied, and their more appropriate application 

scenarios and possible optimization strategies were summarized. This study not only helps to improve the accuracy of 

model prediction, it also provides a new idea for the application of new loss functions or to improve the application of 

existing loss functions. 
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1  引言

随着人工智能在智能制造、智慧农业

以及智慧教育等领域的广泛应用，机器学

习变得越来越普及，并逐渐成为人工智能

研究的重点内容。机器学习以数据为研究

内容，使计算机能够自动地从数据中学习

规律，并利用规律预测未知数据。机器学

习分为监督学习、无监督学习和强化学习。

作为机器学习的一个重要类别，监督学习

与机器学习同时产生，并伴随着机器学习

逐步发展起来。监督学习常用于解决分类

或回归问题，是目前研究和应用较为广泛

的一种机器学习方法。由于监督学习具有

很好的分类和标记能力，被广泛应用于计

算 机 视觉、自然语言、语音识别、目标检

测、药物发现和基因组学等多个领域。

监督学习、无监督学习和强化学习都

是从数据集中寻找规律，不同的是监督学

习从有标记的训练数据集中学习规律，并

利用学到的规律预测训练集外的数据的

标记，不能预测数据集本身的潜在规律，

这在一定程度上限制了监督学习的应用范

围。但是，现有的机器学习算法中大多还

是基于监督学习的，甚至部分无监督学习

和强化学习算法也是基于监督学习并受监

督学习思想启发发展起来的。另外，尽管

机器学习在多个领域取得了令人瞩目的成

绩，但现有机器学习算法的很多结论是通

过实验或经验获得的，还有待理论的深入

研究与支持。现有机器学习算法无法从根

本上解决机器学习面临的技术壁垒，这导

致机器学习无法跨越弱人工智能，仍然要

依赖监督学习。

监督学习利用有标记的样本调整模型

参数，使模型具有正确预测未知数据的能

力，其目的是让计算机学习一组有标记的

训练数据集，进而获得新的知识或技能，

这就要求计算机不断学习样本数据，并依

据样本真实值与预测值之间的损失调整模

型参数，提升模型的判别能力。显然，衡量

样本真实值和预测值不一致程度的损失函

数是监督学习研究的重点内容。损失函数

是统计学、经济学和机器学习等领域的基

础概念，它将随机事件或与其相关的随机

变量的取值映射为非负实数，用来表示该

随机事件的风险或损失的函数。在监督学

习中，损失函数表示单个样本真实值与模

型预测值之间的偏差，其值通常用于衡量

模型的性能。现有的监督学习算法不仅使

用了损失函数，而且求解不同应用场景的算

法会使用不同的损失函数。研究表明，即使

在相同场景下，不同的损失函数度量同一样

本的性能时也存在差异。可见，损失函数的

选用是否合理直接决定着监督学习算法预

测性能的优劣。

在实际问题中，损失函数的选取会受

到许多约束，如机器学习算法的选择、是

否有离群点、梯度下降的复杂性、求导的

难易程度以及预测值的置信度等。目前，没

有一种损失函数能完美处理所有类型的数

据。在同等条件下，模型选取的损失函数

越能扩大样本的类间距离、减小样本的类

内距离，模型预测的精确度就越高。实践

表明，在同一模型中，与求解问题数据相

匹配的损失函数往往对提升模型的预测能

力起着关键作用。因此，如果能正确理解

各种损失函数的特性，分析它们适用的应

用场景，针对特定问题选取合适的损失函

数，就可以进一步提高模型的预测精度。

2  损失函数

监督学习问题是在假设空间F中选取

模型 f作为决策函数，对于给定的输入x，
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用损失函数L(Y, f (x))度量该样本经决策函

数 f 计算后的输出预测值 f (x)与样本 真实

值Y 之间的不一致程度[1]。损失函数是经

验风险函数的核心部分，也是结构风险函

数的重要组成部分。结构风险最小化策略

认为结构风险最小的模型是最优模型，

因此求最优模型，就是求解最优化问题：

( )
1

1min , ( ) ( )
N

i if F i
L y f x J f

N
λ

∈
=

+∑ ，其中，J ( f )

为模型的复杂度，λ 为系数（ 0λ≥ ）。显

然，监督学习问题被转化为一个经验风险或

结构风险函数的最优化问题[1]。

在监督学习中，损失函数用于评估单

个样本经模型计算后输出的预测值与真

实值的不一致程度。它是一个非负实值函

数，主要特点为：恒非负；误差越小，函数值

越小；收敛快。损失函数的值直接影响着

模型的预测性能，损失函数值越小，模型

的预测性能就越好。另外，作为样本间相似

度度量标准，损失函数用来刻画样本真实值

与预测值之间的关系，如果损失值小于某一

值，则认为样本是相似的，否则认为是不相似

的。监督学习算法中的损失函数如图1所示。

损失函数的标准数学形式（以下简称

标准公式）不仅种类多，而且每类损失函数

又在其标准形式的基础上演化出许多演化

形式。0-1损失函数是最简单的损失函数，

在其基础上加入参数控制损失范围，形成

感知机损失函数；加入安全边界，演化为

铰链损失函数。为解决多分类问题，在铰

链损失函数的基础上，加入参数k，组合成

top  -k铰链损失函数。将对数损失函数与

softmax函数的特性结合，构成softmax损

失函数；与概率分布相似性融合，构成交叉

熵（cross entropy）损失函数。另外，组合

不同损失函数的标准形式或演化形式又形

成新的损失函数。可见，损失函数的发展

不是孤立的，而是随着应用研究的发展进

行变革的。

本文依据损失函数度量方式的不同，

将主要损失函数分为基于距离度量的损失

函数和基于概率分布度量的损失函数。同

时，进一步研究了每一类损失函数的基本思

想、优缺点、演化形式及演化动机，总结了

它们的应用场景、更适用的数据集、可能的

优化方向，使监督学习的应用研究尽可能选

取最优损失函数，以提高模型预测的精确

度。同时，给出了监督学习算法中使用频次

低的损失函数和组合损失函数。

3  主要损失函数

3.1  基于距离度量的损失函数

基于距离度量的损失函数通常将输入
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数据映射到基于距离度量的特征空间上，

如欧氏空间、汉明空间等，将映射后的样

本看作空间上的点，采用合适的损失函数

度量特征空间上样本真实值和模型预测值

之间的距离。特征空间上两个点的距离越

小，模型的预测性能越好，常用的基于距离

度量的损失函数见表1。

（1）平方损失函数

平方损失  （squared loss）函数最早是

从天文学和地理测量学领域发展起来的，

后来，由于欧氏距离在各个领域的广泛使

用，平方损失函数日益受到研究人员的关

注。在回归问题中，平方损失用于度量样本

点到回归曲线的距离，通过最小化平方损

失使样本点可以更好地拟合回归曲线。在

机器学习的经典算法（反向传播算法、循

环神经网络、流形学习、随机森林和图神

经网络）中，常选用平方损失及其演化形式

作为模型对误检测样本进行惩罚的依据。

由于平方损失函数具有计算方便、逻

辑清晰、评估误差较准确以及可求得全局

最优解等优点，一直受到研究人员的广泛

关注，其演化形式也越来越多。基于平方

损 失演化的损失函数有加权平方损失函

数、和方误差（sum squared error，SSE）函

数、均方误差（mean squared error，MSE）

函数、L2损失（L2 loss）函数、均方根误差

（root mean squared error，RMSE）函数、

x2检验（chi-square test）函数、triple损失

函数和对比损失（contrastive loss）函数，

见表2。

加权平方损失函数通过加权修改样本

真实值与预测值之间的误差，使样本到拟

合曲线的距离尽可能小，即找到最优拟合

曲线。在正负样本比例相差很大时，SSE通

过计算拟合数据和原始数据对应点的误差

平方和，使正样本点更加靠近拟合曲线，

与MSE相比，SSE可以更好地表达误差。

MSE的思想是使各个训练样本点到最优拟

合曲线的距离最小，常用于评价数据的变

化程度。MSE的值越小，表示预测模型描

述的样本数据具有越好的精确度。由于无

参数、计算成本低和具有明确物理意义等

优点，MSE已成为一种优秀的距离度量方

法。尽管MSE在图像和语音处理方面表现

较弱，但它仍是评价信号质量的标准[2]，在

回归问题中，MSE常被作为模型的经验损

失或算法的性能指标。L2损失又被称为欧

氏距离，是一种常用的距离度量方法，通常

用于度量数据点之间的相似度。由于L2损
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表 2 基于平方损失的演化损失函数

名称 演化形式

加权平方损失函数 2( ( ))Y f xλ −

和方误差函数
2

1
( ( ))

n

i i
i

Y f x
=

−∑

均方误差函数
2

1

1 ( ( ))
n

i i
i

Y f x
n =

−∑

L2损失函数
2

1
( ( ))

n

i i
i

Y f x
=

−∑

均方根误差函数 2

1

1 ( ( ))
n

i i
i

Y f x
n =

−∑

x2检验函数
21

0

( )1
2

n
i i

i i i

A B
A B

−

=

−
+∑

triple损失函数
2 2

2 2
( ( ) ( ) ( ) ( ) )

N
a p a n
i i i i

i
f x f x f x f x− − − +∑ α

对比损失函数
2 2

1

1

2
(1 ) max(margin ,0)

N

in
yd y d

=

+ − −∑

表 1 基于距离度量的损失函数

名称 标准形式

平方损失函数 2( ( ))Y f x−

绝对损失函数 ( )Y f x−
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失具有凸性和可微性，且在独立、同分布

的高斯噪声情况下，它能提供最大似然估

计，使得它成为回归问题、模式识别、图像

处理中最常使用的损失函数[3]。RMSE直

观地揭示了模型的输出预测值与样本真实

值的离散程度，常被作为回归算法的性能

度量指标。尽管与平均绝对误差（MAE）

相比，RMSE计算更复杂且易偏向更高的

误差，但由于其是平滑可微的函数，且更

容易进行运算，目前仍是许多模型默认的

度量标准。x2检验也被称为x2统计，常用于

计算图像直方图之间的距离。triple损失函

数是一个三元损失函数，使用时需设计样

本本身、相似的正样本和不相似的负样本

三方数据，既耗时又对性能敏感[4]。triple

损失函数不能对每一个单独的样本进行

约束，由于其 具 有 类间距 离大于类内距

离的特性，首次出现在基于卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）

的人脸识别任务中便取得了令人满意的效

果[5]。对比损失函数是一个成对损失函数，

在使用时除需样本本身外，还需一个对比

数据，可见，它也不能对每一个单独的样本

进行约束。对比损失函数不仅能降维，而

且降维后成对样本的相似性保持不变，可

以很好地表达成对样本的匹配程度[6]，另

外，它能扩大类间距离，缩小类内距离，

在人脸验证算法中，常被作为人脸判断的

依据[7]。

总之，平方损失函数不仅常用于回归

问题，而且也可用于分类或标注问题，实现

离散问题的预测。因为它对离群点比较敏

感，所以它不适合离群点较多的数据集。在

实际应用中，由于模型泛化问题等原因，一

般不常使用平方损失函数的标准形式，而

更多使用它的演化形式。另外，由于平方损

失函数是可微的凸函数，常与之搭配的优

化方法为随机梯度下降或牛顿法。尽管平

方损失或基于平方损失的演化损失函数已

被广泛应用于图像自动标注、图像重建、

对象计数及图像检索等领域，并取得了令

人满意的效果，但在选取时也应根据具体

问题的实现细节用其优势避其劣势[8]。

（2）绝对损失函数

绝对损失（     absolute loss）函数是最常

见的一种损失函数，它不仅形式简单，而

且能很好地表达真实值和预测值之间的距

离。绝对损失对离群点有很好的鲁棒性，

但它在残差为零处却不可导。绝对损失的

另一个缺点是更新的梯度始终相同，也就

是说，即使很小的损失值，梯度也很大，这

样不利于模型的收敛。针对它的收敛问题，

一般的解决办法是在优化算法中使用变化

的学习率，在损失接近最小值时降低学习

率。尽管绝对损失本身的缺陷限制了它的

应用范围，但基于绝对损失的演化形式却

受到了更多的关注。在有噪声标签的分类

问题中，基于平均绝对误差构建的神经网络

具有良好的噪声容忍能力[9]，在单幅图像超

分辨率重建中，选用绝对损失函数可使重

建的图像失真更少[10]，smooth L1损失在目

标检测问题中可有效解决梯度爆炸问题。

基 于 绝 对 损 失 的 演 化 损 失 函 数 包

括 平 均 绝 对 误 差 函 数、平 均 相 对 误 差

（mean relative error，MRE）函数、L1

损失（L1 loss）函数、Chebyshev损失函

数、Minkowski损失函数、smooth L1损

失函数、huber损 失函数 和分 位 数 损 失

（quantile loss）函数，见表3。

MAE表达预测误差的实际情况，只衡

量预测误差的平均模长，不考虑方向，一

般作为回归算法的性能指标。MRE既指明

误差的大小，又指明其正负方向。一般来

说，与MAE相比，它更能反映评估的可信

程度。L1损失又称为曼哈顿距离，表示残

差的绝对值之和。Chebyshev损失也称切

比雪夫距离或 L∞度量，是向量空间中的一

种度量方法。Minkowski损失也被称为闵
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氏距离或闵可夫斯基距离，是欧氏空间中

的一种度量方法，常被看作欧氏距离和曼

哈顿距离的一种推广。smooth L1损失是

由Girshick R[11]在Fast R-CNN中提出的，

主要用在目标检测中防止梯度爆炸。huber

损失是平方损失和绝对损失的综合，它克

服了平方损失和绝对损失的缺点，不仅使

损失函数具有连续的导数，而且利用MSE

梯度随误差减小的特性，可取得更精确的

最小值。尽管huber损失对异常点具有更

好的鲁棒性，但是，它不仅引入了额外的参

数，而且选择合适的参数比较困难，这也

增加了训练和调试的工作量。分位数损失

的思想是通过分位数 γ 惩罚高估和低估的

预测值，使其更接近目标值的区间范围，

当设置多个 γ 值时，将得到多个预测模型，

当 0.5γ = 时，分位数损失相当于MAE。分

位数损失易构建能够预测输出值范围的模

型，与MAE相比，它可减少数据预处理的

工作量。基于分位数损失的回归学习，不仅

适用于正态分布的残差预测问题，而且对

于具有变化方差或非正态分布残差的预测

问题，也能给出合理的预测区间。在神经

网络模型、梯度提升回归器和基于树模型

的区间预测问题中，选取分位数损失评估

模型的性能往往会取得更好的预测结果。

分位数损失函数选取合适的分位数比较

困难，一般情况下，分位值的选取取决于求

解问题对正误差和反误差的重视程度，应

根据实验结果进行反复实验后再选取。另

外，分位数损失值在0附近的区间内存在导

数不连续的问题。

总之，在实际问题中，一般的数据集或

多或少存在离群数据，当离群数据较多或

需要考虑离群 数 据时，利用绝 对 损 失 及

其演化损失对异常点鲁棒性的特点，可以

取得更好的效果。也就是说，绝对损失及

其 演化损失更适用于有较多离群点的数

据集。

（3）0-1损失函数

0-1损  失（zero-one loss）函数是一种

较为简单的损失函数，常用于分类问题。它

不考虑预测值和真实值的误差程度，是一

种绝对分类方法。其思想是以分隔线为标

准，将样本集中的数据严格区分为0或1。

由于没有考虑噪声对现实世界数据的影响

因素，对每个误分类样本都施以相同的惩

罚，预测效果不佳，甚至出现严重误分类

情况，这在很大程度上限制了0-1损失函

数的应用范围。另外，0-1损失函数是一种

不连续、非凸且不可导函数，优化困难，这

进一步限制了它的应用范围。基于0-1损失

的分类思想，出现了最常见的分类模型——

K最近邻（K nearest neighbor，KNN）。虽

然0-1损失很少出现在监督学习算法中，但

它的分类思想为之后出现的其他分类算法

奠定了基础。由于0-1损失函数直观简单，

也易理解，研究人员在0-1损失的基础上引

入参数，进一步放宽分类标准，将其演化为
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表 3 基于绝对损失的演化损失函数

名称 演化形式

平均绝对误差函数
1

1 ( )
n

i i
i

Y f x
n =

−∑

平均相对误差函数
1

( )1 n
i i

i i

Y f x
n Y=

−
∑

L1损失函数
1

( )
n

i i
i

Y f x
=

−∑

Chebyshev损失函数
1

max( ( ) )
n

i ii
Y f x

=
−

Minkowski损失函数

1

1
( ( ) )

n
p p

i i
i

Y f x
=

−∑

smooth L1损失函数

21
( ( )) , ( ) 1

2

1
( ) , ( ) 1

2

Y f x Y f x

Y f x Y f x

− − <

− − −







≥

huber损失函数

2

2

1 ( ( )) , ( )
2

1( ) , ( )
2

Y f x Y f x

Y f x Y f x

δ

δ δ δ

 − −

 − − − >


≤

分位数损失函数
: ( ) : ( )

(1 ) ( ) ( )
i i i i

i i i i
i y f x i y f x

Y f x Y f xγ γ
<

− − + −∑ ∑
≥
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感知机损失（perceptron loss）。

感 知机 损 失 是0-1损 失改 进 后的结

果，它采用参数克服了0-1损失分类的绝

对性。与0-1损失相比，它的分类结果更

可靠。感知机损失被广泛应用于图像风格

  化、图像复原等问题中，通过使用预训练

的深度网络对图像进行多层语义分解，在

相关问题上取得了较好的效果[12]，其形式

为：
1, ( )

( , ( ))
0, ( )

Y f x t
L Y f x

Y f x t

 − >= 
− ≤

，其中t为

参数，在感知机算法中t=0.5。

总之，尽管0-1损失函数存在误分类

的情况，但是，当所有样本完全远离分隔

线时，0-1损失函数可能是最好的选择，也

就是说，0-1损失函数在对称或均匀噪声

的数据集上具有较好的鲁棒性。

（4）铰链损失函数

铰链损失（hinge loss）也被称为合

页损失，它最初用于求解最大间隔的二分

类问题。铰链损失函数是一个分段连续函

数，当Y 和f (x)的符号相同时，预测结果正

确；当Y 和f (x)的符号相反时，铰链损失随

着 f (x)的增大线性增大。铰链损失函数最

著名的应用是作为支持向量机（support 

vector machine，SVM）的目标函数，其性

质决定了SVM具有稀疏性，也就是说，分

类正确但概率不足1和分类错误的样本被

识别为支持向量，用于划分决策边界，其

余分类完全正确的样本没有参与模型求

解。SVM基本模型是定义在特征空间上间

隔最大的线性分类器，当采用核技术后，

SVM可转化为非线 性分类器。铰链损失

函 数 是 一 个 凸函 数，因此，铰 链 损 失 函

数可应 用于机 器 学习领域的很多凸优化

方法中。

基 于 铰 链 损 失 的 演 化 损 失 函 数 包

括边界铰链损失函数、坡 道损失（ramp 

loss）函数、Crammerand铰链损失函数、

Weston铰链损失函数、二分类支持向量机

损失函数、多分类支持向量机损失函数、

多分类支持向量机平方损失函数和top-k

铰链损失函数，见表4。

边界铰链损失 表 示期望 正确预测的

得分高于错误预测的得分，且高出边界值

margin，它主要用于训练两个样本之间的

相似关系，而非样本的类别得分。在坡道

损失函数中，s为截断点的位置，一般情况

下，s的值取决于类别个数c，
1

1
s

c
= −

−
，

它在x=1和x=s两处不可导。Crammerand

铰链损失函数是由Crammerand Singer

提 出的 一 种 针 对 线 性 分 类 器 的 损 失 函

数。Weston铰链损失函数是由Weston和

Watkins提出的一种损失函数。二分类支

持向量机损失函数可看作L2正则化与铰

链损失之和。多分类支持向量机损失函数

只考虑在正确值附近的那些值，其他的均

作为0处理，即只关注那些可能造成影响的

点（或支持向量），因此，具有较好的鲁棒

性。与多分类支持向量机损失函数相比，多

分类支持向量机平方损失函数的惩罚更强

烈。top-k铰链损失函数在k个测试样本预测

为正的约束下，使所有训练实例的铰链损失

最小化[13]。

总之，铰链损失及其演化损失函数常

作为人脸识别、文本分类、笔迹识别和图

像自动标注领域的损失函数，用于度量图

像的相似性或向量空间中向量的距离，对

错误越大的样本，它施以越严重的惩罚，

这可能使它对噪声敏感，从而降低模型的

泛化能力。

（5）中心损失函数

中心损失（c  enter loss）函数采用了欧

氏距离思想，为每个类的深层特征学习一

个中心（一个与特征维数相同的向量），但

在全部样本集上计算类中心相当困难，常

用的做法是把整个训练集划分成若干个小
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的训练集（mini-batch），并在mini-batch

样本范围内进行类中心计算。另外，在更

新类中心时常增加一个类似学习率的参

数α ，用于处理采样太少或者有离群点的

情况。中心损失函数主要用于减小类内距

离，表面上只是减少了类内距离，但实际上

间接增大了类间距离，它一般不单独使用，

常与softmax损失函数搭配使用，其分类

效果比只用softmax损失函数更好。  

基 于 中 心 损 失 的 演 化 损 失 函 数 有

三元中心损失（tr iplet-center  loss，

TCL）函数，TCL函数使 样 本 与其 对应

的 中 心之 间 的 距 离 比 样 本 与 其 最 近 的

负中心之间的距 离更 近 [ 14]，其形式 为：

( )
1

max ( , ) min ( , ),0
i

i

M

i y i jj yi
L D f c m D f c

≠
=

= + −∑ 。

总之，中心损失函数常用于神经网络

模型中，实现类内相聚、类间分离。在特征

学习时，当期望特征不仅可分，而且必须差

异大时，通常使用中心损失函数减小类内

变化，增加不同类特征的可分离性。在实

际应用中，由于中心损失函数本身考虑类

内差异，因此中心损失函数应与主要考虑

类间的损失函数搭配使用，如softmax损

失、交叉熵损失等。

（6）余弦损失

余弦损失（cos  ine loss）也被称为余

弦相似度，它用向量空间中两个向量夹角

的余弦值衡量两个样本的差异。与欧氏距

离相比，余弦距离对具体数值的绝对值不

敏 感，而 更 加注 重两个向量在 方向上的

差异。在监督学习中，余弦相似度常用于

计算文本或标签的相似度。它常与词频-

逆向文件频率（term frequency–inverse 

document frequency，TF-IDF）算法结合

使用，用于文本挖掘中的文件比较。在数据

挖掘领域，余弦损失常用于度量集群内部的

凝聚力。

基于余弦损失的演化损失函数有改进

的余弦距离核函数，它是由李为等人[15]在与

文本相关的说话人确认技术中提出的，用

来区分说话人身份及文本内容的差异，其

形式 为：
 

 

1 2 1 2
1 2

1 21 2

( ) ( ) ( ) ( )
( ( ), ( ))

( ) ( )( ) ( )
w u T w u L u TL uL u u

L u T L uw u T w u
λ λ = ∗×

 

 

1 2 1 2
1 2

1 21 2

( ) ( ) ( ) ( )
( ( ), ( ))

( ) ( )( ) ( )
w u T w u L u TL uL u u

L u T L uw u T w u
λ λ = ∗ ，其中，λ为扬声器模型，

u 为说话人。
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表 4 基于铰链损失的演化损失函数

名称 演化形式

边界铰链损失函数 ( )( )marginmax 0, ( )f x Y− −

坡道损失函数

crammerand铰链损失函数 ( )( )
max(0,1 max )Y f xY f x

w x w x
≠

+ −

weston铰链损失函数 ( )
( )

max(0,1 )Y f x
Y f x

w x w x
≠

+ −∑

二分类支持向量机损失函数
2

1

1 max(0,1 ( ))
2

n

i
w c Yf x

=

+ −∑

多分类支持向量机损失函数 max(0, 1)
i

i

j Y
j Y

s s
≠

− +∑    

多分类支持向量机平方损失函数
2max(0, 1)

i
i

j Y
j Y

s s
≠

− +∑

top-k铰链损失函数 ( )T

1
max(1 ( ),0)

n

i i
i

C y w x b
=

− +∑
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3.2  基于概率分布度量的损失函数

基于概率分布度量的损失函数是将样

本间的相似性转化为随机事件出现的可能

性，即通过度量样本的真实分布与它估计

的分布之间的距离，判断两者的相似度，一

般用于涉及概率分布或预测类别出现的概

率的应用问题中，在分类问题中尤为常用。

监督学习算法中，常用的基于概率分布度

量的损失函数见表5。

（1）对数损失函数

对数损失（logarithm loss）也被称为

对数似然损失，它使用极大似然估计的思

想，表示样本 x在类别y的情形下，使概率

( | )P y x 达到最大值。因为概率的取值范围

为 [0,1] ，使得log( ( | ))P y x 取值为(( ),0−∞ )，为

保证损失为非负，对数损失的形式为对数

的负值。对数损失函数是逻辑回归、神经

网络以及一些期望极大估计的模型经常

使 用的损 失函数，它通 过 惩 罚错 误的分

类，实现 对分类器的精 确度 量化和模 型

参数估计，对数损失函数常用于度量真实

条件概率分布与假定条件概率分布之间

的差异。

基于对数损失函数的演化形式包括逻辑

回归损失（logistic regression loss）函数、加

权对数损失函数、对数双曲余弦损失（log-

cosh loss）函数、softmax损失函数、二分类

对数损失函数和巴氏距离（Bhattacharyya 

distance）函数，见表6。

逻辑回归损失函数假设样本服从伯努

利分布，利用极大似然估计的思想求得极

值，它常作为分类问题的损失函数。加权

对数损失函数主要应用在类别样本数目差

距非常大的分类问题中，如边缘检测问题

（边缘像素的重要性比非边缘像素大，可

针对性地对样本进行加权）。对数双曲余

弦损失函数基本上等价于MSE函数，但又

不易受到异常点的影响，是更加平滑的损失

函数，它具有huber损失函数的所有优点，且

二阶处处可导。softmax损失函数是卷积神

经网络处理分类问题时常用的损失函数。巴

氏距离函数用于度量两个连续或离散概率

分布的相似度，它与衡量两个统计样本或种

群之间的重叠量的巴氏系数密切相关。在直

方图相似度计算中，选用巴氏距离函数会获

得很好的效果，但它的计算很复杂。

总之，在分类学习中，当预测问题使

用已知的样本分布，找到最有可能导致这

种分布的参数值时，应选取对数损失函数

或其演化损失函数作为预测问题的损失函

数。在基于深度神经网络的分类或标注问

题中，一般在输出层使用softmax作为损失

函数，对数损失函数是回归、决策树、深度

神经网络常使用的损失函数[16]。

（2）KL散度函数

K L 散 度（    K u l l b a c k - L e i b l e r 

divergence）也被称为相对熵，是一种非对

称度量方法，常用于度量两个概率分布之间

的距离。KL散度也可以衡量两个随机分布

之间的距离，两个随机分布的相似度越高

的，它们的KL散度越小，当两个随机分布的

差别增大时，它们的KL散度也会增大，因此

KL散度可以用于比较文本标签或图像的

相似性。基于KL散度的演化损失函数有

JS散 度函数。JS散 度也称JS距离，用于
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表 5 基于概率分布度量的损失函数

名称 标准形式

对数损失函数 log ( | )P Y X−

KL散度函数
1

( )( ) log( )
( )

n
i

i
i i

P xP x
Q x=

×∑

交叉熵损失函数
1 1

log
N C

ij ij
i j

p q
= =

−∑∑

softmax损失函数 1

1

1 elog
e

Yi

j

fn

c
fi

j

n =

=

− ∑
∑
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衡 量两个概 率分布之间的 相似 度，它是

基 于K L散 度 的 一 种 变 形，消除了K L散

度非对 称的问题，与KL散 度相比，它使

得 相 似 度 判 别 更 加 准确。JS散度函数的

形式为：
1 ( ) ( ) 1 ( ) ( )JS KL ( ) || KL ( ) ||
2 2 2 2

P X Q X P X Q XP X Q X+ +   = +   
   

1 ( ) ( ) 1 ( ) ( )JS KL ( ) || KL ( ) ||
2 2 2 2

P X Q X P X Q XP X Q X+ +   = +   
   

，其中， KL( )

为KL散度。

KL 散度及其演化损失主要用于衡量两

个概率分布之间的相似度，常作为图像低层

特征和文本标签相似度的度量标准。KL散

度在成像分析[17]、流体动力学[18]、心电图等临

床实验室检测、生物应用的网络分析[19]、细

胞生物学等领域有广泛的应用。

（3）交叉熵损失 

交叉熵是信息论中的一个概念，最初

用于估算平均 编 码 长 度，引入 机 器 学习

后，用于 评 估当前 训练得 到的 概 率分布

与真实 分布的差异 情况。为了使 神经网

络的每一层输出从 线性组合转为非线性

逼近，以提高模型的预测精度，在以交叉

熵为损失函数的神经网络模型中一般选用

tanh、sigmoid、softmax或ReLU作为激活

函数。

基于交叉熵损失的演化损失函数包括

平均交叉熵损失函数、二分类交叉熵损失

函数、二分类平衡交叉熵损失函数、多分类

交叉熵损失函数和focal损失函数，见表7。

二分类交叉熵损失函数对于正样本而
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表 7 基于交叉熵的演化损失函数

名称 演化形式

平均交叉熵损失函数
1

1 ln( )
n

i i
i

Y a
n =

− ∑

二分类交叉熵损失函数
1

1 [ ln( ) (1 ) ln(1 )]
n

i i i i
i

Y a Y a
n =

− + − −∑

二分类平衡交叉熵损失函数
1

1 [ ln( ) (1 )(1 ) ln(1 )]
n

i i i i
i

Y a Y a
n =

− + − − −∑ β β

多分类交叉熵函数 , ,
1 1

1 log( )
n k

i j i j
i j

Y a
n = =

− ∑∑

focal损失函数
1

1 (1 ) log( )
n

i i i i
i

Y a a
n =

− ∂ −∑ γ

表 6 基于对数损失的演化损失函数

名称 演化形式

逻辑回归损失函数
log(1 exp( ( ))), 1

( , ( | ))
log(1 exp( ( ))), 0

f x y
L y P Y y x

f x y
+ − =

= =  + =

加权对数损失函数
0

log( ( ))
C

C C
k

W Y f x
=

−∑

对数双曲余弦损失函数
1

log(cosh( ( ) ))
n

i i
i

f x Y
=

−∑

softmax损失函数 log(soft max( , ( )))Y Y f x−

二分类对数损失函数
1

1 ( log (1 ) log(1 ))
n

i i i i
i

y p y p
n =

− + − −∑

巴氏距离函数 ( )ln ( , )BC p q−    
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言，输出概率越大，损失越小；对于负样本

而言，输出概率越小，损失越小。二分类

平衡交叉熵损失函数与二分类交叉熵损失

函数相比，它的优势在于引入了平衡参数

[0,1]β ∈ ，可实现正负样本均衡，使预测值

更接近于真实值。

交叉熵损失函数刻画了实际输出概率

与期望输出概率之间的相似度，也就是交

叉熵的值越小，两个概率分布就越接近，

特别是在正负样本不均衡的分类问题中，

常用交叉熵作为损失函数。目前，交叉熵损

失函数是卷积神经网络中最常使用的分类

损失函数，它可以有效避免梯度消散。

（4）softmax损失函数

从标准形式上看，softmax损失函数

应归到对数损失的范畴，在监督学习中，

由于它被广泛使用，所以单独形成一个类

别。softmax损失函数本质上是逻辑回归

模型在多分类任务上的一种延伸[20]，常作

为CNN模型的损失函数。softmax损失函

数的本质是将一个k维的任意实数向量x映

射成另一个k维的实数向量，其中，输出向

量中的每个元素的取值范围都是(0,1)，即

softmax损失函数输出每个类别的预测概

率。由于softmax损失函数具有类间可分

性，被广泛用于分类、分割、人脸识别、图

像自动标注和人脸验证等问题中，其特点

是类间距离的优化效果非常好，但类内距

离的优化效果比较差。

基 于 s o f t m a x 损 失 函 数 的 演 化 损

失函数包括softer softmax函数、NSL

（norma l i zed  softmax loss）函数、

LMCL（large margin cosine loss）函数、

L-softmax函数、A-softmax函数、A  M-

softmax（additive margin softmax）函数

以及正则化softmax函数，见表8。
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表 8 基于 softmax 损失的演化损失函数

名称 演化形式

softer softmax损失函数
1

1

1 e

e

Yi

j

f
n T

fc
i T

j

n =

=

− ∑
∑

NSL损失函数

cos( , )

cos( , )
1

1 elog
e

Yi

j

i

s in

s i
i

j Y

n

θ

θ
=

≠

− ∑ ∑

LMCL损失函数

(cos( , ) )

(cos( , ) ) cos( , )
1

1,

1 elog
e e

Yi

Y ji

i

s i mn

s i m s i
i

j j Y

n

θ

θ θ

−

−
=

= ≠

−
+

∑ ∑

L-softmax损失函数 cos( )

( )

cos( )1

1 elog
e e

Y i Yi i

W xY i Yi i j i j

i

W xn

W xi

j Y

n ψ θ

ψ θ

θ
=

≠

−
+

∑
∑

A-softmax损失函数 ( , ) cos( , )

( , )

1

1,

1 elog
e e

i yi

x i x ii y i ji

x in

c
i

j j Y

n ψ θ θ

ψ θ

=

= ≠

−
+

∑
∑

AM-softmax损失函数

T

T T

( )

( )1

1,

1 elog
e e

Y ii

Y i j ii

i

s W f mn

c
s W f m sW fi

j j Y

n

−

−=

= ≠

−
+

∑
∑

正则化softmax损失函数 1

1

1 elog ( )
e

Yi

j

fn

c
fi

j

R W
n

λ
=

=

− +∑
∑
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softer softmax 损失函数是Hinton G

等人 [21]为了解决模型给 误分类标签 分配

的概率被softmax损失忽略的问题而提出

的。NSL损失函数利用两个特征向量之间

的余弦相似度评估两个样本之间的相似

性，使后验概率只依赖于角度的余弦值，由

此产生的模型学习了角空间中可分离的特

征，提高了特征学习能力。为了构建一个更

大边距的分类器，期望 1 2cos( ) cos( )mθ θ− >

且 2 1cos( ) cos( )mθ θ− > ， 0m≥ 为控制余弦

边矩大小的参数，Wang H等人[22]提出了

LMCL损失函数。与传统的欧几里得边距

相比，角的余弦值与softmax具有内在的

一致性，基于此思想，在原始softmax基

础上选用角边距度量两个样本的相似性，

Liu W等人[4]提出了L-softmax损失函数。

受L-softmax损失函数启发，在它的基础

上，Liu W等人[23]增加了条件 1W = ，B=0
和 1 2cos( ) cos( )mθ θ> ，使 得预 测 仅 取 决于

W 和x之间的角度θ ，提出了A-softmax损

失函数。受L-softmax损失函数的启发，

Wang F等人[24]提出了AM-softmax损失

函数，它使前后向传播变得更加简单。正

则化softmax损失函数加入刻画模型的复

杂度指标的正则化，可以有效地避免过拟

合问题。

softmax损失函数具有类间可分性，

在多分类和图像标注问题中，常用它解决

特征分离问题。在基于卷积神经网络的分

类问题中，一般使用softmax损失函数作为

损失函数，但是softmax损失函数学习到

的特征不具有足够的区分性，因此它常与

对比损失或中心损失组合使用，以增强区

分能力[23]。

4  其他损失函数

其 他 损 失 函 数 主 要 包 括 指 数 损 失

（  exponential loss）函数、汉明距离函数、

dice损失函数、余弦损失+softmax函数和

softmax+LDloss函数，见表9。

与主要损失函数相比，其他损失函数

在监督学习中使用的频次比较低，其中指

数损失函数是AdaBoost算法中常用的损

失函数。它与铰链损失函数和交叉熵损失

函数相比，对错误分类施加的惩罚更大，

这使得它的误差梯度也较大，因此在使用

梯度下降算法优化时，在极小值处求解速

度也较快。汉明距离用于计算两个向量的

相似 度，即通 过比较两个向量的每一 位

是否相同来计算汉明距离。dice损失函数

是一种集合相似性度量函数，通常用于计

算两个样本的相似性，常作为文本比较或

图像分割类问题的损失函数，尤其适用于

处 理图像的前景区域和背景区域相差较

大的图像分割问题。余弦损失+softmax

函数是利用余弦和softmax的特性组合而

成的，见第3.2节中的LMCL损失函数。

softmax+LDloss函数是黄旭等人[25]在融

合判别式 深度特征学习的图像识别算法

中引入线性判别分析（linear discriminant 

analysis，LDA）思想构建的损失函数，该算

法使softmax+LDloss参与卷积神经网络的

训练，实现尽可能最小化类内特征距离和
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表 9 其他损失函数

名称 标准形式

指数损失函数 exp( ( ))Yf x−

汉明距离函数
1

( , )
n

i i
i

I x y
=
∑

dice损失函数 1 1

1 1

(1 )(1 )
1

2

n n

i i i i
i i

n n

i i i i
i i

p r p r

p r p r

ε ε

ε ε

= =

= =

+ − − +
− −

+ + − − +

∑ ∑

∑ ∑

余弦损失+softmax函数

(cos( , ) )

(cos( , ) ) cos( , )
1

1,

1 elog
e e

Yi

Y ji

i

s i mn

s i m s i
i

j j Y

n

−

−
=

= ≠

−
+

∑ ∑
θ

θ θ

softmax+LDloss函数 s LL L+α
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最大化类间特征距离的目标，以提高特征的

鉴别能力，进而改善图像的识别性能。

5  损失函数在监督学习中的应用

在监督学习中，损失函数的选取和演

化通常是 伴随着监督学习算法的发展而

演变的。监督学习算法 是 通 过计算 机学

习有 标 记的训练 数 据集，使模型能 对未

知数 据进行 预测的 机 器 学习任务。在 机

器学习发展的过程中，产生了许多监督学

习算法，其中，典型算法有深度神经网络

（deep neural network，DNN）、  决策树

（    decision tree，DT）、朴素贝叶斯分类、

线性回归（linear regression）、  逻辑回

归、支持向量机、K最近邻和AdaBoost等，

这些监督学习算法仍是当前研究和应用的

重点内容。

5.1  深度神经网络中的应用

深度神经网络是深度学习的一个重要

分支，由于深度神经网络具有更多的网络

层数和参数个数，所以能够提取更多的数

据特征，获取更好的学习效果。在基于深

度神经网络的应用中，损失函数作为度量

样本 真实值和模型预测值之间差异的工

具，主要解决视觉处理、自然语言和语音

识别等领域的问题。在视觉识别应用中，

中心损失函数可区分人脸的差异[26]、提高

人脸识别准确度[27]；softmax损失函数结

合fisher损失函数提升不同模态下人脸数

据的关联程度[28]；改进的triplet损失函数

解决了跨摄像机人员再识别问题[29]。在图

像标注应用中，利用JS散度生成独特的图

像标 签 [30]，采用交叉熵损失函数 构建分

层标签的图像分类模型[31]，选用余弦损失

函数表达语义相似性[32]。在视觉检索应用

中，通过L2损失函数 构建用于大 规模 视

觉搜索的深度Hash方法[33]。在图像重建方

面，采用均方误差函数重建出准确度更高

的图像[34]。在图像分割应用中，在softmax

分类器后 增加dice损 失函数，以提高图

像分割精度[35]。在语音识别应用中，使用

A-softmax损失函数提高端到端系统的性

能[36]。在自然语言处理应用中，使用加权交

叉熵生成富含情感的单词[37]。

5.2  决策树中的应用

决策树是一个预测模型，一般依据KL

散度大小，将样本属性分解成树状结构，

并用于新样本分类。决策树的3种典型实现

为ID3、CART和C4.5。决策树的计算复杂

度低，可解释性强，对中间值的缺失不敏

感，这使得决策树至今在一些问题上仍被

使用。在基于决策树的应用中，引入C4.5 

决策树方法处理流量分类问题，利用训练

数据集中的KL散度构建分类模型，并通

过对分类模型的简单查找实现 未知网络

流 样 本的分类，理论分析 和实验 结果 表

明，使用C4.5 决 策树处 理流量分类问题

在分类稳定性方面具 有明显的优势[38]。

在视觉位置识别问题中，将汉明距离嵌入

二叉搜索树中，解决描述符匹配和图像检

索问题[39]。

5.3  朴素贝叶斯分类中的应用

朴素贝叶斯分类算法是一个典型的机

器学习算法，它假定样本的各个特征之间

是相互独立的，在大量样本下会有较好的

表现，不适用于与输入向量的特征条件有

关联的场景。由于朴素贝叶斯分类算法实现

简单，并有坚实的数学理论作为支撑，因此

在很多领域有广泛的应用，如垃圾邮件过

滤、文本分类等。在基于朴素贝叶斯分类的
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应用中，采用余弦损失度量成对标签相似

度提高标签在整个图像相似性分配上的一

致性[40]，汉明损失函数和0-1损失函数在多

标签分类中分类能力不同[41]，0-1损失函数

在有限样本下具有良好的分类效果[42]。

5.4  线性回归中的应用

线性回归是监督学习中经典的回归模

型之一，它是利用数理统计中的回归分析，

确定两个或两个以上变量间相互依赖的定

量关系的一种统计分析方法。线性回归分

为一元线性回归和多元线性回归。因为线

性回归形式简单、易于建模，常用于解决

连续值预测的问题。在基于线性回归的应

用中，引入KL散度估计簇间距离，不仅能够

获得更精确的分割结果，而且对噪声和初

始轮廓具有更强的鲁棒性[43]；在存在异常

值或重尾误差分布的情况下，基于指数平方

损失函数的线性回归估计方法比最小二乘

数估计方法更有效[44]；采用均方误差函数

可精确估计交通拥挤时的车辆数量[45]；自

适应huber损失函数不仅解决了原始huber

损失函数没有封闭解、难以优化的问题，

而且在曲线拟合、带噪声标签图像标注、经

典回归问题和人群计数应用方面有很大的

优势[46]。

  5.5  逻辑回归中的应用

  逻辑回归是一个应用非常广泛的机器

学习算法，它将数据拟合到一个逻辑函数

中，预测事件发生的概率。逻辑回归使用

极大似然估计思想，常选用对数损失或交

叉熵损失作为损失函数，可用于解决二分

类或多分类问题。在基于逻辑回归的应用

中，采用基于对数损失的核函数度量两个

样本之间的相似性设计的逻辑回归模型，

与核逻辑回归分析和支持向量机相比，不
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仅可达到更好的分类精度，而且有更好的

时间效率 [47 ]；在研究分类不平衡对软件

缺陷影响的问题中，采用对数损失函数的

逻辑回归模型的性能更加稳定[48]；采用最

小化对数损失构建的点击通过率（click-

through rate，CTR）预测模型，比传统的

点击率预测模型以及最新的基于深度学习

的预测模型的性能更好[49]。

5.6  支持向量机中的应用

支持向量机基于最大化分类间隔的原

则，通过 核函数 巧妙 地 将 线 性不 可分问

题转 化为 线 性可分 问题，并且具 有 非常

好的 泛化性 能。它使 用铰 链 损 失函数计

算经验风险，并在求解系统中加入了正则

化 项以优化 结 构风险，是一个具 有 稀疏

性和稳健性的分类器，它在文本分类和图

像标注领域有广泛的应用。在基于支持向

量机的应用中，采用JS散度计算两个特征

向量之间的相似度，在原始SVM基础上，

引入概率加权策略构建多个分类器，设计

了基于SVM的多特征融合的图像标注方

法 [50]；采用余弦损失函数计算向量空间

模型（vector space model）中向量的相似

度，提出了内容和标签相融合的图像标注

方法[51]；在标签混淆情况下，将公差参数

引入铰链损失函数中，可提高标签分类准

确率[52]。

5.7  K最近邻算法中的应用

    K最近邻（KNN）算法是简单的机器

学习算法之一，该算法的思想是如果一个

样本在特征空间中的K个最相邻的样本中

的大 多 数 属于某一个类 别，则该 样 本也

属于这个类别，并具有这个类别样本的特

性。KNN算法在进行类别决策时，只与极

少量的相邻样本有关，因此，它适用于类
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域有交叉或重叠较多的待分类样本集。在

基于KNN算法的应用中，采用铰链损失函

数 度量两幅图像 之间的相似性 进行归纳

学习，采用余弦损失函数度量两幅图像标

签的相似性进行推理学习，并将归纳学习

和推理学习结合，形成统一的距离度量学

习框架[53]；在经典的2PKNN算法中，采用

铰链损失函数度量两幅图像的相似性，解

决了类别不平衡和弱标记问题[54]；利用汉

明距离度量KNN搜索上的可伸缩性，实现

了跨模态相似度搜索[55]。

5.8  AdaBoost算法中的应用

AdaBoost算法是基于Boosting思想

的集成学习算法，使用指数函数作为损失

函数，其核心思想是对同一个训练集训练

不同的弱学习器，然 后将 多 个 弱学习器

进行 集 成，构造 一个 精度非常高的强学

习器。AdaBoost算法被广泛应用于计算

机 视觉 和目标 检测领域，在人 脸检测方

面的表现尤为出众。在基于AdaBoost算

法的应用中，通过学习图像局部区域的相

似性得到一组非线性弱学习器，使用弱学

习器训练图像局部 特 征 获得 低 维的、独

有的特征描述子，选用汉明距离度量特征

描 述子之间的 相似 度，提高了图像 局 部

区域的匹配精度 [56 ]。利用改 进的指数损

失函数与平方损失函数的加权组合代替

传统AdaBoost指数损失函数构建模型，

解 决 传 统的AdaBoost算法在训练样本

存在异常值时导致的分类效 果不理想的

问题[57]。

6  结束语

本文依 据损失函数 对样本的评 估方

式，将监 督 学习的 主要 损 失 函 数 分为基

于距离度 量的损失函数和基于概率分布

度 量的损 失函数，并 分析了每 个损 失函

数的基本思想、优缺点、主要应用，在此

基 础上，总 结了每 个损 失函数 更 适合的

应用场景或可能的优化方向。另外，在其

他损失函数中给出了在 监督学习算法中

出现但使用频次相对较低的损失函数和

组合函数。在监督学习中，损失函数作为

度量数据真实值与预测值之间相似度的

工具，它直接影响着模型的预测性能，显

然，损失函数的选 取 或改 进 是 监督学习

领域研究的主要内容。

本文提到的主要损失函数在监督学习

算法中使 用频 次比较 高，对于具 体的研

究问题，这 些 损 失函数不一定是 最 好的

损 失函数，可能 存 在 其 他 更合 适的损 失

函数。其原因是 模 型的产生与解 决 的 具

体 问题 有关，同一模 型在同类问题中性

能 差异不大，但在 相似 类问题 或 不同类

问题中，性能差异可能较大，甚至出现不

适合的情 形。导 致 此类问题产生的原因

除 模 型 本身问题 外，另一 个主要原因是

模型 默 认的损失函数。尽管每 个模型都

有默 认的损 失函数，但在使 用模 型 解 决

实际问题时，应考虑问题与 损 失 函数 的

内在联 系，尤 其是 使 用当下流行的迁 移

学习解 决问题时，更 应考虑问题与 损 失

函数的关系。

虽然监督学习已产生多年，但在机器

学习中仍占有重要地位，其主要原因是监

督学习模型在解决问题方面的精确度一直

在不断提高，甚至在某些方面的能力已经

超越人类。模型精确度提升的原因除模型

结构等因素不断改进外，另一主要原因是

不断优化的损失函数在度量预测值与真实

值差异方面的能力在不断提升，甚至在不

改变模型结构的情形下，只调整损失函数

就可以达到很好的效果。相比于模型结构

的升级换代，损失函数的优化工作量要少
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得多，可见优化损失函数也是提升模型性

能的有效手段。优化损失函数除在现有标

准 形式的基 础上 扩展 延伸外，还 应考虑

组合不同损失函数 形成组合损 失函数。

组合损失函数是将现有的损失函数经过

四则运 算，构 造 一 类 新 的 损 失 函 数，笔

者 认为组合损失函数 构成的一般原则是

基于问题性质，以损失函数最小为目标，

确 定 预 测 模 型 中 各 单 项 预 测的 加 权 系

数，并将各个单独的损失函数组合成一个

新的损失函数，利用新的损失函数度量样

本之间的差异。

构建监督学习算法的目的是解决实际

问题，而实际问题中的主要内容是数据。

在 监 督学习模 型中，损 失函数 通 过 度 量

数 据 来衡 量模 型的性能，可见损 失函数

与数 据直接相关。不同类的问题中数 据

间差异较大，甚至是不相关的，而相似类

问题中的 数 据 差异 往往不大，甚 至存 在

共同特 性，这为实际问题 选定的模型 选

择合 适的损 失函数 提 供了参 考。笔者 认

为应 首先 考虑问 题中 数 据的性 质，然后

找到解决此类问题 效 果好的模型，在 选

定模型的基 础上，进一 步考虑损 失函数

与 数 据的内在关 系，进而选 择更合 适的

损失函数。

尽管损失函数在模型中的地位比较重

要，但它毕竟只是模型的一个部分，要使

模型有更好的预测性能，在实际问题中还

需要考虑其他影响模型性能的因素，如数

据特征归一化方法、样本间相似度度量方

法、相近类别分离技术以及组合损失函数

等。总之，监督学习是一个系统工程，除研

究损失函数外，还应考虑数据集、模型结

构及优化策略等，只有围绕损失函数全面

考虑影响它的因素，才会取得更好的预测

效果。

通常情况下，损失函数的选取应从以

下方面考虑：

● 选择最能表达数据的主要特征构建

基于距离或基于概率分布度量的特征空间；

● 选择合理的特征归一化方法，使特

征向量转换 后仍能保持原来数据的核心

内容；

● 选取合理的损失函数，在实验的基

础上，依据损失不断调整模型的参数，使

其尽可能实现类别区分；

● 合理组合不同的损失函数，发挥每

个损失函数的优点，使它们能更好地度量

样本间的相似性；

● 将数据的主要特征嵌入损失函数，

提升基于特定任务的模型预测精确度。

下一步可能的工作有两方面：一是在

现阶段研究的基 础 上，进 一 步研 究 监 督

学 习算 法中的损 失函数，以期能 找到更

普适的度 量样 本特 征的损 失函数；二是

研究无 监督学习和强化学习中的损失函

数，总结其中典型的损失函数，并尝试将

其引入监督学习应用中，以提高模型预测

的精确度。

本文在常用损失函数的基础上，为构

建新的损失函数或改进现有损失函数的应

用研究提供了一个新的思路，不仅有助于

研究人员针对研究问题轻松选择适合问题

的损失函数，而且还可根据待求解问题改

进或优化现有的损失函数。总之，监督学

习是当前的一个热门研究领域，也是未来

很有前途的一个研究方向，对监督学习算

法中的损失函数研究具有重大的理论意义

和应用前景，是一个具有实用价值的研究

课题。
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