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摘 要：现有深度度量学习方法通过构造困难样本生成方法指导模型高效训练，基于代数计算的困难样本生成方

法具有简单、高效的优势。然而这类方法缺乏对数据整体分布的考虑，导致生成的样本随机性较强、模型收敛缓

慢。针对该问题，将三元组中的正样本以其所属的类中心为轴，旋转至锚点与该类中心连线的反向延长线上，提出

一种基于样本旋转的困难样本生成方法，给出了一种新的损失函数，构建了一种基于样本旋转的生成困难样本的

深度度量学习模型（RHS-DML），有效提升了模型的训练效率。在 Cars196，CUB200-2011 以及 Stanford Online 

Products 数据集上进行了图像检索的实验，与代数计算方法中对称生成样本方法进行了比较，结果表明，本文提出

算法的检索性能相较于对称样本生成方法，在三个数据集上分别高出2.4%，0.7%，1.4%。
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Abstract: Existing deep metric learning methods guide efficient training of the model by constructing hard sample generation meth‐

ods. The hard sample generation methods based on algebraic computation have the advantages of simplicity and efficiency. Howev‐

er, such methods lack consideration of the overall data distribution, resulting in strong randomness of the generated samples and 

slow convergence of the model. To address this problem, we propose a hard sample generation method based on sample rotation by 

rotating positive samples in a triad to the reverse extension of the line connecting the anchor point and the class center on the axis of 

the class to which they belong, and give a new loss function to construct a deep metric learning model (RHS-DML) for generating 

hard samples based on sample rotation, effectively improving the training efficiency of the model. Experiments on image retrieval 

were conducted on the Cars196, CUB200-2011, and Stanford Online Products datasets, and compared with the symmetric sample 

generation method in algebraic computing. The results showed that the retrieval performance of the algorithm proposed was 2.4%, 

0.7%, and 1.4% higher than the symmetric sample generation cost method on the three datasets, respectively.

Key words: deep metric learning; hard sample generation; multi-class n-pair loss; algebraic calculations

DOI：10.13451/j.sxu.ns.2023106

收稿日期：2023-03-06；接受日期：2023-06-05
基金项目：国家自然科学基金（61976184）
作者简介：张鸽（1998-），女，山西运城人，硕士，研究方向为机器学习。E-mail：1628621898@qq.com

∗  通信作者：魏巍（WEI Wei），E-mail：weiwei@sxu.edu.cn
引文格式：张鸽，闫京，魏巍，等 .基于样本旋转的生成困难样本的深度度量学习方法［J］.山西大学学报（自然科学版），

2024，47（5）：973-981. DOI：10.13451/j.sxu.ns.2023106



47（5） 2024山西大学学报（自然科学版）

0 引言 

机器学习算法中往往使用欧氏距离度量样

本间的相似性，然而欧氏距离度量平等地对待

样本属性中的所有成分，忽略了特征重要性的

差异。为解决该问题，Xing 等［1］提出距离度量

学习（Distance Metric Learning），通过将同类样

本之间的距离拉近，异类样本之间的距离推远，

学习更好的距离度量，提升模型性能。然而，随

着信息技术的发展，数据变得越来越复杂，传统

度量学习算法已经无法应对复杂的数据。随着

深度学习的发展，深度度量学习应运而生。凭

借深度神经网络强大的非线性拟合能力，深度

度量学习在图像检索［2］、人脸识别［3-4］、行人重

识别［5-7］等领域得到了广泛的应用。

现有深度度量学习方法普遍利用神经网络

将数据映射到一个嵌入空间，在该嵌入空间中，

同类样本之间的距离更近，异类样本之间的距

离更远。以孪生网络为例，如图 1 所示，Hu 等［8］

在训练集中使用随机采样方法随机选择样本构

造 Batch，Batch 中的样本两两组合形成样本对，

样本对中的每个样本通过孪生网络得到嵌入表

示，依据得到的嵌入表示，利用损失函数计算样

本对之间的相似性，从而拉近正样本对之间的

距离，推远负样本对之间的距离。

然而现有深度度量学习的训练过程存在以

下三个问题［9］：（1）若训练集中有 n 个样本，将

会产生 n2 个样本对，若训练样本很多，将会导

致模型收敛缓慢；（2）如果 Batch 中多数为损失

较小的容易样本对，少数为损失较大的困难样

本对，所得到的模型的判别能力弱；（3）若训练

集中仅包含容易样本对，将会导致损失函数无

梯度，则不利于模型收敛；因而困难样本挖掘

方法的研究具有一定的理论价值。

困难样本挖掘方法有一些主流的工作，

Ge［10］引入层次树的思想，首先将训练集中的每

个类作为叶子节点，并将相似度高的类合并为

父节点，最终基于树结构在相似度高的类中随

机选择样本构造 Batch。Xu 等［11］构建一种非对

称度量学习框架，通过设计两路数据流交错对

齐结构，在相同采样规模下建立了更丰富的数

据关系，从而提升了模型的泛化能力。由于现

有 困 难 样 本 挖 掘 方 法 的 计 算 成 本 较 高 ，Suh
等［12］依据类到样本之间的距离在训练集中挖

掘一些难负类，并从所选的类中选择样本构造

Batch，以提高模型的训练效率。然而，现有困

难样本挖掘方法往往只关注数据集中部分损失

较大的困难样本对，而忽视数据集中损失较小

的容易样本对，导致模型无法准确刻画嵌入空

间的全局结构。

为解决上述问题，研究人员利用生成对抗

网络［13-14］、自编码器［15-16］以及代数计算［17-18］生

成困难样本。为解决负样本中困难样本数量较

少的问题，Duan 等［13］提出深度对抗度量学习

（Deep Adversarial Metric Learning，DAML）框

架，基于对抗训练方式利用容易负样本生成困

难负样本，该方法有效地提升了算法性能。在

基于三元组的深度度量学习方法中，现有困难

样本挖掘方法大多挖掘对于当前网络困难样本

的三元组，而非在全局优化网络方面真正重要

的三元组，为解决该问题，Zhao 等［14］提出用于

困难三元组生成的对抗性网络以提升模型性

能。由于现有困难样本挖掘方法仅利用训练集

的子集，不足以全面地表征嵌入空间的全局几

何，Zheng 等［15］提出难度感知的深度度量学习

框架（Hardness-aware Deep Metric Learning，HD⁃
ML），该框架对嵌入进行线性插值，自适应地

图1　深度度量学习的流程图

Fig. 1　The flowchart of deep metric learning
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调节生成样本的困难程度，并为再循环训练生

成相应标签，从而充分利用所有样本的隐藏信

息训练模型。

上述方法将被忽视的损失较小的容易样本

合成为困难样本，从而得到容易样本携带的隐

藏信息，利用携带的隐藏信息训练模型。这些

方法有效地提升了模型性能，但需要一个额外

的子网络生成困难样本，使得模型尺寸变大、

超参数变多，最终导致模型训练缓慢。因而引

入了使用代数计算生成困难样本的方法［17-18］，

Ko 等［18］受 到 Query Expansion 和 Dataset Aug⁃
mentation 的启发，提出了嵌入扩张的方法，该方

法通过样本组合生成包含增强信息的样本，并

进行困难样本挖掘，以使用信息量最大的嵌入

表示训练模型。在对称生成样本［17］方法中，以

坐标原点与其中每一个正样本的连线为对称

轴，锚点与正样本按照该对称轴分别生成对称

样本（如图 2 所示），该方法不需要额外的子网

络，且没有超参数。然而在生成样本时，缺乏

对数据整体分布的考虑，导致生成样本随机性

较强、模型收敛缓慢。

为解决上述问题，本文提出一种基于样本

旋转的困难样本生成方法。结合该方法，给出

了一种新的损失函数，构建了一种基于样本旋

转的生成困难样本的深度度量学习模型（Deep 
Metric Learning model for generating Hard samples 
based on Sample Rotation，RHS-DML）。本文的

主要贡献如下：

（1）通过将三元组中的正样本以其所属的

类中心为轴旋转至锚点与该类中心连线的反向

延长线上，提出了一种新的困难样本生成方

法，结合类中心约束，保证了生成的困难样本

与同类样本之间的一致性。

（2）提出了基于样本旋转的生成困难样本

的深度度量学习模型（RHS-DML），有效地提

升了模型的训练效率。

（3）通 过 在 Cars196、CUB200-2011 以 及

Stanford Online Products 三个数据集上进行图像

检索的实验，证明了相较于对称样本方法，本

文算法性能在三个数据集上分别高出 2.4%，

0.7%，1.4%。

本文其余部分的内容如下，第 1 节介绍了

相关工作的背景，第 2 节讲述了基于样本旋转

的生成困难样本的深度度量学习模型，第 3 节

给出了所提方法在图像检索任务的实验结果，

最后，在第 4 节中描述了结论。

1 相关工作 

1.1　深度度量学习　

深度度量学习算法凭借高效的性能受到了

人们的广泛关注。Kaya 等［19］将深度度量学习模

型划分为三个部分，分别是采样策略、损失函数

以及网络结构。其中，损失函数与网络结构通常

联合使用，Chopra 等［20］提出对比损失的概念，对

比损失首先通过孪生网络将数据映射到嵌入空

间，在该嵌入空间中，使用欧氏距离拉近同类样

本之间的距离，推远异类样本之间的距离。由于

对比损失没有考虑同类样本与异类样本之间的

相对关系，Schroff 等［3］提出三元组损失，该损失

通过选择一个锚点，使得包含该样本的负样本对

之间的距离能够比包含该样本的正样本对之间

的距离大于一个间隔，但该方法仅考虑一个负

类，未考虑其他负类。因而，Sohn［21］提出多类 N
元组损失，在多类 N 元组损失中，选取 N 个类，每

类选择两个样本，在其中一个类中的样本作为锚

点及其正样本时，其他 N-1 类的正样本作为该

类中锚点的负样本，因此多类 N 元组损失是将锚

点与 N-1 个负样本进行配对，从而实现同类样

本对的相似度高于所有异类样本对的相似度。

Song 等［22］提出提升结构化损失，他们针对三元

组损失未曾充分利用 Batch 中所有样本对的问

图2　对称生成困难样本示意图

Fig. 2　Schematic diagram of symmetric generation of hard 

samples
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题，提出提升结构化损失的概念，该损失对于

Batch 中每个正样本对中的每个样本，分别计算

距离它们最近的负样本，选择其中距离最近的负

样本计算其损失。而 Wen 等［4］提出中心损失的

概念，这种损失通过将样本特征、样本到类中心

的距离以及 Softmax 损失一同作为损失函数。随

后，Mishchuk 等［23］提出了成对聚类损失的概念，

该损失是所有正样本到聚类中心的距离加上一

个间隔之和小于异类样本到此聚类中心的距离。

同年，代理损失被提出［24］，它解决了三元组损失

采样困难的问题，将原始样本用代理点来近似，

因而，约束同类样本对和异类样本对的距离就转

化为约束锚点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。

1.2　困难样本挖掘　

Ge［10］引入层次树的思想，首先将训练集中

的每个类作为叶子节点，并将相似度高的类合并

为父节点，最终基于树结构在相似度高的类中随

机选择样本构造 Batch。由于现有深度度量学习

对所有的数据学习单个度量，导致模型过拟合及

泛化能力弱，Sanakoyeu 等［25］受到分治法的启发，

将数据聚类，在每个类中学习一个度量构造

Batch。现有的困难样本挖掘方法需要复杂的计

算成本，导致现有深度度量学习方法需要在训练

速度与预测精度之间进行权衡，Suh 等［12］依据类

到样本之间的距离从训练集中选择一些难负类，

而后在所选的类中搜索样本构造 Batch。Gajić
等［26］对谱哈希方法进行改进，使用改进之后的谱

哈希方法对数据划分，之后提出负样本集（Bag 
of Negatives，BON）策略构造 Batch。Xu 等［11］构

建一种非对称度量学习框架，通过设计两路数据

流交错对齐结构，在同等采样规模下建立了更丰

富的数据关系，从而提升了模型的泛化能力。

Wang 等［27］认为无论采样方案有多复杂，困难样

本挖掘方法在本质上都受到 Batch 大小的限制。

因此提出跨批处理内存（Cross Batch Memory，
XBM）结构，跨 Batch 构建样本对。

1.3　困难样本生成　

然而，现有困难样本挖掘方法通常只关注

数据集中部分损失较大的困难样本对，而忽视

数据集中损失较小的容易样本对，导致模型无

法准确刻画嵌入空间的全局结构。因而引入了

困难样本生成方法，现有的困难样本生成方法

分为三类，使用生成对抗网络生成困难样本，

使用自编码器生成困难样本以及使用代数计算

生成困难样本。

为解决负样本中困难样本数量较少的问

题，Duan 等［13］提出深度对抗度量学习（DAML）
框架，利用对抗训练的方式将容易的负样本生

成为困难负样本，该方法有效提升了算法性

能。在基于三元组的深度度量学习方法中，现

有困难样本挖掘方法大多挖掘对于当前网络困

难的三元组，而不是在全局优化网络方面真正

重要的三元组的问题。针对该问题，Zhao 等［14］

提出用于困难三元组生成的对抗性网络以提升

算法性能。Wang 等［28］认为改进度量形式的方

法无法在测试集上生成可靠的度量，提出一个

自适应间隔深度对抗性度量学习框架（AM⁃
DAML），利用大量常见的容易负样本生成潜在

的困难负样本，并应用它们来促进稳健的度量

学习，为防止模型在训练过程中出现过拟合或

欠拟合的问题，提出一种自适应间隔损失，在

负样本（包括对抗性负样本和原始负样本）和

正样本之间保留了一个灵活的间隔。Zhu 等［29］

提出一种稳健样本生成方法来构造信息三元

组。所提出的困难样本生成方法是一个两阶段

合成框架，通过有效的正、负样本生成器分别

在两个阶段产生困难样本。第一阶段用分片线

性操作拉近锚点与正样本对，并通过巧妙设计

条件生成对抗网络提高生成困难样本的质量，

以降低模型塌缩的风险。第二阶段利用一个自

适应反向度量约束来生成最终的困难样本。

Lin 等［16］为解决由于不区分类内差异而使

得模型过拟合的问题，提出深度变分度量学习

（Deep Variational Metric Learning，DVML）框架，

明确对类内方差进行建模，并拆分出类内不变

性，通过学习到的类内方差分布，同时生成困难

样本，以提高模型的鲁棒性。由于现有困难样

本挖掘方法仅利用训练集子集，不足以全面地

表征嵌入空间的全局几何，Zheng 等［15］提出难度

感知的深度度量学习框架（HDML），该框架对

嵌入进行线性差值，自适应调节生成样本的困

难程度，并为再循环训练生成相应的标签，从而

充分利用所有样本的隐藏信息训练模型。
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Ko 等［18］为解决使用生成对抗网络或自编

码器导致模型尺寸变大、超参数变多、训练速

度变慢等问题，提出嵌入扩张的方法，该方法

通过样本组合生成包含增强信息的合成样本，

并进行困难样本挖掘，以使用信息量最大的嵌

入表示训练模型。实验证明，该方法效果明显

好于使用其他困难样本生成方法。同年，Gu
等［17］提出对称生成困难样本的方法来解决上

述生成对抗网络或自编码器所存在的问题，该

方法将样本对中每个样本与坐标轴之间的连线

作为对称轴对称生成样本，之后进行困难样本

挖掘，其实验结果可以看出，对称生成困难样

本方法的性能较优。然而，在生成样本时缺乏

对数据整体分布的考虑，导致生成的样本随机

性较强、模型收敛缓慢。

2 基本原理 

本节首先介绍了符号定义以及本文使用的

深度度量学习损失函数，之后提出了一种新的

困难样本生成方法，即基于样本旋转的困难样

本生成方法。其次，在提出了基于样本旋转的

生 成 困 难 样 本 的 深 度 度 量 学 习 模 型（RHS-
DML）后，讲述了模型训练过程。

假设 I 是数据空间，X是 d 维嵌入空间。定

义一个映射 f：I → X，该映射为从数据空间 I 到
嵌入空间 X的映射，其参数由深度神经网络决

定。对数据集 I 映射到 d 维嵌入空间 X的特征

样本 X = { x1，x2，⋯，xn }，n 为样本个数。假设样

本 x i 的类标签记为 li，li ∈ { 1，2，⋯，m }，其中 m
为 类 的 个 数 。 类 中 心 的 集 合 为 C =
{ c1，c2，⋯，cm }。

本文所使用的损失函数为多类 N 元组损失

（Multi-class N-pair），具体描述如下：

LN–pair=
1

|P| ∑
( xi，xj ) ∈P

log ( )1+ ∑
xk：li≠lk

exp ( )Sxi，xk
-Sxi，xj

，（1）

其中 P 表示正样本对集合，|  ⋅ |表示集合内包含

的样本对的数量，Sxi，xj
= f T

xi
fxj

表示样本 x i 与 x j

在嵌入空间中的相似度。

2.1　基于样本旋转的困难样本生成方法　

对于任意给定样本 x i，将其设置为锚点。

选择与 x i 来自同一类的样本 x j 作为正样本构建

正样本对 ( x i，x j )。样本 x i 与 x j 的类标签相同，

即 li = lj，记样本 x i 所属类的类中心为 c i，则样

本 x j 所属类的类中心也为 c i。为充分考虑样本

所在类的整体分布情况，以样本所属类的类中

心为约束，将正样本 x j 以类中心 c i 为轴进行旋

转；此外，为生成在类中心约束下最困难的正

样本，将正样本 x j 旋转至锚点 x i 与类中心 c i 连

线反向延长线上，生成困难样本 x j '。此时初始

正样本 x j 与生成样本 x j ' 到类中心 c i 的距离相

等，同时，样本 x j '到锚点 x i 的距离最远，以此保

证该样本为最困难的样本。如图 3 所示，椭圆

形表示类的整体分布，不同形状表示为不同类

的样本，下图中三角形与正方形即为两个类的

样本，图中红色形状为生成的困难样本，在椭

圆中心的橙色三角形表示样本 x i 的类中心 c i，

红色三角形表示生成的困难样本 x j '。

利用向量的相关知识，通过下列方法可得

到生成的困难正样本：

样本在通过神经网络得到嵌入向量后，可

知锚点 x i，原始正样本 x j 以及该类的类中心 c i。

假设锚点 x i 到生成的困难正样本 x j ' 之间的向

量为 rxi，xj '，其单位向量为 uxi，xj '，锚点 x i 到该类的

类中心 c i 之间的向量为 rxi，ci
，类中心 c i 到原始正

样本 x j 之间的向量为 rci，xj
，类中心 c i 到生成的困

难正样本 x j '之间的向量为 rci，xj '。

uxi，xj '=
c i -x i

||c i -x i||
， （2）

rxi，ci
= c i -x i， （3）

||rci，xj '|| = ||rci，xj
|| = ||x j - c i||， （4）

rxi，xj '= rxi，ci
+ rci，xj '=uxi，xj '*( ||rxi，ci

|| + ||rci，xj '|| )，（5）
x j '=x i + rxi，xj '。 （6）

通过上述公式的计算，即可得到生成的困

图3　基于样本旋转的困难样本生成方法示意图

Fig. 3　Schematic diagram of hard sample generation method 

based on sample rotation
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难正样本 x j '。
2.2　基于样本旋转的生成困难样本的深度度量学

习模型（RHS-DML）　
为了更好地利用生成的困难正样本，在生

成困难正样本之后，进行困难样本挖掘，选择

损失值大的样本对参与训练。本文的损失函数

在原始的多类 N 元组损失（Multi-class N-pair）
上进行了改进，提出了新的损失函数如下：

LRHS
N–pair =

1
|P| ∑

( xi，xj )∈ P

log ( )1 + ∑
xk：li ≠ lk

exp ( )max
( xp，xn )∈ N̂li ≠ lk

Sxp，xn
- Sxi，xj ' ，（7）

其中 P 表示正样本对集合，N̂li ≠ lk 表示不同类的

负样本对集合，xp 与 xn 分别表示为在生成正样

本之后，两个类中的锚点与正样本进行两两组

合，形成负样本对，在进行困难样本挖掘之后

找到的最难的负样本对，|  ⋅ |表示集合内含有

的样本对的数量，Sxp，xn
= f T

xp
fxn

表示样本 xp 与 xn

在嵌入空间中的相似度。

本文提出的基于样本旋转的生成困难样本

的深度度量学习模型图如下所示：

本文首先将训练集及类中心通过神经网络，

得到样本集 X 和类中心集 C。之后随机选择 N
对正样本对（图 4 中，不同形状表示不同类），并

基于类中心旋转生成困难样本的方法生成困难

正样本（如图 4 中，所有红色形状均为生成的样

本），而后进行困难样本挖掘，选择损失值大的

样本对，使用提出的损失函数计算损失。

3 实验分析 

本节首先介绍实验所用的数据集和实验设

置，并将提出的方法与目前代表性的方法进行

对比分析，然后进行了消融实验分析和收敛速

度的分析。

3.1　实验数据集　

本文采用的数据集为深度度量学习的标准

数据集，分别为 Cars196［30］，CUB200-2011［31］以

及 Stanford Online Products［22］数据集。

Cars196 数据集共有 16 185 张图片，分为 196
个类，实验时使用前 98 个类的 8 054 张图片用于

训练，使用剩下 98个类的 8 131张图片用于测试。

CUB200-2011 数据集共有 11 788 张图片，分

为 200 个类，实验时使用前 100 个类的 5 864 张

图片用于训练，使用剩下 100 个类的 5 924 张图

片用于测试。

Stanford Online Products 数据集共有 120 053
张图片，分为 22 634 个类，实验时使用前 11 318
个 类 的 59 551 张 图 片 用 于 训 练 ，使 用 剩 下

11 316 个类的 60 502 张图片用于测试。

3.2　实验设置　

在实验中，利用 Python 编程语言和 Tensor⁃
Flow 深 度 学 习 框 架 实 现 ，在 Nvidia Geforce 
RTX 3090 24 G 服务器上运行。

使用 ImageNet 预训练的 GoogLeNet 和 Xavi⁃
er 方法来随机初始化一个全连接层。此外，模

型采用 Adam 优化器进行优化，其学习率设置

为 0.000 1。所有图像均归一化为 256×256，水
平翻转并随机裁剪为 227×227，所有特征向量

的嵌入大小设置为 512 维。

3.3　实验结果　

实验所采用的任务是深度度量学习中经典

任务之一，图像检索任务。所采用的评价指标

为召回率，即 R@K。在 Cars196 和 CUB200-2011
数据集上，所设置的 K 分别为 1、2、4、8，而在

Stanford Online Products 数据集上，所设置的 K
分别为 1、10、100。

本文将提出的基于样本旋转的生成困难样

本的深度度量学习方法（RHS-DML）与代表性

的方法进行了比较，分别是 Sohn［21］提出的多类

N 元组损失（Multi-class N-pair），Duan 等［13］提

出的 DAML，Gu 等［17］提出的 Symmetrical Syn⁃
thesis（Symm+N-pair），Ko 等［18］提出的 Embed⁃
ding Expansion（EE+N-pair），Song 等［32］提出的

Facility Location（FacilityLoc）以及 Chen 等［33］提

出 的 深 度 连 通 图 度 量 学 习（Deep Consistent 
Graph Metric Learning，CGML）。其中 DAML 属

于深度度量学习使用生成对抗网络生成困难样

本，Symm+N-pair 和 EE+N-pair 属于深度度量

学习使用代数计算生成困难样本的方法。表 1—
表 3 分别是在 Cars196，CUB200-2011 以及 Stan⁃
ford Online Products 三个深度度量学习标准数

据集上所提出的模型（RHS-DML）与对比的方

法进行比较的结果（表中将召回率最高的数据

加粗表示）。由表 1—表 3 可知，在三个数据集
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上提出的模型（RHS-DML）都具有较为明显的

优势。

3.4　消融实验　

表 4 为在 Cars196 数据集上进行的消融实验

结果，提出的方法使用的损失函数为多类 N 元组

损失（Multi-class N-pair），在得到类中心后，锚点

按照类中心将原始正样本旋转到锚点的反向延

长线上，因此在进行消融实验时，所采用的对比

方法是多类 N 元组损失（Multi-class N-pair）以及

按照坐标原点，锚点将原始正样本旋转到锚点反

向延长线上的方法，即 RHS-DML-O。

由 表 4 可 知 ，按 照 坐 标 原 点 旋 转 的 方 法

（Deep Metric Learning model for generating Hard 
Samples based on Origin Rotation，RHS-DML-O）

相较于未旋转的 Multi-class N-pair 方法效果更

好，说明样本旋转在困难样本生成方法中起

到了积极作用，而提出的基于样本旋转的困

难样本生成方法（RHS-DML）比按照坐标原

点旋转的方法（RHS-DML-O）效果好，说明按

图4　基于样本旋转的生成困难样本的深度度量学习框架

Fig. 4　The deep metric learning framework based on rotation to generate hard samples

表1　在Cars196数据集上进行图像检索任务比较的实验

结果（%）

Table 1　Experimental results (%) for image retrieval task 

comparison on Cars196 dataset

模型

Multi-class N-pair(2016)
DAML (2018)

Symm+N-pair(2020)
EE+N-pair(2020)
FacilityLoc(2017)

CGML(2021)
RHS-DML

R@1
68.9
75.1
76.5
72.5
58.1
75.8
78.9

R@2
78.9
83.8
84.3
81.1
70.6
84.4
86.3

R@4
85.8
89.7
90.4
87.6
80.3
90.5
91.9

R@8
90.9
93.5
94.1
92.5
87.8
94.4
97.5

表2　在CUB200-2011数据集上进行图像检索任务比较的

实验结果（%）

Table 2　Experimental results (%) for image retrieval task 

comparison on CUB200-2011 dataset

模型

Multi-class N-pair(2016)
DAML(2018)

Symm+N-pair(2020)
EE+N-pair(2020)
FacilityLoc(2017)

CGML(2021)
RHS-DML

R@1
51.9
52.7
55.9
55.2
48.2
52.1
56.6

R@2
64.3
65.4
67.6
67.4
61.4
64.2
68.3

R@4
74.9
75.5
78.3
77.7
71.8
75.4
79.8

R@8
83.2
84.3
86.2
86.4
81.9
84.5
87.6

表3　在Stanford Online Products数据集上进行图像检索任

务比较的实验结果（%）

Table 3　Experimental results (%) for image retrieval task 

comparison on Stanford Online Products dataset

模型

Multi-class N-pair(2016)
DAML (2018)

Symm+N-pair(2020)
EE+N-pair(2020)
FacilityLoc(2017)

CGML(2021)
RHS-DML

R@1
66.4
68.4
73.2
73.5
67.0
68.4
74.6

R@10
82.9
83.5
86.7
87.5
83.7
84.3
88.6

R@100
92.1
92.3
94.8
94.4
93.2
93.2
95.7

表4　在Cars196数据集上RHS-DML与RHS-DML-O与

N-pair损失进行图像检索任务比较的实验结果（%）

Table 4　Experimental results (%) comparing RHS-DML with 

RHS-DML-O with N-pair loss for image retrieval on the 

Cars196 dataset

Multi-class N-pair(2016)
RHS-DML-O

RHS-DML

R@1
68.9
76.2
78.9

R@2
78.9
84.2
86.3

R@4
85.8
90.3
91.9

R@8
90.9
92.6
97.5
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照 类 中 心 旋 转 对 于 模 型 训 练 起 到 了 积 极

作用。

图 5 展示了提出的方法与对称生成方法在

Cars196 数据集上的损失，从图中可以看出提出

的方法在 1 200 步左右就已经变得很平缓，而对

称生成方法在 3 400 步开始才开始收敛，实验结

果说明，提出的方法具有更快的收敛速度。

4 结论 

本文通过借鉴代数计算的思想，提出了基

于样本旋转的困难样本生成方法，设计了一种

新的损失函数，构建了基于样本旋转的生成困

难样本的深度度量学习模型（RHS-DML），通

过在三个数据集上进行图像检索任务的实验，

验证了提出的方法性能优于代表性的深度度量

学习的方法，缓解了基于代数计算的困难样本

生成的模型收敛速度慢的问题。
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