
NLP⽅向总结-损失函数

定义：训练样本与真实值之间的
误差

- 损失函数 Loss Function 通常
是针对单个训练样本⽽⾔，给定
⼀个模型输出  和⼀个真实  ，损
失函数输出⼀个实值损失 

- 代价函数 Cost Function 通常
是针对整个训练集（或者在使⽤ 
mini-batch gradient descent 
时⼀个 mini-batch）的总损失 

- ⽬标函数 Objective Function 
是⼀个更通⽤的术语，表示任意
希望被优化的函数，⽤于机器学
习领域和⾮机器学习领域（⽐如
运筹优化）

回归损失函数(Regression loss

回归损失：⽤于预测连续的值。
如预测房价、年龄等

L1 loss

也称Mean Absolute Error，简
称MAE，计算实际值和预测值之
间的绝对差之和的平均值

\operatorname{Loss}(\text 
{ pred }, y)=\mid y-\text 
{ pred } \mid

input = torch.randn(3, 5, 
requires_grad=True)
target = torch.randn(3, 5)

mae_loss = torch.nn.L1Loss()
output = mae_loss(input, 
target)

L2 loss

也称为Mean Squared Error，简
称MSE，计算实际值和预测值之
间的平⽅差的平均值。

\operatorname{Loss}(\text 
{ pred }, y)=\sum(y-\text 
{ pred })^{2}

input = torch.randn(3, 5, 
requires_grad=True)
target = torch.randn(3, 5)
mse_loss = 
torch.nn.MSELoss()
output = mse_loss(input, 
target)

Huber Loss

MSE 损失收敛快但容易受 
outlier 影响，MAE 对 outlier 更
加健壮但是收敛慢，Huber Loss 
则是⼀种将 MSE 与 MAE 结合
起来，取两者优点的损失函数，
也被称作 Smooth Mean 
Absolute Error Loss 。其原理
很简单，就是在误差接近 0 时使
⽤ MSE，误差较⼤时使⽤ 
MAE，公式为

J_{\text {huber }}=\frac{1}{N} 
\sum_{i=1}^{N} \mathbb{I}
_{\left|y_{i}-\hat{y_{i}}\right| 
\leq \delta} \frac{\left(y_{i}-
\hat{y_{i}}\right)^{2}}{2}+
\mathbb{I}_{\left|y_{i}-
\hat{y_{i}}\right|>\delta}
\left(\delta\left|y_{i}-\hat{y_{i}}
\right|-\frac{1}{2} 
\delta^{2}\right)

Huber Loss 结合了 MSE 和 
MAE 损失，在误差接近 0 时使
⽤ MSE，使损失函数可导并且梯
度更加稳定；在误差较⼤时使⽤ 
MAE 可以降低 outlier 的影响，
使训练对 outlier 更加健壮。缺
点是需要额外地设置⼀个delta超
参数。

Quantile Loss

分位数回归 Quantile 
Regression , 通常的回归算法是
拟合⽬标值的期望或者中位数，
⽽分位数回归可以通过给定不同
的分位点，拟合⽬标值的不同分
位数。

J_{q u a n t}=\frac{1}{N} 
\sum_{i=1}^{N} \mathbb{I}
_{\hat{y}_{i} \geq y_{i}}(1-r)
\left|y_{i}-\hat{y}_{i}\right|+
\mathbb{I}_{\hat{y_{i}}<y_{i}} 
r\left|y_{i}-\hat{y_{i}}\right|

这个损失函数是⼀个分段的函
数 ，将  （⾼估） 和  （低估） 
两种情况分开来，并分别给予不
同的系数。当r>0.5时，低估的损
失要⽐⾼估的损失更⼤，反过来
当 r<0.5时，⾼估的损失⽐低估
的损失⼤；分位数损失实现了分
别⽤不同的系数控制⾼估和低估
的损失，进⽽实现分位数回归。

分类损失函数(Classification 
loss)

⽤于预测离散的值。如图像分
类，语义分割等

Negative Log-Likelihood: NLL

NLL要求⽹络最后⼀层使⽤
softmax作为激活函数。通过
softmax将输出值映射为每个类
别的概率值，从近似最⼤似然估
计 (MLE) 中检索负对数似然

多分类问题

# size of input (N x C) is = 3 x 
5
input = torch.randn(3, 5, 
requires_grad=True)
# every element in target 
should have 0 <= value < C
target = torch.tensor([1, 0, 4])

m = nn.LogSoftmax(dim=1)
nll_loss = torch.nn.NLLLoss()
output = nll_loss(m(input), 
target)

Cross-Entropy交叉熵

两个概率分布之间的差异。它⽤
于计算预测值与实际值之间的平
均差异的分数。

⼆分类 Binary Cross-Entropy (BCE)

BCE Loss 主要⽤于⼆分类模
型；也就是说，模型只有 2 个
类。

⼆分类中我们通常使⽤ Sigmoid 
函数将模型的输出压缩到 (0, 1) 
区间内  ，⽤来代表给定输⼊  ，
模型判断为正类的概率。由于只
有正负两类，因此同时也得到了
负类的概率。

N L L(x, y)=J_{C E}=-
\sum_{i=1}^{N}\left(y_{i} \log 
\left(\hat{y}_{i}\right)+\left(1-
y_{i}\right) \log \left(1-\hat{y}
_{i}\right)\right)

多分类

J_{C E}=-\sum_{i=1}^{N} y_{i}
^{c_{i}} \log \left(y_{i}^{\hat{c}
_{i}}\right)

input = torch.randn(3, 5, 
requires_grad=True)
target = torch.empty(3, 
dtype=torch.long).random_(5)
cross_entropy_loss = 
torch.nn.CrossEntropyLoss()
output = 
cross_entropy_loss(input, 
target)

在多分类的任务中，交叉熵损失
函数的推导思路和⼆分类是⼀样
的，变化的地⽅是真实值  现在
是⼀个 One-hot 向量，同时模
型输出的压缩由原来的 Sigmoid 
函数换成 Softmax 函数。
Softmax 函数将每个维度的输出
范围都限定在  之间，同时所有
维度的输出和为 1，⽤于表示⼀
个概率分布。

应⽤于多分类的交叉熵损失函数
也被称为 Softmax Loss 或者 
Categorical Cross Entropy 
Loss。

def cross_entropy(y,y_pre):
  loss=-
np.sum(y*np.log(y_pre))
  return loss/
float(y_pre.shape[0])

Hinge损失: 合⻚损失:Margin 
Ranking Loss

\operatorname{loss}(\text 
{ pred, } y)=\max (0,1-y * \text 
{ pred }) y为1或-1

合⻚损失 Hinge Loss 是另外⼀
种⼆分类损失函数，适⽤于 
maximum-margin 的分类，⽀
持向量机 Support Vector 
Machine (SVM) 模型的损失函数
本质上就是 Hinge Loss + L2 正
则化。

torch.nn.MarginRankingLoss

分类问题，特别是在确定两个输
⼊是否不同或相似时。

它测量给定输⼊x1、x2和⼀个数
值为（1或-1）的标签张量y的损
失。如果y==1，那么它认为第⼀
个输⼊的排名应该⾼于第⼆个输
⼊，反之亦然，y==-1。

可以看到当y为正类时，模型输出
负值会有较⼤的惩罚，当模型输
出为正值且在(0,1)区间时还会有
⼀个较⼩的惩罚。即合⻚损失不
仅惩罚预测错的，并且对于预测
对了但是置信度不⾼的也会给⼀
个惩罚，只有置信度⾼的才会有
零损失。使⽤合⻚损失直觉上理
解是要找到⼀个决策边界，使得
所有数据点被这个边界正确地、
⾼置信地被分类。

Hinge Embedding 
Loss:torch.nn.HingeEmbedding
Loss

测量给定输⼊张量x和包含数值
（1或-1）的标签张量y的损失。
它⽤于测量两个输⼊是否相似或
不相似。

假设Margin的默认值为1，如果
y=-1，那么损失将是0和（1-x）
的最⼤值。如果x>0，损失将是x
本身（较⾼的值），如果
0<x<1，损失将是1-x（较⼩的
值），如果x<0，损失将是0（最
⼩值）。对于y=1，损失与x的值
⼀样⾼。

\operatorname{loss}(x, y)= 
\begin{cases}x, & \text { if } 
y=1 \\ \max \{0, \Delta-x\}, & 
\text { if } y=-1\end{cases}

input = torch.randn(3, 5, 
requires_grad=True)
target = torch.randn(3, 5)

hinge_loss = 
torch.nn.HingeEmbeddingLoss(
)
output = hinge_loss(input, 
target)

排序损失函数(Ranking loss)

⽤于预测输⼊数据之间的相对距
离

Margin Ranking Loss

\operatorname{loss}
(\operatorname{pred}, 
\mathrm{y})=\max (0,-
\mathrm{y} 
*(\operatorname{pred} 1-
\operatorname{pred} 2)+
\operatorname{margin})

标签张量 y（包含 1 或 -1）。当 
y == 1 时，第⼀个输⼊将被假定
为更⼤的值。它将排名⾼于第⼆
个输⼊。如果 y == -1，则第⼆
个输⼊将排名更⾼。

input_one = torch.randn(3, 
requires_grad=True)
input_two = torch.randn(3, 
requires_grad=True)
target = torch.randn(3).sign()

ranking_loss = 
torch.nn.MarginRankingLoss()
output = 
ranking_loss(input_one, 
input_two, target)

其它损失

Triplet Margin Loss

三元组的损失

确定样本之间的相对相似性

\operatorname{Loss}(a, p, 
n)=\max \{0, d(a i, p i)-d(a i, n 
i)+\operatorname{margin}\}

三元组由a (anchor)，p (正样本) 
和 n (负样本)组成.

训练集中随机选取⼀个样本：
Anchor（a）
再随机选取⼀个和Anchor属于同
⼀类的样本：Positive（p）
再随机选取⼀个和Anchor属于不
同类的样本：Negative（n

实体链接排名时中常⽤的损失

选择⼀个提及，选择⼀个正确链
接的实体，⼀个错误链接的实
体，计算它们之间的相似度损失

⽬标是让正样本和提及之间的距
离尽可能的⼩，负样本和提及之
间的距离尽可能的⼤，

困难样本对，即提及和负样本之
间很像的样本，很难区分的样本

anchor = torch.randn(100, 128, 
requires_grad=True)
positive = torch.randn(100, 
128, requires_grad=True)
negative = torch.randn(100, 
128, requires_grad=True)

triplet_margin_loss = 
torch.nn.TripletMarginLoss(ma
rgin=1.0, p=2)
output = 
triplet_margin_loss(anchor, 
positive, negative)

KL散度

计算两个概率分布之间的差异。

输出表示两个概率分布的接近程
度。如果预测的概率分布与真实
的概率分布相差很远，就会导致
很⼤的损失。如果 KL 
Divergence 的值为零，则表示
概率分布相同。

KL Divergence 与交叉熵损失的
关键区别在于它们如何处理预测
概率和实际概率。交叉熵根据预
测的置信度惩罚模型，⽽ KL 
Divergence 则没有。KL 
Divergence 仅评估概率分布预
测与ground truth分布的不同之
处。

我们可以使⽤ KL 散度 
Kullback–Leibler Divergence 
来衡量两个分布的相似性。给定
分布p和分布q，

K L(p, q)=\sum_{k=1}^{K} p^{k} 
\log \left(p^{k}\right)-
\sum_{k=1}^{K} p^{k} \log 
\left(q^{k}\right)

其中第⼀项为分布p的信息熵，
第⼆项为分布p和q的交叉熵

input = torch.randn(2, 3, 
requires_grad=True)
target = torch.randn(2, 3)

kl_loss = 
torch.nn.KLDivLoss(reduction 
= 'batchmean')
output = kl_loss(input, target)

def kl_divergence(p, q):
    return np.sum(np.where(p != 
0, p * np.log(p / q), 0)) 使⽤numpy实现

损失不下降原因汇总

训练集上loss不下降

模型结构和特征⼯程存在问题，
导致对数据的拟合能⼒不⾜

权重初始化⽅案有问题

正则化过度

合适的激活函数、损失函数

合适的优化器和学习速率

训练时间不⾜

梯度消失、⼤量神经元失活、梯
度爆炸和弥散、学习率过⼤或过
⼩

batch size过⼤

batch size过⼩，会导致模型后
期摇摆不定，迟迟难以收敛，⽽
过⼤时，模型前期由于梯度的平
均，导致收敛速度过慢

数据集未打乱

未进⾏归⼀化，导致尺度的不平
衡

验证集上loss不下降⼀般是过拟合了

测试集上loss不下降应⽤场景不⼀致或噪声较⼤


