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基于多轮修正噪声标签的神经网络分类框架

王学刚,王玉峰
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003 )

摘摇 要:利用大规模的带标签数据集训练神经网络在分类任务中表现出色,但是实际使用的数据集中通常包含噪声标签

从而使得分类网络的性能变差。 为了克服噪声标签的不利影响,提出了一种基于多轮修正噪声标签的神经网络分类框

架。 该方法在每一轮修正中均更新训练的网络参数并修正当前训练数据中的噪声标签,修正后的数据集用于下一轮训练

和修正。 具体而言,在每一轮修正中首先利用本轮的数据集训练网络,并利用“锚点样本冶的网络预测值估计数据集的标

签转移矩阵;然后计算数据集的加权平均噪声率;之后结合加权平均噪声率和数据样本的训练损失值依据“小损失冶原则

筛选出噪声标签;最后利用标签转移矩阵和网络预测值对噪声标签进行自适应修正。 经多轮修正可有效地降低数据集的

噪声水平,从而使得训练出的分类网络更加准确。 在多个真实数据集上的实验结果表明,该方法与现有的方案相比有较

大的性能提升。
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A Neural Network Classification Framework Based on
Calibrating Noisy Labels in Multi-round

WANG Xue-gang,WANG Yu-feng
(School of Communication and Information Engineering,Nanjing University of

Posts and Telecommunications,Nanjing 210003,China )

Abstract:Neural networks trained with large-scale labeled datasets have shown excellent performance in classification tasks. However,
the datasets used for practical tasks often contain noisy labels,which will make the performance of the classification network worse. In
order to overcome the adverse effects of noisy labels,we propose a neural network classification framework based on calibrating the noisy
labels in multi-round,which updates the trained network parameters and calibrates the noisy labels in the current training data in each
round of calibration,the calibrated dataset is used for the next round of training and calibration. Specifically,in each round,the predictive
results of some selective anchor samples is utilized to estimate the label transition matrix of the current data,which is then used to infer the
weighted average noise rate. Then,through exploiting the " small loss" principle,the noisy data samples are chosen by considering the
weighted average noise rate and the trained loss value of data sample. Finally,the noisy labels are calibrated through combining the label
transition matrix and predictive result of the trained network adaptively. After multiple rounds of calibration,the noisy level of the dataset
is significantly reduced,based on which more accurate classification result can be trained. Experimental results on multiple real datasets
show that the proposed method has a large performance improvement compared with existing schemes.
Key words:noise labels;label transition matrix;weighted average noise rate;multi-round calibration;neural network classification frame鄄
work.

0摇 引摇 言
最近,基于监督学习的深度神经网络在诸多领域

取得了巨大的成功[1],但是带噪声标签的训练样本,对

其性能产生很大影响[2-4]。 噪声标签在数据收集和标

注过程中是自然存在的。 雇佣专业人员来标注数据其

成本非常高,因此实际中更多采用的做法是使用众包
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平台来完成标注工作[5],如此虽降低了成本,但标注质

量通常较差[6-7];另外在一些特殊领域(如医学成像),
其数据标注工作非常复杂,即使专家标注也可能因为

标注者的主观性或缺乏经验而产生噪声标签[8]。
对噪声标签对网络的消极影响问题,目前的解决

方案包括建模标签转移模型和清除带噪数据等,其在

相应的实验仿真中都展现出了一定的抗噪声性能,同
时也暴露出了一定的局限性。 基于建模标签转移模型

的方法往往通过增加额外网络层来建模标签转移关系

或利用标签转移矩阵来矫正损失函数,该类方法依赖

于对标签转移关系的准确建模或标签转移矩阵的高精

度估计,该工作通常存在一定的挑战;其次,基于清除

带噪数据的方法是将带噪数据进行剔除或给予较小的

权重,然而这样的操作不但减小了数据集的规模,并且

可能忽略掉一些重要数据、破坏数据集的完整性。
针对已有方法存在的问题,该文提出了一种基于

多轮修正对抗噪声标签的神经网络分类框架 MCNN。
具体而言,贡献主要在以下 3 个方面:

首先,提出了一种估计数据集标签转移矩阵和噪

声率的方法。 与之前的工作相比,该方法不需要引入

额外的人工标注成本。
其次,根据“小损失冶准则提出了一种筛选带噪数

据的方法,同时还提出了一种有效的方法来修正噪声

标签。 与之前的工作相比,提出的筛选带噪数据方法

不依赖于特定的系统或网络,同时对筛选出的噪声标

签进行修正,保留了数据集的完整性。
最后,在多个真实数据集上对所提出的 MCNN 进

行了训练测试,表明 MCNN 能够有效地对抗噪声标

签,提升模型的分类性能。

1摇 相关工作
近年来,缓解噪声标签对神经网络影响的方法有

很多。 Reed 等[9]提出了一种样本重标注的方法 Boot鄄
strapping,使用神经网络预测值和原始标签的线性组

合对全体样本进行重标注,然后进行反向传播训练网

络,缺点在于在大噪声率情况下效果不佳。 余等[10] 也

提出了一种基于重标注样本来对抗噪声标签的方法,
然而局限性在于其主要适用于“二元分类冶任务。

Jindal 等[11]采用增加“噪声适应层冶来构建标签

转移模型。 通过在基本网络的 softmax 层后面增加一

个 K*K 维的线性约束层来建模标签转移模型,并使

用正则化来惩罚线性约束层的迹以使线性约束层逼近

于实际标签转移模型,然而该方法的缺点是对数据的

噪声类型有一定限制。
与在基本网络后附加“噪声适应层冶的方案不同,

文献[12-14]将建模标签转移模型和训练分类器解

耦,代表性的工作有:Patrini 等[12] 提出了“前向纠正冶
法 F-correction 来矫正损失函数。 首先,利用估计的

标签转移矩阵与数据样本的网络预测值做矩阵乘积,
然后,将所得结果与标签值计算交叉熵损失以此达到

矫正损失的目的,但估计标签转移矩阵通常存在误差,
数据量较大时存在误差累积问题。

Malach 等[15]在观察利用带噪声标签数据训练网

络时发现,在整个训练过程中网络倾向于在拟合带噪

声标签的数据之前先拟合带正确标签的数据,因此在

网络的整个训练过程中平均损失较大的数据更大概率

是带噪声标签的数据,该训练特性称作 “小损失冶
原则。

之后利用“小损失冶原则产生了一系列对抗噪声

标签的方法[16-18],代表性的工作有:Han 等[16] 提出了

一种名为 Co-teacher 的联合学习方法,该方法同时训

练两个不同的网络,两个网络都基于本网络中样本的

损失值移除可能的带噪声标签数据,然后将去噪后的

数据传给另一个网络做下一次迭代更新,然而该方法

在训练后期存在网络“靠拢冶问题,另外将含噪数据移

除有可能意外地去除一些有用样本,同时假设数据集

的噪声率是已知的不符合真实的任务场景。

2摇 MCNN 框架和组成部分
2. 1摇 MCNN 基本模型结构

如图 1 所示,MCNN 网络框架在每轮修正中包括

4 个步骤:估计标签转移矩阵、估计数据集的噪声率、
筛选可能的带噪数据和自适应修正带噪数据中的标

签。 注意,在每一轮修正中,MCNN 都更新所训练的

DNN 网络以及所使用的数据集。

1 2

DNN DNN

4 3

DNN

DNN

图 1摇 MCNN 基本结构

下面详细描述了 MCNN 的各个主要组成部分。
2. 2 摇 估计标签转移矩阵

噪声数据集的标签转移矩阵代表了数据集中各类
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标签之间的错误标注关系[12],现有的方案在估计时往

往假设存在一个可信赖标签数据集的子集,与之不同,
MCNN 在估计标签转移矩阵时未做假设,而是利用各

类标签“锚点样本冶的网络预测值来估计标签转移矩

阵。 用 x i 表示标签 i 的“锚点样本冶, Y = {軃yc}
C
c = 1 表示

利用带噪数据训练所得网络的输出预测值,其中 軃yc =

p(y = c x) 表示样本 x 被预测为 c类样本的概率, C 表

示标签的总类别数目。
标签 i 的“锚点样本冶 x i 本质上为该标签的“完美

样本冶,即神经网络对“锚点样本冶 x i 的输出预测值满

足如下条件:
p(y = i x i) 寅 1,摇 x i 沂 X,X 沂 D

p(y = j x i) 寅 0,摇 i 屹 j
其中,D = {X,Y} 代表训练数据集, X代表数据集中的

全体样本。 因此,该文将数据集所有样本中最大概率

标注为某类标签的样本近似看作该类标签的“锚点样

本冶,即:
x i = argmaxxk

p(軃y = i xk),xk 沂 X
在获取到各类标签的“锚点样本冶后,标签转移概

率可估计如下:
p ij = p(軃y = j x i)
相应的标签转移矩阵估计如下:

P =
p11 … p1c

左 埙 左
pc1 … p

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
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cc

在 MCNN 的多轮修正过程中,每一轮都估计当前

训练数据集 Dt 的标签转移矩阵 P t ,其中 t 表示当前训

练的轮数。
2. 3摇 计算加权平均噪声率

带数据集的噪声率在诸多任务场景中通常是未知

量,然而清除带噪数据需要噪声率作为指标。 现有的

方案[18]中利用专业人员标注小批量数据并进行专家

比对计算噪声率。 进而根据小批量数据的噪声率估计

整体数据集的噪声率,估计的质量取决于小批量数据

的抽样和选择方法,且专业人员的引入增加了任务的

额外代价。
该文提出了一种利用标签转移矩阵 P估计数据集

噪声率的方法,无需引入额外的人工标注。 具体地:标
签转移矩阵的对角线元素 {pcc}

C
c = 1 代表了数据集中各

类标签被正确标注的概率,利用对角线元素可以实现

对噪声率 r 的粗略估计,方法如下:

r = 移
c = 1,2,…,C

(1 - pcc) / C

考虑到在实际场景中各类型标签的数据量不尽相

同,上述结果可能偏离正确值,因此对上述各类型标签

的噪声率进行加权求和可提高估计的准确性。 对于训

练数据集,标签的观察数目 A = {ac}
C
c = 1 以及总的标签

数 N 已知。 根据标签转移矩阵 P 可近似估计对应无

噪声标签数据集中各类标签的数目 B = {bc}
C
c = 1 ,计算

方法如下:
B = A 伊 P
则估测的无噪声标签数据集中各类标签的权重

W = {wc}
C
c = 1 = {bc / N} C

c = 1 ,数据集的加权平均噪声率 rw
可求解如下:

rw = W誗R
其中, R = {1 - pcc}

C
c = 1 表示各类标签对应的噪声率

向量。
多轮修正过程中,针对第 t 轮的训练数据集 Dt ,

其加权平均噪声率 rw, t 可利用其标签转移矩阵 P t

求得。
2. 4摇 筛选带噪数据

“小损失冶准则表明利用各数据在训练过程中的

损失值可以帮助筛选带噪数据。 依赖单一网络的数据

损失存在“意外记忆冶问题。 Han 等[16] 提出了一种双

网络联合学习的方法,然而该方法的缺点在于网络结

构比较复杂。
该文依据“小损失冶准则实现了一种简单而有效

地筛选带噪数据的方法。 具体地:通过周期性地改变

网络的学习率参数,使得网络循环地由过拟合过渡到

欠拟合,由于网络在状态改变时参数随机变化,循环训

练过程的单次训练可看作在不同网络上的训练,避免

了单一网络因意外记忆而造成的错误筛选问题。 假设

在循环训练过程中各数据样本的平均损失为 L =
{ l i}

N
i = 1 ,其中 l i 表示样本 i 在训练过程中的平均损失,

对 L 进行从大到小排序 Rank(L) ,结合加权平均噪声

率 rw ,将序列 Rank(L) 的前 rw 分位元素所对应的数

据筛选出来,筛选出的数据为带噪声标签数据。
在多轮修正的第 t 轮修正中,依据上述方法将本

轮的训练数据集 Dt 按照加权平均噪声率 rw, t 划分为带

正确标签的数据集 Dt,l 和带噪声标签的数据集 Dt,n ,
其计算公式如下:

Dt,l = Dt*(1 - rw, t)
Dt,n = Dt*rw,t
考虑到筛选存在的误差,在 Dt,n 中包含的数据包

括真实带噪数据量 St 和意外筛选数据量 Ut ,且有:
Dt,n = St + Ut

此时,数据集中实际的带正确标签的数据量可记

作 Dt,r ,有:
Dt,r = Dt,l + Ut

2. 5摇 联合修正噪声标签

基于清除带噪数据的方法采取将带噪声标签的数
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据从训练数据集中清除或给予较小的权重[18],然而该

操作有可能意外地去除或忽略一些有用样本[6],从而

影响网络的最终性能。 为此,结合标签转移矩阵和神

经网络的输出预测值,该文提出了一种针对噪声标签

的联合修正方法。
在标签转移矩阵中矩阵元素 {p ij}

C
i,j = 1 代表标签 i

转换成标签 j 的概率,同时矩阵中的第 j 列向量代表了

各类标签可能转换为第 j 类标签的概率,因此对于已

知的噪声标签,利用标签转移概率可找到一个最有可

能与其对应的正确标签;进一步考虑各类标签在数据

集中的占比不同,利用各类标签的权重加以辅助可提

高修正的准确性。 具体的修正方法如下,设筛选出的

噪声标签 軃y = j ,则标签修正值 軇y1 为:
軇y1 = arg max i(p ij*w i),摇 i = 1,2,…,C,i 屹 j
对于利用带噪数据集训练的网络,其网络预测值

Y = {軃yc}
C
c = 1 = F(兹; x) ,满足:

在大噪声率下有:
p(arg maxc(軃yc) = y) 寅 0,摇 c = 1,2,…,C
在小噪声率下有:
p(arg maxc(軃yc) = y) 寅 1,摇 c = 1,2,…,C

其中, 軃yc 为样本 x 被判为 c 类样本的概率, y 为其潜在

正确标签, F(兹) 为网络模型表示的映射。 为了避免

使用训练集中的原始样本,该文对原始样本进行了数

据增强。 针对不同的数据类型,数据增强的方式可以

自由改变。 具体表示如下:
{ x̂m}

M
m = 1 = Augment(x)

其中, x̂m 为样本 x 的增强结果, M 为增强值的数量。
该文将 M 个样本增强结果的网络预测值求平均作为

噪声标签的另一个修正值 軌Y2,具体地:

軌Y2 = 1
M移

m
F(兹; x̂m)

其中, F(兹; x̂m) 表示增强数据 x̂m 的网络预测值。
该文利用上述两个修正值对噪声标签进行联合修

正,修正结果用 軌Y 表示:
軌Y = (1 - w( rw))*軌Y1 + w( rw)*軌Y2

其中, 軌Y1 是利用标签转移矩阵所得到的修正值, 軌Y2 是

根据网络预测所得到的修正值, w( rw) 是关于噪声率

的函数为两个修正值的权重因子,具体地:
w( rw) = 1 - raw

其中, a 为超参数,其值的选取依赖于数据集的噪声类

型。 权重因子满足在数据集的噪声率较大时,使修正

值主要依赖于标签转移矩阵修正值;在噪声率较小时,
使修正值主要依赖于网络预测修正值。 根据数据集的

噪声率变化自适应地调整两个修正值的贡献度以提高

修正的准确性。
在多轮修正的第 t 轮修正中,利用上述方法对筛

选出的带噪声标签数据集 Dt,n 进行标签修正,其中对

于真实带噪数据量 St ,若假设修正准确率为 姿 t ,则该

轮正确修正的数据量为 姿 t*St ;同理针对意外筛选数

据量 Ut ,若假设意外改错率为 滋 t ,则意外纠错数据量

为 滋 t*Ut 。
因此,由上述可求得第 t + 1 轮修正中的训练数据

集 Dt +1 中实际的带正确标签的数据量,记作 Dt +1,r ,
其中:

Dt +1,r = Dt,r + 姿 t*St - 滋 t*Ut

且在标签修正过程中正确修正的数据量通常远大

于意外纠错数据量,即: 姿 t*St > 滋 t*Ut ,所以有:
Dt +1,r > Dt,r

综上所述,MCNN 的修正算法能够有效地逐轮增

加训练数据集中的带正确标签数据量,符合网络设计

预期。
2. 6摇 多轮修正的截止条件

该文采取了多轮修正的策略,以尽可能地改善数

据集的标签质量水平。 多轮修正截止条件的设定可以

有多种方法。
实验发现当数据集的噪声率低于 10% 时,继续降

低噪声率,训练的网络性能无显著提升。 因此,将截止

条件设置为:估计所得数据集的噪声率低于 10% 时截

止训练。
需要明确指出的是:提出的 MCNN 是一种通用的

基于多轮修正使用噪声标签数据进行分类的网络架

构,不依赖于所使用的多轮修正截止条件。

3摇 实摇 验
3. 1摇 数据集说明

为了验证 MCNN 的性能,在多个数据集上进行了

实验,包括 MNIST、FASHION_MNIST 和 CIFAR-10。
3. 2摇 人工加噪

为了获得相应的带噪数据,该文采取了三种广泛

使用的加噪方式对数据集进行人工加噪。
(1)对称噪声(Symmetric Noise) [8]:每一类标签

以相同概率转换为其他可能的标签。
(2)成对翻转噪声(Pair-flip Noise) [19]:将某一类

标签按照某个概率随机替换为其他某一类标签。
(3) 模拟真实世界噪声 ( Simulated Real -words

Noise) [20]:考虑数据集的样本特征选取其中最有可能

混淆的类别并在它们之间进行替换。
注意在对称噪声(Symmetric Noise)中,每一类标

签以相同概率转换为其他可能的标签,转换概率和为

噪声率;针对成对翻转噪声(Pair-flip Noise)和模拟真

实噪声(Simulated Real-world Noise),如果人工加噪

率超过 50%即噪声标签的数目超过正确标签的数目,
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则网络将无法学习到数据集的有效信息[16]。 因此,针
对不同的噪声类型,该文选取了不同的噪声率进行实

验,具体如表 1 所示。
表 1摇 人工加噪过程中各类型噪声的噪声率

噪声类型 噪声率

Symmetric Noise (S) 50% ,70%

Pair-flip Noise (P) 20% ,45%

Simulated Real-world Noise (SR) 20%到 45%之间的随机值

3. 3摇 对比方案

在对比实验中,将 MCNN 和多种最新的基于噪声

标签训练分类神经网络的方案进行了全面深入的对

比。 对比方案描述如下:
Direct-Training:直接利用带噪数据集训练神经网

络,是最基本的对比标准,同时可以直观地看到噪声标

签对神经网络性能的影响。
Bootstrapping[9]:使用网络的预测值和原始标签

的加权组合作为样本的新标签,然后进行反向传播训

练网络。
F-Correction[12]:估计带噪数据集的标签转移矩

阵,然后利用该矩阵修改基本分类网络的输出,之后利

用修改后结果和噪声标签构成的损失函数训练分类器

来达到抗噪声标签的效果。
Co-Teacher[16]:训练两个神经网络。 每个网络指

导另一个网络在训练中筛除掉可能附有噪声标签的数

据,以减小噪声标签对网络参数的影响。
在 Bootstrapping 方案中,其新标签 軌Y 产生如下:

軌Y = 琢*Y + 茁*Y

其中, Y 表示网络预测值, Y 表示数据集原始标签,然
后利用 {X,軌Y} 训练网络。 然而其局限性在于,在大噪

声率下, Y可信度较低,将其与原始标签相组合不仅无

法改善标签质量,甚至还可能污染原本正确的标签,同
时其权值参数 琢,茁 根据经验设定,对标签质量的改善

能力有限。 在所提出的标签修正算法中,修正结果 軌Y
产生如下:

軌Y = (1 - w( rw))*軌Y1 + w( rw)*軌Y2

其中, 軌Y1 为利用标签转移矩阵获得的修正标签, 軌Y2 为

经过优化后的网络预测值,因此,当 軌Y2 可信度降低时,
仍可以利用 軌Y1 对噪声标签进行修正,同时利用 w( rw)
动态调节两者的权值提高了修正的准确性。 另外,该
文只针对筛选出的错误标签进行处理,有效避免了污

染正确标签的问题。
在 F-Correction 中,该文利用估计所得的标签转

移矩阵 P 修改分类网络的输出预测值,具体地:

軌Y = P 伊 Y

之后利用 軌Y和数据集原始标签 Y构成的损失函数

训练分类器。 然而标签转移矩阵 P 存在估计误差,上
述利用 P做矩阵乘法所得到的 軌Y很容易因误差而偏离

预期结果。 该文利用标签转移矩阵 P修正噪声标签具

体有:
軇y1 = arg max i(p ij*w i),摇 i = 1,2,…,C,i 屹 j
其只利用矩阵元素的相对大小而不做矩阵乘法,

误差容限较大,所以具有一定的优越性。
在 Co-Teacher 方案中,将原始训练数据集 Dt 中

的带噪声标签数据 Dt,n 依据“小损失冶准则筛选出来

并去除,并利用剩余的带正确标签的数据集 Dt,l 训练

网络,其缺点在于将 Dt,n 去除的做法严重削减了样本

数量,在大噪声率条件下表现较差。 该文提出的网络

框架则是将带噪声标签数据 Dt,n 逐轮修正,有效地扩

大了带正确标签的数据集 Dt,l ,因此在大噪声率条件

下具有一定的优势。
综上所述,提出的 MCNN 网络框架较现有的方法

具有一定的优势。
3. 4摇 实验设置

(1)针对不同的数据集,选取了不同神经网络模

型进行训练,具体信息如表 2 所示。
表 2摇 数据集训练所用分类网络

数据集 网络架构

MNIST Le-Net[12]

FASHION-MNIST ResNet14[19]

CIFAR-10 ResNet18[20]

摇 摇 (2)关于筛选带噪数据步骤中周期性改变网络的

学习率参数的相关设置:循环训练可解决网络的“意
外记忆冶问题,然而循环次数过多会增加训练时长,平
衡之下选取循环次数为 3。

(3)关于修正策略的权重因子中参数的选取,其
依赖于数据集的噪声类型。 鉴于在相同噪声率条件

下,在对称噪声的数据集上训练的网络具有较好的分

类性能,而利用带有成对翻转噪声和模拟真实噪声的

数据集训练的网络分类性能则较差,因此在对抗对称

噪声时 a 选取 2;在成对翻转噪声和模拟真实噪声时 a
选取 0. 7。
3. 5摇 性能比较指标

从分类精度上将提出的方案和各种对比方案进行

了比较和评估。 模型在测试集上的分类精度定义为:
预测正确的样本数量
输入测试的样本数量

表 3 给 出 了 各 种 方 案 在 MNIST、 FASHION -
MNIST 和 CIFAR-10 的测试集上的分类精度比较,其
中 S 代表对称噪声,P 代表成对翻转噪声,S-R 代表模
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拟真实噪声,相应的数字代表人工加噪的噪声率。
表 3摇 各种方案在 MNIST、FASHION-MNIST 和 CIFAR-10 的测试集上的分类精度比较 %

方案 S-0. 5 S-0. 7 P-0. 2 P-0. 45 S-R

MNIST

Direct-training 92. 25 76. 10 80. 20 60. 32 76. 03

Bootstrapping 94. 90 76. 55 85. 37 62. 12 80. 44

F-Correction 97. 30 86. 21 88. 75 80. 24 85. 48

Co-Teacher 96. 25 93. 32 91. 60 87. 90 88. 20

MCNN 98. 81 96. 70 94. 90 93. 30 93. 26

FASHION-MNIST

Direct-training 90. 62 75. 71 78. 18 57. 29 75. 18

Bootstrapping 92. 91 76. 80 80. 50 60. 70 79. 40

F-Correction 95. 62 85. 10 87. 04 81. 30 85. 60

Co-Teacher 94. 10 90. 53 88. 20 86. 10 86. 80

MCNN 97. 91 96. 35 91. 24 89. 73 90. 24

CIFAR-10

Direct-training 76. 21 59. 72 61. 18 49. 50 58. 18

Bootstrapping 83. 11 61. 61 73. 60 49. 05 68. 31

F-Correction 84. 66 77. 37 78. 32 60. 16 75. 01

Co-Teacher 82. 32 80. 53 79. 48 77. 62 79. 32

MCNN 88. 42 87. 80 82. 24 80. 73 82. 79

3. 6 摇 实验结果与分析

从表 3 中可以得出如下结论:
(1)MCNN 在多种不同的噪声类型和 DNN 网络

结构下都取得了最好的分类性能,充分说明了该方案

的优越性和健壮性。
(2)由表 3 可以看出,Bootstrapping[9] 在小噪声率

情况下如 S-0. 5 和 P-0. 2 表现良好,而在大噪声率情

况如 S-0. 7 和 P-0. 45 则表现较差,原因在于在大噪

声率下,网络的预测值可信度较低,Bootstrapping 将其

与噪声标签相组合不仅无法改善标签质量,甚至还可

能污染原本正确的标签。 提出的 MCNN 只对筛选出

的错误标签进行处理,有效避免了污染正确标签的问

题,因此最终的模型性能优于前者,针对各类数据集在

S-0. 7 和 P-0. 45 上,MCNN 最终的模型在分类精度

上有超过 20%的提升。
(3)相比于 F-Correction[12],前者利用标签转移矩

阵与数据样本的网络预测值做矩阵乘积,然而标签转

移矩阵在估计时通常存在误差,在数据集数据量较大

时,存在误差积累。 该文提出的 MCNN 只单次利用标

签转移矩阵推测加权平均噪声率误差累积较小;同时,
在标签修正阶段,该文只利用矩阵元素的相对大小来

提供一个噪声标签修正值而不做矩阵乘法,误差容限

较大。 因此,最终训练的模型在各类型噪声下分类精

度都有一定的提升。
(4)Co-Teacher[16]通过清洁数据集来对抗噪声标

签,在小噪声率条件下,Co-Teacher 和 MCNN 大体上

性能相同,都实现了较好的抗噪声性能, 例如在

MNIST 和 FASHION-MNIST 上针对 S-0. 5 都达到了

超过 90%的分类精度。 而在大噪声率条件下,MCNN
的性能优于 Co-Teacher,原因在于 Co-Teacher 采用将

带噪数据清除,在大噪声率条件下严重削减了样本数

量,而 MCNN 则采取将噪声数据修正减少了数据量的

损失,因此在大噪声率下模型的性能优于前者,例如在

CIFAR-10 数据集上针对 S-0. 7 在分类精度上有接近

7% 的提升。
3. 7摇 MCNN 的可行性分析

提出的 MCNN 能够改善数据集质量的因素主要

在于两点:错误标签筛选和多轮修正。 关键之处在于

以下两个方面:
(1)MCNN 能够实现对数据集标签转移矩阵的准

确估计,同时可以精确地估计数据集的噪声率用以为

筛选带噪数据提供基准。
(2)MCNN 能够实现对带噪数据的准确筛选即具

有较高的带噪数据筛选精度,并且提出的修正方法可

以实现对标签的“正向修正冶。
3. 7. 1摇 仿真结果

选取 MCNN 在 MNIST 数据上针对模拟真实噪声

(S-R)的实验结果详细阐述 MCNN 的可行性。 为此,
采用如下 5 个 MCNN 运行过程中的中间性能量度来

定量展示 MCNN 提升数据集质量的两个关键方面。
(1)标签转移矩阵估计误差。 定义如下:

椰 标签转移矩阵实际值 - 标签转移矩阵估计值 椰1

椰 标签转移矩阵实际值 椰1
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(2)噪声率估计误差。 定义如下:
椰 噪声率实际值 - 加权平均噪声率 椰1

(3)带噪数据筛选精度。 定义如下:
筛选出的带有噪声标签的样本数目

筛选出的总样本数目

(4)修正准确率。 定义如下:
将筛选出的噪声标签正确修正的绝对数量

筛选出的总数据数目

(5)意外改错率。 定义如下:
将意外筛选的正确标签错误修改的绝对数目

筛选出的总数据数目

图 2 和图 3 给出了在 MNIST 数据集上,MCNN 在

对抗模拟真实噪声(S-R)时的实验情况,经过两轮修

正(第三轮截止训练)数据集噪声率下降至设定阈值。
3. 7. 2摇 标签转移矩阵和噪声率的估计情况

图 2 中结果表明,MCNN 能够实现对数据集标签

转移矩阵的准确估计,在两轮修正过程中标签转移矩

阵的估计误差波动在 2. 24% ~ 3. 32% 之间。 同样

地,MCNN 提出的加权平均噪声率可以较准确地估计

数据集的噪声率,由图 2 可以看出在 3 轮训练过程中

估计误差波动在 1. 20% ~ 1. 91% 之间。

图 2摇 MCNN 对抗 S-R 时标签转移矩阵

和噪声率的估计误差

3. 7. 3摇 筛选带噪数据和修正情况

MCNN 在处理模拟真实噪声(S-R)时的筛选带

噪数据和标签修正情况如图 3 所示。 由图中数据可

得:在筛选带噪数据上 MCNN 表现良好,带噪数据筛

选精度波动在 81. 64% 左右;在噪声标签修正方面,可
以看出 MCNN 虽无法实现对筛选出的全部的噪声标

签进行正确修正,但是在两次修正过程中修正准确率

均远大于意外改错率,即 MCNN 在各轮训练上均可实

现对标签的“正向修正冶。
综上所述,提出的网络框架 MCNN 能够实现数据

集质量提升的两个关键方面,因此在经过多轮修正后

数据集质量水平可达到预期目标,训练所得分类网络

能够实现较理想的分类性能。

图 3摇 MCNN 对抗 S-R 时的带噪数据筛选

精度、修正准确率和意外改错率

4摇 结束语
提出了一种通用的基于多轮修正的抗噪声标签神

经网络框架 MCNN,以解决分类任务中噪声标签对网

络性能的影响。 MCNN 首先基于神经网络的学习特

性将带噪声标签数据按噪声率比例筛选出来,之后利

用修正方案修正噪声标签逐轮提高数据集质量,最后

利用高质量的数据集训练网络。 在多个真实数据集和

多种噪声类型下与其他基准方案进行了比较,结果表

明提出的 MCNN 有较好的抗噪声标签能力。 利用多

轮修正的方法对数据集中的噪声标签进行尽可能的修

正,然而对于筛选出的带噪数据可能不必要全部进行

修正,转而利用选择策略[21]选取其中对网络参数有显

著影响的样本进行修正,则可优化多轮修正的轮数和

代价。 之后的工作将是发掘、设计一些可行的选择策

略来选取数据,这是文中工作的一个后续展望。
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