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摘　要　样本标签的完整性对于有监督学习问题的分类精度有着显著影响,然而在现实数据中,由于标注过程的随机性和标注

人员的不专业性等因素,数据标签不可避免地会受到噪声污染,即样本的观测标签不同于真实标签.为降低噪声标签对分类器

分类精度的负面影响,文中提出一种噪声标签纠正方法,该方法利用基分类器对观测样本进行分类并估计噪声率,以识别噪声

标签数据,再利用基分类器的分类结果对噪声标签样本进行重新标注,得到噪声标签样本被修正后的样本数据集.在合成数据

集与真实数据集上的实验结果表明,该重标注算法在不同基分类器和不同噪声率干扰下对分类结果都有一定的提升作用,在合

成数据集上对比无降噪声算法,其正确率提升５％左右,而在 CIFAR和 MNIST数据集上的高噪声率环境下,该重标注算法的

F１值比 Elk０８和 Nat１３平均高７％以上,比无噪声算法高５３％.
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Abstract　Theintegrityofsamplelabelshasasignificantimpactontheaccuracyofsupervisedlearningalgorithms．However,in

realdata,duetotheunprofessionalandrandomnatureofthelabelingprocess,thelabelofthedatasetisinevitablypollutedby
noise,i．e．theassignedlabelofsampleisdifferentfromitsreallabel．Inordertoreducethenegativeimpactofnoiselabelsonthe

classificationaccuracyofclassifiers,thispaperproposesanoiselabelcorrectionapproach．Itfirstlyidentifiesthenoiselabeldata

byapplyingthebaseclassifiertoclassifythesamplesandestimatingthenoiseratetoidentifynoisylabeldata,andthenusesthe

baseclassifiertorelabelthenoisysamples．Asaresult,thenoisysamplesarerelabeledtoobtainasampledatasetinwhichthe

noisysamplesarecorrected．ExperimentsonsyntheticdatasetsandrealdatasetsshowthattherelabelalgorithmhasacertainimＧ

provementeffectonclassificationresultsunderdifferentbaseclassifiersanddifferenttypesofnoiserateinterference．Compared

withthebaseclassifier,theaccuracyofrelabelalgorithmisimprovedbyabout５％inthesyntheticdataset,whileinthehighnoise

environmentofCIFARandMNISTdatasets,theF１scoreoftheproposedalgorithmis７％ higherthanthatofElk０８andNat１３

onaverage,andisimprovedby５３％comparedwithbaseclassifier．

Keywords　Noisylabellearning,Relabelinglabel,LogisticRegression,NaiveBayes

　

１　引言

传统的监督学习分类问题通常假设数据集的标签是完整

的,即每个数据集样本都存在无噪声的正确标签.然而在现

实世界中,由于标签标注过程的随机性,样本标签容易受噪声

污染而不准确.噪声数据的产生通常与数据集的获取途径有

关.例如,在对原始数据标注的过程中,提供给标注人员的样

本数据信息量不足,从而导致标注人员将样本错误分类;又或

者由于分类过程本身就是一个主观过程或是标注人员专业知

识有限,无法保证分类的正确性.目前,各种流行的数据标注

平台也是噪声数据的来源之一,例如 Amazon的 AmazonMeＧ

chanicalTurk、数据堂、京东微工等数据服务平台,这些标注

平台利用广大注册用户实现众包式的数据标注工作.由于标

注者的专业性限制或个人差异,通过这种途径得到的数据标

签并不完全符合真实情况,而且不同标注者对同一样本的看

法可能不同,从而导致同种样本有不同的标签结果.数据集

中的噪声可以根据噪声产生的位置分为特征噪声和标签噪

声,一般标签中的噪声比特征中的噪声对模型性能的影响更

大[１].在二元分类中,根据正例数据集和负例数据集中噪声

分布的特征,Kheta[２]提出了 PU(PositiveＧunlabeled)学习问



题.PU学习是数据集中只有一部分正例训练样本有标签而

其他样本都不带标签的一种二元分类任务.针对PU 学习问

题,可以将所有未标注样本当作负例样本,这样PU 学习问题

就转化为带噪声的二元分类问题.噪声标签数据不仅会对分

类器模型的分类准确性产生严重的负面影响,同时也会增加

分类器的复杂度.因此,设计适应噪声标签数据的分类学习

算法具有重要的研究意义和应用价值.

对于含有噪声标签的分类问题,Frenay等[３]归纳了多种

解决策略,包括噪声清理算法[４Ｇ７]、噪声标签鲁棒方法[８Ｇ９]和噪

声标签模型化方法[１０].噪声标签鲁棒方法依赖于对标签噪

声具有鲁棒能力的算法.标签噪声对该类分类器的学习过程

不会造成太大的影响,例如在二元分类的经验风险最小化问

题中,使用损失函数衡量错误分类的损失,通过最小化样本的

最小损失学习分类器,常见的损失有０Ｇ１损失.对于均匀标

签噪声,０Ｇ１损失和最小平方损失是抗噪声标签的,而其他的

损失函数即使在噪声分布均匀情况下也不是抗噪声标签的,

如指数损失、对数损失和hinge损失.机器学习中的大多数

学习算法都不完全是抗噪声标签的,并且只在训练数据被少

量标签噪声干扰时很有效.随着深度学习的发展,在图像分

类问题中常使用神经网络来解决噪声标签图像问题[１１Ｇ１３].

例如 Mnih等[１４]提出将噪声模型并入神经网络,但其仅考虑

了二元分类,并且假定噪声属于对称标签噪声(即噪声标签的

分布独立于真实标签).

使用噪声清理策略解决噪声标签学习问题通常需要两

步:１)估计噪声率ρ１ 和ρ０;２)使用噪声率ρ１ 和ρ０ 预测.为

估计噪声率,Scott[１５]提出一种效率较高的噪声率估计方法,

但其估计性能表现较差.Liu等[１６]通过重要性权值重写修改

损失函数,但重写的权值来源于预测概率,因此可能会对不准

确的估计比较敏感.Natarajan等[１７]没有提出估计噪声的方

法,而是将噪声率视为交叉验证过程中优化的参数.NataraＧ

jan提出两种方法来修改损失函数,第一种方法是从噪声分布

中构建正确分布的无偏估计器,但该估计器即使在原有损失

函数是凸函数的情况下仍有可能是非凸函数;第二种方法是

建立标签依赖的损失函数,使得对于０Ｇ１损失,Nat１３算法的

最小风险与基准数据分布的风险相等.Northcutt等[１８]提出

从信任的样本中学习(LearningwithconfideＧntexamples)的

概念,按照基分类器对噪声数据的分类概率计算ρ０,ρ１,π０,π１

等变量,根据基分类器对每个样本的预测结果识别噪声标签

数据,并删除该部分样本,该过程被称为按秩剪枝.

在基分类器性能较差时,Northcutt判定噪声样本的过程

中会将过多样本划分为噪声样本,因此该剪枝过程会丢失大

量数据,导致分类性能较差.为解决样本量不足的问题,本文

沿用 Northcutt判断噪声标签的思路,为噪声标签数据重新

标注正确标签以充分利用所有样本信息,并分析多类分类情

况下的重标注过程.

２　噪声标签问题描述

本文根据基分类器在噪声数据下的分类结果分析数据分

布情况,从而识别噪声标签样本,并完成样本标签的重标注.

给定n个观测训练样本x∈RD,每个样本带有被噪声干扰后

的观测标签s∈{０,１}和隐藏的真实标签y∈{０,１},需要找到

二元分类器f满足映射x→y.然而,如果使用观测数据(x,

s)训练分类器,将会得到映射x→s,从而得到g(x)＝P(s
∧
＝

１|x).在二元分类中,定义观测噪声正例数据集合和噪声负

例数据集合分别为P
~

＝{x|s＝１}和N
~

＝{x|s＝０}.隐藏的正

确正例集合和正确负例集合分别为P＝{x|y＝１}和 N＝{x|

y＝０}.用“１”表示正例集,“０”表示负例集.定义隐藏的真实

数据为D＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xn,yn)}.假设一个类条

件分类噪声过程(ClassificationNoiseProcess,CNP)(也被称

为随机噪声分类(RandomClassificationNoise,RCN)模型)将

正确标签y映射到观测标签s,使得P 中的每个标签以概率

ρ１ 被翻转,而 N 中每个标签以概率ρ０ 被翻转,最后得到含噪

声标签的被干扰数据集为 Dρ＝{(x１,s１),(x２,s２),􀆺,(xn,

sn)}.在噪声标签学习中,通常使用表１中定义的变量.

表１　二元分类中各种噪声率变量表示

Table１　Differentnoiseratevariablesinbinaryclassification

变量表示 含义

ρ０＝P(s＝１|y＝０) 负例样本被误标注为正例标签的概率

ρ１＝P(s＝０|y＝１) 正例样本被误标注为负例标签的概率

π０＝P(y＝１|s＝０) 观测负例样本集中误标注样本的概率

π１＝P(y＝０|s＝１) 观测正例样本集中误标注样本的概率

噪声率ρ１＝P(s＝０|y＝１)表示P 中样本被误标注为负

例的比例,噪声率ρ０＝P(s＝１|y＝０)表示 N 中样本被误标注

为正例的比例(ρ１＋ρ０＜１,否则误标注样本将比正确标注样

本更多).此外,如果用ps１＝P(s＝１)表示观测样本中正例

标签的比例,用py１＝P(y＝１)表示正确样本中正例标签的比

例,则根据贝叶斯定理,反转噪声率可通过式(１)计算:

π１＝P(y＝０|s＝１)＝ρ０(１－py１)

ps１

π０＝P(y＝１|s＝０)＝ ρ１py１

(１－ps１)

(１)

３　重标注算法

３．１　噪声标签样本识别

噪声率ρ１＝P(s＝０|y＝１)表示真实标签为１的样本被

误标记为０的概率,即正确标签为１的样本集中其观测标签

为０的样本数量比例.用以下变量表示各种情况下样本的数

量:P
~

y＝１表示观测标签为１,真实标签为１的样本;N
~

y＝１表示

观测标签为０,真实标签为１的样本;P
~

y＝０表示观测标签为１,

真实标签为０的样本;N
~

y＝０表示观测标签为０,真实标签为１
的样本.

因为样本的真实分布未知,所以使用基分类器的分类结

果g(x)＝P(s
∧
＝１|x)判断样本的真实标签.考虑使用下界

阈值LBy＝１判断样本的真实标签是否为１.当观测样本在基

分类器g(x)上的预测结果大于该下界阈值时,可以假设该观

测样本的真实标签为１.同样,使用上界阈值UBy＝０判断观

测样本真实标签是否为０.因此,以上各区间内的样本数量

可以通过以下方式计算:
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P
~

y＝１＝{x∈P
~

|g(x)≥LBy＝１}

N
~

y＝１＝{x∈N
~

|g(x)≥LBy＝１}

P
~

y＝０＝{x∈P
~

|g(x)≤UBy＝０}

N
~

y＝０＝{x∈N
~

|g(x)≤UBy＝０}

(２)

其中,阈值被设定为正、负例样本在基分类器上的分类概率

g(x)＝P(s＝１|x)的期望值:

LBy＝１∶＝P(s
∧
＝１|s＝１)＝Ex∈P~ [g(x)]

UBy＝０∶＝P(s
∧
＝１|s＝０)＝Ex∈N~ [g(x)]

(３)

因此,噪声率的估计值ρ
∧
１和ρ

∧
０ 的计算过程如下:

ρ
∧
１∶＝ |N

~

y＝１|

|N
~

y＝１|＋|P
~

y＝１|

ρ
∧
０∶＝ |P

~

y＝０|

|P
~

y＝０|＋|N
~

y＝０|

(４)

由贝叶斯定理,根据噪声率的估计值可以推导出反转噪

声率:

π
∧
１＝ρ

∧
０

ps１

１－ps１－ρ
∧
１

１－ρ
∧
１－ρ

∧
０

π
∧
０＝ ρ

∧
１

１－ps１

ps１－ρ
∧
０

１－ρ
∧
１－ρ

∧
０

(５)

其中,ps１＝P(s＝１)表示观测样本集中正例样本的个数.由

于反转噪声率表示观测正、负例样本中真实标签为０或１的

概率,因此π
∧
１|P

~

|表示观测正例样本集中真实标签为０的样

本数,即观测正例样本集中的噪声样本数.同理,π
∧
０|N

~

|表示

观测负例样本集中真实标签为１的样本数,即观测负例样本

集中的噪声样本数.最后,根据每个样本基分类器g(x)的预

测值,将样本升序排列,在观测正例样本集P
~

中,前π
∧
１|P

~
|个

样本被视为正例样本集中的噪声标签样本;在观测负例样本

集 N
~

中,后π
∧
０|N

~
|个样本被视为负例样本集中的噪声标签

样本.

３．２　噪声标签样本的重标注过程

在识别出噪声标签样本后,根据每个样本在基分类器

g(x)＝P(s＝１|x)中的预测概率值,将样本升序排序.在观

测正例样本集P
~

中,将前π
∧
１|P

~
|个样本的标签重标注为０;在

观测负例样本集N
~
中,将后π

∧
０|N

~
|个样本标签重标注为１.重

新标注后的正例样本集P
~

relabel和负例样本集N
~

relabel分别表示

为:P
~

relabel＝{x∈P
~
|g(x)≥gπ∧１|P

~
|
}∪{x∈N

~
|g(x)≥gπ∧０|N

~
|

}和

N
~

relabel＝{x∈N
~
|g(x)≤gπ∧０|N

~
|
}∪{x∈P

~

|g(x)≤g
π∧１|P

~
|
},其中

g
π∧１|P

~
|
表示观测正例样本集中第π

∧
１|P

~
|小的g(x)值,g

π∧０|N
~
|
表

示观测负例样本集中第π
∧
０|N

~
|大的g(x)值.

在多类分类情况下,样本标签总种类数不止两种,此时对

噪声样本的标签重新标记需要考虑样本最可能属于哪类标签

并分配该标签.噪声样本重标注的标签需要根据基分类器对

所有样本的分类结果选择.因此,基分类器在预测所有样本

数据时需要记录样本属于每个类别的概率,最终得到一个分

类结果矩阵psx＝{pij|i∈N,j∈K},psx是一个|N|×|K|
的概率矩阵(|N|为样本数,|K|为标签种类数),其中的元素

值表示基分类器对样本在不同类别上的分类概率,矩阵第i
行pi＝(pi１,pi２,􀆺,pik)表示样本xi 在基分类器g(x)下属于

各类标签的概率,pij表示样本xi 属于kj 类的概率.当样本

x被判定为噪声标签后,利用概率矩阵psx为样本x 重新分

配标签.重标注算法认为基分类器预测概率最大的标签应该

为该样本的正确标签,因此将该样本重标注为该标签.即对

于噪声标签样本xi,其重标注的标签为yrelabel
i ＝kmax(kmax＝

argmaxpsxi),其中kmax为样本xi 在基分类器分类概率中除

该样本原有噪声标签si外概率最大值所属的标签类别.

重标注后得到的数据集即为修正噪声标签后的正确数据

集.在重标注后的数据集上重新训练分类器.在总样本数为

n的数据集中,重标注算法在计算gπ∧１|P
~
|
和gπ∧０|N

~
|
时判断每

个样本的分类概率值,因此重标注算法识别噪声样本的时间

复杂度为 O(n).假设基分类器的时间复杂度为 O(T),则整

个分类过程的总时间复杂度为 O(n)＋O(T).完整的算法流

程如算法１所示.

算法１　噪声标签重标注算法

输入:样本 X,噪声标签s,基分类器clf

输出:输出重标注后的数据集(X,yrelabel)

１．基分类器clf对样本预测clf．fit(X,s),得到样本预测概率g(x)＝

P(s＝１|x).

２．分别取正例集合和负例集合所有样本的预测概率期望值作为下阈

值和上阈值LBy＝１＝Ex∈P~[g(x)],UBy＝０＝Ex∈N~[g(x)].

３．根据式(２)得到P
~

y＝１,N
~

y＝１,P
~

y＝０,N
~

y＝０.

４．根据式(４)得到噪声率ρ
∧
１,ρ

∧
０.

５．根据式(５)得到π
∧
１,π

∧
０.

６．P
~
中,前π

∧
１|P

~
|个样本即为正例样本集中的噪声标签样本,在N

~
中,

后π
∧
０|N

~
|个样本即为负例样本集中的噪声标签样本

//重标注过程

７．对于二元分类:重标注后的正例集为P
~
relabel＝{x∈P

~
|g(x)≥gπ１|P

~
|∪

{x∈N
~
|g(x)≥gπ０|N

~
|}},重标注后的负例样本集为N

~
relabel＝{x∈N

~
|

g(x)≤gπ∧０|N
~
|
}∪{x∈P

~
|g(x)≤g

π∧１|P
~
|
}.

８．对于多类分类:噪声标签样本 xi 的重标注标签为 yrelabel
i ＝kmax

(kmax＝argmaxpsxi).

４　实验

本节通过不同场景下的实验验证本文提出的噪声标签重

标注方法的有效性.该方法适用于不同的基分类器,实验选

取了两种基分类器算法,分别为逻辑回归(LogisticRegresＧ

sion)和朴素贝叶斯(NaiveBayes)算法,所有噪声标签处理算

法分别使用这两种基分类器运行.实验选取了 Northcutt[１８]

的 RankPruning、Elkan 等[１９] 的 Elk０８ 和 Natarajan[１７] 的

Nat１３算法作为对比算法.在合成数据集中使用正确率(acＧ

curacy)作为评价指标,在真实数据集中使用 F１Ｇscore值作为

评价指标.
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４．１　合成数据集

在合成数据集实验中,本文利用 Python的 Numpy库生

成多元高斯分布数据,正例数据集和负例数据集通过向多元

高斯分布指定不同的均值(mean)和协方差(cov)参数生成.

正例集P 和负例集N 分别服从不同的多元高斯分布:P~

N(μ１,Σ１),N~N(μ０,Σ０).其中μ１和μ０是具有相同维度m
的向量.正例集分布和负例集分布的两个均值之间的距离描

述了P 和N 之间的分离度.

实验中,通过改变ρ１ 和ρ０ 来组成不同噪声率组合,以测

试各类算法在不同噪声率环境下的分类正确率.首先,正例

集中被误标注为负例的样本比例保持不变,改变负例集中被

误标注为正例的样本比例以测试算法正确率,在ρ１ 不变的场

景下,改变ρ０ 得 到 的 测 试 对 为 (ρ０,ρ１)∈ {(０．１０,０．１０),

(０．１１,０．１０),(０．１２,０．１０),􀆺,(０．８９,０．１０)},各算法的实验

结果如图１所示.在ρ０ 不变的场景下,不同的噪 声 率 组 合

对为:(ρ０,ρ１)∈ {(０．１０,０．１０),(０．１０,０．１１),(０．１０,

０．１２),􀆺,(０．１０,０．８９)},实验结 果 如 图 ２所 示.同 时,

为了验证重标注算法适应于多种基分类器,图１和图２给

出了选用逻辑回归基分类器和朴素贝叶斯作为基分类器

的实验结果.

(a)逻辑回归 (b)朴素贝叶斯

图１　不同ρ０噪声率下重标注算法与其他算法在合成数据集上的对比

Fig．１　AccuracycurvesofRelabelmethodandotherswithdifferentρ０noiseratiosonsyntheticdataset

(a)逻辑回归 (b)朴素贝叶斯

图２　不同ρ１噪声率下重标注算法与其他算法在合成数据集上的对比

Fig．２　AccuracycurvesofRelabelmethodandotherswithdifferentρ１noiseratiosonsyntheticdataset

　　为验证重标注算法在多元分类问题下的分类性能,实验

中将逻辑回归作为基分类器,在使用重标注算法与未添加任

何噪声处理方法的情况下分别进行分类实验,结果如图３
所示.

图３　在多类分类环境下,使用逻辑回归作为基分类器的重标注

算法与直接使用逻辑回归算法的结果对比

Fig．３　AccuracycurvesofLRandproposedmethodinmulticlass

environment

可以看出,重标注算法能够提升分类器的分类精度,使用

重标注算法的分类器与不采取任何降噪措施的分类器相比正

确率提升５％左右.由图１可知,合成数据不同类别之间的

分离度越小,使用重标注算法对分类精度的提升越大.各算

法的分类正确率随着噪声率ρ０ 或ρ１ 的增加而下降.对于ρ０

不变、ρ１ 不断下降的场景,重标注算法的分类正确率优于其

他方法,即使噪声率ρ１ 在５０％ 以上,重标注算法的正确率还

能维持在０．６左右.另外,各噪声标签处理算法的分类性能

在噪声率超过５０％ 时都出现极速下降的情况.

４．２　真实数据集

在真实数据集上的分类实验中,本文考虑使用 MNIST
和CIＧFARＧ１０数 据 集 进 行 oneＧvsＧrest的 二 元 分 类.即 在

MNIST数据集中,传统分类任务需要分类算法预测数据的标

签为“０”到“９”共１０个标签中的一个,而在“０Ｇrest”任务中只

需要判断对应图像是否对应于“０”标签,从而将存在１０个标

签的多元分类转化为只有“属于０”和“不属于０”两种标签的

二元分类任务.同样,对于CIFARＧ１０数据集,只需要判断图

像“是汽车”或“不是汽车”.各算法在不同噪声率组合下得到

预测指标值F１.

在 MNIST和 CIFAR 实验中,设置噪声率组合为 (π１,
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ρ１)∈{(０,０．５),(０．２５,０．２５),(０．５,０),(０．５,０．５)},忽略

(ρ１＝０,π１＝０)的情况,因为此情形下所有方法的损失函数和

真实数据分类器都相同,导致F１值均相近.
对比算法 RP采用按秩剪枝的策略删除噪声样本;Elk０８

通过修改噪声样本权值降低噪声影响;Nat１３将噪声率视为

参数来修改损失函数,以拟合整个噪声数据分布.各算法在

CIFAR和 MNIST数据集下的实验结果表２和表３所列.可

以看出,重标注算法和 RankPruning几乎在所有的噪声率组

合和分类标签情况下都能取得优于其他算法的F１值.由于

逻辑回归在图像分类中性能较差,在对CIFAR数据进行分类

时,重标注算法比 RankPruning更具优势.在 CIFAR 数据

的实验中,在更大噪声率(π１＝０．５,ρ１＝０．５)的情况下,重标

注算法的F１值平均比Elk０８高９％,比 Nat１３高７％,与未使

用任何降噪措施的基分类器相比高５３％.这表明,重标注算

法在基分类器性能较差和极端噪声率情况下能提升分类

精度.

表２　使用LR基分类器的各算法在 MNIST数据集上的oneＧvsＧrest分类的F１值

Table２　ComparisonofF１scoreforoneＧvsＧrestclassificationonMNISTdatasetbydifferentalgorithmsusinglogisticregression

asbaseclassifier

标签 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

ρ１＝０．５
π１＝０．５

RLρ ０．８５２ ０．８５２ ０．７０９ ０．６４０ ０．７３３ ０．６４４ ０．７７４ ０．７５６ ０．４５６ ０．５５９
RL ０．８８４ ０．８９８ ０．７５４ ０．７０９ ０．７９７ ０．７２０ ０．８１７ ０．８０９ ０．５８５ ０．６７９
RP ０．８７８ ０．９１２ ０．７６６ ０．７３３ ０．８０５ ０．７３４ ０．８１２ ０．８３１ ０．５９１ ０．６９２

Elk０８ ０．８６８ ０．８７２ ０．７１０ ０．６６３ ０．７７７ ０．６９７ ０．７７４ ０．８０５ ０．４９６ ０．６２６
Nat１３ ０．８８０ ０．９０６ ０．７３３ ０．６９２ ０．７８２ ０．６６１ ０．８１５ ０．８０９ ０．５２７ ０．６３５

ρ１＝０．２５
π１＝０．２５

RLρ ０．９２５ ０．９３６ ０．８４７ ０．８０６ ０．８６９ ０．８０３ ０．８８４ ０．８７５ ０．６５５ ０．７３９
RL ０．９３６ ０．９４３ ０．８４９ ０．８２６ ０．８８１ ０．８１８ ０．８９１ ０．８８７ ０．６８０ ０．７７１
RP ０．９３２ ０．９４８ ０．８５６ ０．８３２ ０．８８３ ０．８２９ ０．８９８ ０．８９２ ０．６７７ ０．７８０

Elk０８ ０．９２７ ０．９４４ ０．８０５ ０．７８９ ０．８５７ ０．８０４ ０．８６７ ０．８７４ ０．６００ ０．７１４
Nat１３ ０．９２７ ０．９４５ ０．８０１ ０．７９１ ０．８５４ ０．７７９ ０．８６７ ０．８６４ ０．６１０ ０．７２１

ρ１＝０
π１＝０．５

RLρ ０．８９２ ０．８８１ ０．８００ ０．７１４ ０．７９５ ０．７２１ ０．８２９ ０．８０７ ０．５８７ ０．６５４
RL ０．９４３ ０．９５０ ０．８５０ ０．８３３ ０．８９２ ０．８３９ ０．８８７ ０．８９２ ０．６８１ ０．７８０
RP ０．９４６ ０．９５２ ０．８５５ ０．８４１ ０．８９５ ０．８３９ ０．８９４ ０．８９２ ０．６８０ ０．７８１

Elk０８ ０．９１８ ０．９０３ ０．８３８ ０．７９０ ０．８６２ ０．７９４ ０．８５４ ０．８４６ ０．６３８ ０．７３９
Nat１３ ０．９３７ ０．９２２ ０．８３８ ０．７９９ ０．８５９ ０．７８７ ０．８６６ ０．８６１ ０．６２０ ０．７３５

ρ１＝０．５
π１＝０

RLρ ０．９０４ ０．９４８ ０．８３７ ０．８１７ ０．８６１ ０．７５８ ０．８８２ ０．８６２ ０．６１９ ０．７５８
RL ０．９１１ ０．９５１ ０．８３７ ０．８２３ ０．８６４ ０．７７７ ０．８８９ ０．８６５ ０．６５９ ０．７７０
RP ０．９０７ ０．９５５ ０．８３９ ０．８２３ ０．８６０ ０．７８９ ０．８８８ ０．８７０ ０．６６６ ０．７６６

Elk０８ ０．８６９ ０．９３７ ０．７４１ ０．７６６ ０．８００ ０．７７０ ０．８５７ ０．８４４ ０．５６２ ０．７１３
Nat１３ ０．８７６ ０．９４０ ０．７６２ ０．７８１ ０．８０９ ０．７６２ ０．８６０ ０．８４３ ０．６０５ ０．７３７

表３　使用LR基分类器的各算法在CIFAR数据集下的oneＧvsＧrest分类F１值

Table３　ComparisonofF１scoreforoneＧvsＧrestclassificationonCIFARdatasetbydifferentalgorithmsusinglogisticregression

asbaseclassifier

标签 PLANE AUTO BIRD CAT DEER DOG FROG HORSE SHIP TRUCK

ρ１＝０．５
π１＝０．５

RLρ ０．２３７ ０．２９３ ０．２１１ ０．２０４ ０．２２７ ０．２２２ ０．２６３ ０．２４８ ０．２６９ ０．２９１
RL ０．２４３ ０．３５５ ０．１５３ ０．１８５ ０．２０７ ０．１９８ ０．２９５ ０．２９８ ０．３１４ ０．３４６
RP ０．２１３ ０．３３０ ０．１３２ ０．１６１ ０．１６３ ０．１７０ ０．２６３ ０．２７５ ０．２８８ ０．３２２

Elk０８ ０．１８０ ０．３２３ ０．１４８ ０．１８１ ０．１７３ ０．１３２ ０．２７２ ０．２４４ ０．２５７ ０．２９８
Nat１３ ０．１６０ ０．３１４ ０．１０９ ０．１３１ ０．１３３ ０．１１２ ０．２１７ ０．２５３ ０．２４８ ０．２９７

ρ１＝０．２５
π１＝０．２５

RLρ ０．３１４ ０．４０５ ０．２５０ ０．２４５ ０．２７０ ０．２５６ ０．３５０ ０．３３４ ０．３７６ ０．３６６
RL ０．３００ ０．４１７ ０．２００ ０．１７９ ０．２２３ ０．１９０ ０．３２５ ０．３３８ ０．３５５ ０．３７５
RP ０．２８１ ０．４１０ ０．１６９ ０．１６９ ０．２１２ ０．１７９ ０．３１５ ０．３１８ ０．３４７ ０．３６９

Elk０８ ０．２０４ ０．３５８ ０．１３１ ０．１２３ ０．１５８ ０．１１６ ０．２５７ ０．２６２ ０．２８２ ０．３０３
Nat１３ ０．２１８ ０．３４５ ０．１０１ ０．１０８ ０．１４２ ０．１０９ ０．２４９ ０．２５０ ０．２９９ ０．３１１

ρ１＝０
π１＝０．５

RLρ ０．２９１ ０．３５０ ０．１２２ ０．２３９ ０．２６８ ０．２３７ ０．３２９ ０．３１３ ０．３５５ ０．３５１
RL ０．２６６ ０．３８５ ０．１２３ ０．１４２ ０．１７２ ０．１５６ ０．２９５ ０．３０５ ０．３２５ ０．３３１
RP ０．２６８ ０．３８９ ０．１２０ ０．１３５ ０．１８７ ０．１５２ ０．３０２ ０．３０７ ０．３２７ ０．３３５

Elk０８ ０．２２６ ０．３６６ ０．０９９ ０．１１７ ０．１４６ ０．１０３ ０．２７４ ０．２９７ ０．３１５ ０．３２８
Nat１３ ０．１９１ ０．３１８ ０．０７０ ０．０７１ ０．０９４ ０．０５４ ０．２１６ ０．２６３ ０．２５０ ０．２６０

ρ１＝０．５
π１＝０

RLρ ０．２３４ ０．３３０ ０．１９８ ０．２０２ ０．２１５ ０．１９７ ０．３０２ ０．２５９ ０．２７５ ０．３１１
RL ０．３２０ ０．４００ ０．２３０ ０．２１２ ０．２３６ ０．２４５ ０．３３２ ０．３５０ ０．３７０ ０．３７６
RP ０．２７４ ０．３９８ ０．１７５ ０．１７７ ０．１９１ ０．１９３ ０．３２０ ０．３２０ ０．３４９ ０．３５６

Elk０８ ０．２０６ ０．３３６ ０．１１４ ０．１５６ ０．１４５ ０．１２８ ０．２５７ ０．２４８ ０．２８０ ０．２９６
Nat１３ ０．２３８ ０．３３６ ０．１２５ ０．１４８ ０．１５６ ０．１７４ ０．２８９ ０．２７０ ０．３０７ ０．３０９

　　结束语　本文提出的重标注算法在秩剪枝算法的噪声检

测基础上根据基分类结果对噪声标签样本进行重标注,实现

噪声标签数据集向真实标签数据的转换.在二元分类中,与

噪声标签处理算法 NAT１３,Elk０８等相比,本文方法在不同

噪声率分布和不同类型数据集中的分类结果更优.但在噪声

率较小和基分类器精度较高的情况下,重标注算法在 MNIST
数据集上的分类准确率并没有较大的提升,其可能原因是在

较低噪声环境下该重标注算法在识别噪声时容易将更多的正

３８余孟池,等:噪声标签重标注方法



确样本反转标签,而 RP剪枝方法中直接对噪声样本进行删

除的操作反而减低了噪声样本的影响.在合成数据集上的实

验表明,该重标注算法在不同基分类器下的分类精度均有所

提升.逻辑回归和朴素贝叶斯分类算法的使用表明该重标注

算法适用于不同类型的基分类器.未来我们还将对提出的多

分类标注过程进行进一步研究.
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