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摘　要　近年来,机器学习不断取得显著性进展并被成功应用于诸多领域,然而很多学习模型或算法高度依赖数据的标签质

量.实际应用中大量数据集普遍存在复杂的标签噪声,因此机器学习在低质数据建模和标签噪声处理方面面临严峻挑战.文

中针对回归中的数值型标签噪声,从理论分析和仿真实验的角度研究了标签估计区间与噪声的关联性,提出了一种极限距离噪

声估计方法.在最优样本选择框架下,基于此噪声估计方法提出了一种极限距离噪声过滤(LimitDistanceNoiseFiltering,LDＧ

NF)算法.实验结果表明,所提噪声估计方法与真实标签噪声具有更高的相关性和更低的估计偏差.在标准数据集和真实年

龄估计数据集上证实了所提过滤算法可以在不同噪声环境下有效识别标签噪声并减小模型的测试误差,其表现优于最新的其

他过滤算法.
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Abstract　Machinelearninghasmaderemarkableprogressandhasbeensuccessfullyappliedtomanyfieldsinrecentyears．HowＧ

ever,manylearningmodelsoralgorithmsarehighlydependentondataquality．ComplexlabelnoiseusuallyexistsinalargenumＧ

berofdatasetsinpracticalapplications,somachinelearningfacesseverechallengesinlowＧqualitydatamodelingandlabelnoise

processing．Tosolvethenumericallabelnoiseprobleminregression,thispaperstudiesthecorrelationbetweenlabelestimation

intervalandthenoisefromtheperspectivesoftheoreticalanalysisandsimulationexperiments,andproposesalimitdistancenoise

estimationmethod．Undertheoptimalsampleselectionframework,alimitdistancenoisefiltering(LDNF)algorithmisproposed

basedonthisnoiseestimator．Experimentalresultsshowthattheproposednoiseestimationmethodhasahighercorrelationanda

lowerestimationbiaswiththetruelabelnoise．TheproposedLDNFalgorithmcaneffectivelyidentifylabelnoisesandreducethe

testerrorofthemodelindifferentnoiseenvironmentsonbenchmarkdatasetsandrealＧageestimationdatasets,anditoutperforms

otherlatestfilteringalgorithms．
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１　引言

作为人工智能的核心技术,机器学习在人脸识别、商品推

荐、智慧城市等各个领域有着广泛的应用,这些应用都需要大

量高质量数据作为支撑[１Ｇ３].传统机器学习模型通常基于完

整、准确、真实的高质量数据进行设计,然而在实际中,数据普

遍存在噪声[４Ｇ５].对于监督学习任务,为了降低标注成本,很多

实验数据采用众包式标注.然而由于众包平台提供的特征描

述不充分[６]以及标注人员认知和专业差异等原因[７],相同样

本可能会存在显著的标签差异.通过众包途径得到的数据集

虽然庞大且经济但存在严重的噪声问题[７].在监督学习中,

根据噪声的位置可以将噪声分为标签噪声和特征噪声[８].特

征噪声主要指训练样本中属性特征与真实特征之间的差异;

标签噪声指训练样本中实际标签与真实标签之间的差异.



这两种噪声都会干扰模型的训练和预测,影响模型泛化能

力.文献[９Ｇ１１]的研究表明,标签噪声的危害要远大于特征

噪声.标签噪声又可以分为数值型标签噪声和类别型标签噪

声.数值型标签噪声的分布复杂性给噪声处理和建模工作带

来了极大的挑战,因此设计针对数值型标签噪声的处理方法

具有重要的研究意义和价值.

目前,针对标签噪声的处理主要有两个方面.从算法层

面,主要是对标签噪声数据的鲁棒建模,这类方法通过调整损

失函数、加权、集成等策略设计对标签噪声不敏感的学习算

法[１２Ｇ１４].已有研究结果表明,很多基于鲁棒性建模的方法并

没有对标签噪声产生绝对的鲁棒性,模型的泛化能力仍然会

受噪声影响[１５Ｇ１６].从数据层面来看,标签噪声可通过数据清

洗过滤和标签纠正来处理[１７Ｇ１９].标签噪声过滤指直接删除

被算法识别为噪声的数据;标签噪声纠正指将错误标签借助

专家或算法纠正为真实标签.对比两种方法,标签噪声过滤

的成本更低,风险更小.因此,基于标签噪声过滤的方法是处

理标签噪声常用的方法.数值型标签噪声问题还可以采取实

例选择与过滤算法相结合的处理方式[２０].该方法的主要思

路是通过过滤算法将原始数据集中的冗余或者噪声数据删

除,在不破坏原始数据集分布的基础上提升数据的质量.数

值型标签噪声过滤方法主要分为基于近邻的过滤方法、基于

互信息的过滤方法以及基于噪声估计的方法等.

基于近邻的过滤方法是噪声过滤中最常用的一类方法,

主要利用近邻模型对标签噪声的敏感性来识别噪声.该类方

法最早可追溯到１９６８年,当时 Hart提出了压缩最近邻算

法[２１],它是一种基于k近邻规则的实例选择方法.该方法不

仅可以识别噪声数据,还可以降低数据集的冗余,但是它的计

算结果带有一定随机性.为了降低噪声数据的负面影响,

Wilson等提出了 编 辑 近 邻 算 法 (EditedNearestNeighbor,

ENN)[２２].在ENN的基础上,AllＧKNN 算法[２３]采用不同近

邻值重复筛查噪声数据.Kordos等将近邻算法用于处理数

值型标签噪声问题,提出了编辑近邻回归过滤算法(Edited

NearestNeighborforRegression,RegENN)[２４],其主要思想

是通过比较实例目标值与近邻目标值之间的差异来判断是否

存在标签噪声.如果该差异大于某个阈值,就将该实例视为

噪声实例并去除,否则保留该实例.Gonzalez等提出了离散

化编辑近邻算法(EditedNearestNeighborbasedonDiscretiＧ

zation,DiscENN)[２５],该算法主要是通过数值型标签离散化

的方式将原始数据集划分为多个类,将其转化为分类问题再

利用ENN算法来删除噪声实例.以上算法均属于基于近邻

的过滤方法,在一定程度上减少了噪声样本对数据集的影响,

但都过于依赖超参数(如近邻数、阈值)的设置,可能会出现过

度清洗的问题.

基于互信息的过滤方法(MutualInformation,MI)是在特

征选择的启发下提出的.Guillen等[２６]提出在时间序列预测

中使用互信息进行实例选择.该方法在去除某个样本和去除

其k个邻居两种情况下分别计算特征与标签的互信息.如果

两种情况下互信息的差异超过设定好的阈值,则将该样本判

定为标签噪声样本.当数据集较大时,该方法需要计算大量

复杂的互信息,算法效率较低.文献[２７Ｇ２８]提出通过计算

训练集中每个实例与当前评估实例之间的互信息,降序排列

训练集再与给定阈值对比,从而精简训练集.他们还将这一

思想扩展到时间序列预测中的实例选择方法中,减少了计算

量,提升了算法效率.

此外,基于近邻的过滤方法和基于互信息的过滤方法都

属于启发式过滤,缺乏坚实的理论指导,而且存在超参数设置

的问题.

为了解决上述问题,Jiang等提出了基于噪声估计的覆盖

距离过滤(CoveringDistanceFiltering,CDF)方法[２９].文中

从泛化误差界视角提出了最优样本选择框架,解决了噪声过

滤的有效性判别和样本自适应选择问题.在此框架下,提出

基于噪声估计的CDF过滤方法来处理回归和有序分类问题

中的标签噪声.CDF方法为去除标签噪声样本提供了新的

思路.文献[３０]在CDF方法的基础上,通过理论分析噪声水

平以及样本量对提升模型泛化能力的影响,提出了相对噪声

过滤框架,简化了最优样本选择框架的复杂性,并提出了一种

相对噪声过滤(RelativeNoiseFiltering,RNF)方法,但该方法

对低噪声样本存在高估现象.

本文考虑到数值型标签噪声分布的复杂性,针对数值型

标签噪声估计不够准确的问题,提出了极限距离标签噪声估

计方法;然后在最优样本选择框架下,提出了极限距离标签噪

声过滤方法(LDNF).所提噪声估计方法有效缓解了噪声高

估问题,提升了噪声估计的准确度.所提噪声过滤方法提升

了数据的质量和模型的泛化能力.

２　相关知识

本节主要介绍相关的基本概念以及最优样本选择框架.

设有回归数据集D＝{xi,yi}ni＝１,其中xi 是数据集中第i
个样本的特征值;yi 是第i个样本的数值型标签.当样本存

在标签噪声时,yi 不等于该样本的真实标签值.令y０
i 为第i

个样本的真实标签值.

２．１　基本定义

定义１　回归任务中的数值型标签噪声定义如下:

ei＝yi－y０
i (１)

定义２　模型 m(x)在该回归数据集上训练后的模型

误差:

ri＝m(xi)－yi (２)

设DF 为D 的过滤数据集,则过滤数据集的样本量nF 小

于n.y＝mF(x)表示在数据集DF 上训练得到的模型.

定义３　将初始数据集与经过过滤后的数据集的过滤比

例定义为:

ρ＝nF/n (３)

定义４　经验误差定义如下:

Remp(m,D)＝１
n ∑

n

i＝１
[m(xi)－yi]２ (４)

由于真实标签值y０
i 无法确定,因此常用经验误差值来近

似代替真实误差值.

２．２　最优样本选择框架

在最优样本选择框架下,标签噪声过滤的主要目标是以

较小的样本损失代价去除掉噪声值较大的样本,从而提高
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模型的泛化能力.该框架通过对泛化误差界的等价推导提出

了最优样本选择的目标函数.

引理１[２９]　对于回归数据集D＝{xi,yi}ni＝１,当回归模型

的拟合优度固定时,该数据集上训练的模型m(x)具有最低泛

化误差界的一个充要条件为:

minRemp(mF,DF)􀅰ε(DF)⇔max[βT(ρ)－T(ρ)]􀅰

ε(DF) (５)

其中,E(􀅰)为期望函数,C为正值系数.

ε(DF)＝ε(h,nρ,η)

＝(１－ [h(In(nρ/h)＋１)－Inη]/nρ)－１
＋ (６)

T(ρ)＝EDF
(e２

i)/ED(e２
i) (７)

βT(ρ)＝[ε(D)/ε(DF)](１＋C)－C (８)

由引理１可知,经过过滤后,模型的泛化误差界主要取决

于βT(ρ)和T(ρ)之间的差值.最优噪声过滤的目标函数为:

F(ρ)＝[βT(ρ)－T(ρ)]􀅰ε(DF) (９)

此目标函数所对应的最优过滤比例为:

ρ∗ ＝argmax
ρ
　F(ρ)＝argmax

ρ
[βT(ρ)－T(ρ)]􀅰ε(DF)

(１０)

由目标函数可知,要想获得最低泛化误差界,βT(ρ)和

T(ρ)的差值要最大;而两者中只有 T(ρ)与 DF 中的噪声有

关,因此目标函数需要更小的T(ρ).保留低噪声样本意味着

可以得到一个小的T(ρ),因此应该优先去除标签噪声大的样

本以尽可能降低T(ρ).

最优样本选择框架提供了用于过滤的最佳样本保留比

例,以获得最低的泛化误差界.最优样本过滤比例是综合考

虑多种因素的结果,包括样本量、模型误差和噪声水平等.虽

然噪声都可以被准确估计,但并不是所有的噪声样本都需要

被去除.同时,可以将其他噪声估计方法与此框架相结合生

成新的过滤方法,该方法对噪声环境有较好的适应性,可以防

止对数据集的过度清洗.

３　基于极限距离的噪声过滤方法

考虑到回归任务中的标签噪声分布比较复杂,已有噪声

估计方法不够准确,本文提出了一种新的噪声估计方法,并将

其与最优样本选择框架结合,给出了一种新的噪声过滤算法.

３．１　极限距离噪声估计方法

虽然回归数据集中的真实标签是未知的,但可以通过模

型预测结果去构造一个大概率包含真实标签值y０
i 的区间.

当样本的标签噪声较小时,样本的标签值到该区间的距离较

小或者刚好落在该区间内;当样本的标签噪声较大时,样本的

输出标签值到该区间的距离就会较大.基于这种思想,把难

以估计的标签噪声值转化为求样本到标签估计区间的距离

值,从而降低识别标签噪声的难度.下面介绍如何有效地构

造标签估计区间来度量标签噪声.

为提高构造标签估计区间的准确性,考虑采用子集划分

法,将数据集随机划分为 K 个子集,每次选择其中一个子集

对基线模型进行训练,然后在全部数据集上进行预测.经过

K 次训练测试后每个样本可得到K 个预测值,选取其中的最

值为每个样本构造标签估计区间.

定义５　标签估计区间的定义如下:

[ai,bi]＝[min
k
　mk(xi),max

k
　mk(xi)] (１１)

引理２　若基模型相互独立,则

P{y０
i＜ai}＝P{y０

i＞bi}＝２－K

证明:

P{y０
i＜ai}＝P{y０

i＜minkmk(xi)}

＝P{y０
i＜mk(xi),∀k}

＝∏
K

k＝１
P{y０

i＜mk(xi)}

根据等同 无 知 原 则,在 真 实 标 签 未 知 的 情 况 下 可 设

P{y０
i ＜mk(xi)}＝P{y０

i ＞mk(xi)}＝１/２,则 P{y０
i ＜ai}＝

∏
K

k＝１

１
２＝２－K.同理可得P{y０

i＞bi}＝∏
K

k＝１

１
２＝２－K.

由于各个子集的数据不同,它们训练出的模型相互独立,

因此上述结论成立.当子集数K 为大于１的正整数时,概率

P{y０
i＜ai}＝P{y０

i＞bi}＝２－K 较小;而P{y０
i ∈[ai,bi]}＝１－

２１－K较大,说明式(１１)所构造的区间能够以较大概率包含真

实标签.但若K 值过大,子集规模变小,模型误差会变大;K
值过小,标签估计区间极有可能不能包含真实标签,无法进行

准确估计.文献[２９]的实验结果表明,当 K＝５时实验效果

最好,因此本文采取同样设置.对于这种中间概率大两边概

率小的分布,可以假设y０
i 服从以区间[ai,bi]为中心的对称分

布.在此假设下,研究标签噪声与标签距离d＝|yi－c|的关

系(c＝(ai＋bi)/２),有助于更准确地估计标签噪声.具体的

理论关系如定理１所示.

定理１　假设真实标签y０
i 服从关于区间中心c对称的分

布f(y),即f(c－y)＝f(c＋y),其中c＝(ai＋bi)/２,d＝

|yi－c|,则:

lim
d→＋∞

　∂E|ei|
∂d ＝１ (１２)

证明:期望绝对噪声

E|ei|＝∫
＋∞

－∞
|yi－y|􀅰f(y)dy

不妨设yi＜c,由d＝|yi－c|得yi＝c－d,d＝c－yi.令

t＝y－c则有:

E|ei|＝∫
yi

－∞
(yi－y)f(y)dy＋

∫
c

yi

(y－yi)f(y)dy＋∫
c＋d

c
(y－yi)f(y)dy＋

∫
＋∞

c＋d
(y－yi)f(y)dy

＝∫
－d

－∞
(yi－t－c)f(t＋c)dt＋∫

d

－d
(c＋t－yi)f(t＋

c)dt＋∫
d

０
(c＋t－yi)f(t＋c)dt＋∫

＋∞

d
(t＋c－yi)

f(t＋c)dt
由对称分布的性质可知

∫
０

－d
(c＋t－yi)f(t＋c)dt＋∫

d

０
(c＋t－yi)f(t＋c)dt

　令t′＝t∫
d

０
(c－t′－yi)f(－t′＋c)dt′＋∫

d

０
(c＋t－

yi)f(t＋c)dt

　＝∫
d

０
(c－t′－yi)f(t′＋c)dt′＋∫

d

０
(c＋t－yi)f(t＋c)dt
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　＝∫
d

０
(c－t－yi)f(t＋c)dt＋∫

d

０
(c＋t－yi)f(t＋c)dt

　＝２∫
d

０
(c－yi)f(t＋c)dt

　＝２d∫
d

０
f(t＋c)dt

∫
－d

－∞
(yi－t－c)f(t＋c)dt＋∫

＋∞

d
(t＋c－yi)f(t＋c)dt

　令t′＝－t　∫
＋∞

d
(yi＋t′－c)f(－t′＋c)dt＋∫

＋∞

d
(t＋c－

yi)f(t＋c)dt

　＝∫
＋∞

d
(yi＋t′－c)f(t′＋c)dt＋∫

＋∞

d
(t＋c－yi)f(t＋c)dt

　＝∫
＋∞

d
(yi＋t－c)f(t＋c)dt＋∫

＋∞

d
(t＋c－yi)f(t＋c)dt

　＝２∫
＋∞

d
tf(t＋c)dt

因此有

E|ei|＝２d∫
d

０
f(t＋c)dt＋２∫

＋∞

d
tf(t＋c)dt

根据函数求导法则可得

∂E|ei|
∂d ＝２∫

d

０
f(t＋c)dt＋２df(d＋c)－２df(d＋c)

　＝２∫
d

０
f(t＋c)dt

　令y＝t＋c　２∫
c＋d

c
f(y)dy

两边取极限可得

lim
d→＋∞

∂E|ei|
∂d ＝lim

d→＋∞
２∫

c＋d

c
f(y)dy＝２∫

＋∞

c
f(y)dy＝１

定理１的理论分析结果表明,期望绝对噪声对标签距离

d的偏导数趋向于１,因此当d较大时,标签距离d可以作为

绝对噪声的一种良好估计.在噪声估计的基础上,借助过滤

框架可以建立新的噪声过滤算法.可见定理１对噪声估计和

过滤有直接的理论指导作用.

下面通过仿真实验验证定理１的理论结果.如果真实标

签服从正态分布,即y０
i ~N(c,σ２),则c－y０

i ~N(０,σ２).由

式(１)可得ei＝(yi－c)－(y０
i－c)＝d＋c－y０

i,因此ei~N(d,

σ２).为了获得稳定的仿真结果,真实噪声ei 分别取总体分布

N(d,σ２)的０．００１∶０．００１∶０．９９９分位数,然后计算噪声的平均

绝对值,作为E|ei|的结果.在给定方差σ２ 时,每个d值都对

应一个期望(平均)绝对噪声E|ei|.

图１给出了不同方差下(σ２＝１,２,􀆺,５)期望绝对噪声

E|ei|与d的仿真结果.

图１　期望绝对噪声E|ei|与d的仿真结果

Fig．１　SimulationresultsofexpectedabsolutenoiseE|ei|andd

由图１可知,在不同方差情况下期望绝对噪声E|ei|与d

都逐渐趋向于E|ei|＝d的虚线.当方差较小时,这种趋向速

度更快,因此d可以作为绝对噪声的一种有效估计.

定义６　标签噪声的极限距离估计定义如下:

LDi＝|yi－ci| (１３)

其中,式(１１)区间的中心ci＝(ai＋bi)/２.

３．２　极限距离过滤方法

根据式 (１３),可对数据集中所有样本的标签噪声做出估

计,结合最优样本选择框架可实现新的噪声过滤.具体地,首

先将标签噪声按照估计值进行降序排列,通过式(９)和式(１０)

计算目标函数值并得到数据集的最优过滤比例;然后按照标

签噪声估计值的大小顺序,优先去除噪声大的样本,保留特定

比例的无噪声和低噪声的样本.具体过滤过程如算法１所

示.其中step１－step３对数据集的每个样本构造标签估计区

间,计算标签噪声的估计值并将其降序排列;step４－step７利

用for循环计算每个样本对应的目标函数,返回目标函数的

最大值;step８－step９由目标函数最大值对应的最优过滤比

例,得到过滤后的数据集DF.

算法１　极限距离标签噪声过滤(LDNF)方法

输入:回归数据集 D＝{xi,yi}
n
i＝１;基模型 m(x)

输出:过滤后的数据集 DF

Step１　将原始数据集 D随机划分为５份,将各个子集轮流作为训练

集并将原始数据集作为测试集进行回归预测,得到预测值集

合{mk(xi),i＝１,􀆺,n,k＝１,􀆺,５};

Step２　利用式(１１)为数据集 D中的样本构造标签估计区间,并根据

式 (１３)计算标签噪声估计值;

Step３　将样本噪声估计值按降序排列,得到新的数据集 D′;

Step４　forj＝１ton

Step５　nF＝n－j,ρ＝nF/n;

Step６　根据式(６)－式(８)分别计算 T(ρ),βT(ρ),ε(DF)的值,代入

式(９)求得目标函数值;

Step７　endfor

Step８　根据式(１０)计算数据集的最优过滤比例ρ∗ ;

Step９　按照最优过滤比例ρ∗ 在数据集D′中按噪声估计值进行过滤,

得到最优过滤集 DF.

算法１中的 LDNF方法借助极限距离噪声估计和最优

样本选择框架完成对数据集的过滤.实际中基模型采用对噪

声敏感的３近邻回归模型,以便实现噪声估计.该算法中,除

第一步外的其余部分均具有线性时间复杂度,因此算法的时

间复杂度与近邻模型相同,均为 O(nlogn).选取的对比算法

中 RNF和CDF过滤算法的时间复杂度为 O(nlogn);MI过

滤方法的时间复杂度是 O(n３);RegENN 和 DiscENN 过滤算

法的时间复杂度均为 O(n２logn).

４　实验及结果分析

本节主要对所提噪声估计和过滤方法进行实验验证.实

验在标准回归数据集上与目前过滤效果较好的方法进行对

比,并在真实的年龄数据集上进行验证.

４．１　实验设计

表１ 列 出 了 实 验 使 用 的 １０ 个 UCI回 归 数 据 集 的 信

息[３１].数据均进行归一化处理,以消除奇异样本数据导致的

不良影响.
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表１　回归数据集信息

Table１　Regressiondatasetinformation

No Dataset ＃Samples ＃Features
１ ForestFires ５１７ １３
２ EnergyEfficiency ７６８ ８
３ GeographicalOriginalofMusic １０５９ ６８
４ AirfoilSelfNoise １５０３ ６
５ SkillCraft１MasterTable ３３９５ ２０
６ Abalone ４１７７ ８
７ ParkinsonsTelemonitoring ５８７５ ２６
８ Cpusmall ８１９２ １２
９ ConditionBasedMaintenance １１９３４ １６
１０ PhysicochemicalPropertiesofProtein ４５７３０ ９

实验过程如下:首先将原始数据集按照７∶３的比例随机

划分为训练集和测试集,给训练集人工添加多种类型标签噪

声形成噪声数据集;然后采用不同过滤方法对噪声数据集进

行标签噪声过滤;最后在过滤后的数据集上训练模型,在无噪

测试集上测试模型的泛化能力.为了让实验结果更加稳定,

每轮实验均重复５次.

为了验证本文过滤方法在不同噪声环境下的过滤效果,

实验选取３种噪声比例,分别为２０％,３０％,４０％,并选取６种

标签噪声,它们分别服从均匀分布１:U(－０．５,０．５),均匀分

布２:U(－１,１),高斯分布１:N(μ＝０,σ＝０．５),高斯分布２:

N(μ＝０,σ＝１),拉普拉斯分布１:Lp(μ＝０,σ＝０．５),拉普拉斯

分布２:Lp(μ＝０,σ＝１).此外,选取了５种过滤方法:NoF(未

过滤)、RegENN[２４]方法(阈值＝６,近邻数＝９)、DiscENN[２５]

方法(近邻数＝９)、CDF[２９]方法、RNF[３０]方法,以及本文提出

的LDNF方法.由于在多个实验结果中其他方法的表现均

优于 MI,且 MI过滤效率较低,因此对比实验中不包括这种

过滤算法.

回归测试模型包括K 近邻(KNN)模型、支持向量机模型

(SVR)、高斯过程回归模型(GPR)以及随机森林(RF).实验

结果用均方误差(MeanSquareError,MSE)来度量模型的泛

化误差.

４．２　噪声估计实验结果分析

图２给出了真实标签噪声与 LD标签噪声估计的散点

图,其中参考线LD＝|ei|是理想估计状态,R２ 表示它们的

Pearson相关系数.考虑到各数据集上的估计性能彼此相

似,图２给出了数据集 Cpusmall的结果.由图可见,散点

位于红线周围且不同噪声下相关系数均超过０．８５,表明

LD噪声估计总体上较为准确,且能够区分噪声大小.从

噪声分布角度来看,均匀分布１中的相关系数小于均匀分

布２中的相关系数,高斯分布和拉普拉斯分布结果类似.

此外,高斯分布１的相关系数小于拉普拉斯分布１,高斯

分布２的相关系数小于拉普拉斯分布２.究其原因,主要是

均匀/高斯/拉普拉斯 分 布 １的 方 差 小 于 均 匀/高 斯/拉 普

拉斯分布２的方差,方差较大的分布产生的噪声较大,对

应的相关性更加显著.在方差相同的情况下,拉普拉斯分

布比高斯分布更广,产生大噪声的概率更大,故相关系数

也越大.由此得出结论,LD噪声估计方法对大噪声估计

更准确.

(a)Uniform１ (b)Uniform２

(c)Gaussian１ (d)Gaussian２

(e)Laplace１ (f)Laplace２

图２　噪声与极限距离的散点图

Fig．２　Scatterplotofnoiseandlimitdistance

表２列出了６种噪声分布下CDF,RNF和LDNF过滤方

法中的噪声估计与真实噪声的 Pearson和 Spearman相关系

数以及估计的偏差.噪声估计的偏差采用期望绝对偏差

度量:

EAD＝E‖e∧i|－|ei‖ (１４)

其中,|e∧i|表示对噪声|ei|的估计.相关系数越大表示两者

的相关性越强;EAD值越小表示估计越准确.

由表２可知,３种噪声过滤方法在６种噪声分布下噪声

估计的Pearson值相差无几,Spearman相关系数中 LDNF与

RNF方法相差不大,均略大于 CDF方法.LDNF噪声估计

的偏差值EAD明显小于 CDF和 RNF方法的偏差值.这表

明LDNF噪声估计与真实噪声不仅相关性更大且偏差更小,

因此所提LDNF方法对噪声的估计更准确.

表２　６种噪声与标签噪声估计的相关性

Table２　Correlationbetween６kindsofnoiseandlabelnoiseestimation

Noise
Distribution

Pearson↑
LDNF CDF RNF

Spearman↑
LDNF CDF RNF

EAD↓
LDNF CDF RNF

Uniform１ ０．７３１ ０．７３２ ０．７３０ ０．５２４ ０．５２１ ０．５２３ ０．１８３ ０．２２１ ０．１９４
Uniform２ ０．８３２ ０．８３３ ０．８３４ ０．６００ ０．５９６ ０．５９７ ０．２１０ ０．２６８ ０．２５４
Gaussian１ ０．８６２ ０．８６１ ０．８６１ ０．５５５ ０．５５１ ０．５５６ ０．２３２ ０．２９４ ０．２５３
Gaussian２ ０．９００ ０．８９７ ０．８９９ ０．５９６ ０．５８９ ０．５９４ ０．２９８ ０．３９３ ０．３５５
Laplace１ ０．８５６ ０．８５８ ０．８５９ ０．４７７ ０．４７６ ０．４７８ ０．２４０ ０．２９７ ０．２４７
Laplace２ ０．８９３ ０．８８９ ０．８８７ ０．５１４ ０．５１０ ０．５１２ ０．３１１ ０．３９４ ０．３２０
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４．３　噪声过滤实验结果分析

图３给出了６种过滤方法在３种噪声比例下过滤比例

(过滤后保留样本量与原始样本量的比值)的平均值.图中的

红线表示理论上的理想过滤比例(１ＧNR),即恰好将所有噪声

样本都去除的过滤比例.当过滤比例高于红线时,保留的噪

声样本较多,过滤效果较差;当过滤比例低于红线时,会去除

部分非噪声样本,样本损失代价大,效果也较差.因此,过滤

比例接近红线时效果最佳.

图３　过滤比例对比(电子版为彩图)

Fig．３　Filteringratiocomparison

由图３可知,每种噪声比例下,RegENN 和 DiscENN 这

两种过滤方法对应的过滤比例均值远高于理想过滤比例,过

滤后会包含一些噪声样本;CDF和 RNF方法的过滤均值均

低于噪声比例,LDNF方法的过滤均值略大于噪声比例.这

表明 RegENN和 DiscENN两种过滤方法保留的标签样本过

多,效果不佳;CDF和 RNF方法过滤比例比前两种更接近理

想过滤比例,但可能会去除少量无噪样本;LDNF方法的过滤

比例最接近理想过滤比例,它以较小的样本损失代价去除噪

声较大的样本,过滤效果最好.

表３列出了不同方法在３种噪声水平下的均方误差值.

可以看出噪声比例(NR)越高,对应的均方误差越大.通过横

向对比可以看出 RNF方法和 LDNF方法的误差较小,在高

噪声比率下,二者效果相差不大,在噪声比率较低的情况下,

LDNF方法的测试误差小于 RNF方法.

表３　不同噪声比例(NR)下各模型的均方误差

Table３　Meansquareerrorofeachmodelwithdifferentnoise

ratios(NR)

NR Model NoF RegENN DiscENN CDF RNF LDNF

２０％

KNN ２．０８ １．８２ １．７７ １．２３ １．１２ １．０２
SVR ０．８２ ０．７８ ０．８０ ０．７０ ０．７１ ０．６８
GPR ０．８８ ０．８２ ０．８６ ０．７９ ０．７３ ０．７０
RF ０．９７ ０．９１ ０．９１ ０．７２ ０．７０ ０．６７

３０％

KNN ２．２８ ２．０３ １．９４ １．３２ １．２１ １．１８
SVR ０．８７ ０．７９ ０．８２ ０．７８ ０．７４ ０．７２
GPR ０．９０ ０．９５ ０．９１ ０．８２ ０．７９ ０．７７
RF １．０５ １．０４ １．１５ ０．８０ ０．７６ ０．７５

４０％

KNN ２．５６ ２．２７ ２．１６ １．５７ １．５６ １．５６
SVR １．０８ ０．９８ ０．９４ ０．８７ ０．８６ ０．８６
GPR １．２４ １．０７ １．１２ ０．９１ ０．８９ ０．８８
RF １．４５ １．２７ １．３１ ０．９２ ０．９１ ０．９０

图４给出了４个模型在数据集上的测试误差临界差异图

(CriticalDifference,CD).通过对比 CD图,不仅可以得到方

法优劣的排名,还可以看出方法之间差异的大小,排名越靠前

说明误差越小.当各方法之间差异不明显,未超过 CD值时

用红线连接.

(a)KNN

(b)SVR

(c)GPR

(d)RF

图４　模型测试误差CD图

Fig．４　CDdiagramofmodeltesterror

由图４可知,LDNF算法测试误差最小,其次是 RNF方

法.各种过滤方法均比无过滤方法的误差小很多,这表明针

对数据集的过滤方法对模型预测能力有显著提升.

４．４　真实年龄数据集验证

真实年龄数据主要来源于计算机视觉的两大会议ICCV
和CVPR的公开年龄标注数据集[３２Ｇ３３],共有１８４２４张图片,

每张人脸图片都有对应的年龄估计值(由多名标注人员标注

的年龄均值).在这些数据中存在年龄标记与图片不相符的

情况,即存在大量的标签噪声.本文在该数据集上进行标签

噪声过滤,并对比不同过滤方法对模型泛化能力的影响.

实验过程设计如下:首先在真实年龄数据集上,用 RNF
和LDNF两种效果较好的过滤方法进行过滤,得到过滤后的

数据集DF,LDNF方法过滤后大约包括８５．５％的原始样本;

然后在DF 上分别训练KNN,GPR以及RF这３种回归模型,

最后在 wiki年龄数据集[３３]上进行测试.每轮实验重复５次

以获得相对稳定的结果.测试误差使用平均绝对误差(Mean

AbsoluteError,MAE)作为衡量标准.为了更全面地对比过

滤算法的效果,实验将测试样本分为全部测试集、不过滤条件

下测试误差大于５和不过滤条件下测试误差大于１０的样

本集.

实验结果如表４所列,可以看出,在３种情况下LDNF方

法与未过滤(NoF)方法相比均可以有效地降低模型测试误

差;LDNF方法的模型误差略低于 RNF方法,尤其是在 MAE
大于１０的情况下,LDNF方法的效果有明显优势.
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表４　真实年龄数据集上各模型的平均绝对误差

Table４　MeanabsoluteerrorofeachmodelonrealＧagedataset

Dataset Model Samples
Testerror

NoF RNF LDNF

all
KNN ２６７４６ ５．４０±４．３２ ５．３４±４．３０ ５．３１±４．２８
GPR ２６７４６ ５．５２±４．３５ ５．４８±４．２５ ５．４５±４．２６
RF ２６７４６ ５．５６±４．３９ ５．５４±４．２７ ５．５３±４．２５

MAE＞５
KNN １３６２５ ８．８５±４．３３ ８．８０±４．３０ ８．７８±４．３３
GPR １３７０８ ８．８９±４．２８ ８．８７±４．３３ ８．８５±４．２９
RF １３８０４ ９．１４±４．４１ ９．０６±４．３５ ９．０２±４．２７

MAE＞１０
KNN ３７５４ １３．５１±４．４６ １３．３３±４．４１ １３．１８±４．３８
GPR ３８２２ １３．５５±４．３７ １３．３６±４．３４ １３．２０±４．２６
RF ３８３５ １３．８２±４．３４ １３．７２±４．３２ １３．４５±４．４６

实验结果表明,LDNF方法在真实数据集上可以准确识

别并过滤标签噪声,提升了数据的质量和模型泛化能力,是一

种针对数值型标签噪声的可行、高效的过滤方法.

图５给出了 LDNF方法识别的部分年龄标签噪声偏差

较大的图像.图中给出了图像的名称、原始年龄标签值和经

过５次重复实验后年龄标签偏差的平均值.其中实线框表示

人脸年龄标签偏高(如第１,２,３,５,９个),年龄标签偏低的图

像用虚线框表示(如第４,６,７,８,１０个).LDNF方法可以准

确地找到标签噪声.

图５　年龄估计数据集中的部分标签噪声

Fig．５　Partiallabelnoiseinageestimationdataset

结束语　数值型标签噪声问题给回归任务的可靠建模和

标签噪声识别与过滤带来了极大困难.本文在研究标签估计

区间特征与噪声的关联性基础上,提出了一种极限距离标签

噪声估计方法.在最优样本选择框架下,基于此噪声估计方

法提出一种高效的数值型标签噪声过滤算法.实验结果表

明,所提噪声估计方法与真实标签噪声具有更高的相关性和

更低的估计偏差.在标准数据集和真实年龄估计数据集上证

实了所提过滤算法可以在不同噪声环境下有效降低各种模型

的测试误差,其表现优于最新的其他过滤算法.虽然所提算

法是面向回归任务的,但对解决有序回归和分类任务中的标签

噪声问题具有一定启发和借鉴意义.此外,如何借助数据纠正

和组合策略来提高数据质量,仍值得进一步的研究和探索.
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