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摘 　 要:
 

在实例依赖标签噪声 IDN 学习中,半监督方法能缓解噪声干扰并利用特征信息,但其效果依赖于准确的

噪声识别,易受识别方法的影响。 为解决噪声识别不准确的问题,设计了鲁棒特征重心以弱化不可靠数据的干扰,
并提出了一种基于特征相似度的分布自适应动态混合模型 DMM,通过提取特征相似度、结合高斯混合模型 GMM
与 Beta 混合模型 BMM 拟合分布并动态融合,实现更准确的噪声识别,最终结合半监督策略完成训练。 在人工加噪

的 CIFAR-10 / 100 数据集上,所提方法均达到了最优性能。 在真实世界噪声数据集 Animal-10N 和 Clothing1M 上的

最高分类准确率分别为 84. 21%和 75. 80%,优于现有代表性方法,验证了所提方法在实例依赖标签噪声学习任务

中的有效性与适用性。
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　 　 真实标注数据集通常含噪声 [ 1] ,深度模型往往

会过度拟合数据中的噪声标签 [ 2] ,从而导致模型泛

化性能下降。 更糟糕的是,人类标注中嵌入的标签

噪声通常依赖于实例特征,被称为实例依赖噪声

( instance-dependent
 

noise,
 

IDN) 。 Chen 等
 [ 3] 对真实

世界数据集 Clothing1M 进行了理论假设检验,并证

明与实例无关的噪声发生的概率低于 10- 21
 

250 ,从而

证实标签噪声应当依赖于实例特征。 此后出现很多

学者认可实例依赖噪声的普遍性并对其展开针对性

研究 [ 1,3- 5] 。 相较于传统基于样本类别之间概率转

移矩阵所产生的类条件噪声( class
 

conditional
 

noise,
 

CCN) ,这种结合样本特征生成的噪声在训练中更易

被深度神经网络拟合,给模型训练带来了额外的挑

战 [ 3] 。 利用含有实例依赖标签噪声的数据进行学

习仍然是深度学习领域的一项重要且富有挑战性的

任务。
噪声标签学习( learning

 

with
 

noisy
 

labels,LNL)
的核心挑战在于如何应对标签噪声对模型的干扰,

以确保模型仍能学习到数据的真实分布与标注规

律。 现有方法可分为 3 类:噪声建模、目标函数设

计、优化策略。 噪声建模:通过转移矩阵描述噪声分

布 [ 5] ,包括线性 / 非线性适应层 [ 6] 、损失校正 [ 7] 和部

分实例依赖噪声矩阵 [ 8] 等。 目标函数设计:采用正

则化 [ 9] 、重加权 [ 10] 调整目标函数以减轻噪声影响。
优化策略:利用记忆效应 [ 11] ,如小损失技巧 [ 12- 14] 和

自动机器学习 [ 15] 。
本文从优化策略层面出发,根据 IDN 问题的特

性设计更准确的实例依赖噪声识别方法,重点关注

样本特征与类标签的关联,构建了样本与其所在类

重心之间的鲁棒相似度指标,并设计了分布自适应

的动态混合模型来区分干净样本与噪声样本,结合

半监督学习框架完成模型训练。
论文的主要贡献如下:①在计算样本类中心点

时,为缓解异常样本或不可靠样本对类中心的干扰,
提出了一种鲁棒特征重心获取方法,并设计了一种

基于类别重心的样本特征相似度指标,以此作为干
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净标签和噪声标签划分的依据;②在基于特征相似

度的噪声识别过程中,考虑到高斯混合模型( Gauss-
ian

 

mixture
 

model,
 

GMM)在相似度分布拟合中的对

称性局限,引入 Beta 混合模型( Beta
 

mixture
 

model,
 

BMM)以更充分灵活地拟合相似度分布。 结合两种

模型的特征相似度分布拟合情况,提出一种动态混

合模型( dynamic
 

mixture
 

model,DMM) ,以灵活适应

深度模型不同训练阶段的相似度分布,进而提升标

签噪声识别效果。

图 1　 DMM 框架图

Figure
 

1　 DMM
 

framework
 

diagram

1　 噪声标签学习的半监督学习框架

在噪 声 标 签 学 习 ( learning
 

with
 

noisy
 

labels,
LNL)中,半监督学习框架已被证实是应对标签噪声

的有效策略之一 [ 1] ,其核心思想是将数据划分为干

净集和噪声集,分别作为有标记数据和未标记数据,
随后利用半监督学习方法进行联合训练。 相比完全

丢弃噪声样本的传统样本选择策略,这种框架能够

有效利用所有含噪数据的特征,从而更充分地学习

数据的分布信息。
半监督学习框架通常结合特定的样本选择方法

与半监督学习算法进行训练。 如 DivideMix[ 16] 等经

典方法通过高斯混合模型对损失分布建模,将样本

划分为有标记干净数据和未标记噪声数据,并应用

半监督技术对划分后的数据进行训练。 SELFIE [ 17]

结合样本选择与损失校正,对可修复样本进行损失

校正,并与小损失样本的监督训练相结合。 CL[ 18]

方法则通过结合鲁棒损失函数,从噪声数据中提取

高置信度的真实标记样本。
通过样本选择与半监督学习的有机结合,带

噪声标签学习在提高分类性能与鲁棒性方面取得

了显著进展。 然而,如何应对实例依赖噪声并更

准确地划分干净与噪声数据,仍是该领域的一个

重要挑战。

2　 DMM 带噪声标签学习

在实例依赖噪声假设中,噪声标签的产生与样

本自身特征有关。 因此,本文对数据进行特征提取、
分析和建模,以解决实例依赖噪声问题。 首先,使用

特征提取器提取数据集样本的特征,并对其所属类

别进行预测;其次,将预测结果属于同一类的样本进

行计算,求得每一类的特征重心。 根据每个样本的

原始标签,计算该样本特征与其原始标签的特征重

心的余弦相似度;再次,以动态混合 GMM 与 BMM
对相似度分布的拟合结果来划分干净集与噪声集;
最后,使用干净集做有标记集,噪声集做无标记集进

行半监督训练。 DMM 框架结构如图 1 所示。
2. 1　 鲁棒特征重心

在实例依赖噪声场景中,样本与类别中心的特

征相似度度量是划分干净样本与噪声样本的重要依

据。 然而,传统的特征中心容易受异常样本或低置

信度样本的干扰,从而导致类别中心偏移。
为解决此问题,本文引入一种鲁棒特征重心( ro-

bust
 

feature
 

centroid)计算方法,以减弱异常样本对类

别中心的影响。 具体而言,采用可靠性加权方式计算

类别重心,在更新类别重心时通过迭代优化的方式减

小异常样本的权重,并逐步调整类别中心的位置,使
其对类别内的可靠样本进行更好的聚合,降低特征重

心对异常或噪声样本的敏感性。 首先,将初始类别特

征重心设定为样本预测类别的特征均值,即

C0
k = 1

n k
∑
n k

i = 1
z i。 (1)

式中: C0
k 表示类别 k 的初始重心; n k 表示类别 k 中

样本的数量; z i 表示预测类别为 k( ŷ = k ) 的样本 i
的特征向量。



　 第 3 期 姜高霞,等:面向实例依赖标签噪声学习的动态混合噪声识别方法
 

69　　　

其次,类别重心根据样本可靠性进行加权迭代

更新。 类别 k 的重心更新公式为

C t + 1
k = ∑

n k

i = 1
w t

i z i ∑
n k

i = 1
w t

i。 (2)

式中: n k 表示类别 k 中样本的数量; z i 表示预测类

别为 k 的样本的特征向量。

图 2　 GMM 与 BMM 在不同训练阶段对样本余弦相似度的拟合情况

Figure
 

2　 Fitting
 

performance
 

of
 

GMM
 

and
 

BMM
 

on
 

sample
 

cosine
 

similarity
 

at
 

different
 

training
 

stages

样本 i 的权重为

w t
i = 1 +

z i·C t
k

‖z i‖‖C t
k‖

。 (3)

它通过样本与当前类别重心的余弦相似度来度量样

本的可靠性。 样本 i 与当前中心 C t
k 越相似,样本标

签越可靠,其权值 w t
i 越大。 在迭代过程中,类别重

心和权重会轮流进行更新。
对于每个样本,根据其原始标签 y i 找到对应

的类别重心 C y i
, 计算样本特征与对应类别重心的

余弦相似度用于识别标签噪声。 由于特征向量和

类别中心已归一化,余弦相似度等价于它们的点

积,即
S i = z i·C y i

。 (4)

　 　 这种方法显著提升了类别特征重心的稳定性,
为后续基于特征相似度的噪声样本识别提供了更加

可靠的依据。
2. 2　 实例依赖噪声分布特性

本文首先选择最常见的高斯混合模型对干净样

本和噪声样本的相似度分布进行拟合,并对深度模

型不同训练时期的拟合情况进行分析。 由余弦相似

度的定义可知,样本特征与其给定标签类中心的余

弦相似度越大,表明该样本属于标签类的可能性越

大,即给定标签是正确标签的可能性越大。 图 2 为

CIFAR-10 数据集上所有样本的余弦相似度值在不

同训练时期的分布,图 2( a)和图 2( b)为 ResNet-34
模型第 55 轮训练的结果,余弦相似度分布整体相对

平滑,且高密度区域主要集中在中间靠右区域( 0. 8
附近) ,此时干净样本和噪声样本的余弦相似度值

较为接近但尚未形成明确分界。

图 2( c)和图 2( d)为训练后期第 135 轮的样本

余弦相似度分布情况,此时样本分布整体向右偏移,
已经划分为两个明显的部分:中间区域代表大部分

噪声样本所处的子分布;靠近 1 的右侧区域密度显

著增大,呈现出高度的偏态分布,是大部分干净样本

所处的子分布。 在训练的后期,由于高斯混合模型

假设每个成分是一个高斯分布且分布对称,此时靠

近 1 的子分布呈现左偏 ( 期望在众数左侧 ) , 故

GMM 不能很好地拟合这部分数据。
为解决上述问题,本文将拟合数据的高斯混合

模型替换为 Beta 混合模型。 Beta 分布的定义域为

[0,1] ,与同类样本的余弦相似度的取值范围一致,
天然适合拟合相似度数据。 Beta 分布可以使用两

个形状参数自适应调整分布样式,能够灵活适应多

种数据分布,如对称数据以及训练后期的左偏数

据等。
相比于 GMM,BMM 能更准确地捕捉偏态分布

的特性,尤其是取值接近 1 的干净样本的相似度子

分布。 图 2 中 BMM 在训练后期比 GMM 更加贴合

偏态分布,能更准确地拟合干净样本所在子分布。
然而,BMM 在深度模型训练初期的效果并不是很

好,主要是因为训练初期干净和噪声样本的相似度

分布比较集中且混杂,此时 GMM 的拟合效果更好,
两个子分布的重叠区域较 BMM 的要小。 综上,在

深度模型训练初期,GMM 的子分布间重叠区域较

小,比 BMM 具有更低的噪声误分概率,因此 GMM
适合拟合模型训练初期两类样本的相似度分布;而
在训练后期,BMM 在拟合偏态分布上比 GMM 表现

更优,适合拟合后期的相似度分布。
2. 3　 标签噪声的动态混合识别

在深度模型的不同训练阶段,BMM 和 GMM 对

样本相似度分布表现出不同的分布拟合效果和噪声

区分能力。 因此,本文提出了一种分布自适应的动

态混合模型 ( dynamic
 

mixture
 

model, DMM ) 。 该模

型根据 GMM 和 BMM 对特征相似度分布的拟合效
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果自动确定组合模式,以充分发挥 GMM 和 BMM 在

不同训练时期的拟合优势。
DMM 通过动态组合机制,在训练过程中根据当

前所处的训练阶段和两种混合模型与数据分布的拟

合程度,自适应地调整 GMM 和 BMM 对数据划分结

果的贡献。 该机制不仅有效平衡了两种模型的特

性,而且对基于样本特征的余弦相似度值进行划分,
故 DMM 具有优良的实例依赖噪声适配性。

总体上,在公式计算出每个样本与其所在类别

鲁棒特征重心的相似度后,本文分别采用了 GMM
与 BMM 的样本划分策略,并加以动态组合以更好

地识别和处理噪声样本。 具体步骤如下。
步骤 1　 将干净样本和噪声样本初步划分。 分

别使用 GMM 和 BMM 对样本的余弦相似度值进行

双成分类簇划分,相似度较高的子分布表示干净集

合,相似度较低的子分布表示噪声集合。
步骤 2　 模型拟合程度评估。 本文选择 Jensen-

Shannon( JS)散度来评估两种模型对相似度分布的

拟合程度。 考虑到干净和噪声成分子分布未知,本
文利用相似度总分布和 GMM / BMM 拟合总分布的

JS 散度来评估两种模型的拟合优度。 归一化后的

模型密度 fG( x) 、fB( x) 与相似度直方图分布 h 的 JS
散度分别为

DJS(h,fG(x)) = 1
2
DKL(h‖mG ) + 1

2
DKL(f‖mG ); (5)

DJS(h,fB(x)) = 1
2
DKL(h‖mB ) + 1

2
DKL(f‖mB )。 (6)

式中: mG = 1
2

(h + fG( x) ) ,mB = 1
2

(h + fB( x) ) , 分

别表示 h 与 fG( x) 、fB( x) 的平均分布; DKL(··) 为

两个分布的 Kullback-Leibler( KL) 散度。 JS 散度越

小表明模型拟合效果越好。 通过 JS 散度可以精确

评估两种模型在当前轮次中的表现,为动态混合模

型( DMM)提供了更具体的组合依据。
步骤 3　 动态组合策略。 GMM 和 BMM 对标签

噪声概率的估计结果主要取决于分布特征趋势和分

布拟合程度。 一方面,分布特征趋势是指模型训练

不同时期相似度分布的集中度和对称性不同,前期

分布集中对称,适合采用 GMM 估计噪声概率,后期

分布分散偏态,适合使用 BMM 估计噪声概率。 因

此 GMM 的趋势系数前期大且后期小,而 BMM 的趋

势系数正好相反。
考虑到 BMM 在初期对数据的适应性较弱,本

文设置 GMM 和 BMM 的初始权重分别为 w0
G = 0. 8

和 w0
B = 0. 2。 为了使 BMM 能在后期充分发挥其分

类能力,趋势系数使用了 Logistic 增长函数,即

θ = 1
1 + exp( - k·( epoch - σ) )

。 (7)

式中: σ 为 Logistic
 

函数的平移参数,表示权重变化

的中点,即 BMM 开始占据主导地位的轮次,其值为

BMM 的 JS 散度首次低于 GMM 时的轮次;epoch 为

训练轮次;k 为 Logistic 函数的陡峭度参数,决定权

重变化的速度,本文取 0. 2。
另一方面,分布拟合程度通过 JS 散度来评价,

JS 散度越小表明模型拟合效果越好,模型的权重应

当更大,因此 GMM 和 BMM 的拟合系数分别为

S t
G =

1 / D JS(h,fGMM )
1 / D JS(h,fGMM ) + 1 / D JS(h,fBMM )

; (8)

S t
B =

1 / D JS(h,fBMM )
1 / D JS(h,fGMM ) + 1 / D JS(h,fBMM )

。 (9)

　 　 GMM 和 BMM 的权重最终由迭代趋势系数和

拟合系数组合得到。 模型训练前期相似度较集中和

对称,GMM 的趋势系数较大;训练后期相似度较分

散和偏态,BMM 的趋势系数较大。 在第 t 轮,GMM
与 BMM 的最终权重为

w t
G = (1 - θ)w0

G + θS t
G ; (10)

w t
B = (1 - θ)w0

B + θS t
B 。 (11)

　 　 容易验证最终权重具有以下性质:①
 

w t
G + w t

B =

1; ②由于 θ > 0,w t
G 与拟合程度 S t

G 成正比, w t
B 与拟

合程度 S t
B 成正比;③由于 S t

G < w0
G ,w t

G 与趋势系数 θ
成反比;④由于 S t

B > w0
B ,w t

B 与趋势系数 θ 成正比。
综合 GMM 和 BMM 的样本划分结果,最终的标

签噪声概率计算式为

PF = w t
G ·p̂Gi + w t

B ·p̂Bi。 (12)
式中: p̂Gi 为高斯混合模型的预测结果; p̂Bi 为 Beta
混合模型的预测结果。

这种混合估计策略能够避免单一模型对数据分

布适应性不足的问题,提高标签噪声的识别准确性。
基于综合预测概率 PF , 将数据划分为干净集 C1 和

噪声集 N1 。 随后使用 Co-Divide 技术对干净集 C1

进一步细分和精炼其样本质量,得到更精细的干净

集 C2 与噪声集 N2 。 同时,将细分后的噪声集 N2 以

及粗分的噪声集 N1 视为无标签数据,与干净集 C2

作为有标签数据相结合,采用半监督学习策略对网

络模型进行联合训练。 在训练过程中,对 N 1 与 N 2

结合而成的无标记数据集,通过伪标签生成、一致

性正则化和熵最小化等方法充分利用无标签数据

的信息,并通过动态更新样本划分,将置信度提高

的无标签样本逐步迁移到干净集中,以实现自我

修正和迭代优化。 DMM 算法具体流程如下。
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算法 1　 动态混合模型( DMM)算法。
输入:数据集 D, 训练轮数 T, 特征提取器 F,

预测器 G ,
 

正式训练轮次 Ep1;
输出:标签噪声概率的最终估计结果 PF 。

①　 For
 

t = Ep1
 

to
 

T
 

do
②　 For

 

each
 

( x i,y i)
 

in
 

D
 

do
③　 特征提取 z i = F( x i) ;
④　 预测类别 ŷ = G( y i) ;
⑤　 End
⑥　 根据式(2)计算每类的鲁棒特征重心 C t + 1

k ;
⑦

 

计算各样本特征与其所属类别重心特征的余弦

相似度: S i = z i·C y i
;

⑧
 

使用 GMM 预估每个样本的标签噪声概率 p̂Gi;
⑨

 

使用 BMM 预估每个样本的标签噪声概率 p̂Bi;
⑩

 

设置 GMM 与 BMM 的初始权重 w0
G ,w0

B ;
􀃊􀁉􀁓

 

计算所有样本的特征相似度直方图分布 h;
􀃊􀁉􀁔

 

评估 GMM 和 BMM 与直方图分布的拟合优度:
D JS(h,fGMM ) ,D JS(h,fBMM ) ;

􀃊􀁉􀁕
 

根据式(8)计算 GMM 的拟合系数 S t
G ;

􀃊􀁉􀁖
 

根据式(9)计算 BMM 的拟合系数 S t
B ;

 

􀃊􀁉􀁗
 

根据式(7)计算 θ 以更平滑的调节 GMM 与 BMM
的权重;

􀃊􀁉􀁘
 

计算 GMM 最终权重 w t
G = (1 - θ)w0

G + θS t
G ;

􀃊􀁉􀁙
 

计算 BMM 最终权重 w t
B = (1 - θ)w0

B + θS t
B ;

􀃊􀁉􀁚
 

计算每个样本的标签噪声概率的最终估计结果

PF = w t
G ·p̂Gi + w t

B ·p̂Bi;
􀃊􀁉􀁛

 

End
前 Ep1 轮为网络的预热阶段。 在正式训练的每

个轮次中,特征提取器 F 与预测器 G 将在
 

DMM
 

算

法之外进行迭代更新。

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集

为验证所提方法的有效性,本文采用了两类主

流的 IDN 生成方式创建的合成数据集,两个来自真

实世界的动物识别的图像数据集 Animal-10 N 和

IDN 数据集 Clothing1M。 具体设置如下。
(1)人工加噪数据集。 通过在 CIFAR-10 和 CI-

FAR-100 数据集上分别添加两类 IDN 合成噪声,最
终生成了 4 个人工加噪数据集。 CIFAR-10 数据集

包含 10 个类别, 每个类别有 6
 

000 张图像, 总计

50
 

000 张训练图片和 10
 

000 张测试图片。 CIFAR-
100 数据集分为 100 个类别,包含 50

 

000 张训练图

片和 10
 

000 张测试图片。

两类 IDN 合成噪声分别为基于部分依赖的实

例依赖噪声 [ 8] 和基于分类的实例依赖噪声 [ 3] 。 基

于部分依赖的实例依赖噪声通过样本的局部特征转

移矩阵的加权组合来近似组合生成样本的实例依赖

噪声标签。 基于分类的实例依赖噪声通过深度模型

预测结果估计错误标记概率,并根据该概率生成实

例相关的 IDN 噪声数据集,能更真实地模拟实际数

据中的噪声特性。
(2)真实世界 IDN 数据集。 Clothing1M 包含来

自 14 个类别的 100 万张服装图片,数据来源于在线

购物网站,其中包含大量标注错误的样本。 其测试

集数据集包含 10
 

000
 

张图片。 Animal-10N 具有近

8%的标签噪声 [ 19] ,含有数对易混淆的动物,如猫和

猞猁、狼和土狼等。 数据集中图片分辨率为 64×64,
从多 个 在 线 搜 索 引 擎 抓 取。 训 练 数 据 集 包 含

50
 

000 张图片,测试数据集包含 5
 

000 张图片。
3. 2　 实验参数设置

实验在配备 NVIDIA
 

RTX
 

4090
 

GPU (24
 

GB 显

存)的工作站上进行,操作系统为 Ubuntu
 

18. 04
 

LTS,
深度学习框架采用 PyTorch

 

1. 7 和 CUDA
 

11. 0。
对于 CIFAR-10 和 CIFAR-100 数据集的实验,

本文使用 ResNet-34 作为主干网络,超参数参照 Di-
videMix[ 16] 设置。 训练中采用 SGD 优化器,其动量

为 0. 9,权重衰减参数设为 0. 000 5;学习率在前 150
个 epoch 为 0. 02,之后降低至 0. 002;预热周期分别

为 CIFAR-10 的 10 个 epoch 和 CIFAR-100 的 15 个

epoch。 在 Clothing1M 数据集的实验中,本文使用了

ImageNet 预训练的 ResNet-50 作为主干网络,模型

训练共进行 80 个 epoch,初始学习率为 0. 002,并在

训练 40 个 epoch 后衰减至 0. 000
 

2。 对 Animal-10 N
数据集上的实验,本文使用 VGG-19 作为骨干网络,
并采用随机梯度下降( SGD)优化器进行训练。 网络

总共训练了 100 个 epoch。 初始学习率为
 

0. 01,并在

第 50 个和第 75 个 epoch 后将学习率降为原来的

1 / 5。

3. 3　 实验结果分析

对于 CIFAR-10 / 100 数据集,本文在两种不同

生成方式的 IDN 下进行评估。
表 1 为基于部分依赖的 IDN 实验。 由表 1 可

知,本文方法在高噪声环境 ( η = 0. 6) 下准确率仍

能超过 90% 且 表 现 最 优。 在 CIFAR-100 数 据 集

上,只有 TSCLS、SV-learner 和本文方法的准确率超

过 70% ;本文方法在各种噪声水平下都比总体表

现较好的 TSCLS 与 SV-learner 方法表现更优秀。
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表 1　 基于部分依赖生成的实例依赖噪声数据集上各模型的准确率

　 Table
 

1　 Accuracy
 

of
 

each
 

model
 

on
 

instance-dependent
 

noise
 

datasets
 

generated
 

based
 

on
 

part
 

dependence 单位:%

方法
在 CIFAR-10 上的准确率 在 CIFAR-100 上的准确率

η
 

=
 

0. 2 η = 0. 4 η = 0. 6 η = 0. 2 η = 0. 4 η = 0. 6
Forward

 

T[ 7] 87. 22 79. 37 66. 56 58. 19 42. 80 27. 91
LDMI

[ 20] 88. 57 82. 82 69. 94 57. 90 42. 70 26. 96
Lq

[ 21] 85. 81 74. 66 60. 76 57. 03 39. 81 24. 87
Co-teaching[ 14] 88. 87 73. 00 62. 51 43. 30 23. 21 12. 58

Co-teaching+ [ 22] 89. 80 73. 78 59. 22 41. 71 24. 45 12. 58
JoCoR [ 23] 88. 78 71. 64 63. 46 43. 66 23. 95 13. 16

Reweight-R [ 11] 90. 04 84. 11 72. 18 58. 00 43. 83 36. 07
Peer

 

Loss[ 24] 89. 12 83. 26 74. 53 61. 16 47. 23 31. 71
CORES2[ 25] 91. 14 83. 67 77. 68 66. 47 58. 99 38. 55

DivideMix[ 16] 93. 33 95. 07 85. 50 79. 04 76. 08 46. 72
CAL[ 26] 92. 01 84. 96 79. 82 69. 11 63. 17 43. 58

TSCLS[ 27] 93. 68 94. 97 94. 95 79. 61 76. 58 59. 40
SV-learner[ 28] 93. 29 94. 69 93. 84 75. 19 74. 88 59. 72
本文方法 94. 16 95. 52 95. 21 79. 86 77. 28 59. 84

　 　 表 2 为基于分类生成的 IDN
 

( CIFAR-10) 数据

集上标签噪声实验的结果。 由于这种噪声基于神经

网络预测生成,更接近真实的实例依赖噪声,实验难

度更大。 在这种设置下,本文方法在每种噪声比例

下均优于对比方法,尤其是在高噪声比例(η = 0. 3,
0. 4)下,相比 TSCLS 方法,

 

本文方法准确率仍可提

升 1% ~ 2%。
表 2　 基于分类生成的 IDN 数据集上各模型的准确率

Table
 

2　 Accuracy
 

of
 

each
 

model
 

on
 

IDN
 

datasets
 

generated
 

based
 

on
 

classification 单位:%

Method
准确率

η = 0. 1 η = 0. 2 η = 0. 3 η = 0. 4
Forward

 

T[ 7] 91. 06 86. 35 78. 87 71. 12
Co-teaching[ 14] 91. 22 87. 28 84. 33 78. 72

GCE[ 21] 90. 97 86. 44 81. 54 76. 71
DAC[ 29] 90. 94 86. 16 80. 88 74. 80

DMI[ 30] 91. 26 86. 57 81. 98 77. 81

SEAL[ 3] 91. 32 87. 79 85. 30 82. 98

TSCLS[ 27] 91. 39 88. 36 86. 92 84. 18

本文方法 91. 49 88. 85 87. 96 85. 42

　 　 表 3 展示了使用 VGG-19 架构的各方法在 Ani-
mal-10N 数据集上的实验结果。 本文的方法取得了

最高的准确率 84. 21%,略优于方法 NAL。 该结果

进一步表明本文方法应对真实世界噪声数据时的鲁

棒性与泛化能力。 表 4 列出了在 Clothing1M 数据集

上各方法的实验结果,本文方法的准确率高于所有

对比方法,相较于已有方法中表现最好的 TSCLS 与

最新的方法 SV-learner 准确率均有所提升。
3. 4　 消融实验

本文 在 CIFAR-10 ( η = 0. 4, 基 于 分 类 生 成

　 　 　 　 表 3　 Animal-10N 数据集上的准确率

　 Table
 

3　 Accuracy
 

on
 

the
 

Animal-10N
 

dataset 单位:%

方法 准确率 方法 准确率

CE 79. 40 Nested
 

+
 

Co-teaching
 [ 32] 84. 10

GCE
 [ 21] 81. 50 NAL

 [ 19] 84. 18
SELFIE[ 17] 81. 80 本文方法 84. 21

PLC
 [ 31] 83. 40

表 4　 Clothing1M 数据集上的准确率

　 Table
 

4　 Accuracy
 

on
 

the
 

Clothing1M
 

dataset 单位:%

方法 准确率 方法 准确率

Forward
 

T
 [ 7] 70. 83 CORES2

 

[ 25] 73. 24
Co-teaching

 [ 14] 69. 21 CAL[ 26] 74. 17
JoCoR [ 23] 70. 30 TSCLS[ 27] 75. 40
LDMI

[ 20] 72. 46 SV-learner[ 28] 75. 20
PTD-R-V [ 8] 71. 67 本文方法 75. 80

DivideMix[ 16] 74. 76

IDN) ,CIFAR-100(η = 0. 6,基于部分依赖生成 IDN)
与真实 IDN 数据集 Clothing1M 上进行了消融实验。
在相同的设置下比较了鲁棒特征重心计算和 DMM
噪声识别技术对准确率的影响。 以常规交叉熵损失

深度模型为基准模型,分别测试了将直接使用交叉

熵损失( cross-entropy
 

loss,CE) 方法、普通中心结合

GMM 的方法、鲁棒特征重心结合 GMM 的方法、普

通中心 结 合 DMM 的 方 法 和 鲁 棒 特 征 重 心 结 合

DMM 的方法这 4 种方法在上述 3 个数据集上的测

试准确率。 消融实验的最终测试准确率如表 5 所

示。 由表 5 可知,鲁棒特征重心和 DMM 均能提升

模型的测试准确率,单独使用 DMM 比单独使用鲁

棒特征重心对准确率的提升更显著。 实验结果表
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明,鲁棒特征重心与 DMM 的协同设计分别通过增

强特征表征鲁棒性与提升对数据的拟合效果,显著

提升了噪声标签学习任务的性能。
表 5　 本文模型在各类数据集上的消融实验结果

Table
 

5　 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
 

of
 

this
 

model
 

on
 

various
 

datasets 单位:%

方法

准确率

CIFAR-10
(η = 0. 4)

CIFAR-100
(η = 0. 6)

Clothing1M

CE 75. 83 49. 41 69. 84
普通中心+GMM 84. 12 59. 40 75. 40

鲁棒特征重心+GMM 84. 35 59. 45 75. 51

普通中心+DMM 84. 97 59. 73 75. 62

鲁棒特征重心+DMM 85. 42 59. 84 75. 80

　 　 在 CIFAR-10(η = 0. 4,基于分类生成 IDN)下不

同方法的曲线下面积( area
 

under
 

the
 

curve,AUC)与

GMM、BMM 的权重系数 w t
G 和 w t

B 随训练轮次 ( ep-
och)变化的曲线如图 3 所示。

图 3　 鲁棒特征重心与动态混合模型在标签噪声识别中的

AUC 表现对比以及模型权重变化趋势图

Figure
 

3　 Comparison
 

of
 

AUC
 

performance
 

between
 

robust
 

feature
 

centroid
 

with
 

dynamic
 

mixture
 

model
 

and
 

trends
 

of
 

model
 

weight
 

in
 

label
 

noise
 

identification

在图 3 中,AUC 被用作划分干净样本与噪声样

本的检测指标。 橙色曲线使用普通样本中心结合动

态混合模型( DMM) 进行分类,相较于蓝色曲线(使

用普通样本中心并结合高斯混合模型)整体 AUC 表

现更稳定,且在大多数训练轮次中取得更高的 AUC
分数。 绿色曲线使用鲁棒特征重心方法结合动态混

合模型( DMM) 进行分类。 在所有训练阶段都表现

优于其他 2 种方法,AUC 稳定保持在较高水平,进一

步证明了鲁棒特征重心与 DMM 结合的最佳效果,
充分验证了本文方法的有效性和鲁棒性。 对于

GMM、BMM 的权重系数 w t
G 和 w t

B , 图 3 中紫色虚线

w t
G 和紫色点划线 w t

B 分别表示 GMM 和 BMM 的动态

权重。 初始设置 w0
G = 0. 8,w0

B = 0. 2, 在拟合程度系

数 S t
G ,S t

B 和趋势系数 α 的动态调整作用下,紫色虚

线随着训练轮次逐渐下降,而紫色点划线则稳步上

升,展现出动态调整的规律性。 紫色虚线( GMM 权

重) 起始于 0. 8,并始终高于紫色点划线 ( BMM 权

重) 。 此阶段 GMM 的权重较大,表明 GMM 对相似

度分布的拟合效果更好,对数据划分结果的贡献更

显著。 这一趋势符合本文提出的观点,即在训练的

早期阶段,GMM 更适合拟合样本分布,具有更高的

预测权重。 随着训练的进行,紫色虚线逐渐下降,而
紫色点划线稳步上升,两条曲线交于一点 ( epoch =
89) ,此时 w t

G 与 w t
B 的值为 0. 5。 随着模型进入训练

后期,BMM 在相似度分布的拟合效果优于 GMM,其
对数据划分结果的贡献也更大。 这一阶段的权重变

化趋势与本文提出的观点一致, 即在训练后期,
BMM 更适合处理斜偏的数据,因此需要赋予其更高

的权重。 这一曲线趋势与理论预期完全吻合,验证

了本文方法的有效性。

4　 结论

针对实际数据中普遍存在且难以识别的实例依

赖标签噪声难题,本文设计了更稳定的类重心计算

方法和样本相似度指标,提出了一种基于动态混合

模型的鲁棒学习方法,通过结合高斯混合模型与

Beta 混合模型的优势,动态组合噪声估计概率以应

对复杂多变的实例依赖噪声标签数据分布。
本文提出的动态混合模型( DMM) 为标签噪声

识别和分布动态拟合提供了新思路,未来有望在更

充分的高维特征表示中发挥更大潜力,进一步提升

标签噪声学习方法的性能。
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Computing
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Abstract:
  

In
 

learning
 

with
 

instance-dependent
 

label
 

noise
 

( IDN) ,
 

semi-supervised
 

methods
 

could
 

mitigate
 

noise
 

interference
 

and
 

leverage
 

feature
 

information,
 

but
 

their
 

effectiveness
 

depended
 

on
 

accurate
 

noise
 

identification
 

and
 

was
 

susceptible
 

to
 

the
 

choice
 

of
 

recognition
 

technique.
 

To
 

address
 

this
 

limitation,
 

a
 

robust
 

feature-centroid
 

mecha-
nism

 

was
 

designed
 

to
 

weaken
 

the
 

influence
 

of
 

unreliable
 

samples
 

and
 

a
 

distribution-adaptive
 

dynamic
 

mixture
 

model
 

( DMM)
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

feature
 

similarity.
 

Pairwise
 

feature
 

similarities
 

was
 

extracted,
 

both
 

Gaussian
 

Mix-
ture

 

Models
 

( GMM)
 

and
 

Beta
 

Mixture
 

Models
 

( BMM)
 

were
 

used
 

to
 

fit
 

these
 

similarity
 

distributions,
 

and
 

dynami-
cally

 

to
 

fuse
 

their
 

outputs
 

to
 

achieve
 

more
 

accurate
 

noise
 

identification.
 

A
 

semi-supervised
 

learning
 

strategy
 

was
 

then
 

integrated
 

to
 

complete
 

the
 

training
 

process.
 

On
 

artificially
 

corrupted
 

CIFAR-10
 

and
 

CIFAR-100
 

datasets,
 

our
 

method
 

achieved
 

state-of-the-art
 

performance.
 

On
 

real-world
 

noisy
 

benchmarks
 

Animal-10N
 

and
 

Clothing1M,
 

it
 

at-
tained

 

classification
 

accuracies
 

of
 

84. 21%
 

and
 

75. 80%,
 

respectively,
 

outperforming
 

representative
 

existing
 

approa-
ches

 

and
 

demonstrating
 

the
 

effectiveness
 

and
 

applicability
 

of
 

our
 

approach
 

for
 

IDN
 

learning
 

tasks.
Keywords:

 

instance-dependent
 

noise;
 

learning
 

with
 

noisy
 

label;
 

class
 

centroid;
 

dynamic
 

mixture
 

model;
 

semi-su-
pervised

 

learning




