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摘　要: 机器学习中, 训练样本的标签质量严重影响着分类算法的最终效果. 虽然干净的标签产生的效果相对来说

比较好, 但是采集和使用时却费时费力. 因此为了节约成本, 同时也为了使模型能够适应于一般情况, 研究人员逐渐

开始针对普通类数据进行学习, 即带有标签噪声的数据. 虽然近些年有些许著作专门针对标签噪声进行研究, 但是

缺乏对其的全面分析. 基于此, 本文首先对标签噪声进行简要而全面的介绍, 然后对近几年标签噪声的学习算法分

别进行显式、隐式两个方面的分析, 并做出总结, 最后对未来标签噪声的研究做出展望.
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Abstract: In machine learning, the label quality of the training samples seriously affects the final effect of the
classification algorithms. Although the effect of a clean label is relatively good, it takes time and effort to collect and use.
Therefore, in order to save costs and make the model adapt to the general situation, researchers gradually began to learn
from ordinary data, that is, data with label noise. In recent years, although some works have been devoted to label noise,
they lack comprehensive analysis. Based on this, this paper first introduces the label noise briefly and comprehensively,
then analyzes the learning algorithms of tag noise in recent years explicitly and implicitly, and summarizes them. Finally,
we look forward to the future research on label noise.
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目前诸如图像分类、对象检测、语义分割等应用

在深度学习方面表现出优异性能的根本原因分为三方

面, 首先, 计算机硬件系统设备的不断提升, 尤其在图

形处理单元和并行处理方面有明显提高; 其次, 网络参

数初始化和训练方法方面其技术的飞跃进步, 但以上

两种情况需要以数据作为支撑才可以将其良好的性能

表现出来, 即第三个原因, 有类似于 ImageNet 这类清

晰注释的大型数据集. 在实际情况中, 收集带有噪声的

数据集很容易, 但收集大规模干净的数据集既昂贵又

耗时. 一方面, 专家标记数据对某些研究是必须的, 如,
医学中的相关数据, 由于其专业性, 需要专家进行标注;
另一方面, 对于类似于 JFT300M这种包含 3亿张图像

的庞大数据集是无法对其进行手动标记. 同时, 机器学

习领域中, 使用带有标签的数据训练神经网络进而实

现分类、回归或其他目的的学习方式非常常见, 但在

相关模型学习中, 如果使用含有大量错误信息的数据,
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则会影响最终预测模型的准确性.
因此, 越来越多的学者开始针对噪声数据进行研

究, 其通常分为两类: 特征噪声和标签噪声[1–3]. 特征噪

声是指训练样本实例特征本身和其真实特征之间的偏

差, 例如人为地在已有特征上添加高斯噪声. 标签噪声

是指用于训练的目标标签与相应实例本身的真实标签

之间的偏差, 例如设定标签时错误设置标签所属类别.
这两种噪声类型都会导致系统的性能下降, 但相关研

究[4,5] 表明标签噪声的危害性更大, 如表情识别中, 高
品质面部表情到低品质微表情的不确定性, 会导致标

签不一致甚至标签错误, 最终降低系统最终的分类性

能; 医学图像分析领域中, 病变程度和相应位置的不同

其病因也不同, 稍有偏差的标记都会影响最终诊疗结

果; 军事领域中, 由于外观的相似性, 坦克和自行榴弹

炮等也容易被错误标注, 导致目标识别场景中的错误

检测; 在语义分割中, 由于标注规则的不合理, 从而导

致训练模型效果不好等, 这些都体现出处理标签噪声

的重要性.
因此本文主要针对标签噪声讨论.

1   标签噪声的介绍

1.1   标签噪声的来源和类型

标签噪声是一种复杂的现象, 其产生的原因有多

种, 主要分为 4类. (1)在标注过程中的信息不足, 无法

对类别数据进行充分的描述[6,7]; (2)由于数据质量较差

导致辨识度降低, 使得专家在标注过程中无法正确标

注相应标签[8,9]; (3) 不同主观性所致, 即标签的标注非

全由专家进行标注, 这是由于可靠的标签是一项耗时

且昂贵的任务, 因此有些标签是从非专家处获得, 且不

同的标注人员根据不同角度对标签进行标记得到的结

果不完全一致[10,11]; (4) 来自数据编码或通信问题也可

能导致样本标签出现错误[12].
从嘈杂的标签中学习一直以来都是一项长期挑战,

在研究其对分类器或分类算法的影响时发现, 标签噪

声可能受到以下 3 个因素影响: 数据特征、数据的真

实标签和标签特性, 根据这些因素相互间的依赖关系

进行分析可以将标签噪声分为 3 类[13,14]: 随机标签噪

声 (Random Classification label Noise, RCN)、类标签

噪声 (Class-Conditional label Noise, CCN)和实例相关

标签噪声 (Instance-Dependent label Noise, IDN). 如图 1
所示, 这些模型的依存关系复杂性从左到右依次增加,

其分别表示为错误标签与实例和真实标签均无关、错

误标签只与真实标签有关、错误标签只与实例特征有

关. 其中 x 表示观察到的实例特征, y 表示真实标签, 表
示相应的噪声标签, 随机变量 e 表示该实例特征是否

受到标签噪声带来的错误影响.
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(a) 随机标签噪声
(RCN)

(b) 类相关标签噪声
(CCN)

(c) 实例相关标签噪声
(IDN) 

图 1    标签噪声类型
 

1.2   标签噪声的影响

通常情况下, 带有标签噪声的数据在现实生活中

无处不在, 直接使用标签噪声的数据会对实验产生很

大的影响 ,  研究发现标签噪声产生的影响大致分为

3类: (1)标签噪声下的分类方法导致预测性能降低, 例
如分类时经常使用的线性分类器、kNN分类器都会受

到标签噪声的影响[15]. 同时, 标签噪声也会影响常用的

决策树、支持向量机等方法. (2) 训练特征数和模型复

杂性增加, 例如由于标签噪声的影响, SVM 中支持向

量的数量明显增加, 导致其模型更加复杂[7]; 标签噪声

需要进行多次训练才会达到指定的性能指标[16]. (3)观
察到的类别出现频率可能会发生变化, 如标签噪声对

某种疾病发病率产生的影响[8].

2   标签噪声学习算法

近年来, 硬件设备的不断提高使得越来越多的研

究者开始倾向于在一般情况下的研究, 即进行实验时

所采集的数据基本都是被污染的、有噪声的. 目前通

过网络爬虫或众包等方法采集的数据大部分都包含噪

声, 这些数据显然掩盖了实例特征和其类别之间的真

实关系; 同时在根据数据创建模型或者基于数据进行

决策的学习中, 使用存在噪声的数据会在构建分类器

的时间、分类的准确性以及分类器大小等方面降低系

统性能, 也会增加学习所需的样本数量和相应模型的

复杂性. 因此设计适应于与标签噪声有关的学习算法

在研究中具有重要的研究意义和应用价值.
在标签噪声学习算法的有关研究中, 不同的研究

人员针对不同的分类情况进行研究, 有根据数据集噪

声嘈杂程度进行区分, 有根据噪声类型划分等. 与大多
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数研究不同, 本文主要侧重于噪声结构的建模方式对

其进行区分, 其方式分为显式处理和隐式处理. 目前,
有很多学习算法都对标签数据在嘈杂环境中的学习能

力进行了研究[17], 本文分析有关标签噪声相关处理学

习算法如图 2所示, 具体分析如下.
 

标签噪声
处理方法

显式处理

噪声清理

小损失情况

其他

删除实例
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MAE
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损失函数

二分类

0-1损失

非铰链损失

斜坡损失函数

S型损失函数

多分类

矩阵转换

转换学习
其他

 
图 2    标签噪声处理方法

 

2.1   显式处理

显式处理即以某种方式对噪声进行建模并操纵该

模型的输入流. 通常情况下, 使用标签噪声学习时, 最
先想到的是对标签噪声进行清理, 其旨在消除或纠正

训练数据中标记错误的示例, 该步骤可以在训练前完

成, 也可以和主模型训练同时进行.

噪声清理中最简单的方式是直接删除分类器中分

类错误的训练实例, 也有将异常值影响较大的实例或

看起来比较可疑的实例删除[18], 但这些方式会造成数

据严重缺失, 最终导致算法的准确性降低. 因此, 研究

者正在找寻更有效的方式来清理标签噪声. 有学者使

用过滤投票[19] 的方式进行噪声清理, 简单理解为: 当一

个集合中的所有 (或几乎所有)学习者都同意删除该实

例时, 该实例将被删除, 此方式能够很好地解决数据严

重缺失问题, 但也容易误删某些正确的实例.
文献 [20] 则提出了一种自集成标签过滤框架

(Self-Ensemble Label Filtering, SELF), 该框架采取渐进

式过滤, 过滤策略基于标签和最大似然预测之间的一

致性来确定潜在的标签, 当模型预测相应的标签具有

最高可能性的正确类别时, 才会将该标签用于训练, 经
过测试发现该框架在训练时间足够长的情况下也不易

过拟合, 同时该技术可以和不同的半监督损耗兼容, 但
其在噪声比较高的情况下表现不佳.

文献 [21]将传统的 SLR (Single-Label Recognition)
和 MLR (Multi-Label Recognition) 问题转换成 LDL
(Label Distribution Learning) 问题, 提出了端到端的学

习框架 DLDL (Deep Label Distribution Learning), 其主

要利用深层 ConvNet在特征学习和分类器学习中的标

签歧义性来学习标签分布, ConvNet 最后一个全连接

层激活函数的概率分布为:
∧
y j =

exp(x j)∑
t
exp(xt)

; x = φ(X;θ) (1)

θ最终的标签分布 y 可以根据学习到的 得到, 实验

结果表明在训练集很小的情况下, DLDL 也有助于防

止网络过度拟合, 但 DLDL中标签分布固定, 无法更新.

yd

为解决标签分布无法更新问题, 文献 [22] 则提

出了名为 PENCIL (Probabilistic End-to-end Noise
Correction for Learning with noisy labels) 的端到端框

架, 其独立于骨干网络结构, 通过端到端方式在学习网

络参数和标签中维护并更新标签分布来校正噪声标签,
在迭代过程中, 损失函数 (2) 用于更新操作, 其中 为

噪声标签,

L =
1
c

Lc
(

f (x;θ),Yd
)
+αLo

(
∧
Y ,Yd

)
+
β

c
Le ( f (x;θ)) (2)

α β其中,  和 为超参. 研究表明该框架在不需要辅助的干

净数据集或有关噪声的先验信息的条件下也容易部署,
但该方法在噪声较高时该方法会失效.

文献 [23] 则提出的新颖框架中引入了一种名为

AVNC (Adaptive Voting Noise Correction)的技术来精

确识别和校正潜在的噪声标签, 该框架的核心是噪声

处理. 主要包括过滤和校正两个步骤. 首先在过滤阶段,
经过 M 轮 K 折交叉验证后对式 (3)进行降序排列,

r(i) = B(i)
c +

1−B(i)
e

/ I∑
i′

B(i′)
e

 (3)

B(i)
c = B(i)

c +1并根据 来确定噪声, 即将数据集分为噪声

和干净数据集, 然后通过校正步骤尝试预测噪声数据
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集中的正确标签. 该 AVNC根据 K 折交叉验证预测实

例生成的高质量的数据集来构建模型, 从而对噪声进

行校正. 但 ANVC 仅针对二分类标签进行研究, 在多

类情况下其噪声校正性能会很低.
对此, 文献 [24] 使用重加权策略对称噪声标签进

行研究, 并将该策略应用到 SVM 和 MLR 两个常规的

分类器, 如 IWMLR的分类概率分别为:

P
(
Yk = 1|X,W

)
=

exp
(
WT

k X
)∑m

l=1
exp

(
WT

l X
) (4)

但该方法主要适用于 RCN 模型下的对称噪声标

签, 并不适用于非对称噪声, 且其权重并不容易准确估计.
有学者则将人类学习方式融入到模型学习中, 即

先对简单任务学习, 然后逐步学习较困难的任务, 从而

建立一个可靠的模型. 如 Bengio 等人[25] 在 2009 年提

出了课程学习 (Curriculum Learning, CL) 框架, Kumar
等人[26] 在 2010年提出一种类似的学习方式, 即自步学

习 (Self-Paced Learning, SPL), 但是两者都没有应用到

标签噪声中, 无法解决实际应用中的问题. 有研究将

CL思想融入到嘈杂标签学习中, 即从干净的标签慢慢

转移到噪声标签的学习.

Dth = Dth−µ
√

T

文献 [27]利用 CL优势的同时, 结合随机梯度下降

(Stochastic Gradient Descent, SGD)具有减少时间和降

低存储成本的优点, 首次两者更新过程结合在一起并

提出了渐进式随机学习 (Progressive Stochastic Learning,
POSTAL), 主要通过设定的动态阈值

来控制更新区域, 该更新方式在初始时期只能在可靠

标签上建立健壮模型, 随后逐渐降低该动态阈值并更

新嘈杂标签, 但是其课程通常是预定义的, 忽略了反馈

信息, 同时对于小批量的 SGD训练非常困难.
为此, 基于深层神经网络的记忆效应, 有研究专门

针对小批量损失情况下的实例进行训练来处理嘈杂标

签. 例如, 文献 [28] 则提出了 Mentornet 网络在 mini-
batch上根据相应的反馈信息来更新课程, 该网络能够

克服损坏标签的过度拟合, 但容易累积错误信息; 文献 [29]
提出的 Co-teaching以对称方式交叉训练两个网络, 即
将在小批量数据中过滤的噪声样本传递给对等网络来

更新参数, 解决了 Mentornet 的累积错误问题, 但训练

时间太长, 两个网络容易达到收敛共识; 文献 [30] 则
在 Co-teaching的基础上进行改进, 提出的 Co-teaching+
采用分歧更新策略来训练网络, 能够明显提高 DNN抵

御噪声标签的鲁棒性, 但当数据集噪声率极高时, 却很

难适用于小批量训练. mini-batch下相应的网络训练结

构如图 3所示.
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图 3    mini-batch相关网络

 

2.2   隐式处理

隐式处理即不对噪声进行显式建模, 而是设计更

加通用的算法来消除噪声的负面影响. 使用固有噪声

容忍方法能够实现噪声的鲁棒性, 该方法主要在风险

最小化的框架内进行研究, 且风险最小化的稳健性主

要取决于损失函数. 大量研究也表明, 损失函数的处理

会使标签噪声在训练时鲁棒性更好.
在二分类问题中, 0-1损失对于对称或均匀标签噪声

体现出很好的鲁棒性[31], 通常非铰链损失函数 (Unhinged
Loss)[32,33]、斜坡损失函数 (Ramp Loss)[31] 和 S型损失

函数 (Sigmoidal Loss)[31] 也应用于二分类研究中. 但仅

对二分类情况下的标签噪声进行研究是无法满足实际

情况下的大多数问题. 因此有学者提出鲁棒风险最小

化方法, 用于通过估计标签损坏概率来学习多类分类

的神经网络.
文献 [34]针对多类分类中常见的损失函数进行研

究, 定义了分类器 f 的最小化风险损失函数满足:

Rn
L( f ) = EDη

[
L
(

f (x),
∧
yx

)]
= E

x,
∧
yx

[
L
(

f (x),
∧
yx

)]
(5)

然后通过反向传播用随机梯度下降方法进行学习,
并对比基于分类交叉熵 (Categorical Cross Entropy,
CCE), 均方误差 (Mean Square Error, MSE)和平均绝对

值误差 (Mean Absolute Error, MAE) 在不同类型标签

下的实验, 结果表明 MAE 具有很好的鲁棒性, 但是单

独的 MAE 会增加训练的难度, 特别是在复杂数据集

上, 会直接导致最终的性能下降.
CCE 是一种非对称且无界的损耗函数, 收敛速度

快, 但对标签噪声比较敏感. 因此, 文献 [35] 提出了截

断的 Lq 损失函数 (Truncated Lq Loss), 如式 (6):

Ltrunc( f (x),e j) =
{

Lq(k) if f j(x) ≤ k
Lq

(
f (x),e j

)
if f j(x) > k

(6)
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为了凸显MAE的噪声鲁棒性和 CCE的隐式加权

的优势, 使用负 Box-Cox 变换作为损失函数, 即在继

承MAE鲁棒性的同时也继承了 CCE收敛速度快的特

点, 但其对阈值 k 有严格的要求, 同时在求全局最小值

时, 修剪步骤计算过于复杂, 并且在相似度高的数据集

上会错误标记非常相似的类.

pk+1

α

也有单独针对交叉熵 (Cross Entropy, CE) 损失函

数进行改进, 如文献 [36] 提出一种允许在训练过程中

可弃权的损失函数, 深层弃置分类器损失函数 (Deep
Abstaining Classifier, DAC)如式 (7), 式中 表示弃权

可能性,  表示相应惩罚. 该策略允许模型放弃对某些

数据点的预测, 同时继续学习和改善未弃权样本的分

类性能. 该方法易于实现, 且只需更改损失函数就可和

现有任意 DNN架构一起使用, 但若随机标签中存在不

明显噪声时, 该方法并不适用.

L(x j) = (1− pk+1)

− k∑
i=1

ti log
pi

1− pk+1

+α log
1

1− pk+1

(7)

α β α

β

文献 [37]则对 CE在标签噪声下容易产生过拟合问

题进行分析, 受对称 KL散度 (Symmetric KL-Divergence)
启发提出的反向交叉熵 (Reverse Cross Entropy, RCE)
能够很好地容忍噪声, 同时将 RCE 和 CE 进行结合提

出了对称交叉熵 (Symmetric cross entropy Learning, SL),
如式 (8) 中,  和 为解耦超参,  用于解决 CE 中的过

拟合问题, 而 对应于 RCE的鲁棒性. SL使用 RCE的

噪声鲁棒性特点对称地增强了 CE 中的学习不足和过

度拟合问题, 该方法在手动损坏的嘈杂标签上有很好

的性能, 但对真实数据下比较相似的类容易混淆.
lsl = αlce+βlrce (8)

文献 [38]则针对 CCE进行研究, 提出在网络误差计

算中进行修整, 用更可靠的误差度量代替 CCE, 即基于

修剪绝对值准则的修剪分类交叉熵 (Trimmed Categorical
Cross-Entropy, TCCE), 损失函数定义为:

ETCCE = −
1
h

h∑
i=1

qi:N (9)

q1:N ≤ · · · ≤ qN:N其中,  是每个观测值的有序损耗, 即:

qi =

C∑
c=1

(pic log(yic)) (10)

该方法能够在较大噪声水平下产生很好的性能,
但在噪声过高时, 性能没有 CCE 好, 且无法获得干净

数据标签的最高准确度.
有研究使用噪声转换矩阵处理噪声标签, 即该矩

阵定义了一个类别转换为另一个类别的可能性, 文献 [39]
使用的前向和后向两种校正方法即采用的该策略, 该
损失校正与应用程序和网络体系结构无关, 但现实中

的噪声过渡矩阵并不是一直可用的, 而且也很难得到

准确的估计.
同时上述方式并没有针对像本文所提及的 IDN模

型下的标签噪声进行研究, 这类噪声函数通常会设置

有严格的要求, 如给实例错误标签设定统一边界. 这些

苛刻的要求一般都很难应用到实际情况中, 因此一些

研究通常不对标签噪声的生成过程做出假设, 而隐式

地处理实例相关的标签噪声.

θ1 θ2

ỹ

对深层神经网络的可传递性观察发现, 使用转移

学习可以很好地避免过拟合, 即在较大数据集上预训

练模型的同时在较小数据集上进行微调, 该策略必须

保证两任务之间存在很大相关性, 不能过于松散. 文献 [40]
对一般情况下的噪声标签进行研究发现, 只在干净标

签上微调的效果并没有同时在干净和嘈杂的标签上效

果好, 因此引入一个含有少量干净和大量嘈杂标签的

通用框架 CNN, 同时使用标签噪声类型进行建模, 如
图 4所示 (其中 和 分别表示 CNN中的参数集, y 和

z 分别表示真实标签和标签噪声类型, x 和 分别表示

观察到的图像和嘈杂标签), 最后将其集成到端到端的

深度学习系统中. 该方法在处理一般情况下标签噪声

的同时也可以处理多类问题, 但在只有嘈杂标签情况

下训练网络时, 该模型会出现漂移现象.
 

θ1

θ2

N

xn

zn

yn

yn
~

 
图 4    标签噪声概率图形模型

 

综上所述, 显式和隐式两种分类方法对标签噪声

的处理都可以达到很好的效果. 由于噪声行为本身的

特殊性, 显式处理对噪声本身进行建模, 并在训练过程

中使用建模后的信息来获得更好的性能. 而隐式处理

则是针对标签噪声的鲁棒性进行研究, 并不是直接对

噪声行为本身进行改进. 如表 1 所示总结了每个算法

的优缺点.
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表 1     显示处理和隐式处理算法优缺点总结
 

处理方式 方法 不同方法优缺点

显示处理

清理噪声

文献[18]处理方式简单, 但数据容易缺失; 文献[19]解决数据严重缺失问题, 但也容易

误删某些正确的实例; 文献[20]可以和不同的半监督损耗兼容, 却在噪声比较高情况

下表现不好; 文献[21]训练集很小的情况下可防止网络过度拟合, 但标签分布固定无

法更新; 文献[22]易部署, 噪声较高时会失效.

ANVC 文献[23]适用于二分类, 多分类下性能低

重加权 文献[24]适用对称噪声标签, 权重并不易估计

样本选择 文献[27]减少时间、降低存储成本, 但易忽略反馈信息, 且对小批量SGD训练困难

小损失

文献[28]克服了损坏标签的过度拟合情况, 但容易累积错误信息; 文献[29]解决了累

积错误问题, 但训练时间太长, 两个网络容易达到收敛共识; 文献[30]鲁棒性好, 但在

噪声率极高时, 难适用于小批量训练.

隐式处理

损失函数

0-1损失[31]、非铰链

损失[32,33]、斜坡和

S型损失[33]
适用于二分类, 不适用于多分类

DAC[36]、SL[37]
文献[36]易于实现, 可以和现有任意DNN架构一起使用, 但若随机标签中存在不明显

噪声, 则该方法并不适用; 文献[37]在手动损坏的嘈杂标签上有很好的性能, 但真实

数据下比较相似的类容易混淆.

CCE、TCCE[38] CCE收敛速度快, 但对标签噪声比较敏感; 文献[38]较大噪声水平下性能好, 但噪声

过高时, 其性能没有CCE好, 且无法获得干净数据标签的最高准确度.

MAE[34]、截断Lq[35]
文献[34]鲁棒性好, 但数据集复杂时性能下降; 文献[35]鲁棒性好收敛速度快, 但修剪

时计算过于复杂, 且会错误标记非常相似的类.

其他

转移学习 很好地避免过拟合, 但必须保证两任务之间存在很大的相关性, 不能过于松散.

前后向校正[39] 文献[39]该方式与应用程序和网络体系结构无关, 但现实中非一直可用的, 而且难以

准确估计.

通用框架[40] 文献[40]可以处理一般情况下的标签噪声的同时也可以处理多类分类问题,  但在只

有嘈杂标签时, 模型会漂移.
 
 

3   展望与进一步挑战

3.1   展望

3.1.1    数量趋势

本文针对 2015~2019年顶级会议上的论文进行调

研, 统计并分析和标签噪声相关论文数如图 5所示.

(1)图 5(a)中可以很明显地看出, 有关标签噪声的

各类会议在 2015年屈指可数, 但这之后其呈现出快速

增长的趋势, 虽然每年都存在小幅度波动, 但丝毫不影

响其整体性发展.

(2)图 5(b)中可以发现, 2015~2019年中关于噪声

的研究文献明显增长, 特别是在 2019 年, 其研究文献

已经达到 2015 年的 4 倍, 可以预计, 未来对标签噪声

的研究会越来越多, 亦有可能呈现爆发性增长, 其将会

成为人工智能领域的一个热门研究对象.

(3) 上述顶级会议论文中, 针对标签噪声的学习不

仅仅是关于理论知识的研究, 同时也包含其实际应用

中的研究, 理论与应用两方面的研究从侧面体现了关

于标签噪声学习的重要性.

3.1.2    热点趋势

处理标签噪声是一个开放性问题, 本文根据其特

点和实际应用性将其热点趋势大致分为 4种情况:

(1) 多角度性: 参阅文献可以看出, 针对标签噪声

研究方法多种多样, 但大部分研究主要针对以下几方面,

如: 处理噪声敏感的标签; 类的相似性过高下的误判;

训练过程中的过拟合; 不同噪声比下的误差过大; 不同

网络间优势相结合等等. 显而易见, 从算法不同角度及

其本身进行剖析一直是该领域研究热点.

(2) 通用性: 有文献设计出与应用程序和网络体系

都无关的方法, 也有设计出可以和任意 DNN架构一起

使用的方法, 这些设计从侧面反映出其方法对环境的

非依赖性, 同时方法的通用性会进一步减少研究成本,

由此可推断出学者会针对此方面做进一步研究.

(3)适用性: 上述研究基本针对人工合成噪声数据,

其准确率虽然不错, 但并未对真实数据研究, 为增强噪

声数据的适用性, 可以预测未来将逐渐针对如网络爬

虫、众包等真实数据或更复杂的环境进行研究.
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(4) 易于实现性: 虽然现有框架下的研究对标签噪

声处理取得了不错效果, 但若应用到实际情况, 其效果

不尽其然, 因此如何设计出能够有效处理标签噪声且

易于实现的方法必将成为研究热点.
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图 5    顶级会议相关文献统计

 

3.2   标签噪声处理的进一步挑战

虽然标签噪声的研究在理论层面和工程领域都有

丰硕的研究成果, 但其在实际应用中仍存在很多问题.
(1) 虽然标签噪声清理方法能够用去除或纠正错

误标签的实例, 但这些方法很难将信息丰富的示例与

有害的错误贴标签的示例明显区分, 同时过度清洗也

可能会将分类器的性能降低.
(2) 大多数损失函数对标签噪声并不是完全鲁棒

且有些对异常值敏感, 对于处理方式过于复杂的损失

函数, 容易产生过拟合现象.
(3) 现有方法对标签噪声的相关研究假设了一定

的不实际的前提条件, 同时有很少文献针对一般情况

下的标签噪声进行研究, 如大多数研究并不是基于网

络爬虫等进行研究, 无法将其一般化于各类数据情况

下的标签噪声.

(4) 多分类情况下, 标签噪声在破坏原始干净数据

分布的同时会导致标签浮动噪声问题, 其容易限制模

型的泛化能力; 且多特征数据中有些标签相关性能比

较微弱, 需要仔细辨别.
(5) 有关标签噪声的应用问题, 在不同场景下应对

策略也有所不同, 需要针对标签噪声的场景适用性问

题作出进一步研究.

4   总结

本文根据噪声结构的建模方式对标签噪声的处理

方法从显式和隐式两大方面做出系统性梳理和总结.
从众多文献可以看出, 在训练前直接删除数据会造成

数据严重缺失, 目前大部分研究主要使用“训练-清洗数

据-再训练”此种迭代方式进行研究, 且逐渐倾向于多网

络方式结合、监督和非监督技术结合或损失函数相关

处理方面等; 但大部分研究都有相应的特定场景, 且最

终效果并不乐观, 和实际情况下不同场景的应用有很

大差距. 因此需要研究出一种具有通用性好、适用性

强并且易于实现的方法来处理不同场景下的标签噪声.
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