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摘    要：深度学习中神经网络的性能依赖于高质量的样本，然而噪声标签会降低网络的分类准确率。为降低噪

声标签对网络性能的影响，噪声标签学习算法被提出。该算法首先将训练样本集划分成干净样本集和噪声样

本集，然后使用半监督学习算法对噪声样本集赋予伪标签。然而，错误的伪标签以及训练样本数量不足的问题

仍然限制着噪声标签学习算法性能的提升。为解决上述问题，提出基于 K-means 聚类和特征空间增强的噪声

标签深度学习算法。首先，该算法利用 K-means 聚类算法对干净样本集进行标签聚类，并根据噪声样本集与聚

类中心的距离大小筛选出难以分类的噪声样本，以提高训练样本的质量；其次，使用 mixup 算法扩充干净样本

集和噪声样本集，以增加训练样本的数量；最后，采用特征空间增强算法抑制 mixup 算法新生成的噪声样本，从

而提高网络的分类准确率。并在 CIFAR10、CIFAR100、MNIST 和 ANIMAL-10 共 4 个数据集上试验验证了该算

法的有效性。
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A noisy label deep learning algorithm based on K-means
clustering and feature space augmentation

LYU Jia1,2，QIU Xiaolong1,2

(1. College of Computer and Information Sciences, Chongqing Normal University, Chongqing 401331, China; 2. Chongqing Digital
Agriculture Service Engineering Technology Research Center, Chongqing 401331, China)

Abstract: The performance of neural networks in deep learning relies on high-quality samples. However, the presence
of noisy labels reduces the classification accuracy of the network. To reduce the impact of noisy labels,  we propose a
learning algorithm that  categorizes training samples into clean and noisy subsets,  assigning pseudo-labels to the noisy
samples using a semisupervised learning algorithm. Despite these measures, the performance of the noisy label learning
algorithm can be hindered by inaccurate pseudo-labels and a lack of sufficient training samples. To address the afore-
mentioned problems,  we propose a  noisy label  deep learning algorithm that  leverages  K-means clustering and feature
space augmentation. First, the algorithm applies the K-means clustering algorithm to cluster the clean samples based on
their  labels.  It  then  selects  noisy  samples  that  are  difficult  to  classify  according  to  the  distance  between  the  noisy
samples and the cluster center. This process enhances the quality of the training samples. Second, the mix-up algorithm
is used to expand both the clean and noisy samples, thereby increasing the number of training samples. Finally, a feature
space augmentation algorithm is used to suppress the noise samples generated by the mix-up algorithm, leading to im-
proved  network  classification  accuracy.  The  effectiveness  of  the  proposed  algorithm  has  been  validated  on  four  data
sets: CIFAR10, CIFAR100, MNIST, and ANIMAL-10.
Keywords: noisy label learning; deep learning; semisupervised learning; machine learning; neural network; K-means
clustering; feature space augmentation; mix-up algorithm

 

神经网络的性能依赖于高质量的样本，但获

取高质量的样本标签需要投入大量的时间与人力

成本。为了降低样本标注的时间和成本，通常会

借助众包技术 [ 1 ]，通过雇佣众包工人来标注样
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本。然而该方式会产生噪声标签，其在训练过程

中会降低网络的分类准确率 [2]。为了解决该问

题，研究者们在噪声标签学习算法中采用样本划

分策略[3-5] 和半监督学习算法[6-9] 来提高网络的抗

噪性。

噪声标签学习算法采用样本划分策略来移除

噪声样本，从而降低噪声标签对网络训练的影

响。Han 等 [3] 提出协同教学 (co-teaching，CT) 算

法，该算法通过双网络模型来划分训练样本，利

用网络之间的差异性来过滤噪声样本。随着网络

的不断更新，双网络过滤出的噪声样本的质量会

逐渐降低。为了更好地利用双网络的差异性，

Yu 等 [4] 提出 co-teaching+算法，该算法选择双网

络预测分歧的样本作为训练样本，然而分歧样本

的数量会不断减少，使得网络的分类准确率降

低。为了解决该问题，Wei 等 [5] 提出联合正则化

训练算法 (joint training method with co-regulariza-
tion，JOCOR)，该算法使用联合正则化损失来保

持 2 个网络的一致性，通过正则化损失选择干净

样本集来训练网络。然而上述算法仅使用干净样

本集进行训练，忽略了噪声样本中潜在的语义信息。

噪声标签学习算法利用半监督学习的思想，

将干净样本集视为有标签样本集，将噪声样本集

视为无标签样本集，通过少量的有标签样本集和

大量的无标签样本集来训练网络。Li 等 [6] 提出

的 dividemix 算法首次在噪声标签算法中应用半

监督学习算法。该算法首先利用高斯混合模型将

训练样本集划分为干净样本集和噪声样本集，随

后使用半监督学习算法纠正噪声样本集的标签，

最后通过 mixup 算法扩充有效的训练样本数量。

为了提高干净样本集的质量，Cordeiro 等 [7] 对样

本进行多次预测，选取多次被预测为高置信度的

样本作为干净样本，再利用 mixup 算法扩充有效

的样本数量来进行半监督训练。除了静态数据存

在噪声标签外，流式数据中也有类似的问题。为

了解决流式数据中的噪声标签，Karim 等 [8] 首先

建立样本缓冲区，将干净数据流和噪声数据流分

别存放在干净样本缓冲区和噪声样本缓冲区中，

然后同时使用弱增强算法[9] 和 mixup 算法来增加

2 个缓冲区中有效训练样本数量，最后使用半监

督学习算法训练样本。上述算法均使用 mixup 算

法扩充训练样本数量，然而新生成的样本会带有

噪声信息，使得网络在学习过程中易受到错误样

本的干扰。

综上所述，噪声标签学习算法通过样本划分

策略和半监督学习算法来提升网络的抗噪性，但

上述工作仍存在以下问题：

1) 由于初始时网络的分类性能较弱，在使用

样本划分策略时，易将边界样本错误地划分到干

净样本集中，从而降低了网络的泛化性。

2) 由于 mixup 算法生成的新样本会包含新的

噪声信息，使网络易受到错误样本的干扰，从而

降低网络的分类准确率。

为了解决上述问题，本研究提出一种基于 K-
means 聚类和特征空间增强的噪声标签深度学习

算法 (noisy label deep learning algorithm based on K-
means clustering and feature space augmentation，
NLDLBKCFSA)。针对问题 1)，对噪声样本进行

二次划分，采用 K-means 聚类算法对干净样本集

进行聚类，根据噪声样本集与聚类中心的距离大

小，筛选出难以分类的噪声样本；针对问题 2)，本
研究提出了样本组合与矩交换增强 (mixup and
moment exchange augmentation，MMEA) 算法，该算

法首先使用 mixup 算法进行样本组合增强，增加

训练样本数量，再采用特征空间增强算法生成样

本的组合特征，帮助网络学习新生成样本的特征

信息，从而提高网络的分类准确率。 

1   理论基础
 

1.1    变量说明

D = {(xi, yi)}Ni = 1

本研究涉及到的变量以及相关说明如表 1 所示。

其中， ，xi 表示第 i 个样本，yi 表示

第 i 个样本的噪声标签，N 为样本数量， y i∈
{1,2,···,C}，C为样本类别数。
 

  
表 1    变量描述

Table 1    Description of variables
 

变量 变量说明

D 训练样本集

X
从训练样本集D中划分出的带有正

确标签的干净样本集

U
从训练样本集D中划分出的带有错

误标签的噪声样本集

Us
从噪声样本集中U中划分出的易分

类的噪声样本集

Uuns
从噪声样本集U中划分出来的难以

分类的边界噪声样本集

us
uns

对边界噪声样本集Uuns中的样本进

行强增强后的样本

uw
uns

对边界噪声样本集Uuns中的样本进

行弱增强后的样本
 
  

1.2    样本划分策略

通过样本划分策略比较样本损失值与噪声阈

值的大小，从而筛选出噪声样本。

基于固定阈值的样本划分策略首先设置一个
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阈值用于筛选噪声样本，再使用下式计算 xi 的损

失值。

LCE = −
∑

i

yi log f (xi;θ)+ (1− yi) log(1− f (xi;θ)) (1)

f (xi;θ)其中， 表示网络对样本 xi 的预测值。

并根据损失值的大小筛选出噪声样本。然

而，过大或过小的固定阈值会使得网络产生错误

的样本划分，从而降低网络的分类准确率。

为了解决固定阈值导致的错误分类问题，

Cheng 等[10] 提出动态阈值划分策略。
LCR (xi) = −β ·E[LCE] (2)

αi,t =
1
N

∑
L(t)

CE+LCR (xi) (3)

L = L(t)
CE+LCR (xi) (4)

v(t)
i = 1 (L < αi,t) (5)

1

v(t)
i = 0 v(t)

i = 1

式中：β 为样本损失的权重因子； (·) 为指示函

数；当 时表示样本 i为噪声样本， 时表

示样本 i为干净样本。

αi,t

该策略使用式 (2) 中的正则化损失 LCR 来提

高网络对干净样本的置信度，再通过式 (3) 调整

当前第 t轮的噪声阈值 ，并按照式 (4) 计算当前

样本的整体损失值 L，最后根据式 (5) 比较损失值

与当前噪声阈值的大小，从中筛选出大于阈值的

样本作为噪声样本。 

1.3    数据增强

数据增强通过对样本添加微弱的标签扰动或

生成新样本来丰富样本的多样性。传统的数据增

强包括图像平移、转换、颜色变换等方式。Zhang
等[11] 提出了 mixup 算法。

x′ = λxi+ (1−λ) x j (6)
y′ = λyi+ (1−λ) y j (7)

λ其中， 用于控制数据增强的比例。

mixup 算法依据式 (6) 和式 (7) 对任意 2 个样

本 (xi, yi) 和 (xj, yj) 进行线性增强，从而生成新样

本 (x', y')。
然而，mixup 算法在增加训练样本的过程中

易产生新的噪声样本，从而误导网络学习错误的

样本信息。为了降低新样本中噪声的干扰，Li 等[12]

提出空间增强算法，该算法通过组合样本的特征

矩来进行特征增强。

u =
1
N

∑
N

x (8)

σ =

√
1
N

∑
N

(x−u)2+ε (9)

x( j)
i = σ j

xi−µi

σi
+µ j (10)

x( j)
i式中：ε为常数； 是生成的样本组合特征。首先

根据式 (8) 和式 (9) 分别提取 xi 和 xj 的一阶特征

矩 u i、u j 和二阶特征矩 σ i、σ j，再根据式 (10) 将

xi 的特征矩与 xj 的特征矩进行融合以实现特征

矩之间的组合，从而协助网络学习新样本的组合

特征。 

2   本研究算法
 

2.1    NLDLBKCFSA 算法

本研究提出了一种基于 K-means 聚类和特征

空间增强的噪声标签深度学习算法。由于同一类

别的样本应归属于同一簇，故利用 K-means 聚类

算法对 X进行聚类，并根据 U与聚类中心的距离

大小筛选出难以分类的噪声样本，从而提高训练

样本的质量。为了降低 mixup 算法生成的噪声样

本对网络的干扰，使用特征空间增强算法对样本

特征表示进行增强，以提高网络对新生成样本的

预测准确率。

本算法采用双网络模型来交叉更新网络参

数。在每一轮迭代中，动态调整噪声阈值进行样

本划分。首先，利用 K-means 聚类算法对 X进行

聚类，从 U 中筛选出难以分类的边界噪声样本，

将其加入到 Uuns 中，并将剩余的噪声样本加入到

Us 中。随后使用半监督学习算法纠正 Us 中的噪

声标签，并利用 MMEA 算法增强 X 和 Us 中的样

本。为了进一步利用样本中的潜在信息，本研究

对 Uuns 中的样本分别使用弱增强算法和强增强算

法，再计算增强后样本的 KL 散度值，最后通过一

致性正则化策略引导网络对同一样本的不同形态

产生相近的预测值。算法 NLDLBKCFSA 的整体

框架如图 1 所示。 

2.2    边界样本筛选策略

网络初始分类性能较弱的问题易导致边界噪

声样本被错分，使得网络学习到错误的样本信

息。图 2 为筛选误分类样本示意图，其中三角形

和圆形分别表示 D中的 2 个类别，实心图形表示

X 中的样本，空心图形表示 U 中的样本。图 2(a)
为样本的初始分类状态，虚线表示样本空间中的

真实分类边界，样本 A 和样本 B 分别为处于分类

边界周围的 2 个噪声样本。由于网络的初始分类

准确率较差，在对 A 和 B 进行分类时，网络会将

A 和 B 划分到不正确的类别中，如图 2(b) 所示。

为了解决该问题，本研究提出了边界样本筛选策

略。该策略使用 K-means 聚类算法对 X 进行聚

类，生成对应的聚类簇 (实心五角星为聚类中心)，
再计算 A、B 与聚类中心的距离大小来筛选出

U中难以分类的噪声样本，从而提高训练样本的

质量，图 2(c) 为筛选边界样本的过程。
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图 1    NLDLBKCFSA 算法框架

Fig. 1    Framework of NLDLBKCFSA algorithm
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第二类聚类中心

真实的分类边界

模型的分类边界

A 类样本所属类

B 类样本所属类

第二类干净样本

第二类噪声样本

A

B

A

A

B

A′

B′

B

(a) 初始状态 (b) 错误分类 (c) 筛选边界样本 

图 2    筛选误分类样本示意

Fig. 2    Schematic diagram of filtering misclassified sample
 
 

D̂ =

N∑
i=1

M∑
j=1, j,i

(xi× c j)√√
N∑

i=1

(xi)2×

√√
M∑

j=1, j,i

(c j)2

(11)

D̂

式 (11) 用于计算噪声样本 (x i ,y i ) 与聚类中心

(cj,yj) 的距离 。

d = |D̂1− D̂2| (12)

D̂1

D̂2

在计算出噪声样本与聚类中心的距离后，边

界样本筛选策略会根据式 (12) 计算最近距离 和

次近距离 的差的绝对值 d，然后将其与预设的

边界阈值进行比较，若 d小于边界阈值，则说明该

样本会导致分类结果不可靠，从而筛选出该噪声

样本以提高训练样本质量。
 

2.3    特征空间增强

为了增加有效的训练样本数量，本研究使用

mixup 算法对 D 进行增强。该算法根据式 (6) 和

式 (7) 对 D 中任意 2 个样本进行线性组合，生成

新样本用于网络训练。图 3 为 mixup 算法过程

图，其中图 3(a) 和图 3(b) 分别为 D中的 2 个训练

样本，利用 mixup 算法生成图 3(c) 的新样本。然

而，Berthelot 等[13] 研究发现，mixup 算法生成的新

样本是原样本间像素的简单组合，该方式会不可

避免地产生部分噪声信息，使得网络对新样本产

生错误的类别预测。例如图 3(c) 是由类别马和类

别骆驼组合生成的新样本，其真实标签为马和骆

驼的组合类别，然而网络在学习过程中易将其识

别为其他类别，从而降低了网络的分类准确率。

为了解决该问题，本研究提出了 MMEA 算法。首

先使用 mixup 算法扩充训练样本数量，接着利用

特征空间增强算法进行特征组合增强，根据式

(8) 和式 (9) 分别提取图 3(a) 和图 3(b)的特征一阶
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矩和特征二阶矩，并按照式 (10) 对特征矩进行组
合增强，生成新的样本特征。网络通过学习 2 个
样本及其组合生成的特征信息，能够提高对新生
成样本的预测，图 4 为特征空间增强算法的过
程。MMEA 算法通过 mixup 算法生成新的训练
样本，并采用特征空间增强算法生成样本的组合
特征。网络通过学习该组合特征来提高对新样本
的预测准确率，从而减少新样本中的噪声信息对
网络的干扰，进而提高网络的分类准确率。
 

 

(a) 原始样本 1 (b) 原始样本 2 (c) mixup 生成的
新样本 

图 3    mixup 算法图像生成示意
Fig. 3    Schematic  diagram of  mixup algorithm image  gen-

eration
 
 

 

输入 X
A 输入 X

s
特征 A 特征 S

特征空间
增强

u
A

σ
A

u
s

σ
s

 
图 4    特征空间增强算法示意

Fig. 4    Schematic  diagram  of  feature  space  enhancement
algorithm

 
 

p′ =
1
2

∑
xi∈X

(
f
(
xi;θ(1)

)
+ f
(
xi;θ(2)

))
(13)

y′ = (1− r)y+ rp′ (14)
θ(1) θ(2)式中： 和 分别为网络 1 和网络 2 的训练参

数；r为样本标签的错误比例。

为了降低潜在噪声标签对网络的影响，根据

式 (13) 对 X中的样本进行预测，得到预测值 p'，并
利用式 (14) 将 p'与 y进行组合，得到软标签值 y'，
从而提高 X中样本标签的可信度。 

2.4    损失函数

NLDLBKCFSA 算法属于有监督学习算法，其

整体损失 Lall 分别由 X的损失 Lx，U的损失 Lu 以
及一致性正则化损失 LKL 组成。

Lall = Lx+λuLu+λkLKL (15)
式中：λu 和 λk 为调整 Lx 和 Lu 的权重因子，Lx 和
Lu 的表达式分别为

Lx = −
1
|X|

|X|∑
i=1

yi log( f (vi;θ)) (16)

Lu =
1
|Us|

|Us |∑
j=1

||y j− f (u j;θ)||22 (17)

其中，(vi,yi)∈X，(uj,yj)∈Us。

对于 Uuns 样本集，本研究采用一致性正则化

策略[14]。

LKL = KL(us
uns ∥ uw

uns) =
∑

us
uns log

us
uns

uw
uns

(18)

us
uns

uw
uns

该策略首先利用弱增强算法和强增强算

法 [15] 对 Uuns 中的样本进行增强，分别生成 和

，再根据式 (18) 计算 KL 散度值来衡量网络对

不同增强形态下样本的预测概率分布差异，并引

导网络产生一致性预测。 

3   试验结果与分析
 

3.1    试验设置与数据集描述

本研究选择 2 种噪声类型进行研究：对称噪

声和非对称噪声。对称噪声以 r的概率将样本的

真实标签随机替换成其他类型的标签，非对称噪

声以 r的概率将样本的真实标签替换成指定类型

的标签。本研究参照文献 [6,16] 所使用的网络训

练参数和相应的 r 进行试验，分别使用 20%、

40%、60% 和 80% 的对称噪声率以及 10%、20%、30%
和 40% 的非对称噪声率。CIFAR10 和 CIFAR100
均使用网络 PreAct ResNet18 进行训练，并采用随

机梯度下降法，动量为 0.9，权重衰减为 0.000  5，
batch-size 大小为 64，训练轮次为 300 epochs，初始

学习率为 0.01，在第 150 epoch 时降低为 0.001。
CIFAR10 和 CIFAR100 分别采用 10 epochs 和 30 epochs
进行预热（warm-up）操作。ANIMAL-10N 采用

PreAct ResNet34 进行训练，网络参数与 CIFAR10、
CIFAR100 共享，batch-size 大小设置为 32，训练轮

数共 200 epochs，初始学习率为 0.001，并在第 100
epochs 后降低为 0.000 1，warm-up 训练轮数设为

5。超参数 λu 从{0, 25, 50}中进行选择，λk 值设置

为 0.4。算法采用 K-means 聚类算法进行噪声样

本的二次划分，其中聚类个数 K为 X的类别总数。

为验证本研究所提 NLDLBKCFSA 算法的有

效性，共选取 4 个数据集进行试验，详细的数据集

信息如表 2 所示，其中前 3 个数据集均采用人工

合成的方式将正确的样本标签转换成对称噪声标

签和非对称噪声标签，ANIMAL-10N 为真实收集

的噪声样本集，该样本集的噪声率为 8%。

本研究在 Pytorch 环境详细的配置环境见表 3。
 

  
表 2    数据集描述

Table 2    Description of data sets
 

数据集 样本数 大小 类别数

CIFAR10[17]
60 000 ×32 32 10

CIFAR100[17]
60 000 ×32 32 100

MNIST[18]
70 000 ×32 32 10

ANIMAL-10N[19]
60 000 ×64 64 10
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表 3    试验配置环境

Table 3    The environment of experimental configuration
 

配置环境 版本

编程语言 Python 3.8
CPU Intel(R)Core(TM)i5-12 400
RAM 16 GB

操作系统

显卡
Windows 10 专业版

NVIDIA 3 060
 
  

3.2    对比试验

为了证明 NLDLBKCFSA 算法在对称噪声和

非对称噪声下的分类准确率，本研究选取了 13 个

噪声标签学习算法进行对比试验。

1) Cross-Entropy：使用传统的交叉熵损失进

行噪声标签学习。

2) Co-teaching[3]：训练 2 个网络进行噪声标签

学习，并且交叉更新 2 个网络的参数。

3) F-correction[20]：使用标准的网络估计噪声

转移矩阵，并利用该矩阵纠正网络预测。

4) GCE[21]：改进交叉熵损失来提升网络的抗噪

性，并使用改进后的损失函数进行噪声标签学习。

5) M-correction[22]：通过拟合 BMM 模型划分

X和 U，并使用划分后的样本进行噪声标签训练。

6) DivideMix[6]：使用 GMM 模型对每个 batch
的训练样本进行划分，并使用半监督学习算法对
划分后的样本进行训练。

7) DivideMix+ [23 ]：使用 GMM 模型对每个
mini-batch 的训练样本进行划分，并使用半监督学
习算法对划分后的样本进行训练。

8) F-Class2Sim[16]：将噪声样本类别转换为噪
声标签之间的相似度关系，并使用相似度关系进
行噪声标签学习。

9) GCE+SR[24]：使用空间正则化损失函数训
练网络，提高网络对噪声样本的抗噪性。

10) Taylor-CE[25]：对交叉熵损失进行 Taylor 分
解，并使用 Taylor 损失函数进行噪声标签学习，
提高网络的抗噪性。

11) CTRR[26]：使用对比正则化函数学习噪声
样本的特征表示。

12) OVA[15]：采用多个二进制分类器联合进行
噪声标签学习任务。

13) PHuber-CE[27]：从梯度裁剪的角度对交叉熵
损失进行线性优化，从而提高损失函数的抗噪性。

以上 13 个算法和本研究所提出的算法在 CI-
FAR10、CIFAR100 和 MNIST 共 3 个数据集上进
行训练。试验结果如表 4-9 所示。

 

  
表 4    在对称噪声率下，各算法在 CIFAR10 上的平均准确率

 

Table 4    Average accuracy of each algorithm on CIFAR10 under symmetric noise rate %
 

算法
噪声率

20% 40% 60% 80%
Cross-Entropy 83.48±0.17 68.49±0.40 48.65±0.06 27.56±0.43

Co-teaching[3]
67.73±0.71 62.83±0.72 48.81±0.78 27.56±2.71

F-correction[20]
83.27±0.04 73.67±0.30 77.64±0.11 63.95±0.32

GCE[21]
89.72±0.10 87.75±0.05 84.11±0.26 63.95±0.32

M-correction[22]
89.72±0.10 90.09±0.68 85.90±0.22 70.57±0.85

DivideMix[6]
94.82±0.09 93.95±0.14 92.28±0.08 89.30±0.17

DivideMix+[23]
94.84±0.12 94.03±0.20 93.08±0.19 91.91±0.07

F-Class2Simi[16]
91.38±0.19 88.22±0.19 79.45±0.53 32.95±0.01

GCE+SR[24]
87.93±0.27 84.82±0.06 77.65±0.05 51.97±1.13

Taylor-CE[25]
85.96±0.09 80.51±0.11 78.18±0.36 33.48±0.44

CTRR[20]
93.05±0.32 92.16±0.31 78.18±0.36 33.48±0.44

OVA[15]
65.38±0.42 60.84±0.68 54.55±0.82 34.42±0.61

PHuber-CE[27]
90.73±0.07 86.05±0.37 74.06±0.92 32.97±0.32

NLDLBKCFSA(本研究) 95.86±0.40 95.27±0.13 94.64±0.20 91.83±0.48
注：加粗的为最优分类准确率，下划线为次优分类准确率，下同。
 
  

表 5    在对称噪声率下，各算法在 CIFAR100 上的平均准确率
 

Table 5    Average accuracy of each algorithm on CIFAR100 under symmetric noise rate %
 

算法
噪声率

20% 40% 60% 80%
Cross-Entropy 60.93±0.40 46.24±0.74 29.00±0.38 11.42±0.19

Co-teaching[3]
60.93±0.40 60.00±0.60 48.30±0.10 16.10±1.10
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续表 5

算法
噪声率

20% 40% 60% 80%

F-correction[20]
60.49±0.29 48.93±0.21 48.74±0.41 22.93±0.78

GCE[21]
69.20±0.10 65.90±0.25 57.33±0.18 18.19±1.15

M-correction[22]
67.96±0.17 64.48±0.76 55.37±0.72 24.21±1.06

DivideMix[6]
73.17±0.28 71.01±0.16 66.61±0.18 43.25±0.82

DivideMix+[23]
73.17±0.28 71.03±0.32 67.52±0.19 58.07±0.71

F-Class2Simi[16]
60.26±0.18 54.85±0.60 40.38±0.58 21.86±0.01

GCE+SR[24]
67.03±0.46 60.68±0.90 44.66±0.84 17.35±0.42

Taylor-CE[25]
59.11±0.11 50.99±0.09 38.31±0.12 15.96±0.31

CTRR[20]
70.09±0.45 65.32±0.20 54.20±0.34 43.69±0.28

OVA[15]
59.29±0.01 51.61±0.04 33.85±0.07 18.26±0.09

PHuber-CE[27]
57.90±0.31 52.36±0.77 37.93±0.86 13.83±0.25

NLDLBKCFSA(本研究) 78.15±0.16 77.28±0.23 71.56±0.12 52.53±0.09
 
 

  
表 6    在对称噪声率下，各算法在 MNIST 上的平均准确率

 

Table 6    Average accuracy of each algorithm on MNIST under symmetric noise rate %
 

算法
噪声率

20% 40% 60% 80%
Cross-Entropy 86.16±0.34 70.39±0.59 50.35±0.51 23.41±0.96

Co-teaching[3]
91.20±0.03 90.02±0.02 83.21±0.71 25.33±0.84

F-correction[20]
93.93±0.10 84.30±0.43 65.06±0.64 29.81±0.63

GCE[21]
94.36±0.11 93.61±0.17 92.46±0.20 85.04±0.66

M-correction[22]
97.25±0.03 96.63±0.04 95.07±0.08 86.19±0.42

DivideMix[6]
96.80±0.08 96.53±0.06 96.47±0.04 95.15±0.25

DivideMix+[23]
96.83±0.06 96.79±0.06 96.69±0.03 95.91±0.10

F-Class2Simi[16]
99.26±0.07 99.18±0.06 98.91±0.09 80.80±0.16

GCE+SR[24]
99.13±0.07 99.06±0.02 98.84±0.09 98.37±0.26

Taylor-CE[25]
98.99±0.14 98.46±0.12 97.53±0.23 91.14±0.18

CTRR[20]
96.98±0.49 98.73±0.41 98.05±0.41 96.17±0.41

OVA[15]
98.10±0.02 97.48±0.01 95.88±0.13 74.21±0.59

PHuber-CE[27]
98.46±0.08 97.60±0.11 95.37±0.07 90.08±0.15

NLDLBKCFSA(本研究) 99.48±0.03 99.25±0.04 99.24±0.02 98.21±0.15
 
 

  
表 7    在非对称噪声率下，各算法在 CIFAR10 上的平均准确率

 

Table 7    Average accuracy of each algorithm on CIFAR10 under asymmetric noise rate %
 

算法
噪声率

10% 20% 30% 40%
Cross-Entropy 90.85±0.06 87.23±0.40 81.92±0.32 76.23±0.45

Co-teaching[3]
62.85±2.20 61.04±1.31 54.50±0.39 51.68±1.66

F-correction[20]
89.79±0.33 86.79±0.67 83.34±0.30 76.81±1.08

GCE[21]
90.40±0.09 89.30±0.13 86.89±0.22 82.60±0.17

M-correction[22]
92.28±0.12 92.13±0.17 91.38±0.11 90.43±0.23

DivideMix[6]
93.61±0.15 92.99±0.21 92.82±0.28 90.57±0.31

DivideMix+[23]
94.27±0.23 93.92±0.20 91.79±0.36 91.91±0.24

F-Class2Simi[16]
90.50±0.02 91.24±0.27 88.28±0.02 87.79±0.36

GCE+SR[24]
89.14±0.02 87.55±0.08 84.69±0.46 79.01±0.18

Taylor-CE[25]
87.34±0.12 85.02±0.11 85.63±0.07 72.65±0.11
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续表 7

算法
噪声率

10% 20% 30% 40%

CTRR[20]
86.82±0.38 86.42±0.39 80.97±0.39 76.89±0.41

OVA[15]
66.36±0.06 64.62±0.50 59.10±0.16 44.28±0.66

PHuber-CE[27]
87.91±0.13 84.87±0.26 79.01±0.38 72.65±0.11

NLDLBKCFSA(本研究) 94.45±0.40 94.02±0.13 92.93±0.23 91.43±0.50
 
 

  
表 8    在非对称噪声率下，各算法在 CIFAR100 上的平均准确率

 

Table 8    Average accuracy of each algorithm on CIFAR100 under asymmetric noise rate %
 

算法
噪声率

10% 20% 30% 40%
Cross-Entropy 68.58±0.34 68.82±0.22 53.99±0.50 44.31±0.23

Co-teaching[3]
− 63.40±0.90 57.60±0.30 49.20±0.30

F-correction[20]
68.87±0.06 64.11±0.37 56.45±0.59 46.44±0.50

GCE[21]
70.77±0.14 69.22±0.15 64.60±0.25 51.72±1.17

M-correction[22]
69.44±0.52 67.25±0.81 63.16±1.55 52.90±1.79

DivideMix[6]
74.00±0.29 73.28±0.42 72.84±0.36 54.33±0.69

DivideMix+[23]
73.49±0.31 73.30±0.22 72.36±0.43 55.63±0.60

F-Class2Simi[16]
63.53±0.01 59.10±0.13 58.63±0.03 52.99±0.78

GCE+SR[24]
68.99±0.03 64.35±0.78 57.22±0.80 49.51±1.31

Taylor-CE[25]
60.96±0.21 55.45±0.12 45.81±0.19 35.45±0.25

CTRR[20]
56.24±0.40 49.58±0.42 43.02±0.38 36.23±0.37

OVA[15]
61.50±0.01 57.93±0.02 54.76±0.02 44.29±0.05

PHuber-CE[27]
60.07±0.09 53.30±0.10 44.39±0.14 35.36±0.13

NLDLBKCFSA(本研究) 77.71±1.40 76.18±0.21 72.93±1.03 55.56±0.38
 
 
 

  
表 9    在非对称噪声率下，各算法在 MNIST 上的平均准确率

 

Table 9    Average accuracy of each algorithm on MNIST under asymmetric noise rate %
 

算法
噪声率

10% 20% 30% 40%
Cross-Entropy 95.78±0.19 91.15±0.26 86.01±0.25 79.92±0.32

Co-teaching[3]
90.32±0.02 89.03±0.02 79.80±0.27 64.94±0.02

F-correction[20]
96.39±0.04 94.27±0.21 89.33±0.94 81.61±0.42

GCE[21]
94.61±0.13 94.43±0.07 94.00±0.12 93.42±0.12

M-correction[22]
96.74±0.03 96.70±0.10 96.67±0.07 94.85±0.40

DivideMix[6]
96.17±0.06 96.11±0.09 95.88±0.05 95.83±0.05

DivideMix+[23]
96.67±0.04 96.66±0.07 96.50±0.04 96.46±0.04

F-Class2Simi[16]
99.33±0.01 99.25±0.05 99.18±0.02 99.08±0.07

GCE+SR[24]
99.28±0.04 99.22±0.02 99.13±0.05 99.09±0.02

Taylor-CE[25]
99.01±0.06 98.84±0.09 97.53±0.23 91.14±0.18

CTRR[20]
99.19±0.38 99.10±0.45 98.71±0.39 97.12±0.43

OVA[15]
98.23±0.02 97.80±0.10 94.31±0.54 80.25±1.25

PHuber-CE[27]
98.65±0.07 96.97±0.11 93.98±0.09 87.37±0.19

NLDLBKCFSA(本研究) 99.36±0.07 99.25±0.13 99.20±0.05 98.16±0.23
 
 

表 4-6 分别给出了 NLDLBKCFSA 算法与上
述对比算法在对称噪声下的分类准确率。通过分
析可以发现，当噪声率分别为 20%、40% 和 60%
时，NLDLBKCFSA 算法的分类准确率均优于其

他噪声标签学习算法。其原因在于网络在进行样
本选择的过程中，使用 K-means 聚类筛选出难以
分类的边界噪声样本，以提高训练样本的质量。
然而，在噪声率为 80% 的情况下，本研究提出的
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算法的准确率低于次优算法。这是因为在高噪声

率条件下，X中的样本类别数量会减少，因此当使

用 K-means 算法对 X 进行聚类时，K 的数量亦减

少，这会导致部分边界噪声样本所属的聚类簇会

不存在，从而无法筛选出干扰网络分类的边界噪

声样本。

表 7-9 分别给出了 NLDLBKCFSA 与上述对

比算法在非对称噪声下的分类准确率。分析表 7-
9 发现，当噪声率分别为 10%、20% 和 30% 时，本

算法的分类准确率优于其他噪声标签学习算法。

在 CIFAR10 数据集上，相较于其余算法中的最优

算法，本算法的分类准确率分别提高了 0.19%，

0.11% 和 0.12%，在 CIFAR100 数据集上，与其余

算法中的最优算法相比，本算法的分类准确率分

别提高了 5.01%，3.93% 和 0.12%，在 MNIST 数据

集上，本算法的分类准确率相比于其余算法中的

最优算法，分别提高了 0.03%，0.08% 和 0.09%。

然而当非对称噪声率达到 40% 时，网络的分类准

确率较低于其他噪声标签学习算法。一方面，在

高噪声率条件下，X的数量会变少，使得网络无法

学习到充足的样本信息。另一方面，随着 U的数

量不断增加，mixup 算法会选择 2 个噪声样本进

行组合增强，生成带有噪声标签的新样本，如图 5
所示，样本的错误标签会误导网络学习无关特征

信息，从而降低网络的分类准确率。
 

 

(a) MNIST 中
的原始样本 1

(b) MNIST 中
的原始样本 2

(c) 为利用 (a) 和 (b) 

生成的组合样本 
图 5    MNIST 中生成的组合样本

Fig. 5    Mixed generated samples in MNIST
 
  

3.3    真实数据集对比试验

通过上述试验可知，NLDLBKCFSA 算法在人

工合成的噪声样本集上表现较好。为了进一步验

证本算法对真实数据集是否有效，本研究在 AN-
IMAL-10 数据集上进行试验，并将试验结果与以

下 4 种噪声标签学习算法进行对比。

1) Cross-Entropy：使用传统的交叉熵损失进

行噪声标签学习。

2) SELFIE[28]：选择高置信度的噪声样本进行

标签纠正，并将纠正后的样本与 X共同进行噪声

标签学习。

3) PLC[29]：利用网络迭代的纠正噪声标签进

行训练。

4) Nested-CE[30]：对 Nested-Dropout[31] 算法施

加正则化方法来对抗噪声标签。

表 10 给出了不同算法在 ANIMAL-10 上的分

类准确率，由表 10 可知，NLDLBKCFSA 算法的分

类准确率优于其他噪声标签学习算法。这是因为

本研究不仅使用 K-means 聚类算法获取高质量样

本，还利用 MMEA 算法提高了网络对 mixup 算法

新生成样本的预测准确率，从而引导网络具有良

好的抗噪性。因此，NLDLBKCFSA 算法在真实

世界的噪声标签训练集上具有较好的分类准确率。
 

  
表 10    在真实数据集 ANIMAL-10 上的分类准确率

 

Table 10    Accuracy on the real data ANIMAL-10 %
 

算法 准确率

Cross-Entropy 79.4

SELFIE[28]
81.8

PLC[29]
83.4

Nested-CE[30]
84.1

NLDLBKCFSA(本研究) 87.7
 
  

3.4    消融试验

为了验证 NLDLBKCFSA 算法中 MMEA 算法

模块的有效性，本研究在 CIFAR10 数据集上，分

别采用 20%、40%、60% 和 80% 的对称噪声率进

行消融试验，试验结果见表 11，其中 Baseline 为不

采用 mixup 算法和空间增强算法的噪声标签学习

算法。通过表 11 可知，MMEA 算法相较于 Baseline、
Baseline+mixup 算法及 Baseline+feature spaceaug-
mention 均有明显的提升。原因在于本研究不仅

使用 mixup 算法对训练样本集进行有效地扩充，

还使用特征空间增强算法来帮助网络学习 2 个样

本的组合特征，缓解了新样本中的噪声对网络学

习的干扰，从而进一步提高网络的分类准确率。
 

  
表 11    不同数据增强部分对网络准确率的影响

 

Table 11    The impact of different data augmentation
parts on network accuracy %

 

算法
噪声率

20% 40% 60% 80%
Baseline 88.21 85.18 78.61 64.69

Baseline + mixup 95.13 94.83 93.87 93.16
Baseline + feature
space augmention

92.81 87.48 85.96 85.08

NLDLBKCFSA
(Baseline + MMEA)

96.06 95.32 94.76 94.38
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4   结束语

本研究针对噪声样本在训练过程中会降低网

络 分 类 准 确 率 的 问 题 ， 提 出 了 一 种 基 于 K -
means 聚类和特征空间增强的噪声标签深度学习

算法。该算法首先对 X进行 K-means 聚类，接着

计算 U 中的样本与聚类中心的距离大小来筛选

出难以分类的边界噪声样本，从而提高训练样本

的质量，然后使用 mixup 算法增加有效的训练样

本数量，最后使用特征空间增强算法来协助网络

学习样本的组合特征，以减少新生成样本中噪声

信息对网络训练的干扰，从而提高网络的分类准

确率。

然而随着样本噪声率的提高，X 和 U 的数量

会产生显著差异，导致网络无法从 X中学习到有

效的样本信息来纠正 U中的噪声标签，从而降低

网络的分类准确率。因此在后续工作中，将继续

研究如何在高噪声条件下，利用少量的干净样本

来筛选出难分类样本的噪声样本，从而提升网络

的泛化性。
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