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摘要：深度监督学习在合成孔径雷达自动目标识别任务中的成功依赖于大量标签样本。但是，在大规模数据集中

经常存在错误(噪声)标签，很大程度降低网络训练效果。该文提出一种基于损失曲线拟合的标签噪声不确定性建

模和基于噪声不确定度的纠正方法：以损失曲线作为判别特征，应用无监督模糊聚类算法获得聚类中心和类别隶

属度以建模各样本标签噪声不确定度；根据样本标签噪声不确定度将样本集划分为噪声标签样本集、正确标签样

本集和模糊标签样本集，以加权训练损失方法分组处理训练集，指导分类网络训练实现纠正噪声标签。在MSTAR

数据集上的实验证明，该文所提方法可处理数据集中混有不同比例标签噪声情况下的网络训练问题，有效纠正标

签噪声。当训练数据集中标签噪声比例较小(40%)时，该文所提方法可纠正98.6%的标签噪声，并训练网络达到

98.7%的分类精度。即使标签噪声比例很大(80%)时，该文方法仍可纠正87.8%的标签噪声，并训练网络达到

82.3%的分类精度。
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Abstract: The success of deep supervised learning in Synthetic Aperture Radar (SAR) Automatic Target

Recognition (ATR) relies on a large number of labeled samples. However, label noise often exists in large-scale

datasets, which highly influence network training. This study proposes loss curve fitting-based label noise

uncertainty modeling and a noise uncertainty-based correction method. The loss curve is a discriminative

feature to model label noise uncertainty using an unsupervised fuzzy clustering algorithm. Then, according to

this uncertainty, the sample set is divided into different subsets: the noisy-label set, clean-label set, and fuzzy-

label set, which are further used in training loss with different weights to correct label noise. Experiments on

the Moving and Stationary Target Acquisition and Recognition (MSTAR) dataset prove that our method can

deal with varying ratios of label noise during network training and correct label noise effectively. When the

training dataset contains a small ratio of label noise (40%), the proposed method corrects 98.6% of these labels

and trains the network with 98.7% classification accuracy. Even when the proportion of label noise is large

(80%), the proposed method corrects 87.8% of label noise and trains the network with 82.3% classification

accuracy.
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1    引言

近年来，深度学习方法在合成孔径雷达(Syn-

thetic Aperture Radar, SAR)自动目标识别(Auto-

matic Target Recognition, ATR)方面取得巨大成

功[1−5]。然而，在许多SAR应用中，很难完全正确

标注大规模图像数据[6]。由于SAR图像中的目标对

人眼判别并不友好，这使得人工标注更加困难；另

一方面，在处理大规模数据集时，人类容易在标注

过程中犯错，这给数据集带来错误标签。文献[7]中

提到，在处理大规模遥感数据集时，发现一些错误

标记样本。

SAR目标分类是SAR图像解译的基本步骤。对

于SAR ATR任务中的数据集，也常存在错误标注

的样本(即标签噪声)，且人工纠错难以处理大规模

数据集。因此，如何在数据中含标签噪声情况下为

SAR ATR任务训练一个基于深度监督学习的神经

网络成为一个重要的问题。

标签噪声的存在会严重影响分类网络训练性

能。图1绘制了经过300次迭代之后，以混有80%
标签噪声的数据集训练ResNet分类网络[8]得到的

损失曲线(损失曲线指单个样本的损失函数随迭代

次数的变化)。其中，绿色曲线代表单个正确标签

样本的损失曲线，橙色曲线代表单个噪声标签样本

的损失曲线。从图1中看出，随着训练过程迭代，

噪声标签和正确标签样本对应的损失值都趋于收

敛。这表明，无论训练集标签是否正确，基于深度

监督学习的分类网络可拟合所有训练样本。因此，

噪声标签样本的存在将影响深度网络监督学习训练

效果。

为了处理标签噪声影响深度分类网络训练的问

题，本文提出一种新的方法，可识别并纠正噪声标

签，并用纠正后的标签有效训练SAR目标分类网

络。本文提出的方法基于一个简单观察：卷积神经

网络(Convolutional Neural Network, CNN)因其强

大的拟合能力亦可拟合标签噪声，使噪声标签样本

的损失值降低；当数据集中混有正确标签和噪声标

签目标时，网络倾向先拟合正确标签样本[9]。故在

网络训练前期，正确标签样本损失比噪声标签样本
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图 1 混合正确和噪声标签样本训练分类网络的损失曲线(以含

80%标签噪声数据集训练ResNet18网络300次获得)

Fig. 1 Loss curves of the classification network trained by

mixed-noisy-and-clean labels (obtained by training ResNet18

with 80% noisy labels after 300 epochs)
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损失下降速度快，可作为特征区分噪声标签样本与

正确标签样本。

基于上述观察本文提出一种基于损失曲线拟合

的标签噪声不确定性建模和基于噪声不确定度的纠

正方法，包含两个阶段——标签噪声不确定性建模

阶段以及基于噪声不确定度的数据划分和分组加权

训练纠正阶段。首先，本文利用混有正确标签和噪

声标签的数据集训练分类网络，并将训练过程中得

到的损失曲线视为判别特征。在标签噪声不确定性

建模阶段，应用无监督模糊聚类算法获得聚类中心

和类别隶属度以确立各样本标签噪声不确定度。在

基于标签噪声不确定度纠正阶段，根据样本标签噪

声不确定度划分训练样本集，为不同组训练集在损

失函数中分配不同权重，以指导分类网络训练实现

纠正噪声标签。

在the Moving and Stationary Target Acquisi-
tion and Recognition (MSTAR)数据集上的实验证

明，本文提出的方法可处理数据集中不同标签噪声

比例训练网络时的情况，并有效纠正标签噪声。当

训练数据集中标签噪声比例较小(40%)时，本文所

提方法可纠正98.6%的标签噪声，并训练网络达到

98.7%的分类精度。即使标签噪声比例很大(80%)
时，本文方法仍可纠正87.8%的标签噪声，并训练

网络达到82.3%的分类精度。 

2    相关工作

标注人员可能缺乏正确标注所需专业知识，这

使得标签噪声成为图像分类中一个普遍存在的问

题。文献[9]指出深度监督学习中标签噪声对网络训

练的负面影响。如表1所示，当分别使用仅20%
正确标签的样本集、混合20%正确标签和80%噪声

标签的样本集以及100%正确标签的样本集训练网

络时，网络分类精度具有很大差异。使用混有噪声

和正确标签的数据集训练网络分类准确率为

27.46%，远远低于使用仅20%正确标签或100%正

确标签的数据集训练网络。CNN因其具有突出的

特征表示和拟合能力，在分类任务中取得良好性

能。然而，CNN突出的拟合能力导致网络也会拟

合标签噪声[10]。

针对标签噪声引起深度神经网络训练问题，研

究人员提出多种方法来缓解标签噪声对深度网络训

练的影响[11]。一系列方法基于少量正确标注样本训

练模型，并使用模型进行预测，以重新标记噪声样

本[12,13]。然而，正确标签样本并不总是易于获得，

从而限制了该系列方法的适用性。

更多工作旨在处理噪声和正确标签混合时产生

的网络训练问题。文献[11]指出，在监督学习领

域，噪声标签学习的主要方法包括鲁棒损失、正则

化方法和样本选择等。鲁棒损失函数旨在设计对噪

声标签不敏感的损失函数；正则化方法旨在防止深

度神经网络过拟合噪声标签样本；样本选择方法通

过特征选择样本进行训练，可有效减轻噪声标签对

模型性能的负面影响。 

2.1  鲁棒损失与正则化方法

基于鲁棒损失的标签噪声纠正方法试图通过设

计损失函数处理标签噪声问题[14−17]。文献[14]提出

一种处理标签噪声的通用方法——自举损失。其核

心思想是利用一致性增强预测目标，以补偿噪声样

本错误引导。为实现这一目标，需给当前网络预测

分配适当损失权重。文献[15]提出一个联合神经嵌

入网络，该网络根据图像与标签的相关性，在损失

函数中为图像样本分配权重，以指导分类网络训

练。文献[16]从理论角度出发提出一种综合平均绝

对误差和分类交叉熵的鲁棒噪声损失函数，在处理

大量的标签噪声时表现出良好性能。文献[17]研究

了基于深度度量学习的遥感图像在存在标签噪声情

况下的表征，并提出鲁棒归一化损失，以降低噪声

图像对相应类别原型学习的贡献权重。

正则化方法也可防止深度网络过度拟合标签噪

声[11]，如dropout[18]、对抗学习[19]、mixup[20]、标签

平滑[21,22]等都是广泛使用的技术。mixup是一种提

高深度监督分类网络性能的数据增强方法，通过

mixup生成的组合样本和相应的标签，为网络训练

施加线性约束，从而提高存在标签噪声情况下训练

的分类网络性能。文献[23]用先验知识对标签相关

性进行编码，并使用标签相关性对噪声网络预测进

行正则化，以处理多标签情况下的标签噪声。该方

法的性能优于直接从标签噪声中学习的方法。文

献[24]通过集成部分标签学习和负样本学习提出标

签噪声学习方法并应用一致性正则化项改善特征提

取和模型预测。 

2.2  样本选择方法

样本选择方法根据是否直接区分噪声与正确标

签样本可分为标签噪声建模方法以及其他样本选择

 

表 1  标签噪声数据集训练分类网络模型精度(%)
Tab. 1  Classification accuracy of the models trained with noisy

labels and clean labels (%)

训练网络模型 分类精度

20%的正确标签 92.13

混合20%的正确标签 & 80%的噪声标签 27.46

100%的正确标签 98.30
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方法。标签噪声建模方法从特征出发，让网络学习

到正确样本和噪声样本之间的差异并选择正确标签

样本训练网络。文献[9]提出一种基于Beta混合模型

(Beta Mixture Model, BMM)的标签噪声建模和纠

正方法。基于引言中的观察，作者提出基于BMM
方法拟合损失函数值以对标签噪声进行建模，同时

设计自举损失函数纠正噪声标签。文献[25]提出一

种用于标签噪声分布的鲁棒标签校正算法，使用预

测和给定标签的插值对样本标签进行建模，以区分

正确标签、分布内噪声和分布外噪声；并对分布内

样本标签进行纠正，同时提出分布外样本动态软化

策略以降低标签噪声危害。文献[26]提出CoLafier
方法解决标签噪声问题，该方法基于局部内部维数

(Local Intrinsic Dimensionality, LID)实现标签噪

声识别，双子网络的专用分类器可通过设计训练方

案和计算LID分数有效判别标签是否正确；双子网

络协同作用，结合LID分数和预测差异，可引导噪

声标签更新决策，从而提高存在噪声标签情况下的

网络性能。

其他样本选择方法从原始数据集中筛选出具有

特定特征或属性的高置信度的样本子集训练网络。

文献[27]提出利用网络在不同训练时期的输出预

测，形成整个训练数据集的运行平均预测值，通过

对平均预测值过滤噪声标签样本，实现在训练过程

中逐步提高任务性能，减少噪声对模型学习的影响。

文献[28]提出JoCoR是一种基于Co-training[29]思想

的代表性方法：在训练过程中保持两个网络，每个

网络计算损失并选择一定数量小损失样本送入另一

个网络进一步训练。该方法以小损失作为高置信度

特征，筛选此类样本进行训练以避免标签噪声的负

面影响。文献[30]提出Prune4ReL，通过最大化所

有训练示例的邻域内预测置信度的总和寻找一个最

优子集，以提高噪声标签下训练模型的准确性和泛

化性。 

2.3  SAR领域中标签噪声问题

已有实验证明标签噪声会影响分类器的分类性

能，因此，在SAR图像处理中也需考虑标签噪声。

文献[31]提出一种概率转移CNN，通过概率转移模

型将真实标签的概率分布转换为含噪声标签的概率

分布，旨在应对含标签噪声的斑块级SAR图像地面

覆盖分类任务。文献[32]提出一种使用区域平滑和

标签纠正的SAR图像分割方法，其中类标签纠正方

法被用来纠正图像中错误分类像素。当把迁移学习

应用于大规模高分辨率SAR地面覆盖图像分类问题

时，文献[33]引入一个具有成本敏感参数的top-2平

滑损失函数来解决标签噪声，从而缓解标签噪声引

起的过拟合问题。文献[34]采用多分类结合方法实

现一致性采样和噪声标签样本剔除。文献[35]提出

使用图像相似性和K-最近邻算法来消除伪标签噪

声。文献[36]提出LNMC算法旨在通过建模噪声标

签区别正确噪声标签样本和噪声标签样本，以提高

含噪条件下分类网络性能。

SAR图像中的标签噪声问题已经引起研究人员

的广泛关注。然而，目前的研究集中在图像分割和

地面覆盖分类中像素分类标签噪声，对图像分类任

务存在的标签噪声问题研究不足。目前在SAR
ATR研究中，大多数工作集中在网络设计[4]、训练

策略[2,3]、减少斑点噪声[5]等研究以提高SAR目标分

类准确性，标签噪声问题还没有得到广泛的研究。

因此，本文研究了SAR ATR中的标签噪声问题。 

3    本文方法
 

3.1  基于损失曲线拟合的标签噪声不确定性建模

相关工作中，文献[9]是基于损失函数值进行BMM
拟合，其中对样本标签是否正确的估计，取决于当

前迭代轮次的损失大小。因此，基于损失点拟合方

法的有效性依赖于选择适合迭代轮次进行拟合。本

文认为，使用任何迭代轮次中样本损失值进行标签

噪声不确定性建模，其鲁棒性都不如使用反映每个

样本随迭代变化的损失曲线进行标签噪声不确定性

建模强。

T1

xi T1

li ∈ RT1

在本文所提出的基于损失曲线拟合的标签噪声

不确定性建模方法中，首先以混有噪声和正确标签

的数据集训练网络，得到用于标签噪声不确定性建

模的损失曲线，如图2所示；然后在标签噪声不确

定性建模阶段，使用损失曲线模糊聚类方法来识别

样本标签是正确的或噪声的。本文将每个样本随迭

代变化的损失曲线视为无监督聚类的判别特征，以

区分样本标签是否正确。令 代表第一阶段迭代

数，对于任何样本 ，经 次迭代训练后的损失曲

线被表示为 。本文将标签噪声不确定性建

模聚类损失函数定义为

Lc =

C∑
k=1

N∑
i=1

µm
i (k)∥li − c(k)∥2，约束

C∑
k=1

µi(k) = 1

(1)

c(k)

其中，N为训练样本的数量；C为聚类类别数，

C设为2即将样本标签分为两类(正确标签或噪声

标签)；m为模糊指数，在本文中设为2；||·||表示

欧氏距离； 代表第k个类别聚类中心，k取1

或2，即正确或噪声标签对应的平均损失函数曲
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µi(k) li

c(k)

µi(k)

线。 为隶属度函数，代表损失函数曲线 属于

第k类的程度。通过聚类中心 和隶属度函数

可得到样本标签噪声不确定性程度，进而依

据噪声不确定度筛选噪声标签样本。

c(k)

c(k) µi(k)

找到最优聚类中心和最优隶属度函数可通过最

小化损失函数实现，具体通过以下交替优化过程实

现：首先初始化聚类中心 ，之后利用式(2)和式(3)

交替更新 和 。

c(k) =

N∑
i=1

µm
i (k)li

N∑
i=1

µm
i (k)

(2)

µi(k) =
1

C∑
j=1

(
∥li − c(k)∥
∥li − c(j)∥

) 2
m−1

(3)

c∗(k)

µ∗
i (k)

µ∗
i (2)

li µ∗
i (2)

当上述交替迭代优化过程结束后，可获得最

优聚类中心 以及各样本聚类类别隶属度函数

。图2展示正确标签和噪声标签聚类中心。基

于前述观察，认定平均损失值更小的聚类中心损失

函数曲线对应正确标签。 描述任意损失函数

曲线 对应样本标签属于噪声标签的隶属度；

值越大，反映其属于噪声标签的概率越高，其噪声

不确定性程度越低。 

3.2  基于噪声不确定度的数据划分和分组加权训练

纠正

xi

通过上述标签噪声建模与不确定性建模得到各

样本聚类中心和类别隶属度后，可对数据进行划

分，实现分组加权训练纠正。对于任意样本 ，根

τ1, τ2

µ∗
i (2) > τ1 yi

µ∗
i (2) < τ2

yi

τ2 ≤ µ∗
i (2) ≤ τ1

yi

Dn Dc

Df

据样本噪声不确定性程度按不同分组阈值 划

分处理。若 ，则认定对应样本标签 属

于噪声标签，标记为噪声标签样本；若 ，

则认定对应样本标签 属于正确标签，标记为正确

标签样本；若 ，则认定对应样本标

签 属于部分置信标签，标记为模糊标签样本。在

完成对所有样本划分后，原训练集被分为3组：噪

声标签样本集 、正确标签样本集 和模糊标签

样本集 。

依据样本噪声不确定度，3组不同样本集在训

练损失中，被赋予不同权重来指导模型训练过程。

分组加权损失函数定义为

Lcls = −
∑

xi∈Dc

yi
Tln(p(xi))−

∑
xi∈Df

ωiyi
Tln(p(xi)) (4)

ωi = 1− µ∗
i (2)其中， ，(·)T表示矩阵的转置。

(xi,yi) ∈ Dc

(xi,yi) ∈ Df

对于正确和模糊标签样本，可针对性调整模型

的训练策略，让模型专注于学习正确标签隶属度高

的样本，从而提高模型训练的准确性。模糊标签样

本集有望对模型的泛化能力做出贡献。对于正确标

签数据集中样本 ，保留最大训练权重

(即权重为1)；对于模糊数据集中样本 ，

利用标签噪声建模不确定度赋予不同样本不同训练

权值，其中属于正确标签隶属度越高对应训练权重

越高；对于噪声标签样本集，本文直接从训练集中

将其去除以减少噪声对模型的负面影响。

(xi,yi) ∈ Dc (xj ,yj) ∈ Dc ∪Df

进一步，为提升训练网络泛化能力，本文引入

mixup[20]数据增强方法扩充训练集。样本和相应的

标签 ,  经mixup后的

增强样本和训练目标为

xmix =
µ∗
i (1)

µ∗
i (1) + µ∗

j (1)
xi +

µ∗
j (1)

µ∗
i (1) + µ∗

j (1)
xj (5)

ymix =
µ∗
i (1)

µ∗
i (1) + µ∗

j (1)
yi +

µ∗
j (1)

µ∗
i (1) + µ∗

j (1)
yj (6)

µ∗
i (1) xi其中， 代表样本 隶属于正确标签样本的程度。

Daug = {(xmix,ymix)}
Dc Df

本文将增强的数据集 与正

确标签数据集 、模糊标签样本集 一起视为训

练网络的训练样本。值得说明的是，噪声标签样本

集可视为无标签样本，以半监督学习的方式参与训

练。本文关注标签噪声不确定性建模以及基于噪声

不确定度的分组加权训练纠正，针对噪声标签样本

集的半监督训练可作为未来工作。 

3.3  总体算法

基于标签噪声不确定性建模和基于噪声不确定

 

正确标签样本损失曲线 噪声标签样本损失曲线
正确标签样本聚类中心 噪声标签样本聚类中心

0

迭代数

50 100 150 200 250 300

4.0

3.5
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0.5

损
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图 2 混合正确和噪声标签样本训练分类网络的损失曲线(以含

80%标签噪声数据集训练ResNet18网络300代获得)和聚类中心

Fig. 2 Loss curves of the classification network trained by

mixed-noisy-and-clean labels (obtained by training ResNet18

with 80% noisy labels after 300 epochs) and clustering

centers for clean and noisy labels
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Dtrain Dtrain

Yn

度的纠正方法包括两个阶段，即标签噪声不确定性

建模阶段以及基于噪声不确定度的数据划分和分组

加权训练纠正阶段。算法1总结了标签噪声不确定

性建模阶段以及数据划分实现分组加权训练纠正阶

段的总体算法。算法输入为混有正确和噪声标签数

据集 以及一个分类网络，其中， 中包括

图像样本集X和相应的标签 ，输出为纠正标签数

据集和纠正训练后的网络权重。

T1

Tc

c∗(k)

µ∗
i (k)

在标签噪声不确定性建模阶段，目标为获得样

本标签噪声不确定度。首先，使用混有正确和噪声

标签数据集来训练网络，在历经 次迭代后获得所

有样本的损失曲线。然后，所有损失曲线都通过无

监督模糊聚类方法进行分类。在经 次聚类优化过

程迭代，获得样本聚类中心 和聚类类别隶属

度 ，其中，聚类中心平均损失较低的一类对

应于正确标签，聚类中心平均损失较高的一类对应

于噪声标签。

在基于噪声不确定度的数据划分和分组加权训

练纠正阶段，基于前一阶段得到的标签噪声不确定

τ1, τ2 µ∗
i (2) < τ2

Dc τ2 ≤ µ∗
i (2) ≤ τ1

Df Dc ∪Df

Daug

Dm T2

度和分组阈值 划分样本集，选择 的

样本构成正确训练数据集 ，选择

的样本构成模糊训练数据集 。对于 中的

样本进行mixup数据增强，以获得增强的数据集

。最后，用正确、模糊和增强的数据集构成总

训练集 对训练网络迭代 次。 

4    实验
 

4.1  数据集

本文在实验中使用MSTAR[37]数据集验证方法

的有效性。MSTAR数据集由10类地面目标图像组

成，并被分为两个子数据集：训练数据集和测试数

据集。10类地面目标图像分别为2S1,  BMP2,
BRDM2,  BTR60,  BTR70,  D7 ,  T62 ,  T72 ,
ZIL131和ZSU234。训练数据集中图像在17°获得，

测试数据集中图像在15°获得，并在表2中列举所有

类别的数据集数量。 

4.2  实验设置

输入图像大小设为128像素×128像素，分类网络

基于ResNet[8]实现。为进行公平对比实验，本文在

实验中使用与基于BMM方法[9]相同的ResNet18。
在训练分类网络时，本文使用图像裁剪和图像翻转

作为mixup数据增强方法，且每个批次会对所有训

练样本进行mixup，故增强后样本数量为原训练样

本数量的两倍。

在实验的训练数据集中，分别选择40%, 60%
和80%比例样本标签设置为噪声标签。在制作标签

噪声时，选择不同比例样本并随机地重新标注其标

签，实验数据集中0～9共10类目标，每个类别目标

都有可能被误分类成其他类别，且各类别之间的误

分类概率相等。需要注意，其中一些样本标签可能

 

算法 1  含噪标签数据集训练分类网络

Alg. 1  Train a classification network with noisy labels

　输入：X：训练集中的图像样本。

Yn　　　　 ：训练集中的样本标签(包括噪声标签)。

f (·; θ)　　　　 ：一个分类网络(本文中为CNN)。

θT2　输出：CNN训练权重

(X,Yn) T1　步骤1：混有噪声和正确标签数据集 训练网络 次

f
(
·; θT1

) {
lT1
i

}N

i=1
　获得 和 。

　步骤2：标签噪声不确定性建模

　初始化c；

[1, Tc]　for i in   iterations: do

c(k)　　根据式(2)计算

µi(k)　　根据式(3)计算

　end for

c∗(k) µ∗
i (k)　获得 和

　步骤3：基于噪声不确定度的数据划分

Dn Dc Df　获得噪声样本集 、正确样本集 、模糊样本集

Dn =
{
(xi,yi)|µ∗

i (2) > τ1
}N

i=1
　

Dc =
{
(xi,yi)|µ∗

i (2) < τ2
}N

i=1
　

Df =
{
(xi,yi)|τ2 ≤ µ∗

i (2) ≤ τ1
}N

i=1
　

Daug　通过mixup数据增强获得

xmix　根据式(5)计算

ymix　根据式(6)计算

Daug = {(xmix,ymix)}　

Dm = Dc ∪Df ∪Daug　

Dm T2　步骤4：使用 分组加权纠正训练网络 次

 

表 2  MSTAR数据集中训练和测试数据集中的目标数量

Tab. 2  Number of targets in the training and testing datasets of
the MSTAR dataset

地面目标图像 训练数据集 测试数据集 总数据集

2S1 299 274 573

BMP2 233 195 428

BRDM2 298 274 572

BTR60 256 195 451

BTR70 233 196 429

D7 299 274 573

T62 299 273 572

T72 232 196 428

ZIL131 299 274 573

ZSU234 299 274 573
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被随机重新标注为正确标签，因此，实际噪声比例

略低于设置比例。训练集图像总数为2747张，当噪

声标签比例分别为40%, 60%, 80%时噪声标签图像

数为1000张、1484张、1992张。为了评估训练有效

性，本文使用原始测试数据集进行评估。

训练中批量大小设为16，总迭代次数为600。
第1阶段网络训练迭代300次，第2阶段网络训练迭

代300次。学习率初始设为0.0125，在两个阶段的

第76次迭代后下降至原有学习率的10%，并在第

156次迭代后再降低至当前学习率的10%。训练阶

段采用了动量优化器[38]，并且动量设为0.9，权重

衰减设为0.0001。
本文测试和评估基于以下配置：CPU为Intel

Core i7-12700K(3.60 GHz)，GPU为 GeForce
RTX3090(内存24 GB)，计算机内存为64 GB。实

验基于开源的Pytorch框架[39]实现。

实验使用纠正精度和分类精度评估算法在标签

噪声建模和训练分类网络上的表现。纠正精度衡量

的是在标签噪声建模纠正后，训练集中标签噪声样

本被成功纠正的比例；分类精度衡量的是测试集中

被正确分类样本的比例。 

4.3  标签噪声建模、纠正结果与分析

本节分析基于损失曲线拟合方法在标签噪声建

模和纠正方面的表现。图3表示在含80%标签噪声

实验中，经标签噪声建模和纠正后的训练集噪声样

本。其中，绿色表示被成功识别并纠正的噪声标签

样本；红色表示未被正确识别纠正的噪声标签样本。

从图3明显看出，标签纠正阶段之后，大部分噪声

标签都被纠正为正确标签。

为了进一步分析本文方法对于噪声标签的纠正

性能，本节与两种标签噪声建模方法—BMM方

法和LNMC算法进行对比。表3显示数据集中含不

同比例标签噪声时不同方法对应的纠正精度。从表3
中可以看出，当标签噪声比例较低时，本文方法与

基于BMM方法、LNMC算法的纠正精度基本一致，

而当标签噪声比例增加(特别是对于标签噪声比例

极大时，如80%)，本文方法与基于BMM方法、LNMC
算法相比纠正精度更优。这证明了本文方法对不同

比例标签噪声具有鲁棒性，较BMM方法、LNMC
算法纠正精度提升更为显著。

图4绘制了在标签噪声纠正阶段噪声标签和正

确标签样本的损失曲线。图4前100个迭代轮次不包

含纠正标签噪声的正常训练过程；第100～300个迭

代轮次是使用本文纠正方法的训练过程。从图4中
可以得出，在纠正后，正确标签样本损失值进一步

减少，而噪声标签样本损失值反而升高。这表明本

文提出的方法可有效对标签噪声进行建模，避免网

络拟合噪声标签样本，并帮助网络用正确标签样本

进行训练。 

4.4  纠正后网络性能分析

本节分析标签噪声纠正后训练网络的分类精

度。图5绘制了用含80%标签噪声的数据集在不同

迭代次数时训练网络的分类准确率。其中，前

100个迭代轮次(以灰色绘制)的准确率曲线是未纠

正标签噪声情况下得出；第100～300个迭代轮次

 

 
图 3 标签纠正示例

Fig. 3 Demo of label correction

 

表 3  不同比例标签噪声下的纠正精度(%)
Tab. 3  The correction accuracy with different noise ratio (%)

算法 40 (36.4) 60 (54.0) 80 (72.5)

BMM-based 98.7 84.8 61.1

LNMC 97.9 92.2 78.1

本文方法 98.6 97.2 87.8

注：由于制作标签噪声时一些样本标签可能被随机重新标注为正确

标签，实际噪声比例略低于设置比例，括号内为实验中真实标签噪

声比例。加粗项表示最优结果。

 

0

迭代数

50 100 150 200 250 300

4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

损
失
值

正确标签 噪声标签 
图 4 本文方法训练分类网络的损失曲线

Fig. 4 Loss curves of clean and noisy samples

for our proposed method
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(以蓝色绘制)的准确率曲线是基于本文方法纠正后

训练网络得出，第100～300个迭代轮次(以橙色绘

制)的准确率曲线是基于BMM方法训练网络得出

的。从图5中可以看到，在标签纠正之前，分类精

度保持在一个较低水平，并在训练迭代中振荡。而

在标签纠正后，分类网络的准确率有所提升。与基

于BMM方法相比，本文方法在标签纠正后的网络

分类精度有明显提升，并在后面迭代中保持稳定。

此外，本文与另外5种标签噪声处理方法进行

性能对比——不同比例噪声标签下训练网络分类精

度如表4所示。需要说明的是，mixup[20]、RNSL[17]

和Prune4ReL[30]方法不对标签噪声进行建模，因此

在表3中未比较这3种方法。从表4中得出，同对比

方法相比，本文方法在不同噪声比例下均可获得最

优分类精度，精度相比次优算法平均高3.97%。其

中，当标签噪声比例非常大时(如80%)，相比对比

方法性能下降明显，本文方法仍可获得鲁棒分类性

能——相比次优方法分类精度提升2.7%。 

4.5  讨论
 

τ1, τ24.5.1  不确定性阈值 的影响

τ1, τ2本节验证不同不确定性阈值 对网络分类

精度影响，实验中分别选择不同参数取值，分别在

训练集中含噪声标签比例80%, 40%下进行实验，

实验数据集和其余实验设置与4.2节保持一致。

表5、表6分别为80%, 40%噪声比例下的网络

分类精度。可以看出，9组不同阈值参数下，噪声

比80%下的网络平均分类精度为81.89±0.24，噪声

比40%下的网络平均分类精度为97.36±0.5，证明

本文所提方法对于阈值的选择具备一定的鲁棒性。

需要说明的是，实际问题中数据集包含噪声标

签数据，因此无法获取设置交叉验证集(无法获取

标签正确的验证数据集合)来讨论最优超参数。本

节讨论表明本文方法对不确定性阈值具备一定鲁棒

性，因此可根据经验设置不确定性阈值。 

4.5.2  Mixup消融实验

为验证基于不确定度的mixup数据增强方法对

本文方法影响，现设计消融实验，实验训练集中含

噪声标签比例为80%，实验数据集和其余实验设置

与4.2节保持一致。

 

本文方法 BMM-based 未纠正标签噪声
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图 5 分类精度曲线

Fig. 5 Classification accuracy curves

 

表 4  不同比例标签噪声下的网络分类精度(%)
Tab. 4  The classification accuracy with different noise ratio (%)

算法 40 (36.4) 60 (54.0) 80 (72.5)

mixup[20] 89.9 65.6 56.9

BMM-based[8] 97.3 80.8 64.5

RNSL[17] 46.1 45.9 41.2

LNMC[36] 96.8 87.6 79.6

Prune4ReL[30] 88.4 84.0 72.7

本文方法 98.7 94.9 82.3

注：由于制作标签噪声时一些样本标签可能被随机重新标注为正确

标签，实际噪声比例略低于设置比例，括号内为实验中真实标签噪

声比例。加粗项表示最优结果。

 

τ1, τ2表 5  噪声比80%下 不同取值时的网络分类精度

τ1, τ2Tab. 5  The classification accuracy with different  values
under 80% noise ratio

τ1 τ2 分类精度(%)

0.7 0.1 80.8

0.8 0.1 80.9

0.9 0.1 80.9

0.7 0.2 82.7

0.8 0.2 82.3

0.9 0.2 82.5

0.7 0.3 82.2

0.8 0.3 82.3

0.9 0.3 82.3

 

τ1, τ2表 6  噪声比40%下 不同取值时的网络分类精度

τ1, τ2Tab. 6  The classification accuracy with different  values
under 40% noise ratio

τ1 τ2 分类精度(%)

0.7 0.1 96.4

0.8 0.1 96.8

0.9 0.1 96.6

0.7 0.2 97.6

0.8 0.2 98.7

0.9 0.2 97.5

0.7 0.3 97.6

0.8 0.3 97.6

0.9 0.3 97.4
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mixup消融实验结果如表7所示。从表7可以看

出，无论噪声比例如何，使用mixup方法都能够显

著提升噪声标签纠正阶段所训练网络的分类精度。

尤其是当噪声比例越高时，mixup的效果越明显。
  

表 7  Mixup方法消融实验(%)
Tab. 7  Ablation study on mixup method (%)

是否使用mixup 40 (36.4) 60 (54.0) 80 (72.5)

否 94.7 90.3 73.2

是 98.7 94.9 82.3

注：由于制作标签噪声时一些样本标签可能被随机重新标注为正确

标签，实际噪声比例略低于设置比例，括号内为实验中真实标签噪

声比例。
  

5    结语

本文提出一种基于损失曲线拟合的标签噪声不

确定性建模和基于噪声不确定度的纠正方法，该方

法可识别并纠正标签噪声，在训练数据包含噪声标

签的情形下有效训练分类网络。基于损失曲线拟合

的标签噪声不确定性建模和基于噪声不确定度的纠

正方法包括两个阶段——标签噪声不确定性建模阶

段以及基于噪声不确定度的数据划分和分组加权训

练纠正阶段。通过对损失曲线进行模糊聚类实现标

签噪声不确定性建模，根据聚类结果获得样本不确

定度；基于标签噪声不确定度划分训练集并构建正

确标签隶属度高的样本集训练网络，从而实现标签

噪声纠正。实验证明，该方法可有效处理数据集中

含不同比例标签噪声情况下训练分类网络的问题。

(在高噪声比例(80%)的情况下，本文所提方法在应

对标签噪声时具有较高的鲁棒性和准确性，能够更

有效地纠正噪声标签并提高分类性能)
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