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　　摘　要：　近年来，深度学习越来越关注噪声抑制的研究．本文提出了一种噪声抑制深度学习策略，该策略通过构
建噪声无感网络（ＮｏｉｓｅＵｎａｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＵＮ）和可信度估计单元（ＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎＧａｔｅ，ＲＥＧ）来处理训练数据
含有噪声的情况．通过对每个样本的可信度进行评估，调节其在训练时的权重，从而降低标签噪声对网络训练的影响．
随着模型的迭代更新，标签可信数据的权重将会逐渐变大，而噪声数据的权重将会被抑制．本文通过在多个标注数据
集上的实验验证了所提出的噪声抑制深度学习策略的有效性．
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１　引言
　　近年来深度学习方法在图像分类和识别任务中性
能优异，取得了广泛应用［１～４］．随着人们对网络结构和
算法的深入研究，训练数据的质量开始成为制约深度

学习性能的重要瓶颈．目前深度学习方法需要大量带
有准确标签的训练数据，而数据的标签通常是人工标

注，或者从互联网上直接获取的，标注普遍存在错误，这

类噪声数据对深度学习模型的性能具有潜在的严重影

响，文献［５］中通过理论和实验证实了标签噪声对分类

系统的危害性．
在实际场景中，大量且精确的图像标签往往难以

获得．例如在使用 Ｇｏｏｇｌｅ等搜索引擎通过关键词进行
检索图片时，大部分图片都是基于用户在互联网上传

的照片，用户会根据当时的心情、时间、地点以及上传者

个人的理解等信息对图片进行标注，但是由于个人认

知的差异可能对同一类图像有不同理解，从而给出不

一致的标签，这将导致根据标签搜索时会检索到一些

无关的图像．另外，在近些年备受关注的医疗影像诊断
的疾病分类任务中，因为医学数据本身的复杂性，以及
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不同医生对同一医学影像会有不同的理解，要获取完

全没有标签噪声的数据集是比较困难的，然而这些噪

声数据又会严重影响到训练出的模型性能．如何在模
型训练时降低标签噪声的影响是当前的研究热点，在

实际应用中也有重要的意义．
在本文中，针对训练数据集中存在噪声的深度模

型训练问题，提出了一种基于可信度估计单元（Ｒｅｌｉａ
ｂｉｌｉｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎＧａｔｅ，ＲＥＧ）的噪声抑制深度学习策略．
其主要思想是在减弱可疑噪声数据对模型性能影响的

同时，增强无噪数据的影响力．为此，本文构建了一种噪
声无感网络（ＮｏｉｓｅＵｎａｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＵＮ）并应用于有
噪声的训练集，同时根据数据的特征构建 ＲＥＧ．即训练
集里的每一个训练样本都先由 ＲＥＧ进行评估，通过可
信度为生成网络调节训练权重．ＮＵＮ和 ＲＥＧ是迭代更
新的．最后，训练数据中噪声的权重将会逐渐减小，其对
模型性能的影响也会逐渐变小．综上所述，本文的主要
贡献如下：

（１）针对深度学习模型训练提出了一种有效的噪
声抑制策略．

（２）提出了可信度估计单元（ＲＥＧ），通过迭代训练
逐步降低标签噪声对深度学习模型性能的影响．

（３）本文通过实验将该策略应用于不同的深度学
习模型训练中，论证了所设计算法的优越性．

２　相关工作
　　传统的分类方法中，噪声数据容易导致模型对错
误的标签过度拟合，对深度学习模型来说，后果将会更

加严重．目前研究训练数据存在标签噪声时的模型学
习工作主要有以下三类方法［６，７］．

鲁棒学习算法．该方法的整体思路是基于避免过
拟合的技术（如正则化）局部地处理标签噪声［８～１０］．
Ｍａｎｗａｎｉ和Ｓａｓｔｒｙ［８］提出了一种基于经验风险最小化框
架的二元分类学习算法．然而该方法仅对特定模型和
损失函数有效，泛化性能差．随机森林［１１］算法也被证明

在分类任务中是鲁棒的．然而基于噪声鲁棒的方法不
能完全避免对噪声的过拟合的问题．Ｂａｒｔｌｅｔｔ等人［１２］也

证明了使用的大多数损失函数对标签噪声并不是完全

鲁棒的，这些问题严重阻碍了分类器性能的进一步提

升和改进．
半监督算法．该方法的整体思路是使用绝对没有

标签噪声的精确小数据集进行模型预训练，然后使用

无标签噪声的数据与大规模有标签噪声的数据采用联

合训练和多视图的方法对网络进行调优［６，１３，１４］．Ｖｅｉｔ等
人［１５］提出的方法不同于监督学习中使用标签传播算

法，如约束引导［１６］和基于图形的方法［１７］，而是将无标

签噪声的小数据集与存在噪声的数据集混合．虽然该

方法在数据集可控的情况下性能较好，但在真实的应

用场景中难以实现完全没有标签噪声数据集的构建．
学习映射规则法．该方法的整体思路是通过数据

学习得到图像、标签以及噪声之间的依赖关系，删除或

纠正错误标签的样本［１８，１９］．Ｖｅｉｔ等人［１５］、Ｘｉａｏ等人［６］、

Ｎａｔａｒａｊａｎ等人［２０］和Ｓｕｋｈｂａａｔａｒ等人［２１］分别构建了独立

于输入图像的条件噪声模型．但是这类方法往往可能
会过多的删除样本，这将会严重降低分类器的性能［２２］．

这些方法虽然考虑了图像之间的关联，但是没有

充分考虑图像与类别之间的概率分布关系，及其与深

度学习框架的紧密耦合．随着深度学习方法成为处理
各种识别任务最流行的解决方案［２３，２４］，许多研究者开

始将降噪算法和深度学习模型相结合．Ｓｃｏｔｔ等人［２５］提

出了一种基于数据一致性的标签噪声重构方法，用于

处理弱监督深度学习中的标签噪声和不完全标记数

据．这些方法基于噪声分布构建映射模型以标记标签
噪声，然而要求标签噪声包含明显的映射规则．一旦标
签噪声是随机分布的，此类方法将无法构造映射矩阵．
相比之下，本文提出的方法拥有更好的场景适应性，适

用于标签噪声随机分布的情况．

３　基于可信度估计单元的噪声抑制深度学习
　　本文提出一种具有噪声抑制机制的深度学习策
略，通过对图像分类深度学习模型进行优化，构建可信

度估计单元，并对重构后的模型在有标签噪声的数据

进行训练，能有效降低含标签噪声数据带来的负面

影响．
３１　整体框架

标签噪声对训练模型性能的不利影响在诸多研究

中都已揭示，通过识别含有标签噪声的样本并设法减

弱这些样本对网络模型训练的影响已迫在眉睫．对此，
一个直观的想法是使用样本的其他特征对样本标签的

真实性进行分析，比如根据 ＣｅｎｔｅｒＬｏｓｓ［２６］的算法思路，
每个样本应该尽可能的靠近它们的聚类中心，根据

ＴｒｉｐｌｅｔＬｏｓｓ［２７］算法，同一类特征之间距离要尽可能小，
而不同类之间特征距离要尽可能大．本文受此启发，试
图利用训练数据的特征信息构建辅助模型，并且利用

辅助模型来评价新训练样本的可信度．
与一般的深度学习模型相比，本文增加了可信度

估计单元（ＲｅｌｉａｂｉｌｉｔｙＥｓｔｉｍａｔｉｏｎＧａｔｅ，ＲＥＧ）来评估每个
训练样本的可信度，并计算它们的训练权重．整个学习
过程如下：①基于所有训练数据对噪声无感网络（Ｎｏｉｓｅ
ＵｎａｗａｒｅＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＵＮ）进行初步训练；②ＲＥＧ利用来
自ＮＵＮ的特征来评估每个训练样本的可信度，并给出
合适的训练权重；③使用拥有训练权重的数据来重新
训练ＮＵＮ，并迭代更新 ＮＵＮ和 ＲＥＧ直至它们收敛．通

０７９１
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过该策略，将训练权重分配给各个训练样本，调节各个

样本对网络训练的影响．随着模型的迭代更新，干净的
数据将逐渐得到更高的训练权重，而有噪声的数据的

权重将会被抑制，从而减少对网络训练的影响．本文的
系统架构示意图如图１．

３２　算法细节
算法１描述了本文的噪声抑制深度学习策略的整

体过程．

算法１　噪声抑制深度学习策略

输入：训练数据Ｘ，表示为｛ｘｉ∈Ｘ｜ｒｉ，ｆｉ｝；
输出：ＲＥＧ和准确的ＮＵＮ；
１：使用整个训练数据集Ｘ训练噪声无感网络（ＮＵＮ）；
２：使用ＮＵＮ的特征图构造可信度估计单元（ＲＥＧ）；
３：根据式（１）评价可信度ｒ（ｘ）；
４：根据式（５）分配训练的权重ｄｗ（ｘ）；
５：根据式（７）利用训练数据及其权重和损失函数珓ｌｘ重新训练ＮＵＮ；
６：迭代更新ＮＵＮ和ＲＥＧ，直至收敛．

基于训练数据集训练 ＮＵＮ．通常输入 ＮＵＮ中的数
据可以被抽象表示为｛ｘｉ∈Ｘ｜ｒｉ；ｆｉ；ｌｉ；ｐｉ｝．其中ｒｉ和ｆｉ表
示样本ｘｉ的原始信息和特征图信息，并且 ｌｉ和 ｐｉ表示
样本的标签和预测类别．利用ＮＵＮ中的特征图信息 ｆｉ，
其中包含多个隐藏的线索．ＲＥＧ的定义如下：

ｒ（ｘ）＝∑
Ｎ

ｎ＝１
αｎ·ｑ（ｘ｜ｎ） （１）

类似高斯混合模型，它的输出可以是一个正则化

的数值．其中ｒ（ｘ）表示样本ｘ的可信度；ＲＥＧ模型中有
Ｎ个子模块，其中Ｎ个子模块分别对应 Ｎ个聚类中心，
即样本标签，每个模块都是对样本进行可信度评价；αｎ
是模块ｎ的权重，并且 ｑ（ｘ｜ｎ）为模块 ｎ对样本 ｘ的计
算输出．

本文使用 ＫＭｅａｎｓ模型作为 ＲＥＧ的简单解释．根
据假设，同一类别中某一特征空间中的特征应该高度

聚合在一起．ＫＭｅａｎｓ算法被应用到 ＮＵＮ模型的特征
图中．直观地说，一个样本应该尽可能接近一个它所属

的类别集群中心．否则可以质疑其真实标签 ｌｉ的准确
性．定义ＫＭｅａｎｓ模型评估以及距离定义如下：

ｑ（ｘ｜ＫＭｅａｎｓ）＝∑
Ｄ

ｄ＝１
∑
ｋｄ

ｋ＝１
ｇ（ｍａｘ（０，ｄｃ１－ｄｃ２）（２）

ｄｃ１＝ （ｘｆ－ｘｄ）
２＋（ｙｆ－ｙｄ）槡

２ （３）

ｄｃ２＝ （ｘｄ－ｘｋ）
２＋（ｙｄ－ｙｋ）槡

２ （４）
其中Ｄ表示分类类别数量．ｋｄ表示类别ｄ中的ＫＭｅａｎｓ
聚类中心．ｄｃ１表示特征映射 ｆ到标签类别中心 ｄ的距
离，ｄｃ２表示目标类 ｄ到 ＫＭｅａｎｓ中心 ｋ的距离．利用规
则函数ｇ（ｘ）对更接近其他类别的异常样本进行计数，
可以使用硬计数，若ｘ为真，则ｇ（ｘ）＝１，否则为０；也可
以选择软计数方法ｇ（ｘ）＝ｘ．本文选用软计数方案．

接下来，通过每个样本的可信度来给出每个样本

的训练权重，

ｄｗ（ｘ）＝βｆ（ｒ（ｘ）） （５）
式中ｄｗ（ｘ）表示样本ｘ的权重．β是一个控制ＲＥＧ模型
整体影响的因子，ｆ是确定 ｒ（ｘ）即可信度的某种函数．
可以简化为

ｆ（ｒ（ｘ））＝
１， ｒ（ｘ）≥１
ｒ（ｘ）， ０＜ｒ（ｘ）＜１
０， ｒ（ｘ）≤

{
０

（６）

在ＲＥＧ的辅助下，可以为每个训练样本分配其训
练权重，使用拥有权重的训练数据重新对 ＮＵＮ进行迭
代训练．损失函数修改为

珓ｌｘ（ｙ，ｚ）＝－ｄｗ（ｘ）·ｌｏｇ
ｅｚｙ

∑
ｍ

ｊ＝１
ｅｚ( )ｊ （７）

其中ｙ表示真实标签，ｚ表示 ｓｏｆｔｍａｘ层的向量．ＮＵＮ和
ＲＥＧ被迭代更新，并且它们是彼此交互更新的过程．

４　实验
　　本节将详细介绍在不同数据集上进行的实验．总
体来说，实验分为三个步骤，首先在标准数据集中人为

地制造噪声数据，使用一些代表性的深度学习方法构

造ＮＵＮ，比较ＲＥＧ对ＮＵＮ性能的影响；其次，使用存在
标签噪声的情感分类数据集来模拟噪声抑制深度学习

策略在实际应用场景中作用；最后将本文的方法与现

有的一些噪声抑制策略进行比较．
为了验证本方法的有效性，选取了多个标准数据

集进行图像分类实验，并与多个国际前沿的算法进行

了比较．同时，在实验中为每个数据集进行了标签噪声
的人为添加，控制标签噪声的比例，以进行更准确的定

量分析．
４１　实验数据集

在本文的实验中，首先在三个常用图像数据集上

对本文提出的策略进行评估：Ｃｉｆａｒ１０［２８］、ＭＮＩＳＴ［２９］和
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ＡｗＡ（ＡｎｉｍａｌｗｉｔｈＡｔｔｒｉｂｕｔｅｓ）［３０］．它们的容量、复杂性和
内容各不相同．

Ｃｉｆａｒ１０数据集是图像分类数据集，由６００００张３２
×３２的彩色图像组成，分１０个类，每个类６０００张图像，
训练图像５００００张，测试图像１００００张．为了在实验中
产生噪声，本文将其重构为６００００张原始ｊｐｇ图像，使其
可以自由地改变噪声率．

ＭＮＩＳＴ数据库是一个手写数字的图像数据库．每
个图像大小为２８×２８，代表０到９的一位数字．它有一
个包含６００００个例子的训练集，以及一个包含１００００个
例子的测试集．

ＡｗＡ数据集包含５０个动物类别的３０４７５张图像，
该数据集中每个类别的图像都含有８５种语义属性值．
随机选取 ８０％的数据作为训练集，剩余 ２０％作为测
试集．
４２　实现细节

噪声数据产生．记训练数据集中样本总数为 Ｍ，需
要制作的标签噪声样本的数量为 ｍ，噪声率为 ｎｒ，则 ｎｒ
＝ｍ／Ｍ，即噪声率表示标签噪声样本在总数据集中的
比例．根据所设定的噪声率以及训练集样本总数随机
挑选出ｍ个样本，对其标签进行人为的随机重置操作，
即可得到所设定的噪声率的标签噪声数据．

训练噪声无感网络．本文挑选了ＡｌｅｘＮｅｔ［３１］、ＬｅＮｅｔ［３２］、
ＤｅｎｓｅＮｅｔ［３３］，将含有噪声的训练数据输入到上述深度学
习网络中对模型参数进行重新训练，得到初期 ＮＵＮ．然
后利用网络中的全连接层生成多个特征映射，建立

了ＲＥＧ．
可信度估计单元．ＲＥＧ是噪声抑制模块的核心组

成部分．本文尝试了各种方案来实现这个模型．将 ＲＥＧ
组件集成到现有的深度学习模型中，ＲＥＧ与现有的深
度学习模型同时训练，如式（１）所示．对于 ＲＥＧ中的参
数，根据经验指导测试了几个案例，并采用了最好的

一个．
训练权重．利用 ＲＥＧ可以对每个样本进行可信度

评价，进而确定训练阶段样本的训练权重．本文简单地
将每个样本的可信度赋给权重因子ｄｗ．

采用下列指标对可信度判断规则和训练权重因子

进行评价．使用ｎｃｒ和ｎｈｐ来调节阈值．

ｎｃｒ＝发现的真实噪声数量
真实噪声的总量

（８）

ｎｈｐ＝发现的真实噪声数量
识别全部噪声数量

（９）

其中ｎｃｒ表示噪声覆盖率，ｎｈｐ表示噪声命中精度．较高
的ｎｃｒ值意味着会发现更多的噪声数据，但可能会导致
较低的 ｎｈｐ值，这意味着会意外地删除许多正实例．式
（８）和式（９）没有用于噪声抑制策略，本文只是用它们

来检验ＲＥＧ的效果．
网络参数．Ｃｉｆａｒ１０数据集使用 ＡｌｅｘＮｅｔ方法时，学

习率设置为１０－４，权重衰减设置为５×１０－５，设置了最大
迭代设置为３０ｋ和步长设置为１０ｋ．对于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ上的
Ｃｉｆａｒ１０，训练２３０ｋ的迭代来初始化ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型，并添
加ＲＥＧ来迭代地训练额外的６０ｋ迭代．ＭＮＩＳＴ和 ＡｗＡ
数据集使用相同参数设置．本文不使用数据扩充方法
和验证集．
４３　实验结果

本文为数据集设置不同的标签噪声率，记录模型

分类准确率的变化，并在完全相同的模型上引入本文

提出的学习策略，将现有的深度学习模型与 ＲＥＧ模型
相结合，观察分类准确率提升的效果．实验结果见图２．

在 Ｃｉｆａｒ１０数据集中，ＡｌｅｘＮｅｔ模型的性能达到了
９０４４％．在ＭＮＩＳＴ数据集中，ＬｅＮｅｔ模型达到９９０％的
分类准确率．对于 ＡｗＡ数据集，本文使用 ＡｌｅｘＮｅｔ模型
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对其进行简单评估．
从结果可以看出，随着噪声率的增加，现有的深度

学习模型的性能急剧下降，这是因为噪声数据很容易

造成深度学习模型过拟合．同时在大多数不同噪声率
的数据下，本文的学习策略可以提高模型的性能，这意

味着本文的策略是有效的．
此外，在不同的数据集中，噪声数据所带来的负面

影响的程度是不同的．如图２（ａ）所示，Ｃｉｆａｒ１０数据集对
噪声的鲁棒性更强，可能是由于其内容复杂多样．如图
２（ｂ）所示，ＭＮＩＳＴ数据集受到噪声的影响较为严重，然
而本文的学习策略对该数据集有较大的改进．如图 ２
（ｃ）所示，本文所提出的方法在 ＡｗＡ数据集上也表现
良好．

本文方法在复杂的深度神经网络中也能起到显著

的效果．通过对ＤｅｎｓｅＮｅｔ进行了优化，增加了一个全连
接层来提供全局的特征信息，然后产生不同的噪声率

来观察噪声的影响．实验结果见图 ３．ＤｅｎｓｅＮｅｔ表示
ＤｅｎｓｅＮｅｔ的优化版本，ＤｅｎｓｅＮｅｔ ＋ＲＥＧ表示本文所提
出的ＲＥＧ模型与ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型相结合的方法．结果显
示，虽然ＤｅｎｓｅＮｅｔ在 Ｃｉｆａｒ１０中达到了较高的准确率，
但当数据有噪声时，其性能显著下降，当噪声率为４０％
时准确率下降了１８２６％．结合本文提出的 ＲＥＧ模型，
分类准确率达到了９３４％，证明了本文所提出的策略
对于现有的复杂网络架构在噪声抑制和性能提升上有

较好的效果．

４４　与现有方法进行比较
Ｓｃｏｔｔ［２５］等人提出了一种基于一致性的噪声重构方

法来处理弱监督深度学习中的噪声和不完全标记．他
们在 ＭＮＩＳＴ数据集上进行了一个实验，在本节中将进
行比较．

根据Ｓｃｏｔｔ的实验设置，使用了标签噪声的固定排
列，这意味着如果类别ｃ１中的样本的标签是错误的，其
标签类别将永远属于 ｃ２．然而本文人工设置的噪声与
Ｓｃｏｔｔ的不同．本文的标签噪声在每个类别中都是均匀

分布的，即在某个类别中，有噪声的标签可以随机分布．
实验结果对比见图４．由于噪声产生方案的不同，Ｓｃｏｔｔ
提出的方法在本文的噪声环境中表现的不是很好，因

此Ｓｃｏｔｔ的方法在本文的环境中不能学习正确的映射矩
阵．然而，本文的策略成功地对噪声数据进行了分类，提
高了分类效率．

Ｓｃｏｔｔ的方法和本文的策略在不同的情况下有各自
的优势．本文的策略更适合随机分布的噪声，而随机分
布的噪声在现实世界中更容易发生．

４５　实际应用场景中的结果
使用两个情感分类数据集来评估本文提出的噪声

抑制深度学习策略在实际应用场景中的性能．第一个
是ＦＩ数据集，它包含从Ｆｌｉｃｋｅｒ和Ｉｎｓｔａｇｒａｍ通过搜索相
应标签的关键词［３４］收集得到的９００００个噪声图片．带
有弱标签的图像是由通过资格测试选择出来的２２５位
ＡｍａｚｏｎＭｅｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ（ＡＭＴ）工作人员进一步标记
的．２３３０８张图片是从指定５名ＡＭＴ工作人员那里获得
至少３票被保留的数据．每个标签类别的图片数量至少
有１０００张．第二个是 ＡｒｔＰｈｏｔｏ数据集，它包含来自照片
共享网站的８０６张艺术照［３５］，其标签由上传照片的艺

术家决定．
本文使用广泛使用的深度网络框架 ＡｌｅｘＮｅｔ作为

框架，并使用分类准确率作为度量指标．参数设置与
４２节中的网络参数设置一致．

测试的比较结果如表１所示．可以观察到，本文的
方法明显优于其他对比方法，证明了本文提出的噪声

抑制模型在图像分类的有效性．靠近边界的例子是提
供信息的，但是注意到，在实践中它们更有可能被错误

标记，因为它们更加模糊．如果样本拥有正确的标签，它
们可以获得区分两个类的重要先验知识．否则，更多的
关注它们将会导致一个更糟糕的模型，因为模型在训

练时被误导了．在本文中，对靠近边界的样本关注较少，
因此其中的噪声对模型的影响较小．此外，这样做还可
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以使模型更加关注类的一般知识，从而使它能够更好

地概括测试数据．事实上，在实际应用中，当模型是由现
实世界中收集的数据训练完成复杂任务时，几乎不可

能确保训练集与 ＭＮＩＳＴ一样干净．结果表明本文的方
法在实践中表现良好．

表１　情感分类数据集上的结果

方法 ＦＩ ＡｒｔＰｈｏｔｏ

Ｙｏｕ等人 ２０１６［３４］ ０５８３ ０７３７

Ｒａｏ等人２０１６［３６］ ０６５２ ０８３４

Ｙａｎｇ等人２０１８［３７］ ０６７６ ０７８８

ＡｌｅｘＮｅｔ＋ＲＥＧ ０６９０ ０８５２

５　结论
　　大规模高质量的数据集对深度学习模型的训练效
果起着至关重要的作用，但获取高质量的海量标签不

仅费时费力，还十分昂贵．在实际应用场景中构建深度
学习模型时，必须要考虑到标签噪声所带来的影响．本
文提出了一种噪声抑制深度学习策略，该策略通过构

建噪声无感网络（ＮＵＮ）和可信度估计单元（ＲＥＧ）来应
对训练数据集中含有标签噪声的情况．通过 ＲＥＧ来评
估每个样本的可信度用于调节训练权重，逐渐增强干

净数据的影响，减弱可疑噪声数据的反馈．本文将该策
略应用到现有的深度学习模型中，实验表明，大多数深

度学习模型的性能随着噪声率的增加而下降，然而在

结合了本文所提出的噪声抑制深度学习策略下，可以

将深度学习模型的性能拉回到令人满意的程度．大量
的实验证明了该策略的有效性．
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［５］ＺｈｕＸ，ＷｕＸ．Ｃｌａｓｓｎｏｉｓｅｖｓａｔｔｒｉｂｕｔｅｎｏｉｓｅ：Ａｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ｓｔｕｄｙ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｖｉｅｗ，２００４，２２（３）：１７７
－２１０．

［６］ＸｉａｏＴ，ＸｉａＴ，ＹａｎｇＹ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｍａｓｓｉｖｅｎｏｉｓｙ
ｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｆｏｒｉｍａｇｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１５．２６９１－２６９９．

［７］ＦｒéｎａｙＢ，ＶｅｒｌｅｙｓｅｎＭ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｃｅｏｆｌａ
ｂｅｌｎｏｉｓｅ：ａｓｕｒｖｅｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１３，２５（５）：８４５－８６９．

［８］ＭａｎｗａｎｉＮ，ＳａｓｔｒｙＰＳ．Ｎｏｉｓｅｔｏｌｅｒａｎｃｅｕｎｄｅｒｒｉｓｋｍｉｎｉｍｉ
ｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，２０１３，４３
（３）：１１４６－１１５１．

［９］ＢｅｉｇｍａｎＥ，ＫｌｅｂａｎｏｖＢＢ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａｎｎｏｔａｔｉｏｎｎｏｉｓｅ
［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅ４７ｔｈＡｎ
ｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡＣＬａｎｄｔｈｅ４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｉｎｔ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｆｔｈｅＡＦＮＬＰ
［Ｃ］．ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００９．２８０
－２８７．

［１０］ＴｅｎｇＣＭ．Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇｎｏｉｓｅｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ［Ａ］．ＰａｃｉｆｉｃＲｉｍ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ［Ｃ］．
Ｂｅｒｌｉｎ，Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２０００．１８８－１９８．

［１１］ＦｏｌｌｅｃｏＡ，ＫｈｏｓｈｇｏｆｔａａｒＴＭ，ＶａｎＨｕｌｓｅＪ，ｅｔａｌ．Ｓｏｆｔｗａｒｅ
ｑｕａｌｉｔｙｍｏｄｅｌｉｎｇ：Ｔｈｅｉｍｐａｃｔｏｆｃｌａｓｓｎｏｉｓｅｏｎｔｈｅｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ａ］．ＩＥＥＥ ＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ（ＩＥＥＥＷｏｒｌｄＣｏｎｇｒｅｓｓｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００８．３８５３－３８５９．

［１２］ＢａｒｔｌｅｔｔＰＬ，ＪｏｒｄａｎＭＩ，ＭｃＡｕｌｉｆｆｅＪＤ．Ｃｏｎｖｅｘｉｔｙ，ｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄｒｉｓｋｂｏｕｎｄｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆｔｈｅＡｍｅｒｉｃａｎＳｔａ
ｔｉｓｔｉｃａｌＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，２００６，１０１（４７３）：１３８－１５６．

［１３］ＭｉｓｒａＩ，ＬａｗｒｅｎｃｅＺｉｔｎｉｃｋＣ，ＭｉｔｃｈｅｌｌＭ，ｅｔａｌ．Ｓｅｅｉｎｇ
ｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｈｕｍａｎｒｅｐｏｒｔｉｎｇｂｉａｓ：Ｖｉｓｕａｌｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｆｒｏｍ
ｎｏｉｓｙｈｕｍａｎｃｅｎｔｒｉｃｌａｂｅｌｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６．２９３０－２９３９．

［１４］ＺｈｕＸＪ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓｕｒｖｅｙ［Ｒ］．
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＷｉｓｃｏｎｓｉｎＭａｄｉｓｏｎＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２００５．

［１５］ＶｅｉｔＡ，ＡｌｌｄｒｉｎＮ，ＣｈｅｃｈｉｋＧ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｎｏｉｓｙ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔｓｗｉｔｈｍｉｎｉｍａｌｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７．８３９－８４７．

［１６］ＣｈｅｎＸ，ＳｈｒｉｖａｓｔａｖａＡ，ＧｕｐｔａＡ．Ｎｅｉｌ：Ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｖｉｓｕａｌ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｆｒｏｍｗｅｂｄａｔａ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：
ＩＥＥＥ，２０１３．１４０９－１４１６．

［１７］ＦｅｒｇｕｓＲ，ＷｅｉｓｓＹ，ＴｏｒｒａｌｂａＡ．Ｓｅｍｉｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ

４７９１
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ｉｎｇｉｇａｎｔｉｃｉｍａｇｅｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ［Ａ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，ＢＣ，Ｃａｎａ
ｄａ，２００９．５２２－５３０．

［１８］ＭｉｒａｎｄａＡＬＢ，ＧａｒｃｉａＬＰＦ，ＣａｒｖａｌｈｏＡＣ，ｅｔａｌ．Ｕｓｅｏｆ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｎｏｉｓｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ
［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｙｂｒｉｄＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，２００９．
４１７－４２４．

［１９］ＧｕａｎＤ，ＹｕａｎＷ，ＬｅｅＹＫ，ｅｔａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｍｉｓｌａｂｅｌｅｄ
ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｗｉｔｈｔｈｅａｉｄｏｆｕｎｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１１，３５（３）：３４５－３５８．

［２０］ＮａｔａｒａｊａｎＮ，ＤｈｉｌｌｏｎＩＳ，ＲａｖｉｋｕｍａｒＰＫ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｗｉｔｈｎｏｉｓｙｌａｂｅｌｓ［Ａ］．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．Ｎｅｖａｄａ，２０１３．１１９６－１２０４．

［２１］ＳｕｋｈｂａａｔａｒＳ，ＢｒｕｎａＪ，ＰａｌｕｒｉＭ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｉｎｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕ
ｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｎｏｉｓｙｌａｂｅｌｓ［Ｊ］．ａｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ，
２０１４，ａｒＸｉｖ：１４０６．２０８０．

［２２］ＭａｔｉｃＮ，ＧｕｙｏｎＩ，ＢｏｔｔｏｕＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｃｌｅａｎ
ｉｎｇｏｆｌａｒｇｅｄａｔａｂａｓｅｓｆｏｒｃｈａｒａｃｔｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１１ｔｈＩＡＰＲＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（Ｖｏｌ．ＩＩ）．ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＢ：ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃ
ｏｇｎｉｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，
１９９２．３３０－３３３．

［２３］ＷｕＰ，ＨｏｉＳＣＨ，ＸｉａＨ，ｅｔａｌ．Ｏｎｌｉｎｅｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄｅｅｐ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ａ］．
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＡＣＭ，２０１３．１５３－１６２．

［２４］ＷｕＺ，ＪｉａｎｇＹＧ，ＷａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｉｎｔｅｒｆｅａｔｕｒｅ
ａｎｄｉｎｔｅｒｃｌａｓｓｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓｗｉｔｈｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ
ｖｉｄｅｏｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＡＣＭ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＡＣＭ，
２０１４．１６７－１７６．

［２５］ＲｅｅｄＳ，ＬｅｅＨ，ＡｎｇｕｅｌｏｖＤ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｉｎｉｎｇｄｅｅｐｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｎｏｉｓｙｌａｂｅｌｓｗｉｔｈｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ［Ｊ］．ａｒＸｉｖ
Ｐｒｅｐｒｉｎｔ，２０１４，ａｒＸｉｖ：１４１２．６５９６．

［２６］ＷｅｎＹ，ＺｈａｎｇＫ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．Ａｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｄｅｅｐｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．Ｅｕｒｏｐｅ
ａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ［Ｃ］．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，
２０１６．４９９－５１５．

［２７］ＳｃｈｒｏｆｆＦ，ＫａｌｅｎｉｃｈｅｎｋｏＤ，ＰｈｉｌｂｉｎＪ．Ｆａｃｅｎｅｔ：Ａｕｎｉｆｉｅｄ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｆｏｒｆａｃｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ａ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１５．８１５－８２３．

［２８］ＫｒｉｚｈｅｖｓｋｙＡ，ＨｉｎｔｏｎＧ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｌａｙｅｒｓｏｆｆｅａ
ｔｕｒｅｓｆｒｏｍｔｉｎｙｉｍａｇｅｓ［Ａ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ［Ｃ］．ＭＩＴ，
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