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　　摘　要：　在众包学习中，使用标记集成算法得到的集成标记中仍然存在一定程度的标记噪声．本文受三重训练
思想的启发，提出了一种基于ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ的众包标记噪声纠正算法（ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇｂａｓｅｄＬａｂｅｌＮｏｉｓｅＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＴＴＬＮＣ）．
ＴＴＬＮＣ首先使用过滤器获得干净集和噪声集，然后在干净集上进行 ｂａｇｇｉｎｇ分别训练三个不同的分类器，并通过这些
分类器重新标注噪声集中的实例，同时按照实例分配策略将实例分配给相应的训练集．最后在新训练集上重新训练三
个不同的分类器，并用新分类器的分类结果重新标注所有实例．在仿真标准数据和真实众包数据集上的实验结果表明
ＴＴＬＮＣ比其他四种最先进的噪声纠正算法在噪声比和模型质量两个度量指标上表现更优．
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１　引言
　　在监督学习中，往往需要大量有标记的训练实例
来保证训练模型的质量．例如，为了建立一个模型来识
别图像中是否有我们所感兴趣的对象时，首先需要做

的就是在合适的环境中进行拍照获取大量图像，并由

专家进行标注．然而，在实际应用中，获取大量有标记的

训练实例是十分耗时且花费高昂的［１］．
近年来，随着众包技术的发展，类似于 ＡｍａｚｏｎＭｅ

ｃｈａｎｉｃａｌＴｕｒｋ（ＡＭＴ）和ＣｒｏｗｄＦｌｏｗｅｒ的众包平台为获取大
量数据标记提供了一个经济、便捷的方式．这种在线的众包
服务允许多个众包工人对每个实例进行标注，最终数据集

中的每个实例都获得一个多噪声标记集．然后根据标记集
成的方法，从每个实例的多噪声标记集中推理出一个合适
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的集成标记作为该实例的标记．目前，已经有研究者在标记
集成算法的研究上做了大量工作，例如：ＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｉｎｇ
（ＭＶ）［２］、ＺｅｎＣｒｏｗｄ［３］、ＦａｉｔＣｒｏｗｄ［４］、ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈＩｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｕｓｉｎｇＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＧＴＩＣ）［５］、ＩｔｅｒａｔｉｖｅＷｅｉｇｈｔｅｄＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｉｎｇ
（ＩＷＭＶ）［６］、ＢｉＬａｙｅｒＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ（ＢＬＣ）［７］、ＭｕｌｔｉｐｌｅＮｏｉｓｙ
ＬａｂｅｌＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＭＮＬＤＰ）［８］、ＭＶＦｒｅｑ、ＭＶ
Ｂｅｔａ、ＰａｉｒｅｄＦｒｅｑ以及ＰａｉｒｅｄＢｅｔａ［９］等等．

然而，由于众包工人并非专业领域人员，不具备相

关专业知识，因此提供的标记往往是不可靠的．所以，无
论通过何种标记集成算法得到实例的集成标记，其中

仍含有一定程度的标记噪声．这里说的噪声是指实例
的集成标记与真实标记不一致．显然，这种标记噪声的
存在会损害训练数据的质量和后续训练模型的性能以

及在现实场景中的应用效果．
为了降低标记噪声的影响，提高标记集成后的数

据标记质量，在众包学习领域中标记噪声纠正算法的

研究被提出．目前，已经有研究者在标记噪声纠正方面
做了一些工作．例如，Ｎｉｃｈｏｌｓｏｎ等人［１０］提出了三种标记

噪声纠正算法：ＰｏｌｉｓｈｉｎｇＬａｂｅｌｓ（ＰＬ）、ＳｅｌｆＴｒａｉｎｉｎｇＣｏｒ
ｒｅｃｔｉｏｎ（ＳＴＣ）和ＣｌｕｓｔｅｒｂａｓｅｄＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ（ＣＣ）．ＰＬ算法对
数据集使用十折交叉构建分类器，然后对每个样本进

行预测，基于多数投票机制进行纠正处理．ＳＴＣ算法则
是在干净集上训练分类器对噪声集中实例进行纠正，

纠正后的实例加入干净集，然后循环迭代．与前两种算
法不同，ＣＣ算法是一种基于聚类的噪声纠正方法，其核
心思想是在数据集上多次构建聚类，根据每次实例在

簇中的分布情况对其进行纠正．以上三种标记噪声纠
正算法都是为了适应众包学习，由机器学习领域传统

的噪声纠正技术改造适应而来的，都取得了非常不错

的效果．最近，有部分学专门针对众包场景下众包数据
提供的信息，设计了一些新的标记噪声纠正算法，以提

高众包数据和训练模型的质量，代表性算法包括 Ａｄａｐ
ｔｉｖｅＶｏｔｉｎｇＮｏｉｓｅＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＡＶＮＣ）［１１］和 Ｂｅ
ｔｗｅｅｎｃｌａｓｓＭａｒｇｉｎＢａｓｅｄＮｏｉｓｅＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ（ＢＭＮＣ）［１２］．
ＡＶＮＣ算法提出了众包领域的噪声纠正框架，利用实例
的集成标记质量和工人质量来过滤噪声实例，并基于

过滤过程中的干净集构建分类器来对噪声样本进行纠

正．ＢＭＮＣ算法则是利用众包数据中实例的多噪声标记
集去评估集成标记的置信程度，从而实现对数据集更

加精准的过滤，最终用得到的干净集训练分类器对过

滤出的噪声集合进行纠正．
上述的标记噪声纠正算法都是基于干净集来构建

分类器，然而由于噪声过滤器的局限性，干净集中仍存

在一定比例的噪声实例，因此训练出的分类器的效果

难以保证，从而导致使用该分类器纠正噪声实例的结

果存在较大误差．在本文中，我们提出一种基于 Ｔｒｉ

ｔｒａｉｎｉｎｇ的标记噪声纠正算法（ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇＢａｓｅｄＬａｂｅｌ
ＮｏｉｓｅＣｏｒｒｅｃｔｉｏｎ，ＴＴＬＮＣ）．受半监督学习领域中三重训
练［１３］的启发，ＴＴＬＮＣ算法首先使用过滤器将数据集分
为干净集和噪声集．然后在干净集上训练三个不同分
类器对噪声集实例进行重新标注，并通过本文提出的

实例分配策略，将标注后的实例分配给相应的训练集，

然后重新训练这三个分类器，再对整个数据集中的实

例进行重新标注．我们同时使用模拟的标准数据和真
实的众包数据进行了实证研究，结果表明在噪声比和

模型质量两个度量指标上，ＴＴＬＮＣ算法比其他四种最
先进的噪声纠正算法表现更好．

２　基于Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ的标记噪声纠正算法

２１　背景知识
我们首先定义一个众包系统，在这个系统中包含Ｎ

个实例以及Ｊ个众包工人．我们从众包系统中获得众包
数据集 Ｄ＝｛（ｘｉ，Ｌｉ）｝

Ｎ
ｉ＝１．其中每个实例 ｘｉ带有一个多

噪声标记集Ｌｉ＝｛ｌｉｊ｝
Ｊ
ｊ＝１，其中ｌｉｊ表示实例ｘｉ由众包工人

ｕｊ（ｊ＝１，２，…，Ｊ）给出的标记．对于二分类问题，ｌｉｊ属于
｛－１，０，１｝，其中数值分别表示众包工人对实例打负
标，未给出标记和打正标．然后通过标记集成的方法，从
多噪声标记集中得到每个实例 ｘｉ的集成标记 ｙ^ｉ．因此，
新的数据集 Ｄ′＝｛（ｘｉ，^ｙｉ）｝

Ｎ
ｉ＝１是噪声纠正算法要处理

的数据．
通常，噪声纠正算法包含两个步骤：过滤和纠正．首

先，通过一个噪声过滤算法识别数据集中可能是错误

标记的实例，将整个数据集分为干净实例集和噪声实

例集．然后，在干净实例集上训练相应的分类模型，对噪
声实例集中的实例进行重新分类，并纠正实例的标记．
其中所使用的分类模型可以是单个分类器，也可以是

集成分类器．
ＳＴＣ算法就如同上述过程，首先通过一个分类器过

滤器将数据集分为干净实例集和噪声实例集，然后通

过一个单独的分类器，比如Ｃ４５，对噪声实例集中的具
有最高打标置信度的实例进行纠正并加入干净实例

集，并重复执行这两步，直到一定比例的实例加入干净

实例集．然而，该算法仍有提升的空间，因为过滤器是在
原始数据集上建立，容易受到噪声数据的影响，从而使

得得到的干净实例集并不能保证足够干净．而在纠正
过程中，纠正所使用的分类器是在干净实例集上训练

的，从而前一步骤的影响将损害分类器的性能，导致纠

正的结果存在较大误差，而且多次循环执行该过程会

积累这种误差．那么，是否能够减小这种误差，从而提高
纠正的性能？有两种方法以削弱该误差的影响，一种通

过相应的机制，在第一步提高所得到的干净实例集的

干净程度；第二种则是在第二步通过集成学习等方法，

５２４
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降低单个分类器造成的分类误差．我们提出的算法
ＴＴＬＮＣ正是采用第二种方法，并引入半监督领域中三
重训练的思想，从而提高标记噪声纠正的准确性．
２２　ＴＴＬＮＣ算法

根据上节的讨论，我们希望在算法的纠正阶段采

用集成学习的方法，同时借鉴三重训练的思想建立三

个不同类型（异质）的分类器来降低单个分类器的误

差．同时为了进一步提高噪声纠正的准确性，我们还设
计了一种新的实例分配策略，使得用于噪声纠正的分

类器更加可靠．整个算法的框架如图１所示．

从图１中我们可以看出，首先通过标记集成算法将
众包数据集Ｄ转化为带有集成标记的数据集Ｄ′．然后，
通过噪声过滤器，将数据集 Ｄ′分为干净集 Ｄ′ｃ和噪声集
Ｄ′ｎ．进一步将干净集 Ｄ′ｃ通过 Ｂａｇｇｉｎｇ的方法进行扰动，
从而得到三个大小与Ｄ′ｃ相同而实例不同的三个数据集
Ｄ′ｃ１、Ｄ′ｃ２、Ｄ′ｃ３．然后分别在这三个数据集上训练三个不同
类型的分类器，再对噪声集Ｄ′ｎ中的每个实例进行打标，
并按照实例分配策略将重新标注的实例分配给对应分

类器的训练集中．最后在新的 Ｄ′ｃ１、Ｄ′ｃ２、Ｄ′ｃ３上重新训练
这三个分类器，并用该三个分类器通过共识投票（ｃｏｎ
ｓｅｎｓｕｓｖｏｔｉｎｇｓｃｈｅｍｅ）的策略（即：若三个分类器对某实
例打标相同且不同于之前的集成标记则纠正，否则保

留之前的集成标记不进行标记纠正）对 Ｄ′中每个实例
进行纠正，从而得到最终纠正后的数据集Ｄ′ｃｏｒｒｅｃｔ．

整个算法框架可以分为标记集成和标记纠正两个

模块，而在标记纠正模块中，又可以分为实例过滤和实

例纠正两个算法步骤．其中，在标记集成模块中我们所

使用的标记集成算法是 ＭＶ，即对于每个实例，将多噪
声标记集中标记的众数，作为集成标记．而在标记纠正
模块中的实例过滤步骤，我们所使用的过滤器为 Ｃｌａｓｓｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ（ＣＦ）［１４］．

ＣＦ算法是将整个数据集分为大小相等的 ｎ个子
集，对于其中的每一个子集，都将剩余的ｎ－１个子集合
并作为基分类器的训练集并进行训练，然后对该子集

中的实例进行预测，若预测标记和集成标记不同，则该

实例为噪声，并从整个数据集中去除．上述步骤重复 ｎ
次，直到整个数据集的实例被预测，得到最后的干净实

例集．在得到干净实例集和噪声实例集后，标记纠正模
块中的实例纠正步骤的设计则是ＴＴＬＮＣ算法的关键．

因此我们算法中的一个核心问题是如何设计合理

的实例分配策略．受半监督学习中三重训练思想的启
发，我们提出了适合众包场景的分配策略：

（１）当三个分类器对某实例打标相同时，则将该标
记赋予该实例，并将该实例分别加入到三个分类器对

应的训练集中；

（２）当三个分类器对实例打标不相同时，将多数标
记赋予该实例，并将该实例加入到打少数标的分类器

对应的训练集中．
比如：现有分类器Ａ、Ｂ、Ｃ，分别对实例ｘ打标，如果

三个分类器都打标为－１，则将 ｘ重新标注为 －１，并分
别加入到三个分类器对应的训练集中；如果分类器Ａ和
Ｂ打标为１，而分类器Ｃ打标为 －１，则将 ｘ重新标注为
１，并将该实例加入到分类器Ｃ对应的训练集中．

受Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ的启发，为了保证我们设计的实例分
配策略的有效性，我们的算法采用了 Ｂａｇｇｉｎｇ的方式以
及选取类型差异较大的异质分类模型来保证最终三个

分类器的多样性．当三个分类器对一个实例打标相同
时，那么我们则认为重新标注的该实例为干净的置信

度很高，因此将该实例加入每个分类模型对应的训练

集来提升最终训练模型的性能；而当其中两个分类器

打标相同，另一个分类器打标不同，我们认为重新标注

为多数标的实例为干净的置信度较高，因此我们将该

实例加入打标不相同的分类器对应的训练集中，从而

降低该分类器对该实例打标错误的可能性，提升最终

训练分类器的性能．通过对这两种情况的分析和处理，
我们设计的实例分配策略能够提高分类模型的性能从

而提升数据集纠正的效果．
综上所述，本文提出的 ＴＴＬＮＣ算法的详细步骤如

算法１所示：

算法１　ＴＴＬＮＣ算法

输入：带集成标记的数据集Ｄ′＝｛（ｘｉ，^ｙｉ）｝
Ｎ
ｉ＝１．

输出：纠正后的数据集Ｄ′ｃｏｒｒｅｃｔ．

６２４
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应用ＣＦ过滤器过滤数据集Ｄ′，将Ｄ′分为干净集Ｄ′ｃ和噪声集Ｄ′ｎ；
ｆｏｒｍ＝ＡｔｏＣｄｏ
　对干净集Ｄ′ｃ进行Ｂａｇｇｉｎｇ得到Ｄ′ｃｍ；
　在Ｄ′ｃｍ上训练分类器ｍ；
ｅｎｄｆｏｒ
ｆｏｒｉ＝１ｔｏｓｉｚｅｏｆ（Ｄ′ｎ）ｄｏ
　用分类器Ａ、Ｂ、Ｃ对噪声集Ｄ′ｎ中的实例ｉ进行重新标记；
　根据实例分配策略将其加入到三个分类器对应的训练数据
集中；

ｅｎｄｆｏｒ
ｆｏｒｍ＝ＡｔｏＣｄｏ
　在分类器ｍ的新训练集上训练得到新的分类器ｍ′；
ｅｎｄｆｏｒ
ｆｏｒｉ＝１ｔｏｓｉｚｅｏｆ（Ｄ′）ｄｏ
　通过分类器Ａ′、Ｂ′、Ｃ′按照共识投票的策略对数据集Ｄ′中的实
例ｉ进行纠正；

ｅｎｄｆｏｒ
得到纠正后所有实例组成的数据集Ｄ′ｃｏｒｒｅｃｔ；
ｒｅｔｕｒｎＤ′ｃｏｒｒｅｃｔ．

３　实验设计与结果分析
　　在本节中，我们对提出的 ＴＴＬＮＣ算法在模拟工人
打标的标准数据集和真实的众包数据集上进行了充分

验证．将我们提出的新算法 ＴＴＬＮＣ与现有的四种经典
的标记噪声纠正算法ＰＬ、ＳＴＣ、ＣＣ、ＢＭＮＣ在纠正后的数
据集噪声比以及目标模型的模型质量两个度量指标上

进行了比较．其中，数据集的噪声比（ｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ）被定义
为纠正后的数据集中集成标记与真实标记不一致的实

例所占的百分比．模型质量（ｍｏｄｅｌｑｕａｌｉｔｙ）定义为在纠
正后的数据集上训练的目标分类模型的分类精度．

我们在ＣｒｏｗｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄｉｔｓＫｎｏｗｌｅｄｇｅＡｎａｌｙ
ｓｉｓ（ＣＥＫＡ）平台［１５］上实现了我们提出的算法和 ＢＭＮＣ
算法，同时使用了该平台现有的 ＭＶ、ＰＬ、ＳＴＣ和 ＣＣ算
法以 及 ＷａｉｋａｔｏＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｆｏｒＫｎｏｗｌｅｄｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ
（ＷＥＫＡ）平台［１６］上的Ｃ４５算法，Ｋｍｅａｎｓ算法，ＫＮｅａ
ｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ（ＫＮＮ）算法和 ＬｏｇｉｓｔｉｃＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ（ＬＲ）算
法．５种噪声纠正算法在该实验中的具体设置如下：

（１）ＰＬ：ＰＬ算法使用的基分类器为Ｃ４５；
（２）ＳＴＣ：ＣＦ被用作 ＳＴＣ的过滤器，而且需要被纠

正的噪声实例的比例设置为０８．ＳＴＣ算法使用的基分
类器为Ｃ４５；

（３）ＣＣ：ＣＣ算法中使用的聚类方法为 Ｋｍｅａｎｓ聚
类算法，该聚类算法执行的次数设置为１０次，而 ｋ的值
设置为２到数据集实例个数的一半；

（４）ＢＭＮＣ：ＣＦ被用作ＢＭＮＣ的过滤器，其中类间间隔
的阈值设置为０２．ＢＭＮＣ算法使用的基分类器为Ｃ４５；

（５）ＴＴＬＮＣ：ＣＦ被用作ＴＴＬＮＣ的过滤器，其中使用
的三个分类器分别为Ｃ４５、ＫＮＮ和ＬＲ．

表１　２２个模拟标准数据集的详细描述

Ｄａｔａｓｅｔ ＃Ｉｎｓ ＃Ａｔｔ ＃Ｐｏｓ ＃Ｎｅｇ

ｂｉｏｄｅｇ １０５５ ４１ ３５６ ６９９

ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ２６８ ９ ８５ ２０１

ｂｒｅａｓｔｗ ６９９ １０ ２４１ ４５８

ｃｒｅｄｉｔａ ６９０ １６ ３８３ ３０７

ｃｒｅｄｉｔｇ １０００ ２１ ３００ ７００

ｄｉａｂｅｔｅｓ ７６８ ８ ２６８ ５００

ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ ２７０ １４ １２０ ３２

ｈｅｐａｔｉｔｉｓ １５５ ２０ １２３ ３２

ｈｏｒｓｅｃｏｌｉｃ ３６８ ２２ ２３２ １３６

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ３５１ ３５ ２２５ １２６

ｋｒｖｓｋｐ ３１９６ ３７ １５２７ １６６９

ｌａｂｏｒ ５７ １６ ３７ ２０

ｍｕｓｈｒｏｏｍ ８１２４ ２３ ３９１６ ４２０８

ｓｉｃｋ ３７７２ ３０ ２３１ ３５４１

ｓｏｎａｒ ２０８ ６１ １１１ ９７

ｓｐａｍｂａｓｅ ４６０１ ５７ １８１３ ２７８８

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ９５８ １０ ３３２ ６２６

ｖｏｔｅ ４３５ １７ １６８ ２６７

ｃｌｉｍａｔｅ ５４０ ２０ ４９４ ４６

ｃｏｌｉｃ ３６８ ２２ １３６ ２３２

ｍｏｎｋｓ ４３２ ６ ２２８ ２０４

ｓｔｅｅｌｐｌａｔｅｓｆａｕｌｔｓ １９４１ ３３ ６７３ １２６８

　　注意，ＣＦ过滤器中参数 ｎ表示将数据集分为同等
大小的子集的个数，这里我们设置 ｎ＝１０，而且过滤器
的基分类器同样为Ｃ４５．
３１　模拟标准数据集上的实验

我们使用了与文献［１２］完全相同的２２个二分类
标准数据集来完成设定的实验，数据信息具体如表１所
示，其中“＃Ｉｎｓ”表示数据集实例的数量，“＃Ａｔｔ”表示数
据集实例的属性维度，“＃Ｐｏｓ”表示标记为正的实例数
量，“＃Ｎｅｇ”表示标记为负的实例数量．为了模拟众包中
为每个实例获取多噪声标记集的过程，我们隐藏了实

例的真实标记，并使用了９个模拟工人对每个实例进行
打标，其中每个工人的质量为ｐｊ（ｊ＝１，２，…，９）．这代表
每个模拟工人对实例打正确标记的概率为ｐｊ，而打错误
标记的概率为１－ｐｊ．为了保证在不同工人质量下实验
结果的可靠性，我们设置了两种工人质量的方案：

（１）在第一个系列的实验中，我们将所有工人的质
量都设为０６，也就是ｐｊ＝０６；

（２）在第二个系列的实验中，每个工人的质量从一
个均匀分布的区间［０５５，０７５］中随机生成，也就是

７２４
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ｐｊ∈［０５５，０７５］．
在为每个实例获得９个带有噪声的众包标记之后，

我们使用最经典的标记集成算法 ＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｉｎｇ（ＭＶ）
获得每个实例的集成标记．然后，４种不同的噪声纠正
算法被用于识别带有集成标记数据集中的噪声实例并

纠正．接着目标分类模型将在纠正后的数据集上进行
训练．最后，我们将评估在每个数据集上各种噪声纠正
算法纠正后的噪声比和训练模型质量．值得注意的是，
与评估数据集的噪声比不同，我们在评估训练模型质

量的时候采用了十折交叉的验证方法，特别是在同一

个数据集上运行不同算法的时候用了相同的训练集以

及测试集．在本节最后，我们还对ＴＴＬＮＣ算法所选过滤
器的影响进行了讨论．

表２和表３详细展示了在工人质量ｐｊ＝０６的情况
下各个算法在不同数据集上的实验结果．根据表２中的
纠正后的数据集中的噪声比以及表３中的模型质量，我
们采用了威尔科克森符号秩检验［１７，１８］来比较实验用到

的每一对噪声纠正算法．威尔科克森符号秩检验是一

种非参数统计测试，它对两种算法在每个数据集上表

现的差异进行等级排序，然后分别根据正负等级之和

判断算法间差异是否显著．表４和表５分别展示了每组
实验的威尔科克森符号秩检验的比较结果．其中符
号·代表该行中的算法明显优于对应列中的算法，符

号代表该列中的算法明显优于对应行中的算法．其中，
主对角线以下区域的显著性水平为 α＝００５；而主对角
线以上区域的显著性水平α＝０１．

表２～５的实验结果都验证了我们提出的 ＴＴＬＮＣ
算法在提高数据质量和模型质量两个度量指标上的有

效性．具体结论概述如下：
（１）ＴＴＬＮＣ算法纠正后的数据集的平均噪声比为

１２２９％，明显低于 ＭＶ（２７２２％）、ＰＬ（２２６４％）、ＳＴＣ
（１５８８％）、ＣＣ（１８５７％）和ＢＭＮＣ（１４２２％）；

（２）ＴＴＬＮＣ算法纠正后的数据集训练的目标模型
的平均模型质量为８４６１％，明显高于 ＭＶ（８１３１％）、
ＰＬ（８１４８％）、ＳＴＣ（８２９４％）和 ＣＣ（８０９５％），与
ＢＭＮＣ（８４４３％）模型质量相当；

表２　工人质量０６时噪声比（％）对比结果

Ｄａｔａｓｅｔ ＭＶ ＰＬ ＳＴＣ ＣＣ ＢＭＮＣ ＴＴＬＮＣ

ｂｉｏｄｅｇ ２７２０ ３３３６ ２４６６ １８５８ １９４３ １５７３

ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ２４８３ ２７９７ ２６２４ ３００７ ２７９７ ２３７８

ｂｒｅａｓｔｗ ２７７５ ５１５ ９２７ ７５８ ５２９ ３２９

ｃｒｅｄｉｔａ ２６５２ １３９１ １９８１ １６５２ １５６５ １３３３

ｃｒｅｄｉｔｇ ２６００ ２８１０ ２６４３ ２５４０ ２６００ ２２７０

ｄｉａｂｅｔｅｓ ２７２１ ２７７３ ２２１４ ２３５７ ２３１８ ２１４８

ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ ２６３０ ２０００ ２８５７ ２３７０ １９２６ １４０７

ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ３０３２ ２２５８ ２３７８ ２５１６ ２０６５ １６７７

ｈｏｒｓｅｃｏｌｉｃ ２６０９ １６０３ １８１８ ２２５５ １８２１ １６０３

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ２７９２ ２４２２ １３５４ １３１１ １８５２ １３１１

ｋｒｖｓｋｐ ２６１０ ２６２８ ４６９ １５３３ ０９１ ２８８

ｌａｂｏｒ ２９８２ ３８６０ １４８９ １７５４ ３５０９ ２４５６

ｍｕｓｈｒｏｏｍ ２６６５ ８１６ １５２ ５３４ ０１１ ００６

ｓｉｃｋ ２６６４ ２９７ ４０８ ９３８ １７８ ２５７

ｓｏｎａｒ ２８８５ ４４７１ ２８１９ ２４０４ １９７１ ２０１９

ｓｐａｍｂａｓｅ ２６４３ ３４８０ １５３６ １３７６ ８７８ ７１７

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ２６９３ ３４６６ ２０８１ １８５８ ２２５５ １５０３

ｖｏｔｅ ２９４３ ５０６ １０３４ １６０９ ３９１ ４３７

ｃｌｉｍａｔｅ ２７５９ ８５２ ３５０ １３７０ ８５２ ８５２

ｃｏｌｉｃ ２７９９ ２４４６ ２２３５ ２２５５ １４４０ １５７６

ｍｏｎｋｓ ２７０８ １６２０ ８６２ ２８４７ ３０１ ６７１

ｓｔｅｅｌｐｌａｔｅｓｆａｕｌｔｓ ２５３０ ３４６７ ２４４ １７４７ ０００ ２２２

Ａｖｅｒａｇｅ ２７２２ ２２６４ １５８８ １８５７ １４２２ １２２９
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表３　工人质量０６时模型质量（％）对比结果

Ｄａｔａｓｅｔ ＭＶ ＰＬ ＳＴＣ ＣＣ ＢＭＮＣ ＴＴＬＮＣ

ｂｉｏｄｅｇ ７０７５ ７７０８ ７１４９ ７６５２ ７７４３ ７９９１

ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ６７９６ ７０３４ ７０３４ ７２０６ ７０３４ ６８５５

ｂｒｅａｓｔｗ ８８４２ ９３８５ ９０６５ ９３８４ ９２５８ ９３２４

ｃｒｅｄｉｔａ ８４３５ ８５６５ ８５２２ ８４０６ ８５３６ ８５０７

ｃｒｅｄｉｔｇ ６７３０ ７０２０ ７０７０ ６８１０ ６９５０ ７２００

ｄｉａｂｅｔｅｓ ６８０８ ６９３８ ６６８９ ７０４１ ６９８６ ７１１８

ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ ７２９６ ７３７０ ７３３３ ７２５９ ７８８９ ７５１９

ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ６４１７ ７５８３ ７９１７ ８１６７ ８５００ ８０６７

ｈｏｒｓｅｃｏｌｉｃ ８３５１ ６６０４ ８３５６ ８４６７ ８４１２ ８５７８

ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ７９２１ ７９４８ ８２０６ ８４０２ ８３４８ ８２０５

ｋｒｖｓｋｐ ９５３０ ９４８４ ９６５６ ８９９９ ９６７１ ９７４６

ｌａｂｏｒ ７２３３ ７０６７ ７４６７ ６９００ ７１５０ ７７５０

ｍｕｓｈｒｏｏｍ ９９５７ ９８５２ ９９６１ ９９７３ ９９６７ ９９８２

ｓｉｃｋ ９６７４ ９６２９ ９７６９ ９５０９ ９８１２ ９７２４

ｓｏｎａｒ ５４５０ ６０００ ５６００ ６２７１ ６５９３ ６２２１

ｓｐａｍｂａｓｅ ８７０５ ８９７０ ８７６５ ８５７６ ９０６３ ９０３３

ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ７４１１ ７１１５ ７３８８ ７４３０ ７４５８ ７８４３

ｖｏｔｅ ９３５４ ９５６３ ９４２３ ９１９６ ９３５４ ９４４７

ｃｌｉｍａｔｅ ９１４８ ９１４８ ９１４８ ９１４８ ９１４８ ９１４８

ｃｏｌｉｃ ８３８４ ８０７８ ８３８４ ８０２８ ８３１１ ８３５１

ｍｏｎｋｓ ９３７３ ８６５４ ９５５９ ８４０３ ９５５９ ９５３６

ｓｔｅｅｌｐｌａｔｅｓｆａｕｌｔｓ ９９９５ ９５３１ １００００ ９３５６ １００００ １００００

Ａｖｅｒａｇｅ ８１３１ ８１４８ ８２９４ ８２０８ ８４４３ ８４６１

表４　工人质量０６时噪声比的威尔科克森测试

ＭＶ ＰＬ ＳＴＣ ＣＣ ＢＭＮＣ ＴＴＬＮＣ

ＭＶ －    

ＰＬ －   

ＳＴＣ · · －   

ＣＣ · －  

ＢＭＮＣ · · · · － 

ＴＴＬＮＣ · · · · · －

表５　工人质量０６时模型质量的威尔科克森测试

ＭＶ ＰＬ ＳＴＣ ＣＣ ＢＭＮＣ ＴＴＬＮＣ

ＭＶ －   

ＰＬ －  

ＳＴＣ · －  

ＣＣ －  

ＢＭＮＣ · · · · －

ＴＴＬＮＣ · · · · －

　　（３）根据威尔科克森符号秩检验的结果，ＴＴＬＮＣ算
法在噪声比方面要显著优于其他噪声纠正算法．而在
模型质量方面要显著优于ＭＶ、ＰＬ、ＳＴＣ和ＣＣ，与ＢＭＮＣ
性能相当．

在第二个系列的实验中，表 ６～９详细展示了在

工人质量 ｐｊ∈［０５５，０７５］的情况下各个噪声纠正算
法纠正后数据集的噪声比和模型质量的实验结果，以

及在威尔克森符号秩检验中的算法差异显著性的对

比结果．根据表 ６和表７中的实验结果，基本的实验
结论与第一个系列的实验相似，在数据集的噪声比和

模型质量两个度量指标上，ＴＴＬＮＣ算法的效果都是最
好的．同时，根据表８和表 ９中的威尔克森符号秩检
验的结果，可以看出 ＴＴＬＮＣ算法在第二个系列的实
验中表现更好，在纠正后数据集的噪声比上显著优于

对比算法 ＭＶ、ＰＬ、ＣＣ和 ＢＭＮＣ，与 ＳＴＣ算法相当．而
在模型质量上显著优于对比算法 ＭＶ、ＰＬ、ＳＴＣ、ＣＣ和
ＢＭＮＣ．

根据以上两个系列的实验结果，我们在不同工人

质量的模拟数据集上都验证了我们提出的ＴＴＬＮＣ算法
在提高数据质量和模型质量上的有效性，并且 ＴＴＬＮＣ
算法在纠正后数据集的噪声比和模型质量两个度量指

标上整体优于对比的四个标记噪声纠正算法．
为了进一步验证 ＴＴＬＮＣ算法的有效性，这里针对

所选过滤器对 ＴＴＬＮＣ的影响进行了讨论．在设计的实
验中，根据数据集样本和维度大小以及正负样本比例，

我们选择了三个差异较大且具有代表性的数据集

ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ、ｃｒｅｄｉｔｇ和ｋｒｖｓｋｐ，详细描述如表１所示．
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同时，我们选择了传统机器学习领域经典的噪声过滤

器 ＥｄｉｔｅｄＮｅａｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒｒｕｌｅ（ＥＮＮ）［１９］、ＭａｊｏｒｉｔｙＶｏｔｅ
Ｆｉｌｔｅｒ（ＭＶＦ）［２０］和ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ（ＣＦ），三个过滤器
具体描述如下：

表６　工人质量在［０５５，０７５］时噪声比（％）对比结果

Ｄａｔａｓｅｔ ＭＶ ＰＬ ＳＴＣ ＣＣ ＢＭＮＣ ＴＴＬＮＣ

ｂｉｏｄｅｇ ２３５１ ２５９７ １８０３ １７３５ １６３０ １２６１
ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ １４３４ ２７２７ ２２０１ ２２０３ ２３７８ ２３７８
ｂｒｅａｓｔｗ １５７４ ４０１ ６０９ ３８６ ３７２ ２７２
ｃｒｅｄｉｔａ １６２３ １６２３ １２２９ １３４８ １２６１ １１５９
ｃｒｅｄｉｔｇ １８６０ ２５４０ ２１９７ ２１７０ ２５１０ ２２６０
ｄｉａｂｅｔｅｓ １８８８ ２３０５ １８５８ ２２５３ ２１０９ ２１４８
ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ ２０３７ １６３０ １８５５ ２０７４ １９６３ １７７８
ｈｅｐａｔｉｔｉｓ １４８４ １３５５ １５８６ １２２６ １９３５ １８０６
ｈｏｒｓｅｃｏｌｉｃ １８４８ １４１３ １２０６ １６８５ １３３２ １３５９
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ １６２４ １５９５ １１６８ ９４０ ８８３ ８８３
ｋｒｖｓｋｐ １７５８ ２４０３ ２８３ １２８６ １１３ １６０
ｌａｂｏｒ ２２８１ ３８６０ １６００ １９３０ ２１０５ １４０４

ｍｕｓｈｒｏｏｍ １５０２ ７２６ ０５２ ０６０ ０００ ０００
ｓｉｃｋ １４７４ １７５ ２１６ ３７１ １２５ １５６
ｓｏｎａｒ ２０６７ ３４６２ １９８９ １８２７ ２０６７ １４９０
ｓｐａｍｂａｓｅ １５２８ ３３６９ ９４７ ８０４ ６５９ ５０２
ｔｉｃｔａｃｔｏｅ １９６２ ３４６６ １７４６ １６２８ １８２７ １０６５
ｖｏｔｅ １６０９ ３９１ ６００ ８７４ ４３７ ４６０
ｃｌｉｍａｔｅ １５５６ ８５２ ２５５ ９２６ ８５２ ８５２
ｃｏｌｉｃ １９２９ １４１３ １８３９ １７３９ １４１３ １２２３
ｍｏｎｋｓ ２０８３ ２１９９ １９５ ２２４５ ３０１ ０４６

ｓｔｅｅｌｐｌａｔｅｓｆａｕｌｔｓ １１５９ ３４６７ １４２ １１２８ ０００ ０７７
Ａｖｅｒａｇｅ １７５６ １９９９ １１６３ １４０２ １１９４ １０３４

表７　工人质量在［０５５，０７５］时模型质量（％）对比结果

Ｄａｔａｓｅｔ ＭＶ ＰＬ ＳＴＣ ＣＣ ＢＭＮＣ ＴＴＬＮＣ

ｂｉｏｄｅｇ ７９７１ ８２６５ ８０３６ ８１１４ ８１４２ ８３７９
ｂｒｅａｓｔｃａｎｃｅｒ ７０３４ ７０９９ ７０５７ ７３８４ ７０２７ ６９９８
ｂｒｅａｓｔｗ ９３５６ ９４８８ ９３９０ ９４１４ ９５１４ ９４７４
ｃｒｅｄｉｔａ ８５６５ ８５２２ ８４３５ ８５０７ ８４９３ ８４３５
ｃｒｅｄｉｔｇ ７１８０ ６９６０ ７２７０ ７０１０ ７１５０ ７３７０
ｄｉａｂｅｔｅｓ ７０７８ ６９０９ ７２４４ ７３４２ ７６０２ ７４８６
ｈｅａｒｔｓｔａｔｌｏｇ ７５５６ ７５１９ ７２２２ ７５９３ ７８１５ ７７４１
ｈｅｐａｔｉｔｉｓ ８０００ ７９６７ ７９１７ ８０８３ ８２３３ ８０６７
ｈｏｒｓｅｃｏｌｉｃ ８４１７ ８４７２ ８６１１ ８１９４ ８５８８ ８５８３
ｉｏｎｏｓｐｈｅｒｅ ８５２０ ８９４７ ８５１８ ８５４７ ８７７７ ８４３３
ｋｒｖｓｋｐ ９９０９ ９４４６ ９９０６ ９４１８ ９９０９ ９８９７
ｌａｂｏｒ ７４００ ７２６７ ７３１７ ７６６７ ７７１７ ７９１７

ｍｕｓｈｒｏｏｍ １００００ ９８５２ １００００ １００００ ９９９８ １００００
ｓｉｃｋ ９８２０ ９７６７ ９８０６ ９６１６ ９８０６ ９８０１
ｓｏｎａｒ ６７５７ ７２２９ ６５０７ ６２７９ ６７２１ ７１２９
ｓｐａｍｂａｓｅ ８８９６ ９０５９ ８９５９ ８８１６ ９０９８ ９１６５
ｔｉｃｔａｃｔｏｅ ７９０５ ７０８０ ７４６９ ７３８３ ７６３１ ７８５８
ｖｏｔｅ ９４７５ ９５６３ ９４９６ ９３３８ ９５４０ ９５１９
ｃｌｉｍａｔｅ ９１４８ ９１４８ ９１４８ ９１４８ ９１４８ ９１４８
ｃｏｌｉｃ ８２２５ ８０８６ ８３６９ ８１４１ ８３４１ ８１１９
ｍｏｎｋｓ ９４６６ ９６２８ ９６７４ ８８６１ ９７２１ ９６７４

ｓｔｅｅｌｐｌａｔｅｓｆａｕｌｔｓ １００００ ９９６４ １００００ ９８２５ １００００ １００００
Ａｖｅｒａｇｅ ８４８５ ８４６５ ８４７１ ８３９５ ８５９０ ８６００
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表８　工人质量在［０５５，０７５］时噪声比的威尔科克森测试

ＭＶ ＰＬ ＳＴＣ ＣＣ ＢＭＮＣ ＴＴＬＮＣ
ＭＶ －    
ＰＬ －    
ＳＴＣ · · － 
ＣＣ · · － 
ＢＭＮＣ · · · － 
ＴＴＬＮＣ · · · · －

表９　工人质量在［０５５，０７５］时模型质量的威尔科克森测试

ＭＶ ＰＬ ＳＴＣ ＣＣ ＢＭＮＣ ＴＴＬＮＣ
ＭＶ －    
ＰＬ －    
ＳＴＣ · · － 
ＣＣ · · － 
ＢＭＮＣ · · － 
ＴＴＬＮＣ · · · · · －

　　（１）ＥＮＮ：ＥＮＮ的思想是基于ＫＮＮ算法，对数据集
中每个实例进行分类，若得到的标记与原标记不同，则

该实例为噪声，并从数据集中去除．因此ＥＮＮ所使用的
基分类器为ＫＮＮ，且ｋ值设置为３；

（２）ＭＶＦ：ＭＶＦ的思想是将整个数据集分为大小相
等的 ｎ个子集，对于其中的每一个子集，都将剩余的
ｎ－１个子集合并作为ｍ个基分类器的训练集并进行训
练，然后对该子集中的实例进行预测，再根据多数投票

的策略判断该实例是否为噪声．上述步骤重复 ｎ次，直
到整个数据集的实例被预测．在本实验中 ＭＶＦ的 ｎ值
设置为１０，ｍ值设置为３，所使用的基分类器为 ＫＮＮ、
ＮａｖｅＢａｙｅｓ和Ｃ４５，其中ＫＮＮ的ｋ值设置为１；

（３）ＣＦ∶ＣＦ的思想是将整个数据集分为大小相等
的ｎ个子集，对于其中的每一个子集，都将剩余的ｎ－１
个子集合并作为基分类器的训练集并进行训练，然后

对该子集中的实例进行预测，然后对该子集中的实例

进行预测，若预测标记和集成标记不同，则该实例为噪

声，并从整个数据集中去除．上述步骤重复 ｎ次，直到
整个数据集的实例被预测．在本实验中ＣＦ的 ｎ值设置
为１０，基分类器使用Ｃ４５．

根据以上的实验设置，我们分别在工人质量为

０５、０６、０７、０８以及０９的情况下进行了实验，并评
估了使用不同过滤器的ＴＴＬＮＣ在数据集纠正后的噪声
比和训练模型质量．

图２～７分别展示了在不同工人质量下使用各个
过滤器的ＴＴＬＮＣ算法在三个数据集上的噪声比和模型
质量的详细对比结果．从对比结果可以看出：在不同工
人质量以及数据集上使用 ＥＮＮ、ＭＶＦ和 ＣＦ过滤器的
ＴＴＬＮＣ在噪声比和模型质量上结果相似．因此 ＴＴＬＮＣ
算法在选用不同过滤器时表现稳定，对算法性能影响

不大．为了提高算法效率，且与ＳＴＣ算法使用的过滤器

保持一致，在本文中ＴＴＬＮＣ所使用的为ＣＦ过滤器．
３２　真实众包数据集上的实验

为进一步验证 ＴＴＬＮＣ算法的有效性，本节使用
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ＣＥＫＡ平台自带的真实众包数据集Ｌｅａｖｅｓ进行实验．该
数据集包含３８４个带有６３维特征的实例．每个实例都
是一张树叶的图片，这些图片被发布在ＡＭＴ平台上，由
众包工人根据树叶的颜色和形状判断树叶的种类．因
此，Ｌｅａｖｅｓ数据集中每个实例都获得多个众包工人的
标注．

为了适用于本文的二分类算法，我们从Ｌｅａｖｅｓ中

提取了四个只包含二类的数据集．这四个数据集分别
被记为 Ｌｅａｖｅｓ１、Ｌｅａｖｅｓ２、Ｌｅａｖｅｓ３和 Ｌｅａｖｅｓ４，这些数据
集的具体细节如表１０所示．例如：数据集“Ｌｅａｖｅｓ１”的
任务是判断实例为枫树叶还是桤木树叶的图片．数据
集中包含１４２个实例，其中４６个为正例（枫树叶），９６
个为负例（桤树叶）．为了获得每个实例的多噪声标记
集，总共有７０个众包工人标注了１０９３个标记．

表１０　四个真实众包数据的详细描述

Ｄａｔａｓｅｔ Ｔａｓｋ ＃Ｉｎｓｔａｎｃｅｓ ＃Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ ＃Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ ＃Ｌａｂｅｌｅｒｓ ＃Ｌａｂｅｌｓ

Ｌｅａｖｅｓ１ ｍａｐｌｅ／ａｌｄｅｒ １４２ ４６ ９６ ７０ １０９３

Ｌｅａｖｅｓ２ ａｌｄｅｒ／ｐｏｐｌａｒ ８９ ４３ ４６ ５３ ４００

Ｌｅａｖｅｓ３ ｅｕｃａｌｙｐｔｕｓ／ｏａｋ １４０ ４５ ９５ ６６ ９３０

Ｌｅａｖｅｓ４ ｐｏｐｌａｒ／ｏａｋ １４３ ４８ ９５ ６８ ９９４

　　图８和图９分别展示了各个算法在四个真实众包
数据集上纠正后的噪声比和模型质量的详细对比结

果．从对比结果可以看出：我们提出的ＴＴＬＮＣ算法整体
优于ＭＶ、ＰＬ、ＳＴＣ、ＣＣ以及 ＢＭＮＣ算法，可以得出在模

拟数据集上几乎相同的结论．因此，通过上述实验的比
较，验证了ＴＴＬＮＣ算法在真实众包场景的有效性，同时
提高了数据质量和模型质量．
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４　总结
　　本文提出了一种基于 Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ的众包标记噪声
纠正算法ＴＴＬＮＣ．通过提出的实例分配策略，同时引进
Ｔｒｉｔｒａｉｎｉｎｇ和集成学习的思想，从而进一步提高了分类
模型的可靠性，最终实现了对众包标记噪声数据更准

确地识别与纠正．根据在２２个模拟的标准数据集以及
４个真实的众包数据集上的实验结果，ＴＴＬＮＣ与 ＰＬ、
ＳＴＣ、ＣＣ、ＢＭＮＣ四种目前最先进的噪声纠正算法相比，
其性能在数据集噪声比和模型质量两个度量指标上更

好，从而验证了所提出的标记噪声纠正算法的有效性

和优越性．但是，目前的版本还没有考虑多分类情况下
实例分配策略的设计，不能应用于多分类问题中．因此
未来的工作将尝试对实例分配策略进行更精细化的设

计，以进一步拓展新算法在多分类问题中的应用．
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