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摘 要： 目的　深度神经网络在计算机视觉分类任务上表现出优秀的性能，然而，在标签噪声环境下，深度学习模

型面临着严峻的考验。基于协同学习（co-teaching）的学习算法能够有效缓解神经网络对噪声标签数据的学习问题，

但仍然存在许多不足之处。为此，提出了一种协同学习中考虑历史信息的标签噪声鲁棒学习方法（Co-history）。

方法　首先，针对在噪声标签环境下使用交叉熵损失函数（cross entropy，CE）存在的过拟合问题，通过分析样本损失

的历史规律，提出了修正损失函数，在模型训练时减弱 CE 损失带来的过拟合带来的影响。其次，针对 co-teaching 算

法中两个网络存在过早收敛的问题，提出差异损失函数，在训练过程中保持两个网络的差异性。最后，遵循小损失

选择策略，通过结合样本历史损失，提出了新的样本选择方法，可以更加精准地选择干净样本。结果　在 4 个模拟

噪声数据集 F-MNIST（Fashion-mixed National Institute of Standards and Technology）、SVHN（street view house number）、

CIFAR-10（Canadian Institute for Advanced Research-10）和 CIFAR-100 和一个真实数据集 Clothing1M 上进行对比实

验。其中，在 F-MNIST、SVHN、CIFAR-10、CIFAR-100，对称噪声（symmetric）40% 噪声率下，对比 co-teaching 算法，本

文方法分别提高了 3. 52%、4. 77%、6. 16% 和 6. 96%；在真实数据集 Clothing1M 下，对比 co-teaching 算法，本文方法的

最佳准确率和最后准确率分别提高了 0. 94% 和 1. 2%。结论　本文提出的协同学习下考虑历史损失的带噪声标签

鲁棒分类算法，经过大量实验论证，可以有效降低噪声标签带来的影响，提高模型分类准确率。
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accurate labels is difficult in practice， especially in some professional fields.  The labeling of these datasets requires the 

中图法分类号：TP391  文献标识码： A  文章编号： 1006-8961（2024）12-3684-15
论文引用格式：Dong Y F， Li J W， Wang Z and Jia W Y.  2024.  Co-history： learning with noisy labels by co-teaching with history losses.  Journal of 
Image and Graphics， 29（12）：3684-3698（董永峰， 李佳伟， 王振， 贾文玉 .  2024.  Co-history：协同学习中考虑历史信息的标签噪声鲁棒学习方

法 .  中国图象图形学报， 29（12）：3684-3698）［DOI：10. 11834/jig. 230541］

收稿日期：2023-08-14；修回日期：2024-03-08；预印本日期：2024-03-15
 * 通信作者：王振 wangzhen@hebut.edu.cn
基金项目：国家自然科学基金项目（62306103，62376194）；河北省高等学校自然科学研究项目（QN2023262）
Supported by：National Natural Science Foundation of China （62306103， 62376194）； Higher Education Science and Technology Research Project 

of Hebei Province （QN2023262）

3684



第 29 卷 / 第 12 期 / 2024 年 12 月
董永峰，李佳伟，王振，贾文玉 

Co-history：协同学习中考虑历史信息的标签噪声鲁棒学习方法

involvement of relevant experts， thus increasing manpower and financial resources.  To cut costs， researchers have started 
using datasets built by crowdsourcing annotations， search engine queries， and web crawling， among others.  However， 
these datasets inevitably contain noisy labels that seriously affect the generalization of DNNs because DNNs memorize these 
noise labels during training.  Learning algorithms based on co-teaching methods， including Co-teaching+ ， JoCoR， and 
CoDis， can effectively alleviate the learning problem of neural networks on noisy label data.  Scholars have put forward dif⁃
ferent opinions regarding the use of two networks to solve noisy labels.  However， in a noisy label environment， the deep 
learning model based on CE loss is very sensitive to the noisy label， thus making the model easily fit the noisy label sample 
and unable to learn the real pattern of the data.  With the progress of training， Co-teaching causes the parameters of the two 
networks to gradually become consistent and prematurely converge to the same network， thus stopping the learning process.  
As the iteration progresses， the network inevitably remembers some of the noisy label samples and thus failing to distin⁃
guish the noisy from the clean samples accurately based on the cross entropy （CE） loss value.  In this case， relying solely 
on CE loss as a small loss selection strategy is not reliable.  To solve these problems， this paper proposes learning with 
noisy labels by co-teaching with history losses （Co-history） that considers historical information in collaborative learning.
Method　First， to solve the overfitting problem of cross entropy loss （CE） in a noisy label environment， a correction loss is 
proposed by analyzing the history of sample loss.  The revised loss function adjusts the weight of the CE loss in the current 
iteration in order for the CE loss of the sample to remain stable in the historical iteration as a whole， hence conforming to 
the law that the classifier should be maintained after separating the noisy from the clean samples so as to reduce the influ⁃
ence of overfitting caused by CE loss.  Second， the difference loss is proposed to address the problem of premature conver⁃
gence of two networks in the co-teaching algorithm.  Inspired by contrast loss， the difference loss makes the two networks 
maintain a certain distance from the feature representation of the same sample so as to maintain the difference between 
these networks in the training process and to avoid their degradation into a single network.  Given the differences in the net⁃
work parameters， various decision boundaries are generated， and different types of errors are filtered.  Therefore， maintain⁃
ing such difference can benefit collaborative learning.  Finally， due to the existence of overfitting， those samples with noisy 
labels tend to have larger loss fluctuations than those samples with clean labels.  By combining the historical loss informa⁃
tion of these samples and following the small loss selection strategy， a new sample selection method is proposed to select 
clean samples accurately.  Specifically， those samples with low classification losses and low fluctuations in historical losses 
are selected as clean samples for training. Result　Several experiments are conducted to demonstrate the effectiveness of the 
Co-history algorithm， including comparison experiments on four standard datasets （F-MNIST， SVHN， CIFAR-10， and 
CIFAR-100） and one real dataset （Clothing1M）.  Four categories of artificially simulated noise are added to the standard 
dataset， including symmetric， asymmetric， pairflip， and tridiagonal noise types， with 20% and 40% noise rates for each 
noise type.  In the real dataset， the labels are generated by the text around the image， which contains the noise label itself， 
thus generating no additional label noise.  At the symmetric noise type with 20% noise rate， the co-history algorithm demon⁃
strates 2. 05%， 2. 19%， 3. 06%， and 2. 58% improvements over the co-teaching algorithm in the F-MNIST， SVHN， 
CIFAR-10， and CIFAR-100 datasets， respectively.  With 40% noise rate， the corresponding improvements are 3. 52%， 
4. 77%， 6. 16%， and 6. 96%.  In the real Clothing1M dataset， the best and lowest accuracies of co-history have improved 
by 0. 94% and 1. 2%， respectively， compared with the co-teaching algorithm.  The effectiveness of the proposed loss is 
proven by ablation experiments. Conclusion　A correction loss is proposed in this paper to address the overfitting problem of 
CE loss training and the historical law of sample loss， and a difference loss function is introduced to solve the premature 
convergence of two networks in Co-teaching.  In view of the traditional small-loss sample selection strategy， the historical 
law of sample loss is fully considered in this paper， and a highly accurate sample selection strategy is developed.  The pro⁃
posed Co-history algorithm demonstrates its superiority over the existing co-teaching strategies in a large number of experi⁃
ments.  This algorithm also shows strong robustness in datasets with noisy labels and is particularly suitable for noisy label 
scenarios.  The various improvements in this algorithm are also clearly demonstrated in ablation experiments.  Given that 
this algorithm needs to analyze the historical loss information of each sample， the historical loss value of each sample 
should be saved.  Increasing the number of training samples would occupy more memory space， thus increasing computing 
and storage costs.  In addition， with a large number of sample categories， the performance of the proposed algorithm 
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becomes suboptimal under some noisy environments （e. g. ， asymmetric noise type with 40% noise rate and the CIFAR-100 
dataset with 20% noise rate）.  Future work will focus on the development of high-performance solutions under the premise 
of guaranteed accuracy and excellent robust classification algorithms for learning with noisy labels.
Key words： deep neural network（DNN）； classification； noisy labels； co-teaching； historical loss

0　引 言

深度神经网络（deep neural network， DNN）已经

在许多领域取得了显著效果，尤其是在计算机视觉

领域（Diaz，2009；Krizhevsky 等，2017；张珂 等，2021；

李雅馨 等，2023），这离不开大规模的有标注数据

集。然而，实际中收集大规模带有精准标签的数据

集是非常困难的，尤其是某些专业领域的数据，需要

相关专家进行标注，其会耗费大量的人力和财力。

因 此 ，为 降 低 成 本 ，研 究 人 员 转 而 使 用 众 包 标 注

（Blum 等，2003）、搜索引擎查询（Yan 等，2014）以及

网络爬取（Mahajan 等，2018）等方法构建的数据集。

而这样获得的数据集会不可避免地引入标签噪声，

严重影响 DNN 的泛化性，因为 DNN 会在训练过程

中记忆这些噪声标签。

目前标签噪声问题已经成为研究领域的热点之

一（Song 等，2023），如何减轻噪声标签对网络的影响

是解决问题的关键。现有技术主要包括设计鲁棒损

失函数、标签矫正和小损失样本选择等。小损失样

本选择的合理性在于 DNN 的先学习模式（Arpit 等，

2017），即使存在噪声标签，DNN 也会在初始阶段学

习到干净、简单的样本。因此，DNN 有能力在训练

开始时利用损失值过滤掉噪声样本。协同学习（co-

teaching）（Han 等，2018）算法在噪声标签学习任务

上取得了不错的结果。具体来说，co-teaching 采用

交叉熵损失函数（cross entropy，CE）同时训练两个网

络，基于小损失选择策略，每个网络都将其小损失样

本视为干净样本，并将这些样本传递给对等网络进

行学习。两个网络的初始随机参数不同，具有不同

的学习能力，可以产生不同的决策边界，过滤不同类

型的错误。两个网络交替学习，会自适应地纠正对

等网络的训练错误。

然而，在噪声标签环境下，基于 CE 损失函数的

深度学习模型对噪声标签十分敏感，使得模型极易

对标签噪声样本拟合，无法学习数据的真实模式。

针对这一问题，本文通过分析样本历史分类损失规

律，提出了修正损失函数，减轻过拟合给模型带来的

影响。其次，随着训练的进行，co-teaching 学习模式

导致两个网络的参数逐渐变得一致，过早收敛为相

同的网络，导致学习停止。针对这一问题，本文从样

本的特征表示出发，借鉴对比学习的思想，引入新的

差异损失函数使网络保持最佳的“分歧”，从而增强

协同学习中两个网络过滤不同错误的能力，提高模

型的泛化性。最后，由于 DNN 具有强大的学习能

力，网络模型会不可避免地记忆部分噪声标签样本，

导致仅仅根据 CE 的损失值无法正确区分噪声和干

净样本。因此，单纯依靠 CE 损失使用小损失选择策

略是不可靠的。针对这一问题，本文通过分析干净

样本所具备的历史损失规律，提出了一种更为准确

的样本选择策略，从而使干净样本的选择更为精准。

综上，本文的贡献主要分为以下 3 点：1）针对仅

使用 CE 损失会导致过拟合的问题，分析样本损失的

历史规律，提出了修正损失函数，减轻过拟合给模型

带来的影响；2）针对 co-teaching 中两个网络过早收

敛为相同网络的问题，提出了差异损失函数，增强网

络的学习性能；3）提出一种基于样本损失历史规律

的样本选择策略，从而提高选择样本的纯净率。

1　相关工作

本节简单总结了现有关于噪声标签分类方法，

主要分为 3 大类：鲁棒损失函数、标签矫正和小损失

样本选择。

1. 1　鲁棒损失函数

CE 损失已经被证明在噪声标签学习中存在过

拟合现象（Ghosh 等，2017）。因此，许多学者开展了

一 系 列 针 对 标 签 噪 声 的 鲁 棒 损 失 函 数 的 研 究 。

Ghosh 等人（2015）设计了平均绝对误差（mean abso⁃
lute error， MAE），并在理论上证明了对称损失函数

对于标签噪声具有的鲁棒性。Wang 等人（2019）提

出的逆交叉熵 （reverse cross entropy， RCE），在多分

类标签任务下有着不错的表现。但是，在很多情况

下，这种抗噪声损失函数存在欠拟合的现象。因此，
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Zhang 和 Sabuncu（2018）将 MAE 和 CE 进行结合，设

计了广义交叉熵（generalized cross entropy， GCE）。

Ma 等人（2020）使用归一化技术，提出更为鲁棒的损

失函数。但是这种损失函数依然存在欠拟合的问

题，之后又设计了主动被动损失（active passive loss， 
APL），APL 结合归一化损失函数和鲁棒损失函数用

于提高收敛性。之后，Kim 等人（2021）为进一步解

决欠拟合问题，通过分析损失函数梯度，提出了 NL+
（negative learning+）和 PL+（positive learning+）损失。

1. 2　标签矫正

标签矫正方法通过对噪声标签进行矫正，使标

签噪声样本也可以参与训练，充分利用所有的样本

信息，提高模型性能。标签平滑（label smooth）是标

签矫正中常用到的方法，其相当于一种正则化方法

（Lukasik 等，2020）。Yi 和 Wu（2019）通过先使用原

始标签在网络中学习，当网络测试准确率有一定提

高时，通过网络预测结果不断更新纠正噪声标签，进

而提升模型的预测能力。DivideMix（Li 等，2020）对

噪声样本采用联合预测（co-guess）的方式，使用多个

网络预测均值来矫正噪声标签。Huang 等人（2023）
使用样本在高斯混合模型（Gaussian mixture model，
GMM）中的后验概率，将给定样本的标签和预测结

果 进 行 重 新 加 权 得 到 修 正 标 签 ，指 导 模 型 训 练 。

Meta pseudo labels（Pham 等，2021）通过使用蒸馏方

法，同时更新教师和学生网络来优化伪标签的生成。

Wei 等人（2022）在其方法中通过有选择地矫正噪声

样本，使其具有更高的矫正精度。

但是伪标签矫正的准确程度依赖于模型的性

能，当模型的分类准确率较低时，无法将噪声标签纠

正为正确的标签，甚至可能会造成错误积累，给模型

带来不良影响。

1. 3　小损失样本选择

得 益 于 深 度 网 络 的 先 学 习 模 式（Arpit 等 ，

2017），尽管存在噪声标签，模型也会在初始阶段学

习到干净、简单的样本。因此，DNN 在训练初期可

以根据损失的大小选择出干净的样本。Ding 等人

（2018）提出了基于预测可能性的干净样本的选择方

法。根据样本损失大小将数据集划分为干净子集与

噪声子集，随后采取不同方式进行学习。Jiang 等人

（2018）通过预训练教师网络选择小损失样本作为干

净样本指导学生网络学习。Han 等人（2018）提出了

协同学习（co-teaching），通过两个网络交替学习，避

免错误积累。然而交替学习会使两个网络参数过早

收敛，从而导致学习停止。Yu 等人（2019）为解决这

一问题，提出了 Co-teaching+，其认为仅在两个网络

之间存在预测分歧的样本中选择小损失样本进行更

新。但是在某些噪声类型的情况下，Co-teaching+ 可
能无法识别出足够多的干净样本，导致性能下降。

JoCoR（Wei 等，2020）则建议使用两个网络之间具有

预测一致性的样本联合训练两个网络。与其相反，

CoDis（Xia 等，2023）认为选择预测方差大的样本加

入模型训练，可以增加两个网络的差异性，提高模型

鲁棒性。Liu 等人（2022）也在其工作中详细分析了

co-teaching 中两个网络是否应该保持分歧，其通过

实验论证，两个网络存在适当的差异，有益于模型鲁

棒性的提升。此外，CNLCU（combats noisy labels by 
concerning uncertainty）（Xia 等，2022）在其方法中，通

过区间估计的方法确定置信下界，筛选干净样本，其

本质仍采用了小损失样本选择的策略。

2　方 法

本文方法主要包含 3 部分：通过分析样本的历

史损失信息提出的修正损失函数、改善 co-teaching
中两网络过早收敛问题的差异损失函数，以及结合

样本历史损失规律的样本选择策略。

2. 1　问题描述

考虑一个 C 类分类任务，存在噪声标签的数据

集 D = {( xi，yi )}n

i = 1，其中，n 为样本容量，xi 为第 i 个

样本， yi = [C ]为含有噪声的标签。对于 yi，其不可

观测的真实标签用 y͂ i 来表示。目标为学习一个鲁棒

的分类器，该分类器可以通过在含有噪声标签的数

据集上训练，仍然可以得到正确的预测结果。

2. 2　基于历史信息的鲁棒学习

本文通过分析样本损失的历史规律，提出修正

损失（correction loss）和差异损失（difference loss），从

而提高模型的鲁棒性。

2. 2. 1　修正损失函数（correction loss）
CE 损失已经被证明在噪声标签学习中存在过

拟合现象（Ghosh 等，2017）。由于小损失样本选择

策略并不能完全正确地分离出干净样本，随着迭代

进行，CE 损失会使网络模型不可避免地拟合一些噪

声标签，影响模型泛化性。为了解决这一问题，本文
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设计修正损失函数，其通过结合样本损失的历史规

律，优化每个样本 CE 损失的权重，减弱拟合噪声的

情况。具体来说，当模型分离出干净样本和噪声样

本后，每个样本的分类损失数值应当维持在其原有

的数值，不应随着学习的进行而有较大的波动。由

于过拟合问题，原本具有较大损失的噪声样本，损失

可能逐渐减小，造成分类器无法正确区分干净和噪

声样本。

因此，本文应用样本历史损失对分类损失函数

进行修正，使其在分离出干净和噪声样本之后趋于

平稳。具体地，定义每个样本的历史损失信息为一

组长度为 s的滑动窗口序列，记为Ls = ｛CEt-1，CEt-2，…，

CEt-s｝，用于记录历史 CE 值，t 表示当前训练迭代次

数。定义 Lhistory为

Lhistory = 1
s ∑

i = t - s

t - 1
CEi （1）

式中，t 表示当前训练迭代次数，CE 为交叉熵损失，

具体为

CE = -∑
j = 1

C

y j
i log pj ( xi ) （2）

式中， p为模型输出的样本预测概率。使用 ||CE - Lhistory

来衡量模型对样本训练的稳定性，为了使样本获得

稳定的训练过程，避免模型错误地拟合噪声样本，本

文使用 Lcorrection 作为修正分类损失函数对模型进行训

练。最小化 Lcorrection，其意义为调整本轮迭代中 CE 损

失的权重，使样本的 CE 损失在历史迭代中整体保持

平稳，这符合分类器在分离噪声和干净样本后所应

保持的规律。具体为

Lcorrection = |CE - Lhistory | （3）
2. 2. 2　差异损失函数（difference loss）

co-teaching 同时训练两个网络，使两个网络交

替学习。两个网络的初始随机参数不同，可以产生

不同的决策边界，具有不同的学习能力，过滤不同类

型的错误。因此，两个网络交替学习，会自适应地纠

正对等网络的训练错误，提升模型鲁棒性。然而，在

相互学习的过程中，两个网络会存在过早收敛的问

题，导致学习提前停止。因此设计差异损失函数，用

于维持两个网络之间的差异。

对比学习是一种无监督学习的方法，通过对比

相似和不相似的样本来学习样本的特征表示。对比

损失为

Lcontrast = - 1
N ∑

i = 1

N log exp zi , z'i
K

∑
j = 1

N

Mj ≠ i exp zi , zj

K

（4）

式中，zi为网络对第 i 个样本的特征表示，z'i 为其经过

随机数据增强后的特征表示，〈*，*〉为余弦相似度，

K 为温度系数，M j ≠ i 为取值为 1 的指示函数，当 j = i 
时为 0，当 j ≠ i 时为 1。该损失函数的目的在于使第 i

个样本和其随机增强的样本（正样本）之间的距离尽

可能近，而与其他样本（负样本）之间的距离尽可能

远，使模型可以学习到具有判别性的特征表达。受

对比损失启发，本文将这种思想应用到 co-teaching
中，目的为让两个网络对相同样本的特征表示保持

距离，以此来控制两个网络的差异。为此，本文设计

了一种差异损失函数 Lunco，具体为

Lunco = 1
N ∑

i = 1

N log exp z1i ,z2i

K

∑
j = 1

N

Mj ≠ i exp z1i ,z1j + z2i ,z2j

K

 （5）

式中，z1i 和 z2i 分别为网络 1 和网络 2 对第 i 个样本的

特征表示。在模型训练中最小化式（5），其意义为最

大化两个模型对相同样本的特征表示距离，控制两

个网络的发散程度，防止过早收敛。使用超参数 γ 
来控制差异损失函数的影响程度，避免网络无意义

的发散。

最终的损失函数为

L = Lcorrection + γLunco （6）
由于差异损失使两个网络具有明显不同的分类

边界，在模型预测时，使用两个网络的预测平均作为

最终预测结果，可以充分考虑两个网络的分类边界，

提高整体的预测准确率。

2. 3　样本选择策略

在早期训练过程中，DNN 倾向于先学习干净的

样本，只选择 CE 损失小的样本，一定程度上可以避

免噪声样本对网络的干扰。但是，随着迭代的进行，

模型最终可能会偏向学习噪声样本，进而产生过拟

合现象。因此，噪声样本相比于干净样本，往往会产

生较大的损失波动。本文认为仅仅考虑 CE 损失小

的样本作为干净样本是不够精准的，尽管使用了修

正分类损失函数进行训练，但是噪声样本损失的历

史规律对比干净样本往往有着更大的波动。因此应

用 Lselection作为样本选择函数，旨在选择分类损失小且
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历史损失波动小的样本作为干净样本训练，解决传

统小损失选择策略在训练后期无法正确区分噪声和

干净样本的问题。

Lselection = αCE + βLhistory （7）
式中，α和 β为超参数，用于控制 CE 和 Lhistory的影响占

比。算法伪码见算法 1，整体流程图如图 1 所示。

算法 1  Co-history
输入：两个网络参数 w1 和 w2，学习率 τ，噪声率

η，预 热 轮 数 Twarmup，训 练 总 轮 数 Tmax，每 轮 迭 代 次

数 tmax。

输出：网络参数 w1和 w2。

1）  FOR T = 1 → Tmax DO；

2）   随机化数据集 D͂；

3）   IF T < Twarmup THEN；

4）    通过标准交叉熵（CE）训练模型；

5）   ELSE；

6）    FOR T = 1→Tmax DO；

7）     获取小批量样本
-D；

8）     -D 1 = arg minD'： || D' ≥ ( )1 - η || -D Lselection(w1，D')；
9）     -D 2 = arg minD'： || D' ≥ ( )1 - η || -D Lselection(w2，D')；
10）      更新网络 w1 = w1 - τ∇L (w1，

-D 2 )；
11）      更新网络 w2 = w2 - τ∇L (w2，

-D 1 )；
12）    END FOR；

13）  END FOR。

3　实验与分析

3. 1　实验细节

3. 1. 1　实验数据集

本文在 4 个标准数据集 F-MNIST（Fashion-mixed 
National Institute of Standards and Technology）（Xiao
等 ，2017）、SVHN（street view house number）（Netzer
等，2011）、CIFAR-10（Canadian Institute for Advanced 
Research-10）、CIFAR-100（Krizhevsky，2009）和一个

真实数据集 Clothing1M（Xiao 等，2015）上验证方法

的有效性。F-MNIST 由 60 000 个训练样本和 10 000

个测试样本组成，每个样本都是一个 28 × 28 像素的

灰度图像，包含 10 个类别。SVHN 数据集来源于谷

歌街景门牌号码，由 73 257 个训练样本和 26 032 个

测试样本组成，包含 10个类别，每个样本为 32 × 32像

素的 RGB 图像；CIFAR-10 由 60 000 幅 32 × 32 像素

的 RGB 图 像 组 成 ，包 含 10 个 类 别 ，CIFAR-100 和

CIFAR-10 相似，包含 20 个超类，每个超类又包含 5 个

子类 ，总共 100 个类 ，每个样本为 32 × 32 像素的

RGB 图像。Clothing1M 由 100 万幅从在线购物网站

上收集的训练图像组成，包含 18 个类别，其标签是

用周围的文字生成的。

图 1　算法整体过程

Fig. 1　Overall process of the algorithm
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3. 1. 2　噪声类型

Clothing1M 为真实数据集，本身含有噪声标签。

由于 F-MNIST、SVHN、CIFAR-10 和 CIFAR-100 本身

为干净数据集，所以需要设置标签转换矩阵（Patrini
等，2017），通过人为破坏数据集来模拟噪声。实验

遵循 Zhang 等人（2021）的设置，进行多种类型的模

拟噪声标签实验，包括：对称噪声、成对反转噪声、三

角对称噪声和非对称噪声。每种类型的噪声分别设

置 20% 和 40% 的噪声率，其目的是保证干净样本的

数量要多于噪声样本（Ma 等，2020），否则会无法分辨

样本真正所属的类别。每种噪声类型的构造如下：

1）对称噪声（symmetric）。将每个类中干净的标

签统一翻转为其他错误类别的标签。

2）非对称噪声（asymmetric）。它考虑了翻转过

程中的视觉相似性，更接近于真实世界的噪声，例

如：会将猫和狗的标签反转，飞机和鸟的标签反转。

非对称噪声类型是一种不平衡的噪声。

3）成对反转噪声（pairflip）。将每个类中的干净

标签翻转到相邻类别中。

4）三角对称噪声（tridiagonal）。通过在相反方

向上的类进行两次连续的成对反转实现。

4 种标签转换矩阵如图 2 所示，以 6 类、40% 噪

声率为例。

3. 1. 3　网络结构和优化器

本文在 F-MNIST、SVHN、CIFAR-10 数据集中使

用 co-teaching 中 的 9 层 CNN 网 络 进 行 训 练 。 在

CIFAR-100 数据集中使用 7 层 CNN 网络进行训练。

在 Clothing1M 数据集中，使用在 ImageNet 数据集上

预训练 18 层 ResNet 网络进行训练。

本 文 在 F-MNIST、SVHN、CIFAR-10 和 CIFAR-

100 数据集的实验中，使用 Adam 优化器 （动量 = 
0. 9），初始学习率为 1 × 10−3，批量（mini- batch）大小

设置为 128。总共训练 200 个周期，从第 80 到第 
200 周期，学习率线性衰减为零。对于 Clothing1M 数

据集，首先对数据集进行预处理，将图像的尺寸调整

为 256 × 256 像素，裁剪中心 224 × 224 像素作为输

入，并执行归一化，遵循 Wei 等人（2020）的设置，只

使用含有噪声标签的训练集训练。对于真实数据集

Clothing1M 同 样 使 用 Adam 优 化 器 ，批 量（mini-
batch）大小设置为 64。在训练过程中，总共训练 
15 轮，学习率分别设置为 8 × 10−4、5 × 10−4 和 5 × 
10−5，每 5 轮改变一次学习率。

3. 1. 4　对比环境

本 文 算 法 以 及 所 有 对 比 实 验 算 法 ，均 通 过 
PyTorch 实 现 默 认 参 数 ，并 在 NVIDIA RXT3090 
GPU 上进行实验。所有的对比算法，均严格按照原

始论文或者公开代码进行复现，为保证公平性，所有

的实验均采用相同的实验设置且在相同的实验环境

中进行。

3. 1. 5　评价指标和样本选择设置

本文采用模型在测试集上的准确率作为评价

指标。

计算实验最后 10 轮的平均值和标准差（%），分

别反映模型的分类准确率以及模型最终的收敛情

况。所有实验重复 3 次，记录 3 次实验分类准确率的

平均值和标准差。同时，为了更直观地分析实验结

果，使用 3 次实验的平均值绘制了测试准确率曲线，

标准差使用阴影突出显示。由于 Clothing1M 数据集

计算量大，所以只进行一次实验。记录训练周期中

最佳测试准确率（best）和最终测试准确率（last）。

假设数据集中的噪声率 τ 是已知的。本文在标

准数据集的每个小批量（mini-batch）中选择前 1−τ 
的 小 损 失 样 本 作 为 干 净 样 本 。 对 于 真 实 数 据 集 
Clothing1M。如果对 τ 的值不清楚，则可以使用验证

集对 τ 进行推断（Liu 和 Tao，2016；Yu 等，2018）。

图 2　标签转换矩阵

Fig. 2　Label transition matrix （（a） symmetric； 
（b） asymmetric； （c） pairflip； （d） tridiagonal）
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3. 1. 6　对比算法

本文算法将与以下先进的算法进行对比：

1）Standard： 采用标准交叉熵进行训练；

2）APL（Ma 等，2020）： 构造鲁棒损失函数训练

模型；

3）co-teaching（Han 等，2018）： 同时训练两个网

络，两个网络相互指导学习；

4）co-teaching+（Yu 等，2019）： 同时训练两个网

络，选择两个网络分歧样本中的小损失样本；

5）CNLCU-S（Xia 等，2022）： 对损失采用区间估

计的方式进行样本选择；

6）CoDis（Xia 等，2023）： 同时训练两个网络，应

用协方差正则化方法保持两个网络之间的发散性。

3. 2　实验结果分析

本文进行了大量的实验来表明本文方法的有效

性 。 包 括 在 模 拟 噪 声 数 据 集（F-MNIST、SVHN、

CIFAR-10、CIFAR-100）和 真 实 世 界 噪 声 数 据 集

（Clothing1M）进行的实验。

3. 2. 1　消融实验结果分析

消融实验在模拟噪声数据集 CIFAR-10 的 2 种

具有代表性的噪声类型下进行实验，分别为对称噪

声（symmetric）和成对翻转噪声（pairflip），并在 20%

和 40% 噪声率下分别进行实验，以验证本文方法各

项改进的有效性。实验结果如表 1 所示。消融实

验使用的评价指标以及实验设置同对比实验保持

一致。

首先，在基线模型上添加样本选择策略进行实

验，在对称噪声（symmetric）20% 和 40% 噪声率下测

试准确率分别提高了 6. 8% 和 18. 72%，在成对噪声

（pairflip）20% 和 40% 噪声率下测试准确率分别提高

了 6. 37% 和 20. 91%。结果表明了本文方法中考虑

历史损失的样本选择策略可以有效筛选出干净样

本，避免模型拟合噪声样本。

其次，在其基础上分别添加修正损失函和差异

损失函数进行实验。添加修正损失函数的实验中，

在对称噪声（symmetric）20% 和 40% 噪声率下测试

准 确 率 分 别 提 高 了 3. 12% 和 4. 27%，在 成 对 噪 声

（pairflip）20% 和 40% 噪声率下测试准确率分别提高

了 3. 7% 和 6. 27%。添加差异损失函数的实验中，在

对称噪声（symmetric）20% 和 40% 噪声率下测试准

确率分别提高了 3. 50% 和 3. 38%，在成对噪声（pair⁃
flip）20% 和 40% 噪声率下测试准确率分别提高了

3. 74% 和 4. 83%。测试准确率的进一步提高充分说

明修正损失函数有效地减弱了噪声标签给模型带来

的影响，并且差异损失函数可以改善协同学习模式

下两个网络过早收敛导致学习停止的问题。

最终，添加本文提出的所有函数进行实验，测试

准确率达到最高，同时后 10 轮准确率标准差相比于

基线均有所降低。说明本文方法不仅可以提升模型

性能，也可以使模型的收敛更为稳定。

3. 2. 2　修正损失函数分析

对修正损失函数所产生的作用进行了实验证

明。选取准确率和纯净率两个指标，其中，纯净率为

模型选取样本中干净样本数量 除以模型选取样本

总数量的百分比。

由于 CE 存在过拟合问题，模型可能会拟合噪声

样本，一方面破坏了模型泛化性，导致测试准确率降

低，另一方面由于模型记忆了噪声样本，在训练过程

表1　在CIFAR-10数据集上进行的消融实验

Table 1　Ablation experiment on the CIFAR-10 dataset
/%

基线

√
√
√
√
√

样本选择

-
√
√
√
√

修正损失

-
-
√
-
√

差异损失

-
-
-
√
√

symmetric
20%

75.74±0.33
82.54±0.28
85.66±0.12
86.04±0.20
87.47±0.05

40%

58.64±0.81
77.36±0.41
81.63±0.33
80.74±0.24
83.32±0.14

pairflip
20%

76.38±0.35
82.75±0.21
86.45±0.14
86.49±0.18
87.16±0.16

40%

55.03±0.27
75.94±0.14
82.21±0.76
80.77±0.21
85.60±0.13

注：加粗字体表示最优准确率，“√”表示采用，“-”表示未采用。
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中其区分干净和噪声样本的能力会减弱，导致模型

选择样本的纯净率降低。因此，CE 过拟合的问题具

体会反映在测试准确率和模型筛选样本纯净率的降

低 。 选 取 co-teaching 为 基 线（其 训 练 损 失 函 数 为

CE），在其基础上，仅将其训练损失 CE 替换为本文

所提出的修正损失函数进行对比实验（CIFAR-10 数

据集，symmetric 噪声类型，40% 噪声率）。实验结果

如图 3 所示。

实验结果表明，在修正损失函数的作用下，co-

teaching 学习模式的性能有了一定的提升，并且随着

迭代轮次的增加，选择样本的纯净率仍保持较高水

平。这些情况证明了修正损失函数可以缓解 CE 带

来的过拟合影响，减弱模型拟合噪声样本的情况。

3. 2. 3　模拟噪声数据集实验结果分析

表 2 展示了 F-MNIST 数据集下本文方法及所有

对比算法的实验结果。测试准确率曲线如图 4 所

示，标准差用阴影表示。

在 F-MNIST 数据集上，Co-history 在所有噪声类

型和噪声率下均达到了最优测试准确率，相比于 co-

teaching，Co-history 在对称噪声类型（symmetric）20%

和 40% 噪声率下测试准确率分别提高了 2. 05% 和

3. 52%，在非对称噪声类型（asymmetric）20% 和 40%

噪声率下测试准确率分别提高了 2. 19%和 3. 60%，

在成对噪声类型（pairflip）20% 和 40% 噪声率下测试

准确率分别提高了 3. 06% 和 4. 06%，在三角对称噪

声类型（tridiagonal）20% 和 40% 噪声率下测试准确

率分别提高了 2. 58% 和 4. 11%。测试准确率的提高

可以证明本文提出方法的有效性，特别是在高噪声

图 3　修正损失函数实验

Fig. 3　Correction loss experiment （（a） test accuracy； （b） pure rate）

表2　不同方法在F-MNIST数据集中的对比分析

Table 2　Comparisons with different methods on F-MNIST dataset
/%

方法

Standard
APL
co-teaching
co-teaching+
CNLCU-S
CoDis
Co-history

（本文）

symmetric
20%

87.46±0.09
93.08±0.02
91.20±0.03
92.85±0.03
92.36±0.12
90.97±0.05
93.25±0.02

40%

72.46±0.68
90.08±0.08
88.06±0.06
91.42±0.03
91.32±0.07
87.92±0.10
91.58±0.03

asymmetric
20%

89.34±0.15
92.91±0.05
91.29±0.16
93.42±0.02
92.06±0.04
91.55±0.08
93.48±0.02

40%

77.73±0.19
78.35±0.33
86.32±0.09
89.38±0.17
81.78±0.09
85.77±0.35
89.92±0.28

pairflip
20%

84.23±0.23
91.98±0.12
89.97±0.09
92.90±0.03
91.69±0.08
90.23±0.04
93.03±0.04

40%

61.46±0.32
65.25±0.52
84.99±0.11
88.38±0.16
87.74±0.10
83.92±0.08
89.05±0.21

tridiagonal
20%

85.86±0.4
92.87±0.03
90.54±0.05
92.75±0.08
92.20±0.08
90.33±0.02
93.12±0.03

40%

66.44±0.28
83.56±0.31
86.29±0.09
90.40±0.08
89.74±0.07
86.10±0.09
90.40±0.07

注：加粗字体表示各列最优结果。
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率环境下，本文的实验结果相较于 co-teaching 有着

更为明显的提升，进一步说明了本文提出的方法更

具优势。

表 3 展示了 SVHN 数据集下 Co-history 及所有对

算法的最后 10 轮的平均测试准确率和标准差。测

试准确率曲线如图 5 所示。

Co-history 在绝大部分噪声类型和噪声率下达

到 了 最 优 测 试 准 确 率 。 可 以 证 明 本 文 针 对 co-

teaching 中存在问题的改进是有效的。同时，对比同

样采用分歧策略的 co-teaching+和 CoDis，本文方法

在所有噪声类型下的测试准确率均优于 co-teaching+
和 CoDis，特别是在噪声类型相对复杂、不易学习的

图 4　F-MNIST 数据集测试准确率

Fig. 4　Test accuracy on F-MNIST dataset（（a） 20% noise rate； （b） 40% noise rate）

表3 不同方法在SVHN数据集中的对比分析

Table 3 Comparisons with different methods on SVHN dataset
/%

方法

Standard
APL
co-teaching
co-teaching+
CNLCU-S
CoDis
Co-history

（本文）

symmetric
20%

87.21±0.1
95.12±0.01
91.98±0.04
94.71±0.01
93.16±0.10
91.67±0.04
95.43±0.01

40%

70.97±0.34
92.71±0.02
89.21±0.23
92.86±0.03
91.91±0.06
89.19±0.08
93.98±0.01

asymmetric
20%

89.55±0.05
94.22±0.04
91.91±0.35
94.37±0.03
94.67±0.04
92.10±0.06
94.80±0.04

40%

77.79±0.21
79.04±0.6

88.0±0.43
88.14±0.06
92.84±0.06

87.27±0.18
91.48±0.07

pairflip
20%

84.84±0.1
93.37±0.01
91.24±0.27
94.15±0.02
93.52±0.04
91.25±0.07
94.60±0.04

40%

61.39±0.35
65.42±0.17
85.94±0.06
88.68±0.14
89.99±0.10
85.09±0.11
90.95±0.15

tridiagonal
20%

86.37±0.2
94.92±0.02
92.03±0.04
94.74±0.01
93.32±0.05
91.83±0.03

95.3±0.01

40%

67.25±0.44
85.24±0.32
87.94±0.04
91.88±0.06
90.76±0.08
88.34±0.01
92.98±0.03

注：加粗字体表示各列最优结果。
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成对噪声类型（pairflip）40% 噪声率下，Co-history 相

较 于 co-teaching+ 和 CoDis 分 别 高 出 2. 27% 和

5. 86%，进一步说明本文方法提出维持两个网络差

异的方法更为合理。

表 4 展示了 CIFAR-10 数据集下 Co-history 及所

有对比算法的最后 10 轮的平均测试准确率和标准

差。测试准确率曲线如图 6 所示。

CIFAR-10 数据集的识别难度更大，对模型的训

练更具挑战性。Co-history 方法在此数据集上表现

出优异的性能，在所有噪声类型下均达到了最佳准

确率，尤其是在高噪声率下，在对称噪声类型（sym⁃
metric）40% 噪声率下，Co-history 相比 Co-teaching 提

升 6. 16%，在非对称噪声类型（asymmetric）40% 噪声

率下提高了 9. 59%，在成对噪声类型（pairflip）40%

表4　不同方法在CIFAR-10数据集中的对比分析

Table 4　Comparisons with different methods on CIFAR-10 dataset
/%

方法

Standard
APL
co-teaching
co-teaching+
CNLCU-S
CoDis
Co-history

（本文）

symmetric
20%

75.74±0.33
84.20±0.11
82.24±0.18
81.96±0.12
83.31±0.12
82.36±0.24
87.47±0.05

40%

58.64±0.81
76.19±0.20
77.16±0.10
71.49±0.33
78.60±0.17
77.04±0.09
83.32±0.14

asymmetric
20%

82.32±0.14
83.36±0.21
80.76±0.11
79.68±0.13
85.24±0.15
84.58±0.05
87.95±0.12

40%

72.19±0.32
71.14±0.15
72.85±0.11
70.96±0.69
73.96±0.10
75.30±0.32
82.44±0.09

pairflip
20%

76.38±0.35
81.48±0.08
82.55±0.10
79.71±0.14
82.55±0.39
82.53±0.23
87.16±0.16

40%

55.03±0.27
52.98±0.18
75.74±0.14
58.39±0.76
73.35±0.16
70.86±0.22
85.60±0.13

tridiagonal
20%

76.26±0.26
83.29±0.09
82.50±0.12
81.15±0.05
83.31±0.19
82.69±0.07
86.98±0.05

40%

58.72±0.26
65.80±0.62
76.28±0.12
64.79±0.47
76.11±0.13
74.59±0.05
82.20±0.16

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 5　SVHN 数据集测试准确率

Fig. 5　Test accuracy on SVHN dataset（（a） 20% noise rate （b） 40% noise rate）
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噪声率下提高了 9. 86%，在三角对称噪声类型（tridi⁃
agonal）40% 噪声率下提高了 5. 92%。实验结果充分

说明本文提出的方法在识别难度更大的 CIFAR-10
数据集中依然可以有优秀的表现，相比于其他方法，

Co-history 方法更具鲁棒性。

表 5 展示了 CIFAR-100 数据集下 Co-history 及

所有对比算法的最后 10 轮的平均测试准确率和标

准差。测试准确率曲线如图 7 所示。

尽管 Co-history 在此数据集中的表现不能全部

达到最优，但是仍然具有一定的竞争力，在部分噪声

类型和噪声率下依旧可以达到最优测试准确率。并

且 Co-history 方法在所有噪声类型的所有噪声率下

均优于 co-teaching 算法，对比 co-teaching，在对称噪

声（symmetric）20% 和 40% 噪 声 率 下 ，分 别 提 高 了

图 6　CIFAR-10 数据集测试准确率

Fig. 6　Test accuracy on CIFAR-10 dataset（（a） 20% noise rate；（b） 40% noise rate）

表5　不同方法在CIFAR-100数据集中的对比分析

Table 5　Comparisons with different methods on CIFAR-100 dataset
/%

方法

Standard
APL
co-teaching
co-teaching+
CNLCU-S
CoDis
Co-history（本文）

symmetric
20%

31.98±0.30
44.66±0.04
43.61±0.09
49.41±0.02
47.17±0.02
43.16±0.08
49.60±0.07

40%

20.36±0.60
37.83±0.04
37.96±0.14
43.89±0.07
41.91±0.08
38.01±0.06
44.92±0.04

asymmetric
20%

39.21±0.06
45.39±0.07
43.37±0.11
48.78±0.09

42.96±0.02
39.42±0.01
45.07±0.11

40%

27.80±0.09
32.9±0.03

31.84±0.1
35.94±0.03

29.97±0.05
28.51±0.06
32.52±0.04

pairflip
20%

39.30±0.03
44.81±0.04
43.37±0.11
48.33±0.02
43.16±0.01
43.31±0.07
48.42±0.04

40%

27.65±0.02
31.31±0.08
31.84±0.10
36.24±0.09

30.25±0.02
31.37±0.14
34.55±0.05

tridiagonal
20%

38.73±0.07
45.48±0.03
44.46±0.08
48.95±0.05
46.00±0.01
44.48±0.17
49.48±0.05

40%

27.81±0.05
38.07±0.04
36.11±0.06
42.99±0.05

35.70±0.01
37.40±0.09
40.03±0.16

注：加粗字体表示各列最优结果
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5. 99% 和 6. 96%，在非对称噪声（asymmetric）20% 和

40% 噪声率下，分别提高了 1. 7% 和 0. 68%。在成对

噪 声（pairflip）20% 和 40% 噪 声 率 下 ，分 别 提 高 了

5. 05% 和 2. 71%。在三角对称噪声（tridiagonal）20%

和 40% 噪声率下分别提高了 5. 02% 和 3. 92%，说明

本文方法在多分类数据集下，也可以抵抗两个网络

发生收敛的情况，改善模型使用 CE 损失训练出现的

过拟合问题。

3. 2. 4　真实世界噪声数据集实验结果分析

为了验证本文方法在实际应用中的效果，本文

进一步在真实数据集 Clothing1M 上进行实验，测试

准确率如表 6 所示，Best 表示训练过程中的最高测

试精度，Last 表示训练结束时的测试精度。

从表 6 可以看出，在 Clothing1M 数据集上，Co-

history 相 比 Co-teaching 算 法 ，Best 提 高 了 0. 94%，

Last 提高了 1. 2%，同时可以观察到 co-teaching+在真

实数据集中表现出了较差的效果，进一步印证了本

文所提出的差异损失函数更为合理。Co-history 在

与其他先进的方法进行比较时也表现出一定的竞

争力，验证了本文方法在真实世界数据集上的有

效性。

4　结 论

本文针对模型使用 CE 损失训练存在的过拟合

现象，结合样本损失的历史规律，提出了修正损失函

数。同时，针对 Co-teaching 中存在的两个网络过早

收敛导致学习提前停止的问题，提出了差异损失函

图 7　CIFAR-100 数据集测试准确率

Fig. 7　Test accuracy on CIFAR-100 dataset（（a） 20% noise rate； （b） 40% noise rate）
表6　不同方法在Clothing1M数据集中的对比分析

Table 6　Comparisons with different methods on 
Clothing1M dataset

/%

方法

Standard
APL
co-teaching
co-teaching+
CNLCU-S
CoDis
Co-history（本文）

Best
67.22
56.01
69.21
59.32
71.37

70.48
70.15

Last
64.68
55.84
68.51
58.79
70.76

69.95
69.81

注：加粗字体表示各列最优结果。
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数。最后，针对传统小损失样本选择策略，本文充分

考虑样本损失的历史规律，提出了更为精准的样本

选择策略。不同于以往 co-teaching 中的学习策略，

通过加入新的视角，提升模型性能。并且，经过大量

实验论证，本文方法优于基线方法，在带有噪声标签

的数据集中，有着更强的鲁棒性，更加适用于噪声标

签场景中。此外，消融实验清楚地证明了本文方法

各项改进的有效性。

因为本文方法需要分析每个样本的历史损失信

息，所以需要保存每个样本的历史损失值。当训练

样本数量规模增加时，所占用的内存空间会随之增

加，从而导致计算和存储成本增加。此外，在样本类

别数量较多时，本文方法的性能在部分噪声环境下不

能达到最优（如CIFAR-100数据集 asymmetric 噪声类

型20%、40%噪声率等）。因此，在未来的工作中，将在

保证精度的前提下寻找更加高性能的解决方案，进一

步探索更加优秀的噪声标签鲁棒分类算法。
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