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自纠正噪声标签的人脸美丽预测

甘俊英∗,吴必诚,翟懿奎,何国辉,麦超云,白振峰
五邑大学智能制造学部,江门　 529020

摘　 要: 目的　 人脸美丽预测是研究如何使计算机具有与人类相似的人脸美丽判断或预测能力,然而利用深度神

经网络进行人脸美丽预测存在过度拟合噪声标签样本问题,从而影响深度神经网络的泛化性。 因此,本文提出一

种自纠正噪声标签方法用于人脸美丽预测。 方法　 该方法包括自训练教师模型机制和重标签再训练机制。 自训

练教师模型机制以自训练的方式获得教师模型,帮助学生模型进行干净样本选择和训练,直至学生模型泛化能力

超过教师模型并成为新的教师模型,并不断重复该过程;重标签再训练机制通过比较最大预测概率和标签对应预

测概率,从而纠正噪声标签。 同时,利用纠正后的数据反复执行自训练教师模型机制。 结果　 在大规模人脸美丽

数据库 LSFBD(large scale facial beauty database)和 SCUT-FBP5500 数据库上进行实验。 结果表明,本文方法在人工

合成噪声标签的条件下可降低噪声标签的负面影响,同时在原始 LSFBD 数据库和 SCUT-FBP5500 数据库上分别取

得 60. 8% 和 75. 5% 的准确率,高于常规方法。 结论　 在人工合成噪声标签条件下的 LSFBD 和 SCUT-FBP5500 数据

库以及原始 LSFBD 和 SCUT-FBP5500 数据库上的实验表明,所提自纠正噪声标签方法具有选择干净样本学习、充
分利用全部数据的特点,可降低噪声标签的负面影响,能在一定程度上降低人脸美丽预测中噪声标签的负面影响,
提高预测准确率。
关键词:深度学习;噪声标签;人脸美丽预测;特征分类;深度神经网络

Self-correcting noise labels for facial beauty prediction

Gan Junying∗, Wu Bicheng, Zhai Yikui, He Guohui, Mai Chaoyun, Bai Zhenfeng
Department of Intelligent Manufacturing, Wuyi University, Jiangmen　 529020, China

Abstract: Objective Human facial beauty prediction is the research on how to make computers have the ability to judge or
predict the beauty of faces similar to humans. However, deep neural networks based facial beauty prediction has challenged
the issue of noisy label samples affecting the training of deep neural network models, which thus affects the generalizability
of deep neural networks. Noisy labels are mislabeled in the database, which usually affect the training of deep neural net-
work models, thus reduce the generalizability of deep neural networks. To reduce the negative impact of noisy labels on
deep neural networks in facial beauty prediction, a self-correcting noisy label method was proposed, which has the features
of selection of clean samples for learning and full utilization of all data. Method Our method is composed of a self-training
teacher model mechanism and a re-labeling retraining mechanism. First, two deep convolutional neural networks (CNNs)
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are initialized with the same structure simultaneously, and the network is used as the teacher model with stronger generaliza-
tion ability, while the other network is used as the student model. The teacher model can be arbitrarily specified during ini-
tialization. Second, small batches of training data are fed to the teacher and student models both at the input side together.
The student model receives the sample number and finds the corresponding sample and label for back-propagation training
until the generalization ability of the student model exceeds that of the teacher model. Then, the student model shares the
optimal parameters to the teacher model, i. e. , the original student model becomes the new teacher model, where it is
called the self-training teacher model mechanism. After several iterations of training, small batches of data are fed into the
teacher model with the strongest generalization ability among all previous training epochs, and its prediction probability of
each category is calculated. If the maximum output probability predicted by the teacher model for this data is higher than a
certain threshold of the corresponding output probability of the label, it is considered that the sample label should be correc-
ted. The self-training teacher model mechanism is then iteratively executed utilizing the corrected data, where the process
above is called the relabeling retraining mechanism. Finally, the teacher model is output as the final model. Result The
ResNet-18 model pre-trained on the ImageNet database is used as the backbone deep neural network, which is regarded as
a baseline method with cross entropy as the loss function. The experiments on the large scale facial beauty database (LSF-
BD) and SCUT-FBP5500 database are divided into two main parts as mentioned below: 1) the first part is performed under
synthetic noise label conditions, i. e. , 10% , 20% , and 30% of the training data are selected from each class of facial
beauty data on the two databases mentioned above, while their labels are randomly changed. The accuracy of the method in
this paper exceeds the baseline method by 5. 8% , 4. 1% and 3. 7% on the LSFBD database at noise rates of 30% , 20%
and 10% , respectively. The accuracy exceeds the baseline method by 3. 1% , 2. 8% , and 2. 5% on the SCUT-FBP5500
database, respectively. Therefore, it is demonstrated that our method can reduce the negative impact of noisy labels under
synthetic noisy label conditions. 2) The second part is carried out on the original LSFBD database and the original SCUT-
FBP5500 database, and our method exceeded the prediction accuracy of the baseline method by 2. 7% and 1. 2% on the
original LSFBD database and the original SCUT-FBP5500 database, respectively. Therefore, our demonstrated illustration
can reduce the negative impact of noise labels under the original data conditions. Conclusion Our proposed method of self-
correcting noise labels can reduce the negative impact of noise label in human facial beauty prediction in some extent and
improve the prediction accuracy based on the LSFBD and SCUT-FBP5500 databases under synthetic noisy label circum-
stances, the original LSFBD and SCUT-FBP5500 facial beauty databases, respectively.
Key words: deep learning; noise labels; facial beauty prediction; characteristics classification; deep neural networks

0　 引　 言

噪声标签是指标注错误的标签,通常会降低深

度神经网络的泛化性 ( Zhang 等,2017; Arpit 等,
2017)。 为避免噪声标签对深度神经网络的负面影

响,针对噪声标签数据库的有监督分类成为一个重

要研究方向(Algan 和 Ulusoy,2021a)。 Wang 等人

(2019)提出对称交叉熵学习的方法,添加反向交叉

熵作为损失函数,避免了仅使用交叉熵作为损失函

数造成深度网络过度拟合噪声标签样本影响泛化。
Xu 等人(2019)提出一种新型的信息理论损失函

数,这是第一个证明对与实例无关的标签噪声具有

鲁棒性的损失函数,无论噪声模式如何,均可直接应

用于任何现有的分类神经网络,而无需辅助信息。

Liu 等人(2020)提出利用半监督学习技术产生模型

输出的目标概率,并设计一个正则化项防止深度网

络记忆噪声标签。 Algan 和 Ulusoy(2021b)提出在

有噪声标签的情况下利用元学习训练深度网络。 首

先根据元目标寻求最佳的标签分布,即最小化小元

数据集的损失;然后利用元软标签生成框架,生成预

测的软标签训练网络;最后在训练过程中不断重复

上述两个阶段,从而避免噪声标签的负面影响。
Wang 等 人 ( 2019 )、 Xu 等 人 ( 2019 )、 Liu 等 人

(2020)、Algan 和 Ulusoy(2021b)利用设计鲁棒性损

失函数、正则化器或者利用元学习的方法避免噪声

标签的负面影响,所提方法没有通过建立噪声模型

估计噪声结构。
深度学习模型一开始会记忆简单样本,随着训

练次数增加逐渐拟合到困难样本(Arpit 等,2017)。
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当存在噪声样本时,深度学习网络甚至会记忆这些

错误的标签从而影响泛化( Zhang 等,2017)。 Han
等人(2018)、Guo 等人(2018)和 Li 等人(2020)从

含有噪声标签的数据库中选择出干净样本,并用其

训练深度学习网络,从而隐性地建立噪声模型避免

噪声标签的负面影响。 Han 等人(2018)提出一种

互相教学的策略训练一个鲁棒性的深度学习网络。
该策略同时训练两个深度卷积网络,训练前期一般

拟合的是简单样本,两个网络互相选择损失值小的

样本给对方进行训练,从而防止拟合到噪声标签样

本。 Guo 等人(2018)提出在大规模弱监督的网络图

像上训练深度神经网络,利用课程学习,先使模型从

简单样本开始学习,逐渐进阶到复杂样本和知识,从
而提高模型的泛化能力并降低噪声标签的负面影

响。 Li 等人(2020)提出 DivideMix 框架,利用半监

督学习和干净样本选择,避免噪声标签负面影响。
首先用混合模型对每个样本损失分布进行建模,然
后将训练数据动态地划分为具有干净样本的标签集

和具有噪声样本的无标签集,接着以半监督的方式

在有标签和无标签数据上训练模型。 为了避免偏

差,同时训练了两个网络,每个网络都使用另一个网

络的数据集划分。 最后在半监督训练阶段,通过不

断对有标签和无标签样本分别进行标签的互相精细

和互相猜测来改进动态划分策略。 陈庆强等人

(2019)提出一种基于数据分布的标签噪声过滤方

法。 首先对于数据集中的每一个样本,根据其近邻

内样本的分布,将其及邻域样本形成的区域划分为

高密度区域和低密度区域,然后针对不同的区域采

用不同的噪声过滤规则进行过滤。 张增辉等人

(2021)提出一种基于标签置信度分布的局部概率

抽样方法进行标签噪声过滤。 首先利用随机森林分

类器对样本的标签进行投票,从而获取每个样本的

标签置信度;然后根据标签置信度的大小,将样本划

分为易识别样本和难识别样本;最后分别采用不同

的过滤策略对样本进行过滤。
若只选择干净样本进行学习,未能充分利用全

部数据。 Shu 等人(2019)、Wang 等人(2020)、唐轲

和郎丛妍(2021)利用样本重要性加权策略,即首先

设计一个从训练损失到样本权重的加权函数映射,
然后利用该加权函数对不同样本的重要性加权并影

响分类器的输出,从而避免深度网络过度拟合噪声

标签样本。 Shu 等人(2019)提出利用具有一个隐藏

层的多层感知器作为加权函数,该加权函数能直接

从数据中自适应地学习样本重要性权重。 Wang 等

人(2020)提出了一种自校正网络,通过排名正则化

对每个训练样本的重要性进行加权,防止深度网络

过度拟合噪声标签的人脸表情图像,并重新标注噪

声标签样本,从而提高深度网络泛化能力。 为解决

行人再识别的噪声标签问题,唐轲和郎丛妍(2021)
结合噪声、非噪声数据训练差异化特征,提出一种噪

声标签自适应的行人再识别方法,不需要使用额外

的验证集以及噪声比例、类型等先验信息,完成对噪

声数据的筛选过滤。 此外,该方法可以自适应地学

习噪声样本权重,进一步降低噪声影响。
无论是 Han 等人(2018)方法中的样本选择,还

是 Wang 等人(2020)方法中的样本重要性加权,其
有效的共性在于,计算深度神经网络输出损失值时,
简单样本对应的损失值一般小于噪声标签样本对应

的损失值。 该假定的不足在于,困难样本对应的损

失值一般大于简单样本对应的损失值。 因此,将深

度神经网络输出的损失值作为判断噪声标签样本依

据,不利于困难样本的学习。 判断噪声标签样本能

力更强的深度网络可以帮助区分噪声标签样本

(Jiang 等,2020),且自训练的方式有助于获得噪声

标签样本判断能力更强的深度网络(Xie 等,2020)。
为此,本文提出一种自纠正噪声标签方法,能稳定选

择干净样本学习,并重新标注噪声标签样本,从而充

分利用全部数据。
人脸美丽预测任务更易受到噪声标签影响。 首

先,客观评价标准不明确,在进行人工标签标注时容

易受标注人员的影响,从而产生标注错误,即容易产

生更多噪声标签。 其次,受人力、物力等客观因素影

响,人脸美丽数据库包含的标签数据样本有限,从而

使数据在表达差异性特征能力上存在不足,进而更

易受噪声标签的干扰。 最后,不同类别人脸美丽等

级的人脸图像之间特征相似、抽象且难以提取,故深

度神经网络更难以区分噪声标签和真实标签进而降

低泛化能力。 因此,本文使用自纠正噪声标签方法

对人脸美丽进行预测。
本文提出的自纠正噪声标签方法包括自训练教

师模型机制和重标签再训练机制。 自训练教师模型

机制首先利用 Han 等人(2018)方法中的样本选择

方法,自训练出噪声标签样本判断能力更强的模型,
以此作为教师模型。 然后,借助教师模型的噪声标
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签样本判断能力帮助学生模型学习,直至训练出噪

声标签判断能力更强的学生模型,并将其作为新的

教师模型不断重复该过程。 最后,重标签再训练机

制利用 Wang 等人(2020)方法中的重标签机制,重
新标注潜在的噪声标签并引入自训练教师模型机制

再训练。
本文主要贡献如下:1)首次提出将人脸美丽预

测问题理解成噪声标签问题,并用实验表明了该假

设成立。 2)提出一种自纠正噪声标签方法,能一定

程度降低噪声标签对人脸美丽深度卷积预测网络的

负面影响。 3)在人工合成噪声标签 LSFBD( large
scale facial beauty database)数据库、原始 LSFBD(甘
俊英 等,2019)数据库和人工合成噪声标签 SCUT-
FBP5500 数据库、原始 SCUT-FBP5500 数据库(Liang
等,2018)上,验证了自纠正噪声标签方法的有效

性。 对比实验表明,所提方法每个环节皆能降低噪

声标签对人脸美丽深度网络的影响。

1　 本文方法

为了降低噪声标签对深度神经网络的负面影

响,本文提出了基于深度卷积神经网络的自纠正噪

声标签方法,包括自训练教师模型机制和重标签再

训练机制。 图 1 为自纠正噪声标签方法框图。 首

先,同时初始化两个结构相同的深度卷积神经网络,
并将泛化能力较强的网络作为教师模型,另一个网

络作为学生模型。 初始化时可任意指定教师模型。
其次,在输入端同时输入小批次训练数据给教师、学
生模型。 其中,教师模型自身不进行反向传播训练,
仅用于选择干净标签样本序号给学生模型;学生模

型接收该样本序号并找到对应样本和标签进行反向

传播训练,直至学生模型泛化能力超过教师模型。
此时,学生模型共享最优参数给教师模型,即原学生

模型成为新的教师模型,称之为自训练教师模型机

制。 经反复训练后,将小批次数据输入教师模型中,
计算其每类预测概率值;将其输入到重标签模块中

进行标签纠正。 最后,利用纠正后的数据再反复执

行自训练教师模型机制,并将教师模型作为最终模

型输出。
1. 1　 自训练教师模型机制

在有噪声标签的数据中进行深度神经网络的训

练,一个很重要的思路就是进行干净样本选择。

图 1　 自纠正噪声标签方法框图

Fig. 1　 Block diagram of self-correcting noise labels method

Han 等人(2018)在每批次数据完成训练后,直接利

用深度神经网络进行干净样本判断与选择。 本文将

自训练出泛化能力相对好的深度神经网络作为教师

模型,并仅利用教师模型进行样本选择,从而避免了

每次训练完成后深度神经网络泛化性能波动造成的

误判。 设 N 幅小批次输入人脸图像及其对应的人

脸美丽等级标签表示为 (x,y) = {(xi,yi),…,
(xN,yN)} ,其中, x ∈ RN×3×τ×υ 表示共 N 幅人脸图

像,3 层颜色通道,每幅人脸图像的分辨率为 τ × υ ,
y∈RN 为其对应的标签, xi 为第 i幅人脸图像, yi ∈
{0,…,c - 1} 为第 i 幅人脸图像的人脸美丽等级标

签, c 为人脸美丽等级标签总等级数; α∈ [0,1] 为

噪声控制率,即超参数。
首先,同时初始化两个结构相同的深度卷积神

经网络,选定其中一个网络作为教师模型,另一个为

学生模型。 在训练时,将每个小批次人脸图像同时

输入到教师、学生模型中,经正向传播并先计算教师

模型损失值 L t = { lt1,lt2,…,ltN} 。 接着,将这 N个损

失值从低到高进行排序,并记录其中 N × (1 - α) 个

低损失值对应的样本序号。 然后,将样本序号发送

给学生模型,学生模型则从自身正向传播计算的损

失值 Ls = { ls1,ls2,…,lsN} 中,挑选出接收样本序号对

应的损失 L′s = { ls′1 ,ls′2 ,…,ls′N×(1-α)} 。 最后,对学生

模型进行反向传播更新参数,不断循环该过程直至

出现验证准确率更高的学生模型,保存其参数作为新

的教师模型。 图 2 为自训练教师模型机制示意图。
1. 2　 重标签再训练机制

在自训练教师模型机制中,通过限制噪声标签
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图 2　 自训练教师模型机制示意图

Fig. 2　 Schematic diagram of the mechanism of
self-training teacher model

样本的学习可减少噪声标签的影响。 由于人脸美丽

数据库仍存在标签数据样本不足的问题,为充分利

用所有可用数据,本文融合 Wang 等人(2020)方法

中的噪声标签纠正方法纠正噪声标签。
如果每幅人脸图像经教师模型预测的最大输出

概率高于标签对应输出概率一定阈值,则认为该样

本标签应该纠正,即

􀭰y =
ym Pm - P t > δ

y 其他
{ (1)

式中,Pm为预测输出的最大概率, P t 为标签对应的

预测输出概率, δ 为阈值间隔;ym为最大输出概率对

应的标签, y 为原标签; 􀭰y 为标签纠正后的伪标签;
所有的预测概率皆为经 softmax 分类器输出的概率。
1. 3　 算法流程

本文提出的自纠正噪声标签算法的具体步骤

如下:
1)设学生和教师模型参数分别为 ωs 和 ωt ,学

习率为 γ ,训练次数为 T ,纠正前训练总次数为 Tn ,
最大训练总次数为 Tm,小批次次数为 km,小批次样

本数为 N ,学生和教师模型验证准确率分别为 As 和

At ,测试准确率为 A ,学生模型为 ϕ ,教师模型为

ψ ,训练集为 D 。
2)for T = 1, 2, … , Tn - 1 执行:
　 打乱训练集 D 中样本顺序;
　 for k = 1,…,km 执行:

　 　 从训练集 D 中采样小批次样本 􀭺D ;
　 　 􀭺Ds = arg min

N×(1-α)
L t(ψ,􀭺D) / /教师模型采样

N × (1 - α) 个小损失样本;
　 　 ωs = ωs - γ ΔLs(ϕ,􀭺Ds) / /学生模型通过

􀭺Ds 更新 ωs ;
　 end for。
　 在验证集上验证学生模型预测准确率,记为

As ;
　 如果 As > At 执行:
　 　 ωt = ωs , At = As 且保存 ωt , At ;
3)end for。
4)如果 T = Tn 执行:
　 读取 ωt 作为教师模型;
　 for k = 1,…,km 执行:
　 　 从训练集 D 中采样小批次样本 􀭺D ;
　 　 Pm,P t = ψ(􀭺D) / /正向传播获得预测概率

　 　 利用式(1)纠正噪声标签,更新训练集为 D′;
　 end for。
5)for T = Tn + 1 , Tn + 2 ,…,Tm 执行:
　 打乱训练集 D′ 中样本顺序;
　 重复步骤 2)中第 3 行及以下过程直至步骤

3);
6)end for。
7)在测试集测试教师模型预测准确率,记为 A。
8)输出 ωt , A 。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验对象

实验在 GeForce RTX2080tiGPU,Intel i7-9800X
CPU 和 62. 5 GB 内存的计算机上进行,使用 PyTorch
框架;采用 Albumentations 工具进行一系列数据处

理和增强操作。 首先,将数据按照 6 ∶ 2 ∶ 2 的比例

划分为训练集、验证集和测试集,同时对训练集图像

进行随机亮度、对比度、水平翻转、垂直翻转和随机

仿射变换(移动、缩放)。 然后,将在 ImageNet 数据

库上预训练过的 ResNet-18(He 等,2016)作为骨干

深度神经网络,使用交叉熵作为损失函数,并以此作

为基准方法。 最后,使用动量为 9 × 10 -1 的随机梯度

下降优化器,配置权重衰减系数为1 × 10-2 。 使用余弦

学习率(He 等,2019),并初始化学习率为 1 × 10-2 ,批
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次大小设置为 40。
2. 1. 1　 LSFBD 数据库

LSFBD(甘俊英 等,2019)数据库由五邑大学项

目组建立,共 20 000 幅带标签的人脸图像(男女各

10 000 幅)和 80 000 幅无标签人脸图像,分辨率为

144 × 144 像素,分为 0、1、2、3、4 共 5 个类别,分别对

应极不吸引人、不吸引人、平均、吸引人和最吸引人。
本文着重于女性吸引力预测,仅使用 10 000 幅女性

人脸图像验证方法的有效性。 其中,类别 0 有

948 幅、类别 1 有1 148 幅、类别 2 有 3 846 幅、类别

3 有 2 718 幅、类别 4 有1 340 幅,如图 3 所示。

图 3　 LSFBD 数据库中人脸图像

Fig. 3　 Face images in LSFBD database
((a)type 0;(b)type 1;(c)type 2;(d)type 3;(e)type 4)

2. 1. 2　 SCUT-FBP5500 数据库

SCUT-FBP5500(Liang 等,2018)数据库由华南

理工大学建立,共有 5 500 幅正面人脸图像,具有不

同属性(男性或女性、亚洲人或白种人、年龄)和不

同标签(人脸特征点、范围 1 5 的美丽分数、美丽

分数分布),可实现不同人脸美丽预测范式的计算

模型。 因为该数据库是由 60 个志愿者对所有图像

评分为 5 种人脸美丽等级,故本文将同一幅图像评

分相同等级的志愿者人数最多的评分等级作为最终

评分等级。
2. 2　 基于人工合成噪声标签数据库实验

本文分别使用 LSFBD 和 SCUT-FBP5500 数据

库 10% 、20% 、30% 训练集噪声标签比率,探索自纠

正噪声标签方法的有效性。 从每一类人脸美丽等级

中选择 10% 、20% 、30% 的训练数据,并随机改变它

们的标签。 表 1 为自纠正噪声标签方法与基准方法

(没有考虑噪声标签的传统卷积神经网络训练)和

其他方法的比较结果。 本文执行人脸美丽预测五分

类任务,以分类准确率( classification accuracy,CA)
作为评价指标,表 1 中结果皆为 5 次实验结果的平

均值。 可以看出,在噪声率为 30% 、20% 、10% 时,
本文方法在 LSFBD 数据库上分别超出基准方法

5. 8% 、4. 1% 、3. 7% ;在 SCUT-FBP5500 数据库上分

别超出基准方法 3. 1% 、2. 8% 、2. 5% 。显然,随着

表 1　 不同方法在人工合成噪声标签数据库不同噪声率的分类准确率对比

Table 1　 Comparison of classification accuracy with various noise rates among
different methods on synthetic noise label databases

/ %

噪声容忍方法
LSFBD 数据库 SCUT-FBP5500 数据库

噪声率 10% 噪声率 20% 噪声率 30% 噪声率 10% 噪声率 20% 噪声率 30%

基准(He 等,2016) 56. 4 54. 3 52. 0 72. 8 72. 0 69. 8

co-teaching(Han 等,2018) 58. 2 56. 6 55. 6 73. 2 72. 7 70. 8

self-cure network(Wang 等,2020) 58. 9 57. 3 56. 1 73. 9 73. 3 71. 8

自纠正噪声标签(本文) 60. 1 58. 4 57. 8 75. 3 74. 8 72. 9

注:加粗字体表示各列最优结果。

噪声率增加,本文方法的效果更加明显。 Han 等人

(2018)和 Wang 等人(2020)的方法皆能超过基准方

法,但仍逊色于本文方法。
2. 3　 基于原始数据库实验

为进一步验证自纠正噪声标签方法的有效性,

在原始 LSFBD 数据库和原始 SCUT-FBP5500 数据

库(不进行人工合成噪声标签)上进行实验。 假定

在构建 LSFBD 数据库和 SCUT-FBP5500 数据库时,
会不可避免地产生人为因素造成的噪声标签。 虽

然在验证集和测试集中仍可能存在少量噪声标
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签,但由于训练集数据样本数量大于验证集、测试

集数量,即训练数据样本中存在的噪声标签数量

大于验证集、测试集中噪声标签数量,故在原始

LSFBD 数据库和原始 SCUT-FBP5500 数据库实验

中,本文方法仍然取得了最好的实验效果。 如表 2

所示, 本 文 方 法 在 原 始 LSFBD 数 据 库 和 原 始

SCUT-FBP5500 数据库上预测准确率分别超出基

准方法 2. 7% 和 1. 2% 。 Han 等人(2018)和 Wang
等人(2020)的方法皆能略高于基线方法,但都逊

色于本文方法。

表 2　 不同方法在原始数据库的分类准确率对比

Table 2　 Comparison of classification accuracy among different mothods on the original databases
/ %

噪声容忍方法 原始 LSFBD 数据库 原始 SCUT-FBP5500 数据库

基准(He 等,2016) 58. 1 74. 3

co-teaching(Han 等,2018) 58. 5 74. 6

self-cure network(Wang 等,2020) 60. 5 75. 0

自纠正噪声标签(本文) 60. 8 75. 5

注:加粗字体表示各列最优结果。

2. 4　 两种机制对比实验

为验证比较自训练教师模型机制和重标签再训

练机制的有效性,在原始 LSFBD 数据库和具有人工

合成 30% 训练集噪声标签的 LSFBD 数据库中分别

进行实验,实验结果如表 3 所示。 在原始 LSFBD 数

据库上,将表 3 第 1 行与第 3 行比较、第 2 行与第 4
行比较,可知使用自训练教师模型机制使分类准确

率提升了 0. 5% 和 0. 8% ,平均提升 0. 7% 。 同理,在
人工合成 30% 训练集噪声标签 LSFBD 数据库上,使
用自训练教师模型机制使分类准确率平均提升了

3. 6% 。 即噪声水平越高,自训练教师模型机制的提

升效果越好。 因为自训练教师模型机制通过样本选

择进行噪声标签限制,达到理想效果时学习的样本

皆为干净标签样本。 但噪声水平低时噪声标签样本

少,受噪声标签负面影响少,故效果提升不明显。 在

原始 LSFBD 数据库上,将表 3 第 1 行与第 2 行、第 3
行与第 4 行比较,可知使用重标签再训练机制使分

类准确率提升了 1. 9% 和 2. 2% ,平均提升 2. 1% 。
同理,在人工合成 30% 训练集噪声标签 LSFBD 数据

库上,使用重标签再训练机制使分类准确率平均提

升了 1. 9% 。 两种机制对比实验表明,本文方法在

每一个环节都具有充分的有效性。
2. 5　 不同阈值间隔的对比实验

重标签机制中, δ 是预测输出的最大概率 Pm与

标签对应的预测输出概率 P t 的阈值间隔。 固定其

他设置,在原始 LSFBD 数据库中 δ 取不同值时,实
验结果如表 4 所示。从表4可知,当 δ取值越远离

表 3　 在原始 LSFBD 数据库和人工合成 30%
训练集噪声标签的 LSFBD 数据库上的比较

Table 3　 Comparison on the original LSFBD database
and the LSFBD database with artificially synthesized

30% training set noise labels
/ %

自训练教师
模型机制

重标签再
训练机制

分类准确率

原始 LSFBD 合成 LSFBD +30% 噪声

× × 58. 1 52. 4

× √ 60. 0 54. 6

√ × 58. 6 56. 3

√ √ 60. 8 57. 8

注:加粗字体表示各列最优结果, × 表示没有使用, √ 表示
使用。

表 4　 不同阈值间隔的分类准确率对比

Table 4　 Comparison of classification accuracy with
different threshold intervals

不同阈值间隔 δ 分类准确率 / %

0. 2 59. 5

0. 3 59. 9

0. 4 60. 4

0. 5 60. 8

0. 6 60. 3

0. 7 60. 0

0. 8 59. 8

注:加粗字体表示最优结果。

0. 5 时,分类准确率越低。 这是因为 δ < 0. 5 时,会
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导致更多错误的重标签操作,从而影响分类准确率。
然而 δ > 0. 5 时,没有完全纠正所有噪声标签,从而

影响分类准确率。

3　 结　 论

为了减少人脸美丽预测中噪声标签的负面影

响,本文提出一种自纠正噪声标签方法,在样本选择

方法的基础上,自训练出噪声标签样本判断能力更

强的深度网络,从而帮助区分噪声标签样本。 本文

方法包括自训练教师模型机制和重标签再训练机

制。 自训练教师模型机制以自训练的方式得到教师

模型,帮助学生模型进行干净样本选择和训练,直至

学生模型泛化能力超过教师模型并成为新的教师模

型,并不断重复该过程。 重标签再训练机制通过比

较最大预测概率和标签对应预测概率,从而纠正噪

声标签。 最后,利用纠正后的数据反复执行自训练

教师模型机制训练。 在人工合成噪声标签 LSFBD
数据库、人工合成噪声标签 SCUT-FBP5500 数据库

和原始 LSFBD 数据库、原始 SCUT-FBP5500 数据库

上进行实验,皆证明本文方法能降低噪声标签的负

面影响且效果优于基准方法。
由于数据库中存在类间数据样本数量不平衡的

问题,利用自纠正噪声标签方法判断数据样本数量

少的类别中存在的噪声标签比较困难,这是由于数

据样本数量少的类别表达的差异性特征不够强,因
此更难以建立噪声标签样本判断的决策边界,后续

将融合代价敏感方法,降低类间不平衡带来的影响,
不断优化该方法。
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