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Abstract　Training deep learning models  with noisy data containing lossy labels  is  a  hot  research topic in machine
learning.  Studies  have  shown  that  deep  learning  model  training  is  susceptible  to  overfitting  due  to  noisy  data.
Recently, a method combining meta-learning and label correction can make the model better adapt to the noisy data to
mitigate the overfitting phenomenon. However, this meta-label correction method relies on the model’s performance,
and the lightweight model does not have good generalization performance under noisy data. To address this problem,
we propose  a  knowledge  distillation-based  meta-label  correction  learning  method  (KDMLC),  which  treats  the  meta
label correction model (MLC) composed of a deep neural network and a multilayer perceptron as a teacher model to
correct the noise labels and guide the training of the lightweight model, and at the same time, KDMLC adopts a two-
layer  optimization  strategy  to  train  and  enhance  the  generalization  ability  of  the  teacher  model,  so  as  to  generate  a
higher-quality pseudo-labels for training the lightweight model. The experiments show that KDMLC improves the test
accuracy by 5.50% compared with MLC method at high noise level; meanwhile, using Cutout data enhancement on
the CIFAR10 dataset, KDMLC improves the test accuracy by 9.11% compared with MLC at high noise level, and the
experiments on the real noisy dataset, Clothing1M, also show that KDMLC outperforms the other methods, verifying
that KDMLC is better than the other methods, which verifies the feasibility and validity of KDMLC method.
Key words　 pseudo labels；label correction；meta learning；knowledge distillation；noise data

摘　要　利用含有有损标签的噪声数据来训练深度学习模型是机器学习中的研究热点. 研究表明深度学习

模型训练易受噪声数据的影响而产生过拟合现象. 最近，一种将元学习与标签校正相结合的方法能够使

模型更好地适应噪声数据以减缓过拟合现象，然而这种元标签校正方法依赖于模型的性能，同时轻量化

模型在噪声数据下不具备良好的泛化性能. 针对这一问题，本文结合元学习提出一种基于在线蒸馏的轻

量化噪声标签学习方法 KDMLC（knowledge distillation-based meta-label correction learning），该方法将深度
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神经网络与多层感知机构成的元标签校正（meta label correction，MLC）模型视为教师模型，对噪声标签

进行校正并指导轻量化模型进行训练，同时采用双层优化策略训练并增强教师模型的泛化能力，从而生

成更高质量的伪标签用于训练轻量化模型. 实验表明，KDMLC 在高噪声水平下对比 MLC 方法准确率提

高了 5.50 个百分点；同时对 CIFAR10 数据集使用 Cutout 数据增强，KDMLC 在高噪声水平下对比 MLC 准

确率提升了 9.11 个百分点，而在真实噪声数据集 Clothing1M 上的实验，KDMLC 也优于其他方法，验证了

KDMLC 的可行性和有效性.

关键词　伪标签；标签校正；元学习；知识蒸馏；噪声数据
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在现实生活中可以通过搜索引擎与自动标签软

件等方式轻易地获取大量的非专业化标注的数据集，

但这些数据集往往会含有一定程度的噪声标签，导

致深度神经网络出现过拟合现象，从而降低模型的

泛化能力 [1]. 同时 Nakkiran等人 [2] 的工作表明轻量化

模型更难以在噪声数据下进行有效的训练. 因此，使

不同规模的深度神经网络能够有效地在噪声标签数

据下进行鲁棒性训练成为当下一个重要的研究热点.

为解决这一热点问题，学术界涌现出多种噪声

标签学习方法，Jindal等人 [3] 设计一个适用于在噪声

数据下学习的鲁棒性架构，通过估计的噪声转移矩

阵作为辅助信息能够使深度神经网络在噪声数据具

有良好的泛化能力；同时研究人员也将正则化技术 [4]

广泛运用到噪声标签学习中，但单纯的使用正则化

方法并不能很好地解决模型对噪声数据的过拟合问

题. 欧阳宵等人 [5] 利用标签相关性作为先验知识有效

地处理了多标签数据中的标签噪声. 苗壮等人 [6] 设计

了一种双教师共识去噪策略的伪标签去噪方法，利

用蒸馏算法有效地去除了初始伪标签中的噪声.

Jiang等人 [7] 提出一个弱监督学习方法，训练集由一

组较小的干净数据与一组较大的噪声数据构成来训

练深度神经网络. 基于这种弱监督学习方法，Zheng

等人 [8] 将元学习 [9] 应用于标签校正策略中，并通过分

类网络与多层感知机之间的元学习过程生成更高质

量的伪标签，增强了模型的自适应能力 . 当前的标签

校正网络架构生成的伪标签质量过于依赖主模型的

性能，且大容量模型难以部署在边缘设备上 [10]，而且

尽管轻量级模型适用于边缘设备，但在处理噪声数

据时识别准确度有限.

针对轻量化模型难以在噪声数据中稳定训练的

问题，可以采用知识蒸馏 [11] 技术在不显著影响模型

性能 [12] 的前提下解决 . 元伪标签（meta pseudo labels，

MPL）方法 [13] 利用知识蒸馏，使无标签数据通过教师

模型生成伪标签用于训练学生模型，再通过元学习

框架使学生模型对教师模型进行反馈，从而起到一

个辅助作用使教师模型能够生成更高质量的伪标签.

而元标签校正 [8]（meta label correction，MLC）方法生成

的伪标签质量过于依赖分类网络性能（主模型），在

分类任务中对于一些样本较少的类别并不具备良好

的鲁棒性，甚至对比于普通的深度神经网络会更快

地适应噪声数据.

本文提出一种基于在线蒸馏的轻量化噪声标签

学 习 方法 KDMLC（knowledge  distillation-based  meta-

label correction learning）. KDMLC在采用 MLC作为教

师模型的前提下，引入知识蒸馏技术，利用轻量化模

型并结合元学习（反馈机制）辅助 MLC模型中的主

模型进行训练. 具体而言，轻量化模型利用 MLC中

的主模型生成的软标签与多层感知机（multi-layer

perceptron，MLP）网络生成的伪标签进行训练，并将

轻量化模型在干净数据上的损失反馈给主模型，从

而有效地缓解主模型过拟合噪声数据，增强主模型

的泛化性能. 同时 KDMLC方法使轻量化模型也能够

在噪声数据下拥有接近甚至超越主模型的性能.

本文的主要贡献包括 3个方面：

1）设计了基于知识蒸馏的标签校正模型，利用

轻量化模型的训练反馈对主模型进行更新，提升了

主模型性能，缓解了模型的过拟合现象.

2）增强了轻量化模型（学生模型）在噪声数据中

的泛化能力，使其在噪声数据训练下达到与在干净

数据集训练出的轻量化模型相近的性能.

3）所提模型在不同噪声系数下的数据集上的一

系列对比实验取得了较好的效果，教师模型与学生

模型性能均优于MLC. 

1　相关工作

 

1.1　标签噪声学习

在噪声数据集中，深度神经网络需要尽可能减
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少噪声标签带来的负面影响，才能在噪声数据中得

到有效的训练. 丁家满等人 [14] 提出了一种基于正则

化的半监督标签学习方法，从实例相似性与标签相

关性角度构建正则化项以提高模型分类效果. Van

Rooyen等人 [15] 通过噪声转移矩阵可以将干净数据集

的干净标签转化为噪声标签.

一些工作利用噪声转移矩阵作为辅助信息，例

如 Goldberger等人 [16] 将其作为可学习参数内嵌至神

经网络，以端到端的形式与网络模型参数一起学习，

但这种方法在高噪声水平下难以稳定发挥；Patrini等

人 [17] 提出前向损失校正与后向损失校正，其仅需估

计每个类被破坏成另一个类的概率而不受网络体系

结构影响. 基于前向损失校正，Hendrycks等人 [18] 提

出了 GLC（gold loss correction），利用一小部分干净数

据来更加准确地估计噪声转移矩阵.

基于 GLC的工作，Li等人 [19] 从小型干净数据集

中提炼出所学到的知识，再通过知识图谱来指导蒸

馏过程，以促进模型更好地在噪声数据集下进行训

练. 除此之外，文献 [20]使用元学习技术辅助生成软

标签，并以端到端的方式学习深度神经网络参数 .

Wang等人 [21] 将元学习应用于标签校正学习，通过一

个MLP网络对噪声标签进行校正后生成伪标签用于

主模型的训练，并采用双层优化策略使其形成了一

种端到端的训练模式.

KDMLC方法不同于其他利用知识蒸馏进行噪

声标签学习方法，其更侧重于模型整体性能的稳定

性. 而 MPL侧重于将学生模型视为辅助模型帮助教

师模型训练；文献 [19]则是使用小型干净数据集训

练教师模型，并以离线蒸馏的方式指导学生模型训

练. 具体提升如表 1所示.
 
 

Table 1　Comparison  of  Label  Correction  Methods  Based

on Knowledge Distillation

表 1   基于知识蒸馏的标签校正方法对比

MPL[13] Li等人[19]

所提方法
KDMLC（本文）

在线蒸馏策略 √ × √

轻量化模型性能提升 × √ √

教师模型性能提升 √ × √

教师模型的训练数据类型 噪声数据 干净数据 噪声数据

  

1.2　知识蒸馏

知识蒸馏是指通过教师模型提炼出不同类型的

“知识”并有效地传递给学生模型学习的一种模型压

缩技术. 基于响应的知识采用教师模型最后输出的

数据对学生模型进行训练. 而基于特征的知识 [22] 是

对基于响应的知识的一个扩展，它采用教师模型中

间层输出的特征知识对学生模型相应的卷积层进行

指导. 基于关系的知识 [23] 则是通过教师模型不同层

与不同样本之间的关系知识指导学生模型学习.
一般来说，教师模型的训练过程是相对独立 ，

Hinton等人 [11] 通过预先训练教师模型，再采用离线

蒸馏的方式将基于响应的知识从教师模型转移到学

生模型中. Heo等人 [24] 从决策边界的角度出发，认为

决策边界应当与真实的分类边界接近，从而利用决

策边界对学生网络进行蒸馏. 这是一种单方向和 2阶

段的蒸馏方法，但训练复杂的教师模型无法避免，且

在离线蒸馏中学生模型过于依赖教师模型和过于侧

重教师模型迁移知识的内容，它们之间的性能始终

存在差距.
在线蒸馏与自蒸馏能够有效缓解离线蒸馏的局

限性.  Fang等人 [25] 提出的 FastDFKD（faster  data-free
knowledge distillation）将元学习与生成对抗网络相结

合应用于知识蒸馏，通过元生成器生成高质量的数

据在线训练学生网络. 魏秀参等人 [26] 将知识蒸馏与

多示例学习相结合，使得模型能够在多示例学习下

以极低的存储很好地保留模型的旧知识. 同时 Chen
等人 [27] 提出一种知识回顾提炼的知识蒸馏方法

ReviewKD（distilling  knowledge  via  knowledge  review），

该方法将基于响应的知识与基于特征的知识相结合，

且教师模型通过将不同卷积层的特征知识迁移给学

生模型同级卷积层或浅层卷积层，使学生模型达到

更优的效果. 

2　KDMLC 方法

本文所提方法 KDMLC主要将一个元标签校正

模型作为教师模型，基于元标签校正模型生成的伪

标签通过知识蒸馏框架训练轻量化学生模型，并通

过元学习算法将学生模型的损失反馈给教师模型，

形成一个端到端的模型结构. 

2.1　基本元标签校正模型（MLC）
D = {xl,yl}m l = 1,2,…,

Du = {xu,yu}n u = 1,2,…,

,   m，代表一组干净的标签

数据示例， ,   n，代表含噪声标

签的数据示例，干净数据示例的大小为 m，噪声数据

集示例的大小为 n，m<n.
fθt

gω

MLC是由一个主模型 与标签校正网络（label
correction network，LCN） 共同构成一个元学习模块

如图 1所示.
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θt

fθt (xu) yt fθt (xu)

ω

ŷu = gω
(
hθt (xu) ,yu

)
hθt (xu)

xu

主模型是一个参数为 的 Resnet网络，它可以表

示为 ， 是 经过 softmax层所输出的伪标

签；LCN是一个参数为 的多层感知机网络，函数形

式可以表示为 ，其中 表示噪

声数据 在主模型上的特征输出 . 主模型与 LCN之

间相互依赖，主模型通过 LCN生成的元伪标签进行

训练并更新模型参数，主模型参数更新为

θ′t = θ
′
t (ω) = θt−ηt∇θt LDu

(ω,θt) ， （1）
ηt LDu

(ω,θt) ≜

EDu L
(
gω

(
hθt (xu) ,yu

)
, fθt (xu)

)其中 为超参数代表主模型的学习率，且

，若 LCN生成了高质量的

伪标签，则更新后的主模型在干净数据集上应实现

较低的损失，MLC的总体形式可以表现为函数：

min
ω

EDL
(
yl, fθ′t (xl)

)
，

s.t. θ′t (ω) = argmin
θt

EDu L
(
gω

(
hθt (xu) ,yu

)
, fθt (xu)

)
.
（2）

 

2.2　元伪标签学习（MPL）
MPL的模型框架由教师模型与学生模型共同构

成. 未标记的数据可以通过教师模型生成伪标签从

而指导学生模型训练，同时将更新后的学生模型在

标记的数据集上的表现反馈给教师模型，使得教师

模型能够生成更好的伪标签训练学生模型.
fθt

fθs ŷu = fθt (xu;θt)

xu fθs (xu;θs) fθs (xl;θs)

MPL方法采用 2个相同的模型作为教师模型

与学生模型 .  代表教师网络对无标签

数据 的预测伪标签，同时 与 分别

代表学生网络对干净标签数据与噪声标签数据的软

ŷu θs θt

θPLs (θt)

预测. 而学生网络的参数更新依赖于教师模型预测

的伪标签 ，即 的更新依赖于 ，可以显式地将其

依赖性表现为 ，即

θPLs (θt) = θs−ηs∇θs Lu (θt, θs)， （3）
Lu (θt, θs) = Exu

[
CE

(
fθt (xu;θt) , fθs (xu;θs)

)]
ηs

Ll

(
θPLs (θt)

)
其 中 ， 为 学

生网络的学习率. 而教师网络是依据学生网络在标

签数据上的损失 进行更新：

θ′t = θt−ηt∇θt Ll

(
θs−∇θs Lu (θt, θs)

)
. （4）

MPL的总体形式可以表现为：

min
θt

Ll

(
θPLs (θt)

)
，

s.t. θPLs (θt) = argmin
θs

Lu (θt, θs) .
（5）

 

2.3　基于响应的知识蒸馏

传统的知识蒸馏利用性能更好的教师模型所提

炼出的监督信息来训练学生模型，使学生模型拥有

更好的性能. Hinton等人 [11] 通过引入温度系数 temp
来改造 softmax函数

qi =
exp(zi/temp)∑

j

exp
(
z j/temp

) . （6）

原始 softmax函数的 temp=1，当温度系数 temp 越

高时，softmax函数输出每个值的概率分布越均匀，即

增加了对负标签的关注程度，而负标签中都包含一

定的信息，尤其是一些值显著高于平均值的负标签

对提升模型性能具有巨大价值. 如图 2所示，知识蒸

 

.
.
.

.
.
.

.
.
.

.
.
.

...

在干净数据集
上的损失

小型干净数据集
更新后的
主模型

用于更新多层
感知机网络卡车 狐狸

噪声数据集 伪标签

鸟 飞机

主模型
猫 狗

多层感知机

噪声标签

ŷu

yu

hθt
 (xu)
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馏通过真实标签与教师模型生成的软标签对学生模

型进行训练：

Lsoft = −
N∑
j

ysoftj log
(
q j

)
， （7）

LKD = αLsoft+βLhard， （8）

Lsoft

Lhard

ysoftj

其中 是指教师模型生成的软标签与学生模型输

出之间的损失，而 代表真实标签与学生模型输出

之间的交叉熵损失， 是学生模型经过 softmax后

的输出. 使用真实标签能够有效地避免教师模型将

错误的信息传给学生模型. 

2.4　基于在线蒸馏的元伪标签学习

θs

ys = fθs (xu)

本文采用了 MLC作为教师模型，学生模型为普

通的 Resnet网络 . 学生模型的参数为 ，其函数表达

式为 . MLC的优点在于它可以通过 LCN生

成的元伪标签来训练主模型，并利用参数更新后的

主模型在干净数据上的训练损失反馈给 LCN，使 LCN

能生成质量更高的伪标签.

本文模型的主体框架如图 3所示，由 MLC模块

与知识蒸馏模块构成. 其中学生模型通过主模型与

LCN生成的伪标签进行训练 . 由于知识蒸馏对真实

标签有较高的依赖，所以将 LCN生成的元伪标签视

为真实标签，具体流程如式（9）（10）（11）所示：

Lreal = LDu
(θs,ω) =CrossEntropy

(
fθs (xu) , ŷu

)
， （9）

Lpseudo = LDu
(θs, θt) = LKL

(
ytemp
s ,y

temp
t

)
， （10）

LKD (θs, θt,ω) = αLreal+βLpseudo， （11）

α β Lreal其中， 与 为超参数， 是指在噪声数据集下 LCN

生成的元伪标签与学生模型输出之间的交叉熵损失，

Lpseudo

ytemp
s ytemp

t

代表主模型生成的伪标签与学生模型输出之间

的 KL（Kullback-Leibler divergence）散度， 与 分

别代表主模型与学生模型蒸馏输出.

LKD从而能够通过蒸馏损失 来更新学生模型

参数：

θ′s = θs−ηs∇θs LKD (θs, θt,ω)， （12）

ηs其中 代表学生模型的学习率.

θ′s = θ
PL
s (θt,ω)

D = {xl,yl}m

学生模型依赖于教师模型生成的伪标签进行训

练更新，即 ，所以教师模型生成伪标签的

质量决定了学生模型的性能. 为了使教师模型生成

更高质量的伪标签，可以通过借鉴 MPL模型的学生

模型反馈机制（元学习双层优化策略），将学生模型

在小型干净数据集 上的训练损失反馈给

主模型，从而提升主模型性能并生成更高质量的伪

标签，具体公式为：

min
θt

LMPL
(
θPLs (θt,ω)

)
，

s.t. θ′s = θPLs (θt,ω) = θs−ηs∇θs LKD，
（13）

LMPL = ED

(
CE

(
yl, fθs

(
xl, θ

′
s

)))
ŷu

其中 . 同时主模型的参数

更新也依赖于 LCN所生成的元伪标签 ，即

θ′t = θt−ηt∇θt
(
LMPL

(
θ′s
)
+LDu

(ω,θt)
)
， （14）

再通过计算更新后的主模型在干净数据集上的损失，

反馈给 LCN，从而更新 LCN参数：

ω′ = ω−ηω∇CE
(
yl, fθ′t (xl)

)
， （15）

ηω其中 代表 LCN的学习率. 

2.5　反馈机制的理论推导与分析

∇θt LMPL
(
θ′s
)

yt ∼ Du (xu,yu)

针对式（14）中的 ，在一批噪声数据中

主模型生成的伪标签为 ，LCN生成的元
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教师模型
数据集

.
.
.

教师模型软标签

学生模型软标签

真实标签

标签

蒸馏损失

真实标签损失

Fig. 2　Response based knowledge distillation framework

图 2　基于响应的知识蒸馏框架
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ŷu ∼ Du (xu,yu)

D (xl,yl)

伪标签为 ，为了简化公式，将学生模型

与教师模型分别表示为 S 与 T，且 LCN用 Y 表示 . 通
过更新主模型参数，以最小化学生模型在小型干净

数据集 上的期望.
∂R
∂θt
=
∂

∂θt
CE

(
yl,S

(
xl; E(yt ,ŷu)

[
θs−ηs∇θs ×

[LKL (yt,S (xu, θs))+CE (ŷu,S (xu;θs))]
]))
.

（16）
为了简化符号，作如下定义：

θ′s =E(yt ,ŷu)

[
θs−ηs∇θs

[
LKL (yt,S (xu;θs))+

CE (ŷu,S (xu;θs))
]]
， （17）

从而依据链式法则，可将式（16）转化为

∂R
∂θt
=
∂

∂θt
CE

(
yl,S

(
xl;θ′s

))
=
∂CE

(
yl,S

(
xl, θ

′
s

))
∂θ′s

∂θ′s
∂θt
.

（18）
式（18）中的第 2个等号右侧的第 1项可由反向

传播直接计算得出，故主要关注于第 2项的推导过

程，即

∂θ′s
∂θt
=
∂

∂θt
E(yt ,ŷu)

[
θs−ηs∇θs

[
LKL (yt,S (xu;θs))+

CE (ŷu,S (xu;θs))
]]
=

∂

∂θt
E(yt ,ŷu)

ï
θs−ηs

ï
∂LKL (yt,S (xu;θs))

∂θs
+

∂CE (ŷu,S (xu;θs))
∂θs

òò
， （19）

故为了简化符号，作如下定义：

gt (yt) =
∂LKL (yt,S (xu;θs))

∂θs
， （20）

gu (ŷu) =
∂CE (ŷu,S (xu;θs))

∂θs
， （21）

从而式（19）可转化为

∂θ′s
∂θt
= −ηs

∂

∂θt
E(yt ,ŷu)

[
gt (yt)+gu (ŷu)

]
， （22）

yt ŷu θt

gt (yt) gu (ŷu) θt E(yt ,ŷu)×[
gt (yt)+gu (ŷu)

]
= Eyt ×gt (yt)+Eŷu ×gu (ŷu)

与 通过教师模型生成，所以与 存在依赖关系. 但
由式（20）（21）可知， 和 与 无关，其中

. 所以可以根据

贝尔曼期望与策略梯度可做如下转化：

根据策略梯度中的状态价值函数将式（20）假设为

Vt (xu;θt) = Eyt

[
gt (yt)

]
=
∑

yt

P(yt|xu;θt)gt (yt)， （23）

Eyt

Eyt =
∑

yt

P (yt|xu;θt)gt (yt)

其中期望 可以写为概率密度函数的等价连加的形

式，即 . 从而可通过策略梯度

将公式转化为

∂Vt

∂θt
=
∑

yt

∂P(yt|xu;θt)
∂θt

gt (yt) =

∑
yt

P(yt|xu;θt)
∂ log P(yt|xu;θt)

∂θt
gt (yt) =

Eyt

ï
∂ log P(yt|xu;θt)

∂θt
gt (yt)

ò
=

Eyt

ï
∂CE (yt,T (xu;θt))

∂θt
gt (yt)

ò
. （24）
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log P (yt|xu;θt)

式（24）中可以根据交叉熵损失函数的定义对

进行替换，同理式（21）可假设为

Vu (xu;θt) = Eŷu

[
gu (ŷu)

]
=
∑

ŷu

P(ŷu|xu;ω)gu (ŷu)， （25）

即可推导出

∂Vu

∂θt
=Eŷu

ï
∂logP (ŷu|xu;ω)

∂θt
gu (ŷu)

ò
=

Eŷu

ñ
∂CE

(
ŷu;Y

(
hθt (xu) ;ω

))
∂θt

gu (ŷu)

ô
， （26）

故式（18）可转化为

∂R
∂θt
=
∂CE

(
yl,S

(
xl, θ

′
s

))
∂θ′s

∂θ′s
∂θt
=

ηs
∂CE

(
yl,S

(
xl, θ

′
s

))
∂θ′s

×

E(yt ,ŷu)

ßï
∂CE (yt,T (xu;θt))

∂θt
gt (yt)

ò
+ñ

∂CE
(
ŷu;Y

(
hθt (xu) ;ω

))
∂θt

gu (ŷu)

ô´
. （27）

最终可根据式（14）更新主模型参数，KDMLC方

法的具体流程为：

算法 1. 基于在线蒸馏的轻量化噪声标签学习

方法.
α, β γ输入：超参数 ，噪声水平系数 ，蒸馏温度

temp，学习率 lr；
θ′t，θ

′
s输出：更新后的模型参数 .

① for i=0 to N－1
yt

ŷu

②　教师模型对噪声数据生成相应的软标签

  　与伪标签 ；

③　使用生成的标签训练学生模型，并根据式

  　（9）更新学生模型参数；

ŷu

∇θt LDu
(ω,θt) =

∇θtCE
(

fθt (xu) , ŷu

)
④　计算主模型对数输出与元伪标签 之间的

  　交叉熵损失并计算其梯度

  　 ；

⑤　计算更新后的学生模型在干净数据集上的

  　损失，并根据式（24）计算损失梯度；

⑥　根据式（14）更新主模型参数；

⑦　计算更新后的主模型在小型干净数据集

  　上的损失来计算其梯度，并根据式（15）
  　更新 LCN参数；

⑧ end for 

3　实验与分析

 

3.1　实验数据

为了评估模型的性能，本节使用 3种图像数据

集来进行实验，数据集分别是 CIFAR10，CIFAR100，
Clothing1M[28].

CIFAR10与 CIFAR100分别拥有 10个类别与 100
个类别，CIFAR10和 CIFAR100都包含 50 000个训练

数据与 10 000个测试数据，每个数据图像的大小为

32×32. 我们从训练数据中分割出 1 000个干净的训练

样本作为元数据集，用于评估参数更新后的模型性

能. 然后通过人工合成噪声数据的方式将剩余的 49 000
个训练数据转变为噪声数据，本节主要通过以下 2
种方法合成噪声数据集：

n

γ

(1−γ)

1）统一标签噪声（UNIF）. 在具有 个类别的干净

数据集中，设定一个标签损坏概率为 ，根据标签损

坏概率将真实标签 y 均匀损坏为任何其他类，同时有

的概率保持原有的真实标签.

γ (1−γ)

2）翻转标签噪声（FLIP）. 在具有 n 个类别的干净

数据集中，一个具有真实标签 y 的干净例子被随机地

翻转到其余类中的概率为 ，并以 的概率保持

原有的真实标签.
Clothing1M是一个大规模的带有弱标签的真

实噪声数据集，拥有 14个类别 ，共 100万张图像 .
Clothing1M中的大部分图像受现实噪声的影响而被

随机分配伪标签，共 7.24万张图像被挑选到干净数

据集. Clothing1M中带有强标签的图像被用于训练、

验证、测试，分别包含 5万、1.4万、1万张图像. 详细

信息如表 2所示.
 
 

Table 2　Settings of Sample Numbers in the Dataset

表 2   数据集样本个数设置

数据集类型
数据集 (类别数)

CIFAR10(10) CIFAR100(100) Clothing1M(14)

训练集 50×103 50×103 1 050×103

测试集 10×103 10×103 10×103

干净数据集 1×103 1×103 50×103

噪声数据集 49×103 49×103 1 000×103

  

3.2　基准模型及实验设置

本节将所提出的方法与Fine-tuning，GEC[29]，GLC[18]，

MW-Net[30]，MLC[8]，Co-teaching[31]，L2RW[32] 等方法进

行对比，来验证本文方法的性能.
本节主要将 CIFAR10和 CIFAR100数据集人工

合成为对称噪声数据和非对称噪声数据用于模型的

训练，同时为了确保实验的可对比性，mini-batch大小

均设为 100，迭代次数设为 120，采用随机梯度下降

（SGD）更新模型参数，同时采用标准的数据增强方

式使实验结果更加公正.
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在 CIFAR10数据集下，采用 Resnet34网络作为

教师模型的主模型，在CIFAR100数据集下采用Resnet32
作为教师模型的主模型，学生模型采用 Resnet18网

络. 教师模型与学生模型采用不同的学习率优化方

法，教师模型使用 MultiStepLR方法分别在 80次与

100次迭代中改变学习率大小，学生模型将 warmup
与余弦法相结合作为学习率优化策略. 由于蒸馏温

度对实验的影响较大，所以在 CIFAR10数据集上教

师模型与学生模型之间蒸馏温度 temp 设置为 3，在
CIFAR100数据集上主模型与学生模型之间蒸馏温

度 temp 设置为 1. 

3.3　实验结果分析 

3.3.1　CIFAR10实验结果分析

表 3显示了上述方法对 CIFAR10数据集在 2种

噪声类型下与不同方法的测试结果对比. 对于 UNIF
噪声类型我们对比了 4种不同的噪声水平，分别为

20%，40%，60%，80%. 同时在 FLIP噪声类型下对 20%

和 40% 共 2个噪声水平下进行测试.
从表 3可以观察到，在 CIFAR10中所有的噪声

水平上，KDMLC方法与其他方法对比均取得了较好

的结果. 在低噪声水平下，学生模型性能均优于MLC；
在较高的噪声水平下，尤其是在噪声水平为 80% 时，

学生模型的准确率比 MLC方法的准确率高出 5.50
个百分点，同时教师模型的准确率也达到了 77.34%，

均高于目前方法的性能.
图 4显示了 MLC与 KDMLC在 CIFAR10下不同

噪声水平的测试精度. 当噪声水平大于 50% 时KDMLC
与基础方法 MLC相比有明显的提升，证明 KDMLC
在高噪声水平下拥有更优的泛化性能. 而在 FLIP噪

声类型下，由于一个类中的任何实例只能以固定概

率翻转到另一个类中，在这种噪声下，噪声水平应低

于 50%，否则错误标记数据占大多数将给模型的泛

化性能带来较大的影响. 在高噪声水平时，KDMLC
的鲁棒性远优于MLC.

 

Table 3　Performance Comparison of KDMLC and Different Methods on CIFAR10 Dataset
 

表 3   KDMLC 与不同方法在 CIFAR10 数据集的性能对比 %

方法
UNIF噪声的 4种噪声水平 FLIP噪声的 2种噪声水平

20% 40% 60% 80% 20% 40%

Fine-tuning 91.17 87.34 83.75 69.28 93.11 91.04

GEC[29] 90.27 88.50 83.70 57.27 90.11 85.24

Co-teaching[31] 86.05 75.15 73.31 83.68 75.62

L2RW[32] 87.11 82.60 87.86 85.66

GLC[18] 91.47 88.52 84.08 64.21 92.46 91.74

MW-Net[30] 91.48 87.77 81.98 65.88 91.47 91.64

MLC[8] 89.83 87.32 83.92 74.43 91.81 91.35

KDMLCNT 89.97 88.16 85.13 77.34 92.08 91.62

KDMLCNS 90.25 89.78 86.76 79.93 92.87 92.48

注：NT与 NS分别代表教师模型与学生模型，黑体数值表示最优分类准确率.
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图 4　模型在 CIFAR10数据集下的准确率对比
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图 5（a）和图 5（b）分别代表噪声水平为 40% 和

90% 时在 120次迭代中的准确率对比. 在高噪声水平

时，MLC模型在 80次迭代后明显出现了过拟合现象，

而采用 KDMLC方法的模型仍然呈现平稳上升的趋

势并未发生过拟合现象，证明 KDMLC方法在高噪声

水平下拥有更优的鲁棒性与正则化效果.

图 6（a）为 CIFAR10数据集经过 UNIF噪声处理

后，噪声水平为 40% 的噪声转移矩阵，图 6（b）（c）为
使用 KDMLC方法修正后的噪声转移矩阵. 通过比较

图 6（a）和图 6（b）可以发现，经过校正后的大多数对

角线项的概率超过 90%，这表明 KDMLC方法具有较

高的校正准确率.
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图 5　在 UNIF噪声类型下 CIFAR10数据集的准确率对比
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Fig. 6　Noise transition matrix for CIFAR10 dataset under UNIF noise type with a 40% noise level

图 6　在 40% 噪声水平的 UNIF噪声类型下 CIFAR10数据集的噪声转移矩阵
 
 

3.3.2　CIFAR100实验结果分析

表 4显示了 CIFAR100在 UNIF与 FLIP噪声类型

的不同噪声水平下，MLC模型与 KDMLC模型的实验

结果. 可以观察出MLC并不能很好地适应 CIFAR100，
尤其是在 UNIF噪声类型下，噪声数据被均匀分布到

不同类别中，且在数据量较少的情况下容易增加模

型过拟合的概率. 而采用 KDMLC的学生模型的性能

对比 MLC均有较大的提升，同时教师模型的性能也

得到了优化，验证了学生模型反馈机制的有效性 .在
CIFAR100中采用学习率 lr=0.1，蒸馏温度 temp=1时

获得的效果较优，若采用与 CIFAR10数据集相同的

参数设置，所获得的结果就截然相反 . 从图 7（a）（b）

中可以发现在 CIFAR100中蒸馏温度对实验结果具

有较大影响，图 7（a）中 KDMLC方法明显低于原MLC

 

Table 4　Accuracy  Comparison  of  KDMLC  and  MLC  on

CIFAR100 Dataset with Two Types of Noise
 

表 4   KDMLC 与 MLC 在 2 种噪声类型下

CIFAR100 数据集的准确率对比　 %

方法
UNIF噪声的 4种噪声水平 FLIP噪声的 2种噪声水平

20% 40% 60% 80% 20% 40%

MLC 58.51 36.43 23.59 16.50 60.19 55.69

KDMLCNT 63.26 44.92 28.74 19.65 64.84 63.88

KDMLCNS 67.79 50.61 31.33 19.83 68.73 67.59

注：黑体数值表示最优值.
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方法的效果，相差近 10个百分点的准确率. 而在改变

学习率与蒸馏温度后，教师模型与学生模型的性能

均优于MLC.
从图 8可以发现在 80次迭代时，噪声水平越高，

MLC模 型 与 教 师 模 型 之 间 的 差 距 便 越 大 ， 证 明

KDMLC方法的确增强了教师模型的性能并提高了

其生成伪标签的质量，同时使其在高噪声水平数据

集下拥有更强的鲁棒性.
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Fig. 8　Accuracy comparison of CIFAR100 dataset with FLIP noise type

图 8　在 FLIP噪声类型下 CIFAR100数据集的准确率对比
 
 

3.3.3　消融实验与数据增强

在相同的实验环境下，我们将 KDMLC与 MLC，

MW-Net所需的训练时间进行对比，如图 9所示，KDMLC

采用在线蒸馏的训练方式，对比其他方法将消耗更

多的训练时间.

图 10显 示 了 KDMLC在 软 标 签 （soft  labels）与

One-Hot类型标签下的训练对比，可以观察出，采用

soft labels训练出的模型性能更优. 其中，ONS表示采

用 One-Hot标签训练的学生模型，ONT表示采用 One-

Hot标签训练的教师模型.

表 5对 KDMLC进行了系统的探索，分别在数

据集 CIFAR10（UNIF）与 CIFAR100（FLIP）下进行实

验对比，其中考虑了 2种策略：1）无学生反馈训练；

2）KDMLC训练.

在此基础下，为了进一步确认KDMLC在CIFAR100

数据集下能否通过更多数据使其具有更强的泛化性

能，引入 Cutout数据增强来解决 CIFAR100数据量较
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图 7　在 CIFAR100数据集的不同参数设置下测试准确率对比
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少的问题，实验设置的裁剪块数为 1，裁剪大小为 8×
8. 表 6中 CNT与 CNS分别代表在 Cutout数据增强下

的教师模型与学生模型.
 
 

Table 6　Accuracy Comparison of KDMLC and MLC with

Two Types of Noise
 

表 6   KDMLC 与 MLC 在 2 种噪声类型下的准确率对比 %

本文方法
UNIF噪声的 3种噪声水平 FLIP噪声的 3种噪声水平

40% 60% 80% 20% 30% 40%

KDMLCNT 88.16 85.13 77.34 64.84 64.37 63.88

KDMLCNS 89.78 86.76 79.93 68.73 68.23 67.59

CNT 89.05 86.37 82.28 64.67 64.18 63.91

CNS 90.26 87.44 83.54 68.59 67.98 67.76

注：黑体数值表示最优分类准确率.
 

从表 6中可以发现在 UNIF噪声类型下，CIFAR10
通过 Cutout数据增强后使模型性能都得到了明显的

提升，且随着噪声水平的提高模型性能提升更为明

显. 尤其在 80% 噪声水平上，教师模型与学生模型的

准确率分别提升了 4.94个百分点与 3.61个百分点，

表明在数据充足的环境下，KDMLC方法在高噪声水

平下还具备较高的可提升空间. 而在经过 FLIP噪声

类型预处理的 CIFAR100数据集上，KDMLC方法在

低噪声水平下并未取得较为理想的结果.
在 CIFAR100数据集下，图 11显示了在 UNIF噪

声类型下噪声水平 80% 时，可以发现在数据增强后，

师生模型的测试精度远高于平均水平，且对比无数

据增强的模型本文方法也有较高的提升.
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3.3.4　Clothing1M实验结果分析

表 7显示了真实噪声数据集 Clothing1M的实验

结果，我们采用 Resnet50网络和 Resnet34网络分别作

为主模型与学生模型，可以看出学生模型在带有真

实噪声标签的 Clothing1M数据集上的准确率均高于
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图 10　在 FLIP噪声类型下 CIFAR100数据集上对不同类型标签训练准确率对比
 

Table 5　Comparison  of  Accuracy  in  KDMLC  Ablation

Experiments
 

表 5   KDMLC 消融实验准确率对比 %

训练策略 模型
数据集/噪声类型/噪声水平

CIFAR10/UNIF/80% CIFAR100/FLIP/40%

无学生反馈
KDMLCNT 74.51 55.73

KDMLCNS 76.48 59.61

KDMLC方法
KDMLCNT 77.34 63.88

KDMLCNS 79.93 67.59

注：黑体数值表示最优值.

 

Table 7　Testing Accuracy Comparison of Clothing1M
 

表 7   Clothing1M 测试准确率对比 %

方法 准确率 方法 准确率

Joint Optimization[33] 72.23 Bootstrap[34] 69.12

U-correction[35] 71.00 Forward[17] 69.84

MW-Net[30] 73.72 MSLC[36] 74.02

GLC[18] 73.69 KDMLCNS（本文） 74.23

注：黑体数值表示最优值.
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其他方法，表明 KDMLC方法能够在元学习框架下生

成质量更好的伪标签. 

4　总　　结

本文结合元学提出了一种基于在线蒸馏的轻量

化噪声标签学习方法. 具体来说，通过使用元标签校

正模型 MLC作为教师模型生成的伪标签对学生模

型进行训练，缓解了轻量化模型在噪声数据下难以

训练的问题，同时我们采用元学习的双层优化框架

联系教师模型与学生模型进行联合优化，使得教师

模型能够生成更高质量的伪标签.  在 CIFAR10和

CIFAR100数据集上，通过采用不同的噪声类别与噪

声水平进行实验，验证了本文所提方法 KDMLC的有

效性，增强了教师模型的性能，使其生成更高质量的

伪标签从而使学生模型得到更好的训练，同时学生

模型的性能也超越了教师模型. 在未来的工作中，将

重点研究 KDMLC方法的鲁棒性问题，为后续研究提

供更好的理论基础.

作者贡献声明：黄贻望提出了方法思路和实验

方案；黄雨鑫负责完成实验并撰写论文；刘声提出指

导意见并修改论文.
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