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摘　 要： ［目的 ／意义］ 基于深度学习的有监督学习算法是当前文本分类主要的研究方法。 然而， 有监督的

深度学习算法的训练严重依赖于样本标签的准确性， 由于标注者的标注经验和主观性等原因， 样本标签不可避免

地会存在噪声。 标签扰动是一种有效应对噪声标签的思路， 但当前基于标签扰动的噪声标签学习算法缺乏对多种

粒度信息的有效利用， 从而限制了算法的性能。 ［方法 ／过程］ 为解决这一问题， 本文提出了一种多粒度标签扰

动算法（Ｍｕｌｔｉ－ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ Ｌａｂｅｌ Ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ， ＭＧＬＰ）， 融合了样本级粒度和类别级粒度的扰动方式， 并利用元学

习的思想对不同粒度扰动方式的融合权重进行学习， 使该算法能够根据不同的数据特点自适应地对融合权重进行

调整。 ［结果 ／结论］ 本文在推文情感分类、 电影评论情感分类、 引文意图分类 ３个文本分类数据集上展开实验，
结果表明 ＭＧＬＰ 算法有效地提升了深度学习模型在文本分类任务上的性能， 在信息组织和信息分析中具有广泛的

应用前景。
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　 　 文本分类是信息组织和信息分析中的重要内容，
其涉及的范围十分广泛， 不仅包括学术文献的分类

任务， 如文献结构分类、 引文情感分类、 引文意图

分类等， 也包含社交媒体信息分类、 突发事件的识

别与分类、 政策文本分类等。 随着文献数量的飞速

增长， 对于学术文献相关内容的分类能够帮助学者

在面对浩如烟海的文献资料时， 快速地识别出所需

信息， 了解目标文献的研究内容与研究价值［１－２］。 政

策文本分类能够帮助政府、 高校、 企业等高效地获

取自身所需的科技政策［３］。 社交媒体信息分类能够

帮助决策者快速了解公众的情感和观点， 并利用这

些有价值的分类信息优化和改进现有的解决方案［４］。
突发事件的自动识别与分类能够从海量信息中快速

获取有效信息， 并为应急管理机构提供帮助［５］。
深度学习算法因其良好的特征表示能力， 逐渐

成为了解决上述问题的首选方案。 然而， 有监督的

深度学习算法的训练依赖于训练数据， 一个大型高

质量的训练样本集对能否有效训练深度学习算法几

乎起着决定性作用。 但是， 由于标注经验、 主观性

以及责任心等因素的影响， 人工标注的数据集不可

避免地存在着噪声。 如有研究表明图像分类中最为

知名的大型数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ约包含了 ６％的噪声标

签［６］， 而 ＮＥＲ领域应用最为广泛的数据集 ＣｏＮＬＬ－

２００３也被发现约 ５％的标签错误存在于测试句中［７］。
可想而知， 对于深度学习任务所采用的非基准数据

集， 其噪声标签比例极可能更高， 而这些噪声标签

会对深度学习的模型训练造成负面影响。 因此， 在

文本分类研究中， 寻求有效的噪声标签学习方法也

已经成为一个热点问题。
迄今为止， 研究者们已经提出了各种各样的噪

声标签学习算法［８］， 通过降低噪声标签对模型训

练的负面影响进而提升模型的性能， 基于标签扰动

的算法就是其中一类典型的学习策略。 顾名思义，
标签扰动的目标是训练样本的标签， 即通过对一部

分训练样本的标签添加扰动来减少噪声标签对模型

造成的负面影响， 增强模型的鲁棒性。 按照扰动粒

度的不同， 标签扰动算法可以分为样本级粒度的扰

动、 类别级粒度的扰动、 数据集级粒度的扰动。 目

前， 有 ３种具有代表性的单一粒度的标签扰动算法：
Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ（标签平滑）算法［９］、 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ算

法［１０］、 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ（在线标签平滑）算
法［１１］。 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ和 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ为
类别级粒度的标签扰动算法， Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 为样本

级粒度的标签扰动算法。
多项研究表明， 不同粒度的标签扰动算法都能

有效地提升模型性能， 然而， 现有的算法大多是从

同一粒度下的深入探索， 缺乏对不同粒度信息的有

效利用， 而不同级别的粒度信息能够进行互补从而

提高模型的性能。 基于此， 本文首先分析了 Ｌａｂｅｌ
Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ３
种单粒度的标签扰动算法如何具体地对学习过程起

着调节作用。 然后， 提出了一种多粒度的标签扰动

算法（Ｍｕｌｔｉ－ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ Ｌａｂｅｌ Ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ， ＭＧＬＰ），
该算法通过加权的方式将前述的 ３种单粒度的标签

扰动算法融合在一起。 随着融合权重取值的不同，
本文提出的 ＭＧＬＰ 算法可以简化为 ３种扰动方式中

的任意一种或者两种的组合。 对于融合权重， 本文

采用元学习的思想对其进行学习， 使之能够根据不

同的数据特点自适应地进行调整， 减轻了人工调参

的负担， 并减少了主观性偏差对结果造成的负面影

响。 最后， 本文将提出的 ＭＧＬＰ 算法应用在推文

情感分类、 电影评论情感分类、 引文意图分类 ３ 个

文本分类数据集上， 通过施加不同类型噪声的方式

验证算法的性能， 实验结果表明本文提出的 ＭＧＬＰ
算法有效地提升了深度学习算法在文本分类任务上

的准确性， 对于深度学习算法更准确地在信息组织

和信息分析领域的应用具有十分重要的价值和意义。

１　 相关研究

１􀆰 １　 文本分类

文本分类在信息组织和信息分析中发挥着日益

重要的作用。 早期的文本分类利用信息增益［１２］、
互信息［１３］或者主题模型［１４］等提取特征， 然后利用

浅层分类器进行分类。 近年来， 以词向量为基础的

分布表示和以 ＬＳＴＭ［１５］、 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１６］等为代表的

深度学习算法逐步取代了早期文本分类的方法。 如

ＢＥＲＴ、 ＥＲＮＩＥ等模型被用来对文献的学科进行分

类［１７］。 基于 ＳｃｉＢｅｒｔ的模型被用于学术文献致谢的

识别［１８］。 融合多种特征的深度学习模型可以较好

地实现对评论中的用户意见的分类［１９］。 除了在上

述文本分类任务上以外， 深度学习算法也广泛地应
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用在突发事件的识别与分类任务以及政策文本分类

方面。 吴雪华等［５］提出了一个两阶段的突发事件应

急行动支撑信息的识别与分类框架， 且利用 ＳＶＭ、
ＬＲ、 ＴｅｘｔＣＮＮ以及 ＢＥＲＴ等算法进行实验来验证其

性能。 一种 ＢＥＲＴ 与多尺度 ＣＮＮ 融合的算法被提

出且用来捕获科技政策文本的特征信息， 对政策文

本的主题进行分类［２０］。 深度学习算法具有较强的

特征表示能力， 被广泛应用于各种文本分类任务，
且使得文本分类任务的准确性有了进一步的提高。

除了词汇的分布表示、 更为有效的深度学习网

络架构等研究之外， 针对训练数据的不完美特点设

计有效的学习策略， 如噪声标签、 类别不平衡等问

题， 也是文本分类领域的研究重点。 针对类别不平

衡问题， 研究者们提出了多种解决方案。 Ｚｏｎｇ Ｄ
等［２１］设计了一个双通道的学习策略来解决文本分

类中的长尾分布问题。 卢小宾等［２２］提出了综合数

据、 算法、 评估 ３个层面的优化框架以解决新兴技

术识别中的数据类别不平衡问题。 为了更好地处理

虚假评论识别任务， 一种基于类别可分性计算的代

价敏感学习方法被提出［２３］。 基于类别先验 Ｍｉｘｕｐ
数据增强策略被用来解决罪名分类任务中的不平衡

问题［２４］。 此外， 元学习和小样本学习等方法也被

引入来处理数据中存在问题。 一种在不平衡少样本

情况下基于元学习的文本分类模型被提出［２５］。 小

样本数据增强技术被用于对科技文档的不平衡分类

问题进行解决［２６］。 通过对上述研究的总结和分析

发现， 文本分类在信息组织和信息分析中发挥着越

来越重要的作用。 此外， 针对数据的不完美特点探

讨有效的学习策略逐步成为研究的热点。
１􀆰 ２　 噪声标签学习

在文本分类任务中， 基于浅层机器学习和深度

学习的算法逐渐成为主要方法， 而在算法的训练过

程中， 训练数据中存在的噪声标签会对算法的训练

造成负面影响， 比如容易导致所学习到的模型产生

过拟合等问题， 因此， 噪声标签学习逐渐成为一个

重点的研究方向。 在浅层机器学习时代， 噪声标签

学习就是一个极受关注的研究问题。 如经典的支持

向量机算法［２７］， 所引入的松弛变量的一大动机就

是抑制噪声标签的不利影响。 相对于浅层学习时代

相对规模较小的训练数据， 深度学习的训练对人工

标注的数据集规模有着更高的要求， 不可避免地会

进一步带来噪声标签问题。
目前解决噪声标签问题的途径主要有两种， 一

种是对噪声标签样本进行离线检测， 另一种是基于

噪声标签样本进行在线检测。 离线检测的方法主要

利用损失［２８］、 交叉验证错误率［７］、 几何边界距离［２９］

等量化指标来区分正常标签样本与噪声标签样本。
如置信学习被用来对样本集进行清洗， 降低噪声数

据对模型的负面影响， 进而有效地提升了模型的性

能［３０］。 为了检测命名实体识别任务中的噪声样本，
一种基于交叉验证的方式被提出来计算每个样本的

预测正确率［７］。 该正确率越小那么该样本更可能

是噪声样本， 然后将正确率作为样本权重重新进行

训练。 此外， 汪敏等［３１］提出了一种噪声识别与纠

正算法， 通过筛选可信样本对样本标签的置信度进

行预测， 然后识别噪声标签， 对噪声标签进行纠

正。 Ｈｕａｎｇ Ｊ等［３２］提出了一个基于过拟合—欠拟合

过程的策略来识别噪声样本。 对噪声标签样本的离

线检测方法的主要缺陷在于通常需要增加大量的训

练时间， 为此， 研究者们开发出了基于噪声标签样

本的在线检测途径。
基于噪声标签样本的在线检测方法隐式地降低

噪声标签的不利影响， 基于标签扰动的方法就是其

中一类典型的学习策略。 许多基于噪声标签学习的

深度学习算法， 甚至其一些研究分支， 本质上都可

以归结为对训练数据的扰动。 如当前深度学习中的

热点研究方向： 对抗攻击［３３］以及基于对抗攻击的

对抗训练［３４］。 对抗攻击的根本性问题就是寻求一

个满足特定目标的样本扰动并叠加到输入样本上。
从数据对象上看， 现有的方法可以分为特征扰动、
逻辑向量扰动以及标签扰动等几大类别。 对抗攻击

可以看作是特征扰动。 此外， 近期一些代表性的研

究从不同角度来提升算法的泛化性能， 如 ＩＳ⁃

ＤＡ［３５］、 Ｌｏｇｉｔ Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ［３６］等在数学上都可以归结

为逻辑向量扰动。 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、
Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ可以归结为标签扰动。 从扰

动粒度上， 现有的方法可以分为训练集级别、 类别

级别以及样本级别。 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 和 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ
Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ是类别级粒度的扰动， Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 是样

本级粒度的扰动。 然而， 目前大多数研究通常在同

—７２—
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一粒度下进行探索和创新， 极少有研究综合考虑利

用不同粒度的有效信息， 而多种粒度信息的有效利

用能够帮助模型更好地学习特征表示， 有利于提升

模型的性能。 基于此， 本文针对单一粒度的不足，
探讨多种粒度级别下的标签扰动， 以期通过多粒度

信息的有效利用提升模型的性能。

２　 研究方法

本节首先对 ３种单粒度的经典标签扰动算法进

行了分析， 然后针对单粒度算法没有有效地利用不

同粒度级别信息的缺陷， 提出了一种多粒度标签扰

动算法。 该算法综合考虑了样本级粒度和类别级粒

度信息， 弥补了单粒度算法的不足。 对于不同粒度

信息的融合权重， 本文采用了元学习的思想对其进

行学习， 使本文提出的方法能够根据不同的数据特

点自适应地调整融合权重， 减少了人工调参的负

担， 降低了主观因素对结果产生的不利影响。

２􀆰 １　 经典标签扰动算法的分析

在噪声标签学习中， Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ⁃

ｐｉｎｇ、 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 是 ３ 种经典的算法，
本文首先对上述 ３ 种噪声标签学习算法进行分析。

给定一组训练集 Ｄ＝｛（ｘｉ，ｙｉ）｝， ｉ∈｛１，…，Ｎ｝， 其

中 Ｎ 为样本总数， ｙｉ 为样本 ｘｉ 的类别标签（ ｏｎｅ－

ｈｏｔ形式）。 在一轮深度神经网络训练中， 假定当前

模型对该样本的预测输出（ ｓｏｆｔｍａｘ 形式）为 ｐｉ， 总

类别数为 Ｃ， 扰动之后的标签为ｙ′ｉ（ｏｎｅ－ｈｏｔ 形式）。
对于标准的交叉熵损失函数， 其定义如式 （１） 所

示。

Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｐｉ，ｙｉ） （１）

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ的原理是通过引入一个超参数

λ 来对标签 ｙｉ 进行扰动， 避免模型过度自信造成

过拟合的情况， 提升模型的泛化性能， 其扰动公式

为：

ｙ′ｉ ＝ ｙｉ＋λ
Ｉ
Ｃ
－ｙｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （２）

其中， λ∈［０，１］， Ｉ
Ｃ
＝ １

Ｃ
，…， １

Ｃ
é

ë
êê

ù

û
úú

Ｔ

∈ＲＣ， λ

Ｉ
Ｃ
－ｙｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 为扰动项， 扰动之后， ｙ′ｉ为一个软性的 ｏｎｅ－

ｈｏｔ向量。

由此， 可以得到基于 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ的损失函

数为：

Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ ｐｉ，ｙｉ＋λ

Ｉ
Ｃ
－ｙｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ （３）

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ对相同类别中的样本进行了相

同的扰动， 而不同类别的样本的扰动是不同的， 即

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ进行了类别级的扰动， 从而减轻了

噪声标签对模型训练产生的负面影响。
Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ方法与 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 具有明显

的差异， Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ根据模型的当前状态对样本

标签进行扰动， 其扰动公式为：
ｙ′ｉ ＝ ｙｉ＋λ（ｐｉ－ｙｉ） （４）

其中， λ 是超参数， λ∈［０，１］， λ（ｐｉ－ｙｉ）为扰

动项。
Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ方法有 Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 和 Ｈａｒｄ

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ两种类型， Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ的损失函

数为：

Ｌｓｏｆｔ ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｐｉ，ｙｉ＋λ（ｐｉ－ｙｉ）） （５）

假设 ｐｉ 的 ｏｎｅ －ｈｏｔ 形式为 ｙｐｉ， 则 Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔ⁃

ｓｔｒａｐｐｉｎｇ的损失函数为：

Ｌｈａｒｄ ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｐｉ，ｙｉ＋λ（ｙｐｉ

－ｙｉ）） （６）

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ方法可以看作对每个样本的标签

都进行了个性化的扰动， 即样本级的扰动。 随着训

练的迭代， 模型的预测结果会更加可信。 通过利用

模型的当前状态对标签进行扰动， 缓解噪声标签对

模型训练的负面影响。
Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ算法是一种典型的类别

级标签扰动方法。 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 算法利用

每个类别中预测正确的样本的预测概率来对标签进

行扰动， 其扰动公式为：
ｙ′ｉ ＝ ｙｉ＋λ（ｐｙｉ

－ｙｉ） （７）

其中， λ（ｐｙｉ
－ｙｉ）为扰动项。 ｐｙｉ由前一个 ｅｐｏｃｈ

产生， 定义如式 （８） 所示。

ｐｙｉ
＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｐ ｊ，ｙｉ （８）

其中， Ｎ 为标签是 ｙｉ 的样本中被模型预测正

确的样本数量， ｐ ｊ，ｙｉ为标签是 ｙ的 样本中被模型预测

正确的样本的预测概率。
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该方法的损失函数如式 （９） 所示：

Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｐｉ，ｙｉ＋λ（ｐｙｉ

－ｙｉ）） （９）

Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ能够随着模型的训练动

态地对扰动项的取值进行调整， 减少对噪声标签样

本的过度拟合， 降低噪声标签对模型的负面影响。
通过对 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 和 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ

的分析发现， Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 本质上算是一

种类别级的 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 的思路。 分析 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ⁃
ｐｉｎｇ的扰动式 （４） 和 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 算法

的扰动式 （７） 可知， 当超参数 λ 取值为 ０ 的时

候， Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 方法和 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 方
法的思路中均有 ｙ′ｉ ＝ ｙｉ。 当 λ 取值为 １ 的时候，
Ｂｏｏｔｓｒａｐｐｉｎｇ 的扰动结果为 ｙ′ｉ ＝ ｐｉ， 对于不同的样

本， ｐｉ 的取值不同。 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 的扰动

结果为ｙ′ｉ ＝ ｐｙｉ， 对于不同类别下的样本， ｐｙｉ取值不

同， 对于相同类别下的不同样本， ｐｙｉ的取值相同。
分析 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ的扰动式 （２） 和 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ
Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ算法的扰动式 （７） 可知， 当超参数 λ
取值为 ０ 的时候， Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 方法和 Ｏｎｌｉｎｅ
Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ方法的思路中均有ｙ′ｉ ＝ ｙｉ。 当 λ 取

值为 １的时候， Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 的扰动结果为ｙ′ｉ ＝
Ｉ
Ｃ
， Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 的扰动结果为 ｙ′ｉ ＝ ｐｙｉ。

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ算法和 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 虽然

都是类别级的标签扰动算法， 但是其扰动的取值方

式不同， 将 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 和 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔ⁃
ｈｉｎｇ二者结合可进行互补， 充分发挥不同角度的优

势， 降低噪声标签对模型的影响。
２􀆰 ２　 多粒度标签扰动算法（Ｍｕｌｔｉ－ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ Ｌａｂｅｌ
Ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ， ＭＧＬＰ）
２􀆰 ２􀆰 １　 ＭＧＬＰ 算法设计

大量的理论和实验已经证明， 类别级的标签扰

动和样本级的标签扰动对于解决噪声标签问题非常

有效和高效。 然而， 当前大部分研究都是在同一粒

度下对算法的深入探索， 鲜有研究综合考虑利用这

些不同粒度的标签扰动策略提升模型的性能， 而不

同粒度的扰动能够从不同的角度对算法性能进行补

充。 基于此， 本文提出了一种多粒度标签扰动算法

（Ｍｕｌｔｉ－ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ Ｌａｂｅｌ Ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ， ＭＧＬＰ）， 该

算法对 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａ⁃
ｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ３ 种单粒度的标签扰动策略进行了集

成， 综合考虑了样本级粒度和类别级粒度的扰动。
同时， 利用元学习的思想对 ３种标签扰动策略的融

合系数进行学习， 技术路线如图 １所示。 由于在文

本分类任务中， ＢＥＲＴ 和 ＢｉＬＳＴＭ 具有良好的特征

表示能力［３７，１７］， 因此， 为了全面地验证本文所提

出的算法的性能， 本研究分别利用 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 和
ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ作为基线模型进行实验。

图 １　 技术路线

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｒｏａｄｍａｐ

—９２—
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　 　 具体来说， 在将数据集进行划分后， ＭＧＬＰ 算

法作用于模型的训练过程， 以降低噪声标签对模型

训练的负面影响， 提高模型的性能。 ＭＧＬＰ 算法通

过加权的方式将 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｏｎ⁃

ｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ３ 种算法进行了融合， 在进行

扰动时， 通过融合系数的取值来控制不同粒度的扰

动比例， 融合系数的取值通过元学习的思想来求得。

假定 αｉ、 βｉ、 γｉ 为样本 ｉ 的 ３ 个控制扰动比例的融

合系数， 则 ＭＧＬＰ 算法的扰动后的标签如式 （１０）

所示：

ｙ′ｉ ＝ ｙｉ＋αｉ βｉｐｙｉ
＋γｉｐｉ＋（１－βｉ－γｉ）

Ｉ
Ｃ
－ｙｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１０）

其中， αｉ βｉｐｙｉ＋γｉｐｉ＋（１－βｉ－γｉ）
Ｉ
Ｃ
－ｙｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ 为扰动项。

ＭＧＬＰ 算法的损失函数如式 （１１） 所示：

Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ ｐｉ，ｙｉ＋αｉ βｉｐｙｉ

＋γｉｐｉ＋（１－βｉ－γｉ）
Ｉ
Ｃ
－ｙｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

（１１）

ＭＧＬＰ 算法融合了类别级标签扰动和样本级标

签扰动算法的特点， αｉ、 βｉ、 γｉ３ 个融合系数可以

根据不同的数据特点对不同粒度的扰动比例进行控

制。 当 αｉ≠０， βｉ ＝ ０， γｉ∈（０，１）时， ＭＧＬＰ 算法的

损失函数如式 （１２） 所示， 此时 ＭＧＬＰ 算法集成

了样本级粒度的 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 和类别级粒度 Ｌａｂｅｌ
Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ。

Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ ｐｉ，ｙｉ＋αｉ γｉｐｉ＋（１－γｉ）

Ｉ
Ｃ
－ｙｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１２）

当 αｉ≠０， βｉ∈（０，１）， γｉ ＝ ０ 时， ＭＧＬＰ 算法

的损失函数如式 （１３） 所示， 此时 ＭＧＬＰ 算法集

成了类别级粒度的 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ和类别级

粒度 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ。

Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ ｐｉ，ｙｉ＋αｉ βｉｐｙｉ

＋（１－βｉ）
Ｉ
Ｃ
－ｙｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１３）

当 αｉ≠０， βｉ∈（０，１）， γｉ∈（０，１）， βｉ ＋γｉ ＝ １

时， ＭＧＬＰ 算法的损失函数如公 （１４） 所示， 此时

ＭＧＬＰ 算法集成了类别级粒度的 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔ⁃
ｈｉｎｇ和样本级粒度的 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ。

Ｌ＝∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｐｉ，ｙｉ＋αｉ（βｉｐｙｉ

＋γｉｐｉ－ｙｉ）） （１４）

ＭＧＬＰ 算法除了能够利用不同粒度的扰动信息

以外， 还可以简化为单粒度的扰动策略。 具体来

说， 当 αｉ≠０， βｉ ＝ ０， γｉ ＝ １时， ＭＧＬＰ 算法简化为

Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ算法， 即样本级的扰动算法。 当

αｉ≠０， βｉ ＝ １， γｉ ＝ ０ 时， ＭＧＬＰ 算法简化为 Ｏｎｌｉｎｅ
Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 算法， 即类别级的扰动算法。 当

αｉ≠０， βｉ ＝ ０， γｉ ＝ ０ 时， ＭＧＬＰ 算法简化为 Ｌａｂｅｌ
Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ算法， 即类别级的扰动算法。
２􀆰 ２􀆰 ２　 基于元学习的训练

对于 αｉ、 βｉ、 γｉ３个融合系数， 本文利用元学

习的思想进行学习［３８］。 因此， 本小节首先对基于

元学习的深度神经网络训练策略进行介绍。 在深度

学习领域， 元学习又被称为 “学会学习（Ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｏ Ｌｅａｒｎ） ［３９］， 其有很多不同的学习范式， 一种典

型的学习范式就是利用元学习来自动对超参数进行

优化。 与传统的利用网格化的超参数优化的策略相

比， 基于元学习的超参数优化既有较高的效率， 也

有较好的理论保障。
基于元学习的超参数优化策略首先需要专门构

建一个元数据集， 记为 Ｄ^， 以及一个专门用来超参

数预测的元网络， 其参数记为 θ。 在深度神经网络

的一个训练 ｅｐｏｃｈ 中， 该策略主要包含 ３ 个步骤：
首先， 根据上一轮元网络输出的超参数来计算当前

ｅｐｏｃｈ的训练损失， 并基于损失来得到主干网络临

时参数， 记为 ｗ^ ｔ； 其次， 基于临时参数的主干网

络来计算元数据集的损失， 并基于该损失来得到元

网络新的参数， 记为 θｔ＋１； 最后， 基于新的元网络

参数 θｔ＋１计算出的新的超参数来重新计算当前 ｅｐ⁃
ｏｃｈ的训练损失， 利用该损失来得到该 ｅｐｏｃｈ 最终

的主干网络参数， 记为 ｗ ｔ＋１。 经过上述 ３ 个步骤

后， 主干网络参数、 元网络参数以及超参数都得到

了优化。 下面具体介绍本研究所涉及的元学习训练

细节。
给定一组训练集元数据集 Ｄ^ ＝ ｛（ｘｍｅｔａ

ｉ ，ｙｍｅｔａ
ｉ ）｝，

ｉ∈｛１，…，Ｍ｝， 其中 Ｍ 为元数据集中的样本总数，
ｙｍｅｔａ
ｉ 为样本 ｘｍｅｔａ

ｉ 的类别标签（ｏｎｅ－ｈｏｔ 形式）。 对于

深度学习模型的参数 ｗ， 通过最小化式 （１５） 来计

算。

ｗ∗（θ）＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｗ

Ｌｔｒａｉｎ（ｗ；θ）
△
􀪅􀪅
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｔｒａｉｎｉ （ｗ；θ）

（１５）
—０３—
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其中， θ 为元网络的参数。

对于元网络中的参数 θ， 通过最小化式 （１６）

来计算。

θ∗ ＝ａｒｇ ｍｉｎ
θ

Ｌｍｅｔａ（ｗ∗（θ））
△
􀪅􀪅
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
ｌｍｅｔａｉ （ｗ∗（θ））

（１６）

本文利用多层感知机作为元网络， 具体来说，

首先使用深度学习模型（Ｂｅｒｔ－ｂａｓｅ ／ ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎ⁃

ｔｉｏｎ）得到当前批次中每个样本对应的 ｐｉ 和 ｐｙｉ， 然

后将 ｐｉ、 ｐｙｉ以及样本的标签 ｙｉ 作为元网络的输入，

得到融合系数 αｉ、 βｉ、 γｉ 以及扰动后的标签ｙ′ｉ， 然

后利用式 （１１） 求得损失， 即添加扰动后每个训

练样本的损失 ｌｔｒａｉｎｉ （ｗ）如式 （１７） 所示。

ｙ′ｉ ＝Ｖ（ｐｉ，ｐｙｉ，ｙｉ；θ） （１７）

ｌｔｒａｉｎｉ （ｗ）＝ ｌ（ｐｉ，ｙ′ｉ）

其中， Ｖ 表示元网络。

然后， 利用式 （１８） 对深度学习模型中的参

数进行更新。

ｗ^ ｔ（θ）＝ ｗ ｔ－ａ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∇ｗ ｌｔｒａｉｎｉ （ｗ） ｗｔ （１８）

其中， ｎ 为当前批次中的训练样本的数量， ａ

为步长。

更新得到 ｗ^ ｔ（θ）后， 利用式 （１９）， 对元网络

中的参数 θ 进行更新。

θｔ＋１ ＝ θｔ－ｂ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
∇θ ｌｍｅｔａｉ （ ｗ^ ｔ（θ）） θｔ （１９）

其中， ｍ 为当前批次中元样本的数量， ｂ 为步

长。

然后利用更新得到的 θｔ＋１来优化深度学习模型

中的参数 ｗ ｔ＋１， 如式 （２０） 所示。

ｗ ｔ＋１ ＝ｗ ｔ－ａ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
∇ｗ ｌｔｒａｉｎｉ （ｗ） ｗｔ （２０）

３　 实　 验

３􀆰 １　 数　 据

为了充分地验证本文所提出的 ＭＧＬＰ 算法的性

能， 选择 ３个知名的国际公开的英文文本分类数据

集进行实验： ＳｅｍＥｖａｌ － ２０１６ Ｔａｓｋ ４ Ｓｕｂｔａｓｋ Ａ［４０］、

Ｍｏｖｉｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ（ＭＲ） ［４１］和 ＳｃｉＣｉｔｅ［４２］。 第一个数据

集来自于 ＳｅｍＥｖａｌ－２０１６ 的任务 ４ 的子任务 Ａ， 是

推文情感分类数据集， 包含正面情感、 中性情感、

负面情感 ３种类型， 本文采用官方给定的训练集、

验证集和测试集的划分。 第二个数据集是 ＭＲ数据

集， 其为一个电影评论情感分类数据集， 包含正面

情感和负面情感两种类型的标签， 由于官方数据未

划分训练集、 验证集和测试集， 因此， 本文按照 ７ ∶

１ ∶２ 的比例将 ＭＲ 数据集划分为训练集、 验证集、

测试集。 ＳｃｉＣｉｔｅ 是一个引文意图分类数据集， 包

含背景、 方法和结果 ３种类型， 本文采用该数据集

官方给定的训练集、 验证集和测试集的划分。

３􀆰 ２　 对比算法及参数设置

为了有效地验证本文提出的 ＭＧＬＰ 算法的性

能， 采用以下几种经典的以及最先进的噪声标签处

理算法进行对比： Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ［９］、 Ｓｏｆｔ ／ Ｈａｒｄ

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ［１０］、 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ［１１］、 Ｓｅｌｆ －

Ｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｌａｓｔ Ｍｉｎｉ－Ｂａｔｃｈ（ＤＬＢ） ［４３］、 Ｍａｒｇｉｎ－

ｂａｓｅｄ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ（ＭｂＬＳ） ［４４］。 本文在原始数据

集的基础上施加了两种类型的噪声， 一种是对称噪

声， 一种是非对称噪声［８］。 对称噪声指的是样本

的真实标签以相同的概率随机翻转成其他类别标

签， 非对称噪声指的是样本的真实标签被翻转成某

类特定的标签， 本文设置的样本的真实标签翻转比

例（即噪声比例）为 １０％、 ２０％、 ３０％。

对于本文采用的 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ， 其有 １２层 Ｔｒａｎｓ⁃

ｆｏｒｍｅｒ结构， 隐藏层维度为 ７６８， 学习率设为 ２ｅ－

５， ｅｐｏｃｈ设为 １０。 对于 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， 本文采

用 ３００维的 Ｇｌｏｖｅ 词向量， 隐藏层维度设为 ３００，

ｅｐｏｃｈ设为 ５０。 对于 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ⁃

ｐｉｎｇ、 Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、

ＤＬＢ、 ＭｂＬＳ等对比算法， 按照其对应的原论文的

设置进行实验。 在 ＭＧＬＰ 算法中， 本文随机选取

验证集中的每类样本 １００个作为元数据集。

３􀆰 ３　 实验结果

表 １ 为基线模型为 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 时不同噪声标

签处理算法在 ３种不同数据集上的实验结果， 表 ２

为基线模型为 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ时不同噪声标签处

理算法在 ３种不同数据集上的实验结果。 采用分类

任务中常用的准确率作为评价指标， 每个实验进行

３次取其平均值作为最终结果。
—１３—
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表 １　 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 为基线模型时不同数据集的分类准确率（％）
Ｔａｂ􀆰 １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ ａｓ ｔｈｅ Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｍｏｄｅｌ （％）

数据集 模　 　 型
原始

数据集

对称噪声 非对称噪声

１０％ ２０％ ３０％ １０％ ２０％ ３０％

ＳｅｍＥｖａｌ－
２０１６

ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ ６１􀆰 ０３ ６０􀆰 ０５ ５８􀆰 ７６ ５３􀆰 ２０ ６０􀆰 ０７ ５９􀆰 １０ ５６􀆰 ７８

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ６１􀆰 ７０ ６０􀆰 ６９ ５９􀆰 ３５ ５５􀆰 ３７ ６０􀆰 １９ ５９􀆰 ２１ ５７􀆰 ０４

Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ６１􀆰 ０８ ６０􀆰 ７７ ５９􀆰 ７４ ５５􀆰 ３２ ６０􀆰 ９７ ５９􀆰 ２８ ５７􀆰 ６５

Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ６２􀆰 １３ ６１􀆰 ３１ ５８􀆰 ９３ ５４􀆰 ５６ ６１􀆰 ２２ ６０􀆰 ０２ ５７􀆰 ２７

Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ６１􀆰 ６５ ６０􀆰 ４２ ５８􀆰 ８６ ５５􀆰 ９２ ６０􀆰 ５３ ６０􀆰 ３７ ５７􀆰 ６７

ＤＬＢ ６２􀆰 ０１ ６０􀆰 ３１ ５９􀆰 １２ ５５􀆰 ８４ ６１􀆰 ２５ ５９􀆰 ３９ ５７􀆰 ８９

ＭｂＬＳ ６１􀆰 ９４ ６１􀆰 ０２ ５９􀆰 １８ ５７􀆰 ４９ ６１􀆰 ３４ ６０􀆰 ５６ ５７􀆰 ８１

ＭＧＬＰ ６３􀆰 ０５ ６２􀆰 １６ ６１􀆰 ５３ ５９􀆰 ５７ ６２􀆰 ２３ ６１􀆰 ６８ ５９􀆰 ６２

ＭＲ

ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ ８５􀆰 ６７ ８４􀆰 ２０ ８１􀆰 ７７ ８０􀆰 ０２ ８４􀆰 １５ ８１􀆰 ７１ ７１􀆰 ３９

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ８５􀆰 ７６ ８４􀆰 ２９ ８３􀆰 ０８ ８０􀆰 ６０ ８４􀆰 ４９ ８２􀆰 １６ ７１􀆰 ４５

Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ８５􀆰 ９２ ８４􀆰 ４３ ８２􀆰 ３８ ８０􀆰 １０ ８４􀆰 １７ ８１􀆰 ７５ ７１􀆰 ５９

Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ８５􀆰 ６９ ８４􀆰 ３７ ８２􀆰 ９４ ８０􀆰 ５３ ８４􀆰 ２０ ８２􀆰 ３３ ７１􀆰 ４１

Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ８５􀆰 ７１ ８４􀆰 ３４ ８３􀆰 ０６ ８０􀆰 ７１ ８４􀆰 ４６ ８１􀆰 ９３ ７１􀆰 ５２

ＤＬＢ ８５􀆰 ７４ ８４􀆰 ３１ ８２􀆰 ５５ ８０􀆰 ５４ ８４􀆰 １９ ８２􀆰 ２４ ７１􀆰 ６６

ＭｂＬＳ ８５􀆰 ８５ ８４􀆰 ４０ ８３􀆰 １７ ８０􀆰 ７６ ８４􀆰 ５３ ８２􀆰 ２１ ７１􀆰 ７３

ＭＧＬＰ ８６􀆰 ７２ ８５􀆰 ３７ ８３􀆰 ９１ ８２􀆰 ４２ ８５􀆰 ２３ ８２􀆰 ９７ ７２􀆰 ８４

ＳｃｉＣｉｔｅ

ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ ８５􀆰 ３７ ８４􀆰 ８５ ８４􀆰 １９ ８３􀆰 ７６ ８４􀆰 ８６ ８４􀆰 ３０ ８３􀆰 ７９

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ８５􀆰 ６５ ８５􀆰 ０９ ８４􀆰 ３０ ８４􀆰 ０２ ８５􀆰 ３８ ８４􀆰 ８８ ８４􀆰 ４２

Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ８５􀆰 ４１ ８５􀆰 ０６ ８４􀆰 ３８ ８４􀆰 １１ ８５􀆰 ２５ ８４􀆰 ７９ ８４􀆰 ３１

Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ８５􀆰 ７０ ８４􀆰 ８９ ８４􀆰 ６７ ８４􀆰 １６ ８５􀆰 １４ ８４􀆰 ７６ ８４􀆰 ２８

Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ８５􀆰 ７３ ８４􀆰 ９２ ８４􀆰 ４１ ８４􀆰 ２９ ８５􀆰 ０１ ８４􀆰 ７５ ８４􀆰 ３６

ＤＬＢ ８５􀆰 ４４ ８５􀆰 ０２ ８４􀆰 ５９ ８４􀆰 ３１ ８５􀆰 ２７ ８４􀆰 ８１ ８４􀆰 ３５

ＭｂＬＳ ８５􀆰 ７１ ８５􀆰 １０ ８４􀆰 ６２ ８４􀆰 ４７ ８５􀆰 ４３ ８４􀆰 ９２ ８４􀆰 ４９

ＭＧＬＰ ８６􀆰 ４３ ８５􀆰 ９７ ８５􀆰 ４６ ８５􀆰 ０５ ８５􀆰 ９４ ８５􀆰 ４２ ８４􀆰 ９７

　 　 通过表 １ 的实验结果， 可以看出本文提出的

ＭＧＬＰ 算法以 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 为基线模型时， 在 ３ 种

数据集上都取得了最佳结果。
具体来说， 在 ＳｅｍＥｖａｌ－２０１６数据集上， 不添加

噪声的情况下， ＭＧＬＰ 算法相比于基线模型 ＢＥＲＴ－
Ｂａｓｅ提高了 ２􀆰 ０２％。 相比于单粒度的 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔ⁃
ｈｉｎｇ、 Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｏｎ⁃
ｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 算法， ＭＧＬＰ 算法分别提升了

１􀆰 ３５％、 １􀆰 ９７％、 ０􀆰 ９２％、 １􀆰 ４０％。 说明 ＭＧＬＰ 算法充

分利用了样本级粒度和类别级粒度的信息， 结合了

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔ⁃
ｈｉｎｇ ３种经典的单粒度噪声标签算法的优势。 在施

加噪声的情况下， 相比于近年来的 ＭｂＬＳ 算法， 本

文提出的 ＭＧＬＰ 算法平均提升了 １􀆰 ５７％， 并且在

施加 ２０％对称噪声的情况下， 准确率高于 ＭｂＬＳ 算

法 ２􀆰 ３５％。 在施加 ３０％对称噪声时， 对比算法中

准确率最高的为 ＭｂＬＳ 算法， 而本文提出的 ＭＧＬＰ
算法的准确率相比于 ＭｂＬＳ算法提升了 ２􀆰 ０８％， 且

相比于基线模型 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 算法提升了 ６􀆰 ３７％，
具有明显的性能优势。 在 ＭＲ数据集上， 在不添加

噪声的情况下， ＭＧＬＰ 相对于基线模型 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ
提升了 １􀆰 ０５％。 在施加噪声的情况下， 相比于经

典的 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔ⁃
ｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ算法， ＭＧＬＰ 算法

分别平均提升了 １􀆰 １１％、 １􀆰 ３９％、 １􀆰 １６％、 １􀆰 １２％。
施加 ３０％对称噪声和 ３０％非对称噪声时， ＭＧＬＰ 算

法相比于对比算法中准确率最高的 ＭｂＬＳ 算法分别

提升了 １􀆰 ６６％和 １􀆰 １１％， 取得了最佳结果。 在 ＳｃｉＣ⁃
ｉｔｅ数据集上， 不添加噪声的情况下， ＭＧＬＰ 相对

于基线模型 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 提升了 １􀆰 ０６％， 相比于对
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比算法中准确率最高的 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ提升

了 ０􀆰 ７０％。 在施加噪声 ２０％对称噪声的情况下，
相比于对比算法中准确率最高的 ＭｂＬＳ 算法提升了

０􀆰 ８６％， 实现了最优性能。 以上结果表明 ＭＧＬＰ 算

法能够充分利用不同粒度的数据信息， 减少噪声标

签对模型性能产生的负面影响， 使模型的性能具有

明显的提升。

表 ２　 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 为基线模型时不同数据集的分类准确率（％）
Ｔａｂ􀆰 ２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｄａｔａｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｓ ｔｈｅ Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｍｏｄｅｌ （％）

数据集 模　 　 型
原始

数据集

对称噪声 非对称噪声

１０％ ２０％ ３０％ １０％ ２０％ ３０％

ＳｅｍＥｖａｌ－
２０１６

ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ５５􀆰 ３５ ５２􀆰 ３７ ５１􀆰 ８７ ５０􀆰 ９８ ５３􀆰 ９８ ５２􀆰 ２３ ５１􀆰 ７９

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ５５􀆰 ４２ ５３􀆰 ２５ ５１􀆰 ９２ ５１􀆰 １０ ５４􀆰 ３２ ５３􀆰 ０９ ５２􀆰 ７８

Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ５５􀆰 ６１ ５３􀆰 ３１ ５２􀆰 ０８ ５１􀆰 ５５ ５４􀆰 ４０ ５３􀆰 ０５ ５２􀆰 １３

Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ５５􀆰 ４０ ５２􀆰 ５１ ５１􀆰 ９７ ５１􀆰 ５７ ５４􀆰 ０１ ５２􀆰 ５７ ５１􀆰 ９５

Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ５５􀆰 ３８ ５２􀆰 ６２ ５２􀆰 ０１ ５１􀆰 ６０ ５４􀆰 ０５ ５３􀆰 ３９ ５２􀆰 ９０

ＤＬＢ ５５􀆰 ５３ ５２􀆰 ９８ ５２􀆰 ０４ ５１􀆰 ５６ ５４􀆰 ４１ ５３􀆰 ２２ ５２􀆰 ９６

ＭｂＬＳ ５５􀆰 ７２ ５３􀆰 ３４ ５２􀆰 １３ ５１􀆰 ６３ ５４􀆰 ４３ ５３􀆰 ３５ ５３􀆰 ０９

ＭＧＬＰ ５６􀆰 ４５ ５４􀆰 ０１ ５３􀆰 ５９ ５２􀆰 ８７ ５５􀆰 ７６ ５４􀆰 ３９ ５３􀆰 ９７

ＭＲ

ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ７８􀆰 ４２ ７７􀆰 １４ ７４􀆰 １１ ７１􀆰 ４８ ７６􀆰 ４３ ７３􀆰 ９０ ６４􀆰 ５７

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ７８􀆰 ８２ ７７􀆰 ４６ ７４􀆰 ７３ ７２􀆰 ０４ ７６􀆰 ４６ ７４􀆰 ０５ ６５􀆰 ８３

Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ７８􀆰 ８７ ７７􀆰 ５７ ７４􀆰 ３９ ７２􀆰 ７７ ７６􀆰 ９２ ７４􀆰 １０ ６７􀆰 ７９

Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ７８􀆰 ９１ ７７􀆰 ２０ ７４􀆰 ７４ ７１􀆰 ６２ ７６􀆰 ４５ ７４􀆰 ３３ ６７􀆰 ９２

Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ７８􀆰 ９３ ７７􀆰 ５４ ７５􀆰 ０１ ７２􀆰 １９ ７６􀆰 ７８ ７４􀆰 ２１ ６５􀆰 ２５

ＤＬＢ ７８􀆰 ９５ ７７􀆰 ２８ ７４􀆰 ５７ ７１􀆰 ７５ ７６􀆰 ７４ ７３􀆰 ９５ ６７􀆰 ２８

ＭｂＬＳ ７９􀆰 ０１ ７７􀆰 ５１ ７４􀆰 ７８ ７２􀆰 ２２ ７６􀆰 ８１ ７４􀆰 ２４ ６８􀆰 ５６

ＭＧＬＰ ７９􀆰 ６５ ７８􀆰 ５９ ７５􀆰 ６２ ７３􀆰 ５１ ７７􀆰 ７３ ７５􀆰 ３８ ６９􀆰 ０５

ＳｃｉＣｉｔｅ

ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ８０􀆰 ２４ ７８􀆰 ９４ ７８􀆰 ４７ ７７􀆰 ５７ ７９􀆰 ７３ ７８􀆰 ５８ ７６􀆰 ０１

Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ８０􀆰 ６３ ７９􀆰 ９６ ７８􀆰 ５８ ７７􀆰 ７２ ８０􀆰 ０３ ７８􀆰 ８０ ７６􀆰 １９

Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ８０􀆰 ７１ ７９􀆰 ５４ ７８􀆰 ６６ ７７􀆰 ６３ ８０􀆰 ０１ ７８􀆰 ６９ ７６􀆰 １０

Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ８０􀆰 ３９ ７９􀆰 ７６ ７８􀆰 ７３ ７７􀆰 ８７ ８０􀆰 １２ ７８􀆰 ７５ ７６􀆰 ４９

Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ８０􀆰 ５８ ７９􀆰 ８１ ７８􀆰 ６７ ７７􀆰 ９１ ８０􀆰 １８ ７８􀆰 ７２ ７６􀆰 ７３

ＤＬＢ ８０􀆰 ７９ ７９􀆰 ８６ ７８􀆰 ７４ ７７􀆰 ８５ ８０􀆰 ２４ ７８􀆰 ８３ ７６􀆰 ５８

ＭｂＬＳ ８０􀆰 ８４ ７９􀆰 ９３ ７８􀆰 ８９ ７７􀆰 ９８ ８０􀆰 １６ ７８􀆰 ９１ ７６􀆰 ６８

ＭＧＬＰ ８１􀆰 ４５ ８０􀆰 ４０ ７９􀆰 ９５ ７９􀆰 １９ ８０􀆰 ９６ ７９􀆰 ９８ ７７􀆰 ４３

　 　 通过表 ２可知， 以 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 为基线模

型时， ＭＧＬＰ 算法在 ３个数据集上也都实现了最优

的性能。
在 ＳｅｍＥｖａｌ－２０１６ 数据集上， ＭＧＬＰ 算法在不

施加噪声的情况下相比于基线模型提升了 １􀆰 １０％，
相比于准确率最高的 ＭｂＬＳ算法提升了 ０􀆰 ７３％。 在

ＳｅｍＥｖａｌ－ ２０１６ 数据集施加对称噪声的情况下，
ＭＧＬＰ 算法相比于基线模型平均提升了 １􀆰 ７５％； 在

施加非对称噪声的情况下， ＭＧＬＰ 算法相比于基线

模型平均提升了 ２􀆰 ０４％， 相比于近年来的 ＤＬＢ算法

和 ＭｂＬＳ算法， ＭＧＬＰ 算法分别平均提升了 １􀆰 １８％、
１􀆰 ０８％。 在施加 ２０％对称噪声时， ＭＧＬＰ 算法相比

于对比算法中准确率最高的 ＭｂＬＳ 算法提升了

１􀆰 ４６％。 在ＭＲ数据集上， 相比于经典的 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔ⁃
ｈｉｎｇ、 Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｏｎｌｉｎｅ
Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 算 法， ＭＧＬＰ 算 法 平 均 提 升 了

１􀆰 ４５％、 １􀆰 ０２％、 １􀆰 １９％、 １􀆰 ３７％。 在施加 １０％对称

噪声的情况下， ＭＧＬＰ 算法相比于对比算法中准确

率最高的 Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 算法提升了 １􀆰 ０２％， 实

现了最佳性能。 此外， 在 ＭＲ数据集施加 ３０％非对
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称噪声的情况下， ＭＧＬＰ 算法相比于基线模型提升

了 ４􀆰 ４８％。 在 ＳｃｉＣｉｔｅ 数据集上， ＭＧＬＰ 算法准确

率也是最高的， 相比于 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 基线模型

平均提升了 １􀆰 ４０％。 在 ＳｃｉＣｉｔｅ 上施加 ３０％对称噪

声的情况下， ＭＧＬＰ 算法相比于 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、
Ｓｏｆｔ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｈａｒｄ Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ、 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ
Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 ＤＬＢ、 ＭｂＬＳ 算法分别提升了 １􀆰 ４７％、
１􀆰 ５６％、 １􀆰 ３２％、 １􀆰 ２８％、 １􀆰 ３４％、 １􀆰 ２１％。 此外，
在施加 ２０％非对称噪声时， 对比算法中准确率最

高的为 ＭｂＬＳ算法， 本文提出的 ＭＧＬＰ 算法相比于

ＭｂＬＳ算法提升了 １􀆰 ０７％， 取得了最优结果。 以上

实验结果均表明， ＭＧＬＰ 算法充分利用了 ３ 种经典

的单粒度的噪声标签算法的优势， 融合了样本级粒

度和类别级粒度的数据信息， 提升了深度学习模型

的性能。 在模型进行学习的过程中， ＭＧＬＰ 算法能

够根据不同数据的特点， 自适应地选取不同的比例

对样本级粒度和类别级粒度的数据信息进行融合，
从而减少噪声样本对模型训练产生的负面影响。 实

验结果表明， 不管是在原始数据集上还是在施加噪

声的情况下， ＭＧＬＰ 算法均有效且明显地提升了深

度学习模型的性能。

图 ２　 施加对称噪声时模型准确率

（ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 为基线模型）
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｏｄｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ Ｉｍｐｏｓｅｄ Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｎｏｉｓｅ

（ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ ａｓ ｔｈｅ Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｍｏｄｅｌ）
　

为了探究ＭＧＬＰ 算法的鲁棒性， 本文以 ＳｃｉＣｉｔｅ
数据集为例， 对更高比例噪声标签下算法的性能进

行了评估， 结果如图 ２ ～图 ５ 所示。 在施加 ４０％、
５０％、 ６０％比例的对称噪声情况下， 本文提出的

ＭＧＬＰ 算法相比于 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ和 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

图 ３　 施加非对称噪声时模型准确率

（ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 为基线模型）
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｏｄｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ Ｉｍｐｏｓｅｄ Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｎｏｉｓｅ

（ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ ａｓ ｔｈｅ Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｍｏｄｅｌ）
　

图 ４　 施加对称噪声时模型准确率

（ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 为基线模型）
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｏｄｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ Ｉｍｐｏｓｅｄ Ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｎｏｉｓｅ

（ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｓ ｔｈｅ Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｍｏｄｅｌ）
　

基线模型分别平均提升了 ５􀆰 ０９％、 ２􀆰 ６８％。 在施加

４０％、 ５０％、 ６０％比例的非对称噪声情况下， ＭＧＬＰ
算法相比于 ＢＥＲＴ－Ｂａｓｅ 和 ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 基线

模型分别平均提升了 ２􀆰 ２４％、 ２􀆰 ２２％。 实验结果表

明， 即使在施加更高比例噪声的情况下， 本文提出

的 ＭＧＬＰ 算法仍保持较高的准确率， 具有良好的

鲁棒性。
４　 结　 语

本文针对现有的标签扰动算法大都只在单一粒

度层级下进行深入探索， 而未有效利用多种粒度信

息， 从而限制了算法的性能这一不足之处， 首先分
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图 ５　 施加非对称噪声时模型准确率

（ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 为基线模型）
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｍｏｄｅｌ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ Ｉｍｐｏｓｅｄ Ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃ Ｎｏｉｓｅ

（ＢｉＬＳＴＭ－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｓ ｔｈｅ Ｂａｓｅｌｉｎｅ Ｍｏｄｅｌ）
　

析了 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 和 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａｂｅｌ
Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ３种经典的单一粒度的标签扰动算法的原

理， 然后提出了一种融合了样本级粒度和类别级粒

度的多粒度标签扰动算法（ＭＧＬＰ）。 该算法通过加

权的方式将类别级的 Ｌａｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ 和 Ｏｎｌｉｎｅ Ｌａ⁃
ｂｅｌ Ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ、 样本级的 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ３ 种单粒度

的标签扰动算法融合在一起， 集成了类别级粒度和

样本级粒度的标签扰动算法的特点， 通过融合系数

来控制不同粒度扰动的比例， 并利用元学习的思想

对融合系数进行学习， 使其能够根据不同的数据特

点自适应地对融合系数进行调整， 避免了人工调参

所造成的主观性误差， 提高了模型的性能。 本文在

推文情感分类数据集、 电影评论情感分类数据集、
引文意图分类数据集 ３个公开的文本数据集上进行

了实验， 结果表明本文提出的 ＭＧＬＰ 算法与其他

算法相比性能有明显的提升， 能够有效地减轻噪声

标签对深度学习模型训练的负面影响， 对于深度学

习模型在信息组织和信息分析领域更准确地应用具

有十分重要的价值和前景。
本文也存在一些局限性。 首先， 只考虑了利用

样本级粒度和类别级粒度的数据信息， 还未研究与

数据集级粒度信息的结合； 其次， 本文只在英文文

本分类数据集上对算法的性能进行了验证。 在未来

研究中， 将探究如何将样本级、 类别级以及数据集

级粒度的信息进行融合， 以期进一步提高对多粒度

信息的有效利用， 进一步提升深度学习模型的性

能， 并将在中文数据集上对多粒度标签扰动算法的

性能进行探究。 此外， 还将探究利用更多的信息对

融合系数进行求解。 在算法未来的应用层面， 除了

将本文提出的算法应用于文本分类领域之外， 还将

探究其在更多领域中的应用， 如计算机视觉领域，
以期在多个领域中发挥该算法的应用价值。
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