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摘 要: 综合利用含错标签中的有用信息和数据结构中蕴含的鉴别信息,提出一种基于稀疏流形聚类嵌入模型

和𝐿1范数正则化的标签错误检测修正方法. 首先,用稀疏流形聚类嵌入模型将数据投影到易分类的空间,利用标注

正确的极少量样本和最近邻分类器获得新标签; 然后, 构造标签错误检测模型, 获得仅含 0、1元素的检测向量, 正

确、错误的标签分别对应着 1、0的位置;最后,给出了相应的优化算法及收敛证明,并在相关实验上验证了算法的有

效性.
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Abstract: As to detect and correct the labeling errors, a labeling errors detecting and correcting algorithm based on sparse

manifold clustering and embedding and 𝐿1 norm regularization is proposed. The proposed algorithm is based on the useful

information in the original labels and the natural discriminating information which is contained in the data structure. Firstly,

the original data are projected to the new space by using the sparse manifold clustering and embedding model. Then, a

nearest neighbor classifier and a very small amount samples which are labeled correctly are used to obtain new labels for the

original data. Meanwhile, the constructing labeling error detection model is built and then the sparse label detection vector

which consists of 0 and 1 is obtained to modify the detection errors. The inaccurate and accurate labels correspond to 0 and

1 in the label detection vector respectively. Finally, the convex optimization scheme is introduced to solve the optimization

problem and the convergence proofs are given. The experiment results show the effectiveness of the proposed algorithm

based on the artificial data of complex manifold structure and the typical low-dimensional, high-dimensional data.
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0 引引引 言言言

信息社会中, 生物、军事、经济等领域的数据爆
炸性增长给相应的机器学习算法带来了极大的挑战.
监督型学习算法通过处理已标签的样本获得分类准

则,如果忽略学习策略的影响,则分类准则的好坏将
严重依赖于样本的质量. 能否获得高质量的训练数据
已成为决定机器学习效果好坏的一个重要条件.传统
的算法往往假设样本标签是正确的,但在实际问题中,
由于录入错误、缺乏有效信息等原因,标签往往会发
生错误,而标签错误对分类准则的影响要更甚于属性

中的噪声影响,会显著恶化学习的效果[1-3].

传统的监督学习算法或简单地忽视了标签错误,
或者假设算法对标签错误具有一定的鲁棒性[4].在标
签出错的条件下,有几类获得分类准则的方法: 1)数
据预处理的方法, 它是最直接简单的方法, 在数据进
入分类器前进行置信度的分配和过滤,将标签错误数
据移除或是重新进行标注[5],但是这种方法有可能剔
除有用信息, 尤其是在训练样本规模较小的情况下;
2)变精度粗糙集方法,通过引入一些附加的参数来增
强算法对标签错误的鲁棒性[6-7]; 3)多事例学习的框
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架[8]. 这几类方法共有的主要问题是没有一个自适应
的参数设定准则,如:预处理方法无法设定一个通用
的置信度有效分配方法,且选择保留高置信度的样本
往往会导致分布偏差;变精度粗糙集方法[7]的正确分

类率只能主观设定;多事例学习模型[8]无法自适应地

确定数据包的规模, 每一个包的规模都是一样的, 不
能适应数据结构多变的情况.还有一类方法是通过对
标签转化概率进行建模, 如RMLR (Robust Multiclass
Logistic Regression)[9]. 对标签转化概率和 logistic回
归分类器的权重向量进行联合优化,标签检测效果较
好,但若标签错误不满足其转化概率的假设, 则检测
性能明显下降.

不需要标签的非监督学习算法是另一类机器学

习算法, 旨在挖掘蕴含在样本结构中的模式信息,直
接忽略标签的类别信息,不受标签的影响.但由于数
据结构复杂,这类方法不能很好地挖掘其中的鉴别信
息,如Elhamifar提出的稀疏流形聚类嵌入模型 SMCE
(Sparse Manifold Clustering and Embedding)[10], 这种
方法在目标点所附着的流形上寻找其重构点,既不同
于基于稀疏表示的机器学习方法在数据全局寻找稀

疏重构点,也不同于流形学习模型中保持全局或局部
欧式结构的特点, 虽然可自适应设定邻域,聚类效果
较好,但也无法做到完整地反映数据中的鉴别信息.

在没有先验信息的条件下,从数据中所获得的知
识只有样本数值和可能出错的标签,此时仅依靠不确
定的标签或仅通过非监督学习算法获得样本类别信

息都是不全面的,需要综合利用二类方法才能得到足
够的鉴别信息,提高检测并改正错误标签的成功率.

含错标签中可能存在一部分未出错的有用信息,
数据结构中蕴含着模糊的鉴别信息.基于综合利用这
两类信息的思路,本文假设数据中每类都有一个预先
标注好的样本.首先, 利用稀疏流形聚类嵌入模型对
数据进行降维,将数据投影到易分类的空间;然后,根
据重新构造的数据和已有的正确标注数据进行分类

获得新标签;最后,依托线性回归分类器的框架,以标
签检测向量和回归分类器权重向量为优化变量,通过
添加的稀疏标签检测向量在原标签和新标签之间进

行选择,向量中 0、1的位置分别对应原标签中的错误
标签和正确标签, 从而获得较为正确的标签输出.该
方法无需主观设定任何参数,且能够综合利用数据本
身的信息和含错标签中的部分有用信息,实验效果要
好于以往算法.

1 基基基于于于稀稀稀疏疏疏流流流形形形聚聚聚类类类嵌嵌嵌入入入模模模型型型和和和𝐿1范范范数数数

正正正则则则化化化的的的标标标签签签错错错误误误检检检测测测算算算法法法

1.1 稀稀稀疏疏疏流流流形形形聚聚聚类类类嵌嵌嵌入入入模模模型型型

在机器学习的很多领域,人们研究发现,数据往
往附着或近似附着在一个拥有低本质维的流形上. 通

过对数据进行降维,获得一个把握其流形结构的紧致
表达,有助于后期的处理.数据的降维处理需要建立
邻域图, 邻域规模是构建邻域图的关键参数, 太小可
能无法获取足够的流形结构信息,太大又可能满足不
了用来抓住流形信息的本质要求.此外, 流形的曲率
和数据点的密度在流形的不同区域都是不同的,因此
使用一个固定的邻域规模也是欠妥当的.

同以往的维数约简模型一样, SMCE模型[10]对每

个数据点选择一个小的邻域, 并赋予邻域内每个点
合适的权值; 与以往LLE、LEM等模型不同, SMCE
模型自适应地选择邻域和赋予权值,并尽量选择数据
点周围附着在同一个流形上的数据作为邻域点,对于
不同的数据集以及同一数据集中的不同数据点,邻域
规模皆为自动选择,这就使得模型能够较好地把握数
据中不同的流形结构.
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图 1 SMCE模型邻域选择示意图

SMCE模型算法核心思想如图 1所示, 𝑀1、𝑀2

为数据中的两个流形, 传统维数约简模型选中𝑥1的

邻域为𝑥2 ∼ 𝑥6,而 SMCE模型选中的邻域样本点仅
有附着在流形上的𝑥2、𝑥3.

设数据集 {𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝐷}𝑁𝑖=1附着在𝑛个不同的流形

{𝑀𝑙}𝑛𝑙=1上, 流形各自的维度为 {𝑑𝑙}𝑛𝑙=1. 其中一点𝑥𝑖

附着在 𝑑𝑙维流形𝑀𝑙上, 𝑥𝑖的重构向量为 𝑐𝑖 ∈ 𝑅𝑁×1

(𝑐𝑖𝑖 = 0), 那些附着在同一流形𝑀𝑙上且包含在𝑥𝑖邻

域中的点展成了一个经过𝑥𝑖的 𝑑𝑙维仿射子空间, 则
重构向量 𝑐𝑖需满足

∣∣[𝑥1 − 𝑥𝑖 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥𝑁 − 𝑥𝑖]𝑐𝑖∣∣2 ⩽ 𝜀,

s.t. 1Tci = 1. (1)

其中1为 [1 ⋅ ⋅ ⋅ 1]𝑁×1. 为了自动获取邻域规模,文

献 [10]假设 𝑐𝑖是一个稀疏向量,其中非零的元素便对

应了𝑥𝑖的邻域样本. 但是 𝑐𝑖的稀疏解并非唯一,为了

在获得 𝑐𝑖稀疏解的同时将结果局限在离点𝑥𝑖较近的

范围内 (如图 1,仅选择点𝑥2、𝑥3,而舍去𝑥𝑝),文献 [10]

对式 (1)进行修改, 最终获得 SMCE模型的核心目标

函数表达式

min
𝑐𝑖

∣∣𝑄𝑖𝑐𝑖∣∣1 + 0.5∣∣𝑋𝑖𝑐𝑖∣∣22,
s.t. 1T𝑐𝑖 = 1. (2)

其中𝑄𝑖、𝑋𝑖分别设置为

𝑄𝑖 =
∣∣𝑥𝑗 − 𝑥𝑖∣∣2∑

𝑡∕=𝑖

∣∣𝑥𝑡 − 𝑥𝑖∣∣2
∈ (0, 1], (3)
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𝑋𝑖
Δ
=

[ 𝑥1 − 𝑥𝑖

∣∣𝑥1 − 𝑥𝑖∣∣2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥𝑖−1 − 𝑥𝑖

∣∣𝑥𝑖−1 − 𝑥𝑖∣∣2 0

𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖

∣∣𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖∣∣2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑥𝑁 − 𝑥𝑖

∣∣𝑥𝑁 − 𝑥𝑖∣∣2
]
∈ 𝑅𝐷×𝑁 .

(4)

相应地,相似矩阵𝑊 = {𝑤𝑖𝑗}𝑁𝑖,𝑗=1由下式获得:
𝑤′

𝑖𝑖
Δ
= 0,

𝑤′
𝑖𝑗

Δ
=

𝑐𝑖𝑗
∣∣𝑥𝑗 − 𝑥𝑖∣∣2∑

𝑡∕=𝑖

𝑐𝑖𝑡
∣∣𝑥𝑡 − 𝑥𝑖∣∣2

, 𝑗 ∕= 𝑖,

𝑤𝑖𝑗 = ∣𝑤′
𝑖𝑗 ∣. (5)

按照谱图的方法, 𝐷为对角阵且对角线元素为
𝐷𝑖𝑖 =

∑
𝑗

𝑊𝑖𝑗 . (6)

则最佳投影𝑋 ′可由下式获得:
max 𝑋 ′𝑊𝑋 ′,

s.t. 𝑋 ′𝐷𝑋 ′ = 1. (7)

通过广义特征值分解求解式 (7),有
𝑊𝑋 ′ = 𝜆𝐷𝑋 ′. (8)

通过稀疏流形聚类嵌入模型,将原数据投影到易

分类的空间,获得聚类效果较好、类间距离较大的新

数据𝑋 ′.

1.2 标标标签签签错错错误误误检检检测测测算算算法法法
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图 2 标签错误检测算法流程图

图 2为本文提出的标签错误检测算法流程图. 设

原数据集𝑋 ∈ 𝑅𝐷×𝑁 ,原标签 𝑦1 ∈ 1×𝑁 .得到投影后

的新数据𝑋 ′ ∈ 𝑅𝑑×𝑁后,基于已正确标注的样本,可

通过最近邻分类器获得新标签 𝑦2 ∈ 1 ×𝑁 .设错误检

测矩阵𝐴 ∈ 𝑁 ×𝑁为对角阵,错误检测向量为其对角

线 𝑎 ∈ 1×𝑁 , 𝑎为仅含 0、1元素的稀疏向量

𝐴𝑖𝑗 =

{
1 or 0, 𝑖 = 𝑗;

0, 𝑖 ∕= 𝑗.
(9)

其中 𝑎𝑖 = 𝐴𝑖𝑖. 假设在两标签中选择可获得的最终标

签为

𝑦0 = 𝑦1𝐴+ 𝑦2(𝐼 −𝐴). (10)

设𝑌 = diag(𝑦1− 𝑦2),即以 𝑦1− 𝑦2为对角线的对角阵,

则式 (10)可转化为
𝑦0 = (𝑦1 − 𝑦2)𝐴+ 𝑦2 = (𝑎𝑌 + 𝑦2). (11)

其中: 稀疏向量 𝑎中为 1的元素对应着含错标签中相

对可靠的标签; 0元素对应着通过稀疏流形聚类嵌入

模型获得的新标签中的相对可靠标签. 综合利用含错

标签和数据结构中有用的鉴别信息,从而获得较为正

确的标签.

在标签未受污染时,一般的线性回归分类器通过

求解 𝑦 = 𝑤T𝑋对未知标签数据进行预测, 其目标函

数一般为预测与实际值的误差最小化函数,即

min
𝑤

∣∣𝑤T𝑋 − 𝑦∣∣22. (12)

当标签受到污染后,为了获得正确的标签,将最

终标签表达式 (11)代入 (12),进一步构建目标函数为

min
𝑤,𝑎

∣∣𝑤T𝑋 − (𝑎𝑌 + 𝑦2)∣∣22 + 𝜆∣∣𝑎∣∣1;

s.t. 𝑎𝑖 ∈ {0, 1}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (13)

即在最小化预测误差的同时得到 𝑎的稀疏解,且内含

元素约束为 0、1.

由于𝐿1范数为向量中元素的绝对值之和,而起

到选择标签作用的稀疏向量 𝑎内元素仅为 0或 1, 则

上式继续化简为

min
𝑤,𝑎

∣∣𝑤T𝑋 − (𝑎𝑌 + 𝑦2)∣∣22 + 𝜆

𝑁∑
𝑖=1

𝑎𝑖;

s.t. 𝑎𝑖 ∈ {0, 1}, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (14)

目标函数需对𝑤、𝑎联合优化, 相当于一个同时

求解 0、1规划和连续变量优化的综合优化问题,其整

体并非一个凸函数.通过交替固定一个变量, 同时优

化另一个变量的方式来迭代优化: 当固定𝑎求解𝑤时,

优化问题是一个最小二乘问题, 可通过求导直接求

解; 当固定𝑤求解 𝑎时, 优化问题是一个 0、1规划问

题,采取一种基于凸松弛类似于贪婪算法的优化方法.

1.3 交交交替替替迭迭迭代代代优优优化化化算算算法法法

1.3.1 固固固定定定𝑤求求求解解解 𝑎的的的算算算法法法

1)基于凸松弛的贪婪优化算法.

首先固定𝑤求解 𝑎,将 𝑎中的元素松弛为连续值,

然后在优化的过程中, 获得元素仅为 0、1的解. 通过

对目标函数求导可以发现,在获得的𝑛维负梯度向量

中, 仅有几个分量与负梯度向量夹角较小, 反映了主

要下降方向.若 𝑎在这几个分量上增大,将使目标函数

有最大的下降量. 设置初始值 𝑎0为零向量 [0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0],
每次选取一个 𝑎𝑖置 1获得新的 𝑎, 使得 𝑎的变化方向

∇𝑎与当前的负梯度方向夹角最小,反复迭代操作,最

终可快速获得全局优化结果.设 𝑏 = 𝑤T𝑋 − 𝑦2,则相

应的拉格朗日函数为

𝐿(𝑎) = ∣∣𝑏− 𝑎𝑌 ∣∣22 + 𝜆

𝑁∑
𝑖=1

𝑎𝑖 =

(𝑏− 𝑎𝑌 )(𝑏− 𝑎𝑌 )T ⋅ ⋅ ⋅+ 𝜆𝑎1. (15)

对 𝑎求导可得
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∂𝐿(𝑎)

∂𝑎
= 2𝑎𝑌 𝑌 T − 2𝑏𝑌 T + 𝜆1T =[∂𝐿(𝑎)

∂𝑎1
, ⋅ ⋅ ⋅ , ∂𝐿(𝑎)

∂𝑎𝑖
, ⋅ ⋅ ⋅ , ∂𝐿(𝑎)

∂𝑎𝑁

]
. (16)

设第 𝑗次迭代后获得的结果为 𝑎𝑗 =
{
𝑎𝑗𝑖 ∈ {0, 1}∣∣∣ 𝑁∑

𝑖=1

𝑎𝑗𝑖 = 𝑗
}

, 已选择为 1的标签索引为𝑆 = {𝑠1, 𝑠2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑗},则第 𝑗 + 1次迭代优化结果为

𝑎𝑗+1 = 𝑎𝑗 + 𝑒𝑘. (17)

其中 𝑒𝑘为第 𝑘个元素为 1、其余元素为 0的单位向量.

则有

∇𝑎𝑗+1 = 𝑎𝑗+1 − 𝑎𝑗 = 𝑒𝑘. (18)

为了使第 𝑗 + 1次 𝑎的变化方向与负梯度的夹角

最小,此时目标函数可写为

max
𝑘/∈𝑆

(∇𝑎𝑗+1)
T
(
− ∂𝐿(𝑎𝑗)

∂𝑎𝑗

)
∣∣∇𝑎𝑗+1∣∣

∥∥∥∂𝐿(𝑎𝑗)
∂𝑎𝑗

∥∥∥ =

max
𝑘/∈𝑆

𝑒𝑘
T
(
− ∂𝐿(𝑎𝑗)

∂𝑎𝑗

)
∣∣𝑒𝑘T∣∣

∥∥∥∂𝐿(𝑎𝑗)
∂𝑎𝑗

∥∥∥ = max
𝑘/∈𝑆

−∂𝐿(𝑎𝑗)

∂𝑎𝑗𝑘∥∥∥∂𝐿(𝑎𝑗)
∂𝑎𝑗

∥∥∥ . (19)

式 (20)表明: 在每次迭代时,选择负梯度向量中

最大分量对应的 𝑎𝑖为 1即可,具体算法流程如下.

输入: 当前的权重向量𝑤, 数据𝑋 , 含错标签 𝑦1,

新标签 𝑦2,系数𝜆;

输出:错误标签检测向量 𝑎.

Step 1: 计算 𝑏 = 𝑤T𝑋 − 𝑦2, 𝑌 = diag(𝑦1 − 𝑦2).

Step 2: 初始化𝑆、𝑆0、𝑎0; 𝑆 = ∅, 𝑆0为全体标签

索引, 𝑎0 = [0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0].
Step 3: 第 𝑗次迭代求解步骤. 由式 (16)求得梯度
∂𝐿(𝑎𝑗−1)

∂𝑎𝑗−1
=[∂𝐿(𝑎𝑗−1)

∂𝑎𝑗−1
1

, ⋅ ⋅ ⋅ , ∂𝐿(𝑎
𝑗−1)

∂𝑎𝑗−1
𝑖

, ⋅ ⋅ ⋅ , ∂𝐿(𝑎
𝑗−1)

∂𝑎𝑗−1
𝑛

]
,

s𝑗 = argmax
𝑖/∈𝑆

−∂𝐿(𝑎𝑗−1)

∂𝑎𝑗−1
𝑖∥∥∥∂𝐿(𝑎𝑗−1)

∂𝑎𝑗−1

∥∥∥ .
若

∂𝐿(𝑎𝑗−1)

∂𝑎𝑗−1
𝑠𝑗

< 0,且𝑆 ∕= 𝑆0,有

𝑎𝑗 = 𝑎𝑗−1 + 𝑒𝑠𝑗 , 𝑆 = 𝑆
∪

𝑠𝑗 ;

否则跳出迭代循环.

Step 4: 输出错误标签检测向量 𝑎.

2)基于凸松弛的贪婪算法的收敛证明.

定理 1 若目标函数为min
𝑎

∣∣𝑏− 𝑎𝑌 ∣∣2 + 𝜆

𝑁∑
𝑖=1

𝑎𝑖,

且有约束 𝑎𝑖 ∈ {0, 1},则基于凸松弛的贪婪算法可以

收敛到最优点.

证明 ①算法迭代步数是有限的. 因为 𝑎 ∈
𝑅1×𝑁 , 每次优化前初始值为 𝑎0 = [0, ⋅ ⋅ ⋅ , 0], 优化过
程中每迭代一次,在 𝑎的相应位置将 0置换为 1,根据
优化终止条件可知迭代步数最多只有𝑁步,算法迭代
步数是有限的.

②目标函数在算法的优化过程中是递减的. 设
𝑎𝑗+1 = 𝑎𝑗 + 𝑒𝑘, 𝜀为一极小正值,则有

∂𝐿(𝑎𝑗)

∂𝑎𝑗𝑘
= lim

𝜀→0

𝐿(𝑎𝑗 + 𝜀𝑒𝑘)− 𝐿(𝑎𝑗)

𝜀𝑒𝑘
, (20)

而选择的 𝑒𝑘与负梯度方向夹角最小,则有
∂𝐿(𝑎𝑗)

∂𝑎𝑗𝑘
= lim

𝜀→0

𝐿(𝑎𝑗 + 𝜀𝑒𝑘)− 𝐿(𝑎𝑗)

𝜀𝑒𝑘
< 0, (21)

即

𝐿(𝑎𝑗 + 𝜀𝑒𝑘) < 𝐿(𝑎𝑗), (22)

进而可得𝐿(𝑎𝑗 + 𝑒𝑘) < 𝐿(𝑎𝑗),即
𝐿(𝑎𝑗+1) < 𝐿(𝑎𝑗). (23)

因此,目标函数在优化过程中是递减的. 由于算法迭
代步数是有限的,且目标函数值在本算法的优化过程
中是递减的,本文算法是收敛的.□

1.3.2 固固固定定定 𝑎求求求解解解𝑤的的的算算算法法法及及及整整整体体体算算算法法法

当固定 𝑎求解𝑤时,设 𝑐 = 𝑎𝑌 + 𝑦2,目标函数可
化简为

min
𝑤

∣∣𝑤T𝑋 − 𝑐∣∣22. (24)

式 (24)可通过对拉格朗日函数求导直接求解𝑤,
即

𝐿(𝑤) = (𝑤T𝑋 − 𝑐)(𝑤T𝑋 − 𝑐)T, (25)

∂𝐿(𝑤)

∂𝑤
= 2(𝑋𝑋T𝑤 − 𝑥𝑐T) = 0, (26)

𝑤 = (𝑋𝑋T)−1𝑋𝑐T =

(𝑋𝑋T)−1𝑋(𝑎𝑌 + 𝑦2)
T. (27)

当数据矩阵低秩时, 𝑋𝑋T往往不可逆,可依照文
献 [11]构建一个数值极小的单位矩阵 𝜀𝐼与𝑋𝑋T相

加替代即可.整体交替迭代优化算法流程如下.

输入: 数据𝑋 ,含错标签 𝑦1,新标签 𝑦2,系数𝜆,极
小正值 𝜀;

输出:错误标签检测向量 𝑎,最终标签 𝑦0.

Step 1: 初始化𝑤=rand(𝐷, 1), 𝑌 =diag(𝑦1 − 𝑦2).

Step 2: 计算 𝑏 = 𝑤T𝑋 − 𝑦2.

Step 3: 根据前述基于凸松弛的贪婪优化算法计
算获得错误标签检测向量 𝑎,由式 (27)计算获得𝑤.

Step 4: 检验优化迭代终止条件.若 ∣∣𝑤T𝑋 − (𝑎𝑌

+ 𝑦2)∣∣22 > 𝜀,则转到 Step 3继续迭代优化;否则,输出
错误标签检测向量 𝑎、最终标签 𝑦0=𝑎𝑌 + 𝑦2.

基于稀疏流形聚类嵌入模型和𝐿1范数正则化的

标签错误检测修正算法完整流程如下.

输入: 数据𝑋 ,含错标签 𝑦1,已正确标注样本,系
数𝜆,极小正值 𝜀;
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输出:错误标签检测向量 𝑎,最终标签 𝑦0.

Step 1: 通过 SMCE模型将原数据投影到新的空
间,获得新数据𝑋 ′,并通过已正确标注样本和最近邻
分类器获得新标签 𝑦2;

Step 2: 构建标签稀疏模型,通过交替迭代优化算

法获得错误标签检测向量 𝑎、最终标签 𝑦0,输出结果.

2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了验证算法在复杂人工数据集和低维与高维

数据的效果,分别在人工数据集三叶草纽结、UCI数
据集 Iris、wine以及人脸数据YaleB上对比验证算法
效果.将本文方法分别与对错误标签有一定的鲁棒性
的SVM方法[9](核函数选择径向基核函数)、针对错误
标签的RMLR方法进行对比. 数据描述如表 1所示.

表 1 数据描述

数据集 样本数 属性数 类别数

三叶草纽结 200 3 2
Iris 250 4 3
Wine 345 6 2
YaleB 2 414 1 024 38

首先构造标签错误数据, SVM方法以其在标签
污染数据上建立的分类器在原数据上的分类精度为

最终结果;本文方法、RMLR方法则先对标签错误数
据进行处理获得标签修正数据,再以各自的标签修正
数据为训练集,以原数据为测试集,用SVM方法进行
分类获得的分类精度为最终结果.

2.1 人人人工工工数数数据据据实实实验验验

在人工数据集上进行可视化实验, 两个三叶草
纽结的流形互相近邻, 每个三叶草纽结为一类, 各含
100个点, 原数据如图 3所示. 按照 50%的概率随机
更改标注产生标签错误数据, 用SVM方法对数据进
行处理获得分类器,分别用RMLR方法、本文方法进
行处理得到更新的标签及分类器,重复 100次获得其
统计结果.标签污染数据及各方法处理结果如图 4∼
图 7和表 2所示.
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图 3 三叶草数据

1

0

-1

2
1

-1
-2

0

-2

0

2

4

6

!"#

!"$

图 4 标签污染后数据
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图 5 SVM处理后标签
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图 6 RMLR方法处理后标签
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图 7 本文方法处理后标签

表 2 分类精度对比

数据集 SVM RMLR 本文方法

三叶草纽结 59.23±6.54 66.46±7.43 77.55±6.75

图 4∼图 7是一次实验的结果. 图3̇、图 4分别为
原数据和标签错误数据, 如图 4所示, 标签错误相对
比较密集; 图 5为 SVM在标签错误数据上建立的分
类模型对原数据的分类结果; 图 6、图 7为RMLR方
法、本文方法标签检测并修复后的数据. 由图 5∼图 7
及表 2可知, SVM方法对标签错误具有一定的鲁棒
性, RMLR方法修复了一部分错误标签, 本文方法以
较高的概率检测并修复了错误标签,最终分类效果要
好于其他算法.

2.2 UCI数数数据据据实实实验验验

分别在 Iris、Wine数据上进行对比实验, 按照从
10%∼ 90%的标签错误率随机更改标注产生标签错
误数据,再用 SVM方法、RMLR方法、本文方法进行
处理, 分别重复 100次获得统计结果. 图 8、图 9分别
为其分类精度对比.

由图 8、图 9可知, SVM方法对标签错误具有一
定的鲁棒性,但性能明显不如RMLR方法、本文方法;
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图 8 Iris数据实验结果对比
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图 9 Wine数据实验结果对比

RMLR方法对标签错误有一定的处理能力,但当标签
错误率增大时, 性能下降较快, 而本文方法综合了数
据结构中蕴含的自然鉴别信息和含错标签中的有用

信息,标签错误检测效果较好.以 Iris数据为例, 标签
错误率小于 25%时, SVM方法与RMLR方法、本文
方法的结果依然比较接近, 但当标签错误率增大时,
其性能迅速下降; 错误率小于 45%时, RMLR方法性
能和本文方法相近,但从 45%后差距逐渐拉大;本文
方法的效果始终好于其他方法.

2.3 YaleB数数数据据据实实实验验验

YaleB人脸数据库中包含 38个人在不同光照条
件下的近似正面图像, 每人有约 64张图像, 共 2 414
张,像素为 32×32. 按照从 10%∼ 90%的标签错误率
随机更改标注产生标签错误数据, 再用 SVM方法、
RMLR法、本文方法进行处理,分别重复 10次获得统
计结果.图 10为其分类精度对比.
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图 10 YaleB数据实验结果对比

从图 10可知, 本文方法在高维数据上的效果也
明显好于 SVM方法、RMLR方法. 在标签错误率小于
20%时, 本文方法和RMLR方法效果相近,但在错误
率继续增大的情况下, RMLR方法与本文方法的差距
始终保持在 5%∼ 10%,当标签错误达到 85%以上时,
由于错误率太高,本文方法与RMLR方法效果再次相
近.综合来看,本文方法要优于SVM、RMLR方法.

3 结结结 论论论

标签错误在机器学习任务中经常出现,它的存在

严重影响到有监督机器学习算法的效果.为了检测并

修正标签错误,区别于传统的有监督学习、无监督学

习方法思路,本文综合利用了含错标签中的有用信息

和数据结构中蕴含的自然鉴别信息,提出一种基于稀

疏流形聚类嵌入模型和𝐿1范数正则化的标签错误数

据检测修正方法,并给出了相应的基于凸松弛的贪婪

优化算法及其收敛证明. 在相关数据上的实验验证了

本文算法的有效性.
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