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摘要： 在训练深度神经网络时，实际应用数据常存在长尾类别分布、分布内噪声和分布外噪声等偏差。现有方法

多单独解决类别不平衡或含噪声标签问题，很少同时考虑两者，尤其是两种噪声并存时。本文提出不平衡噪声

标签校准（Imbalanced noisy label calibration， INLC）方法，用模型一致性预测筛选分布外样本并赋予均匀标签，

增强模型对其检测能力；对分布内样本，利用  Jensen⁃Shannon 散度区分噪声，减少干净样本误分类，尤其针对尾

部类别；引入额外语义分类器，缓解伪标签对多数类的偏向性以应对类别不平衡；采用基于强数据增强的一致性

正则化方法提升模型泛化性能。在模拟和真实数据集上的实验表明，INLC 显著减轻了标签噪声和类别不平衡

的影响，分类准确率较优异基线方法提高  2% 以上。
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Abstract: When training deep neural networks in practical application scenarios， the data used often have 
various biases， such as long-tailed category distributions， in-distribution noise， and out-of-distribution noise. 
Most existing methods focus on solving the problem of category imbalance or dealing with noisy labels， but 
rarely consider both aspects simultaneously， especially when in- and out-of-distribution noises exist at the 
same time. We propose an imbalanced noisy labels calibration （INLC） method to address this challenge. To 
handle out-of-distribution samples， we use the model’s consistent predictions to filter them out and assign 
uniform labels， thereby enhancing the model’s ability to detect out-of-distribution samples. For in-distribution 
samples， we use the Jensen-Shannon divergence to distinguish noise and reduce misclassification of clean 
samples， especially in tail categories. To address the problem of category imbalance， we introduce an 
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additional semantic classifier to mitigate the bias of pseudo-labels towards majority categories. Finally， we 
adopt a consistency regularization method based on strong data augmentation to further improve the model’s 
generalization performance. We conducted extensive experiments on simulated and real-world datasets， 
covering different levels of category imbalance from low to high and different proportions of label noise. 
Experimental results show that INLC significantly alleviates the impact of label noise and category imbalance， 
and improves the classification accuracy by more than 2% compared with the previous state-of-the-art baseline 
methods.
Key words:  long⁃tailed learing； open world； in⁃ and out-of-distribution noisy； pseudo-labels；imbalance

深度神经网络（Deep neural networks，DNNs）
在图像分类任务中取得了巨大成功［1］。然而，训练

所需的大规模标注数据在许多场景难以获取，一种

常见的替代方法是通过互联网收集样本［2］，但这往

往会导致所构建的数据集中存在偏置。图 1 展示

了相关的数据偏置。在不平衡的类别分布中，“猫”

是一个头部类别，而“响尾蛇”是一个尾部类别。每

个类别都可能包含：分布内（In⁃distribution，ID）噪

声：样本来自已知类，但标签标注错误；分布外

（Out⁃of⁃distribution，OOD）噪声：样本属于未知类，

但被标注为已知类。在现实世界的数据收集中，通

过网络爬虫获取的图像数据集往往存在类别分布

不均衡的长尾现象，而基于查询搜索得到的样本则

常因标签与实际类别不符而携带噪声。值得关注

的是，OOD 噪声在实际场景中更为普遍。以网络

爬 虫 构 建 的  mini⁃WebVision 数 据 集 为 例 ，其 中

25% 的数据属于分布外噪声，而分布内噪声仅占

5%［3］。具体来看网络图像数据：搜索引擎返回的

结果不仅呈现显著的类别失衡（如“宠物猫”图片数

量远超过“稀有鸟类”），且由于自动抓取机制或用

户上传过程中的误差，标签错误率居高不下，尤其

是 OOD 样本的占比已达到不可忽视的程度。在

这种类别分布偏差与标签噪声交织的复杂环境中，

传统单一的处理策略已难以有效应对。在长尾数

据集中，特征空间在很大程度上受到多数（头部）类

的影响，这使得在这些分布上训练的分类器倾向于

关注多数类别，而忽视少数（尾部）类［4］。此外，深

度神经网络容易过度拟合噪声标签，从而导致泛化

性能较差［5］。因此，现实面临着一个多种数据偏置

共存的复杂场景：长尾类别不平衡、分布内噪声以

及 OOD 噪声。

在相关文献中，长尾学习方法主要侧重帮助模

型对少数类的学习［4］。然而，当样本包含噪声标签

时，重平衡（Re⁃balance）方法处理的数据总会包含

少数类的噪声样本，从而加剧了过参数化 DNNs 中
的过拟合问题［4，6］。对于处理噪声标签的学习方法

而言，由于少数类样本的数据稀缺使得准确恢复被

错误标注的标签变得极具挑战［7］。尽管已经有一

些研究工作针对长尾数据和噪声标签的结合问题

提出了解决方案［8⁃10］，但它们主要处理 ID 噪声，而

忽略了 OOD 噪声。由于 OOD 样本的真实标签位

于数据分布之外，无法进行推断。因此，模型不仅

要从长尾数据中学习，还必须有效地缓解对混合噪

声样本的过拟合问题。

解决噪声样本问题的一种常见方法是利用

DNNs 往往会先学习简单样本，之后才会过拟合噪

声的特性，在半监督学习框架内先筛选噪声样

本［7］。为了更好地利用数据，被筛选出来的样本通

常不会被丢弃，而是被当作无标签样本处理。对于

ID 噪声，基于伪标签的自举法（Bootstrapping）常被

用于恢复噪声样本的标签［11⁃12］。在处理 OOD 噪声

方面，近期的研究工作［13⁃15］表明，引入一个包含

OOD 样本辅助数据集，能帮助模型提高 ID 样本分

类的鲁棒性，从而生成更具判别性的表征。一种常

见的做法是给 OOD 样本重新赋予均匀标签，并训

练模型使其拟合均匀分布。

然而，选择合适的指标来筛选噪声样本仍然

具有挑战性，因为许多方法依赖于交叉熵损失［3］。

在类别不平衡的数据集中，少数类样本由于数量

稀少从而训练不充分，其损失结果往往与噪声样

本相似。此外，由于分类器往往倾向于对头部类，

造成了自举生成的伪标签带有偏置，从而加剧类

别不平衡［3，8］。此外，在实际场景中，OOD 数据很

少作为单独的辅助数据集提供；相反，它通常会随

图 1 问题说明

Fig.1 Illustration of the problem setting
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机混入训练集中。这就要求在训练过程中，对 ID
噪声样本和 OOD 噪声样本进行区分，并分别进行

处理。

本文提出了一种不平衡噪声标签校准（Imbal⁃
anced noisy label calibration，INLC）框架，用于处理

不平衡数据集中的两种类型噪声。 INLC 框架如

图 2 所示，图中变量含义见后文。首先，针对 OOD
样本分布外的特性，利用模型的一致性预测来分离

出 OOD 样本，并为它们重新分配均匀标签，从而

增强模型对 OOD 样本的检测能力。受文献［16］

启发，本文采用詹森⁃香农（Jensen⁃Shannon，JS）散

度作为 ID 样本的噪声分离指标。本文实验表明，

JS 散度在识别干净样本方面具有更高的召回率和

精确率，尤其是在尾部类别中。为了减轻模型对头

部类别的固有偏置，本文借鉴了文献［17］中的技

术，引入了一个额外的分类器，它通过比较类原型

相似度生成语义伪标签，与通过自举生成的伪标签

结合，以缓解生成不平衡伪标签带来的偏置。最

后，本文引入了采用强数据增强策略的一致性正则

化方法，以进一步提升模型的泛化性能。

1 相关工作

1. 1　OOD噪声标签学习

关于 OOD 噪声标签的学习，最近已有许多相

关研究方法被提出，它们旨在研究数据集中同时存

在 ID 噪声与 OOD 噪声的场景［18］。文献［16］通过

JS 散度来选择干净样本，并利用一致性预测区分

ID 样本和 OOD 样本。文献［3］调整了交叉熵损失

的计算，通过使用 Beta 混合模型拟合 ID 样本和

OOD 样本损失实现分离，并动态调整 OOD 样本的

标签。文献［19］通过训练两个网络来同时预测类

别标签和噪声类型。文献［9］基于文献［8］通过对

比学习和 K 近邻（K⁃nearest neighbor，KNN）以检测

并排除 OOD 噪声。本文额外考虑了类别不平衡

的情况。

1. 2　长尾数据下的噪声标签学习

长尾数据下的噪声标签学习同时考虑了数据

呈长尾分布和存在 ID 噪声的场景［20⁃21］。文献［10］

设计了正则化方法，用于统一处理噪声样本和少数

类样本。文献［22］利用了噪声数据以及尾部类样

本训练时损失变化趋势计算合适的样本权重。文献

［23］引入了额外的度量标准，用于区分噪声样本和

少数类别。文献［24］利用无监督对比学习表征，

并采用知识迁移的方式帮助分类器对尾部类的学

习。文献［11］将样本划分为干净样本子集和含噪

声样本子集，并过滤掉置信度较低的样本。本文额

外考虑了存在 OOD 噪声的场景。

2 本文方法

2. 1　预备知识

考虑一个共有 C 类的多分类任务，训练集D=
{( x i，y͂ i ) }N

i = 1 ⊂ X× Y共有 N 个样本，其中 X表示

输入空间，Y表示标签空间，并且 Y= { 1，2，…，C }。
由于噪声标签的存在，观察到的标签 y͂ i 可能不同于

真实标签（Ground⁃truth），使用 one⁃hot 变化处理

图 2 INLC 框架图

Fig.2 INLC framework
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y͂ i 并引入标签平滑因子 ϵ，得到长度为 C 向量 ŷ i。

对于 ID 噪声样本与 OOD 噪声样本的比例分别用

r id 与 rood 表示。第 c 类的样本数表示为 nc，且 N =

∑
c = 1

C

nc  。假设类别标签的是按样本数递减的顺序标

注，即 n1 > n2 > ⋯ > nC，则不平衡率 r imb = n1 /nC。

本文的目标是训练一个基于 DNNs 的映射函数

f = G·F，其中，F：X→ Z表示特征提取的骨干网

络，Z表示特征空间，G：Z→ Y表示由线性层实现

的分类头，模型参数表示为 θ。模型预测概率分布

p i = σ ( f ( x i ) )，其中 σ表示 softmax 激活函数，f ( x i )
表示 x i 的 logits。交叉熵损失函数表示为 l。
2. 2　框架概述

在每个训练轮次（epoch）的每次批次迭代中，

考虑到 OOD 样本的真实标签在 Y之外，本文首先

使用去偏模型的一致性预测过滤 OOD 样本，并为

OOD 样本分配均匀标签，增强模型区分 ID/OOD
样本的能力。对于 ID 噪声，本文发现与基于损失

的方法相比，使用 JS 散度对尾部样本能实现更高

的召回率和精确率，有效地防止了损失较大的尾部

样本被错误归类为 ID 噪声。为了进一步解决不平

衡数据集中伪标签偏向多数类的问题本文额外引

入了一个语义分类器。具体来说，本文根据给定的

标签 ŷ i，将干净样本的表征存储在记忆库中，然后

从记忆库中构建每个类的类原型，并分别与 ID 噪

声样本的表征比较，以生成语义伪标签。语义标签

会与线性层预测得到线性伪标签结合，实现对 ID
噪声样本的标签校准。为了进一步提高模型泛化

能力，本文应用了数据增强和一致性正则化。框架

整体流程如图 2 所示。

2. 3　样本分离和标签校准

2. 3. 1 OOD 噪声校准

由于 OOD 样本的真实标签在 Y之外，DNNs
在对其进行预测时往往会表现出不确定性［13］。基

于以上观察，通过比较协同猜测（Co⁃guessing）的

一 致 性 来 过 滤 OOD 噪 声 。 为 此 ，引 入 fema =
G ema ∘F ema，其架构与 f 相同。然而，它的参数 θ ema 是

使用 θ的动量系数为 m 的指数移动平均（Exponen⁃
tial moving average， EMA）更新，即

θ ema ← mθ ema + ( 1 - m ) θ （1）
考虑到类别不平衡，模型往往会偏向于多数

类。因此，对 logits f ( x i )进行后调整，有

f *( x i ) = f ( x i ) - log π （2）
式中 π表示训练集的类别先验概率，可提前计算得

到。然后比较它们的预测结果，有

P ood( x i ) = min ( 1，| argmaxf * ( x i )-

)|argmaxf *
ema ( x i ) （3）

式中 f *
ema ( x i ) 表示对 fema ( x i ) 进行后调整后 logits。

显然，P ood ( x i )∈ { 0，1 }，使用二值变量 P ood ( x i )表示

x i 属于 OOD 噪声样本概率：P ood ( x i )= 1 的样本视

为 OOD 噪声，而其余样本则被认定为 ID 样本。

文献［13⁃14］研究表明，合理利用 OOD 样本可

以增强所学习到的表征鲁棒性。文献［13］指出，

OOD 噪声可能会引导模型趋向于更平坦的极小值

点，从而使模型对 OOD 样本做出更保守的预测。

对于被过滤的 OOD 样本，将 ŷ i 的每个分量都设置

为 1/C（即 ŷ i，c = 1/C），以此鼓励模型的预测 p i 接

近均匀分布。关于 OOD 样本的损失计算表示为

L ood = EP ood( )x i = 1[ l ( p i，ŷ i ) ] （4）

2. 3. 2 ID 噪声校准

对于剩余的 ID 样本，本文采用半监督学习范

式来区分含噪声样本，并恢复它们的真实标签。在

含噪声标签场景下，使用交叉熵损失训练的 DNNs
往往会倾向于优先拟合简单样本［7］。这一现象催

生了各种不同的方法［3，9］，这些方法都强调选择损

失较小样本作为干净样本。然而，尾部类样本数量

较 少 ，模 型 难 以 充 分 学 习 ，并 表 现 出 较 高 的 损

失［10］。为此，使用 JS 散度计算干净样本的概率，即

D JS ( p i ŷ i )=
DKL ( )p i




 p i + ŷ i

2 + DKL ( )ŷ i




 p i + ŷ i

2
2

（5）
JS 散度用于量化两个概率分布之间的差异，

与无界的交叉熵损失不同，它的值域在 [ 0，1 ] 之
间。干净样本的概率表示为

P clean( x i ) = 1 - D JS ( p i ŷ i )∈[ 0，1] （6）
本文将 P clean ( x i )≥ τ clean 的样本认定为干净样

本，记作 S clean。图 3（a）展示了 r id = 0.1，rood = 0.1，
r imb = 100 的 CIFAR⁃10 下的尾部类召回率与精确

率变化，不同的颜色代表了使用 JS 散度和交叉熵

损失作为过滤干净样本标准的结果。在整个训练

过程中，JS 散度表现出更高的召回率，并且随着训

练的进行，其精确率逐渐超过交叉熵损失的精确

率。如图 3（b）所示，剩余的 ID 样本，不仅是干净样

本还是噪声样本，都表现出类别不平衡现象。本文

将其视为一个类别不平衡的半监督学习任务。对

于 ID 噪声，通过线性分类器预测自举恢复噪声标

签是一种常见方法［3，8］。然而，标准的线性分类器

在长尾分布中往往倾向于多数类，并且使用不准确

的估计可能会导致性能退化。
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本 文 筛 选 出 满 足 P clean ( x i ) < τ clean 与

max ( p i )≥ τ id 的样本，记为高置信度 ID 噪声样本

S id，并为这些样本分配伪标签。文献［17］指出语

义伪标签会偏向于尾部类。基于此引入了一个语

义分类器。具体来说，为每个类别建立一个记忆

库，以构建类原型：Q= { Q c }C
c = 1，每个记忆库都有

固定的容量 |Q c |。对于干净样本，使用 EMA 更新

的骨干网络提取表征：z ema
i = F ema ( x i )，并将其存储

在与给定标签 y͂ i 对应的记忆库中。如果对应记忆

库未达到容量上限，就将 z ema
i 存入。否则，在添加

新表征前，会移除最早存入的项。然后，根据每个

类的记忆库内容计算相应的类原型，即

o c = 1
||Q c
∑
j = 1

||Qc

z c，j （7）

式中 z c，j 表示 Q c 中的第 j 个元素 z ema
j 。类原型集合

表示为 O= { o c }C
c = 1。语义伪标签由基于相似度分

类器得到的，该分类器计算样本表征 z i 与O之间的

相似度，具体为

p sem
i = σ ( sim ( z i，O ) /tproto ) （8）

式中：sim (⋅，⋅)表示余弦相似度，tproto 为分类器的一

个温度超参数。将语义伪标签 p sem
i 与线性层预测

的线性伪标签 p ema
i = σ ( fema ( x i ) )融合得到 ID 噪声

样本的伪标签，有

ŷ i = w id ⋅ p ema
i + ( 1 - w id ) ⋅ p sem

i （9）
式中 w id 为一个超参数，用于控制 p ema

i 和  p sem
i 间的权

衡。为了增强模型的泛化性，本文使用非对称数据

增强。对于 ID 样本训练目标定义为

L cls = Ex i ∈ Sclean ⋃ S id[ l ( p i，ŷ i ) + l ( p s
i，ŷ i ) ] （10）

式中 p s
i = σ ( f (A ( x i ) ) )，A ( x i )表示强数据增强［25］。

为了充分利用有限的数据，提升模型检测

OOD 样本的能力，并强化表征学习，在两种不同程

度的数据增强间引入一致性正则项，有

L con = w ⋅Ex i ∈D [ DKL ( p i p s
i )+ DKL ( p s

i p i ) ] （11）
式中：如果 x i 属于 ID 样本，w = 1；否则，w = -1。
一方面，式（11）通过自监督的方式，促使模型对分

布内样本和干净样本在不同视图下做出一致性预

测。另一方面，它增加了模型对 OOD 样本预测的

不确定性。

最终的训练目标损失函数定义为

L = L cls + αL ood + βL con （12）
式中 α 和 β 为控制损失项的超参数。

3 实验过程与结果

3. 1　数据集与实现细节

（1）数据集 CIFAR⁃10/100［26］。在 CIFAR⁃10/
1000 上模拟了类别不平衡且包含 ID/OOD 噪声数

据的场景：

① 首 先 ，设 置 c 类 的 样 本 数 nc = n0 ⋅

( )1
r imb

( c - 1 ) /( n - 1 )

，其中 n0 表示 CIFAR⁃10/100 中 c 类

的原始样本数，r imb ∈ { 10，100 }。
②随机挑选 rood ⋅ N 样本，替换为 ImageNet32

数 据 集［27］ 中 的 图 像 作 为 OOD 样 本 ，rood ∈ 
{ 0.1，0.2 }。

③考虑两种 ID 噪声场景。对称噪声：噪声标

签翻转为其他任意一种标签的概率相同。非对称

噪声：噪声的翻转仅发生在语义相似的类。对于剩

余干净样本，每个样本有 r id 概率发生标签翻转，

r id ∈ { 0.1，0.2 }。
（2）数据集WebVision［28］。参照文献［10］的做法，

采用了一个简化版本的训练集（Mini⁃WebVision）。

然后，在 WebVision 和 ImageNet ILSVRC12［1］验证

集上对训练好的模型进行评估。

3. 2　基线模型

本文工作是首次在不平衡数据集中同时处理

ID/OOD 噪声问题。为了进行公平的比较，保持

了各个基线模型的原始设置，并在一致的问题设

置下汇总可复现方法的结果。（1）经验风险最小

化（Empirical risk minimization，ERM），仅使用标

准 交 叉 熵 损 失 。（2）长 尾 学 习 的 方 法 ，包 括 Fo⁃
cal［29］、Logit Adjustment［30］、LDAM［4］、MiSLAS［31］

图 3 尾部类样本召回率、精确率变化和不同类别的 ID 干

净/噪声样本统计

Fig.3 Recall，precision of tailed clean samples and statistics 
of clean/noisy samples for each category
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和 CSA［32］。（3）处理 ID 噪声的方法，包括 Mixup［33］、

ELR+［34］。（4）处理 ID 与 OOD 噪声的方法，包括

Jo⁃SRC［16］、PNP［19］、DSOS［3］和 MDivideMix［9］。（5）
在长尾分布中处理 ID 噪声的方法，包括 HAR［10］和

CBS［11］。在每个 epoch 的训练阶段结束后计算测

试数据上的 Top⁃1 准确率，并在实验记录中汇总最

后 5 次 epoch 评估的平均准确率。

本文统一设置动量系数 m = 0.999，记忆库容

量 |Q c | = 256，语义伪标签温度参数 tproto = 0.5，ID
样本伪标签权重系数 w id = 0.5，损失项 α = 0.1，以
及 β = 0.1。 对 于 CIFAR⁃10/100，骨 干 网 络 使 用

PreAct ResNet18［35］，标签平滑系数 ϵ = 0.6，高置信

度 ID噪声样本阈值 τ id = 0.4。对于 WebVision，骨干

网络使用 InceptionResNet⁃v2［36］，ϵ = 0.7，τ id = 0.1。
3. 3　模拟数据集的表现

表 1 展示了使用 CIFAR⁃10/100 模拟场景下的

平均测试分类准确率，本文使用*符号表示 ID 数据

中 的 非 对 称 噪 声 ，并 对 最 优 结 果 加 粗 。 在 CI⁃
FAR⁃10 数据集上，由于其类别数量相对较少，大

多方法表现出色。在高不平衡和高噪声比例的场

景中，长尾学习的方法（例如 MiSLAS 和 CBS）取

得了更好的结果。在 CIFAR⁃100 数据集上，由于

其类别数量更多，处理噪声的方法与处理类别不平

表 1　在具有不同不平衡和噪声率的模拟  CIFAR‑10/100 上测试准确率

Table 1　Test accuracy on simulated CIFAR‑10/100 with varying imbalance and noise rates %

数据集

CIFAR⁃10

CIFAR⁃100

对比模型

ERM
Focal

Logit Adj.
LDAM

MiSLAS
CSA

Mixup
ELR+
Jo⁃SRC

PNP
DSOS

MDivideMix
HAR
CBS
Ours

Ours （Focal）
Ours （S2）

ERM
Focal

Logit Adj.
LDAM

MiSLAS
CSA

Mixup
ELR+
Jo⁃SRC

PNP
DSOS

MDivideMix
HAR
CBS
Ours

Ours （Focal）
Ours （S2）

r imb=10
rood，r id=

（0.1，0.1）
71.40
68.66
70.71
83.87
85.91
80.11
75.27
82.07
74.91
73.62
82.84
70.29
75.71
78.91
87.85
87.50
88.38

34.18
35.78
36.56
48.75
53.17
47.84
43.81
58.85
42.08
34.92
48.84
36.59
43.75
46.34
61.92
61.41
62.25

rood，r id=
（0.2，0.1）

68.43
66.75
69.15
82.73
84.67
72.76
72.17
85.35
74.39
69.54
82.64
60.88
74.72
79.63
86.80
85.51
86.99

28.32
31.12
33.12
47.70
51.31
45.66
42.32
55.83
39.44
30.19
45.77
37.69
41.39
45.44
58.78
57.12
60.26

rood，r id=
（0.2，0.2）

57.58
55.26
57.37
79.40
78.97
68.58
65.90
83.87
69.22
61.13
76.77
57.90
68.43
78.65
84.02

78.22
81.45
23.93
24.45
23.02
43.01
44.40
37.94
33.21
49.61
36.47
26.75
41.12
28.36
36.28
43.64
54.49
54.79
56.26

rood，r id=
（0.2，0.2*）

69.26
70.41
71.13
80.20
82.70
76.89
70.65
82.79

69.28
66.87
79.11
61.31
73.38
79.47
81.58
80.66
80.38
29.95
29.06
30.67
45.75
48.22
43.80
37.79
52.39
33.39
28.41
43.41
31.77
38.79
45.51
55.01
52.23
57.40

r imb=100
rood，r id=

（0.1，0.1）
47.55
45.32
51.98
68.46
68.59
59.94
54.70
59.91
50.01
51.69
64.98
33.49
58.06
63.13
73.16

72.27
70.37
22.16
20.82
24.09
32.51
32.28
30.28
25.78
38.51
24.22
21.26
31.04
26.73
28.44
29.58
40.44

40.29
39.16

rood，r id=
（0.2，0.1）

49.31
42.67
48.58
66.55
65.24
56.85
54.79
57.29
47.61
47.33
57.42
28.24
54.21
63.52
71.58

68.92
68.51
17.79
16.48
20.02
29.88
28.34
27.89
26.65
36.83
21.38
19.92
26.88
28.13
24.74
28.11
38.06

33.99
37.06

rood，r id=
（0.2，0.2）

42.87
38.85
43.44
58.99
55.98
50.88
46.62
53.46
38.96
42.92
50.58
26.36
50.34
57.62
62.98
63.21

62.03
17.16
14.10
14.57
24.12
22.33
22.32
21.01
31.60
19.75
16.60
21.58
25.62
21.87
25.16
33.09
33.28

33.08

rood，r id=
（0.2，0.2*）

52.07
50.21
60.51
64.09
67.82

59.28
53.56
60.88
41.61
47.38
62.48
29.86
56.86
65.37
64.13
64.60
64.48
15.98
16.90
19.56
25.28
28.86
27.31
22.16
33.14
22.27
18.17
27.42
22.79
24.45
28.60
33.39
33.92

33.34

均值

57.31
54.77
59.11
73.04
73.73
65.66
61.71
70.70
58.25
57.56
69.60
46.06
63.69
70.79
76.51

75.11
75.73
23.68
23.59
25.20
37.12
38.61
35.38
31.59
44.59
29.88
24.53
35.76
29.71
32.46
36.55
46.90
45.88
47.35

注：Focal表示使用Focal损失函数，S2表示改变噪声分离顺序。
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衡的方法之间的性能差距变得更加明显。MiS⁃
LAS 将 Mixup 技术融入长尾学习中，即使在高噪

声和不平衡条件下也表现鲁棒的性能。ELR+引

入正则化项，展现出对噪声样本的抵抗力。然而，

与其他噪声学习方法类似，随着不平衡率增加，其

性能显著下降。在 CIFAR⁃100 场景中，类别数量

增加且每个类可用样本减少，大多数方法的性能显

著下降。尽管如此，本文提出的 INLC 框架，旨在

处理不同的数据偏差，在这种设置下仍然保持了强

大的性能。与 ERM 相比，本文方法在 CIFAR⁃10
上平均准确率提高了 19%，在 CIFAR⁃100 上提高

了 23%。

为了评估不同方法在样本量不同的类别上的

性能，将数据集划分为多样本类、中样本类和少样

本类。表 2 展示了 rood = 0.2，r id = 0.2 以及 r imb =
100 的模拟 CIFAR⁃10 结果。MiSLAS 有效地校准

了对少样本类的预测，并减少了过度自信，显著提

高了尾部类的性能。然而，它在多样本类和中样本

类中未能保持正常的置信水平，导致性能下降。相

比之下，ELR+忽略了数据不平衡问题，主要在数

据丰富的多样本类中表现出色。而且，CBS 在少

样本类中的表现优于多样本类。本文方法通过考

虑整体数据分布，在各类别之间实现了更为均衡的

性能表现。具体而言，语义分类器通过衡量未标记

样本与各类原型（即每一类样本特征的平均表示）

在特征空间中的相似度，来生成语义伪标签。在面

对类别不平衡问题时，由于少数类样本数量较少，

其类原型可能无法准确地反映该类的真实特征分

布。然而，这种基于相似度的分类机制倾向于将与

少数类原型具有一定相似性的样本归为少数类，即

使这些样本实际上可能属于多数类。这一特性虽

然可能导致部分误分类，但也使得更多真正的少数

类样本被识别出来，从而有效提升了少数类的召

回率。

在本文方法中，仅在标签校准阶段考虑了类别

不平衡。本文尝试使用 Focal 损失函数（表中用

“Focal”标注）计算 L cls。然而，结果显示，使用 Fo⁃
cal损失并不总是比交叉熵损失更好。与大多数重

平衡方法类似，这种方法对头部类别产生了负面影

响，未能兼顾其他类别。

此外，本文还展示了改变噪声分离顺序的结果

（表中用“S2”标注）。具体而言，在 S2 中，首先应用

式（5）和式（6）来过滤干净样本，然后使用式（3）从

剩余数据中分离出 OOD 样本，最后对 OOD 和 ID
样本的标签进行校正。观察表 2 可知，与原始策略

相比，改变过滤顺序对整体性能的影响微乎其微。

然而，S2 显著提高了尾部类别的性能。S2 在尾部

类别中对干净样本实现了更高的召回率，但精度较

低，这导致头部类性能下降，更侧重于尾部类，这与

许多处理长尾数据的方法类似。

3. 4　真实数据集表现

表 3 展示了在真实数据集中的性能结果，包括

mini⁃WebVision 和 ImageNet ILSVRC12 验证集。

其他方法的结果均引自文献［3，10］。从表 3 可以

看出，本文提出的 INLC 框架表现出色，在两个基

准测试中均取得了优异的结果。

表 2 不同样本量下的类的测试准确率

Table 2 Test accuracy for classes under different sample sizes %

模型

ERM
Focal

Logit Adj.
MiSLAS

Mixup
ELR+

CBS
Ours

Ours（Focal）
Ours（S2）

多样本

71.03
73.10
56.03
62.46
80.83
90.33
42.70
91.66

89.90
88.76

中样本

43.90
35.35
46.35
58.25
42.55
57.05
66.92
68.07

63.65
59.65

少样本

12.43
8.13

27.30
46.83

16.53
11.90
57.83
28.70
38.63
38.26

整体

42.87
38.85
43.44
55.98
46.62
53.46
57.62
62.98
63.21

62.03

表 3　mini‑WebVision测试准确率

Table 3　Test accuracy on mini‑WebVision %

模型

ERM
Mixup

Co⁃Teaching
DivideMix

ELR+
DSOS
HAR
Ours

mini⁃WebVision
Top⁃1
62.50
75.44
63.58
77.32
77.78
77.76
75.50
78.12

Top⁃5
80.80
90.12
85.20
91.64
91.68
92.04
90.70
93.36

ILSVRC12
Top⁃1
58.50
71.44
61.48
75.20

70.29
74.36
70.30
72.36

Top⁃5
81.80
89.40
84.70
90.84
89.76
90.80
90.00
92.20
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3. 5　消融实验

为了评估本文提出方法中每个组件的贡献，本

文在 CIFAR⁃10 数据上分别对每个组件进行了消

融实验，结果如表 4 所示。在表 4 中，f * 表示式（2）
中的去偏操作；D JS 表示使用 JS 散度代替交叉熵损

失来过滤干净样本；A表示应用强数据增强。结果

表明，这些组件都对整体性能有积极贡献。特别是

在高不平衡和高噪声率的情况下，使用交叉熵损失

过滤样本会导致尾部类别的召回率和精度较低。

这使得少样本类别和一些中等样本类别被错误分

类，最终导致性能极差。相比之下，使用 JS 散度作

为优化目标能够更好地平衡头部与尾部类别的学

习过程，其对称性和分布匹配机制有助于提升模型

对尾部类别的识别能力，同时增强对噪声样本的鲁

棒性。 JS 散度通过鼓励输出更平滑的概率分布，

避免模型过度自信于某些类别，从而在不牺牲整体

性能的前提下，显著改善尾部类别的召回表现。

元组 ( r imb，rood，r id ) 表示 CIFAR⁃10 模拟设置，

图 4 展示了超参数变化对性能的影响。在图 4（a）
中，设置 w id = 1 或 w id = 0 分别对应仅使用线性伪

标签 p ema 或语义伪标签 p sem。观察到语义伪标签在

高噪声水平下鲁棒性不足，仅依赖其会导致训练失

败。当 w id 过大或过小时，性能均会下降。综合考

虑，在其他实验中设置 w id = 0.5。关于损失项权重

α 和 β，图 4（b）和（c）的结果验证了 L ood 和 L con 的有

效性。基于这些结果，在后续实验中设置 α = 0.1
和 β = 1。在图 4（d）中，为避免梯度爆炸，使用 ϵ =
0.01 模拟标签平滑消融实验，并展示不同平滑程度

下的性能。当平滑程度较低时，JS 散度无法有效

分离干净样本，导致召回率和精确率下降。根据实

验结果，在其他实验中设置 ϵ = 0.6。
表 5 展 示 了 在 ( r imb，rood，r id ) = ( 100， 0.2， 0.2 )

条件下的 CIFAR⁃10 数据集上，记忆库容量对模型

性能的影响。实验数据表明，本文方法对记忆库容

量 |Q c |的设置具有较低敏感性。综合性能表现，将

|Q c |的最优值设定为 256。当使用 FP32 精度、特征

维 度 512、|Q c |= 256 时 ，每 个 类 将 额 外 消 耗 约

表 4 各个组件影响下的测试准确率

Table 4 Test accuracy under influence of each 
component %

f *

√

√
√

D JS

√
√

√

A

√
√
√

r imb=10
rood，r id=

（0.2，0.2）
84.02
83.93
83.99
79.02

rood，r id=
（0.1，0.1）

73.16
72.51
63.37
64.45

r imb=100
rood，r id=

（0.2，0.1）
71.58
69.05
60.86
60.32

rood，r id=
（0.2，0.2）

62.98
60.84
35.52
56.71

图 4 超参数敏感性分析

Fig.4 Hyperparameter sensitivity analysis
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512×256×4 Bytes 的显存（约 0.5 MB），该开销主

要来自特征向量的存储。

4 结   论

本文提出了 INLC 框架，以解决在长尾数据上

同时处理 ID 噪声和 OOD 噪声问题。首先，在考虑

类别不平衡的基础上，基于预测一致性分离 OOD
噪声，并为其分配均匀标签以增强模型的判别能

力。本文利用预测分布与对应标签之间的 JS 散度

来过滤 ID 噪声。对于 ID 噪声，引入了一个额外的

语义分类器来综合生成类别平衡的伪标签。此外，

本文结合一致性正则化，以鼓励模型在不同数据增

强下产生一致的预测，从而提高其泛化能力。综合

实验验证了本文方法的有效性。当面对极端 OOD
噪声比例（如 OOD 噪声率超过 30%）时，INLC 仍

存在潜在的不足。此时模型可能因大量 OOD 样

本的干扰，导致对 ID 样本的特征学习出现偏差，尤

其是在 OOD 样本与 ID 样本特征分布高度相似的

情况下，可能会误将部分 ID 样本识别为 OOD 样

本，进而影响整体分类性能。未来，本文计划从引

入类别层次的软标签机制入手进行优化。考虑构

建基于类别语义层次的树状结构，将 OOD 样本的

特征通过对比学习或迁移学习的方式映射到 ID 样

本的类别层次空间中，而非直接赋予均匀硬标签。

例如，通过度量 OOD 样本与 ID 类别原型的特征相

似度，动态生成介于各 ID 类别之间的软标签分布，

使模型能够在特征迁移过程中捕捉 OOD 样本与  
ID 类别间的潜在语义关联。
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