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摘　要　长尾分类在现实世界中是一项不可避免且充满挑战的任务.传统方法通常只专注于类间的不平衡分布,然而近期的

研究开始重视类内的长尾分布,即同一类别内,具有头部属性的样本远多于尾部属性的样本.由于属性的隐含性和其组合的复

杂性,类内不平衡问题更加难以处理.为此,文中提出一种基于引领 森 林 并 使 用 多 中 心 损 失 的 广 义 长 尾 分 类 框 架(CogniＧ

sance),旨在通过不变性特征学习的范式建立长尾分类问题的多粒度联合求解模型.首先,该框架通过无监督学习构建粗粒度

引领森林(CoarseＧGrainedLeadingForest,CLF),以更好地表征类内关于不同属性的样本分布,进而在不变风险最小化的过程

中构建不同的环境.其次,设计了一种新的度量学习损失,即多中心损失(MultiＧCenterLoss,MCL),可在特征学习过程中逐步

消除混淆属性.同时,Cognisance不依赖于特定模型结构,可作为独立组件与其他长尾分类方法集成.在ImageNetＧGLT 和

MSCOCOＧGLT数据集上的实验结果显示,所提框架取得了最佳性能,现有方法通过与本框架集成,在 Top１ＧAccuracy指标上

均获得２％~８％的提升.
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Abstract　LongＧtailedclassificationisaninevitableandchallengingtaskintherealworld．Traditionalmethodsusuallyfocusonly
oninterＧclassimbalanceddistributions,however,recentstudieshavebeguntoemphasizeintraＧclasslongＧtaileddistributions,i．e．,

withinthesameclass,therearefarmoresampleswithheadattributesthantailones．Duetotheimplicitnessoftheattributesand
thecomplexityoftheircombinations,theintraＧclassimbalanceproblemisevenmoredifficulttodealwith．Forthispurpose,a

generalizedlongＧtailedclassificationframework(Cognisance)isproposedinthepaper,aimingtobuildamultiＧgranularityjointsoＧ
lutionmodelforthelongＧtailedclassificationproblemthroughtheinvariantfeaturelearning．Firstly,theframeworkconstructs
coarseＧgrainedleadingforest(CLF)throughunsupervisedlearningtobettercharacterizethedistributionofsamplesaboutdiffeＧ
rentattributeswithintheclass,andthusconstructsdifferentenvironmentsintheprocessofinvariantriskminimization．SecondＧ
ly,theframeworkdesignsanewmetriclearningloss,multiＧcenterloss(MCL),tograduallyeliminateconfusingattributesduring
thefeaturelearningprocess．Additionally,theframeworkdoesnotdependonaspecificmodelstructureandcanbeintegratedwith
otherlongＧtailedclassification methodsasanindependentcomponent．ExperimentalresultsondatasetsImageNetＧGLTand
MSCOCOＧGLTshowthat,theproposedmethodachievesthebestperformance,andexistingmethodsallgainanimprovementof
２％~８％inTop１ＧAccuracymetricbyintegratingwiththisframework．
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１　引言

在现实世界的应用中,训练样本通常表现出长尾分布,特

别是大规模数据集[１Ｇ２].长尾分布意味着少数头部类别包含

大量样本,而大多数尾部类别的样本数量相对有限.这种不

平衡可能导致传统的分类模型产生偏差,即算法更倾向于处

理头部类别,而在处理尾部类别时表现不佳.解决长尾分类

问题至关重要,因为尾部类别可能包含重要信息,如罕见



疾病、关键事件或少数群体的特征[３Ｇ６].为了有效应对这一挑

战,研究人员提出了各种方法,但是通过调研我们发现,真正

困扰工业界的长尾分布问题并不全是目前研究最多的类间长

尾问题,类内长尾问题也很重要,例如,当谈到无人车训练数

据中的长尾分布时,天气分布、昼夜分布[７]等都不是模型预测

的目标.因此,这里的长尾不是在类别之间,而是在属性之

间.其中,属性表示引起类内变化的所有因素,包括对象级属

性(如特定车型、品牌、颜色等)和图像级属性(如照明、气候条

件等).这种分类问题被命名为广义长尾分类(Generalized

LongＧTailedClassification,GLT)[８].

从图１中可以很明显地看到,不同类别之间的样本数量

存在显著差异,尤其是“海岸”等头部类别,其样本数量远多于

“自动扶梯”等尾部类别.然而,即使在一个类别中,不同属性

对应的样本数量也存在显著差异.例如,在“海岸”类别中,白

天的样本数量远多于夜间的样本数量;晴天的样本数量也远

多于阴天的样本数量.类似地,即使在尾部类别“自动扶梯”

中,“阶梯式扶梯”中的样本数量也多于“坡道式扶梯”中的样

本数量.

图１　类间长尾分布和类内长尾分布

Fig．１　InterＧclassandintraＧclasslongＧtaileddistributions

　　与类别间不平衡相比,相同类别内属性之间的样本数量

的不平衡从根本上更难避免,也更难以处理,因为属性对于大

多数数据集来说都是隐含的,并且属性组合也较为复杂.如

图２所示,这种属性间的不平衡从两个方面破坏了模型的性

能[８].首先,它削弱了传统算法在具有尾部属性的图像上的

准确性.例如在“天鹅”类别中,“黑天鹅”比“白天鹅”更容易

被错误分类,尽管它们都属于同一类别.此外,这会导致一些

属性被错误地与某些类别关联在一起,例如“白色”可能与“天

鹅”错误地联系在一起.因此,当“白色”这种混淆属性出现在

其他鸟类的图像(例如“公鸡”)中时,样本被错误归类为“天

鹅”的风险就很高.

图２　“白色”属性与“天鹅”类别的虚假相关性

Fig．２　Spuriouscorrelationbetweenattribute“white”andclass
“swan”

目前的研究主要集中在解决类间长尾的问题上,在处理

不平衡数据时,通常使用重采样[９Ｇ１０]或损失重加权[１１Ｇ１２]方法,

旨在重新平衡训练过程.然而,这些方法大多以牺牲头部类

别性能为代价来提高尾部类别的性能,这就像玩性能跷跷板,

很难从根本上提高所有类的分类性能.此外,一些方法认为

数据不平衡不影响特征的学习,因此通过解耦特征学习和分

类器学习来将模型的训练分为两个阶段[１３Ｇ１４].然而,这种调

整只是准确率和精确率之间的权衡,模型所学习到的特征空

间中伪属性所对应的混淆区域并没有发生改变[８,１５].如前文

所述,正是一个类别中属性之间的长尾导致了某些类别的头

部伪属性与该类别之间产生了虚假相关性.本文称这些属性

为混淆属性,这意味着这些属性对应于类别的虚假特征(即特

征空间中的混淆区域).本文提出的方法旨在基于不变性特

征学习来消除混淆区域,最终达到同时提高模型的准确率和

精确率的目的[１６Ｇ１８].

在本文提出的框架中,通过构建不同的环境来对类别间

和类别内两个粒度级别上的长尾问题进行联合求解.其中,

我们无监督地构建一种新颖的粗粒度引领森林 CLF,可以对

类内的属性分布进行刻画,并可以根据属性的分布,在不同的

环境中灵活地构建不同的采样策略.如本文在实验设置中构

建了两个环境:一个是没有经过特殊处理的原始环境,即在训

练过程中对训练样本进行独立同分布采样;另一个环境的采

样策略是类别和属性分布均趋于平衡.最后,为了逐步消除

训练过程中易产生混淆的伪特征,我们设计了一种新的度量

学习损失,称为多中心损失(MultiＧCenterLoss,MCL).这个

想法受到了文献[８]和文献[１９]的启发,将中心损失扩展到其

不变风险最小化(InvariantRiskMinimization,IRM)版本,相

较于前两者,进一步提高了算法的鲁棒性,使模型具备了学习

不变性特征的能力.此外,本框架不与特定的主干模型或损失

函数耦合,可以无缝地集成到其他长尾分类方法中,在原有方

法的基础上进一步提高了性能.本文的贡献可以总结如下:

０３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



１)设计了一种新的基于无监督学习的采样方案来指导

IRM 过程中不同环境的采样,以此来同时处理类间长尾问题

以及传统方法中易被忽视的类内长尾问题.

２)结合不变性特征学习的思想,设计了一种新的度量学

习损失,可以使模型在训练过程中逐渐消除伪特征,进一步提

高模型的鲁棒性,同时提高模型的准确率和精确率.

３)在ImageNetＧGLT和 MSCOCOＧGLT这两个现有基准

数据集上进行了广泛的实验,验证了该框架的有效性.同时

通过与本框架的集成,当前的SOTA 方法的 Top１ＧAccuracy
指标在原有基础上得到了２％~８％的提升.

２　相关工作

２．１　长尾分类

长尾分类的关键挑战是如何有效地处理数据分布的不平

衡,以确保分类器在头部和尾部之间都能获得优异的性能.

目前对长尾分类的处理方法大致可分为３类[１].

１)重平衡.这是长尾学习的主流范式,其目标是通过在

模型训练过程中重新采样[１０,２０Ｇ２２]、重新加权[２３Ｇ２７]或调整logit
值[２８]来增强尾部样本对模型的影响.其中,也有一些方法认

为不平衡的数据集不影响特征的学习,因此将特征学习和分

类器学习分为两个阶段[１３Ｇ１４],仅在分类器学习阶段执行重采

样等操作.

２)信息增强.基于信息增强的方法试图在模型训练中引

入额外的信息,以提高长尾学习中的模型性能.这种方法有

两个主要类型:迁移学习[２９Ｇ３１]和数据扩充[３２Ｇ３４].迁移学习旨

在利用从其他任务学到的知识,帮助解决长尾分类问题;数据

扩充通过合成新的训练样本,来增加模型的训练数据,从而改

善性能.

３)模块改进.除了重平衡和信息增强外,研究人员还研

究了改进长尾学习中的网络模块的方法.例如,RIDE[３５]和

TADE[３６]这两种模型采用了一种集成学习方法,通过在网络

中引入多个专家模型来处理独立于测试分布的长尾识别

问题.

此外,最近的一项研究提出了广义长尾分类 GLT 的概

念[８].该概念首次关注了类内属性的长尾问题,指出传统的

长尾分类方法将分类模型表示为p(Y|X),即从输入图像 X
预测标签Y.这可以进一步分解为p(Y|X)∝p(X|Y)􀅰

p(Y),其将类别不平衡归因于p(Y).然而,在实际应用中

p(X|Y)的分布在不同的领域中也可能发生变化.因此,在这

项研究中,基于贝叶斯定理,他们将分类模型进行扩展,如

式(１)所示,从而更全面地研究长尾分类问题.

p(Y＝k|zc,za)＝p(zc|Y＝k)
p(zc)

􀅰p(za|Y＝k,zc)
p(za|zc)

􀮩 􀮫􀮪􀪁􀪁􀪁 􀪁􀪁􀪁attributebias

􀅰

p(Y＝k)
︸classbias

(１)

其中,zc 是该类别中不变属性所对应的表征,而za 为与伪属

性相关的表征,即不变部分zc 仅依赖于Y,而za 会随领域的

变化而变化.以图２中的“天鹅”为例,“天鹅”的“颜色”属性

属于za,而“天鹅”诸如“形状”等属性属于zc.值得注意的

是,在实际应用中,该公式并未强加表征可分离的假设,也就

是说,它并没有假设我们能够获得完美的特征向量z＝[zc;

za],即并没有要求zc 和za 完全分离.

２．２　不变风险最小化

不变风险最小化IRM[１７]由 Arjovsky等于２０１９年提出,

其主要目标是构建在不同数据分布上具有相同性能的鲁棒学

习模型.在机器学习中,我们通常希望经过训练的模型能够

在未来的数据上表现良好,这就是风险最小化.然而,在实际

应用中,训练数据和测试数据之间可能存在分布差异,即域偏

移,这导致模型在新域上表现不佳.IRM 的核心思想是通过

鼓励模型学习那些在不同数据领域中保持不变的特征来解决

领域自适应问题.这意味着模型应该专注于所有数据领域中

共享的特征,而不是过度拟合特定的数据分布.IRM 的优化

目标为:

min
Φ:X→H
w:H→Y

　∑
e∈ε
　Re(w􀳱Φ)

s．t．w∈argmin
w－ :H→Y

　Re(w－􀳱Φ),∀e∈ε
(２)

其中,ε表示所有环境,不同环境有着不同的数据分布;X,H
和Y 分别表示输入、特征表示和预测结果;Φ 和w 分别是特

征学习器和分类器;Re 表示环境e下的风险.IRM 的目标是

找到一个在所有环境中都能稳定运行的通用解决方案,从而

提高模型的泛化能力.

２．３　最优引领森林

本文提出的CLF是基于最优引领森林(OptimalLeading
Forest,OLeaF)[３７]进行设计的,因此在这里简要介绍它的思

想和算法.引领森林的概念源于一种基于密度峰值的聚类方

法[３８],而构建引领森林最关键的两个因素是数据点的密度和

数据点与密度更高的近邻的距离.设I＝{１,２,􀆺,N}是数据

集X 的索引集;di,j表示数据点xi和xj之间的距离(可以使用

任意距离度量);ρi 为数据点xi的局部密度;dc 为截断距离.

如果存在ξi＝argminj{di,j|ρj＞ρi},则xξi 被称为数据点xi 的

引领节点.基于此,可以建立偏序关系,即,如果存在ξi＝

η(xi),则xi＜xξi
.连接每一个xi 和xξi

(如果r＝argmax
１≤i≤N

{ρi},

则xr 是根节点,无须寻找引领节点),可以建立一个树结构,

称其为引领树.然后令δi＝dξi,i,γi＝ρi×δi,则较大的γi 表

示数据点xi 被选为聚簇中心的潜力较大.直观地,如果某数

据点xi 有一个大的ρi,这意味着它有很多近邻.而δi 很大,

说明它离另一个具有更大ρ值的数据点很远,所以xi 有较大

机会成为聚簇的中心.然后可以根据γi 的排序来选择根节

点.最后,将一棵引领树以这种方式进行分割,由此产生的多

棵引领树被称为最优引领森林.

３　基于CLF和 MCL的Cognisance框架

之前的 GLT[８]引入了属性偏差和类偏差,传统的长尾分

类方法往往只关注后者;基于此设计的重采样、重加权等方法

也往往只关注类的分布.事实上,正如前面给出的例子一样,

属性偏差不仅会降低模型在类内尾部属性样本上的性能,而
且正是某些头部伪属性与相应类之间的虚假相关性导致了模

型在类之间的性能不平衡.然而,当前的 GLT研究虽然已经

注意到了属性的偏差问题,但尚未采用有效方法来充分描述

属性的长尾分布.因此,在后续处理阶段,很难以可控的方式
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对具有这些属性的样本进行重采样或其他相关操作.为了提

高模型对不同类别分布和不同属性分布的数据的泛化能力,

本文提出了一个基于不变性特征学习的框架 Cognisance.该

框架首先使用粗粒度引领森林来构建不同属性分布的不同环

境;然后在多中心损失的优化下,赋予模型学习每个数据域中

的不变性特征的能力,而不是过度拟合某个分布,以此来解决

多域自适应问题.

３．１　粗粒度引领森林

在IRM[１７]的概念中,构建不同的环境是训练的先决条

件,而本文的挑战是如何可控地构建具有不同属性分布的环

境.首先,具有不同类别分布的环境很容易构建,因为类别的

标签在数据集中是显式的,而大多数数据集的属性是隐式的,

即使类别不平衡被完全消除,其属性失衡仍然存在.同时,由

于属性可以连续叠加和组合,属性的边界也很复杂,因此本文

设计了一种基于无监督学习的采样方法.该方法可以刻画同

一类别内属性的分布,并可以根据超参数的设置控制属性刻

画的精细度.

本文的动机是基于一个合理的假设,即同一类别内样本

之间的差异是属性逐渐分离和演化的结果.这在某种程度上

类似于生物进化树,根节点与叶节点的差距并不是一蹴而就

的,而是不断进化和分支的结果.演化不仅反映在粗粒度的

类间层面上,即使在同一类别中,也存在着更加细粒度的过

渡.如图３所示,即使在“人类”类别内部,不同年龄之间的样

本可以形成更加细粒度的聚簇,并且聚簇之间的变化是流型

过渡的.

图３　类内样本之间同样存在聚簇和过渡

Fig．３　ClusteringandtransitionsexistamongintraＧclasssamples

当然,在人工收集的数据集中,可能一个类内的所有变化

不能完全缓和地渐进,如果一个类中更细粒度聚簇之间的差

异太大,那么这个类就不能用一棵树来描述.换句话说,当有

着共同的祖先节点时,一个类别内部的样本从整体上可以被

看作是具有流式变换的整体;但当去除祖先节点时,两个或多

个子分支之间的差距就会过大,实际上应该用两棵或更多棵

树来描绘,而不是强制连接在一起.基于以上的分析,结合

OLeaF[３７]的构建,本文设计了一种新的聚类算法:粗粒度引

导森林.首先,使用任意距离度量计算数据集X 中样本点之

间的距离矩阵;然后计算每个样本点的密度,其中样本点i的

密度计算如式(３)所示:

ρi＝ ∑
j∈I\{i}\Oi

exp(－(di,j/dmax)２) (３)

其中,I＝{１,２,􀆺,N}是数据集 X 的索引集;dmax是截断距

离;di,j是节点i与节点j之间的距离;Oi 是与节点i的距离

超过dmax的节点的集合.接下来根据密度值对I进行降序排

序,记为S,即Si 是密度值第i大的数据点的索引.

下一步依次对S中的点进行处理,如式(４)所示.如果

数据点Si 尚未合并到粗粒度节点(CoarseNode)中,则数据点

Si 和与其相距dmin距离内的点合并为粗粒度节点,即粗粒度

节点的半径为dmin.

Cmem＝{Si}∪K\A,Si∉A (４)

其中,Cmem是新生成的粗粒度节点的所有成员;Si 会作为该粗

粒度节点的代理节点;K是距离Si 在dmin范围内的节点集合,

即K＝{j|j∈I,dSi,j＜dmin};A 是已访问过节点的集合,即已

经合并的粗粒度节点的集合.请注意,如果Si 本身已经在A
中,则会跳过新的粗粒度节点的创建,继续处理S中的下一个

节点.

下一步是寻找新构建的粗粒度节点的引领节点.这里将

问题转化为寻找该粗粒度节点的代理节点Si 的引领节点,记

为li.然后将li 所在的粗粒度节点作为当前粗粒度节点中的

引领节点.寻找Si 的前导节点li 的过程可以参考式(５):

lSi ＝argminj{dSi,j|ρj＞ρSi
}

j∈I\{Si}\OSi

(５)

其中,OSi 是距离Si 超出dmax的节点的集合.需要注意的是,

lSi 可能不存在,当找不到lSi 时,Si 所在的粗粒度节点就会自

动成为粗粒度引领森林中的一个根节点.此外,由于S中节

点按密度降序排列,因此如果能找到lSi
,它一定已经被合并

到某一个粗粒度节点中,因为lSi 密度更大.

３．２　基于CLF的类内属性重采样

通过 CLF的构造,可以模拟类别内属性分布的刻画,并

且在这个过程中可以通过调整超参数dmin和dmax来控制刻画

的精细度.接下来,基于 CLF可以构造不同属性分布的环

境,如图４所示.CLF中每一棵树的每个分支都可以代表属

性进化的一个新的方向,可将从根节点到叶节点的每条路径

上的所有数据点归为某个属性分支的成员.

获得了每一个样本的属性标签之后,就可以参考类间重

采样[１３]的思想,如式(６)所示:

pj＝
nq

j

∑
C

i＝１
nq

i

(６)

当进行类间采样时,j表示类别索引;nj 表示类别j中的

样本数量;C表示类别的总数.q∈[０,１],当q＝０时即进行

类间平衡采样.

当对一个类别内的不同属性进行采样时,其思想与类间

采样相同,只需要将j视为属性的索引,nj 视为属性j中的样

本数,C视为总属性数.此外,需要注意的是,对于类内采样,

与类间采样不同的是,同一样本可能具有多个属性(例如,根

节点出现在同一棵树的所有分支中,因此它具有该树可以表

示的所有属性),因此需要在一定程度上惩罚这种样本的采样

权重.本文惩罚采样权重的方法是将样本的采样权重除以该

样本在不同属性中出现的总次数.同时,由于算法中有着粗

粒度节点的概念,如图４所示,粗粒度节点中成员之间的方差

极小,即样本的代表性降低,所提供信息的价值降低,因此,也

应该适当减小粗粒度节点中成员的采样权重.本文通过粗粒

度节点中的所有成员平分该粗粒度节点的权重来实现.

以图４中所构造的 CLF中的主干树为例(出于演示目

的,忽略了孤立样本),下面将详细介绍属性的平衡采样.

２３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１,Nov．２０２４



首先,可以基于CLF来分离出不同的属性,如图４(b)所示,每

条路径中从根节点到叶节点的所有节点都被归划到某一属

性,这意味着如果要均匀地对每个属性的样本进行采样,只需

要为每个属性分配相等的采样权重即可.其中,对于在多个

路径中重复的节点,只需将其采样权重除以重复次数作为惩

罚.以计算根节点的权重为例,首先,因为有３个属性组,所以

weight＝１/３;然后,由于根节点在３个属性群中的权重分别为

１/５,１/４和１/５,因此根节点的全局采样权重分别为１/１５,１/１２

和１/１５,将这３个权重相加得到weight＝１３/６０;最后对采样

权重做出惩罚,即 weight＝weight/repetition＝１３/１８０.此

外,对于包含多个样本的粗粒度节点,惩罚是类似的,将每个

样 本 的 采 样 权 重 设 置 为 weight＝CoarseNode．weight/

CoarseNode．length.以属性２中的第二个粗粒度节点为例,

该节点在属性２和属性３中重复出现,故采样权重为weight＝
((１/３)×(１/４)＋(１/３)×(１/５))/２＝３/４０,所以该粗粒度节

点中的每个样本的采样权重为weight＝(３/４０)/２＝３/８０.

(a)“沙漠”类别构造的 CLF的示例 (b)CLF进行属性拆分的示例

图４　为“沙漠”类别构建CLF,并以此进行属性拆分(电子版为彩图)

Fig．４　BuildaCLFfor“Desert”categoryanduseitforattributesplitting

３．３　多中心损失

在构建了用于不变性特征学习的多个训练环境的基础

上,下一步是使用IRM[１７]中的损失函数进行训练.然而,由

于原始IRM 损失在现实数据集中存在收敛问题,我们基于

IRM 的思想和IFL[８]中的中心损失设计了一个新的损失函

数:多中心损失(MCL).其可描述为以下优化问题.

min
θ,ω
　∑

e∈ε
　∑

i∈e
Lcls(g(f(xe

i;θ);w),ye
i)

s．t．θ∈argmin
θ
∧

　∑
e∈ε
　∑

i∈e
‖f(xe

i;θ
∧
)－C(xe

i)‖２

(７)

其中,θ和w 分别是主干网络(特征学习器)和分类器的可学

习参数,xe
i 和ye

i 分别是环境e中的第i个实例及其标签,ε表

示所有的训练环境,f(xe
i;θ)是主干网络从xe

i 中提取出的特

征,g(f(xe
i;θ);w)是样本xe

i 的最终分类结果,Lcls(g(f(xe
i;

θ);w),ye
i)是环境e下的分类损失(任意损失函数),C(xe

i)是

xe
i 在所有环境中所归属的中心.注意,每个类别中的中心数

ncyi ≥１,xe
i 所归属的中心取决于xe

i 位于该类别的 CLF中的

哪棵树,即ncyi ＝ntyi
,其中ntyi 是根据该类别的所有样本构建

的CLF中的树的总数,C(xe
i)的初始值即为xe

i 所在的树的

根节点的代理节点的值.因此,需要注意的是,CLF与 MCL
两个组件之间是耦合的.该优化问题的实际应用版本如

式(８)所示:

min
θ,ω
　∑

e∈ε
　∑

i∈e
Lmc＝min

θ,ω
　∑

e∈ε
　∑

i∈e
Lcls＋α􀅰LIFL

＝min
θ,ω
　∑

e∈ε
　∑

i∈e
Lcls(g(f(xe

i;θ);w),ye
i)＋α􀅰

‖f(xe
i;θ)－C(xe

i)‖２ (８)

其中,LIFL＝‖f(xe
i;θ)－C(xe

i)‖２ 是不变性特征学习的约束

损失,α 是 权 衡 参 数.该 损 失 函 数 是 CenterLoss的 IRM

版本,相对于原始版本,该损失函数进一步增加了算法的鲁棒

性.正如之前在CLF中的介绍,对于一些人工数据集,即使

在同一类别中,也可能存在样本之间的差距非常大的情况,即

CLF中的树的数量大于１.如图５所示,在“车库”类别中,它

实际上可以分为３个子类,即“车库外”“车库内(有车停放)”

和“车库内(无车停放)”,这３个子类别的特征差异很大.如

果只使用一个中心,那么在训练过程中使每个类别的特征逐

渐接近一个中心实际上会损害特征的学习,这就是使用多中

心损失的出发点.

图５　“车库”类别的CLF中存在多棵树(这代表着样本之间

存在巨大差异)

Fig．５　“Garage”categoryhasmultipletreesinitsCLF(this

representsthehugedifferencesamongthesamples)

３．４　整体框架

本方案的总体框架如图６所示.每个环境都有一对平衡
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因子(qcls,qattr),qcls是进行类间采样的平衡因子,qattr是进行类

内采样的平衡因子.可以通过不同的(qcls,qattr)对来构建

不同的环境,然后在 MCL的约束下对多环境共享模型参数

进行训练.在采样过程中,属性分布的刻画是通过 CLF实现

的.在 MCL中,中心的个数也是由相应类别的 CLF中树的

数量所决定的.

图６　总体框架图

Fig．６　Overallframeworkoftheproposedscheme

　　如算法１所示,整体框架的详细过程可分为两个阶段:首

先,由于在构建CLF时需要使用样本的初始特征进行聚类,

因此需要进行 M 轮正常采样的训练,以获得预测不完美的初

始模型.然后,使用初始特征来构建 CLF,并通过 CLF和不

同的平衡因子对来构建不同的环境.例如,在本文的实验设

置中构造了两个环境,分别采用了(qe１
cls＝１,qe１

attr＝１)和(qe２
cls＝

０,qe２
attr＝０)作为平衡因子对.其中,第一个环境是正常进行独

立同分布采样的环境;而第二个环境的采样策略是类别和属

性都趋于平衡地采样.然后,特征学习器被不断更新,相应地

每个类别的CLF以及 MCL中的中心也在不断更新.其中,

在第二阶段中执行更新的epoch的步长可以调整,不需要固

定为每个epoch都进行一次更新.

算法１　整体训练流程

输入:训练集{(x,y)}和各环境的平衡因子对{(qe
cls,q

e
attr)}

输出:特征学习器f(􀅰;θ)和分类器g(􀅰;w)

１．初始化:f(􀅰;θ)和g(􀅰;w)的参数θ和 w

２．/∗M 轮预热阶段,尚未引入 MCL∗/

３．fork←１toMdo

４．　 θ,w←θ
∧
,w

∧
∈argmin

θ,w
Lcls(g(f(x;θ);w),y)

５．end

６．/∗构造各类别的CLF∗/

７．{Fy}＝construct_clf({(x,y)},θ)

８．/∗构造不同采样策略的环境∗/

９．{en}＝construct_env({(qe
cls,q

e
attr)},{Fy})

１０．fork←１toNdo

１１．　{(xe,ye)}＝data_load({en})

１２．　/∗根据CLF获取各样本的中心值∗/

１３．　{Cy}＝read_centers({Fy})

１４．　/∗使用 MCL更新参数∗/

１５．　θ,w←θ
∧
,w

∧
∈argmin

θ,w
Lcls(g(f(x;θ);w),y)＋α􀅰Lmc(f(x;θ),

{Cy})

１６．　/∗不断更新CLF和各环境∗/

１７．　{Fy}＝construct_clf({(x,y)},θ)

１８．　{en}＝construct_env({(qe
cls,q

e
attr)},{Fy})

１９．end
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４　实验与分析

４．１　估协议

在进行实验分析之前,首先引入两种新的评估协议:CLT
(ClassWiseLongTail)协议和 GLT(GeneralizedLongTail)

协议.这两种协议都是在 GLT[８]的第一个基线中提出的.

１)CLT 协议

训练集中的样本遵循长尾分布,即训练集可以直接从长

尾数据集中独立同分布采样获得;而测试集中的样本是在类

别层次平衡采样获取的.注意,CLT中没有考虑属性分布问

题.因为CLT的训练集和测试集具有相同的属性分布和不

同的类别分布,因此可以评估类别层次长尾分类的有效性.

２)GLT 协议

与CLT相比,GLT 考虑了属性分布的差异,即引入了

式(１)中的属性偏差.GLT中的训练集与 CLT中的相同,符

合长尾分布;而测试集中的属性分布趋于平衡.由于 GLT中

的训练集和测试集具有不同的属性分布和类分布,因此可以

评估模型处理类间长尾分类和类内长尾分类的能力.

４．２　基准数据集和评估指标

１)数据集

本文在ImageNetＧGLT和 MSCOCOＧGLT这两个基准数

据集上对本文方法以及当前流行的长尾分类进行了评估.这

两个基准都是在 GLT的第一个基线[８]中提出的.

(１)ImageNetＧGLT是ImageNet[３９]的长尾子集.对于测

试集,根据以下类别频率将其划分为３个子集:头部类子集为

Nc＞１００的类别,中部类子集为１００≥Nc≥２０的类别,尾部

类子集为 Nc＜２０的类别,其中 Nc 是相应类别内的样本数

量.在该数据集中构建用于属性平衡的测试集时,使用 KＧ
Means将每个类别中的图像简单地聚类为６组,然后对每个

类别中每个组分别采样１０张图像.

(２)MSCOCOＧGLT 是 MSCOCOＧAttribute[４０]的长尾子

集,该数据集明确标记了１９６个不同的属性,其中具有多个标

签的每个对象都被裁剪为单独的图像.对于测试集,根据

以下类别将其分为３个子集:IndexC≤１０的类别为头部类子

集,１０＜IndexC≤２２的类别为中部类子集,IndexC ＞２２的

类别为尾部类子集,其中IndexC 是按样本数量升序排列的类

别的索引.

２)评估指标

在本文的实验中,使用３种评估指标来评估各方法的

性能.(１)准确率(Accuracy):∑
N

i＝１
TPi/∑

N

i＝１
(TPi＋FNi),该指

标也是传统长尾方法中使用的 Top１ＧAccuracy或微平均召回

率.(２)精确率(Precision):(１/N)∑
N

i＝１
(TPi/(TPi＋FPi)).

(３)准与精确率的平均调和(F１ＧScore∗ ):２×(Accuracy×

Precision)/(Accuracy＋Precision).引入此度量,是 为 了 更

好地揭示传统类间长尾分类方法中未被关注的准确率与

精确率失 衡 的 问 题[８].上 述 计 算 式 中,N 表 示 类 别 的 总

数,TPi,FPi 和FNi 分别表示第i个样本的真正例(True

Positives)、假 正 例 (FalsePositives)和 假 负 例 (FalseNegaＧ

tives)的数量.

４．３　分类性能对比

所提方案不与特定的模型结构耦合,可以与其他长尾分类

方法无缝结合.在下面的比较实验中,遵循当前长尾研究[１,８]

中的分类,将当前的长尾方法分为３类,即重平衡、信息增强和

模块改进,并从这３类中各取几种主流的方法进行比较和提

升.其中,在重平衡类别中选择了３种方法:BBN[１４],BLSoftＧ

max[２３]和 LogitＧAdj[６].对 于 信 息 增 强,选 择 了 Mixup[３４]和

RandAug[３２]两种方法;对于模块改进类别,选择了 RIDE[３５]和

TADE[３６]两种方法.它们采用了集成学习的思想,都是当前的

SOTA 方法.此外,还加入了 GLT 领域中的第一个强基线

GLTv１[８]作为比较,如表１和表２所列.其中,带星号的方法

(∗‹方法名›＋Mine)是集成了我们的组件之后的方法,粗体数

字表示该方法类别中的最佳结果.可以看出,本文提出的方法

在所有分类中都得到了最好的结果,特别是与 RandAug方法

或RIDE方法相结合时,在两个基准的几乎所有评估指标中都

得到了最好的结果.

表１　在ImageNetＧGLT基准上各方法的性能对比

Table１　PerformancecomparisonofvariousmethodsonImageNetＧGLTbenchmark
(％)

协议

各子集

CLT协议(结果格式:‹准确率|精确率›)
头部类 中部类 尾部类 全集

GLT协议(结果格式:‹准确率|精确率›)
头部类 中部类 尾部类 全集

重平衡

Baseline ５８．３９|３８．３５ ３６０００|５２．１５ １３．９８|５５．３４ ４１．６５|４７．１１ ５０．７０|３２．５０ ２７．８０|４３．９９ １０．１８|４７．７０ ３４．３２|３９．９５
BBN[１４] ６２．６６|４３．４５ ４４．３６|５５．４４ １４．６６|５７．５７ ４７．２２|５０．９６ ５３．３７|３６．４５ ３４．９７|４６．８１ １０．７３|４６．０８ ３８．７０|４２．５６

BLSoftmax[２３] ５４．０３|４７．０７ ４１．６５|４６．８３ ２８．３７|３７．５８ ４４．６１|４５．５４ ４６．４５|４０．４５ ３２．６７|３８．５９ ２１．３８|２９．５７ ３６．４９|３７．９８
LogitＧAdj[６] ５３．３０|４９．０５ ４３．４９|４４．１２ ３１．８６|３５．００ ４５．６７|４４．７２ ４５．４３|４１．７５ ３４．２|３５．９０ ２４．５８|２７．７８ ３７．２５|３７．０２
GLTv１[８] ６２．５１|４２．３２ ３８．６９|５７．２３ １７．４１|６５．００ ４５．０３|５２．４３ ５４．４０|３６．２３ ３０．１８|４９．６１ １２．６４|５５．４７ ３７．２４|４５．１４

∗Baseline＋Ours ６２．８４|４２．８２ ３９．６２|５７．２５ １８．６１|６１．５５ ４５．７６|５２．１２ ５４．５３|３６．４７ ３１．３０|４９．９９ １３．８０|５８．２７ ３７．９７|４５．８２
∗BLSoftmax＋Ours ５８．３７|５３．８８ ４４．９８|５１．９７ ３３．８２|３９．０５ ４８．６６|５０．８０ ４９．９２|４６．８９ ３６．１１|４４．３１ ２６．１４|３０．０３ ４０．１４|４３．２０
∗LogitＧAdj＋Ours ４３．３０|７５．１３ ４１．１９|５９．０８ ４５．４３|２７．１１ ４２．９２|６０．７０ ３６．０１|７０．１８ ３２．６|５２．４８ ３６．２６|２１．７６ ３４．５１|５４．９５

信息

增强

Mixup[３４] ６０．１４|３８．０２ ３１．４６|５６．６７ ７．５９|３２．８２ ３９．３５|４５．６３ ５１．６８|３２．２１ ２３．８７|４８．２５ ５．４７|２８．２７ ３２．２３|３８．８４
RandAug[３２] ６４．１４|４２．２３ ４０．１０|５８．２７ １４．９６|５９．５１ ４５．９４|５２．０４ ５５．７０|３５．８７ ３１．６１|５０．１５ １０．２０|４７．２９ ３８．０３|４４．０１

∗ Mixup＋Ours ６７．８６|４７．９０ ４５．５０|６２．７６ ２４．９８|６７．５６ ５１．３７|５７．５４ ５９．２８|４０．９５ ３６．１６|５４．０９ １７．６３|５７．７２ ４２．６３|４９．３８
∗RandAug＋Ours ６９．１２|４９．３１ ４７．６４|６３．０８ ２６．９７|６７．０１ ５３．１３|５８．１６ ６０．８５|４２．３０ ３８．４６|５５．２１ １９．９０|６０．１１ ４４．６３|５０．７８

模块

改进

TADE[３５] ５７．３０|５５．２２ ４６．８５|５０．２９ ３４．６９|３７．９３ ４９．２１|５０．４１ ４９．６１|４８．１９ ３７．５５|４２．５９ ２７．５２|３２．２１ ４０．８７|４３．２８
RIDE[３６] ６３．１８|５１．４４ ４７．６７|５２．５５ ２９．９１|４７．３８ ５１．２１|５１．３３ ５４．８３|４４．０２ ３８．２５|４４．２０ ２２．７７|３８．１２ ４２．５６|４３．２１

∗TADE＋Ours ６０．６９|５５．１５ ４８．１５|５２．２２ ３３．３８|４２．１２ ５０．９５|５１．８８ ５２．７７|４８．１５ ３９．０９|４４．０６ ２６．５１|３３．３２ ４２．６８|４４．０８
∗RIDE＋Ours ６４．８３|５４．６０ ５０．９５|５６．２１ ３３．２８|５０．１５ ５３．８５|５４．６６ ５７．１０|４７．６３ ４２．００|４８．４２ ２５．５０|４１．２３ ４５．５７|４７．０３

５３２杨金业,等:基于引领森林的多粒度广义长尾分类



表２　在 MSCOCOＧGLT基准上各方法的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofvariousmethodsonMSCOCOＧGLTbenchmark
(％)

协议

各子集

CLT协议(结果格式:‹准确率|精确率›)
头部类 中部类 尾部类 全集

GLT协议(结果格式:‹准确率|精确率›)
头部类 中部类 尾部类 全集

重平衡

Baseline ８１．２７|７１．０８ ７４．１３|７６．０６ ５０．１７|８５．６１ ７１．８８|７６．１５ ７４．５９|６４．８２ ６６．２５|６９．０８ ３５．７５|７７．２２ ６３．１０|６９．１４
BBN[１４] ８３．５９|７０．２１ ７６．１３|７６．３ ４７．２５|９０．９８ ７２．９８|７７．０２ ７５．３６|６１．９７ ６８．２９|６８．６１ ３１．７５|８１．３８ ６３．４１|６８．７３

BLSoftmax[２３] ８０．７７|７１．８７ ７５．６７|６９．９４ ４５．２５|９０．０８ ７１．３１|７４．８４ ７３．２３|６５．１３ ６８．６３|６２．６４ ３２．０８|７９．６ ６２．８１|６７．０９
LogitＧAdj[６] ８１．５５|７３．９５ ７６．００|７５．５５ ６０．８３|８２．０４ ７４．９７|７６．２８ ７３．６４|６６．９８ ６８．７１|６７．６１ ４６．５８|７０．６９ ６６．００|６８．０１
GLTv１[８] ８２．４５|７３．０９ ７６．４２|７９．５３ ５５．５８|８６．８７ ７４．４０|７８．６０ ７６．４１|６７．０７ ６７．３３|７０．５４ ３９．７５|８１．０２ ６５．０７|７１．３９

∗Baseline＋Ours ８３．００|７３．９５ ７７．８８|８０．４８ ５５．９２|９０．０８ ７５．２８|７９．９９ ７６．９１|６８．２４ ６７．５０|７１．４１ ３９．６７|８０．３３ ６５．３１|７２．０５
∗BLSoftmax＋Ours ８３．００|７４．１７ ７８．３７|７６．２４ ５３．９２|８６．５１ ７５．０７|７７．５８ ７５．８６|６７．９８ ７０．４６|６８．１４ ４０．０８|８０．２６ ６６．２２|７０．５９
∗LogitＧAdj＋Ours ８２．６８|７７．１６ ８０．１７|７５．４５ ５９．１７|８３．５４ ７６．７８|７７．７７ ７５．１４|７０．５６ ７１．５４|６６．３４ ４５．８３|７３．９０ ６７．５９|６９．５０

信息

增强

Mixup[３４] ８２．４１|７２．９５ ７３．１２|７９．５３ ５４．３３|８７．４７ ７２．７６|７８．６８ ７４．６４|６６．４３ ６５．３３|７１．００ ３６．００|７８．１１ ６２．７９|７０．７４
RandAug[３２] ８４．２３|７４．３３ ７７．４２|７９．２８ ５６．３３|８７．０７ ７５．６４|７９．０１ ７７．９１|６８．５６ ６９．６７|７０．９５ ３９．５８|７８．４３ ６６．５７|７１．５９

∗ Mixup＋Ours ８５．００|７６．９６ ８１．４２|８３．１９ ６３．３３|８８．８９ ７９．０３|８２．０１ ７９．２３|７０．８９ ７２．２５|７４．８４ ４６．５０|８０．６２ ６９．５７|７４．５４
∗RandAug＋Ours ８６．５５|７８．３１ ８１．５０|８２．８２ ６２．４２|９０．２９ ７９．４７|８２．６５ ７９．０５|６９．９３ ７２．９２|７４．５１ ４４．３３|８１．８２ ６９．３３|７４．２８

模块

改进

TADE[３５] ８３．５５|７６．４７ ８０．７９|７３．８９ ５０．５０|８９．３４ ７５．５７|７８．０６ ７７．１８|６８．６２ ７１．５８|６５．６３ ３３．５０|８２．３２ ６５．８３|７０．２２
RIDE[３６] ８４．２３|７７．５６ ８２．２９|７７．７９ ５８．４２|８９．６９ ７８．０９|８０．１６ ７７．４５|７１．２０ ７５．１７|６８．６７ ４１．２５|８３．３３ ６９．０２|７２．６６

∗TADE＋Ours ８５．５９|７７．４８ ８２．２５|７７．８５ ５５．０８|９０．４０ ７７．９０|８０．３１ ７９．００|７０．５４ ７３．９６|６８．９４ ４０．６７|８３．６５ ６８．９８|７２．５９
∗RIDE＋Ours ８６．２７|７９．６４ ８３．１３|７９．８９ ６３．５０|９０．４１ ８０．２６|８１．９８ ８０．０９|７２．７７ ７５．１７|７１．４５ ４７．８３|８３．０３ ７１．３８|７４．３４

　　此外,本文方法旨在同时处理类内长尾和类间长尾,尽管

该方法的出发点是解决类内属性长尾的问题,但它也通过消

除属性长尾引起的虚假相关性来应对了类间长尾的挑战.从

图７中可以清楚地看到Cognisance框架在两个基准的两个协

议上对现有长尾分类方法实现的改进,而从 CLT到 GLT的

所有方法的性能都有所下降,这表明长尾问题不是纯粹的

类间长尾问题.虽然类内长尾分类更具挑战 性,但 CogniＧ

sance仍然可以成功地改进所有现有的主流长尾方法,并且在

F１ＧScore∗ 指标上对所有方法的改进都高出近５％.最后,表

３中记录了各种方法在长尾分布测试集上的实验结果,可以

看到,与其他方法相比,本文的方法仍然可以在绝大多数评

估指标上获得最佳结果.

(a)ImageNetＧGLT基准,CLT协议 (b)ImageNetＧGLT基准,GLT协议

(c)MSCOCOＧGLT基准,CLT协议 (d)MSCOCOＧGLT基准,GLT协议

图７　Cognisance框架对主流长尾分类方法的提升

Fig．７　ImprovementofmainstreamlongＧtailedclassificationmethodsbyCognisanceframework

表３　在两种基准的长尾测试集上各方法的性能对比

Table３　PerformancecomparisonofvariousmethodsonlongＧtailedtestsetoftwobenchmarks
(％)

基准

评估指标

ImageNetＧGLT
准确率 精确率 F１ＧScore∗

MSCOCOＧGLT
准确率 精确率 F１ＧScore∗

重平衡

Baseline ５３．９３ ４４．４６ ４８．７４ ８５．７４ ７９．９８ ８２．７６
BBN[１４] ５８．６０ ４８．９ ５３．３２ ８４．８４ ７８．０４ ８１．３０

BLSoftmax[２３] ５１．７３ ４１．９７ ４６．３４ ８３．６９ ７３．８１ ７８．４４
LogitＧAdj[６] ５０．９４ ４０．５８ ４５．１７ ８５．２８ ７３．６ ７９．０１
GLTv１[８] ５８．２８ ５０．４３ ５４．０７ ８６．６７ ８１．８８ ８４．２１

∗Baseline＋Ours ５８．８５ ５０．９８ ５４．６４ ８６．８６ ８１．２４ ８３．９６
∗BLSoftmax＋Ours ５６．２４ ４７．５８ ５１．５５ ８６．５５ ７８．４８ ８２．３２
∗LogitＧAdj＋Ours ４３．６１ ５５．１５ ４８．７１ ８５．５２ ７３．３６ ７８．９８
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(续表)

基准

评估指标

ImageNetＧGLT
准确率 精确率 F１ＧScore∗

MSCOCOＧGLT
准确率 精确率 F１ＧScore∗

信息

增强

Mixup[３４] ５５．２５ ４６．７６ ５０．６６ ８６．９５ ８２．００ ８４．４０
RandAug[３２] ５９．８８ ５１．２８ ５５．２５ ８７．６４ ８１．０２ ８４．２０

∗ Mixup＋Ours ６４．０９ ５６．５７ ６０．０９ ８８．８１ ８１．５５ ８５．０３
∗RandAug＋Ours ６５．１５ ５６．８５ ６０．７２ ８９．１２ ８４．０２ ８６．４９

模块

改进

TADE[３５] ５５．２１ ４６．５２ ５０．４９ ８６．５７ ７９．９１ ８３．１０
RIDE[３６] ６０．１７ ４８．２８ ５３．５８ ８８．０３ ８１．７９ ８４．８０

∗TADE＋Ours ５８．０６ ４７．４４ ５２．２１ ８８．００ ８１．７２ ８４．７４
∗RIDE＋Ours ６２．１１ ５０．８０ ５５．８９ ８９．０２ ８１．８５ ８５．２８

１)https://github．com/jinyery/Cognisance

４．４　实验说明

在本方案中,有两种类型的参数可以进行调整:１)与整个

训练过程相关的参数,例如,用于预热的epoch的数量、用于

更新样本采样权重的epoch步长以及训练环境的数量等;

２)与聚类相关的参数,CLF构建过程中需要用到两个参数

dmin和dmax,前者用于控制粗粒度节点的半径,后者用于控制

子树分裂的精细度.该算法预设了两个相对通用的默认值,

但它们仍然可以根据具体的数据集进行调整.需要指出的

是,这些参数在一定范围内对整体效果影响不大,但仍然存在

进一步优化的空间.

另外,距离度量在两个关键步骤中发挥作用:１)CLF的

构建,在进行CLF聚类时需要计算距离矩阵,这里的距离度

量可以进行灵活切换;２)多中心损失,在进行 MCL 的优化

时,需要计算样本到其归属中心的距离,同样,这里的距离度

量也可以根据需求自由切换,只需与CLF构建时所使用的距

离度量保持一致即可.

在本文中,采用欧氏距离作为默认的距离度量,但根据实

际情况,切换到其他距离度量可能会带来更好的结果.鉴于

模型训练的时间开销,本文仅采用了一个距离度量,但这并不

妨碍核心思想的阐述.本文实验代码可于 GitHub获取１).

结束语　本文从两个粒度层次(类间和类内)关注了长尾

分类问题,并且提出了一种新的长尾分类框架 Cognisance,该
框架包含两个重要组件:粗粒度引领森林(CLF)和多中心损

失(MCL).CLF作为一种无监督的学习方法,旨在刻画类别

内部属性的分布,从而指导训练过程中多个环境的构建来支

持不变性特征的学习;MCL作为中心损失的改进版本,旨在

取代传统的IRM 损失,进一步增强模型在真实世界数据集上

的鲁棒性.

在广义长尾分类的现有基准数据集 MSCOCOＧGLT 和

ImageNetＧGLT上进行的广泛实验详尽地展示了所提方案的

显著效果.特别值得注意的是,Cognisance框架的优势在于

其低耦合的设计,这意味着它可以与其他长尾分类方法轻松

集成,从而显著提升这些长尾分类模型的性能.

此外,任何真实世界的数据集都是不完美的,在长尾数据

集中进行噪声识别更是一项极为困难的挑战,而本文方案提

出的CLF实际上具有识别噪声的潜力.如图４粉色框所示,

如果CLF中有一棵树只包含一个粗粒度节点,并且该节点只

包含一个样本,那么该样本很有可能是噪声样本.如图４红

色框所示,如果某样本位于一颗很深的树的叶子节点中,那么

该样本也很有可能是噪声样本.直观上来讲,当一个样本越

孤立或深度越深,说明该节点越离群,可以对这些样本进行进

一步处理以确定它们是否为噪声,这一思想将在未来的研究

工作中进一步探索.
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