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基于因果关系的领域泛化长尾学习

吕佳豪 刘进锋
宁夏大学信息工程学院　银川７５００２１
　(１２０２２１３１９５６＠stu．nxu．edu．cn)

　
摘　要　以深度学习为代表的机器学习方法已经得到了广泛的应用并取得了很多成就,数据集分布偏移和长尾分布问题会使

传统的深度学习方法性能出现显著下降,而这两个问题也常常存在于真实场景的数据集中.虽然领域泛化和长尾学习研究已

经使这两个问题单独得到了较好的解决,但在分布偏移和长尾分布相结合(LTＧDS)的复杂场景下,单一的领域泛化和长尾学习

方法效果并不太好.针对 LTＧDS问题,可以从因果关系出发,统一地去解决这两个问题.对于分布偏移,通过傅里叶变换进行

因果干预及因果分解,并通过去相关加权来获得一个跨域不变的因果特征表示.对于长尾分布,通过去混淆训练构建一个因果

效应分类器来消除动量所带来的偏差,并通过BalancedSoftmax和logit调整来进一步消除长尾分布带来的影响.实验结果表

明,该方法在LTＧDS问题上比现有最好方法在 AWA２ＧLTS数据集和ImageNetＧLTS数据集上分别平均高出了８％和５％,表现

出有竞争力的结果.
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DomainGeneralizationandLongＧtailedLearningBasedonCausalRelationships
LYUJiahaoandLIUJinfeng
SchoolofInformationEngineering,NingxiaUniversity,Yinchuan７５００２１,China

　
Abstract　Deeplearning,asarepresentativeofmachinelearningmethods,hasbeenwidelyappliedandachievedmanysuccesses．
However,problemssuchasdatasetdistributionshiftandlongＧtaileddistributioncansignificantlydegradetheperformanceoftraＧ
ditionaldeeplearningmethods,andthesetwoissuesoftenexistinrealＧworlddatasets．AlthoughdomaingeneralizationandlongＧ
tailedlearningresearchhaveprovidedgoodsolutionstothesetwoproblemsseparately,theeffectofasingledomaingeneralization
orlongＧtailedlearningmethodisnotsatisfactoryinthecomplexscenarioofcombiningdistributionshiftandlongＧtaileddistribuＧ
tion(LTＧDS)．ToaddresstheLTＧDSproblem,aunifiedapproachcanbetakenfromacausalperspectivetosolvebothissuessiＧ
multaneously．Fordistributionshift,causalinterventionanddecompositioncanbeachievedthroughFouriertransform,andcrossＧ
domaininvariantcausalfeaturerepresentationscanbeobtainedthroughdecorrelationweighting．ForlongＧtaileddistribution,a
causaleffectclassifiercanbeconstructedthroughdebiasingtrainingtoeliminatemomentumＧinducedbiases,andfurthereliminate
theimpactoflongＧtaileddistributionthroughBalancedSoftmaxandlogitadjustment．Experimentalresultsshowthatthismethod
outperformsthebestexistingmethodsbyanaverageof８％and５％ ontheAWA２ＧLTSdatasetandImageNetＧLTSdataset,reＧ
spectively,demonstratingcompetitiveresultsontheLTＧDSproblem．
Keywords　Deeplearning,Domaingeneralization,LongＧtailedlearning,Causalinference
　

１　引言

近些年来,随着机器学习的发展,以深度学习为代表的各

种机器学习方法已经在各个领域取得了令人瞩目的成就.然

而这些方法都经常依赖于独立同分布的假设[１],但是在真实

世界中很难满足这样的假设,因为可获得的源域数据与未知

的目标域数据之间常常会存在分布偏移.当分布偏移发生

时,机器学习模型在目标域数据上性能往往会显著下降.这

严重妨碍了机器学习模型在医疗健康、无人驾驶、国防军事等

精密行业的部署应用.领域泛化(DomainGeneralization)研
究就是为了解决这个问题,提高模型在不可见的目标域上的

泛化性能.
长尾分布(LongＧtailedDistribution)问题也是真实世界数

据集常常存在的一个问题.一个长尾分布的图像分类数据集

中,少数类别会占据大量的样本,称为头部类;而多数其他类

别样本只占据少量的样本,称为尾部类[２].由于数据集的长

尾分布,训练得到的模型容易在预测时偏向头部类,也就是说

容易把尾部类识别为头部类,从而使得分类精度相比平衡数

据集显著下降.而长尾学习的目标就是提高模型在面对长尾

分布的数据集时的学习能力.
分布偏移和长尾分布一直是真实世界数据集中的两个主

要问题,虽然解决分布偏移问题的领域泛化研究和解决长尾

分布问题的长尾学习研究目前已经提出不少单独解决这些问

题的有效方法,但很少有研究考虑到分布偏移和长尾分布共

存(LTＧDS)的复杂情况.设 X 代表样本,Y 代表样本所属类

别,由于领域泛化的先验假设会要求平衡的分布P(Y),而长
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尾学习也会先验假设相同的分布P(X|Y),因此目前单独的

领域泛化方法或长尾学习方法并不能有效地解决 LTＧDS问

题的复杂情况.而在现实场景中,这两种问题相结合的复杂

情况并不少见.
近年来,因果推断方法由于具有良好的可解释性和效果,

在与生物、医学、经济相关的领域得到了越来越广泛的应

用[３].如何将因果推断方法应用于计算机视觉的研究也受到

了越来越多研究者的关注.有学者指出,领域泛化任务本质

上就是一个因果发现任务,因果关系可以被视为一种分布稳

健性的形式[４].同时,通过因果推断方法分析因果关系也可

用于消除数据集的偏差.而目前无论是领域泛化研究还是长

尾学习研究中,因果推断的应用还较少,并未充分发挥因果推

断方法的理论优势.因此,使用因果推断的方法将因果关系

的思想引入领域泛化和长尾学习当中是解决这两种问题的一

个很好的研究思路.对此本文结合因果推断理论,提出了一

种有效的方法来解决 LTＧDS问题.首先利用傅里叶变换进

行因果干预,通过相关性矩阵构建出一个因果分解模块,并通

过结合去相关样本加权来学习一个具有跨域不变性的因果特

征表示;然后构建了一个因果效应分类器并利用 Balanced
Softmax[５]和logit调整[６]对损失函数进行了优化改进来消除

长尾分布带来的影响;随后在两个结合了分布偏移特性和长

尾分布特性的数据集[７]AWA２ＧLTS和ImageNetＧLTS上进

行了实验.结果表明,本文方法取得了有竞争力的结果.
本文的主要贡献如下:
(１)提出了一种基于因果关系的领域泛化长尾学习框架,

并取得了较好的结果.
(２)所提方法从因果关系角度出发使领域泛化和长尾分

布问题得到了统一的解决,并有着较好的可解释性.
(３)对传统的交叉熵损失函数进行了优化改进,使其更适

应于长尾学习.

２　相关工作

近年来,为解决领域泛化问题,研究者们已经提出了不少

方法.这些方法根据研究手段的不同可以分为数据调整、表
示学习、学习策略三大类[８].数据调整类方法注重于调整模

型的输入数据来促进学习过程,分为数据增强和数据生成这

两条技术路线.例如zhou等[９]提出一种 MixStyle的方法,
该方法通过混合特征信息在特征空间中合成新领域,从而实

现数据增强;而CuMix[１０]通过混合训练期间可用的多个源领

域和类别来模拟测试时的领域和语义转移,以生成越来越复

杂的训练样本进行数据生成来提高领域泛化能力.但这些数

据调整方法并不能有效处理LTＧDS场景中的长尾分布问题.
对于表示学习类的方法,由于领域泛化任务的关键就是学习

一个跨域不变的表示,所以该方法是领域泛化中最为流行的

方法.例如EpiＧFCR[１１]通过一种情节训练策略来构建一个

特征提取器从而学习鲁棒的域不变特征表示.但单纯的学习

域不变特征表示并不能解决 LTＧDS中长尾分布导致的分类

器向头部类偏移的问题.学习策略类方法注重于用一般性的

学习策略来促进泛化能力的提升.例如 DAML[１２]提出一种

域增强元学习方法,该方法通过设计的元学习任务和损失来

进行跨域的元学习,以同时保留域的独特知识并跨域泛化.
这些基于学习策略的方法由于只专注于改善领域泛化性能,
并事先依赖平衡数据集的假设,因此并不能很好地解决 LTＧ
DS中的长尾分布问题.由此可知,单一的领域泛化方法并不

能解决LTＧDS问题.
现有的长尾学习方法根据技术特点的不同,可分为三大

类,即类再平衡、信息增强、模块改进.类再平衡是一种主流

的长尾学习方法,该类方法的主要思路是寻求重新平衡训练

样本数中类不平衡所带来的负面影响,主要有重采样、重加权

等方法.如cRT[１３]通过类别平衡采样重新训练分类器和采

用分类器权重归一化方法来调整分类器的决策边际从而提高

其长尾学习能力.信息增强旨在在模型训练中引入额外的信

息,从而提高长尾学习的模型性能,最常用的方法是数据增

强.例如 Remix[１４]通过解耦特征和标签的混合因子来混合

样本进行数据增强从而利于尾部类.模块改进主要是改进网

络模块的方法,比如改进分类器设计或者改进损失函数等.
如BSCE[５]通过对传统的Softmax函数进行改进,提出了BaＧ
lancedSoftmax对交叉熵损失函数进行改进,从而最小化了

Softmax回归的泛化界以适应长尾分布的变化;而 Equal[１５]

提出了一种梯度驱动的训练机制对训练过程进行改进,该方

法引入了一类新的梯度驱动损失函数,从梯度不平衡的角度

改善了长尾学习问题.大多数现有的长尾学习方法并没有考

虑到分布偏移带来的影响,并遵循着独立同分布的假设,因此

这些长尾学习方法难以在LTＧDS问题中获得良好的表现.

JudeaPearl作为因果推断方法的开创者,提出了基于因

果关系的方法论,创造了因果图、后门调整、前门调整、do算

子等概念[１６].这为因果推断方法的应用奠定了基础.而因

果推断方法在领域泛化和长尾学习这两个领域也有着一些应

用.Lv等[１７]提出了一种因果启发的表示学习方法来解决领

域泛化问题,该方法通过因果推断方法来利用因果特征表示

的不变性 进 行 领 域 泛 化,并 取 得 了 不 错 的 表 现.而 Tang
等[１８]就长尾学习问题设计了一个因果推理框架,该方法通过

因果干预的方法消除了动量作为混淆因子的影响,从而提高

了模型的长尾学习能力.这些基于因果关系的方法在领域泛

化和长尾学习中的应用为解决 LTＧDS问题提供了新的研究

视角.
目前专门针对LTＧDS问题的研究还很少,Zhang等的研

究[１９]虽然为了提高领域泛化的难度,在领域泛化数据集中进

行了长尾分布设置,但并没有对此问题进入深入研究和探讨.

Gu等的研究[７]首次正式定义了 LTＧDS问题,并提出了两个

相关的数据集 AWA２ＧLTS和ImageNetＧLTS.在此基础上还

提出了一个针对LTＧDS问题的强基线方法 MLＧLTDG,该方

法通过一个元学习框架来集成分布校准分类损失、视觉语义

映射和语义相似性引导增强３个核心功能块来解决 LTＧDS
问题.综上所述,大多数现有的领域泛化方法或者长尾学习

方法并不能很好地应对LTＧDS问题,而基于因果关系的方法

在领域泛化和长尾学习中的应用为本文的研究提供了思路.
因此,本文就LTＧDS问题提出一种基于因果关系的领域泛化

长尾学习方法.

３　实验方法

３．１　基于因果关系的领域泛化

针对领域泛化中图像分类任务的过程,根据样本数据与

标签之间的因果关系对其进行分析.首先假设数据样本 X
中与类别标签Y 相关的信息为因果因素XC,其与标签的关

系独立于域分布,具体表现为图像中目标物体的形状、纹理等

特征.而与类别无关的信息为非因果因素XU ,具体表现为图

像中的背景、风格等特征.然后对其建立结构因果模型[１７],
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如图１所示.每个原始的数据样本X 由因果因素XC和非因

果因素XU 混合构成,其中因果因素 XC才会影响类别标签Y
的判别.想要从原始输入样本 X 中提取因果因素XC,然后

重建不变的因果机制,可以借助因果干预P(Y|do(XU ),XC)
来完成,do(XU)表示对非因果因素的干预.

图１　领域泛化因果图

Fig．１　Domaingeneralizationcausalgraph

为了获得因果特征表示,首先要通过因果干预将因果因

素XC从非因果因素XU 中分离出来.虽然因果因素 XC的映

射函数g(􀅰)通常是未知的,但能确定干预非因果因素XU 即

P(S|do(XU)),因果因素XC会保持不变.傅里叶变换是一种

常用的图像处理手段,傅里叶变换频谱图有一个特性:其相位

部分保留了原始信号的高级语义,而振幅部分包含低级别统

计量[２０].因此傅里叶变换频谱图的相位部分可以和因果因

素建立联系,而振幅部分可以和非因果因素建立联系.
对于一张原始图像xo,它的傅里叶变换可以表示为:

F(xo)＝A(xo)×e－j×P(xo) (１)
其中,A(xo)表示振幅部分,P(xo)表示相位部分,通过在原始

图像xo
i 和随机采样的图像xo

j 之间进行线性插值并按一定比

例进行混合,从而对振幅信息进行扰动干预,如下式所示:

A
∧
(xo)＝(１－λ)A(xo

i)＋λA(xo
j) (２)

其中,λ~U(０,η),η控制了扰动的强度.然后将混合振幅和

原始的相位进行结合,通过逆傅里叶变换F－１得到增强图像,
如下式所示:

F(xα)＝A
∧
(xo)×e－j×P(xo),xα＝F－１(F(xα)) (３)

综上,整个因果干预的效果如图２所示,从图中可以看

出,得到的增强图像虽然产生了颜色上的一些畸变,但是还是

可以清晰地看出马还是马,房子还是房子.由此可知,通过对

振幅进行扰动干预模拟了对非因果因素的干预,而非因果因

素的变化并不会影响类别的判别,这为捕获到因果因素创造

了条件.

图２　因果干预生成增强图像

Fig．２　Causalinterventionforgeneratingaugmentedimages

在上述因果干预的基础上,为了捕获到因果因素,需要通

过一个因果分解模块将因果因素与非因果因素分离开来.因

果因素之间应该是相互独立的,也就是说它们之间互不依赖

各自的信息.这里通过图像的特征表示的维度信息来模拟因

果因素的分解.具体来说,将表示生成器表示为g
∧(􀅰),则特

征表示r＝g
∧(x)∈ℝ１×N ,这里 N 表示维度的维数.COR函

数可以用来计算两个变量之间的相关性系数.为了模拟对

Xu的干预保持不变的因果因素,通过COR函数来优化g
∧
(􀅰)

最大化原始图像和增强图像的特征表示中同一维度的相关

性,使生成的特征表示在干预下,各维度能具有不变性,如式

(４)所示:

max
g
∧
　１

N　∑
N

i＝１
COR(r~o

i,r~a
i) (４)

其中,r~o
i 和r~a

i 代 表 原 始 图 像 的 特 征 表 示 集 合Ro ＝
[(ro

１)T,􀆺,(ro
B)T]T∈ℝB×N 和增强图像的特征表示集合Ra＝

[(ra
１)T,􀆺,(ra

B)T]T∈ℝB×N 第i列的 Z标准化分数,其中B
表示批量大小,ro

B 和ra
B 分别表示一个批量中最后一个样本由

g
∧(x)得到的特征表示.通过 COR函数来衡量干预前后特征

表示的相关性对表示生成器g
∧(x)优化,可以有效地将因果因

素和非因果因素分离开来.此外,为了使代表因果因素分解

因子的各维度能够保持一定的独立性,需要最小化原始图像

和增强图像的特征表示中不同维度的相关性,如式(５)所示:

min
g
∧
　 １

N(N－１)　∑
i≠j

COR(r~o
i,r~a

j),i≠j (５)

为了能够综合优化式(４)和式(５),如式(６)所示建立了一

个相关性矩阵 M:

Mij＝
‹r~o

i,r~a
j›

‖r~o
i‖‖r~a

j‖
,i,j∈１,２,􀆺,N (６)

其中,‹􀅰›表示内积操作.把特征表示Ro 和Ra 中的相同维度

视为正对,不同维度视为负对,通过该相关性矩阵 M 来最大

化正对的相关性,最小化负对的相关性.在此基础上构建一

个因果分解损失来进行优化,如式(７)所示:

Lcf＝１
２‖M－I‖２

F (７)

其中,I表示单位矩阵.因为相关性最大值为１,最小值为０,
所以通过式(７)进行优化时,相关性矩阵上代表正对的对角线

元素会趋近于１,这体现了对非因果因素干预后因果因素的

不变性,同时也将非因果因素和因果因素从混合中分离开来.
另外,代表负对的非对角线元素趋近于０,体现了特征表示各

维度之间的独立性.通过最小化Lcf,有助于得到干净独立的

特征表示,从而满足因果因素的性质.
由于特征表示中可能还存在一些与标签和因果因素相关

联的关联特征,比如牛常常伴随着草这种关联事物,这种关联

特征作为一种混淆因子容易产生一种虚假的相关性[１９].这

种混淆因子的存在,使得上述方法得到的因果因素还无法拥

有充分的因果关系来解释分类任务 X→Y 的分类判别,也不

能够保证因果因素之间的独立性.通过重新加权数据进行协

变量平衡来估计目标特征的影响,并通过变量去相关正则化

器构造样本权重来减少协变量之间的相关性,可以消除混淆

因子导致的虚假相关性而实现稳定预测[２１].假设有两个一

维随 机 变 量 A 和 B,根 据 希 尔 伯 特Ｇ施 密 特 独 立 准 则

(HSIC)[２２],可以得到:

ΣAB ＝０⇔A⊥B (８)
弗罗比尼乌斯范数在欧几里得空间中可以对应希尔伯特

施密特范数[２３],因此独立检验统计量可以基于弗罗比尼乌斯

范数.设部分交叉协方差矩阵如式(９)所示:

Σ
∧

AB ＝ １
n－１∑

n

i＝１
(u(Ai)－１

n ∑
n

j＝１
u(Aj))

T
􀅰[

(v(Bi)－１
n ∑

n

j＝１
v(Bj))]
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u(A)＝(u１(A),u２(A),􀆺unA
(A)),uj(A)∈TRFF,∀j

v(B)＝(v１(B),v２(B),􀆺vnB
(B)),vj(B)∈HRFF,∀j(９)

这里我们分别从HRFF中采样nA 和nB 函数,HRFF表示随

机傅里叶特征的函数空间,其形式如下式所示:

HRFF＝{h:x→ ２cos(wx＋ϕ)|w~N(０,１),ϕ~
Uniform(０,２π)} (１０)

其中,w 从标准正态分布中采样,ϕ从均匀分布中采样.然

后,将独立性检验统计量IAB 定义为部分交叉协方差矩阵的

弗罗比尼乌斯范数,则有IAB ＝‖Σ
∧

AB ‖２
F.当IAB 减小到零

时,两个变量A 和B 趋于独立.如果这里的A 和B 是特征

表示的话,那么A 和B 就进行了去相关,消除了关联特征的

影响,使特征表示之间的独立性和具有的因果关系更强.为

了达到这个效果,这里使用样本加权的方式进行迭代优化,消
除表示空间中特征之间的依赖性,并通过RFF 来度量独立

性,用ω来表示样本权重,并且∑
n

i＝１
ωi＝n.经过加权后,式(９)

中随机变量A 和B 的部分交叉协方差矩阵可以表示如下:

Σ
∧

AB;ω＝ １
n－１∑

n

i＝１
(ωiu(Ai)－１

n ∑
n

j＝１
ωju(Aj))

T
􀅰[

(ωiv(Bi)－１
n ∑

n

j＝１
ωjv(Bj))] (１１)

其中,u和v 是式(９)中的 RFF映射函数.对于特征表示Ri

和Rj、表示生成函数g,以及预测函数y,使用下列式子迭代

地优化样本权重:

g(t＋１),f(t＋１)＝argmin
g,f
　∑

n

i＝１
　ω(t)

i L(f(g(Xi)),yi) (１２)

ω(t＋１)＝arg
ω∈Δn

min　 ∑
１≤i＜j≤mR

‖Σ
∧

R(t＋１)
i R(t＋１)

j ;ω‖２
F (１３)

其中,R(t＋１)＝g(t＋１)(X),L(􀅰,􀅰)表示损失函数,t表示时

间,初始化权重ω(０)＝(１,１,１,􀆺,１)T.
通过式(１２)和式(１３)可以不断迭代更新权重ω,由于图

像样本Xi可分为原始图像样本和傅里叶变换得到的增强图

像样本,因此可以分别迭代优化得到其权重ωori和ωaug,并将

其乘到分类损失上得到Lori
cls和Laug

cls .
综上所述,基于因果关系的领域泛化方法最终优化的损

失函数如式(１４)所示:

min
g
∧,h

∧

１,h
∧

２

　αLori
cls＋βLaug

cls ＋γLcf (１４)

其中,α,β,γ是权衡参数.Lori
cls代表了原始图像xo得到的分类

损失,Laug
cls 代表通过傅里叶变换得到的增强图像xa的分类损

失,Lcf如式(７)所示.通过样本权重对分类损失Lori
cls和Laug

cls 的

优化,加之因果分解损失的优化,便可促进模型学习一个跨域

不变的因果特征表示,从而提高模型的领域泛化能力.

３．２　基于因果关系的长尾学习

动量是随机梯度下降(SGD)算法中一个重要的因素,一
方面,动量确实显著提高了训练的稳定性,使得模型更容易收

敛到理想的状态.在平衡数据集上,这是一个明显的优点.
然而,另一方面,带有动量的SGD算法在求解时会考虑过去

一段时间内的样例,并进行移动平均计算.在长尾分布数据

集中,由于大部分的样本来自数据丰富的头部类别,这种移动

平均计算会导致训练方向偏向头部类别,优化求解的方向更

倾向于头部类别,因此,如何在长尾分类中平衡这两方面的影

响,是解决长尾学习问题的一个关键点.为从动量的因果效

应方面解释动量对长尾学习的影响,本节对长尾学习的具体

过程建立了结构因果模型[１８],其中包括４个变量:动量(M)、
特征(X)、特征对头部大类的偏移量(H)、模型预测(Y)之间

的因果关系.其因果图如图３所示,节点 M 作为X 和Y 之

间的混淆因子,通过后门路径X←M→H→Y 会使X 和Y 之

间产生虚假的相关性,具体表现为 X 与预测的Y 无关,即尾

部类会被错误地分类到头部类,产生一种坏的偏差影响.H
作为中介因子会通过M→H→Y 使M 对Y 产生间接影响,误
判为头部类的尾部类和头部类也有一些相似之处,这是应该

保留的一种好的偏差影响.

图３　长尾学习因果图

Fig．３　CausaldiagramoflongＧtailedlearning

通过对动量效应的因果图的分析可知,由于混淆因子 M
和中介因子H 的存在,X 对Y 产生的效应在长尾分布中会向

头部类进行偏移,因此需要获得 X 和Y 之间的直接因果效

应.为此需要通过去混淆训练干预 M 来控制M 对X 的影响

并利用反 事 实 方 法 来 消 除 中 介 因 子 的 影 响,从 而 获 得 如

式(１５)所示的总的直接因果效应(TDE)[２４].其中x０ 表示值

为０的空白输入,TDE(Yi)表示第i类预测的因果效应,下标

h表示在do(X＝x)时,H 的取值为h.do算子表示对 X 进

行因果干预,相当于对因果图中 M→X 这条路径进行了调

整.因此在计算最终的 TDE之前需要通过去混淆训练来估

计do(X＝x)调整后的值,从而消除混淆因子的坏影响,而保

留中介因子的好影响.

argmax
i∈C

　TDE(Yi)＝[Yh＝i|do(X＝x)]－[Yh＝

i|do(X＝x０)] (１５)
为了通过因果干预do(X＝x)从动量中保留其对特征学

习的优化的好处,而消除其通过混杂效应带来的坏处,需要通

过后门调整来切断后门路径 X←M→H→Y 带来的影响,其
过程可以用下列式子来描述:

P(Y＝i|do(X＝x))＝∑
m
P(Y＝i|X＝x,M＝m)P(M＝

m) (１６)

P(Y＝i|do(X＝x))＝

∑
m

P(Y＝i,X＝x|M＝m)P(M＝m)
P(X＝x|M＝m) (１７)

因为在该式中 M＝m 有无穷种可能,所以想通过式(１６)
实现后门调整是很困难的.因此需要通过式(１７)的逆概率加

权[２５]来逼近无穷的采样(i,x)|m.然后通过后门调整可以将

去混淆和未去混淆的状态之间的等价性联系起来,这就使的

从前者状态中收集的样本与从后者提取的样本类似.因此

式(１６)可以简化为下式:

P(Y＝i|do(X＝x))≈P
~(Y＝i,X＝x|M＝m) (１８)

其中,P
~
表示逆概率加权,这里就可以得到去混淆模型概率分

布P 的logit表达式[２６]:

P(Y＝i|do(X＝x))＝τ
(wi)T(x􀅰􀅰＋h)

(‖wi‖＋γ)‖x‖

＝τ
(wi)Tx

(‖wi‖＋γ)‖x‖
(１９)

其中,τ是一个类似于吉布斯分布中的逆温度的正比例因子,
分子部分为正常的无偏差项的线性分类器,对应于特征向量

x分解,而分母则是一个归一化项,起到对数值归一化的作

用.结合该标准化分类器,再通过在训练过程中统计一个移
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动平均特征x－就可以 进 行 去 混 淆 训 练,去 混 淆 训 练 切 断 了

M→X 的路径,去除了混淆因子 M 的作用,如图４所示.经

过去混淆训练后,已经消除了混淆因子 M 带来的坏影响.接

下来需要消除中介因子 H 带来的坏影响,获得X→Y 的直接

因果效应.根据反事实一致性原则[２７],可以得到以下关系:
[Yh＝i|do(X＝x)]＝[Y＝i|do(X＝x)].这使得可以使用

式(１９)来计算式(１５)中等式右边的第一项.在计算[Yh＝i|
do(X＝x)]时,可以用一个代表空白输入的零向量x０来代替

而保持其他不变,从而达到一个“欺骗”模型的效果,捕获到中

介因子的效应.然后通过式(２０)就可以计算出X→Y 的直接

因果效应(TDE):

TDE(Yi)＝τ
(wi)Tx

(‖wi‖＋γ)‖x‖－(

α􀅰cos(x,h
∧
)􀅰(wi)Th

∧

‖wi‖＋γ ) (２０)

其中,α是一个权衡参数,用于控制直接因果效应和间接效应

之间的比例.通过该式计算出的直接因果效应反映在因果图

上如图５所示.

图４　去混淆训练因果图

Fig．４　Causaldiagramofremovingconfusetraining

图５　得到 TDE的因果图

Fig．５　CausaldiagramofobtainingTDE

通过因果干预后的值do(X＝x)与空白输入do(X＝x０)
的差值就可以捕获到 X→Y 的直接因果效应,从而建立一个

因果效应分类器.通过该因果效应分类器便可有效消除长尾

分布中动量带来的偏差影响,建立分类判别 X→Y 之间的直

接联系,从而提高模型的长尾学习能力.

３．３　BalancedSoftmax和logit调整相结合

为了进一步在保持领域泛化能力的同时提高长尾学习能

力,这里使用BalancedSoftmax和logit调整对交叉熵损失函

数进行了优化改进,从而通过增大头部类和尾部类的相对边

际以及最小化长尾分布下的泛化错误上界来抑制长尾分布的

影响,提高原来领域泛化方法的长尾学习能力.将 Balanced
Softmax和logit调整相结合,可以得到最终的优化的损失函

数,如下式所示:

L(y,f(x))＝－log nyefy(x)＋k􀅰logπy

∑
y′∈[L]

ny′efy′(x)＋k􀅰logπy′
(２１)

其中,f(x)表示模型的输出结果,y代表真实标签,该式通过

乘上一个权重和加上偏移量,在最小化泛化错误上界的同时,
增大了头部类和尾部类的相对边际,从而减少了数据集长尾

分布带来的影响.权重和偏移量来自训练样本的先验估计.
用式(２０)来计算输出结果f(x),用该式作为分类损失就可以

计算出式(１４)的Lori
cls和Laug

cls ,从而对整个模型进行优化.

３．４　总体方案

综合第３节所描述的各个模块,可以得到本文的总体方

案———基于因果关系的领域泛化长尾学习方法.该方法的过

程如图６所示,具体来说,首先随机取一对图片,利用傅里叶

变换混合它们的振幅部分来生成增强图像对非因果因素进行

干预,此时经过特征提取器得到的特征表示是嘈杂的和相互

依赖的表示;然后通过因果分解和去相关加权模块的作用可

以得到因果分解损失Lcf和权重ωori及ωaug.通过它们对分类

损失的优化,可以得到干净的、相互独立的表示;之后,原始图

像和增强图像的特征表示各自进入一个因果效应分类器,通
过该因果效应分类器可以获得分类判别的直接因果效应而消

除长尾分布中动量带来的偏差影响;最后通过 BalancedSoftＧ
max和logit调整改进分类损失函数,进一步消除长尾分布的

影响.通过这一系列过程可以使模型在保持良好领域泛化能

力的同时,又有着较好的长尾学习能力.

图６　方法流程示意图

Fig．６　Diagramofmethodflow

４　实验结果及分析

４．１　数据集

本文使用 AWA２ＧLTS和ImageNetＧLTS这两个数据集

来评估所提方法,两个数据集同时满足了领域泛化的分布偏

移特性和数据集长尾分布的特性,因此能同时体现出所提方

法的领域泛化性能和长尾学习性能.AWA２ＧLTS数据集总

共有约８０００张大小不一的图像,包含 Original(O),Hayao
(H),Shinkai(S),Vangogh(V),Ukiyoe(U)５种风格域的图

像,用于模拟分布偏移并有５０个类别.ImageNetＧLTS数据

集总共有约１０００００张大小不一的图像,同样有 Original(O),

Hayao(H),Shinkai(S),Vangogh(V),Ukiyoe(U)５种风格域
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的图像以及１０００个类别.这两个数据集中每个风格域的样

本数目都是长尾分布的.最大不平衡比例是反映长尾分布数

据集头部类与尾部类差距的属性,代表了样本最多的类与样

本最少的类的比值.AWA２ＧLTS的最大不平衡比例是７８,

ImageNetＧLTS的最大不平衡比例是２５６.数据集训练集、验
证集和测试集的划分遵循先前研究[７]的设置.

４．２　实验设置

本文方法的实验均在 NVIDIAGeForceRTX３０９０上执

行.使用 ResNet１０作为特征提取网络,在训练时每张图像都

会经过预处理设置为２２４×２２４大小,使用的优化器为 SGD
优化器,批量大小为３２,学习率为０．１,momentum 为０．９,

weightdecay为１×１０－４,总共训练１００个epoch,每过４０个

epoch学习率衰减为原来的十分之一.本文采用的评价指标

有两个:其中一个是 AccU,代表在未知的测试域上图像分类

的准确率(％);另一个是 Acc,代表所有的５个风格域上的测

试域上准确率的平均值(％).为了体现本文方法能在保持领

域泛化能力的同时提高长尾学习能力,本文方法对比了领域

泛化 中 一 些 方 法,包 括 EpiＧFCR[１１],CuMix[１０],DAML[１２],

MixStyle[９];还 对 比 了 一 些 长 尾 学 习 方 法,包 括 cRT[１３],

BSCE[５],Equal[１５],Remix[１４];此外还对比了这两种类型方法

的一些组合.同时也对比了开创性研究 LTＧDG问题的方法

MLＧLTDG[７].实验结果使用了该研究里报道的结果.

４．３　实验结果

本文所提出的方法与其他方法在 AWA２ＧLTS数据集上

的对比结果如表１所列.由结果可知,本文方法相比其他方

法在５个风格域上的两个评价指标上均取得了最优结果.其

中 AccU是最能体现出领域泛化能力的指标,其最差在 O 这

个风格域比次优方法 MLＧLTDG高出了４．１％,整体比次优

方法 MLＧLTDG平均高出了８％左右.Acc是最能体现长尾

学习能力的指标,在该指标上,本文方法整体比次优方法平均

高出了６％左右,同时从结果上看,单独的领域泛化方法和长

尾学习方法表现都比较差,这说明单独的领域泛化或者长尾

学习方法很难应对领域泛化和长尾学习相结合下的复杂情

况.将一些典型的领域泛化方法和长尾学习方法相结合,如

MixStyle＋BSCE,EpiＧFCR＋BSCE,虽 然 两 个 评 价 指 标 都

有一些提升,但也差于本文提出的方法.这充分说明了本

文方法在领域泛化和长尾学习相结合的复杂情况下的有

效性.

表１　AWA２ＧLTS数据集上的结果

Table１　ResultsonAWA２ＧLTSdataset

方法
Original

AccU Acc
Hayao

AccU Acc
Shinkai

AccU Acc
Vangogh

AccU Acc
Ukiyoe

AccU Acc
cRT[１３] ３０．４ ２９．１ ２３．５ ３３．６ ３４．７ ３５．８ ２８．６ ３５．８ ２８．４ ３６．７
BSCE[５] ４１．８ ３５．９ ２４．７ ３６．１ ３０．２ ３５．８ ２９．０ ３７．７ ２５．９ ３３．６
Equal[１５] ３４．１ ３２．９ ２４．３ ３５．３ ３３．５ ３６．２ ２８．８ ３５．８ ２７．３ ３４．７
Remix[１４] ３２．７ ３０．３ １６．９ ３０．７ ２７．６ ３２．０ ２６．９ ３１．８ ２６．５ ３２．０

EpiＧFCR[１１] ３４．０ ３３．１ ２３．３ ３４．０ ２９．７ ３５．５ ２７．５ ３６．１ ２７．０ ３５．７
MixStyle[９] ３６．７ ３４．０ ２７．１ ３６．２ ３２．０ ３６．２ ２８．４ ３６．０ ２８．８ ３６．２
CuMix[１０] ３６．１ ３３．８ ２４．７ ３５．３ ３０．２ ３５．１ ２８．２ ３５．１ ２６．５ ３４．７
DAML[１２] ４２．２ ３５．３ ２５．７ ３５．２ ３１．２ ３６．８ ２９．４ ３７．５ ２８．６ ３６．０

MixStyle＋ BSCE ４０．０ ３６．８ ２８．８ ３９．７ ３２．４ ３８．３ ３０．８ ３８．２ ２９．８ ３８．９

EpiＧFCR＋ BSCE ４１．３ ３６．９ ２４．０ ３５．９ ３２．０ ３９．２ ３０．１ ３８．５ ２６．６ ３５．９

MLＧLTDG[７] ４９．４ ４２．１ ２９．８ ４２．４ ３４．３ ４２．６ ３２．７ ４０．３ ３２．９ ４２．４

ours ５３．５ ４７．５ ３９．２ ４８．６ ４１．６ ４８．７ ４５．３ ４６．７ ３９．２ ４７．２

　　表２列出了本文方法和其他方法在ImageNetＧLTS数据

集上的结果.对于ImageNetＧLTS数据集,由于该数据集比

较复杂且庞大,所以整体的准确率都偏低,但本文方法相比其

他方法在５个风格域及两个指标上也取得了最优的结果.
从 AccU 来看,本文方法最差在 O 这个风格域比次优方法

MLＧLTDG高出了３．２％,整体比次优方法平均高出了５％
左右.从 Acc看,本文方法整体比次优方法 MLＧLTDG 平

均高出了４％左右,这进一步说明了本文方法有效性和优

越性.

两个数据集的实验结果表明,本文所提出的方法具有显

著的优势,分类精度明显优于现有方法,表现出有竞争力的结

果.这证明基于因果关系的方法有效地提高了模型的领域泛

化能力和长尾学习能力.对于领域泛化,基于因果关系的方

法能捕获到具有因果不变性的特征表示,从而提高模型的领

域泛化能力.对于长尾学习,基于因果关系的方法能有效地

消除动量带来的对数据集长尾分布时向头部类偏移带来的坏

影响而保留其好影响.同时,基于因果关系的方法也从因果

推断角度为方法提供了一定的可解释性.

表２　ImageNetＧLTS数据集上的结果

Table２　ResultsonImageNetＧLTSdataset

方法
Original

AccU Acc
Hayao

AccU Acc
Shinkai

AccU Acc
Vangogh

AccU Acc
Ukiyoe

AccU Acc
cRT[１３] ２０．７ １８．７ １３．８ １９．０ １６．２ １８．８ １４．０ １８．４ １３．６ １８．７
BSCE[５] ２０．８ １９．１ １４．３ １９．４ １６．５ １９．１ １４．７ １８．８ １４．１ １９．１
Equal[１５] １６．３ １５．４ １０．７ １５．２ １３．２ １６．４ １０．５ １４．８ １０．９ １５．８
Remix[１４] １４．８ １３．８ １０．１ １４．１ １１．３ １４．１ １１．１ １３．５ １０．５ １４．８

EpiＧFCR[１１] １９．２ １８．８ １３．５ １９．０ １５．０ ２０．０ １２．２ １８．０ １３．０ １７．５
MixStyle[９] １７．７ １６．４ １２．１ １６．７ １３．６ １６．５ １１．８ １６．０ １１．５ １６．２
CuMix[１０] １８．２ １７．２ １３．２ １７．５ １４．２ １７．１ １２．１ １６．８ １２．１ １７．１
DAML[１２] １４．７ １２．７ １０．５ １３．０ １１．５ １３．２ ９．７ １２．８ １０．１ １３．０

MLＧLTDG[７] ２４．３ ２０．８ １６．３ ２１．３ １７．４ ２０．９ １４．３ ２０．３ １５．４ ２０．３
ours ２７．５ ２５．１ ２１．３ ２５．３ ２２．０ ２５．４ ２３．３ ２４．３ １９．９ ２２．５
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　　tＧSNE可以把高维的特征降维到２维或３维进行可视

化,具有相似性质的特征点会被聚类到一起.图７展示了相

同类别但不同域的图像通过本文方法提取到的特征表示与只

用 ResNet１０提取到的特征表示的tＧSNE特征降维可视化之

间的区别.

(a)ResNet (b)Ours

图７　领域泛化的tＧSNE特征降维可视化分析

Fig．７　VisualizationanalysisoftＧSNEfeaturedimensionality

reductionindomaingeneralization

从图中可以看出本文方法提取的图像特征表示在５个域

上没有被区分开来,全部聚集在一起,而只用 ResNet１０提取

的图像特征表示在一些域上有区分聚集的现象,这说明通过

本文方法提取的图像特征表示具有更多跨域不变性,体现了

本文方法在一定程度上学到了具有不变性的因果特征表示,

从而能具有较好的领域泛化能力.

为了进一步说明本文方法的有效性,使用tＧSNE特征降

维可视化对本文方法的长尾学习能力进行了分析.图８展示

了不同类别图像的特征表示的tＧSNE特征降维可视化效果,

１－８代表了不同的分类类别,且数字越小的类是样本数越多

的头部类,数字越大的类是样本数越少的尾部类.从图中可

以看出通过本文方法提取到的特征表示聚类效果要明显好于

只用 ResNet１０提取到的特征表示.特别是对于７和８这些

尾部类,本文方法也体现出了较好的聚类效果.这种聚类效

果反映出了特征表示的可分类性,说明本文方法在长尾学习

下也有着较好的分类效果.

(a)ResNet (b)Ours

图８　长尾学习的tＧSNE特征降维可视化分析

Fig．８　VisualizationanalysisoftＧSNEfeaturedimensionality

reductioninlongＧtaileedlearning

tＧSNE特征降维可视化的结果有力地说明了本文方法能

取得优秀性能的原因.对于领域泛化性能,本文方法由于学

习到了一个跨域不变的因果特征表示,而这种因果特征表示

不会因为域分布偏移而发生变化,因此能保持着良好的领域

泛化能力.对于长尾学习,本文方法有效地保持了尾部类样

本特征表示的可分性,因此本文方法在长尾分布下也能保持

着良好的分类性能.

４．４　消融实验

为了说明本文方法各个模块的有效性,进行了消融实验.

消融实验在 AWA２ＧLTS数据集上进行,其特征提取网络都

采用 ResNet１０,且保持实验参数设置一致,消融的设置和结

果分别如表３、表４所列.

表３　消融实验设置

Table３　Ablationexperimentsetup

方法
因果领域

泛化

因果效应

分类器
BalancedSoftmax
和logit调整损失

a － － －

b √ － －

c √ √ －

ours √ √ √

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiment

方法
Avg

AccU Acc
a ２８．０ ３３．４
b ３８．１ ４３．３
c ４３．２ ４６．６

ours ４３．８ ４７．７

从结果上看,在加上基于因果关系的领域泛化模块后以

及用于长尾学习的因果效应分类器模块后,各个指标在５个

域上的平均值都逐步上升,因此可以证明从因果关系出发的

因果推断方法在领域泛化和长尾学习中的有效性.同时,在
加入BalancedSoftmax和logit调整模块后,模型性能整体上

也有所提升,这说明了BalancedSoftmax和logit调整对长尾

学习过程的协同促进作用.
结束语　领域泛化和长尾学习相结合的复杂场景是真实

场景数据集经常会遇到的情况,而要在这种场景下保持深度

学习模型良好的性能,对模型的领域泛化能力和长尾学习能

力都有着较高的要求.为此,本文从因果关系出发,构建了一

个基于因果关系的领域泛化方法来学习一个跨域不变的因果

特征表示,并在此基础上运用因果推断原理从SGD优化器中

动量的因果关系出发构建了一个因果效应分类器,来消除动

量带来的在长尾学习中向头部类偏移的缺点而保留其对学习

过程优化的优点,同时通过 BalancedSoftmax和logit调整相

结合的方法进一步对传统交叉熵损失函数进行改进来抑制长

尾分布带来的影响.实验结果表明,基于因果关系的领域泛

化长尾学习方法在领域泛化和长尾分布相结合的这个复杂场

景下表现出了有竞争力的结果,并且有着良好的可解释性.
虽然本文所提的方法在LTＧDS问题上取得了一些进步,但目

前所取得结果还是偏低,难以满足真实场景下的精度需求,因
此对于LTＧDS问题还需要进行更多的研究和探索.
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