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摘　要: 现实场景中的数据分布普遍呈现长尾模式, 导致所训练的深度模型常遭遇头部偏置困境, 即模型偏向于头

部类而在尾部类上表现欠佳. 一种简单且有效的策略是通过增广尾部类样本来平衡数据分布. 尽管多数基于该策

略的方法能在样本数量上实现重平衡, 但生成的样本仍存在语义漂移和多样性不足的风险, 导致特征分布松散和

决策边界有偏, 限制了模型性能. 为此, 提出一种样本-特征协同的长尾识别算法, 旨在构建对数据分布不敏感的分

类模型. 具体而言, 在样本层面, 基于傅里叶变换提出“幅值增广”策略, 借助幅值迁移来转换增广样本的风格, 能够

在丰富样本多样性的同时保留原有语义信息; 在特征层面, 依据神经坍塌理论提出“特征坍塌”损失, 将类原型对齐

至具有最大可分性的等角紧框架, 并促使特征收敛至对应的类原型, 实现最大的类间间隔. 该方法从样本和特征两

个层面缓解头部偏置问题, 进而增强类内紧凑性并校准决策边界. 多个基准数据集上的实验结果表明该方法可显

著提高长尾识别性能.
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Abstract:  Data  distributions  in  real-world  scenarios  commonly  exhibit  long-tail  patterns,  causing  deep  models  to  suffer  from  head  bias,
where  performance  is  biased  toward  head  classes  while  tail  classes  are  poorly  recognized.  A  simple  and  effective  strategy  to  alleviate  this
problem  is  to  balance  data  distributions  by  augmenting  tail-class  samples.  Although  most  methods  following  this  strategy  achieve  a
quantitative  rebalancing,  the  generated  samples  often  suffer  from  semantic  shift  and  insufficient  diversity,  which  leads  to  dispersed  feature
distributions  and  biased  decision  boundaries,  thereby  limiting  overall  model  performance.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  a
sample-feature  collaborative  learning  framework  for  long-tailed  recognition,  aiming  to  construct  classification  models  that  are  insensitive  to
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data  distribution  imbalance.  At  the  sample  level,  a  “magnitude  augmentation”  strategy  based  on  the  Fourier  transform  is  introduced,  in
which  amplitude  shifting  is  employed  to  modify  the  style  of  augmented  samples,  while  preserving  their  original  semantic  information.  At
the  feature  level,  a  “feature  collapse”  loss  inspired  by  neural  collapse  theory  is  proposed  to  align  class  prototypes  into  an  equiangular  tight
frame  with  maximum  separability  and  to  encourage  features  to  converge  toward  their  corresponding  class  prototypes,  achieving  maximum
inter-class  separation.  By  jointly  addressing  head  bias  from  both  the  sample  and  feature  perspectives,  the  proposed  framework  enhances
intra-class  compactness  and  calibrates  decision  boundaries.  Experimental  results  across  multiple  benchmark  datasets  demonstrate  that  the
proposed method significantly improves long-tailed recognition performance.
Key words:  long-tailed recognition (LTR); Fourier transform; neural collapse (NC); data augmentation

深度神经网络 (deep neural network, DNN)在图像分类 [1]、目标检测 [2,3]、语义分割 [4,5]等多个领域已取得突破

性进展, 这与可供使用的大规模标注数据密不可分. 这些数据通常经过手工预处理使其近似服从均匀分布, 典型的

如 CIFAR[6]和 ImageNet[7]数据集. 然而, 受广泛存在的幂律分布影响, 现实应用中的数据通常遵循长尾分布: 少数

类别拥有大部分样本 (头部类), 而剩余的大量类别仅包含较少的样本 (尾部类)[8−10]. 如图 1(a)所示, 在现实场景中,
由于猫的样本数量远超过熊猫, 致使收集到的数据呈现出长尾模式. 尾部类 (熊猫)样本的匮乏使其真实分布难以

被充分学习, 因此其决策边界受到头部类 (猫)的挤压, 最终导致模型过度偏好于头部类而在尾部类上表现不佳 [11,12].
因此, 长尾识别 (long-tailed recognition, LTR) 任务近年来受到广泛关注.
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(a) 长尾数据集分布示意图 (b) 傅里叶变换图例

图 1　长尾数据集分布示意图及傅里叶变换图例
 

为应对 LTR问题, 研究者们已提出诸多策略. 其中通过增广尾部类样本来重平衡数据分布是一种简单有效的

策略, 常见的数据增广方法包括随机翻转、缩放和添加噪声等. 然而, 由于尾部类样本匮乏, 由此获得的增广样本

常缺乏多样性信息, 导致模型易遭遇过拟合风险. 为缓解该问题, 受Mixup及其变体的启发 [13], 部分研究期望借助

在数据/特征与对应标签进行线性插值构建混合样本, 用于增广尾部类, 以缓解样本不平衡问题. 例如, Xu 等人 [14]

提出 UniMix 算法, 其采用偏向于少数类的混合权重和采样器随机生成更多的尾部类样本; Park 等人 [15]提出

CMO算法, 其通过混合背景和前景图像生成以尾部类为中心的样本, 进而丰富尾部类的语义信息. 虽然这些方法

能在一定程度上缓解长尾问题, 但是生成的样本具有随机性无法保证其真实性和合理性. 为此, Gao 等人 [16]提出

OTmix算法, 其额外考虑前景图像和背景图像之间的语义距离, 以混合生成更具确定性和真实性的尾部类样本.
尽管上述方法能在一定程度上提升尾部类的多样性, 但是它们选择用于混合的样本/特征具有不同的自身语

义信息, 生成的图像可能存在语义漂移风险. 如图 2(上) 所示, 基于Mixup生成的图像同时具备猫和狗的信息, 这类

模棱两可的样本可能会造成松散的特征分布和模糊的分类边界, 难以提升模型性能. 鉴于此, 本文提出一种样本-特
征协同的长尾识别 (a sample-feature collaborative learning framework for long-tailed recognition, ASFC)算法, 其既

能丰富尾部类多样性、规避语义漂移风险, 又能强化特征的类内紧凑性和类间可分性, 进而习得对数据分布不敏

感的识别模型.
ASFC 方法的核心在于通过样本与特征两个层面的协同创新来应对 LTR 问题. 首先, 在样本层面, 本文提出

“幅值增广 (amplitude augmentation, AmpAug)”机制. AmpAug基于傅里叶变换的特性 (相位分量承载高级语义信
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息, 而幅值分量主导低级背景统计信息 [17], 如图 1(b)所示, 其中“仅幅值信息”表示将相位分量设为常数, 重构出具

有幅值信息的图像; “仅相位信息”表示类似的操作), 通过计算类间语义信息, 为目标类 (主要是尾部类)样本选择

风格匹配的候补类样本, 并进行幅值迁移, 从而生成背景多样但语义一致的高质量样本, 如图 2(下) 所示. 该机制

不仅增广了尾部类样本, 而且从根源上避免了语义漂移风险. 进一步, 在特征层面, 为确保增广样本被有效利用且

习得高度可分的特征, 本文受“神经坍塌 (neural collapse, NC)”现象 [18]启发, 设计一种“特征坍塌 (feature collapse,
FC)”损失. NC 现象揭示了在训练的最终阶段, 特征、类均值和分类器向量均收敛至一个单纯形等角紧框架

(equiangular tight frame, ETF)的顶点, 达到最优的类间可分性, 但长尾分布会破坏该结构 [18,19]. 为此, FC通过将类

原型对齐至 ETF 顶点, 并约束特征向量收敛至其类原型, 以在长尾背景下获得最优的可分离特征. AmpAug 机制

与 FC损失分别从外部数据增广和内部表征结构两个层面相互协作, 促使 ASFC方法极大缓解长尾问题所带来的

偏差问题, 进而显著提升模型性能.
  

(a) 目标样本 (b) 候补样本 (c) 增广样本
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图 2　不同增广方式的可视化结果
 

本文的主要贡献可以概括如下.
(1) 提出一种样本-特征协同的无偏长尾识别算法, 其同时考虑样本和特征两个层面, 不仅可以避免过拟合和

语义漂移风险, 而且可以有效缓解模型对头部类的偏好.
(2) 基于傅里叶变换设计一种“幅值增广”机制, 使得所生成的样本既能丰富目标类的多样性又能保持原有的

语义信息. 进一步, 本文借助“神经坍塌”现象构造一种“特征坍塌”损失, 促使在不平衡背景下, 所学特征能与最优

的分类结构对齐.
(3) 在大量的基准数据集上的实验表明, ASFC 的模型精度均高于所比较的基线方法. 此外, 进一步的实验表

明 ASFC能够获得近似平稳的分类性能, 验证了其能显著缓解模型偏差问题.
本文第 1 节回顾与本文研究密切相关的工作. 第 2 节介绍本文方法所涉及的相关问题定义和预备知识. 第 3

节详细阐述 ASFC方法的总体架构与实现机制. 第 4节根据系统的实验验证本文方法的有效性. 最后在第 5节总

结全文并展望未来的研究方向.

 1   相关工作

本节简要回顾与本文方法密切相关的几个研究策略, 包括: 重平衡学习、快速傅里叶变换和神经坍塌.
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 1.1   重平衡学习

现有 LTR方法旨在通过对头、尾部类给予同等程度的关注, 以重平衡模型训练 [20−22]. 当前广泛采用的策略主

要有重采样和重加权两种. 尽管这些方法简单有效, 但易导致模型获得次优的性能 [23]. 例如, 当采样不足时, 可能

会遗漏有价值的信息, 进而不可避免地降低模型性能; 而采样过多则往往会导致尾部类出现过拟合风险. 后续研究

期望通过丰富尾部类的语义信息, 提升模型的泛化能力. 例如, Zada 等人 [24]提出了 OPeN 框架, 该框架采用来自相

同高斯分布的纯噪声图像作为额外的样本来重平衡训练数据. Shi 等人 [25]系统地研究了重采样如何提高 LTR 模型

性能. 最近, 一些研究受Mixup及其变体具有良好性能的启发, 通过构建混合样本添加至尾部类中, 以缓解样本不

平衡问题. 例如, Zhang等人 [26]提出 CaUIRL算法, 通过设计高阶Mixup算法, 构建具有类感知能力 Universum样

本, 以从数量和质量两个方面来平衡样本分布. 然而, 现有基于Mixup的 LTR算法通常将具有不同语义信息的样

本进行混合, 导致生成的样本易遭遇语义漂移的风险. 为此, 本文设计一种“幅值增广”机制, 仅需迁移目标样本的

背景信息即可构造额外的尾部类样本. 所生成的样本不仅能丰富目标类的样本多样性而且能在一定程度上避免语

义漂移风险.

 1.2   快速傅里叶变换

快速傅里叶变换 (fast Fourier transform, FFT)是一种用于计算离散傅里叶变换及其逆变换的数学算法 [27]. 在
计算机视觉领域中, FFT通过将原始域 (如时间域或空间域)的复杂数据转换至频域并实现反向转换, 使其能够从

噪声或高维数据集中提取关键特征 [28,29]. 在 FFT 过程中, 所获得的相位分量保留原始输入的高阶语义信息, 而幅

值分量则包含更多的背景信息, 这使其具有很强的跨域泛化能力 [30,31]. 因此, 当前大多数视觉领域算法将 FFT 应

用至域自适应或者域泛化等任务. 例如, Yang等人 [32]通过交换源域和目标域的低频谱来缩小两者差异, 进而实现

域对齐. Xu等人 [33]利用傅里叶相位信息蕴含高层次语义特征且不易受领域偏移影响的特性提出一种基于傅里叶

变换的域泛化模型. 尽管 FFT具有显著的实用性和有效性, 但在长尾识别任务中仍未被探索. 为此, 本文借助 FFT
提出一种“幅值增广”策略, 用于生成尾部类样本, 进而平衡数据分布.

 1.3   神经坍塌

在平衡场景中, Papyan等人 [18]通过实验观察发现在模型训练的最终阶段, DNN 往往会形成一种特定的几何结

构, 这种结构被定义为“神经坍塌 (NC)”. NC可以促使特征、类均值和分类器向量达到类间最佳分离状态 [34], 详细

定义如第 2.3 节所述. 随后的工作探究了这一现象的物理机制, 推导出 NC 解在某些约束条件下是全局最优的 [35].
尽管大量研究从经验和理论上验证了 NC 的有效性, 但一旦转向不平衡场景时, 少数类对应的类均值就会受到挤

压, 不可避免地导致这种最佳结构被破坏 [36]. 因此, 现有工作希望通过改进分类器来重构 NC 现象 [37,38]. 例如,
Yang 等人 [39]采用固定的 ETF 分类器代替可学习分类器, 试图恢复 NC. 不同于此, 本文从特征层面提出一种“特征

坍塌”损失, 将类原型对齐至 ETF结构, 并促使特征收敛至类原型, 以达到最优的类间可分性.

 2   预备知识

本节介绍长尾识别任务的相关问题设置, 以及所涉及的傅里叶变换和神经坍塌的相关概念.

 2.1   问题设置

D = {(xi, yi)}Ni=1 C Ni N =
∑C

i=1
Ni

D N1 ⩾ N2 ⩾ . . . ⩾ NC β =
N1

NC

z = f (x) x f : X → Z Z ⊆ Rs

ŷ = g (z) , g : Z → Y Ptrain (X,Y) Ptest (X,Y)

Ptrain (X | Y) = Ptest (X | Y)

Ptrain (Y) , Ptest (Y) Ptrain (X,Y) , Ptest (X,Y)

f g

对于给定的不平衡训练数据集  , 共包含   个类别, 每个类由   个训练样本组成. 令 

表示   中的样本总数. 不失一般性, 本文假设  , 那么数据集的不平衡率可以表示为  , 而测

试集是平衡的. 定义   为样本   的特征, 其中   将输入样本投影到特征空间   上. 最终的预测

结果是   是分类器. 将   和   分别定义为潜在的训练集分布和测试集分布. 通常

情况下, 长尾识别任务假定测试数据与训练数据具有相同的类条件概率, 即  , 而它们的类

先验概率是不同的, 即  . 由乘法公式可以得到:  . 因此, 长尾识别的主要目

的是利用不平衡的训练集训练   和  , 从而在平衡的测试集上有更好的泛化效果.
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 2.2   傅里叶变换

x F对于一个单信道图片  , 其对应的傅里叶变换   可以表示为: 

F(x)(m,n) =
∑
h,w

x(h,w)e−j2π( h
H m+ w

W n), j2 = −1 (1)

F−1(x) F A,F P : RH×W×3→ RH×W×3 F   表示对应的反傅里叶变换. 令   是   所对应的幅值 (amplitude) 和相位 (phase)
部分, 根据 FFT算法可以得到如下表示:  

F A(x)(m,n) = [R2(x)(m,n)+ I2(x)(m,n)]1/2

F P(x)(m,n) = arctan
[

I(x)(m,n)
R(x)(m,n)

]
(2)

R(x) I (x) F (x)其中,   和   分别表示   的实部和虚部. 对于 RGB图像, 通过独立计算每个通道的傅里叶变换, 得到相应

的幅值和相位信息.

 2.3   神经坍塌

Papyan 等人 [18]通过实验发现了 NC 现象, 即在平衡数据集训练的最后阶段, 最后一层的特征收敛到相应的类

内均值, 类内均值与分类器向量收敛至同一个单纯形 ETF 的顶点. 下面, 本节首先介绍单纯形 ETF 的相关定义.

vc ∈ Rq, c = 1,2, . . . ,C定义 1. 单纯形 ETF. 对于一组向量   满足一个单纯形 ETF 结构, 如果有: 

V =
√

C
C−1

U
(
IC −

1
C

1C1T
C

)
(3)

V = [v1, . . . ,vC] ∈ Rq×C , U ∈ Rq×C UTU=IC IC 1C ∀i, j ∈ [1,C]其中,   满足  ,   是一个单位矩阵,   是一个全 1的向量. 因此, 对于 

满足: 

vT
i v j =


1, i = j

− 1
C−1

, i , j
(4)

那么, NC 现象可以形式化概括为以下 4个方面.
● (NC1) 变量坍塌: 随着特征坍塌到其类均值, 对应的类内方差趋近于 0: 

ΣW → 0 (5)

ΣW ≜ Ave
i,c

{(
zi,c−µc

) (
zi,c−µc

)T
}
, µc ≜ Ave

i

{
zi,c

}
(c = 1,2, . . . ,C) c zi,c c i其中,   是第   类的均值.   表示第   类第   个样本对应的

最后一层的特征.

{µ̃c}Cc=1

µ̃c ≜ (µc−µG)/ ||(µc−µG)||2, µG ≜ Ave
i,c

{
zi,c

}● (NC2) 收敛到单纯形 ETF: 被全局中心化后的类均值会收敛到定义 1 中单纯形 ETF 结构的顶点, 即 

满足公式 (4), 其中  .

● (NC3) 收敛到自对偶: 类均值和分类器向量相互收敛, 直至满足: 

∆ =

∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣ WT

||W||F
− Ṁ∣∣∣∣∣∣Ṁ∣∣∣∣∣∣

F

∣∣∣∣∣∣∣
∣∣∣∣∣∣∣
F

→ 0 (6)

Ṁ = [µc−µG,c = 1, . . . ,C], W = [ω1, . . . ,ωC]其中,   表示分类器向量矩阵, 这确保两类之间的混淆最小化.

● (NC4) 简单的判定规则: 当 NC1–NC3成立时, 模型预测可简化为近邻的类中心预测: 

argmax
c′
⟨ωc′ ,h⟩+bc′ → argmin

c′
||h−µc′ ||2 (7)

b h其中,   表示偏差项,   是最后一层进行预测的样本特征.

 3   样本-特征协同的无偏长尾识别算法

本文提出一种新颖的样本-特征协同的长尾识别方法 ASFC, 主要包括“幅值增广 (AmpAug)”和“特征坍塌

(FC)”两部分, 二者相互作用, 以缓解不平衡数据所带来的模型偏差. 本节将详细阐述 ASFC方法的实现细节. 首先,
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在第 3.1节提出 AmpAug机制, 其在增加尾部类的类内多样性的同时, 有效规避语义漂移风险. 其次, 在第 3.2节
提出 FC 损失, 其通过同时优化特征表示和类均值分布, 引导模型获得最优的类间可分离结构; 最后, 本节集成各

部分组件, 给出完整的训练损失函数. 本文方法的总框架如图 3(a)所示.
  

Conv

DAR-BN

ReLU

Conv

DAR-BN

ReLU

类别头部 尾部

类
先
验
概
率

…

类别头部 尾部

类
先
验
概
率

…

过
采
样

频域
增广

样本再平衡

ETF
约
束

特征坍塌
频域增广

(目标类)
马 鹿

狗

飞机

(目标类)
马

狗

风格度量

鹿

飞机

马样本
混合

频域增
广样本

(马)

过采样样本 频域增广样本 类原型 原始样本特征 增广样本特征 相位分量 幅值分量

(a) DeSFC方法整体框架 (b) AmpAug策略示意图

...

鹿 (候补类)

飞机 (候补类)

图 3　相关算法图例
 

 3.1   幅值增广 (AmpAug) 策略

基于傅里叶谱中相位分量主导高阶语义信息的特性, 本节设计一种 AmpAug机制, 其通过迁移幅值信息构建

增广样本来重平衡数据分布. 该机制首先为给定的目标类样本, 依据语义风格相似度筛选合适的候补类别; 随后,
从候选类中随机选取样本并进行幅值谱间的线性插值, 进而生成既保留目标类语义, 又融入多样背景风格的增广

样本, 如图 3(b)所示, 其中, 实线的小圆表示样本的相位信息, 虚线的大圆表示幅值信息. 最终, 本文使用混合样本

的幅值信息与目标样本的相位信息进行增广, 获得频域增广样本.

D {µi}Ci=1 µc =
1
Nc

Nc∑
i=1

zi

i ϕmin(i) ϕmax(i)

具体地, 对于给定的不平衡数据集  , 分别计算每类的类内均值  , 其中  , 并将其作为对应的

类原型. 根据类原型的余弦相似度分别计算第   类对应的最小语义类   和最大语义类   作为候补类, 可以

形式化为: 

µϕmin(i) = argmin
j=1,...,C

j,i

cos(µi, µ j),µϕmax(i) = argmax
j=1,...,C

j,i

cos(µi,µ j) (8)

c xc
i xϕmin(c)

j xϕmax(c)
j

F A (
x̃c

i

)给定目标类   中的样本  , 分别从候补类中随机采样两个样本   和  , 并根据公式 (9) 计算候选幅值

信息  : 

F A (
x̃c

i

)
= αF A

(
xϕmin(c)

j

)
+ (1−α)F A

(
xϕmax(c)

k

)
(9)

α xc
i其中,   是可调节参数, 用于控制丰富背景信息的强度. 之后对样本   进行幅值增广, 可以表示为: 

F̃ A (
xc

i

)
= λF A (

xc
i

)
+ (1−λ)F A (

x̃c
i

)
λ ∼ U(0,η) η其中,  ,   控制增广强度. 将混合振幅与原始相位相结合, 从而形成一个新的傅里叶表示形式: 

F
(
x̂c

i

)
(m,n) = F̃ A (

xc
i

)
(m,n)×e−j×F̃P(xc

i )(m,n).

F−1 x̂c
i然后, 根据反傅里叶变换  , 生成增广样本  : 

x̂c
i = F−1 [F (

x̂c
i

)
(m,n)

]
(10)
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x̂c
i本文将这种基于傅里叶变化的增广策略记为“幅值增广”,   为对应的增广样本.

最终, 根据伯努利分布将一部分过采样得到的样本替换为“幅值增广”生成的样本, 即: 

Bernoulli (pc) =

1, xc
i → x̂c

i

0, 未替换
,

pc = 1−Nc/N1 (c = 1,2, . . . ,C) Nc

x̂

其中,   为类内表征率. 当类内样本量   越大时, 那么被增广样本替换的概率越小, 反
之亦然. 这能够保证尾部类获得更多的增广样本, 以丰富类内样本多样性. 不难发现, 增广样本   仅改变原始样本

的幅值信息, 而相位信息保持不变, 以缓解语义漂移问题. 此外, 由于相位混合可能产生一定程度的域漂移问题, 本
文使用 DAR-BN[24]替换网络中原始的 BN 层. DAR-BN通过感知训练样本的分布执行分批正则化, 以处理来自不

同分布/域的输入样本, 进而提高模型的泛化能力并抑制样本过拟合问题.

 3.2   特征坍塌 (FC) 损失

ρi j

本节借助“神经坍塌”理论设计一种新的“特征坍塌”损失, 旨在将类原型对齐至 ETF结构并同时约束特征收敛

至对应的类原型, 以获得具有最优类间可分性和类内紧性的特征簇 (如图 4所示). 具体地, 根据公式 (4)定义最优

类间可分角  : 

ρi j ≜
C

C−1
δi j−

1
C−1

(11)

δi j {µ̃i}Ci=1 L(µ̃)其中,   表示 Kronecker 符号. 令标准化后的类均值为  , 然后定义损失   将其与 ETF结构对齐: 

L(µ̃) =
1

C2

C∑
i, j=1

(
µ̃T

i µ̃ j−ρi j

)2
(12)

  

Features

Centers

(a) 未使用FC损失 (b) 使用FC损失

图 4　特征坍塌损失示意图
 

L(µ̃) µ̃T
i µ̃ j =

C
C−1

δi j−
1

C−1
L(z)

当损失   =0时, 可得  , 实现类原型的最优可分性. 进一步, 为促使特征收敛至对应的

类原型, 定义损失  : 

L(z) = −cos(z,µ) (13)

L(z) z µ当损失   最小化时, 特征   与对应的类原型   的夹角为 0, 即特征坍塌至类均值对应的类内方差趋于 0, 实
现最优的类内紧性. 因此, 特征坍塌损失定义为: 

Lt = L(µ̃)+L(z) (14)

LCE最终, 定义交叉熵损失为  , 那么本文的总损失可以表示为: 

Lall = LCE+ηLt (15)

η其中,   为可调节参数, 用于控制 FC损失的调节强度.

 4   实验分析

 4.1   数据集和实验设置

(1) 数据集介绍. 本文主要使用 CIFAR10-LT、CIFAR100-LT、ImageNet-LT和 iNaturalist2018数据集进行实

验分析.
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● CIFAR10/100-LT数据集 [6]: CIFAR10/100 包含 60 000 张图片, 其中 50 000 张用于训练, 10 000 张用于测试,
分别有 10/100 个类别. 为进行公平比较, 本文实验采用长尾版 CIFAR 数据集, 其设置与 Zada等人 [24]的设置相同.
它通过对训练集中每类图像的数量进行指数衰减采样来建立长尾版本 CIFAR10/100-LT, 而其对应的测试集保持

不变. 相应地, 实验选择的不平衡率分别为 β=10, β=50 和 β=100.
● ImageNet-LT 数据集 [40]: ImageNet-LT是原始 ImageNet-2012数据集的长尾版本, 通过按照帕累托分布对幂

值 α=6的子集进行采样. 通常, 它有来自 1 000个类别的 115.8k张图片, 每个类别最多 1 280张, 每个类别最少 5张.
● iNaturalist2018数据集 [41]: iNaturalist 2018 是一个从自然学家观察生物多样性和自然所拍摄收集的大规模

分类数据集. 该数据集本质上是不平衡的, 并遵循长尾分布, 包括 8 142个类别和 437 513张图片. 通常, 数据集中

使用的不平衡比率最高可达 500. 实验所使用的数据集的相关指标统计汇总在表 1.
 
 

表 1　实验所用数据集的相关统计信息
 

数据集 训练样本 测试样本 类别 最大类尺寸 最小类尺寸 β不平衡因子  适用任务

CIFAR10 50 000 10 000 10 5 000 50–500 10–100 分类

CIFAR100 50 000 10 000 100 500 5–50 10–100 分类

ImageNet-LT 115 846 50 000 1 000 1 280 5 256 分类

iNaturalist2018 437 513 24 426 8 142 1 000 2 500 分类
 

Lall η

(2) 实验设置. 在无特别说明的情况下, 本节中的所有实验都使用 DAR-BN替换网络中原始的 BN 层, 以缓解

域漂移问题. 所有模型都使用 SGD 优化器和交叉熵损失进行训练, 其中动量设置为 0.9和权重衰减为 2E−4. 所有

实验使用 PyTorch 1.8.0 在 Ubuntu 20.04 操作系统上使用 NVIDIA 3090 GPU 进行实验. 实验中的所有模型都是从

头开始训练的. 在所有实验中, 损失   中的超参数   固定为 8.
对于 CIFAR10/100-LT数据集, 遵循 Zada等人 [24]和 Zhang等人 [26]的实验设置, 使用WideResNet-28-10作为

网络骨干. 本实验设置 mini-batch 尺寸为 128, 使用初始值为 0.1 的逐步衰减学习率, 然后在 epoch 为 160 和 180
时降低为原来的 0.01. 在前 5个 epoch选择了一种线性预热学习率技术, 以与一些基线方法兼容, 即使它对所提方

法影响很小. 在最后 40个 epoch使用 ASFC.
对于 ImageNet-LT 和 iNaturalist2018 数据集, 实验使用 ResNet-50 作为骨干网和批尺寸设置为 256, 动量为

0.9 和权重衰减为 5E−4 的 SGD 优化器训练模型, 初始学习率为 5E−2 的逐步衰减学习率, 然后分别在 epoch 为

160 和 170 衰减 10 倍. ASFC被推迟到最后 40 个 epoch.

 4.2   模型性能比较

(1) 对比方法. 本文方法将与以下方法进行比较.
● 基线方法: 经验风险最小化 (ERM): 在不使用任何重平衡策略的情况下利用交叉熵损失进行训练; 过采样:

通过对少数类进行过采样重平衡数据分布. 这些基线方法与本文算法共享相同的训练参数和网络架构.
● 最近的方法. 比较两种经典的两阶段方法: LDAM-DRW[34,42]、MisLAS[34,42]和两种基于 Mixup 的方法:

cRT+Mixup[42]、LWS+Mixup[42]. 此外, 该实验还与 4个最近的基于数据增广的方法: M2m[43]、OPeN[24]、CSA[25]、

FFN[44]和 CaUIRL[26]进行比较.
(2) 在 CIFAR10/100-LT数据集上的实验结果比较. 根据表 2的实验结果可以发现, 本文提出的 ASFC方法在

不同数据集及不同不平衡率下均表现出优于其他方法的性能. 具体而言, 在 CIFAR10/100-LT数据集上, 当不平衡

率分别为 10、50和 100时, ASFC相较于性能次优的方法分别提升了 0.4% (3.7%)、0.6% (3.9%)和 0.9% (3.9%).
进一步分析表明, ASFC在更困难的场景 (即不平衡率更高)具有更显著的优势. 这得益于 ASFC从不同样本和特

征两个维度缓解不平衡问题, 从而增强了模型的泛化能力.
(3) 在大规模数据集 ImageNet-LT和 iNaturalist2018上的实验结果比较. 为全面评估所提方法的有效性与泛化

能力, 本文在更具挑战性的大规模数据集 ImageNet-LT和 iNaturalist2018上执行了对比实验, 结果如表 2所示. 可
以观察到, ASFC在所有对比方法中仍保持最优性能, 尤其在真实采样的 iNaturalist2018数据集上, 其类别分布更

8  软件学报  ****年第**卷第**期



接近自然长尾特性. 该结果进一步说明, 本文所提出的样本-特征协同机制在不同规模与不同分布特性的数据集上

均具备良好的适应能力, 能够有效缓解真实场景中因数据分布不平衡所带来的模型偏差问题.
 
 

表 2　各个数据集上 Top-1准确率的比较结果 (%)
 

方法
CIFAR10-LT CIFAR100-LT

ImageNet-LT iNaturalist2018
β = 10 β = 50 β = 100 β = 10 β = 50 β = 100

ERM － 83.6 79.6 － 52.4 45.1 44.6 61.2
过采样 － 82.2 75.1 － 48.0 42.5 45.1 64.7

LDAM-DRW － 85.3 80.5 － 52.6 46.8 48.8 68.0
M2m － 85.5 81.3 － 52.9 46.5 － －

MiSLAS 91.3 86.9 82.6 67.9 55.8 52.1 － －

cRT+Mixup 90.1 86.3 81.1 63.9 52.4 48.2 51.7 70.2
LWS+Mixup 91.2 85.7 80.0 63.7 53.0 46.9 52.0 70.9

OPeN － 87.9 84.6 － 56.3 51.5 52.4 －

CMO － － － － － － 49.1 68.9
CSA 90.3 85.4 82.7 68.3 53.2 46.1 49.7 －

FFN 89.4 85.8 83.1 57.6 49.3 46.8 50.5 －

CaUIRL 92.5 89.1 86.5 72.1 57.4 52.6 53.9 71.0
ASFC 92.9 89.7 87.6 75.8 61.3 56.5 54.1 71.3

 

 4.3   消融研究

(1) 不同组件的影响

β = 100本节在 CIFAR100-LT ( )数据集上对 ASFC中的关键组件进行了消融研究, 其中“w/o AmpAug&FC”表
示本文使用相同的设置复现的 OPeN算法. 特别地, 本节进一步统计了在 3种不同类别尺寸上的准确率, 包括头部

类 (类内训练样本>100)、中部类 (类内训练样本在 20–100之间)和 Few-shot 类 (类内训练样本<20), 以更全面评

估所提出的模型. 根据表 3所示的实验结果可以发现, 本文提出的所有组件均能显著提高模型性能. 此外, 当使用

“AmpAug”和“FC”时, 尾部类的分类准确率分别提升了 2.6%和 4.1%, 这表明它们可以有效缓解尾部类被头部类挤

压问题, 能大幅度改善模型偏好.
 

表 3　在 CIFAR100-LT数据集上的消融结果 (%)
 

组件 头部类 中部类 尾部类 总体

ASFC 76.9 58.4 34.2 56.5
w/o AmpAug 77.4 57.6 32.1 55.7

w/o FC 76.2 57.9 33.6 55.9
w/o AmpAug&FC 78.1 52.0 29.5 53.2

 

(2) 特征可视化结果

β = 100

为更直观地验证 ASFC学习所得特征的质量, 本节基于 t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embedding)对
CIFAR10-LT数据集在   的不平衡率设定下的特征分布进行了可视化分析. 如图 5(a)所示, Oversampling方
法因多样性缺乏, 导致尾部类特征分布较为松散, 进而影响模型在尾部类别上的判别性能. 相比于过采样方法, 尽
管 OPeN (图 5(b))和 CaUIRL (图 5(c))方法能在一定程度上提升尾部类特征的聚合程度, 但仍存在部分样本与头

部类特征混淆. 而根据本文提出的 ASFC方法 (图 5(d))对应的可视化结果可见, 头部类和尾部类均呈现出更紧凑

的类内分布和更清晰的类间间隔. 这说明 ASFC能有效促进尾部类特征的学习, 进而推动特征分布向理想的最优

分类结构对齐.
(3) 分类性能的可视化结果

为深入验证 ASFC方法在缓解模型头部偏好、提升尾部类别识别性能方面的作用, 本节在 CIFAR100-LT数

据集上对各单一类别的分类准确率进行了可视化分析. 图 6 结果显示, ASFC 方法在绝大多数类别上均能提高分
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类准确率. 特别值得指出的是, 随着类别样本数量的减少, ASFC 带来的性能提升幅度更为显著, 表明该方法对样

本稀缺的尾部类别具有突出的增强效果. 这一现象说明, ASFC能够有效改善模型在长尾分布下的判别偏差, 增强

对尾部类别的识别能力, 从而在类别层面上进一步证实其缓解头部偏好问题的有效性.
  

(b) OPeN (c) CaUIRL (d) ASFC
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图 5　在 CIFAR10-LT数据集上, 使用 t-SNE 获得的不同算法在测试集上特征的可视化结果
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图 6　在 CIFAR100-LT数据集上, 不同方法对应的每个类别的 Top-1 分类准确率
 

α(4) 幅值混合参数   对模型性能的影响

α α

α α

α

α α α

α

在公式 (9)中, 可调节参数   用于控制幅值增广的强度:   值越大, 表示所选取的语义背景与原始样本越相近,
增广强度越低; 反之,   值越小, 则增广强度越高. 为了探究幅值增广强度对模型性能的影响, 本节通过调节   来探

究模型在 CIFAR10/100-LT数据集上的性能变化. 根据图 7所示的性能变化曲线可以看出, 当   值较小时, 模型性

能相对较低, 这是由于所选择的幅值信息比较相近, 导致增广样本的多样性不足, 难以有效提升模型泛化能力. 随
着   值的逐渐增大, 模型性能稳步上升. 然而, 当   取值接近于 1 时, 模型性能呈下降趋势. 这归因于   值过大时,
所选择的幅值信息与原始样本差异过大, 导致增广生成的图片可能存在域漂移风险, 从而扰模型学习. 基于上述分

析, 在无特殊说明的情况下, 本文所有实验均设定   =0.7, 以在多样性与语义一致性之间取得平衡.
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图 7　在 CIFAR10/100-LT数据集上, 不同超参数 α对模型性能的影响
 

(5) 增广样本可视化结果

为了更直观地展示使用 FFT的有效性, 本文对生成的增广样本进行可视化. 如图 8所示, 图 8(a)上表示目标
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样本 (提供相位信息), 图 8(a)下表示候补样本 (提供幅值信息); 而对于下面一行情况相似, 目标样本是图 8(a)下,
候补样本是图 8(a)上. γ表示目标样本和候补样本的幅值混合比例, 其值越大表示候补样本的幅值信息占比越大.
不难发现, 随着 γ的增大, 目标样本的背景越来越接近候补样本, 大幅增加了目标样本多样性. 这进一步说明了

FFT对于少数类样本增广的有效性.
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图 8　使用 FFT得到的增广样本可视化结果
 

(6) 模型运行效率探究

为了进一步验证所提模型 ASFC的计算效率, 本文在大规模数据集 ImageNet-LT和 iNaturalist2018上记录在

第 2阶段执行一个批次 (batchsize=64)不同方法所需的时间 (s). 表 4统计了基于数据增广的 CaUIRL方法和本文

方法所需的时间和对应的分类精度, 其中 CaUILR使用 Universum数据增广尾部类. 不难发现, 相比于 CaUIRL方

法. ASFC的训练时间较少, 且能显著提高模型的识别性能.
  

表 4　不同方法运行一个批次的时间和 Top-1 分类精度
 

方法
ImageNet-LT iNaturalist2018

时间 (s) 精度 (%) 时间 (s) 精度 (%)
CaUIRL 0.114 53.9 0.098 71.0
ASFC 0.109 54.1 0.093 71.3

 

 5   总　结

本文从样本和特征两个层面构建分类模型, 提出 ASFC方法以缓解长尾识别中的模型偏差问题. 具体而言, 在
样本层面, 基于傅里叶变化提出一种“幅值增广”策略, 其在丰富尾部类样本多样性的同时有效避免语义漂移风险;
在特征层面, 受神经坍塌理论启发, 本文设计一种“特征坍塌”损失, 旨在促进特征向量和类原型对齐至理想的最大

可分结构. 本文在 4 个基准数据集的不同不平衡率上进行了广泛的实验, 包括: CIFAR10/100-LT、ImageNet-LT
和 iNaturalist2018数据集. 实验结果表明, ASFC能显著提高长尾识别性能, 并有效缓解模型对头部类的偏好.

在限制与可拓展性方面, 尽管本文所提出的方法能显著提高模型性能, 但与基于数据增广的方法类似, 其在大

规模数据环境下的训练效率仍有提升空间. 在应用层面, 本文目前主要聚焦于监督长尾识别任务. 未来, 我们将致

力于将方法拓展至更具挑战性的长尾半监督学习与开集长尾识别场景, 以验证其更广泛的适用性与鲁棒性. 此外,
本文所提出的“特征坍缩”损失自身具有较好的可迁移性, 可进一步应用于多模态学习和目标检测等方向. 例如, 在
多模态学习中, 该损失可推动不同模态下同一语义的特征在隐空间中对齐与聚合, 从而增强跨模态理解的协调性

与一致性, 具有重要的延伸研究价值.
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