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摘  要 

    監督學習中的長尾問題是由於現實世界資料集中固有的不平衡性所引起

的，其中少數幾個類別或樣本佔據了資料分佈的大部分，而大多數類別（「尾

部」）則擁有顯著較少的樣本。這個問題對傳統的監督學習算法構成了挑戰，因

為這些算法通常優先優化在頻繁（頭部）類別上的表現，而犧牲了在罕見（尾

部）類別上的表現。在近期提出的方法中，資料增強技術如 MixUp 和 CutMix 

被廣泛應用於解決長尾問題。MixUp 通過對兩張影像進行插值，而 CutMix 則

將一張影像的剪切區域貼到另一張影像上，從而合成更多樣化的訓練樣本。然

而，據我們所知，目前尚無研究明確探討應該配對或結合哪些影像來達到最佳

效果。為了解決這個挑戰，本研究提出了一種名為特徵感知分數選擇 (Feature-

Aware Score-Based Selection, FASS) 的新策略。在應用 MixUp 或 CutMix 之

前，FASS 根據影像的特徵表現動態選擇並配對影像。與傳統增強方法主要著重

於增強少數類別樣本不同，FASS 動態識別與特徵相關的目標類別，以提升模型

區分相似特徵的能力。當 FASS 與其他先進方法結合時，在 CIFAR-100 和 

ImageNet-LT 等基準資料集上，FASS 展現出卓越的性能，達到了最新的最佳表

現。 

關鍵字: 長尾分佈、資料增強 
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ABSTRACT 
     

    The long-tail problem in supervised learning arises due to the inherent imbalance 

in real-world datasets, where a few classes or instances dominate the data distribution 

while a majority of classes (tail) have significantly fewer examples. This issue poses 

challenges for traditional supervised learning algorithms, which often prioritize 

optimizing performance on the frequent (head) classes at the expense of rare (tail) 

classes. Among the recent proposed approaches, data augmentation methods like 

MixUp, which interpolates two images, and CutMix, which pastes a cutout region 

from one image onto another, are widely used to address the long-tail problem by 

synthesizing more diverse training examples. However, to our knowledge, there has 

been no research explicitly investigating which images should be paired or combined 

for augmentation to achieve the best results. To address this challenge, we propose 

Feature-Aware Score-Based Selection (FASS), a novel strategy that dynamically 

selects and pairs images based on their feature representations before applying Mixup 

or CutMix. Unlike traditional augmentation methods that primarily focus on enriching 

minority class samples, FASS dynamically identifies feature-relevant target classes to 

improve the model’s ability to distinguish closely related features. When integrated 

with other advanced methods, FASS demonstrates superior performance on 

benchmarks such as CIFAR-100 and ImageNet-LT, achieving state-of-the-art results. 

Keywords: long-tail distribution, data augmentation 

  



v 
 

目    錄 

 

致  謝 ........................................................................................................................ ii 

摘  要 ....................................................................................................................... iii 

ABSTRACT .................................................................................................................. iv 

目    錄 ................................................................................................................. v 

表  目  錄 .......................................................................................................... vii 

圖  目  錄 ......................................................................................................... viii 

第一章 緒論 ................................................................................................................... 1 

1.1 研究背景與動機 .............................................................................................. 1 

1.2 研究目的 .......................................................................................................... 4 

1.3 研究方法概述 .................................................................................................. 5 

1.4 研究貢獻 .......................................................................................................... 6 

1.5 論文架構 .......................................................................................................... 8 

第二章 文獻探討 ........................................................................................................... 9 

2.1 權重調整技術（Re-weighting Techniques） ................................................. 9 

2.2 重採樣技術（Re-sampling Techniques） .................................................... 10 

2.3 資料增強策略（Data Augmentation Strategies） ........................................ 11 

2.4 其他應對策略（Other Methods） ................................................................ 12 

第三章 研究方法 ......................................................................................................... 14 

3.1  圖片資料預處理 ............................................................................................... 14 

3.2 類別分數設計與目標類別選擇機制（Feature-Aware Selection） ................. 15 



vi 
 

3.3 分數導向的資料增強混合策略（Score-Based MixUp / CutMix） ................ 16 

3.4 特徵分離損失設計（Feature Separation Loss） .............................................. 18 

3.5 方法總結與演算法 ............................................................................................. 20 

第四章 實驗結果 ......................................................................................................... 23 

4.1 資料集與任務說明 .............................................................................................. 23 

4.2 模型與訓練細節 .................................................................................................. 24 

4.3 CIFAR10-LT、CIFAR100-LT 資料集實驗結果 .............................................. 25 

4.4 ImageNet-LT 資料集實驗結果 .......................................................................... 27 

4.5 消融實驗分析 ..................................................................................................... 28 

第五章 結論與未來展望 ............................................................................................. 32 

參 考 文 獻 ........................................................................................................... 34 

 

  



vii 
 

表  目  錄 

 

表 1 :FASS 演算法 .................................................................................................... 20 

表 2 :資料集資訊 ...................................................................................................... 24 

表 3 :訓練參數表 ...................................................................................................... 25 

表 4 :CIFAR-100-LT 結果 ....................................................................................... 26 

表 5 :CIFAR-10-LT 結果 ......................................................................................... 27 

表 6 :ImageNet-LT 結果 .......................................................................................... 28 

表 7 :不同資料增強方法之消融實驗 ...................................................................... 29 

表 8 :FASS 策略之消融實驗 ................................................................................... 29 



viii 
 

圖  目  錄 

 

圖 1 特徵空間分佈圖 ................................................................................................ 3 

圖 2 架構圖 .............................................................................................................. 21 

圖 3 不同損失函數比例 α 之 Top-1 Accuracy ..................................................... 30 

圖 4 策略應用頻率 ρ 之 Top-1 Accuracy ............................................................. 31 



1 
 

第一章   緒論 

 

 

1.1 研究背景與動機 

  隨著深度學習技術的快速發展，特別是在電腦視覺領域的應用中，如圖像

分類、目標檢測、語義分割與行為辨識等任務，已取得許多令人矚目的成果。

經典模型如 ResNet[1]、EfficientNet[2]以及近年的 Vision Transformer[3]等，這些

模型在標準資料集如 ImageNet、CIFAR-10/100、COCO 等資料集上取得了卓越

的準確率與泛化能力，成為現今視覺任務的主流解法。 

 

然而，這些模型的成功往往建立在一個隱性前提上—資料的「完美性」。換

言之，它們多半是在樣本均衡、數量充足、類別分布合理的資料集上進行訓練

與驗證。然而在實務應用上，這樣的條件難以滿足。舉例而言，在自然生態監

測中，透過相機陷阱蒐集的野生動物影像，常呈現嚴重的「長尾分布」（long-

tailed distribution），也就是只有少數類別頻繁出現，而其他稀有物種則僅出現極

少次數。 

 

此類資料不平衡的情況不僅存在於自然環境領域，也廣泛發生於醫學診斷

（例如罕見病辨識）、安全監控（罕見行為或事故的檢測）、電子商務（冷門商

品推薦）等場域。由於深度學習模型在訓練過程中傾向於強化主流類別，造成

少數類別（tail class）難以被正確分類，這不僅削弱模型的整體效能，也造成結

果偏頗，甚至在某些任務中導致嚴重的結果。 

 

進一步來說，資料不平衡問題（data imbalanced problem）對深度學習模型

的泛化能力構成極大的挑戰。現實中的長尾分布資料不僅使模型在訓練過程中

偏重於數量多的類別，更重要的是，這種偏重導致模型對稀有類別樣本產生的

信心通常較低，造成在實際應用中的錯誤分類機率顯著提高。 
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為了解決這些問題，近年來研究者提出多種方法，例如重取樣（re-

sampling）[4][5] 、重加權（re-weighting）[6][7][8]以及資料增強（data 

augmentation）[9][10][11][12]等。重加權策略透過調整各樣本類別的權重，以增

加少數類別在訓練過程中的重要性。此類方法主要分為類別層級（class-level）

和實例層級（instance-level）的權重調整，儘管這些方法簡單易用，但在實踐中

通常對超參數敏感，且易於產生過擬合現象。此外，重取樣策略通過調整類別

的樣本數量來平衡類別間的數量差距，例如透過過度採樣少數類別或欠採樣多

數類別，然而這種方法可能導致模型學習到不具代表性的資訊或忽略部分重要

特徵。 

 

另一方面，以 MixUp[9] 和 CutMix[10] 為代表的資料增強策略，因其簡單

有效，已被廣泛應用於處理長尾分布的影像資料。MixUp 通過線性插值的方

式，將兩個不同類別的影像與標籤混合，而 CutMix 則將一個影像中的部分區域

替換為另一影像的區域，這些方法能有效增加資料多樣性，進而降低少數類別

過擬合的風險。然而，現有的大多數研究僅停留在「內容層級」的增強操作，

未深入探討資料在「特徵空間」中的相關性與區別性。 

 

為了進一步提升資料增強策略的效果，一些研究開始探索特徵空間中的類別

相關性。這些研究試圖在特徵空間中辨識類別之間的關聯性，並基於這種關聯

性動態地選擇增強樣本，從而提高資料增強操作的有效性。例如，近期提出的

漸進式資料增強方法 CUDA[13]與 DODA[14]，透過動態調整資料增強的強度與

頻率，有效降低模型過擬合的風險。此外，也有研究提出利用類別特徵分數動

態進行樣本配對的特徵感知資料增強策略。 

 

在此基礎上，本研究提出的 FASS（Feature-Aware Score-Based Selection）策

略是透過資料特徵動態選取資料的一種策略，其核心思想是透過在訓練過程中

動態更新類別的特徵分數，進行針對性資料混合。FASS 策略首先對每一個類別

進行特徵分數分析，透過模型訓練過程中各類別的平均信心分數更新此分數；
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接著，根據這些分數動態選擇特徵相關度最高的目標類別，以進行資料混合操

作。資料混合階段，採用 MixUp 與 CutMix 方法，並動態調整混合比例，使增

強後的資料更加貼合特徵空間中的真實分布。 

 

除此之外，FASS 策略也特別在資料混合後的訓練過程中僅使用單一方的真

實標籤進行監督，從而確保模型能清晰地學習關鍵特徵而不被混合標籤所干

擾。例如，若將來自貓（cat）與狗（dog）兩類的影像進行 MixUp 操作，傳統

方法可能會將該混合樣本標記為50%貓與50%狗。而在 FASS 中，若選定的監督

類別為貓，則即使輸入影像混合了部分狗的區塊，其標籤仍為100%貓。這種設

計能迫使模型在相近類別干擾的情況下，依然準確識別貓的特徵，進一步強化

對目標類別的辨識能力。 

 

 

綜上所述，本研究旨在彌補現有資料增強策略忽略特徵空間層級關聯性的缺

       

(a) 未使用 FASS 之資料分布 

       

(b) 使用 FASS 之資料分布 

圖 1 特徵空間分佈圖 
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陷，提出一種自適應的、動態的目標化增強策略（FASS），透過動態分析特徵空

間中的類別分數，選擇最具特徵相關性的樣本進行資料增強，以顯著提升模型

在長尾視覺辨識問題中的表現，進一步推動視覺辨識技術在真實世界應用中的

穩健性與有效性。 

 

 

1.2 研究目的 

  本研究的主要目的，在於解決傳統資料增強策略在處理長尾分布資料時的

兩大問題： 

1. 忽略特徵空間重疊現象：傳統的長尾資料處理方法大多著重於提升少數類別

的樣本數量，然而這種做法卻未能有效處理另一個重要問題，即特徵空間的

重疊性。事實上在長尾分布的情境下，尾部類別不僅因資料稀少而難以學

習，更常出現其特徵表示被模型誤判為少數幾個與其特徵相似的頭部類別的

現象。這種誤判並非隨機分布於所有頭部，而是集中於與該尾部類別語意或

外觀接近的主流類別，導致模型對這些尾部類別產生系統性的辨識錯誤。換

言之，長尾分布問題下的分類困難，不僅是樣本不平衡，更包含了特定類別

對之間在特徵空間中的混淆。若能識別這些高度相似的類別對，並有針對性

地進行訓練與增強，將有助於顯著提升尾部類別的辨識能力。 

2. 增強策略選擇隨機性高：當前主流的資料增強技術，如 MixUp[9]、

CutMix[10]，雖然能夠藉由生成混合樣本來提升資料多樣性，緩解類別不平

衡問題，然而在進行混合時，增強對象多為隨機挑選，並未考慮其與當前樣

本在特徵空間中的相似程度或潛在的混淆關係。這種缺乏選擇性與針對性的

增強方式，可能導致混合樣本在特徵層次上不具意義，甚至會干擾模型對關

鍵區別性特徵的學習，使得增強效果受限。 

 

舉例來說，當一個尾端類別的樣本與一個在特徵空間中完全無關的主流類別

樣本進行 MixUp[9] 或 CutMix[10] 操作時，生成的樣本雖然增加了訓練資料

量，但卻無法強化模型對易混淆類別的判別能力。相反，若能有策略地選擇在
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特徵空間中相近的類別進行混合，將有助於區分這些類別的表示，提升分類邊

界的清晰度。因此，本研究提出一種新的特徵導向資料增強策略 FASS

（Feature-Aware Score-Based Selection），目的是透過動態分析樣本在訓練過程中

所學得的類別信心分數，辨識與之特徵相近的類別，再以 MixUp[9] 或 

CutMix[10] 進行有意義的混合操作，並僅以一方的標籤作為監督基準，強化模

型在特徵層級上的可分性。 

 

 

1.3 研究方法概述 

本研究於 CIFAR-100-LT[8] 與 ImageNet-LT[15] 等標準長尾資料集上進行

大量實驗，並與現有多種方法（如 LDAM[8]、BCL[16]、RIDE[17]、

DODA[14]、CUDA[13] 等）進行組合與比較，以驗證其增強效能與通用性，本

研究所提出之 FASS（Feature-Aware Score-Based Selection）策略，有效解決長

尾分布下常見的特徵混淆與尾部類別學習不足問題。其核心機制可分為以下四

個主要步驟，彼此相互連結，構成一套以解決語意特徵相似為核心的訓練流

程： 

1. 動態特徵分數分析：系統於每一個訓練 epoch 結束後，會將所有訓練樣本

於每一次模型 forward 時所產生的信心分數依照其實際所屬類別進行加總

與平均，形成一個類別對類別的分數矩陣（class-to-class softmax score 

matrix）。該矩陣可視為一種近似語意空間中各類別間的相對相似程度，並

被儲存在 Data Selector 中供後續資料選擇階段使用。這種方式不同於傳統以

樣本數或距離為依據的相似性評估，能更貼近模型實際的視角，動態反映當

前學習狀態下類別間的混淆情形。 

2. 目標類別選擇：對當前 epoch 中所抽取的每一筆樣本，根據其所屬類別與

其他類別在上一步所建構之分數矩陣中的信心分數，找出與之語意最相近的

一個目標作為混合對象。此選擇機制仰賴類別間的特徵相似性而非隨機挑
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選，使得後續資料混合能更具挑戰性與訓練價值，有助於針對混淆區域進行

重點學習。 

3. 進行資料混合（MixUp/CutMix）：本研究設計了一個以類別信心度比值為

基礎的動態混合權重(𝜆)計算公式，針對每一組 source-target 樣本對，依據

其特徵差異程度調整 MixUp 或 CutMix 的混合比例。此方式避免了過去方

法中固定之 𝜆 導致的語意模糊問題，使得生成之混合樣本具備更強辨識性。

不同於傳統資料增強僅為提升樣本數，本方法更強調「語意邊界強化」，透

過混合相似的資料點來迫使模型學習更穩定的分類。 

4. 單側監督訓練：在本研究中，本研究採用單側監督式的訓練策略，即僅使用

原始類別樣本的標籤進行監督。與傳統 MixUp 或 CutMix 同時對兩個類別

施加監督不同，此策略的核心目的在於引導模型學習在存在相似類別干擾下

仍能準確辨識當前類別的能力。換言之，本研究想讓混合樣本中的頭部類別

特徵不再被視為目標，而是作為背景或干擾因素，透過單側監督使模型強化

對 頭部類別本質特徵的聚焦與區辨。此設計有助於提升模型在特徵空間中

對 頭部類別的魯棒性，尤其是在長尾分布下尾部類別容易被相似頭部類別

所掩蓋的情況中，展現更穩定的學習效果。 

 

 

1.4 研究貢獻 

本研究針對長尾分布問題中常見的「特徵混淆」與「尾部類別辨識困難」等

挑戰，提出一套具備特徵導向能力之資料增強策略 FASS（Feature-Aware Score-

Based Selection），以補足既有方法中在語意選樣與辨識穩定性上的不足。整體

貢獻為以下五點，並具體展現在理論設計與實驗成效層面： 

• 提出特徵導向增強策略 FASS：引入類別特徵信心分數的概念，於每一訓

練週期後動態分析模型對各類別的平均信心分數的分布，進而作為樣本混
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合對象的選擇依據。不同於傳統以隨機選樣或靜態類別結構為主的混合方

式，FASS 更重視特徵相似性與語意脈絡的一致性，所產生之混合樣本更

具辨識挑戰性。 

• 改善類別間特徵分離能力：為強化模型對混淆類別的辨識能力，本研究在

資料混合訓練過程中採用單側監督策略，僅對其中一方樣本（通常為尾部

類別）提供監督訊號。此設計刻意透過不對稱的監督機制，將另一方（頭

部類別）的特徵視為背景干擾，促使模型在挑戰情境下學習更具辨識性的 

尾部特徵。此策略顯著提升了模型對於特徵相近類別（例如 CIFAR-10 

中的卡車與汽車）的分離能力，進一步推動模型學習出更清晰且具語意可

分性的特徵結構。 

• 具高度可擴展性與兼容性：FASS 策略並非取代現有處理長尾資料分布的

方法，而是以「可併用強化模組」的方式設計，能無縫整合至 

LDAM[8]、BCL[16]、CMO[12]、CUDA[13]、RIDE[17]等方法中，無論

是在 re-weighting、re-sampling 或 expert-based learning 等架構下，皆能

提供進一步的資料選擇與特徵強化效果，實驗亦證明此種融合後的系統能

產生加乘性效益。 

• 在多個資料集上表現優異：於多個主流資料集上驗證其泛化能力與穩健

性。本研究在 CIFAR-100-LT 與 ImageNet-LT 等實際長尾分布資料集上

進行全面實驗，並於多種不同比例的 Imbalance Factor（如 IF = 10、50、

100）條件下均展現卓越表現。此外，在 CIFAR10-LT 資料集上，FASS 

亦能穩定提升 baseline 表現，進一步證實其適用於不同難度層級與資料

規模之場景。 

• 建立特徵視覺化證據：透過 t-SNE 降維視覺化方法(圖 1)，直觀呈現應用 

FASS 前後的特徵空間變化。結果顯示，在導入 FASS 策略後，模型所

學得之特徵空間具有更佳的類別可分性與語意結構邊界，直觀呈現出語意

導向混合所帶來的實質改善。 
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1.5 論文架構 

本論文共分為六章，內容架構如下： 

• 第一章 緒論：說明研究背景、動機與目的，並簡述方法概念、研究貢獻

與論文結構。 

• 第二章 文獻探討：回顧目前主流的長尾分類方法，包含重加權、重取

樣、資料增強與其他近年提出之方法，並進行歸納與比較。 

• 第三章 研究方法：詳述所提出之 FASS 策略，包括資料預處理、類別分

數計算與目標類別選擇機制、資料增強策略、特徵分離損失設計、FASS

方法總結與其演算法。 

• 第四章 實驗結果：介紹實驗所使用之資料集、評估指標與訓練設定，並

比較本方法與現有技術之表現差異，最後比較消融實驗。 

• 第五章 結論與未來展望：分析研究結果，探討其意涵與可能應用場景，

並提出改進方向與後續研究建議。 
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第二章 文獻探討 

 

 

本章在探討與本研究主題長尾視覺識別（Long-Tailed Visual Recognition）密

切相關之研究背景與技術發展。由於在現實世界中，資料往往呈現高度不平衡

的分佈，即大部分類別樣本極少（tail classes）而少部分類別樣本充足（head 

classes），使得傳統的深度學習模型容易偏向於學習資料量較多的類別，忽略了

少數類別的辨識準確性。為此，研究者提出多種應對策略，包含重加權（re-

weighting）[6][7][8]、重採樣（re-sampling）[4][5]、資料增強[9][10][11][12]

（data augmentation）、學習策略[18][19] 與專家系統架構[20][21]等方法。 

 

 

2.1 權重調整技術（Re-weighting Techniques） 

在長尾學習的研究中，類別不平衡是一項關鍵挑戰。為了減少這類不平衡所

造成的分類錯誤，學者們提出了「權重調整」方法（Re-weighting），透過改變

不同樣本對損失函數的貢獻程度，來讓模型在訓練過程中更加重視樣本數較少

的少數類別。這些方法可大致區分為兩類：類別層級（class-level）與實例層級

（instance-level）。 

 

類別層級的權重調整[8][14] [22][23]根據每一類別的樣本數量或其有效樣本

數，調整其在訓練中的重要性。實例層級方法[24]則會根據樣本的難易度或罕見

程度進行個別調整，以實現更細緻的平衡。 

然而，這些方法常面臨幾項挑戰，例如對超參數設定極為敏感、訓練過程中可

能產生過擬合問題，以及計算資源消耗高等。為了解決這些問題，一些研究者

提出混合式方法[25][26]，將類別層級與實例層級策略整合使用，但仍需妥善調

整參數以獲得穩定表現。 
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在前述類別層級與實例層級方法之外，近期研究更著重於動態調整與可學習

權重的設計，以降低人工超參數依賴。[22]提出的 CB-Focal 於訓練早期採用類

別平衡權重，後期再漸進式過渡至 Focal Loss[27]，藉此兼顧尾端樣本的充足梯

度與模型穩定性。[23] 的 LDS (Label Distribution Smoothing) 則將標籤機率分

散至相鄰類別，等效於在 logits 空間施加 soft re-weighting，能有效減輕極端權

重導致的過擬合。 

 

2.2 重採樣技術（Re-sampling Techniques） 

重採樣技術（Re-sampling）也是應對類別不平衡的常見手段，透過過度採

樣（oversampling）[4]少數類別或欠採樣（undersampling）[28]多數類別來調整

訓練資料的分佈，實作簡單卻分別易導致過擬合與資訊流失。為了改善這些限

制，近年研究者提出多種進階重採樣策略，嘗試兼顧資料平衡與語意保留效

果。例如結合 Grad-CAM 的引導機制[29] [30]，能保留圖像的關鍵區域特徵，

避免模型學習到無效資訊，進而提升重採樣過程的語意一致性與辨識效果。 

 

另一類方法則聚焦於特徵空間重採樣（feature-space re-sampling）[31][32]，

在不複製原始樣本的前提下，直接在深層特徵表示上進行補強，以增加少數類

別在潛在空間的表徵多樣性與判別能力，這類方法雖然能有效提升尾端樣本的

學習效果，卻通常需要額外的訓練資源與更高的計算成本，實作上相對較為複

雜。綜合上述，無論是權重調整還是重採樣方法，在實務應用上皆可能產生過

擬合風險與參數調整的挑戰。 

 

因此，無論是權重調整還是重採樣方法，在實務應用上皆可能產生過擬合風

險與參數調整的挑戰。因此，這些方法常與資料增強策略如 MixUp、CutMix 

結合使用，以提升模型在長尾分布下的魯棒性與泛化能力，並有效緩解尾端類
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別樣本不足所造成的學習瓶頸。 

 

 

2.3 資料增強策略（Data Augmentation Strategies） 

  資料增強在處理長尾分佈的視覺識別任務中扮演著極為關鍵的角色。透過

對原始圖像進行轉換，生成額外且多樣的訓練樣本，有助於提升模型的泛化能

力與對少數類別的辨識能力。 

 

其中， MixUp[9] 與 CutMix[10] 是目前應用最廣泛的技術之一。MixUp 

透過線性插值將兩張不同類別的圖像與其標籤混合；CutMix 則將一張圖像的一

部分裁剪貼到另一張圖像上，以產生新的複合樣本。這些技術能增加資料多樣

性，減少少數類別過擬合的風險，進而改善類別不平衡下的表現。 

 

近年來，更進階的作法引入 CAM[33]、Grad-CAM[29]引導資料增強的區

域，讓增強更集中於具有判別力的特徵區域，進一步強化少數類別的表徵學習

[12][30]。例如[30]策略會計算 Grad-CAM 熱圖，將增強操作集中在語意相關的

區塊，避免 CutMix 或 MixUp 混合無效區域造成類別特徵模糊。 

 

除了靜態的資料增強，一些研究也發展出具自適應能力的動態資料增強機

制。例如 CUDA[13]與 DODA[14] 分別利用模型預測的信心分數或 loss 

gradient 等訊號，動態調整不同資料的增強強度與抽樣機率。這些方法的共通特

點是採用漸進式策略，初期讓模型聚焦學習穩定特徵，待具備基本辨識能力

後，再引入高變異度的混合資料，以防過早引入噪訊，特別對少數類別效果顯

著。儘管上述方法多半著重於創造更多樣的輸入樣本以支援尾端學習，但資料

增強對特徵空間的影響機制也逐漸受到重視。傳統的 MixUp 與 CutMix 並不

考慮混合樣本在潛在特徵空間中的分布與可分性，可能導致某些混合樣本落入
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錯誤類別區域，增加模型混淆風險。為此，一些方法進一步整合資料增強與特

徵分析，例如透過 t-SNE 或 UMAP 檢視增強樣本的分布特性，或設計額外損

失項引導特徵分離，從而緩解特徵重疊的問題。 

 

近期亦有研究強調將資料增強與權重調整或重採樣機制融合設計，形成多策

略協同學習架構。例如[34]結合 Grad-CAM 指引的 CutMix 與 score-based 

sampling，於每一訓練階段針對尾端樣本進行最具效益的增強與挑選。這種整合

策略強調語意一致性、梯度導向與動態回饋，提升模型對尾端類別的識別力，

同時保有穩定訓練效果。 

 

因此，資料增強策略已不再僅止於擴增樣本數量，而是朝向「特徵空間的結

構重塑與區別性學習」發展。特別是在長尾學習場景中，如何同時兼顧語意表

徵強化與特徵分布可分性，將是未來資料增強技術設計的重要方向。 

 

 

2.4 其他應對策略（Other Methods） 

  除了上述的權重調整、重採樣與資料增強外，近年來學界亦提出多種方法

應對長尾分布所造成的挑戰，涵蓋訓練流程、網路架構與損失設計等多層面策

略。 

 

首先，兩階段學習策略（two-stage approaches）被廣泛應用於長尾任務中，

其核心理念為將「特徵抽取」與「分類器訓練」分離進行。[18]與[19] 即屬此類

方法，前者在特徵學習階段使用均勻權重避免過擬合，後者則於特徵穩定後針

對分類層進行強化學習。此類方法能降低 representation collapse 的問題，使尾端

類別擁有較強的特徵可分性，並有效減少主幹網路過早收斂於多數類別的風

險。 
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其次，專家系統架構（expert-based architectures）提供了具模組化的解法，

如 RIDE[17] 設計多個專家子網路，每個子模型專精於不同樣本子分布，並利

用路由器（router）模組學習將輸入樣本動態分派至最適合的子模型，提升模型

在頭部與尾部類別上的兼容性，可顯著緩解單一模型難以同時學好所有類別的

問題。 

 

元學習方法（Meta-learning）為另一種備受關注的方向，代表性研究如[25]

與[22]所提出的策略，會根據模型當前訓練狀況，動態調整樣本的損失權重或抽

樣機率，使訓練過程能根據模型的需求自適應調整梯度來源。這種策略強調

「學習如何學習（learning to learn）」的概念，尤其適用於少數類別樣本有限、

分布難以預測的情境，能有效提高泛化能力與穩定性。 

 

此外，對比學習技術（Contrastive Learning）亦被廣泛應用於長尾場景，作

為補強特徵表徵的一種手段。傳統的對比學習方法如[18]提出的平衡對比學習，

但在長尾資料中，尾端類別難以取得足夠正樣本配對，導致訓練不穩。為此，

一些方法如[16]引入類別中心（class prototypes）或調整 sampling 策略，確保少

樣本類別在學習過程中有機會被充分對比與強化。[22]更進一步設計了與重加權

結合的對比損失函數，讓模型在學習過程中同時兼顧表徵區別性與類別平衡

性，顯著提升在長尾分類與檢索任務中的效能。 

 

綜觀上述方法，可發現除了單一策略外，近期研究更傾向將不同策略進行融

合，如結合兩階段學習與對比學習、或將專家系統架構與動態 re-weighting 結

合，以形成更具彈性與適應性的訓練機制。這些方法皆致力於從多個面向對長

尾分布造成的學習偏差加以調節，提升模型在整體類別空間的辨識穩定性與泛

化能力，並為後續實務應用提供更具可行性的解法。  
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第三章 研究方法 

 

 

  本研究所提出之研究方法旨在有效解決長尾視覺辨識問題，特別是在資料

不均衡情境下的模型泛化能力。具體方法稱之為 FASS (Feature-Aware Score-

Based Selection)，結合了資料重採樣、動態特徵選取以及混合資料增強技術，以

有效增進模型對長尾類別的辨識效果。 

 

 

3.1  圖片資料預處理 

  本研究所採用之資料集呈現出典型的長尾分布特性，即主流類別樣本數量

遠多於尾端類別，使得傳統訓練方法容易偏向頭部類別學習，忽略稀有類別之

判別特徵。假設訓練集定義為 {𝑥𝑖 , 𝑦𝑖}𝑖=1
𝑁 ，其中 𝑥𝑖 是輸入樣本，𝑦𝑖 ∈ {1 … , 𝐶} 

為其對應的類別標籤，整體樣本數為 𝑁 = ∑ 𝑛𝑐
𝐶
𝑐=1 ，而類別樣本數 𝑛𝑐 呈現遞減

關係，即𝑛1 > 𝑛2 > ⋯ > 𝑛𝐶，IF(imbalanced factor)為最頭部類別樣本數量除以最

尾部類別樣本數量 
𝑛1

𝑛𝐶
 ，因此實際資料取樣公式如式 (1)： 

 

𝑛𝑖 =  𝑛1 ∙ (
1

𝐼𝐹
)

𝑖−1
𝐶−1 (1) 

 

為了在資料分布不均的情況下仍能使尾端類別獲得足夠的訓練關注，本研究

採用 [14] 提出的「Effective Number of Samples」重採樣方法。不同於傳統以樣

本數反比做為類別取樣權重可能導致過度補償，此方法考慮了類別內部資訊的

遞減性，具體定義如式 (2)： 

 

𝐸(𝑘) =
1 − 𝛽𝑛𝑘

1 − 𝛽
, 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝛽 =  

𝑁 − 1

𝑁
 (2) 
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其中 𝛽 =
𝑁−1

𝑁
 ， 𝑛𝑘 為第 𝑘 類別的樣本數。此設計的直觀含義是：若某類

別樣本大量重複（如資料相似度高），其所能提供的有效資訊增幅會趨於飽和，

因此在計算其權重時應予以折減。舉例而言，若一個多數類別的 𝑛𝑘 = 1000，

而某少數類別的𝑛𝑘 = 10，則其對應的 𝐸(𝑘) 僅會隨著樣本數微幅提升，反映出

其邊際資訊遞減的本質，避免過度依賴類別數量而忽略類別間的代表性差異。 

 

 透過這樣的權重分配，訓練過程將會以較高的機率取用尾端類別資料，提升

其參與梯度計算的機會，並平衡損失函數中不同類別的貢獻程度。相較於直接

複製尾端樣本的過度採樣（ROS）可能導致過擬合，本研究方法透過此設計，

讓尾端類別能在後續訓練過程中能被有效應用。 

 

重採樣策略的引入，以 
1

𝐸(𝑘)
 當作從採的權重，亦為後續特徵選擇與資料增

強（MixUp、CutMix）建立更穩定的基礎，使少數類別在後續步驟中的目標類

別選擇與混合比例調控更加具有代表性與區辨力。 

 

 

3.2 類別分數設計與目標類別選擇機制（Feature-Aware Selection）  

  在長尾資料情境中，即便透過重採樣改善樣本比例，少樣本類別仍可能因

其特徵與多樣本類別相似而難以區分，導致分類器產生混淆。為此，本研究設

計了 FASS（Feature-Aware Score-Based Selection）策略，其核心概念在於利用訓

練過程中模型對各類別的信心水準，動態選出與當前樣本最相似的類別作為資

料增強的目標對象，以引導更具針對性的特徵學習，降低特徵空間中的類別重

疊現象，具體定義如式 (3)： 
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𝑠𝑖 =  
1

𝑁𝑖

∑ 𝑝𝑗

𝑁𝑖

𝑗=1
, 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑝𝑗 =  

exp (𝑧𝑗,𝑘)

∑ exp (𝑧𝑗,𝑘)𝐾
𝑘=1

 (3) 

 

其中，𝑧𝑗 是模型對於樣本 𝑗 的輸出 logits，透過 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 函數轉換成機

率分佈。針對每個樣本，FASS 選擇最高分數的類別作為目標類別，這項設計具

有兩層意義：1.反映模型對該類別整體的「分類信心」。2.間接衡量該類別在特

徵空間中是否具備明確分離性。 

 

在進行資料增強（MixUp / CutMix）時，本研究需為每個經過 balanced re-

sample 的樣本 𝑥𝑏 選擇一個「混合對象樣本」 𝑥𝑡，本研究採用根據類別分數挑

選最具參考性的目標類別機制，選擇方式如式 (4)： 

 

𝑦𝑡 = arg max 𝑠𝑘𝑖
 (4) 

 

亦即，對於樣本 𝑥𝑏 所屬的類別 𝑦𝑏，本研究從其他所有類別中挑選當前信

心最高者 𝑦𝑡 作為混合對象，此選擇邏輯有助於使資料增強發生在「容易混

淆」的類別之間，強化模型對類別邊界的辨識力。舉例來說，假設某一訓練批

次中包含三個類別：類別 𝐴（頭部類別，樣本數多，模型分類信心高）、類別 𝐵

（中間類別，信心中等）、類別 𝐶（尾端類別，樣本稀少，信心偏低）若目前輸

入樣本 𝑥𝑏 ground truth 屬於類別 𝐶，且模型對類別分數計算如 𝑆𝐴 = 0.55 , 𝑆𝐵 =

0.1 , 𝑆𝐶 = 0.35 依據公式 (2)(3)，選定的目標類別即為信心最高的 A。這代表在

增強過程中，C 類樣本會與 A 類樣本進行混合，迫使模型更清晰地學習兩者之

間的區別。 

 

 

3.3 分數導向的資料增強混合策略（Score-Based MixUp / CutMix） 

  在一般資料增強方法中，如 MixUp[9]和 CutMix[10] ，增強比例通常是隨
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機決定的，例如從 Beta 分布中隨機抽取參數 𝜆。然而，在處理長尾分佈問題

時，隨機比例可能導致過強或過弱的類別混合，降低增強的針對性與學習效

益。為了解決這一問題，本研究引入類別分數（score）作為依據，設計一種分

數導向的動態混合比例調整機制，根據樣本所屬類別與目標類別的模型信心，

自適應調整混合強度，使資料增強過程更具辨識性與穩定性。  

 

𝜆 比例調整機制為假設當前樣本 𝑥𝑏 屬於類別 𝑦𝑏，其混合對象樣本 𝑥𝑡 屬

於目標類別 𝑦𝑡，對應分數為 𝑆𝑏、𝑆𝑡 ，則本研究定義混合比例 𝜆 為式 (5)： 

 

𝜆 =   
𝑆𝑏

𝑏

𝑆𝑏
𝑏 + 𝑆𝑏

𝑡  (5) 

 

這裡 𝑆𝑏
𝑏 表示模型對樣本 𝑥𝑏 分類為自身類別 𝑦𝑏 的信心分數，而𝑆𝑏

𝑡  表示

模型對樣本 𝑥𝑏 分類為目標類別 𝑦𝑡 的信心分數。此公式設計當模型對原始類

別 𝑦𝑏 的信心越高（表示該樣本已學得穩固），則保留其內容的比例會相對增加

（𝜆 趨近於 1）; 相反地，若模型對目標類別 𝑦𝑡 的信心接近或高於原始類

別，表示該樣本可能處於模糊邊界區，此時 λ 會趨近於 0.5，誘導更多的跨

類別融合，幫助模型學習區辨性特徵。 

 

MixUp 的增強樣本 𝑥𝑚 公式如式 (6)： 

 

𝑥𝑚 =  𝜆𝑥𝑏 + (1 − 𝜆)𝑥𝑡 (6) 

 

CutMix 增強樣本 𝑥𝑐 則公式為式 (7)： 

 

𝑥𝑐 =  𝑥𝑏⨀(1 − 𝑀) + 𝑥𝑡⨀𝑀 (7) 
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其中 ⨀ 為像素級對應相乘， 𝑀 是二元遮罩，指定被替換的區域。遮罩面

積的設計同樣與 𝜆 成比例，使圖像的融合程度與模型信心連動。 

 

 而為了解決類別誤判特徵多集中於與其相似的主流類別這一問題，本研究進

一步將 MixUp 和 CutMix 混合樣本的監督標籤設計進行調整，如式 (8) 所示： 

 

𝑦𝑚 = 𝑦𝑐 = 𝑦𝑏 (8) 

 

此設計代表，無論圖像內容為來自原始樣本或與其特徵相近的目標類別，模

型皆僅以原始類別𝑦𝑏為監督目標。如此一來，模型在訓練過程中將學習在類似 

頭部類別特徵的干擾下，仍能正確辨識尾端類別，進一步強化尾端類別的特徵

表徵能力與區辨魯棒性。 

 

實際訓練中，本研究對每一訓練 batch 中的樣本依序進行上述流程，根據 

3.2 節所定義的類別分數選出目標類別 𝑦𝑡，再從該類別中隨機挑選一筆樣本 

𝑥𝑡 ，與當前樣本進行 MixUp 或 CutMix。此策略不僅避免了隨機挑選導致的語

意破壞，也讓每一次增強皆具有根據與學習目的。 

 

 

3.4 特徵分離損失設計（Feature Separation Loss） 

  本研究進一步設計了「特徵分離損失（Feature Separation Loss, 𝐿𝐹𝑆）」，目的

在於強化模型對混合樣本中原始類別訊息的保持能力，並提升特徵間的可分

性。 

 

MixUp 與 CutMix 雖能提升資料多樣性與魯棒性，但若無進一步約束，容
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易導致產生的樣本落入類別邊界模糊區，使模型學習出「模糊中間態」的特

徵，進而導致過度混合、分類模糊或信心降低等現象。尤其在尾端類別樣本不

足的情況下，這種模糊效果將使少數類別的學習更加困難。 

 

因此，本研究配合 FASS 策略設計一項額外損失項 𝐿𝐹𝑆，對於每一組經 

MixUp 或 CutMix 增強產生的樣本，額外計算其分類損失，使模型在強化原類

別學習的同時，也能保持對混合樣本中類別資訊的區辨能力。 

 

給定一筆從原始樣本以重新採樣獲取之資料 (𝑥𝑏 , 𝑦𝑏) ，其經過 MixUp 與 

CutMix 所產生的樣本分別為 𝑥𝑚 與 𝑥𝑐 ，本研究定義特徵分離損失為式 (8)： 

 

𝐿𝐹𝑆 = 𝐿(𝑧𝑚 , 𝑦𝑚) + 𝐿(𝑧𝑐 , 𝑦𝑐) (8) 

 

其中 𝑧𝑚 為 MixUp 樣本通過模型後所輸出的 logits，𝑧𝑐 為 CutMix 樣本

的模型輸出，𝐿(∙, 𝑦) 為標準交叉熵損失（Cross-Entropy Loss），目標為原始標籤 

𝑦𝑏。此設計與傳統 MixUp 做法有所不同。傳統方法會將標籤也混合為 𝜆𝑦𝑏 +

(1 − 𝜆)𝑦𝑡，而本研究為避免混合標籤導致混淆，特別採用「單一標籤監督」方

式，始終以主樣本的 𝑦𝑏 為監督目標，強化模型對主類別的識別能力。舉例來

說假設輸入樣本 𝑥𝛼 屬於尾端類別 𝛼，經與類別 𝛽（多數類別）𝑥𝛽混合後產生

MixUp 樣本 𝑥𝑚 = 0.3𝑥𝛼 + 0.7𝑥𝛽、CutMix 樣本 𝑥𝑐 為 C 為主體，部分區域被 

A 替代，模型仍會以類別 C (𝑦𝛼)作為訓練標籤進行監督。雖然這兩筆樣本在視

覺上皆含有 A 的成分，但藉由固定標籤 𝑦𝛼 並計算損失，本研究強化模型從混

合樣本中「找出對應於 C 的鑑別性特徵」。 

 

最終，本研究的損失函數 𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 整合原始資料與增強資料的交叉熵損失，

如式 (9)： 
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𝐿𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝐿(𝑧𝑖 , 𝑦𝑖) + 𝛼𝐿𝐹𝑆 (9) 

 

 

其中𝛼是調控特徵分離損失 𝐿𝐹𝑆 的超參數，若 𝛼 設定過高，可能會使模型

過度依賴混合樣本；設定過低，則難以發揮特徵分離的效果。本研究於實驗中

以驗證集調參選定適合的 𝛼 值（細節請見第四章實驗結果）。 

 

 

3.5 方法總結與演算法 

綜合前述各模組，本研究提出的 FASS（Feature-Aware Score-Based 

Selection）策略，藉由結合「類別感知的動態目標選擇」、「分數導向的資料混合

表 1 :FASS 演算法 

Input: 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 𝐷, 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙 𝑓,  𝐸𝑝𝑜𝑐ℎ 𝑡,  𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 𝑆,  𝑅𝑒𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑖𝑛𝑔 𝑅,  𝐴𝑢𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐴 

Output: 𝐴𝑢𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑒𝑑 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡 𝐷𝑎𝑢𝑔 

1:  if t = 1 then 

2:      Initialize S ← 0. 

3:  end if 

4:  𝐷𝑟𝑒−𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒 ← 𝑅(𝐷), 𝐷𝑎𝑢𝑔 ← 𝜙 

5:  for each(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) ∈  𝐷𝑟𝑒−𝑠𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒  𝒅𝒐 

6:      Select target 𝑦𝑡 ← 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑆𝑖  , 𝑥𝑡 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝑦𝑡 

7:      𝜆 ←
𝑆𝑦𝑖

𝑆𝑦𝑖
+𝑆𝑦𝑡

 

8:      𝑥̃ ← 𝐴(𝑥𝑖 , 𝑥𝑡; 𝜆) 

9:      Add(𝑥̃, 𝑦𝑖) 𝑡𝑜 𝐷𝑎𝑢𝑔 

10: end for 

11: for each class 𝑘 do 

12:     𝑆[𝑘] ←  
1

𝑁𝑘
∑

𝑒𝑥𝑝(𝑓𝑘(𝑥𝑗))

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝑓𝑖(𝑥𝑗))𝑖

𝑁𝑘
𝑗=1       # Update scores 

13: end for 

14: return 𝐷𝑎𝑢𝑔 
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比重調整」、以及「特徵保持導向的損失優化」三大核心設計，有效改善傳統資

料增強方法在長尾場景中所面臨的類別混淆與特徵重疊問題。 

 

本方法於訓練階段會先根據上一輪訓練中模型對各類別的平均信心分數，更

新類別分數表，作為本輪資料增強參考依據。接著每筆樣本將根據該分數表選

擇一個最具區辨性的目標類別進行資料混合，再依據雙方分數差異動態調整混

合比例 λ，最終生成具針對性的 MixUp 或 CutMix 增強樣本。整體訓練流程

如圖 2所示。 

 

本研究同時以演算法方式明確定義 FASS 的實作流程，完整列於表 1，

FASS 不僅能搭配其他重採樣機制使用，其類別分數的記憶與更新機制(見表 1

之第 11–13 行)也可作為一般 score-based 資料增強策略的通用模組進行拓展。

FASS 策略的創新之處，在於其並非單純強化資料量或單一方向的權重調整，而

 

圖 2 架構圖 
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是從類別結構（score-based）、混合機制（dynamic 𝜆）、特徵學習（𝐿𝐹𝑆）三個方

面同步優化，並可與其他重採樣或對比學習方法進行模組化整合。透過多輪實

驗結果可觀察到，FASS 在保持訓練穩定的同時，能顯著提升尾端類別的辨識

率，並於多個 benchmark 長尾資料集上達成競爭性結果。 
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第四章 實驗結果 

 

 

本章將系統性呈現本研究所提出之 Feature-Aware Score-Based Selection

（FASS）在各種長尾分類資料集上的實驗表現。首先，本研究說明整體實驗設

定，包括使用之資料集、模型架構與訓練參數；其次，依序展示 FASS 在 

CIFAR100-LT 與 ImageNet-LT 資料集上的分類效果，並與多種現有技術進行比

較。接著，本章深入進行消融實驗，評估各組件對模型效能的影響，特別關注 

MixUp、CutMix 與特徵分離策略的互補性，以及損失函數比例和策略頻率之超

參數分析。最後，本研究綜合所有結果進行討論，針對 FASS 的優勢與應用潛

力提出觀察與反思。 

 

 

4.1 資料集與任務說明 

  為驗證本研究所提出之 Feature-Aware Score-Based Selection（FASS）策略

的通用性與穩定性，本研究選擇三個具代表性的長尾影像分類資料集進行實

驗，包括 CIFAR10-LT、CIFAR100-LT 與 ImageNet-LT。這些資料集涵蓋不同

的類別數與不平衡程度，能有效模擬實務應用中常見的長尾分布情境。表 2 詳

細列出各資料集的訓練樣本數、測試樣本數、類別數與不平衡因子（Imbalance 

Factor, IF）設定。 
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其中，CIFAR10-LT 與 CIFAR100-LT 分別由 CIFAR-10 與 CIFAR-100 調

整而成，透過設定不同的 IF 值模擬從中度到極端不平衡的樣本分布；而 

ImageNet-LT 則為真實長尾資料集，含有超過千類，尾部類別樣本甚至少於 20 

張，對於模型的辨識能力與泛化能力提出更高挑戰。透過這三組資料集的綜合

驗證，可全面觀察 FASS 方法在各種資料量級與不平衡程度下的表現。 

 

 

4.2 模型與訓練細節 

  所有實驗皆於 NVIDIA RTX 4090 GPU 平台上執行，採用 PyTorch 框架。

為確保與先前研究公平比較，本研究依據 [8] 的 Baseline 參數設定，如表 3。 

表 2 :資料集資訊 

Datasets Training 

Samples 

Testing 

Samples 

Imbalance Factor Classes 

CIFAR10-LT 50,000 10,000 {10,50,100} 10 

CIFAR100-LT 50,000 10,000 {10,50,100} 100 

ImageNet-LT 115,800 50,000 256 1000 
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4.3 CIFAR10-LT、CIFAR100-LT 資料集實驗結果 

  本研究於 CIFAR10-LT 與 CIFAR100-LT 兩個經典長尾資料集上進行全面

性實驗，評估所提出之 FASS 方法在不同程度資料不平衡下的泛化能力與整合

性。CIFAR100-LT 提供 100 類細緻物件分類任務，挑戰性高，常用於驗證長尾

方法的實用性與穩定性；而 CIFAR10-LT 則雖類別較少，但仍可有效反映模型

在低樣本尾部類別上的表現。 

 

在 CIFAR100-LT 上，實驗涵蓋三種常見 Imbalance Factor（IF=10、50、

100），皆展現出所提方法的強勁表現。即便僅單獨使用 FASS，其在三種失衡程

度下的平均 Top-1 accuracy 皆穩定優於 baseline 模型，顯示其內建的語意選樣

與特徵分離策略能有效補足尾部類別的語意缺陷。進一步與現有先進策略如 

CMO[12]、CUDA[13]、RIDE[17] 等融合時，本方法表現再度顯著提升，於 

IF=100 的極端情境中，FASS 搭配 RIDE[17] 所取得的 Top-1 accuracy 高達 

51.73%，相較其他 state-of-the-art 技術皆有明顯優勢。詳細結果如表 4 所示，

其中灰底區塊為本研究實驗數據，粗體為該欄最佳，紅字則為全表最佳，顯示

表 3 :訓練參數表 

項目 CIFAR10-LT / CIFAR100-LT ImageNet-LT 

模型架構 ResNet-32 ResNet-50 

優化器 SGD(momentum = 0.9) SGD(momentum = 0.9) 

Weight 

Decay 
2 × 10−4 2 × 10−4 

學習率 

初始值 
0.1 0.1 

學習率 

策略 

Step decay：第 160 與 180 epoch 

時學習率乘以 0.01 

原始 ImageNet-LT benchmark 

設定，step decay 

批次大小 128 256 

訓練週期 200 epochs 100 epochs（依照 benchmark） 

實作平台 PyTorch + NVIDIA RTX 4090 PyTorch + NVIDIA RTX 4090 



26 
 

本方法在穩定性與準確率表現上皆具備領先地位。 

 

而在 CIFAR10-LT 上也可觀察到 FASS 能在 baseline 上帶來明確的準確率

表 4 :CIFAR-100-LT 結果 

Method IF=10 IF=50 IF=100 

CE 56.5 43.38 38.1 

CMO[12] 60.2 47.0 41.8 

CUDA[13] 59.5 46.2 42.0 

DODA[14] 59.9 48.0 44.5 

CMO+DODA[14] 59.5 49.3 44.9 

Ours 60.69 47.70 43.15 

CMO+CUDA+Ours 61.92 49.94 45.06 

LDAM[8] 57.5 47.2 43.2 

LDAM+CUDA[13] 57.9 50.8 47.1 

LDAM+DODA[14] 57.9 50.5 48.3 

LDAM+Ours 57.85 48.22 43.50 

LDAM+CMO+CUDA+Ours 59.77 52.23 48.71 

BCL[16] 58.9 49.1 44.2 

BCL+CUDA[13] 62.6 52.7 48.8  

BCL+DODA[14] 62.7 53.6 51.0 

BCL+Ours 63.29 52.28 47.20 

RIDE[17] 61.1 52.2 47.5 

RIDE+CMO[12] 60.1 53.1 50.0 

RIDE+CUDA[13] 59.9 52.1 49.6 

RIDE+DODA[14] 60.8 52.6 50.2 

RIDE+Ours 62.79 54.37 50.91 

RIDE+CMO+CUDA+Ours 63.16 55.78 51.73 
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提升。在 IF=100 的設定下，FASS 加入後整體準確率提升約 3.5%，特別是在

與如 LDAM[8]、CMO[12] 等重加權方法結合時，顯示其具備良好的相容性與

整合性。這也代表 FASS 並非僅適用於複雜且嚴重失衡的任務，在中小型任務

中同樣具有實質幫助與泛用性。CIFAR10-LT 的具體比較結果如表 5 所示，紅

色字體同樣進一步突顯出全表格中的整體最佳結果。 

 

 

4.4 ImageNet-LT 資料集實驗結果 

  為驗證本研究方法於更貼近現實場景的大規模長尾分類任務中的適用性與

泛化能力，本研究將所提出的 FASS 方法應用至 ImageNet-LT 資料集。該資料

集具有極端不平衡的樣本分布，且類別數高達千級，為長尾學習中最具挑戰性

的基準之一。為深入觀察模型於不同數量層級下的學習能力，本研究依據每類

訓練樣本數將所有類別區分為三類：Many-shot（超過 100 筆訓練樣本）、

Medium-shot（介於 20 至 100 筆之間）、以及 Few-shot（少於 20 筆樣本）。

此分類方式有助於進一步解析模型對頭部、中段及尾部類別的適應性差異。 

 

整體結果如表 6 所示，其中灰底區域標示本論文實作之結果，而紅色字體

則凸顯全表格中整體最優者。從整體 Top-1 準確率來看，FASS 單獨使用時已

可達到與 LDAM[8]、BCL[16] 等先進技術相當的水準，顯示其具備穩定且具競

表 5 :CIFAR-10-LT 結果 

Method IF=10 IF=50 IF=100 

CE 86.40 74.80 70.40 

Ours 89.65 80.98 76.45 

DRW+Ours 90.30 83.62 78.76 

LDAM+Ours 90.22 83.33 78.87 
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爭力的基本性能。而當進一步結合 RIDE[17]、CMO[12] 或 CUDA[13] 等策略

時，整體準確率更進一步推升至 54.8%，展現出優異的整合性與放大效益。相

比於僅仰賴頻率補償或特徵後期處理的傳統方法，FASS 能在語意層級上引入具

代表性的支持樣本，進一步提高辨識準確度與語意穩定性。 

 

 

4.5 消融實驗分析 

  為深入探討本研究所提出各模組與策略對整體效能的實質貢獻，本研究以 

CIFAR100-LT（Imbalance Factor = 100）為基礎進行一系列消融實驗。首先針對

資料增強策略的組合進行測試，結果如表 7 所示，本研究發現單獨使用 MixUp 

或 CutMix 均能顯著改善 baseline 模型之準確率，惟兩者結合使用時，效果最

為顯著。此結果反映出兩種方法於語意層級的互補性：MixUp 提供平滑的類別

表 6 :ImageNet-LT 結果 

Method Head Medium Tail All 

CE 64.0 33.8 5.8 41.6  

CUDA 67.1 47.1 13.4 47.2 

DODA 67.4 47.5 13.9 48.1 

CMO 67.0 42.3 20.5 49.1 

LDAM 60.4 46.9 30.7 49.8  

RIDE(3experts) 64.9 50.4 34.4 53.6  

RIDE(3experts)+CMO 65.6 50.6 34.8 54.0 

RIDE(3experts)+CUDA 66.0 51.7 34.7 54.7  

Ours 63.8 44.2 21.6 48.5 

CMO+Ours 63.9 46.2 24.7 49.9 

LDAM+Ours 60.8 46.9 31.6 51.0 

RIDE(3experts)+Ours 66.7 51.2 31.8 54.8 
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邊界過渡，而 CutMix 則強化局部語意對齊，兩者共用能更有效促進類別間的

特徵分離。 

表 7 :不同資料增強方法之消融實驗 

Method Accuracy 

Baseline 37.06 

w/ CutMix 40.52(+3.46) 

w/ MixUp 41.51(+4.45) 

w/ MixUp + CutMix 44.03(+6.97) 

 

為了確認提出之 FASS 策略是否有效，本研究評估了若移除 FASS 策略

（Feature-Aware Score-based Selection）後模型表現之變化。結果顯示如表 8，未

使用 FASS 時模型準確率明顯下滑，顯示該模組對於提升尾部類別辨識有實質

作用，其藉由引入上個 epoch 所記錄之 softmax 分布資訊，引導資料選擇，得

以更準確地補強分類模糊區間。 

表 8 :FASS 策略之消融實驗 

Method Accuracy 

w/o FASS 42.27 

w/ FASS 44.03(+2.24) 

 

此外，本研究針對損失函數中 𝛼 超參數進行分析，以掌握 Feature 

Separation Loss 與原始分類損失間的最佳權重配置。實驗結果參照圖 3，當 

𝛼 =  0.8 時表現最佳，若比例過低則特徵分離效果不足，過高則會使模型學習

偏離原始分類任務，進而導致過擬合。此結果進一步突顯平衡兩種學習目標的

重要性。 
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圖 3 不同損失函數比例 𝛼 之 Top-1 Accuracy 

 

最後，在 FASS 的應用頻率方面，本研究引入超參數 𝜌，以控制其於每個 

mini-batch 中啟用的比例。實驗結果如圖 4，當 𝜌 設定為 0.3 時整體效能達到

高峰，亦即適度啟用 FASS 能有效強化模型之資料選擇能力，但若使用頻率過

高，反而可能對模型學習造成干擾，導致收斂不穩。 
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圖 4 策略應用頻率 𝜌 之 Top-1 Accuracy 
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第五章 結論與未來展望 

 

 

  本研究針對長尾分布（Long-Tailed Distribution）中常見的特徵混淆與樣本

失衡問題，提出一套具備語意感知能力的訓練機制 Feature-Aware Score-based 

Selection（FASS）。不同於傳統僅依據樣本數量進行重加權或重採樣的方法，本

研究強調「特徵語意」的重要性，透過動態分數記錄、資料選擇與特徵強化的

機制，針對尾部樣本進行更具語意辨識力的訓練設計。整體方法兼具穩定性、

可擴充性與實務應用潛力，並可與現有方法進行高度整合，展現出強大的兼容

性與效能。 

 

實驗方面，本研究於 CIFAR100-LT、CIFAR10-LT 以及 ImageNet-LT 等經

典長尾資料集上進行系統性測試，並採用 ResNet-32 與 ResNet-50 作為主幹架

構。結果顯示，在各種不平衡程度下，FASS 均能有效提升分類準確率，其中於 

CIFAR100-LT（IF=100）下甚至創下與 RIDE 結合後的最佳成績，展現其於極

端失衡環境中依然具備穩健的表現，即便在較為簡單的 CIFAR10-LT 資料集

上，FASS 亦能穩定提升 baseline 表現，並展現出高度模組化的整合潛力。 

 

本研究亦透過消融實驗驗證各項子模組的貢獻性，包含 MixUp 與 CutMix 

的互補性、𝛼 參數的損失平衡設計、FASS 模組的選擇效益、以及其應用頻率𝜌

之影響。實驗顯示上述設計若任一缺失，均會導致效能明顯下滑，反映本方法

在整體架構上具備嚴謹的內部耦合。 

 

本研究所提出之 FASS 框架在設計上具有高度的通用性與延展性，不僅可

應用於圖像分類等靜態任務，更有潛力拓展至如物件偵測、語意分割與行為辨

識等結構性預測任務。這些任務同樣面臨類別不平衡與特徵混淆的挑戰，因此

透過特徵感知的樣本選擇策略與單側監督機制，有望進一步強化模型對尾端類
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別或難分樣本的辨識能力。此外，未來亦可將 FASS 應用於更具挑戰性的真實

世界資料集，例如醫療影像、自然場景、衛星遙測等領域，進一步驗證其在多

樣化資料型態與應用環境中的實用性與泛化能力。 
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