
Rui Hu
2023.1.11

A Whac-A-Mole Dilemma: Shortcuts Come in Multiples Where Mitigating One Amplifies Others. CVPR2023 Submission.



背景

• 现有的去偏方法都基于一个脆弱的假设, 即数据中只存在single bias; 然而Real-
world data会存在multi-bias, 现有方法在multi-bias设置下性能未知;

Target: the car’s body type
Shortcut: background & co-occurring object

Target: object
Shortcut:  texture & background & watermark



观察性实验

现有方法的性能如何?

• 现有方法面临打地鼠
困境: 消除了一个
bias会放大另一个
bias;
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Method

• 面向的设置: 偏见类型已知, 偏见标签未知

• 方案: 针对性数据增强 + 分类器集成

Limitation
• 需要提前知道训练集中的

bias类型;
• 并非所有bias都可以被数

据增强.



引申想法

通用数据增强方法

• 数据增强方法应用广泛, 但是不同方法在偏见问题上表现不同, 例如CutMix可以缓
解Co-obj偏见, 而Cutout可以缓解BG偏见, 原因是什么? 能否博采众长, 提出更好
的数据增强方法;

无监督去偏见方法

• 对不同无监督去偏见方法在多偏见问题上的差异进行分析比较;

预训练方法避免ImageNet中的偏见

• ImageNet数据集常常被用于视觉预训练任务, 比如Moco和MAE. 同时ImageNet被
证明存在watermark/texture/background等偏见, 现有预训练训练模型或多或少
地受到这些bias的影响, 能否提出一种面向ImageNet的改进的预训练方法;



面向视觉模型的通用测试和增强工具

• 大多数数据集(ImageNet, COCO等)都存在一些常见的data bias, 比如背景bias, 纹
理bias, 水印bias, 一般的测试集无法评估视觉模型在这些OOD情况的性能;

• 我们提出数据增强工具, 集成常见的bias数据增强, 方便模型开发人员生成OOD测
试集;

• 同时, 在发现模型bias后, 模型开发人员可以选择增强训练集, 重新训练模型, 改进模
型效果.
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谢 谢!


