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1 引言
    近年来，深度学习在图像分类、目标检测、人脸识别等计算机视觉任务中
取得了巨大的成功。然而，当深度学习模型遇到长尾分布数据时，往往会表现
不佳。这是因为长尾分布数据的头部少数类占据了大多数数据，而尾部多数类
却占据了很少的一部分数据。因此，深度学习模型在处理长尾分布数据时会偏
向头部类。但我们对它的期望是可以在所有类上都表现良好，而不是偏向头部
类。长尾识别的本质便是这两者之间的不匹配问题。
    我们将现有的解决方案分为五类：一是重采样，其策略是试图构造出平衡
的数据集；二是重加权，其策略是在损失函数中给小的类别分配大的权重；三
是迁移学习，分别对头部类和尾部类建模，将学到的头部类的信息、表示、知
识迁移给少数类使用；四是解耦特征学习和分类器学习，由于类别重新平衡方
法（重采样和重加权）都会损害深度网络学习到的深度特征的表示能力，该方
法把不平衡学习分为两个阶段，在特征学习阶段正常采样，在分类器学习阶段
平衡采样，以此来克服类别重新平衡方法的缺点；五是其它方法，是一些长尾
学习在其它领域的相关研究工作。

2 主要方法
2.1 数据重采样

过采样中的数据合成方法是利用已有样本生成更多样本，其中最常见的一
种方法为Smote[1]，它利用少数类样本在特征空间的相似性来生成新样本。对

于少数类样本�� ∈ ����，从它属于少数类的K近邻中随机选取一个样本点��，

生成一个新的少数类样本����：
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其中δ∈[0,1]，是一个随机数。
Smote为每个少数类合成相同数量的新样本，这样就存在一些潜在的问题：

一方面是增加了类别之间重叠的可能性，另一方面是生成一些没有提供有益信
息的样本。为了解决这个问题，Han提出了Borderline-Smote[2]方法。
Borderline-Smote为每个少数类样本计算K近邻，但只为其中K近邻中有一半以
上多数类样本的少数类样本生成新样本。直观地讲，只为那些周围大部分是多
数类样本的少数类样本生成新样本，因为这些样本往往是边界样本。在确定了
为哪些少数类样本生成新样本后再利用Smote生成新样本。
总的来说，重采样就是在已有数据不平衡的情况下，人为的让模型学习时接触
到的训练数据是类别平衡的。不过由于尾部类的少量数据往往被反复学习，缺
少足够多的样本差异，鲁棒性较差；而头部拥有丰富多样性的大量数据又往往
得不到充分学习。因此，重采样在非平衡程度相对较小的长尾分布数据集上往
往可以取得比较好的效果；但是如果在极端失衡的长尾分布下，这种方法的效
果就微乎其微了，所以重采样也并非是个真正完美的解决方案。

2.2 重加权
在直觉上，我们认为数据越多越好，但是由于数据之间存在信息重叠，随

着样本数量的增加，模型可以从数据中提取的有益信息逐渐减少。基于此观察，
Cui等提出了一种考虑数据重叠来帮助量化有效样本数的方法，它与每个类别
的有效样本数成反比来重新加权损失[3]。
    给定一个类，将其特征空间中所有可能的数据集合表示为S。我们假设S的体
积为N，N≥1。将每个样本表示为S的一个子集，其单位体积为1，并且可能与
其他样本重叠。文中定义，样本的有效数量是样本的期望体积。将样本的有效

数量(期望体积)表示为��，其中n是样本数量。可以用一个简单的公式来计算：

E� = �1 − β��/�1 − β�              �2�
其中�∈[0，1]，是一个超参数，�=(N−1)/N。
当N较大时，有效样本数与样本数n趋近相同。这时唯一的原型数N较大，

因此不存在数据重叠，每个样本都是唯一的。在另一个极端，如果N=1，这意
味着只有一个原型，所以这个类中的所有数据都可以通过数据扩充、转换等由
这个原型表示。

为了解决不平衡数据的训练问题，文中还提出了一种类别平衡损失。引入
一个与有效样本数成反比的加权因子，该因子与�类样本的有效样本数量成反
比：��=1/���。类别平衡损失为：
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其中��是真实类别y中的样本数。� = 0对应没有重新加权损失，而� → 1
对应通过相反的类别频率重新加权损失。

文中在大规模数据集上进行了对比实验，证实了类别平衡损失比Softmax
损失、Sigmoid损失、Focal 损失[4]等有了显著的性能提升。但是文中的方法现
在还做不到给每个类别都找到超参数。接下来，文中计划通过在数据分布中纳
入合理的假设或设计，用基于自适应的方法来扩展当前方法的框架。

相对而言，我比较喜欢纯粹的重加权相关的拓展研究，通过对损失函数的
改进来解决长尾识别问题。它们大部分实现简单，往往只需修改下损失函数，
就可以取得非常具有竞争力的结果。但是重加权方法也是具有局限性的，因为
它以牺牲深度网络的特征学习模块的性能为代价，显著提升了深度网络的分类
器学习模块的性能，所以重加权也并非是个真正完美的解决方案。

2.3 迁移学习
2019年，UC Berkeley的研究人员们深入研究了视觉识别问题的背景和设

定，重新定义了开放长尾识别问题，通过融合不平衡分类、少样本学习和开放
集识别三方面，大幅度提升长尾数据识别的表现[5]。长尾识别不仅要处理封闭
世界中的不平衡分类和少样本学习，而且还要处理开放集识别。基于此观察，
Liu等提出了一种集成的长尾识别模型，来处理开放集识别。
        文中提出的长尾识别模型主要由两个模块组成：动态元嵌入和调节注意力。
前者在头部类和尾部类之间建立联系并传递知识，而后者则在头部类和尾部类
之间保持区别。由于长尾分布的头部类数据足够丰富，因此特征提取器一般可
以很好地提取出头部类的特征。而尾部类严重缺乏数据，导致特征提取器无法
很好地提取出这些类别的特征。
        为了解决尾部类问题，文中引入了一个记忆模块，里面存储着每个类的原

型。通过类似中心损失的方式考虑了类别内与类别间信息构造出来的。当用特
征提取器提取特征时，会从记忆模块中借鉴一些有用的信息来扩充当前的特征
表示。
        文中还提出了用概念选择器来控制融合特征的数量和种类。由于头部类别
已经具有丰富的数据，只需小部分特征用于针对它们的融合。而对于尾部类别
来说，数据较少所以记忆特征中对它们有着较大的提升作用。
        文中通过实验发现，对特征图添加空间注意力可以进一步增强特征的判别
能力。对于不同类别的图像，具有判别能力的信息往往分布在图片的不同位置
上，如果能自适应地给出一个注意力更关注这些位置，或许会使最终学到的特
征更适合分类这样。所以为了让模型能具备这种自适应的提取判别特征的效果，
文中提出了调节注意力，它由图像上的自注意力和空间注意力构成。
        文中将这一模型应用到ImageNet-LT、Places-LT数据集上，比Focal损失[4]、
距离损失[6]、Plain Model[7]等有了显著的性能提升。
基于开放长尾识别问题的视觉任务更适合于数据的自然分布，能够更准确贴切
地描述真实状况，将会为目标检测、分割和强化学习带来新的提升。
        对于迁移学习方法而言，从头部类中学习通用知识，然后迁移到尾部类中
的这种理念和实际效果都非常好。但是这类方法，它们大部分实现起来比较困
难，因为它们往往还需要设计额外的比较复杂的模块。不过目前的偏好也并非
绝对，也许未来我们可以设计出简单有效的迁移模型。

2.4 解耦特征学习和分类器学习
        2020年，Zhou等首次揭示了重采样和重加权这类类别重新平衡方法，其奏
效的原因实际在于它们显著提升了深度网络的分类器学习的性能。但是，它们
也意外地损害了所学习的深层特征的表示能力[8]。
        基于这一观察，Zhou等提出了一个双边分支网络（BBN），以同时兼顾特
征学习和分类器学习。将深度模型的这两个重要模块进行解耦，从而保证两个
模块互不影响，共同达到优异的收敛状态，协同促进深度网络在长尾数据分布
上的泛化性能。
        BBN主要由三部分组成：常规学习分支、再平衡分支、累计学习策略。常
规学习分支和再平衡分支分别用于特征学习和分类器学习 。这两个分支使用了
同样的残差网络结构，除最后一个残差模块，两个分支的网络参数是共享的。
文中为这两个分支分别配备了均匀采样器和逆向采样器，得到两个样本 
(��, ��)和(��, ��)作为输入数据，其中前者用于常规学习分支，后者用于再平
衡分支；
然后，将这两个样本送入各自对应的分支后，通过残差网络和全局平均池化
（GAP）得到特征向量��和��；最后，通过使用一个自适应权衡参数α来控制

��和��的权重，将加权特征向量α��和（1-α）��分别发送到分类器��和��，
然后再通过逐元素累加的方式将其输出整合到一起。
        经实验验证，BBN在多个长尾分布的标准数据集（iNaturalist2017/2018、
CIFAR-10-LT和CIFAR-100-LT）上均取得了目前最佳的视觉识别性能，彻底改
善了长尾任务的识别性能。
        在深度学习中，特征学习和分类器学习通常被耦合在一起进行端到端的模
型训练。但在长尾分布数据的极度不平衡因素影响下，特征学习和分类器学习
的效果均会受到不同程度干扰。解耦特征学习和分类器学习这类方法，将深度
模型这两个模块进行解耦，从而保证两个模块互不影响，共同达到优异的收敛
状态，协同促进深度网络在长尾数据分布上的泛化性能。这种方法简单有效，
易于实现，所以我们认为这是目前最优的长尾识别解决方法。3 总结与展望
        本文对解决长尾识别问题的若干方法进行了介绍和讨论，之前的一些传统
的非平衡学习方法也可以用来解决长尾识别问题。例如，重采样和重加权方法，
都可以用来解决长尾识别问题。这些方法可以直接影响深度网络中分类器权重
的更新，从而促进了分类器的学习。但是，它们也在一定程度上损害所学习深
层特征的表示能力。所以本文还介绍了一些迁移学习、解耦特征学习和分类器
学习的方法。对于长尾识别问题的研究，我认为在以下方面有待进一步的探索：
生成对抗网络和对抗样本在最近几年中取得了长足的进步。我们能否利用对抗
样本来提高生成式对抗网络生成的图片的多样性，对生成对抗网络添加小的扰
动来生成多样性更高的数据，从而丰富尾部类的多样性。
        目前，长尾识别处理的都是封闭世界中的不平衡分类和少样本学习，针对
开放集识别的方法还很少。当我们考虑到整体时，性能就会大大下降。
我们需要将新提出的方法应用于更多不同的长尾分布数据集，将结果与多类的
性能评价指标进行比较，将有助于为长尾识别的未来应用确定首选的深度学习
方法。
        目前，我们用在长尾识别问题上的评价指标大多都是多标签分类的性能评
价指标，因此提出专门用在长尾识别问题上的评价指标就是未来我们必须要考
虑的了。
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