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[摘要] 　 长尾识别是目前深度学习领域最热门的研究方向之一ꎬ长尾识别的工作重点是解决长尾分布数据的

计算机视觉识别任务. 长尾分布的显著特征为 ２－８ 分布ꎬ即 ２０％的类占据 ８０％的样本. 将少数几个类占据了大

部分数据的类称之为头部类ꎻ而大多数类占据了很少部分数据的类称之为尾部类. 首先ꎬ列举解决长尾识别问题

的各种方法. 然后ꎬ将其划分为重采样、重加权、迁移学习、解耦特征学习和分类器学习以及其它方法进行阐述.
最后ꎬ阐述对相关方法的理解.
[关键词] 　 深度学习ꎬ长尾识别ꎬ计算机视觉ꎬ研究方法ꎬ神经网络

[中图分类号]ＴＰ１８１　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１６７２－１２９２(２０２２)０２－００６３－１０

Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ａｄｖａｎｃｅ ｉｎ Ｌｏｎｇ￣ｔａｉｌｅｄ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｚｈａｎｇ Ｍｉｎｇ１ꎬ２ꎬＺｈａｉ Ｊｕｎｈａｉ１ꎬ２ꎬＸｕ Ｌｅｉ１ꎬ２ꎬＧａｏ Ｇｕａｎｇｙｕａｎ１ꎬ２

(１.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ＳｃｉｅｎｃｅꎬＨｅｂｅｉ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＢａｏｄｉｎｇ ０７１００２ꎬＣｈｉｎａ)
(２.Ｈｅｂｅｉ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬＨｅｂｅｉ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＢａｏｄｉｎｇ ０７１００２ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｌｏｎｇ ｔａｉｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｐｏｐｕｌａｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｆｏｃｕｓ ｏｆ
ｌｏｎｇ ｔａｉｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔａｓｋ ｏｆ ｌｏｎｇ￣ｔａｉｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｐｒｏｍｉｎｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｌｏｎｇ￣ｔａｉｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ２－８ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬｔｈａｔ ｉｓꎬ２０％ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｅｓ ａｃｃｏｕｎｔ ｆｏｒ ８０％ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ. Ｗｅ ｃａｌｌ ａ
ｃｌａｓｓ ｗｉｔｈ ａ ｆｅｗ ｃｌａｓｓｅｓ ｔｈａｔ ｍａｋｅ ｕｐ ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ａ ｈｅａｄｅｒ ｃｌａｓｓ. Ｃｌａｓｓｅｓ ｗｈｅｒｅ ｍｏｓｔ ｃｌａｓｓｅｓ ｏｃｃｕｐｙ ａ ｓｍａｌｌ ｐｏｒｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ａｒｅ ｃａｌｌｅｄ ｔａｉｌ ｃｌａｓｓｅｓ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｌｏｎｇ ｔａｉｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.
Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅｙ ａｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇꎬｒｅ￣ｗｅｉｇｈｔｉｎｇꎬｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｏｕｒ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬｌｏｎｇ￣ｔａｉｌｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｅｔｈｏｄꎬｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

近年来ꎬ深度学习在图像分类[１]、目标检测[２]、人脸识别[３] 等计算机视觉任务中取得了巨大的成

绩. 然而ꎬ当深度学习模型遇到长尾分布数据时ꎬ往往会表现不佳. 这是因为长尾分布数据集的头部少数

类占据了大多数数据ꎬ而尾部多数类却占据了很少的一部分数据. 深度学习模型在处理长尾分布数据集

时会偏向头部类ꎬ但对其期望是可以在所有类上都表现良好ꎬ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[４] .
由于尾部类也是整个长尾分布数据集的重要组成部分ꎬ所以仅仅为了获得均匀的分布而将其去除是

不可取的. 但传统的机器学习方法和具有先进性能的深度模型对长尾分布建模是具有挑战性的.
将长尾学习困难的本质分为以下 ３ 个方面:一是长尾分布数据集中尾部类样本太少ꎬ整个数据集的不

平衡程度太高. 二是深度模型的损失由头部类主导ꎬ使分离的超平面严重偏离尾部类. 三是尾部类数据太

少ꎬ类内多样性太低.
我们并以这些困难作为解决方案的线索将现有的解决方案分为 ５ 类:一是重采样ꎬ其策略是试图构造

出平衡的数据集. 二是重加权ꎬ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ꎬ分别对
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头部类和尾部类建模ꎬ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ꎬ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ꎬ该
方法把不平衡学习分为两个阶段ꎬ在特征学习阶段正常采样ꎬ在分类器学习阶段平衡采样ꎬ以此来克服类

别重新平衡方法的缺点. 五是其它方法ꎬ是一些长尾学习在其它领域的相关研究工作.
本文针对已经提出解决长尾识别的方法进行综述ꎬ并对这些方法按照重采样、重加权、迁移学习、解耦

特征学习和分类器学习方法以及其它方法进行分类. 对每一种方法的创新点、优缺点进行论述ꎬ这为从事

相关研究的人员提供了一些有价值的内容.

１　 相关工作

长尾识别问题涉及数据不平衡问题和少样本问题. 下文分 ５ 类介绍ꎬ包括重采样、重加权、迁移学习、
解耦特征学习和分类器学习以及其它方法.
１.１　 重采样

数据重采样可以分为两种类型:一种是对拥有小部分数据的类别进行过采样[５－７] . 由于随机过采样这

种重复采样方法往往会导致严重的过拟合ꎬ所以现在主流的过采样方法是数据合成[８－１０] . 即通过某种方

式人工合成一些少数类样本ꎬ从而达到类别平衡的目的. 经典方法 Ｓｍｏｔｅ[１１]的思路就是选取任意的少数类

样本ꎬ用 Ｋ 近邻[１２]选取其相似样本ꎬ通过对样本线性插值得到新样本. 生成对抗网络[１３] 在最近几年中取

得了显著的进步. 然而ꎬ增加具有高多样性的样本仍然具有挑战性.
另一种是对于拥有大部分数据的类别进行欠采样[１４－１５] . 随机欠采样是从多数类样本中随机选取一些

样本去除掉. 这种方法的缺点是被去除的样本可能包含着一些重要信息ꎬ这样会导致学习出来的模型效

果不好. 而 ＥａｓｙＥｎｓｅｍｂｌｅ 和 ＢａｌａｎｃｅＣａｓｃａｄｅ[１６]便是采用集成学习的机制来处理传统随机欠采样中的信息

丢失问题.
１.２　 重加权

经典的重加权方法[１７－２０]通常在目标函数上对尾部类的训练数据施加较大惩罚ꎬ借此克服不平衡问

题. 一般而言ꎬ损失函数中的惩罚权重与类别对应样本数成反比. 但最近ꎬＣｕｉ 等提出了一种基于有效样本

数来重新加权损失的方法ꎬ替代了之前根据样本数目比例确定惩罚权重的做法[２１] .
除了上述在类别上调整权重的方法外ꎬ还有一些研究侧重于在样本上重新加权损失[２２－２４] . 这些方法

通过提高难学样本的权重和降低易学样本的权重ꎬ来进行重新加权损失.
目前ꎬ重加权方法还包括对已有损失函数的改进[２５] 和提出新型的损失函数[２６] . 其中ꎬ对分类器做正

则化[２７]和修改损失函数来为不同的类施加不同的惩罚的方法都有局限性. 分类器权重正则化与优化器的

选择有关ꎬ修改损失函数大多不能满足损失函数在降到最低时ꎬ错误率也要达到最小. 因此ꎬＭｅｎｏｎ 等[２８]

提出了一种基于 ｌｏｇｉｔ 的训练方法来克服重加权方法带来的不稳定影响.
１.３　 迁移学习

迁移学习[２９－３２]通常分别对头部类和尾部类建模ꎬ将学到的头部类的信息、表示、知识迁移给少数类使

用. Ｗａｎｇ 等[３３]构造了一个元网络ꎬ学习如何逐步将元知识从头部类迁移到尾部类. Ｍｏｓｔａｆａ 等[３４] 提出了

一种长尾信息网络模型ꎬ使用元数据驱动的方法在网络发布的数据集之间建立语义信息网络ꎬ改善了跨学

科的信息可重用性.
１.４　 解耦特征学习和分类器学习

解耦特征学习和分类器学习方法是把不平衡学习分为两个阶段ꎬ在特征学习阶段正常采样ꎬ在分类器

学习阶段平衡采样ꎬ这样可以带来更好的学习效果ꎬ这也是我目前认为最优的长尾识别方法.
Ｚｈｏｕ 等[３５]提出了一种具有特定累积学习策略的双边分支网络ꎬ彻底改善了长尾识别的性能. Ｋａｎｇ

等[３６]提出了一个解耦的训练模式ꎬ首先联合特征学习和分类器学习ꎬ然后通过使用类别平衡采样方法重

新训练分类器来获得平衡分类器ꎬ这样有助于模型更好的学习尾部类特征.
１.５　 其它方法

此外ꎬ还有一些其它类型的方法[３７－３８]来解决长尾识别问题. Ｍａ 等[３９]提出了一种新的聚合－分散训练

方式ꎬ从而实现了对每个类别的准确分类. Ｔｏｎｇ 等[４０] 提出了一种低复杂度的大规模多标签学习算法ꎬ其
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目标是通过自适应地修剪尾部标签来促进模型的快速预测.
以上都是用来解决长尾识别问题的ꎬ有些方法虽然不是专门为解决长尾问题而设计的ꎬ但是也可以部

分解决. 下面对其中的一些方法进行详细的论述ꎬ并对每一类方法的创新点、优缺点进行讨论.

２　 主要方法

２.１　 数据重采样

２.１.１　 Ｓｍｏｔｅ
过采样中的数据合成方法是利用已有样本生成更多样本ꎬ其中最常见的一种方法为 Ｓｍｏｔｅ[１１]ꎬ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 ｘｉ∈Ｓｍｉｎꎬ从它属于少数类的 Ｋ 近邻中随

机选取一个样本点 ｘ^ｉꎬ生成一个新的少数类样本 ｘｎｅｗꎬ

ｘｎｅｗ ＝ ｘｉ＋( ｘ^－ｘｉ)∗δ. (１)
式中ꎬδ∈[０ꎬ１]ꎬ是一个随机数.

Ｓｍｏｔｅ 为每个少数类合成相同数量的新样本ꎬ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ꎬ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ꎬＨａｎ 等[８] 提出了

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣Ｓｍｏｔｅ 方法.
Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ￣Ｓｍｏｔｅ 为每个少数类样本计算 Ｋ 近邻ꎬ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ꎬ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ꎬ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.
２.１.２　 ＮｅａｒＭｉｓｓ

ＮｅａｒＭｉｓｓ 本质上是一种原型选择方法ꎬ即从多数类样本中选取最具代表性的样本用于训练ꎬ主要是为

了缓解随机欠采样中的信息丢失问题. ＮｅａｒＭｉｓｓ 采用一些启发式的规则来选择样本ꎬ根据规则的不同可分

为 ３ 类:
(１)ＮｅａｒＭｉｓｓ－１:选择到最近的 Ｋ个少数类样本平均距离最近的多数类样本.
(２)ＮｅａｒＭｉｓｓ－２:选择到最远的 Ｋ个少数类样本平均距离最近的多数类样本.
(３)ＮｅａｒＭｉｓｓ－３:对于每个少数类样本选择 Ｋ个最近的多数类样本ꎬ目的是保证每个少数类样本都被

多数类样本包围.
总的来说ꎬ重采样就是在已有数据不平衡的情况下ꎬ人为地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ꎬ缺少足够多的样本差异ꎬ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ꎬ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ꎬ这种方法的效果就微乎其微了ꎬ所以重

采样也并非是个真正完美的解决方案.
２.２　 重加权

２.２.１　 基于有效样本数的重加权方法

在直觉上ꎬ我们认为数据越多越好ꎬ但是由于数据之间存在信息重叠ꎬ随着样本数量的增加ꎬ模型可以

从数据中提取的有益信息逐渐减少. 基于此观察ꎬＣｕｉ 等[２１] 提出了一种考虑数据重叠来帮助量化有效样

本数的方法ꎬ它与每个类别的有效样本数成反比来重新加权损失.
给定一个类ꎬ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 ＮꎬＮ≥１. 将每个样

本表示为 Ｓ的一个子集ꎬ其单位体积为 １ꎬ并且可能与其他样本重叠. 本文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 Ｅｎꎬ其中 ｎ是样本数量.
Ｅｎ ＝(１－βｎ) / (１－β) . (２)

式中ꎬβ∈[０ꎬ１]ꎬβ＝(Ｎ－１) / Ｎ是一个超参数.
当 Ｎ较大时ꎬ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ꎬ因此不存在数据重叠ꎬ每

个样本都是唯一的. 在另一个极端ꎬ如果 Ｎ＝ １ꎬ这意味着只有一个原型ꎬ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.
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为了解决不平衡数据的训练问题ꎬ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ꎬ该因子与 ｉ类样本的有效样本数量成反比:αｉ ＝ １ / Ｅｎｉ . 类别平衡损失为:

L(ｐꎬｙ)＝ １
Ｅｎｙ

L(ｐꎬｙ)＝ １－β
１－βｎｙ

L(ｐꎬｙ) . (３)

式中ꎬｎｙ 是真实类别 ｙ中的样本数. β＝ ０ 对应没有重新加权损失ꎬ而 β→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ꎬ证实了类别平衡损失比 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失、Ｓｉｇｍｏｉｄ 损失、Ｆｏｃａｌ 损

失[２３]等有了显著的性能提升. 但是该方法还做不到给每个类别都找到超参数. 下面通过在数据分布中纳

入合理的假设或设计ꎬ用基于自适应的方法来扩展当前方法的框架.
２.２.２　 均衡损失

当某个类别的样本用于训练时ꎬ模型对其它类别的预测参数就会受到副作用梯度的影响ꎬ使得对其它

类别的预测概率变低. 由于稀有类别的样本几乎不会出现ꎬ因此在网络参数更新期间ꎬ起副作用的梯度会

严重影响这些类别的预测参数.
为了解决这个问题ꎬＴａｎ 等[２５]提出了一种均衡损失函数ꎬ它忽略了尾部类的梯度. 在网络参数更新过

程中ꎬ保护了模型对尾部类的学习能力.
在原始的 Ｓｏｆｔｍａｘ 交叉熵损失函数中引入权重项 ｗꎬ以减少负样本对尾部类的影响. 均衡损失可以表

示为

LＳＥＱＬ ＝ － ∑
Ｃ

ｊ ＝ １
ｙ ｊ ｌｇ(􀭴ｐ ｊ) . (４)

式中ꎬ

􀭴ｐ ｊ ＝
ｅｚ ｊ

∑
Ｃ

ｋ ＝ １
ｗｅｚｋ
. (５)

并且权重项 ｗ为

ｗ＝ １－βＴλ( ｆｋ)(１－ｙｋ) . (６)
式中ꎬβ是一个随机变量ꎬ用于维护负样本的梯度. ｆｋ 是类别 ｋ在数据集中出现的频率. Ｔλ(ｘ)是阈值函数ꎬ
当 ｘ<λ时输出 １ꎬ否则输出 ０. 对于数量频率低于阈值的稀有类别ꎬ忽略负样本的副作用梯度. 文中利用 λ
将尾部类别与所有其他类别区分开来.

通过大规模数据集进行了对比实验ꎬ证实了均衡损失比 Ｆｏｃａｌ 损失[２３]、Ｃｌａｓｓ￣ａｗａｒｅ 采样[６]、Ｒｅｐｅａｔ
Ｆａｃｔｏｒ 采样[４１]和类别平衡损失[２１]有了显著的性能提升. 这种方法简单而有效ꎬ在目标检测和图像分类方

面效果显著.
２.３.３　 距离损失

Ｚｈａｎｇ 等[４２]在研究了长尾数据对神经网络训练的影响时ꎬ提出了一种新的距离损失函数ꎬ以便在训

练过程中有效地利用尾部数据.
距离损失与中心损失[４３]很类似ꎬ都是增大了类别间的距离ꎬ减小了类别内的距离. 但是距离损失还可

以减小尾部部分数据对识别率的影响.
距离损失可以表示为

LＲ ＝αLＲｉｎｔｒａ＋βLＲｉｎｔｅｒ . (７)
LＲｉｎｔｒａ表示类别内损失

LＲｉｎｔｒａ ＝ ∑
ｉ⊆Ｉ

LｉＲｉｎｔｒａ ＝ ∑
ｉ⊆Ｉ

ｋ

∑
ｋ

ｊ ＝ １

１
Ｄ ｊ

. (８)

文中利用调和平均值来解决类别内的距离ꎬ其中 ｋ的值ꎬ按照经验设置为 ２.
LＲｉｎｔｅｒ表示类别间的损失

LＲｉｎｔｅｒ ＝ｍａｘ(Ｍ－ＤＣｅｎｔｅｒꎬ０) . (９)
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最终损失函数可以表示为

L＝LＳ＋λLＲ . (１０)
式中ꎬLＳ 是 Ｓｏｆｔｍａｘ 交叉熵损失函数. 为了在提高模型分类能力ꎬ联合采用距离损失和 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失.

在 ＬＦＷ 和 ＹＴＦ 数据集上进行了对比实验ꎬ证实了距离损失比 Ｓｏｆｔｍａｘ 损失、中心损失[４３]、ＤｅｅｐＦａｃｅ[４４]

等有了显著的性能提升ꎬ为解决长尾识别问题提供了新方法.
通过对损失函数的改进来解决长尾识别问题. 大部分实现简单ꎬ往往只需修改下损失函数ꎬ就可以取

得非常具有竞争力的结果. 但重加权方法也是具有局限性的ꎬ因为其以牺牲深度网络的特征学习模块的

性能为代价ꎬ显著提升了深度网络的分类器学习模块的性能ꎬ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

２.３.１　 开放长尾识别

２０１９ 年ꎬＵＣ Ｂｅｒｋｅｌｅｙ 的研究人员们深入研究了视觉识别问题的背景和设定ꎬ重新定义了开放长尾识

别问题ꎬ通过融合不平衡分类、少样本学习和开放集识别三方面ꎬ大幅度提升长尾数据识别的表现[４５] .
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ꎬ而且还要处理开放集识别. 基于此观

察ꎬＬｉｕ 等[４５]提出了一种集成的长尾识别模型ꎬ来处理开放集识别.
如图 １ 所示ꎬ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ꎬ而后者则在头部类和尾部类之间保持区别.

图 １　 长尾识别模型

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｌｏｎｇ￣ｔａｉｌｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

由于长尾分布的头部类数据足够丰富ꎬ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ꎬ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ꎬ文中引入了一个记忆模块ꎬ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ꎬ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. 另外ꎬ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ꎬ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ꎬ数据较少所以记忆特

征中对它们有着较大的提升作用.
通过实验发现ꎬ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ꎬ具

有判别能力的信息往往分布在图片的不同位置上ꎬ如果能自适应地给出一个注意力更关注这些位置ꎬ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ꎬ文中

提出了调节注意力ꎬ它由图像上的自注意力和空间注意力构成.
将这一模型应用到 ＩｍａｇｅＮｅｔ￣ＬＴ、Ｐｌａｃｅｓ￣ＬＴ 数据集上ꎬ比 Ｆｏｃａｌ 损失[２３]、距离损失[４２]、Ｐｌａｉｎ Ｍｏｄｅｌ[４６]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ꎬ能够更准确贴切地描述真实状况ꎬ将会

为目标检测、分割和强化学习带来新的提升.
—７６—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２２ 卷第 ２ 期(２０２２ 年)

２.３.２　 为尾部类样本构造特征云

２０２０ 年ꎬＬｉｕ 等提出了一种为尾部类样本构造特征云的方法ꎬ在训练过程中来扩展尾部类的分布ꎬ在
特征空间中将头部类的类内分布转移到尾部类[４７] . 目标是使尾部类在训练中实现与头部类相似的类内角

度变化.
首先ꎬ计算头部类特征与其对应类中心之间的夹角分布. 然后平均所有头部类的角方差ꎬ就得到了头

部类的总体方差. 然后ꎬ考虑将头部类的方差传递给每个尾部类. 文中提出在每个尾部类实例的深层特征

空间中增加一定的扰动. 随着特征向量的增加ꎬ一个特定的特征向量变成一组散布在其周围的可能特征ꎬ
这被称为特征云.

特征云的本质是一个概率模型. 既然尾部类自身由于样本数量稀少ꎬ导致类内多样性不足ꎬ那么就要

向头部类学习ꎬ将头部类的类内多样性迁移到尾部类用特征云来填充尾部类的特征空间.
每个具有相应特征云的实例都会有一个相对较大的分布范围ꎬ使得尾部类与头部类具有相似的角度

分布. 因此ꎬ它减轻了学习到的特征空间的失真ꎬ并改善了对长尾数据的深度表示学习.
大规模进行了对比实验ꎬ证实了文中方法比 Ａｄｖｅｓａｒｉａｌ[４８]、ＡＡＣＮ[４９] 等有了显著的性能提升ꎬ为解决

长尾识别问题提供了新的思路.
２.３.３　 ＩＥＭ

通常用一个原型表示一个类别ꎬ但是长尾数据有更高的类内方差ꎬ导致学习起来更困难. 因此ꎬＺｈｕ
等[５０]引入膨胀片段记忆(ｉｎｆｌａｔｅｄ ｅｐｉｓｏｄｉｃ ｍｅｍｏｒｙꎬＩＥＭ)来存储每个类别最具判别性的特征. 同时ꎬＩＥＭ 各

个类的参数是独立更新的ꎬ不会受到多数类的影响.
ＩＥＭ 遵循键值存储格式. ＩＥＭ 中的每个键存储器都对应一个值存储器. ＩＥＭ 通过查找与键存储器中

相关关键字之间的相似性度量来生成权重. 当进行读取操作时ꎬ可以获得检索到的预测值ꎬ使用均方差损

失(ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬＭＳＥ)来评估检索到的预测值与真实标签之间的距离.
提出一种新的区域自注意力机制( ｒｅｇｉｏｎａｌ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＲＳＡ)ꎬ来从特征图中提取局部特征. 在训练

过程中ꎬ在分类前的最后一个卷积块插入 ＲＳＡ. 然后聚合区域统计信息ꎬ在每个尺度上为区域生成一个特

征. 为所有类别提供了更强大的区分功能ꎬ从而提高了识别能力.
模型的整体损失为分类的交叉熵损失和 ＩＥＭ 的 ＭＳＥ 损失.

L＝ＣＥ(ｙꎬｙ′)＋ＭＳＥ(ＲＥＡＤ(Ｍｙ)ꎬ１)＋ＭＳＥ(ＲＥＡＤ(Ｍ􀭰ｙ)ꎬ０) . (１１)
式中ꎬＲＥＡＤ是 ＩＥＭ 的读取操作.

大规模进行了对比实验ꎬ证实了 ＩＥＭ 比 Ｆｏｃａｌ 损失[２３]、距离损失[４２]、ＯＬＴＲ 等有了显著的性能提升[４５] .
通过引入 ＩＥＭ 来存储每个类别最具判别性的特征ꎬ加快了尾部类的学习速度ꎬ同时也加强了模型的识别

能力ꎬ但模型的泛化性能不高.
对于迁移学习方法而言ꎬ从头部类中学习通用知识ꎬ然后迁移到尾部类中的这种理念和实际效果都非

常好. 但是这类方法实现起来比较困难ꎬ因为往往还需要设计额外比较复杂的模块. 不过目前的偏好也并

非绝对ꎬ也许未来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

２.４.１　 双边分支网络(ｂｉｌａｔｅｒａｌ－ｂｒａｎｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＢＮ)
２０２０ 年ꎬＺｈｏｕ 等[３５]首次揭示了重采样和重加权这类类别重新平衡方法ꎬ其奏效的原因在于它们显著

提升了深度网络的分类器学习的性能. 但是ꎬ也损害了所学习的深层特征的表示能力.
基于这一观察ꎬ如图 ２ 所示ꎬＺｈｏｕ 等提出了一个 ＢＢＮꎬ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ꎬ从而保证两个模块互不影响ꎬ共同达到优异的收敛状态ꎬ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 ３ 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ꎬ除最后一个残差模块ꎬ两个分支

的网络参数是共享的. 为这两个分支分别配备均匀采样器和逆向采样器ꎬ得到两个样本(ｘｃꎬｙｃ)和(ｘｒꎬｙｔ)
作为输入数据ꎬ其中前者用于常规学习分支ꎬ后者用于再平衡分支. 然后ꎬ将这两个样本送入各自对应的

分支后ꎬ通过残差网络和全局平均池化(ｇｏｂａｌ ｏｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇꎬＧＡＰ)得到特征向量 ｆｃ 和 ｆｒ . 最后ꎬ通过使用
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图 ２　 双边分支网络的框架

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ａ ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｂｒａｎｃｈ ｎｅｔｗｏｒｋ

一个自适应权衡参数 α来控制 ｆｃ 和 ｆｒ 的权重ꎬ将加权特征向量 αｆｃ 和(１－α) ｆｒ 分别发送到分类器 Ｗｃ 和
Ｗｒꎬ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ꎬＢＢＮ 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ꎬ彻底改善了长尾任务的识别性能.
２.４.２　 一种辅助学习方法

Ｚｈａｎｇ 等[５１]提出了一种简单有效的辅助学习方法. 其核心思想与 ＢＢＮ 相同ꎬ也是将深度模型的分类

器和特征提取两部分进行解耦ꎬ然后对每个部分采用不同的训练策略.
为了避免训练过程被头部类主导ꎬ采用类别平衡采样方法(ｃｌａｓｓ ｂａｌａｎｃｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＣＢＳ)对整个网络

进行训练. 为了避免过拟合的风险ꎬ对于特征提取部分ꎬ提出了一个辅助训练方法ꎬ在常规随机采样

(ｒｏｕｔｉｎｅ ｒａｎｄｏｍ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬＲＲＳ)方法下训练一个分类器.
深度神经网络可以分解为特征提取器 φ(􀅰)和分类器 ｈ(􀅰) . 分类器 ｈ(􀅰)使用 ＣＢＳ 方案进行训练ꎬ在

原分类器 ｈ(􀅰)之外构造了另一个分类器 ｈａ(􀅰) . ｈ(􀅰)和 ｈａ(􀅰)都附加到相同的特征提取器 φ(􀅰)上ꎬ进行

联合训练.
训练 ｈａ(􀅰)时不使用 ＣＢＳꎬ而是使用 ＲＲＳ. 这样分类器只受 ＣＢＳ 训练的影响ꎬ而特征提取器是从 ＣＢＳ

和 ＲＲＳ 方案中学习的. ＣＢＳ 损失的头部类信息可以通过 ｈａ(􀅰)来恢复. 因此ꎬ特征提取器可以充分利用整

个数据集的信息ꎬ从而避免了过拟合问题.
通过实验证明ꎬ此方法比 Ｆｏｃａｌ 损失[２３]、距离损失[４２]和 Ｍｅｍｏｒｙ Ｎｅｔ[５０]具有更好的性能.
在深度学习中ꎬ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ꎬ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ꎬ将深度模型这两个模块进行解耦ꎬ从而保证两个模块互不影响ꎬ共同达到优异的收敛

状态ꎬ协同促进深度网络在长尾数据分布上的泛化性能. 该方法简单有效ꎬ易于实现ꎬ是目前最优的长尾

识别解决方法.
２.５　 其它方法

长尾的方法ꎬ一般以牺牲头部类的性能为代价ꎬ提升了尾部类的性能. Ｗａｎｇ 等[５２] 设计了一种能同时

提高头部类和尾部类性能的模型融合方法. 首先ꎬ训练多个 ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｅｘｐｅｒｔｓꎬ这些 ｅｘｐｅｒｔｓ 共享一部分模

块ꎬ再对 ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ ｅｘｐｅｒｔｓ 进行差异性地训练. 然后ꎬ设计了 ｅｘｐｅｒｔ ａｓｓｉｇｎｍｅｎｔ 模块来处理难学样本. 对难学

样本特殊处理这一做法并不新鲜ꎬ比如 Ｆｏｃａｌ Ｌｏｓｓ[２３] . 但文中设计的模块可以动态调整ꎬ而不是像 Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ 依赖先验的统计进行加权.

因为设计了多个 ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｅｘｐｅｒｔｓꎬ而一些简单样本显然不需要这么多的 ｅｘｐｅｒｔｓꎬ所以就根据样本难易

程度进行动态分配. 简单来说就是通过一个路由模块ꎬ去动态地决定哪些 ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｅｘｐｅｒｔ 应该参与分类ꎬ
这样可以更高效地对难学和易学样本ꎬ进行不同程度的处理. 之后对多个 ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｅｘｐｅｒｔｓ 的输出取几何

均值.
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该方法在包括 ＣＩＦＡＲ１００－ＬＴ、ＩｍａｇｅＮｅｔ￣ＬＴ 和 ｉＮａｔｕｒｉｓｔ 的数据集上测试ꎬ表现明显优于 Ｆｏｃａｌ 损失[２３]、
ＯＬＴＲ[４５]等方法. 但是此方法跟长尾分布似乎没有太大关系ꎬ对于多个模型的融合很明显会提升分类性

能. 而且模型融合似乎对尾部类性能的提升更明显.

３　 结论

本文对解决长尾识别问题的若干方法进行了介绍和讨论ꎬ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ꎬ重采样和重加权方法ꎬ可以直接影响深度网络中分类器权重的更新ꎬ从而促进了

分类器的学习. 但是ꎬ它们也在一定程度上损害所学习深层特征的表示能力. 另外ꎬ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. 迁移学习方法通过从头部类中学习通用知识ꎬ然后迁移到尾部类

中的思想取得了很好的效果. 但是它们往往还需要设计额外比较复杂的模块ꎬ并且还存在领域偏移问

题. 解耦特征学习和分类器学习方法其核心思想是将深度模型的特征学习和分类器学习两部分进行解

耦ꎬ然后对每个部分采用不同的训练策略. 这类方法简单有效ꎬ易于实现ꎬ是我目前认为最优的长尾识别

方法. 关于长尾识别的研究仍然有一些值得进一步深入研究的问题ꎬ例如ꎬ面向大数据环境的长尾可视识

别研究、面向开放环境的长尾识别研究等ꎬ这些都值得我们进一步探索.
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[３９] ＭＡ Ｙ ＨꎬＫＡＮ Ｍ ＮꎬＳＨＡＮ Ｓ Ｇꎬｅｔ ａｌ. Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｄｅｅｐ ｆａｃｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｌｏｎｇ￣ｔａｉｌ ｄａｔａ: ａｎａｇｇｒｅｇａｔｅ￣ａｎｄ￣ｄｉｓｐｅｒｓｅ

ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｊ]. Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０２０ꎬ１３３:４８－５４.
[４０] ＴＯＮＧ ＷꎬＬＩ Ｙ Ｆ. Ｄｏｅｓ ｔａｉｌ ｌａｂｅｌ ｈｅｌｐ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｍｕｌｔｉ￣ｌａｂｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２０ꎬ３１(７):２３１５－２３２４.
[４１] ＧＵＰＴＡ ＡꎬＤＯＬＬＡＲ ＰꎬＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒ. ＬＶＩＳ:Ａ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ ｖｏｃａｂｕｌａｒｙ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ.Ｌｏｓ ＡｎｇｅｌｅｓꎬＵＳＡꎬ２０１９.
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[４２] ＺＨＡＮＧ ＸꎬＦＡＮＧ Ｚ ＹꎬＷＥＮ Ｙ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｒａｎｇｅ ｌｏｓｓ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｌｏｎｇ￣ｔａｉｌｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＶｅｎｉｃｅꎬＵＳＡꎬ２０１７:５４１９－５４２８.

[４３] ＷＥＮ ＹꎬＺＨＡＮＧ ＫꎬＬＩ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｆａｃｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. ＡｍｓｔｅｒｄａｍꎬＮｅｔｈｅｒｌａｎｄｓꎬ２０１６:４９９－５１５.

[４４] ＴＡＩＧＭＡＮ ＹꎬＹＡＮＧ ＭꎬＲＡＮＺＡＴＯ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐｆａｃｅ:ｃｌｏｓｉｎｇ ｔｈｅ ｇａｐｔｏ ｈｕｍａｎ￣ｌｅｖｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｆａｃｅ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＣｏｌｕｍｂｕｓꎬＵＳＡꎬ２０１４:１７０１－１７０８.

[４５] ＬＩＵ Ｚ ＷꎬＭＩＡＯ Ｚ ＱꎬＺＨＡＮ Ｘ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｌｏｎｇ￣ｔａｉｌｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎ ａｎ ｏｐｅｎ ｗｏｒｌｄ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌｏｓ ＡｎｇｅｌｅｓꎬＵＳＡꎬ２０１９:２５３２－２５４１.

[４６] ＨＥ ＫꎬＺＨＡＮＧ ＸꎬＲＥＮ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ ＶｅｇａｓꎬＵＳＡꎬ２０１６.

[４７] ＬＩＵ Ｊ ＬꎬＳＵＮ Ｙ ＦꎬＨＡＮ Ｃ Ｃꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｏｎ ｌｏｎｇ￣ｔａｉｌｅｄ ｄａｔａ:ａ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＳｅａｔｔｌｅꎬＵＳＡꎬ２０２０:２９６７－２９７６.

[４８] ＨＵＡＮＧ ＨꎬＬＩ ＤꎬＺＨＡＮＧ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｌｙ ｏｃｃｌｕｄｅｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅ￣ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＳＡꎬ２０１８:５０９８－５１０７.

[４９] ＸＵ ＪꎬＺＨＡＯ ＲꎬＺＨＵ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ａｗａｒｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｐｅｒｓｏｎ ｒｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ ＣｉｔｙꎬＵＳＡꎬ２０１８:２１１９－２１２８.

[５０] ＺＨＵ Ｌ ＣꎬＹＡＮＧ Ｙ. Ｉｎｆｌａｔｅｄ ｅｐｉｓｏｄｉｃ ｍｅｍｏｒｙ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｆｏｒ ｌｏｎｇ￣ｔａｉｌｅｄ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＳｅａｔｔｌｅꎬＵＳＡꎬ２０２０:４３４３－４３５２.

[５１] ＺＨＡＮＧ Ｊ ＪꎬＬＩＵ Ｌ ＱꎬＷＡＮＧ ＰꎬＥＴ ＡＬ. Ｔｏ ｂａｌａｎｃｅ ｏｒ ｎｏｔ ｔｏ ｂａｌａｎｃｅ:ａ ｓｉｍｐｌｅ￣ｙｅｔ￣ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｌｏｎｇ￣
ｔａｉｌｅｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ[Ｃ] / / ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. ＳｅａｔｔｌｅꎬＵＳＡꎬ２０２０.

[５２] ＷＡＮＧ Ｘ ＤꎬＬＩＡＮ ＬꎬＭＩＡＯ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｌｏｎｇ￣ｔａｉｌｅｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂｙ ｒｏｕｔｉｎｇ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ￣ａｗａｒｅ ｅｘｐｅｒｔｓ[ Ｊ / ＯＬ]. ｈｔｔｐ: / /
ａｒＸｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２０１０.０１８０９.

[责任编辑:陈　 庆]
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[２４] ＡＲＵＭＵＧＡＭ Ｍ ＳꎬＲＡＯ Ｍ Ｖ Ｃ. Ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｅｒｔｉａ ｗｅｉｇｈｔ
ｖａｒｉａｎｔｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｏｐｔｉｍａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ａ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｈｙｂｒｉｄ ｓｙｓｔｅｍｓ[Ｊ]. Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒｅ ａｎｄ Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ２００６(３):７９２９５.

[２５] ＮＯＭＡＮ ＮꎬＩＢＡ Ｈ. Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｏｃａｌ ｓｅａｒｃｈ[Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ２００８ꎬ１２(１):１０７－１２５.

[２６] ＧＡＲＣÍＡ ＳꎬＭＯＬＩＮＡ ＤꎬＬＯＺＡＮＯ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｎｏｎ￣ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｔｅｓｔｓ ｆｏｒ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｔｈｅ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍｓ’ ｂｅｈａｖｉｏｕｒ:ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ＣＥＣ’２００５ ｓｐｅｃｉａｌ ｓｅｓｓｉｏｎ ｏｎ ｒｅａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅｕｒｉｓｔｉｃｓꎬ
２００９ꎬ１５(６):６１７－６４４.

[２７] ＧＯＮＧ Ｗ ＹꎬＣＡＩ Ｚ Ｈ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒａｎｋｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍｕｔａｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ[ Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓꎬ
２０１３ꎬ４３(６):２０６６－２０８１.

[２８] ＷＡＮＧ Ｌ ＪꎬＺＨＯＮＧ Ｙ Ｗ. Ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ ｃｈａｏｔｉｃ ｍａｐｓ[Ｊ]. Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１５(１):
７１５６３５.　

[责任编辑:严海琳]
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