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摘　要：　面部动作单元（Action Unit，AU）识别是计算机视觉与情感计算领域的热点课题 . AU识别属于多标签二分

类任务，目前面临着标签不均衡等挑战 . 现有的主流算法利用AU之间的关联，通过调整采样率和AU的权重来进行标签

重均衡化 . 然而，这些方法仅仅使模型预测时从偏向出现频率高的标签转为偏向出现频率低的标签，并未解决偏置问题 .
根据出现频率的高低可将AU划分为头类和尾类，公平对待每一类是实现AU无偏识别的关键 . 本文引入因果推理理论，

提出基于因果干预的无偏化方法（Causal Intervention for Unbiased facial action unit recognition，CIU），以解决多AU间不均

衡的问题 . 通过调整不平衡域和平衡但不可见域上的经验风险实现模型的无偏性 . 大量实验结果表明，本方法在基准数

据集BP4D、DISFA上超越已有的方法，其中在DISFA上超越当前最先进方法1.1%，且可以学习到无偏的特征表示 .
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Abstract:　Facial action unit (AU) recognition is a hot topic in the fields of computer vision and affective computing. 
AU recognition is a multi-label binary classification task, and currently faces challenges such as label imbalance. Most exist⁃
ing methods re-balance labels by adjusting the sampling rate and weights of AUs based on the correlations among AUs. 
However, these methods only shift the model’s prediction bias from high-frequency labels to low-frequency ones, and the 
bias is still unresolved. Fair treatment of each AU class, including the head and tail classes, is the key to achieve unbiased 
AU recognition. By introducing causal inference theory, we propose an unbiased AU recognition method CIU (Causal Inter⁃
vention for Unbiased facial action unit recognition), which adjusts the empirical risks in both the imbalanced and balanced 
but invisible domains to achieve model unbiasedness. Extensive experiments demonstrate that our method outperforms state-

of-the-art methods on BP4D and DISFA benchmarks, in which 1.1% margin over previous best method is achieved on DIS⁃
FA, and can learn unbiased feature representation.

Key words:　causal inference; unbiasedness; facial action unit recognition; multi-label binary classification; label im⁃
balance; empirical risk

Foundation Item(s):　National Natural Science Foundation of China (No. 62106268, No. 62101555, No. 62272461, 
No. 62172417, No. 72192821); Natural Science Foundation of Jiangsu Province (No. BK20210488, No. BK20201346); 
Shanghai Action Plan for Science, Technology and Innovation (No.21511101200); China Postdoctoral Science Foundation 
(No.2023M732223); Hong Kong Scholars Program (No.XJ2023037)

  收稿日期：2024-03-28；修回日期：2024-07-13；责任编辑：覃怀银
*通讯作者：祝汉城



第 10 期 邵志文:基于因果干预的无偏面部动作单元识别

1　引言

面部表情是人类表达情感的主要方式之一，对其

的分析和识别在智慧医疗［1］、公共安全［2］等领域具有广

泛的应用前景 . 面部动作单元（Action Unit，AU）为面部

局部区域的基本面部动作，由面部动作编码系统（Fa⁃
cial Action Coding System，FACS）［3］定义，可以描述面部

表情的细粒度变化 . 近年来，AU 识别受到越来越多研

究者的关注，由于AU具有细微性、动态性和多样性，其

仍是一个挑战性任务 .
AU识别指判定人脸图像中每个AU的状态是否激

活，属于多标签二分类问题 . 在人们常见的表情中，某

些 AU 出现的频率比其他 AU 更高，比如 AU7、AU10、
AU12等是出现频率高的 AU，而 AU2、AU4等是出现频

率低的AU. 同时，每一AU不出现的频率多数情况下高

于其出现的频率，因此AU标签存在不均衡性［4］.  AU的

人工标注成本较高，导致当前大多数AU数据集的规模

较小且样本多样性较低，使得AU标签的不均衡性更严

重 . AU 标签的不均衡性会导致 AU 识别模型在同时预

测多个 AU 时容易偏向出现频率较高的 AU，而抑制其

他 AU 的预测准确性，并且也更倾向于将其他 AU 预测

为不出现 .
已有的一些AU识别方法未处理标签不均衡问题，

为不平衡模型，其偏向于出现频率高的 AU，且倾向于

预测为出现，预测结果存在大量假阳性（False Positive，
FP），降低了预测的精度 . 为解决标签不平衡问题，许多

方法考虑利用AU间的关联［5］，实现对标签的重采样［6，7］

和重加权［8~12］，如 Li 等人［6］通过增加训练集中低频 AU
的随机采样率，确保每个小批量（mini-batch）中AU出现

频率均衡 . Wang 等人［8］提出了 MSR 损失函数，通过在

交叉熵损失函数中引入平衡因子，放大正样本（含有特

定AU的样本）对损失的影响 . 由于F1分数指标适用于

标签不均衡的情况，Shao等人［11］使用基于 F1分数指标

的频率加权 Dice系数损失函数 . Song等人［12］提出自适

应加权损失函数等 . 这些方法虽然在一定程度上缓解

了标签不均衡问题，但会让网络的特征学习能力下降 .
通过增加尾部类别样本的权重，使模型更关注这些类

别，可能会导致模型过度偏向尾部类别 .
由于在训练过程中存在着混淆因子，平衡模型和

不平衡模型均存在偏置 . 近年来，因果推理方法被广泛

应用于其他计算机视觉任务［13~17］，以消除混淆因子，如

Wang 等人［16］利用后门调整（backdoor adjustment）阻断

视觉特征提取中的后门路径，实现了不同目标视觉特

征的解耦 . 但这种方法仅考虑了视觉域的混淆因子，而

忽视了语言域的混淆因子，导致虚假关联的后门路径

没有被完全阻断，制约了性能的提升 . Yang 等人［17］进
一步提出了因果注意力机制，并应用于 Transformer 结

构，虽然这一方法实现简单以及适用性较强，但其忽视

了视觉域混淆因子对视觉目标特征的干扰 . 鉴于此，本

文融合经验误差最小化理论［18］和因果推理理论［19］，提
出了基于因果干预的无偏面部动作单元识别（Causal 
Intervention for Unbiased facial action unit recognition，
CIU）方法，以解决混淆因子引起的偏置问题 .

具体而言，大多数先前的方法实质上采用了训练

集数据分布是不均衡的，而测试集数据分布是均衡的

假设，在训练时通过平衡数据来提升模型性能 . 然而，

测试集上的数据分布时常并不均衡，因此平衡后的模

型在测试时会更偏向出现频率低的AU. 这实质是不平

衡模型和平衡模型的域选择不同而导致对不同频率

AU 的偏好不同，其中，不平衡域经验风险鼓励模型从

不平衡的数据分布中学习，这有利于头部类别（出现频

率高的 AU）；平衡域经验风险鼓励模型从平衡的数据

分布中学习，这有利于尾部类别（出现频率低的 AU）.
本文提出对这两种风险进行自适应加权，从而使得模

型既不偏向头部类别也不偏向尾部类别，实现模型的

无偏性 .
本文的主要贡献包括：

（1）本文指出了AU标签不均衡问题中被忽视的无

偏性：模型应该公平对待头部类别和尾部类别，从而在

不平衡和平衡的数据分布上都表现良好 .
（2）本文提出一个无偏化的面部动作单元识别方

法CIU，在BP4D数据集上取得优秀结果，并且在DISFA 
数据集上优于先前最好的结果，表明CIU可以适用于不

同的数据分布 .
（3）本文引入因果关系理论，对 CIU进行了理论分

析，消除了混淆因子 .
2　算法框架设计

2. 1　因果图的构建

为对人脸 AU 识别中的标签不均衡问题进行因果

分析，本文首先构建AU识别的因果图，如图 1所示 . 由

于域选择变量 S 引入了伪相关后门路径 X¬ S® Y，为

了实现因果干预，通过 do(X )切断指向 X 的虚假关联，

建模变量之间的因果关系 . 因果图包含三个节点：图像

 S

X Y
 

(a) 人脸AU识别的因果图

 S

X Y
 

(b) 因果干预后的模型

图1　因果图及因果干预
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X、标签 Y、域选择变量 S，其中，S 的每个值代表一个特

定的域 . 通过调整 S的值，可以在不同的域之间进行切

换 . 我们令 S = 0表示平衡域，S = 1表示不平衡域 . 图中

具体的因果关系如下：

X® Y：该路径表示模型根据图像内容预测标签 .
S® X：该路径表示根据选定的域对图像进行采

样 . 例如，不平衡域容易包含出现频率高的 AU 类别

图像 .
S® Y：该路径表明预测的标签分布遵循其自己的

训练域先验 . 例如，不平衡模型在预测时偏向头部类

别，而平衡模型在不同的测试分布中表现出对尾部类

别的明显偏好 .
这里，后门路径 X¬ S® Y 造成了 X 和 Y 之间的虚

假关联性［20］，其中 S充当混淆因子 . 后门路径的存在是

模型实现无偏识别的关键挑战 . 简单地学习 P(Y|X = x)

将不可避免地包含这种虚假关联性，并导致模型产生

偏置 . 因此，我们改为估计 P(Y| do(X = x))，它可以消除

混淆因子带来的偏置以获得无偏模型 .
2. 2　经验风险的因果干预

本文从因果干预的角度来实现经验风险最小化 .
施加了因果干预的经验风险R被定义为

R( f )=Ex  P(X )y  P(Y| do(X = x))[ L(yf (x))]
=∑

x
∑

y

L(yf (x))P(y| do(x))P(x) （1）

其中，L(yf (x))被形式化为标准交叉熵 . 通过因果干预

do运算，我们切断了指向 x的路径，并将图 1（a）中的因

果图转换为图 1（b）. 与从 P(XY )中采样 (xy)不同，我

们从干预分布 P(do(X )Y )中采样 (xy). 根据 do 运算的

第二条规则［20］，即如果干预只影响该变量本身，那么该

变量的干预和观察的概率分布也会相同，我们有

P(do(X = x))=P(X = x). 因此，我们可以分两步从干预分

布中采样 . 首先，我们从P(x)中采样 x. 其次，我们从干

预条件概率 P(Y| do(x))对 y 进行采样 . 为方便起见，我

们 将 P(X = x) 表 示 为 P(x)，P(Y = y| do(X = x)) 表 示 为

P(y| do(x)).
根据后门调整方法［20］，P(y| do(x))可以表示为针对

所有混淆变量 S的求和，而 do(x)不影响 S的分布，且在

给定混淆变量 S的条件下，干预 do(x)和观察 x对 y的影

响是等价的，因此我们将P(y| do(x))重写为

P(y| do(x))= ∑
S = sÎ{01}

P(y| do(x)S = s)P(S = s| do(x))

= ∑
S = sÎ{01}

P(y|xS = s)P(S = s)

=
P(xyS = 1)
P(x|S = 1)

+
P(xyS = 0)
P(x|S = 0)

   （2）

这里 S = 1表示可见的不平衡域，即训练样本，S = 0

表示不可见的平衡域 . 结合式（1）和式（2），可以得到

R( f )=
1
N ∑

(xy)

[L(ys = 1 f (x))
P(x)

P(x|S = 1)

+L(ys = 0 f (x))
P(x)

P(x|S = 0)
]

（3）

其中，ys = 1 表示来自可见的不平衡域的真实经验标签，

ys = 0 表示来自不可见的平衡域的样本标签 . 正如前文

所述，平衡域的样本不能直接得到，因此 ys = 0 是根据平

衡模型 pimba(y|x)估计的，并表示为 ŷ（对于第 i个类别则表

示为 ŷi）.
为最小化式（3）中跨域经验风险 R，还需要计算样

本权重
P(x)

P(x|s)
. 由于

P(x)
P(x|s)

=
P(s)

P(s|x)
，可以假设 P(S = 1)=

P(S = 0)，进而可以得到
P(x)

P(x|s)
µ

1
P(s|x)

. 本质上，它们是

样本 x来自不平衡域 (S = 1)和平衡域 (S = 0)的可能性的

逆概率 . 受此启发，本文提出使用交叉熵损失 XE来描

述不平衡域和平衡域之间的差异并估计权重：

w imba µ
1

P(S = 1| x)
µ(XEimba )γ

wba µ
1

P(S = 0 | x)
µ(XEba )γ

（4）

式（4）表明，如果 x 不适合不平衡模型 pimba，即

XEimba 较大，则来自不平衡域的可能性较低，即 P(S =

1|x)较小，反之亦然 . 而且，损失XE越大，相应的权重w

也越大 . 通过将权重归一化为 1，我们可以计算出自适

应权重 .
2. 3　算法流程

根据式（4），可以利用自适应权重实现式（1）中经

验风险最小化，达到消除混淆因子的目的 . 我们的方法

并没有对测试集的分布作特定假设，因此在理论上适

用于任意分布的测试集 . 算法具体流程如下：

如算法 1 所示，不平衡域经验风险权重 w imba 的定

义为

w imba =
(XEimba )γ

(XEimba )γ + (XEba )γ
（5）

算法1 基于因果干预的无偏化方法

输入::训练样本{(xy)},其中 x为图像,y为标签 .
输出::无偏分类模型 f.
1:训练一个平衡模型pimba和一个不平衡模型pba.
2:计算不平衡域经验风险权重w imba.
3:计算平衡域经验风险权重wba.
4:计算不平衡域经验风险Rimba ( f ).
5:计算平衡域经验风险Rba ( f ).
6:计算总经验风险R( f )以训练无偏模型 f.
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平衡域经验风险权重wba的定义为

wba = 1 -w imba =
(XEba )γ

(XEimba )γ + (XEba )γ
（6）

其中，XEimba =-∑
i

yi logpimba (yi|x)是不平衡模型预测结

果的交叉熵损失（XEba 与之类似），下标 i代表第 i类标

签，γ > 0是缩放参数 . 这里，若不平衡模型的预测置信

度较高，即XEimba较低，则它的预测偏置会占主导地位，

我们希望降低其偏置的影响，因此其所在的域对应的

调整权重应自适应地减小，即与 XEimba 成正相关，对于

平衡模型亦是如此 .
在此基础上，不平衡域经验风险Rimba ( f )的定义为

Rimba ( f )=-w imba∑
i = 1

N

yi log fi (x) （7）
其中，N 是类别的数量，yi 是第 i 个类别的真实概率标

签，取值为 0或 1，fi (x)是无偏模型 f对第 i个类别的预测

概率，其值在 0和 1之间 . 由于训练数据是不平衡的，因

此我们将不平衡域经验风险权重w imba 施加在无偏模型

的训练过程中，从而调整不平衡域经验风险 .
平衡域经验风险Rba ( f )的定义为

Rba ( f )=-wba∑
i = 1

N

ŷi log fi (x) （8）
其中，ŷi 是平衡模型对第 i个类别的预测概率 . 由于平

衡域实质是不可见的，我们无法直接从平衡域抽取样

本 . 幸运的是，根据因果关系框架［21］，我们可以通过平

衡模型对样本的预测结果这一反事实推理，来模拟平

衡域的样本 . 最后我们将平衡域权重施加在最小化无

偏模型的预测分布与平衡模型预测分布之间损失的训

练过程中，从而调整平衡域经验风险 .
通过融合不平衡域经验风险和平衡域经验风险，

可以得到总经验风险R( f )：

R( f )=Rimba ( f )+Rba ( f ) （9）

总经验风险将被用来指导无偏模型 f的训练过程，

以消除域选择混淆因子带来的偏置影响 .
3　网络架构设计

根据上述算法，首先需要训练一个不平衡模型和

一个平衡模型，然后根据它们的预测损失，利用式（5）
和式（6）计算不平衡域权重 w imba 和平衡域权重 wba. 接

着，通过权重调整各个域的经验风险Rimba ( f )和Rba ( f )，

消除域选择混淆因子带来的偏置 . 最后将两者融合得

到总经验风险R( f )，以指导无偏模型的训练过程 .
本文方法 CIU所需的平衡模型、不平衡模型，以及

最终生成的无偏模型均采用自适应注意力回归网络，

其结构如图 2（a）所示 . 与ARL［9］方法的结构类似，给定

一张输入图像，首先经过多个 AU 共享的特征提取模

块，由两个分层多尺度区域层 Rhm［11］构成，用于提取多

尺度面部特征，以适应处于面部不同局部区域的不同

大小的 AU，其中，每一分层多尺度区域层之后有一个

最大池化层 .
由于在面部不同局部区域的 AU 具有多样的结构

和纹理信息，不同局部区域应该用不同的滤波器进行

处理 . 基于此，分层多尺度区域层的详细结构如图 2（b）
所示，其由一个普通卷积层和另三个层次化的分块卷

积层组成 . 具体地，普通卷积层的特征图被等分为 8 ´ 8

个块，然后每个块分别被第一个分块卷积层的一个独

立的卷积滤波器所处理 . 以同样的方式，第二和第三个

分块卷积层分别对它们的前一层特征图被等分的 4 ´ 4

和2 ´ 2块采用独立的卷积滤波器 . 通过串联第一、第二

和第三个分块卷积层的特征图，我们可以提取一个分

层多尺度特征图，其通道数 4c'与第一个普通卷积层的

特征图通道数相等 . 接下来一个残差结构对这两个特

征图进行元素级求和，从而学习完备的特征，并避免梯

度消失问题 .

 

 

 

…

分层多尺度区域层 卷积层

最大池化层

全局平均池化层

全连接层

aL

3 l l 

hm ( , , )R c l l hm (2 , / 2, / 2)R c l l

4 / 2 / 2c l l  8 / 4 / 4c l l 

12 / 4 / 4c l l 

12 / 4 / 4c l l  12 / 4 / 4c l l 

1M

mM
ˆ
mM

1M̂

uL

aL

hmR

1z

mz

1p̂

ˆ
mp

12c

 

(a) 自适应注意力回归网络模型架构

 

c l l  

c l l  

2c l l  

4c l l  

C +

 

(b) 分层多尺度区域层Rhm (c'l'l'')的结构

图2　网络架构
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3. 1　注意预定义约束

在特征提取模块后，共有 m 个 AU 分支，每一分支

同时进行注意图回归和 AU预测 . 具体地，在三个卷积

层之后采用一个单通道卷积层来得到输入图像第 j个

AU 大小为 l/4 ´ l/4 的预测注意力图 M̂ j，它反映了模型

对第 j 个 AU 相关联区域的捕捉能力，其中 j = 1m.
考虑到相关的面部特征点可以精确地指定细微 AU 的

位置［11］，我们为每个AU预定义了真实注意力图M j，其

由先验知识定义的 AU 中心生成 . 取一个 AU 中心，坐

标为 (āsub1
j b̄sub1

j )为例，我们采用以其位置为中心的高斯

分布来生成一个子注意力图 M sub1
j ，其在位置 (ab)的元

素为

M sub1
jab = exp ( - (a - āsub1

j )2 + (b - b̄sub1
j )2

2δ2 ) （10）
其中，δ表示标准差，M sub1

jab Î(01]. 然后，通过在每个位

置 (ab)选择两个注意力权重中的较大者，来合并两个

AU中心的预定义子注意力图M sub1
j 和M sub2

j ：

Mjab =max(M sub1
jab M sub2

jab ) （11）
式（10）和式（11）本质上是将较低的注意力权重分

配给离两个 AU 中心较远的位置，如图 2（a）中 M j 的例

子所示 . 为使得 M̂ j 保留由特征点指定的 AU 中心附近

的强相关区域，采用注意力回归损失来鼓励 M̂ j

接近M j：

La =
∑
j = 1

m ∑
a = 1

l/4 ∑
b = 1

l/4

(M̂jab -Mjab )2

m(l/4 ´ l/4)
（12）

3. 2　AU识别的引导

为使得 M̂ j同时能够自适应地捕捉在人脸中全局分

布的弱相关区域，且这些区域在不同的人和表情之间

有不同的变化，我们将 M̂ j 与第四个卷积层特征图的每

个通道按元素相乘，以强调具有较高注意力权重的区

域，并通过进一步应用卷积层和全局平均池化层［22］来
获得具有 12c 大小的学习的 AU 特征 z j. 为了监督每个

全局注意力图 M̂ j 的学习，我们最后使用一个一维全连

接层，后面跟着 Sigmoid 函数，以获得预测的 AU 出现

概率 p̂j.
由于存在 m 个 AU，每个 AU 有出现和不出现两个

类别（N = 2），故针对不平衡模型采用多标签二元交叉

熵损失：

L imba
u =-∑

j = 1

m

[pj log p̂j + (1 - pj ) log (1 - p̂j )] （13）
针对平衡模型，采用重加权策略，则 AU 识别损失

为加权多标签二元交叉熵损失：

Lba
u =-∑

j = 1

m

wj [vj pj log p̂j +   (1 - pj ) log (1 - p̂j )] （14）

其中，wj 表示第 j个AU的权重，vj 表示第 j个AU对应于

出现情况的权重，而 pj 表示输入图像中第 j个 AU 的真

实出现概率 . 在大多数 AU数据集［23，24］的训练集中，不

同的 AU 出现频率显著不同，大多数 AU 的出现频率远

低于未出现频率 . 为抑制两种类型的数据不平衡问题，

将wj和 vj定义为

wj =
n

nocc
j

/∑
k = 1

m n

nocc
k

vj =
n - nocc

j

nocc
j

（15）
其中，n和 nocc

j 分别是样本总数和在训练集中第 j个 AU
出现的样本数，第 j个AU的出现频率为nocc

j /n.
通过结合式（12）~（14），我们得到了不平衡模型和

平衡模型各自的总体损失：
L imba

AA = L imba
u + λa La

Lba
AA = Lba

u + λa La

（16）
其中，λa用于衡量注意力回归损失La的重要性 . 通过注

意力预定义的约束和AU识别的指导，自适应回归的 M̂ j

可以捕捉由特征点指定的 AU 中心附近的强相关区域

和离AU中心较远的全局分布的弱相关区域，从而适应

细微和多样的AU. 得益于 M̂ j 学习的区域相关性分布，

特征 z j可以准确地提取每个AU的有用信息 .
基于式（16）中的不平衡模型总体损失和平衡模型

总体损失，可以分别训练一个自适应注意力回归网络，

得到不平衡模型和平衡模型 . 通过式（5）和式（6），可以

得到自适应的不平衡域权重w imba 和平衡域权重wba；然

后通过式（7）和式（8），以w imba和wba分别调整两个域的

经验风险 Rimba ( f )和 Rba ( f ). 最后利用式（9）将两者融

合，得到总经验风险R( f )以指导无偏模型进行训练 . 无

偏模型的总体损失为

LAA = R( f )+ λa La （17）
由于需要识别多个 AU，因此上述过程中计算

XEimba、XEba、Rimba ( f )和 Rba ( f )时交叉熵损失需扩展为

多标签二元交叉熵损失 . 基于式（17），我们可以训练一

个自适应注意力回归网络，得到既不偏向头部类别、也

不偏向尾部类别的无偏模型 .
4　实验结果和分析

4. 1　实验设置

4. 1. 1　数据集和评价指标

本文在面部动作单元数据集上进行实验，包括

BP4D［23］ 和 DISFA［24］. 采用 3-折交叉验证（3-fold cross-

validation），每次实验中选择两折进行训练，第三折用

作测试，每一折中的人脸身份是独立的 . BP4D在 12个

AU（1、2、4、6、7、10、12、14、15、17、23 和 24）上评估，

DISFA 在 8 个 AU（1、2、4、6、9、12、25 和 26）上评估 . 评

估指标采用基于帧的 F1分数（frame-based F1-score），其

定义为
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F1 =
2PR
P + R

（18）
其中P指精确率（precision），R指召回率（recall）. 在AU 
标签出现与不出现频率不均衡的情境下，F1分数是一

个可信的模型性能度量标准 . 为进行更全面的评估，还

计算所有AU上的平均F1分数，用Avg表示 .
4. 1. 2　实验参数设置

为了验证本文提出 CIU 方法的有效性，本文在

NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 上进行实验，并基于

PyTorch［25］深度学习框架实现 . 裁剪大小 l设置为 176，
标准差 δ设置为 3，权衡参数 λa 设置为 2，输入训练序列

的帧数 t 和中间维数 ce 分别设置为 48 和 8. 数据集

BP4D，DISFA 的 AU 数分别为 12 和 8. 我们采用随机梯

度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）求解器，动

量［26］设置为 0.9，权重衰减为 0.005，学习率为 0.006. 在

BP4D 数据集上参数 γ设置为 1，DISFA 数据集上参数 γ

设置为2.
4. 2　实验对比

在相同的评估设置下，我们将CIU与先进的AU识

别方法进行比较，一部分采用了缓解标签不均衡的策

略，这些方法包括 DSIN［27］、EAC-Net［6］、ARL［9］、JÂA-

Net［11］、SRERL［28］、AAR［4］、CMS［29］、LP-Net［30］、HRR［31］和
GeoCNN［32］. 另一部分未采用缓解标签不均衡策略，包

括 AU R-CNN［33］、HMP-PS［34］、RTATL［35］. 表 1 和表 2 分

别展示了 BP4D 数据集和 DISFA 数据集中 F1 分数比

较，其中加粗代表最优结果 .

通过分析可以发现，CIU 在 AU 识别任务上既优于

用了缓解标签不均衡策略，也优于没用缓解标签不均

衡策略的方法 . 缓解标签不均衡的AU识别方法使用频

率加权损失函数或是采用重采样方法，而这会不可避

免地牺牲出现频率高的 AU 的识别性能以提升出现频

率低的AU的识别性能 . 未缓解标签不均衡的方法则会

因为数据不均衡现象影响模型性能 .
RTATL［35］方法虽然与本文的模型 CIU 在 BP4D 上

同样取得最佳性能，但在 DISFA 数据集上的表现有明

显的下降 . 这是因为RTATL［35］方法并未采用缓解标签

不均衡的策略，而 DISFA 数据集的数据不均衡问题更

加严重，因此性能有所下降 . CIU在 DISFA数据集上仍

然表现优异，并且与其他方法相比性能有很大提升，这

表明 CIU 有很强的泛化能力，进一步缓解了标签不均

衡 . 此外，从表 1 和表 2 可以看出，CIU 对绝大部分 AU
的识别都取得了最优或次优的结果，这体现出了模型

的无偏性，即不论是出现频率高的AU还是出现频率低

的AU，CIU都有很高的识别性能 . CIU作为一个简单而

有效的办法，可以进一步缓解标签不均衡问题，未来可

以将其集成到具有更加复杂网络结构的模型上，在不

增加额外复杂的网络结构的情况下提高模型性能 .
为探究 CIU的无偏性能，我们比较不平衡模型、平

衡模型与 CIU 的真阳性和假阳性结果 . 由于 DISFA 数

据集的不平衡现象更为严重，因此我们以 DISFA 数据

集为例 . 图 3（a）展示了 DISFA 数据集上的 AU 出现频

率 . 如图 3（b）所示，可以发现不平衡模型在 AU12、
AU25 等高频率 AU 的预测上具有较高的假阳性结果，

这是因为数据集中存在数据不平衡的现象，高频率AU
的权重贡献会更大，因此不平衡模型偏向预测高频率

AU出现 . 而平衡模型因为采用了 AU加权平衡损失函

数，对 AU12、AU25 等高频率 AU 的预测结果并没有显

著的假阳性 . 然而，平衡模型会对低频率 AU的出现更

有信心，比如在AU9的预测结果上，平衡模型有十分突

出的假阳性结果 . 相比之下，本文提出的CIU在借助因

表1　BP4D数据集上F1分数比较 单位：%
AU

未缓解AU不均衡

缓解AU不均衡

AU R-CNN[33]

HMP-PS[34]

RTATL[35]

EAC-Net[6]

DSIN[27]

CMS[29]

LP-Net[30]

ARL[9]

JÂA-Net[11]

HRR[31]

GeoCNN[32]

AAR[4]

SRERL[28]

CIU

1
50.2
53.1
57.1

39.0
51.7
49.1
43.4
45.8
53.8
49.3
48.4
53.2
49.4
54.4

2
43.7
46.1
49.7
35.2
40.4
44.1
38.0
39.8
47.8
50.6

44.2
47.7
42.1
50.1

4
57.0
56.0
60.5

48.6
56.0
50.3
54.2
55.1
58.2
51.5
59.9
56.7
55.5
58.4

6
78.5
76.5
77.9
76.1
76.1
79.2
77.1
75.7
78.5
77.5
78.4
75.9
79.4

77.0

7
78.5
76.9
76.1
72.9
73.5
74.7
76.7
77.2
75.8
77.2
75.6
79.1

78.9
78.3

10
82.6
82.1
84.4
81.9
79.9
80.9
83.8
82.3
82.7
81.1
83.6
82.9
84.5

84.3

12
87.0
86.4
87.2
86.2
85.4
88.3
87.2
86.6
88.2
88.4
86.7
88.6
88.2
89.2

14
67.7

64.8
64.3
58.8
62.7
63.9
63.3
58.8
63.7
66.6
65.0
60.5
67.3
61.3

15
49.1
51.5
53.5

37.5
37.3
44.4
45.3
47.6
43.3
50.7
53.0
51.5
50.5
53.3

17
62.4
63.0
67.0

59.1
62.9
60.3
60.5
62.1
61.8
63.1
64.7
61.9
65.1
61.8

23
50.4
49.9
48.9
35.9
38.8
41.4
48.1
47.7
45.6
49.0
49.5
51.0
50.0
52.4

24
49.3
54.5
48.6
35.8
41.6
51.2
54.2
55.4
49.9
55.8
54.1
56.8

56.5
55.0

Avg
63.0
63.4
64.6

55.9
58.9
60.6
61.0
61.1
62.4
63.4
63.6
63.8
64.0
64.6
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果干预消除混淆因子后，不论在低频率AU（AU1、AU2、
AU9）还是在高频率 AU（AU12、AU25）上假阳性的比例

并不高，实现了高精度预测，体现了CIU的无偏性 .
4. 3　消融实验

在本节中，在 BP4D 数据集上验证本文提出的 CIU
框架中主要组件的合理性和有效性，包括自适应权重

模块和跨域经验风险最小化模块 .
4. 3. 1　自适应权重模块

在自适应权重模块中，权重w imba 和wba 控制两个交

叉熵损失之间的平衡，而经验参数 γ = 0 则调节 w imba 和

wba 的影响力 . 当 γ = 20 的绝对值很大时，权重 w imba 和

wba 会更容易倾向于 0 或 1. 当 γ = 0 时，w imba 和 wba 恒定

为 0.5，不再产生自适应变化 . 通过调节 γ，我们可以探

究自适应权重模块的重要性 .
如图 4 所示，当 γ = 1 时，CIU 的预测精度最高 . 当

γ = 0时，由于w imba 和wba 不会随式（5）和式（6）的计算结

果而发生变化，因而预测精度与 γ = 1相比下降了 1.2%.
当进一步增大 γ，wba 和 w imba 会由于影响力的增大而易

于极端偏向 0或 1，即一个权重过分大而另一个权重过

分小，具体地，当 γ = 5、γ = 10、γ = 20时，预测精度分别下

降了1.8%、2.5%、3.3%.

 

 

(a) DISFA中AU出现频率

 

 

(b) DISFA数据集上真阳性和假阳性比较

图3　DISFA数据集的AU出现频率以及不同模型的预测结果

表2　DISFA数据集上F1分数比较 单位：%
AU

未缓解AU不均衡

缓解AU不均衡

AU R-CNN[33]

HMP-PS[34]

RTATL[35]

EAC-Net[6]

DSIN[27]

LP-Net[30]

CMS[29]

SRERL[28]

ARL[9]

GeoCNN[32]

HRR[31]

JÂA-Net[11]

AAR[4]

CIU

1
32.1
38.0
57.8
41.5
42.4
29.9
40.2
43.8
43.9
65.5

57.1
62.4
62.4
56.0

2
25.9
45.9
52.8
26.4
39.0
24.7
44.3
46.2
42.1
65.8

61.8
60.7
53.6
58.3

4
59.8
65.2
70.8
66.4
68.4
72.7

53.2
67.3
63.6
67.2
69.6
67.1
71.5
72.5

6
55.3
50.9
53.2
50.7
28.6
46.8
57.1

50.1
41.8
48.6
35.1
41.1
39.0
45.6

9
39.8
50.8
52.7

8.5
46.8
49.6
50.3
42.4
40.0
51.4
48.6
45.1
48.8
56.8

12
67.7
76.0
74.5
89.3

70.8
72.9
73.5
71.2
76.2
72.6
73.8
73.5
76.1
73.8

25
77.4
93.3
91.5
88.9
90.4
93.8
81.1
93.5
95.2
80.9
95.4

90.9
91.3
92.3

26
52.6
67.6
51.9
15.6
42.2
65.0
59.7
54.3
66.8
44.9
64.0
67.4
70.6

63.9

Avg
51.3
61.0
63.1
48.5
53.6
56.9
57.4
58.6
58.7
62.1
63.2
63.5
64.2
64.9

64.5 

64.0 

� 史
丈63.5

63.0 

62.5 

0 1 2 10 

y 

20 5

图4　BP4D数据集上不同的 γ值模型预测精度比较
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4. 3. 2　跨域经验风险最小化模块

跨域经验风险包括不平衡域经验风险和平衡域

经验风险 . 为了验证跨域经验风险最小化模块的有

效性和重要性，我们将 CIU 拆分成 TE（只包含不平衡

域经验风险）和 TDE（只包含平衡域经验风险）. 如表

3 所示，CIU 较 TDE 在 BP4D 数据集上的预测精度提升

了 34.9%，这是因为 TDE 只是让无偏模型从平衡模型

的预测结果学习，而不是学习真实标签，因此没有很

好地学习到面部动作单元的特征 . CIU 较 TE 的预测精

度提升了 3.1%，这是因为 TE 没有让模型采取缓解标

签不平衡策略，受面部动作单元标签不均衡的影响，

预测精度有所下降 .

4. 4　可解释性分析

为进一步探究模型的特征学习能力，本文尝试对

模型的注意力机制进行可视化，使用热力图来显示面

部动作单元相应的激活区域，如图 5所示 . 从图中可以

看出，EAC-Net中对每个AU的注意力具有固定的分布，

且只分布在具有固定大小的预定义感兴趣区域（Re⁃
gion of Interest，ROI），这会忽略 ROI之外的潜在相关区

域 . 对于 JÂA-Net，它对不同 AU 的注意力显得过于宽

泛，同时对于某些AU，比如AU4、AU10的特征提取并不

准确 . 与EAC-Net相比，CIU不仅正确的注意到每个AU
对应的ROI区域，同时还会注意到一些相关联的区域 .

例如AU1（内眉毛提升）和AU7（眼轮匝肌内圈放大）经

常同时出现，因此CIU在识别AU1的时候，除了会关注

AU1 的区域，还会关注上眼眶的区域 . 与 JÂA-Net 相
比，CIU 的注意力热图显得更为紧凑，这表明 CIU 有更

好的特征学习能力 . 同时，AU7、AU14是出现频率较高

的AU，但 JÂA-Net对其施加的注意力权重并不高，这是

因为 JÂA-Net采取了缓解标签不均衡的方法，但这会让

模型预测时偏向出现频率不高的 AU 而抑制出现频率

高的 AU. 而 CIU 对每个 AU 都施加同样重要的注意力

权重，对出现频率不同的 AU 同等对待，体现了 CIU 的

无偏性 .

5　总结与展望

本文针对面部AU识别中的标签不均衡问题，提出了

一种基于因果干预的无偏多AU识别方法CIU. 研究强调

了无偏性的重要性，即模型应当公平对待出现频率高的

AU和频率低的AU. CIU方法在两个基准数据集BP4D和

DISFA上的测试表明，它能有效提升面部AU识别的准确

性，并超越现有的先进方法 . 此外，通过消融实验，验证了

自适应权重模块和跨域经验风险最小化模块的重要性，

进一步支持了CIU方法的合理性和有效性 .
虽然本研究在基准数据集上对面部 AU 的识别取

得了超越以往方法的性能提升，然而，其准确度仍有较

大的进步空间，尚未达到实际应用所需的水平 . 未来可

以从数据增强技术和利用大量未标注的真实场景数据

等方面进一步探索，增强模型的鲁棒性和准确性 .

表3　BP4D数据集上AU识别消融实验结果 单位：%
AU

TDE
TE
CIU

1
44.6
44.5
54.4

2
38.5
41.3
50.1

4
50.3
56.2
58.4

6
60.5
77.6

77.0

7
57.2
78.5

78.3

10
67.6
83.6
84.3

12
78.9
89
89.2

14
31.1
63.3

61.3

15
26.9
53.2
53.3

17
52.5
64.2

61.8

23
28.4
45.0
52.4

24
38.6
54.6
55.0

Avg
47.9
62.6
64.6

 AU10输入图像 AU2 AU4 AU6 AU7AU1 AU12 AU14 AU15 AU17 AU23 AU24 组合

JÂA-Net

CIU

EAC-Net

JÂA-Net

CIU

EAC-Net

 

图5　注意力机制可视化示意图
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