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摘 要： 在过去的几十年里，图像识别技术经历了迅速发展，并深刻地改变着人类社会的进程。发展图像识别技术

的目的是通过减少人力劳动和增加便利来造福人类。然而，最近的研究和应用表明，图像识别系统可能会表现出偏

见甚至歧视行为，从而对个人和社会产生潜在的负面影响。因此，图像识别的公平性研究受到广泛关注，避免图像

识别系统可能给人们带来的偏见与歧视，才能使人完全信任该项技术并与之和谐相处。本文对图像识别的公平性

研究进行了全面的梳理回顾。首先，简要介绍了偏见 3 个方面的来源，即数据不平衡、属性间的虚假关联和群体差

异性；其次，对于常用的数据集和评价指标进行汇总；然后，将现有的去偏见算法划分为重加权（重采样）、图像增强、

特征增强、特征解耦、度量学习、模型自适应和后处理 7 类，并分别对各类方法进行介绍，阐述了各方法的优缺点；最

后，对该领域的未来研究方向和机遇挑战进行了总结和展望。整体而言，学术界对图像识别公平性的研究已经取得

了较大的进展，然而该领域仍处于发展初期，数据集和评价指标仍有待完善，针对未知偏见的公平性算法有待研究，

准确率和公平性的权衡困境有待突破，针对细分任务的独特发展趋势开始呈现，视频数据的去偏见算法逐渐受到

关注。
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Abstract： In the past few decades， image recognition technology has undergone rapid developments and has been inte⁃
grated into people’s lives， profoundly changing the course of human society.  However， recent studies and applications 
indicate that image recognition systems would show human-like discriminatory bias or make unfair decisions toward certain 
groups or populations， even reducing the quality of their performances in historically underserved populations.  Conse⁃
quently， the need to guarantee fairness for image recognition systems and prevent discriminatory decisions to allow people 
to fully trust and live in harmony has been increasing.  This paper presents a comprehensive overview of the cutting-edge 
research progress toward fairness in image recognition.  First， fairness is defined as achieving consistent performances 
across different groups regardless of peripheral attributes （e. g. ， color， background， gender， and race） and the reasons for 
the emergence of bias are illustrated from three aspects.  1） Data imbalance.  In existing datasets， some groups are overrep⁃
resented and others are underrepresented.  Deep models will facilitate optimization for the overrepresented groups to boost 
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the accuracy， while the underrepresented ones are ignored during training.  2） Spurious correlations.  Existing methods con⁃
tinuously capture unintended decision rules from spurious correlations between target variables and peripheral attributes， 
failing to generalize the images with no such correlations.  3） Group discrepancy.  A large discrepancy exists between differ⁃
ent groups.  Performance on some subjects is sacrificed when deep models cannot trade off the specific requirements of vari⁃
ous groups.  Second， datasets （e. g. ， Colored Mixed National Institute of Standards and Technology database （MNIST）， 
Corrupted Canadian Institute for Advanced Research-10 database （CIFAR-10）， CelebFaces attributes database 

（CelebA）， biased action recognition （BAR）， and racial faces in the wild （RFW）） and evaluation metrics （e. g. ， equal 
opportunity and equal odds） used for fairness in image recognition are also introduced.  These datasets enable researchers 
to study the bias of image recognition models in terms of color， background， image quality， gender， race， and age.  Third， 
the debiased methods designed for image recognition are divided into seven categories.  1） Sample reweighting （or resam⁃
pling）.  This method simultaneously assigns larger weights （increases the sampling frequency） to the minority groups and 
smaller weights （decreases the sampling frequency） to the majority ones to help the model focus on the minority groups and 
reduce the performance difference across groups.  2） Image augmentation.  Generative adversarial networks （GANs） are 
introduced into debiased methods to translate the images of overrepresented groups to those of underrepresented groups.  
This method modifies the bias attributes of overrepresented samples while maintaining their target attributes.  Therefore， 
additional samples are generated for underrepresented groups， and the problem of data imbalance is addressed.  3） Feature 
augmentation.  Image augmentation suffers from model collapse in the training process of GANs； thus， some works augment 
samples on the feature level.  This augmentation encourages the recognition model to produce consistent predictions for the 
samples before and after perturbing and editing the bias information of features， making it impossible for the model to pre⁃
dict target attributes based on bias information and thus improving model fairness.  4） Feature disentanglement.  This 
method is one of the most commonly used for debiasing， which removes the spurious correlation between target and bias 
attributes in the feature space and learns target features that are independent of bias.  5） Metric learning.  This method uti⁃
lizes the power of metric learning （e. g. ， contrastive learning） to encourage the model to make predictions based on target 
attributes rather than bias information to promote pulling the same target class with different bias class samples close and 
pushing the different target classes with similar bias class samples away in the feature space.  6） Model adaptation.  Some 
works adaptively change the network depth or hyperparameters for different groups according to their specific requirements 
to address group discrepancy， which improves the performance on underrepresented groups.  7） Post-processing.  This 
method assumes black-box access to a biased model and aims to modify the final predictions outputted by the model to miti⁃
gate bias.  The advantages and limitations of these methods are also discussed.  Competitive performances and experimental 
comparisons in widely used benchmarks are summarized.  Finally， the following future directions in this field are reviewed 
and summarized.  1） In existing datasets， bias attributes are limited to color， background， image quality， race， age， and 
gender.  Diverse datasets must be constructed to study highly complex biases in the real world.  2） Most of the recent studies 
dealing with bias mitigation require annotations of the bias source.  However， annotations require expensive labor， and mul⁃
tiple biases may occasionally coexist.  Mitigation of multiple unknown biases must still be fully explored.  3） A tradeoff 
dilemma exists between fairness and algorithm performance.  Simultaneously reducing the effect of bias without hampering 
the overall model performance is challenging.  4） Causal intervention is introduced into object classification to mitigate 
bias， while individual fairness is proposed to encourage models to provide the same predictions to similar individuals in 
face recognition.  5） Fairness on video data has also recently attracted attention.
Key words： fairness； bias； debiased learning； image recognition； deep learning

0　引 言

图像识别是计算机视觉的基本问题之一，旨在

利用计算机对图像进行处理、分析和理解，让计算机

具有识别图像中出现的人物、物体、动作等的能力。

早期的传统方法通常基于手工设计的特征进行识别

（Snchez 等，2013；Chapelle 等，1999）。然而，识别任

务的准确性在很大程度上取决于特征的设计，不同

类别样本之间的高相似性和同一类别样本的高可变
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性使得传统方法无法取得较好的性能。近年来，得

益于大规模数据、深度学习算法、基础硬件资源这三

驾马车，基于深度学习的图像识别技术（Krizhevsky
等，2017；He 等，2016）通过多层非线性变换对高复

杂性数据进行建模，使用深度网络提取的特征来替

代手工设计的特征，取得了巨大的进步。相比于人

类 ，机 器 对 机 械 性 工 作 的 容 忍 度 高（Danziger 等 ，

2011）且可利用大量数据进行高效的分析与判断。

自此，基于深度学习的图像识别技术持续发展，产业

化和商业化进程不断提速，并越来越多地应用于医

疗诊断、行政执法等高风险决策中。

然而，在显著提升人类福祉的同时，人们发现现

有图像识别系统可能会表现出偏见甚至歧视行为，

从而对个人和社会产生潜在的负面影响。例如，尼

康相机的眨眼警告功能往往会误判亚洲人一直在眨

眼；亚马逊的人脸识别工具错误地将 28 名美国国会

议员认成了罪犯，尤其黑人的错误率高达 39%；在胸

部 X 线影像智能诊断系统中，女性患者、20 岁以下的

患者和西班牙裔患者的诊断率偏低，算法易将患有

疾 病 的 个 体 标 记 为 健 康 个 体 ，从 而 延 误 病 情

（Seyyed-Kalantari 等，2021）。算法的偏见可能导致

某些群体受到不公正对待，带来严重的伦理道德问

题；同时，偏见也会影响算法的泛化性，导致算法在

特定群体或场景下性能下降，降低服务质量，甚至威

胁人民的生命财产安全。

在此背景下，公平性的概念应运而生。公平性

是指算法在决策过程中不存在因其固有或后天的属

性所引起的偏见或偏爱（Saxena 等，2019）。作为可

信人工智能的重要组成部分，公平性已经成为全球

共识，并受到国际各界的重视。2018 年 12 月，欧洲

联盟委员发布《可信人工智能的伦理指南草案》，其

中的“正义原则”要求开发者和实施者需要确保个体

和少数群体不受偏见和歧视。2019 年 6 月，美国国

家科学技术委员会更新《国家人工智能研究与发展

战略规划》，强调通过设计提高公平性、透明度和问

责性，建设符合道德伦理的人工智能。同月，我国新

一代人工智能治理专业委员会发布《新一代人工智

能治理原则——发展负责任的人工智能》，指出人工

智能发展各方面应遵循公平公正原则，“在数据获

取、算法设计、技术开发、产品研发和应用过程中消

除偏见和歧视”。

为响应这一呼吁，学术界对于图像识别算法的

公平性研究也逐渐兴起。美国计算机学会（Associa⁃
tion for Computing Machinery， ACM）于 2018 年开始

专门设立公平性、问责制和透明度会议（ACM Con⁃
ference on Fairness， Accountability， and Transpar⁃
ency， FAccT），研讨交叉领域的公平性问题。与此

同 时 ，包 括 计 算 机 视 觉 国 际 会 议（International 
Conference on Computer Vision， ICCV）（https://htcv-

iccv2021.github.io/）、国际先进人工智能会议（Asso⁃
ciation for the Advancement of Artificial Intelligence， 
AAAI）（https://aibsdworkshop.github.io/2022/index.html）
和计算机视觉与模式识别国际会议（International 
Conference on Computer Vision and Pattern Recogni⁃
tion， CVPR）（https://fadetrcv.github.io/2022/）在内的

多个人工智能重要国际会议也专门设置研究专题讨

论公平图像识别。围绕该问题，研究者们纷纷构建

多种多样的数据集来研究图像识别对颜色、纹理、图

像质量和种族等的偏见，提出不同指标来量化图像

识别模型的公平性程度，并设计新颖的去偏见算法

来缓解不公平问题。

近年来，一些研究者发表了公平性的相关综述

论文。但是已有论文一般都针对机器学习或其他人

工智能领域而非聚焦于图像识别。例如，Mehrabi 等

人（2021）、邓蔚等人（2020）和刘文炎等人（2021）均

针对机器学习的公平性算法进行了总结和分析，由

于其覆盖范围较广，对图像识别公平性算法的总结

比较宏观。Wang 等人（2023）和 Sun 等人（2019）分别

对推荐系统的公平性和自然语言处理的性别偏见问

题进行了讨论。在识别领域，Singh等人（2022）仅关注

于人脸分析的公平性，如人脸属性识别和人脸识别。

不同于先前的综述研究，本文力争从数据集、评

价指标与去偏见算法等方面对图像识别的公平性研

究进行系统论述，归纳总结已有的技术与进展，并讨

论未来的研究挑战。

1　图像识别公平性概述

1. 1　公平性和去偏见的定义

在图像识别模型中，将待识别的属性称为目标

属性，并将某些其他因素，如颜色、背景、纹理、性别、

种族和年龄等，称为偏见属性（或敏感属性）。图像

识别的偏见是指图像识别模型会对具有不同偏见属

性的群体进行区别对待，并在目标属性的识别中对
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不同群体显示出不同的准确率。例如，图像分类模

型会对背景产生偏见，它能够成功地识别出沙漠中

的骆驼，却无法识别出绿洲中的骆驼；长发识别系统

会对性别产生偏见，它能够成功地识别出女性的长

发，却无法识别出男性的长发。因此，图像识别公平

性旨在消除识别模型对颜色、背景、性别和种族等因

素的偏见，确保模型能够在具有不同偏见属性的群

体上都达到一致的性能。

公平性问题属于社会学和哲学的概念，当具体

场景、社会需求和文化背景等多方面因素不同时，人

们对于公平的理解和定义也随之不同。狭义上看，

公平性和去偏见并没有严格的区别。在图像识别

中，该领域尚处于发展初期，很多问题尚未形成定

论。但从现有文献（Mehrabi 等，2021）可以看出，大

部分工作对于这两者并没有进行区分，并认为公平

性就是算法不存在因其固有或后天的属性所引起的

偏见。

广义上看，去偏见主要只关注于结果公平（一致

的性能），而公平性追求的不仅是结果公平，还包括

起点公平和过程公平。然而，在图像识别领域，完全

的公平暂时很难达到，例如在人脸识别中，即使使用

相同的数据量和相同的算法来训练模型分别识别黑

人和白人，黑人的识别率还是比白人低（Wang 等，

2019a）。因此，在现阶段，图像识别领域的公平性主

要还是关注于结果公平，即避免算法根据偏见信息

做出错误决策，改善算法在弱势群体上的表现，并达

到一致的性能。这是因为，在某些涉及道德伦理的

问题上，如种族、性别和年龄等偏见，结果公平具有

一定必要性，即使需要在一定程度上牺牲多数人的

利益。例如，美国司法机构使用替代性制裁犯罪矫

正 管 理 剖 析 软 件（correctional offender management 
profiling for alternative sanctions， COMPAS）来预测罪

犯再犯罪的概率，然而该系统存在严重的种族偏见，

两年内没有再犯罪的黑人被错误地归类为高风险的

几率是白人的两倍。这种具有差异性、歧视性的结果

势必会引起强烈的社会反响，保证一致的性能远比保

证白人的高性能重要。此外，为了避免一味追求公平

而过多牺牲性能的问题，现有很多工作（Iurada 等，

2023；Zhang 和 Sang，2020）也开始提出需要兼顾公

平性和准确率，综合两者指标来共同评价算法。

本文没有明确区分公平性和去偏见，因此，如果

没有特别说明，在本文中两者可以等价。

1. 2　偏见来源

现有文章（Nam 等，2020；Wang 等，2019a）表明，

图像识别的偏见主要来源于数据不平衡、属性间的

虚假关联和群体差异性 3 个方面，如图 1 所示。

1）数据不平衡。现有大多数图像识别模型都是

在大型、有标注的数据集上进行训练的。例如，图像

分类模型通常在拥有超过 1 400 万幅标注图像的

ImageNet（Russakovsky 等，2015）上进行训练；人脸识

别 模 型 通 常 在 拥 有 超 过 1 000 幅 标 注 图 像 的 MS-

Celeb-1M（Guo 等，2016）上进行训练。研究人员通

常使用特定的查询术语从谷歌图像或百度图像等网

站上爬取图像，然后利用众包等方式对数据集进行

标注。然而，这种方式可能会在无意中产生有偏见

的数据（Zou 和 Schiebinger，2018）。在数据集中，某

些群体的图像数量较多，而某些群体的图像数量相

对较少。当不同群体的数据量不均衡时，以最小化

整体误差为目标函数的模型会优先拟合多数群体

以减小误差，而忽略少数群体，从而使得模型在不

同群体上性能失衡。例如，Esteva 等人（2017）利用

129 450 幅图像训练深度模型以识别皮肤癌，然而只

有不到 5% 的图像来自于深肤色人群，因此，该算法

在不同肤色人群上存在性能差异。

2）属性间的虚假关联。可靠的识别算法应该依

据正确的因果关系进行推理，例如数字识别模型应

该依据数字的形状进行分类。然而，传统深度学习

模型的训练大多以结果为导向，因此，算法往往专注

于预测结果而不是理解因果关系。缺乏正确引导的

深度学习模型会从多数群体样本中进行学习，在此

过程中，目标属性和偏见属性间会产生虚假关联。

因此，训练得到的模型会错误地依据偏见属性而非

目标属性进行识别。同时，这种虚假的关联性往往

图 1　偏见的三大来源

Fig. 1　Three sources of bias
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无法普适于所有样本，从而降低模型在少数群体上

的性能，最终加剧偏见。例如，在数字识别任务 Col⁃
ored MNIST（Mixed National Institute of Standards and 
Technology database）的训练集中，大多数的“0”都是

红色，大多数的“1”都是黄色。Nam 等人（2020）发

现，相比于形状，深度网络更容易学习到颜色信息。

同时，Hong 和 Yang（2021）也通过实验发现，在特征

空间中，不同的数字会根据颜色而非形状进行聚类。

因此，他们均认为模型在训练的时候会捕捉到形状

与颜色之间的相关性，这种虚假关联会使得模型使

用更容易学习的颜色信息来代替形状作为分类依据

进行分类。然而，实验证明，在测试时，该识别模型

无法正确地对其他颜色的“0”或“1”进行识别。

3）群体差异性。不同群体的数据往往存在差异

性，在某些特殊任务（如人脸识别）中，它们可能对于

模型设计和模型训练具有不同的需求。当模型无法

满足不同群体乃至不同样本的具体需求时，则会导

致模型在某些群体上性能不佳，这也是产生偏见的

原因之一。例如，Klare 等人（2012）发现，在排除了

训练集数据偏见的影响的情况下，使用不需训练的

非深度学习算法得到的人脸识别模型仍在女性、深

肤色和年轻群体上性能较差；Wang 等人（2019a）证

明了即使使用种族平衡的数据集训练的深度人脸识

别模型在有色人种上的性能仍然不如白人，他们认

为深肤色人群在黑暗环境下的图像对比度较低，因

此，深肤色人群对识别模型有着更高的要求。

1. 3　细分任务上的公平性

图像识别的细分任务有很多，如图像分类、人脸

识别和行人重识别等。虽然这些任务都会因为某些

偏见属性的存在，使得模型在训练过程中发生倾斜，

最终在测试时，对某些群体样本表现出较差的性能。

然而，不同任务的公平性问题存在着一些区别。

偏见的来源和机理略有不同。在图像分类中，

除了数据不平衡外，偏见还由属性间虚假关联导致。

每个目标类别都会与一个偏见类别高度相关，例如，

在 Colored MNIST 中，不同数字都会对应不同的颜色

（10 类数字对应 10 种颜色），从而使得模型仅靠颜色

就能对数字进行分类，使得模型产生偏见。而在人

脸识别和行人再识别中，往往不存在目标类别和偏

见类别一一对应的情况，模型不能仅靠偏见信息完

成识别，例如，在人脸识别中，身份和种族并不是一

一对应（上万个身份对应 4 个种族），因此不能仅靠

种族对身份进行识别。在这些任务中，偏见主要来

源于不同的群体（如种族、年龄、性别）彼此之间存在

的分布差异性，使得适应性不佳的模型产生偏见，且

不同群体的训练样本数量不同进一步放大了偏见，

拟合了多数群体的模型在少数群体上性能不佳。

目标属性和偏见属性的耦合程度不同。相对于

图像分类和行人重识别来说，人脸识别中的偏见属

性和目标属性耦合程度较强。例如，在图像分类数

据集 Colored MNIST 中，虽然颜色（偏见）和形状（目

标）之间被构造出关联性，但在现实生活中，这两者

之间并没有固有联系。然而，在人脸识别中，性别/
种族和身份之间的关联性是固有的、天生的，甚至性

别和种族这些偏见是人脸面部信息的一部分。因

此，对于图像分类和行人重识别来说，特征解耦是一

个较为可行的方法，但是对于人脸识别来说，将性

别/种族与身份分离开来较为困难，且会造成目标任

务识别率的下降（Gong 等，2020）。

2　图像识别公平性数据集

在以数据驱动的深度学习时代，数据集是算法

研究的基础。近年来，业界逐渐发布了一些图像识

别的公平性数据集，以研究图像识别算法对于颜色、

纹理、背景和群体（性别/年龄/种族）的偏见。表 1 从

规模、目标属性和偏见属性等方面对常用的图像识

别公平性数据集进行了归纳。

Colored MNIST 数据集（Kim 等，2019a；Nam 等，

2020）可用于研究数字识别模型对颜色的偏见。该

数据集由对 MNIST 数据集（LeCun 等，1998）中的灰

度数字进行重新着色改造而成。首先，将 10 种不同

的颜色分别分配给 10 个数字类别作为它们的平均

颜色，以建立数字和颜色两个属性间的相关性；然

后，对于每个训练图像，从相应平均颜色的正态分布

中随机采样一种颜色，对数字进行着色。通过控制

该正态分布的方差可以调整数据中的颜色偏见程

度 ，方 差 越 小 ，偏 见 程 度 越 大 。 例 如 ，Kim 等 人

（2019a）将方差设置为｛0. 02， 0. 025， 0. 03， 0. 035， 
0. 04， 0. 045， 0. 05｝；Nam 等人（2020）将方差设置为

｛0. 05， 0. 02， 0. 01， 0. 005｝。对于每个测试图像，

则从 10 种预定义的颜色中随机选择一种平均颜色

来构造无偏测试集，并遵循与训练图像相同的着色

协议。数据集链接为：https://github.com/alinlab/LfF。
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Multi-Color MNIST 数据集（Li 等，2022）可用于

研 究 数 字 识 别 模 型 对 多 种 颜 色 的 偏 见 。 Li 等 人

（2022）认为现实世界中的识别模型可能会受到多种

偏见的影响，因此，他们为每个图像都添加左右两种

不同的背景颜色，使数字与两种背景颜色同时产生相关

性。链接为：https://github.com/zhihengli-UR/DebiAN。

Biased MNIST 数 据 集（Shrestha 等 ，2022a）对

MNIST 数据集进一步添加多重偏见属性，如图 2（a）
所示。具体而言，数据集中的图像由 5 × 5 的网格组

成，数字放置在其中一个网格内，并与 6 种偏见属性

产生相关性，包括：1）数字大小/比例（数字占据的单

元格数量）；2）数字颜色；3）背景纹理类型；4）背景纹

理颜色；5）共存的字母；6）共存字母的颜色。其他设

置均与 Multi-Color MNIST 数据集类似。该数据集链

接为：https://github.com/erobic/bias-mitigators。

Corrupted CIFAR-10 （Canadian Institute for 
Advanced Research-10 database）数 据 集（Nam 等 ，

2020）是通过对 CIFAR-10 数据集（Krizhevsky，2009）
进行改造而来，用于研究图像分类模型对图像质量

的偏见。遵循 Hendrycks 和 Dietterich（2019）所提出

的协议，Nam 等人（2020）通过给 10 种不同类别的图

像添加 10 种相应的损坏，建立图像类别与图像质量

的相关性，从而构建两个公平性数据集 Corrupted 
CIFAR-101 和 Corrupted CIFAR-102。其中，损坏类型

分别为｛对比度、亮度、饱和度、弹性形变、JPEG 压
缩、像素化、雪、雾、霜、飞溅｝和｛高斯噪声、散粒噪

声、脉冲噪声、斑点噪声、高斯模糊、散焦模糊、玻璃

模糊、运动模糊、缩放模糊、原图｝。数据集链接为：

https://github.com/alinlab/LfF/tree/master/data。

9-Class ImageNet 数据集（Bahng 等，2020）可用

于研究图像分类模型对纹理的偏见，如图 2（c）所

示。该数据集是 ImageNet（Russakovsky 等，2015）的

一个子集，包含狗、猫、青蛙、乌龟、鸟、灵长类动物、

鱼、螃蟹和昆虫 9 个超类（Ilyas 等，2019），每个超类

的样本均与背景纹理具有相关性，例如模型会通过

背景中水的纹理来识别乌龟。Bahng 等人（2020）平

衡了每个超类中各子类图像的比例，以消除其他因

素的影响，从而关注纹理偏见对模型预测的作用。

该数据集生成方法的链接为：https://github.com/clo⁃
vaai/rebias/blob/master/datasets/imagenet.py。

BAR（biased action recognition）数据集（Nam 等，

2020）是真实世界的动作识别数据集，共有 6 个动作

类别，包含 1 941 个训练样本和 654 个测试样本，其

中背景位置为偏见属性，如图 2（b）所示。Nam 等人

（2020）分别从 imSitu（Yatskar 等，2016）、Stanford 40 
Actions （Yao 等，2011）和谷歌图像网站中收集图像，

并挑选 6 类动作—背景位置相关的图像构建训练

集，使得动作识别模型仅靠背景位置即可对图像进

行分类。动作—背景位置对应关系分别为：攀岩—

岩壁、潜水—水下、钓鱼—水面、赛车—赛道、投掷—

操场和撑杆跳—天空。测试集则包含动作—背景位

置无关的无偏图像，如在雪山上攀岩的图像。数据

集链接为：https://github.com/alinlab/BAR。

bFFHQ（flickr-faces-high-quality database）数 据

集（Kim 等，2021）基于 Flickr Faces HQ 数据集（Kar⁃
ras 等，2019）改造而来。该数据集包含分辨率为

1 024 × 1 024 像素的人脸图像，且在年龄（目标属

性）和性别（偏见属性）之间具有很强的相关性。训练

集由 19 200 幅图像组成，其中，“年轻”（即 10～29 岁）

与“女性”高度相关，“老年”（即 40～59 岁）则与“男

性”高度相关。测试集包含年龄—性别无关的2 000幅

图像以评估公平性。数据集链接为：https://github.
com/zhihengli-UR/DebiAN/blob/main/datasets/bffhq.py。

CelebA（CelebFaces attributes database）数 据 集

（Liu 等，2015）是人脸属性识别的常用数据集，每个

样本都标有 40 个属性，如图 2（d）所示。该数据集由

202 599 幅人脸图像组成，其中，162 770 幅图像用于

训练，19 867 幅图像用于测试。2020 年，Nam 等人

（2020）对 CelebA 提出新的实验设置，以便用于公平

性算法的研究。他们将发色和浓妆作为待识别的目

标属性，并将性别作为偏见属性。由于大多数拥有

金发并带有浓妆的图像都是女性，因此模型在发色

和浓妆的预测上，会对不同性别群体产生偏见。随

后，在其他的公平性研究中（Park 等，2022；Seo 等，

2022；Zhang等，2022），CelebA的分类目标又扩展到了

吸引力、微笑、大鼻子等属性上。该数据集的链接为：

https://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/projects/CelebA.html。
UTKFace 数据集（Zhang 等，2017）是一个拥有

20 K 幅人脸图像的数据集，包含年龄（0～116 岁）、

性别（男和女）和种族（白人、黑人、亚洲人、印度人和

其他）标签。Jung 等人（2022）将其引入公平性研究

中，并将种族和年龄分别作为偏见属性和目标属性。

其中，年龄划分为 3 类：0～19 岁、20～40 岁和 40 岁

以上；种族划分为 4 类：白人、黑人、亚洲人和印度人。
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与此类似，Park 等人（2021）、Hong 和 Yang（2021）则

将性别作为偏见属性，年龄和种族作为目标属性。

其中，年龄划分为两类：年轻和老年；种族划分为两

类 ：白 人 和 其 他 。 数 据 集 链 接 为 ：https://susanqq.
github.io/UTKFace/。

IMDB（internet movie database）数 据 集（Rothe
等，2018）是一个人脸图像数据集，包含来自 20 284位

名人的 460 723 幅图像，并对年龄和性别进行了标

注。Kim 等人（2019a）清洗并过滤掉标注错误的图

像，将剩余的 112 340 幅图像引入公平性的研究中，

其中，性别作为目标属性，年龄作为偏见属性。该数

据集包含 3 个子集：EB1（0～29 岁女性和 40 岁以上

男性）、EB2（40 岁以上女性和 0～29 岁男性）和测试

集（性别—年龄无关的无偏图像）。模型在 EB1 上训

练并在 EB2 和测试集上测试；反之亦然。链接为

https://github.com/feidfoe/learning-not-to-learn/tree/master/

dataset/IMDB。

Fairface 数据集（Kärkkäinen 和 Joo，2021）是一个

种族、年龄和性别均平衡分布的人脸图像数据集，包

含 108 501 幅人脸图像，并对种族、年龄和性别进行

了标注。该数据集的提出是为了消除种族、年龄和

性别识别中的数据偏见。数据集链接为 ：https://
github.com/joojs/fairface。

RFW（racial faces in the wild）数据集（Wang 等，

2019a）是一个种族平衡的测试集，用于评估人脸识

别模型对种族的偏见程度。该数据集包含白人、印

度 人 、东 亚 人 和 黑 人 4 个 子 集 ，每 个 子 集 包 含 约

3 000 个人的 1 万幅图像用于人脸验证，采用 ROC 曲

线（receiver operator characteristic curve）和 LFW
（labeled faces in the wild）协议计算每个种族的人脸

识别性能，利用不同种族的性能差异衡量偏见程度。

链接为：http://www.whdeng.cn/RFW/index.html。

表1　常用的图像识别公平性数据集

Table 1　Commonly-used datasets for fair image recognition

数据集

Colored MNIST（Kim 等，2019a）
Multi-Color MNIST（Li 等，2022）
Biased MNIST（Shrestha 等，2022a）

Corrupted CIFAR-10（Nam 等，2020）
9-Class ImageNet（Bahng 等，2020）
BAR*（Nam 等，2020）
bFFHQ（Kim 等，2021）
CelebA（Liu 等，2015）
UTKFace（Zhang 等，2017）
IMDB（Rothe 等，2018）

Fairface*（Kärkkäinen 和 Joo，2021）
RFW*（Wang 等，2019a）
BUPT-Balancedface*（Wang 和 Deng，2020）
BUPT-Globalface*（Wang 和 Deng，2020）

发布机构

韩国科学技术院

美国罗切斯特大学

美国罗切斯特理工学院

美国加州大学伯克利
分校

韩国大学

美国加州大学伯克利
分校

韩国科学技术院

香港中文大学

美国田纳西大学

瑞士苏黎世联邦理工
学院

美国加州大学洛杉矶
分校

北京邮电大学

北京邮电大学

北京邮电大学

图像规
模

60 K
60 K
60 K

60 K
56.7 K
2 595
21.2 K

202 599
20 K

460 723

108 K
40 607
1.3 M
2 M

目标属性

数字

数字

数字

物体

物体

动作

年龄

浓妆/长发/吸
引力

种族/性别/年龄

性别

性别/种族/年龄

人脸身份

人脸身份

人脸身份

目标类
别数

10
10
10

10
9
6
2
2
2
2

2/7/9
12K
28K
38K

偏见属性

字体颜色

背景颜色

颜色/纹理/背景/
位置

图像质量

背景纹理

位置

性别

性别/年龄

性别/种族

年龄

年龄/性别/种族

种族

种族

种族

注：带*表示针对公平性研究提出的数据集，不带*表示通过对传统图像识别数据集添加偏见改造而成。各数据集下载链接详

见文内介绍。
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BUPT-Balancedface 和 BUPT-Globalface 数 据 集

（Wang 和 Deng，2020）是人脸识别领域的两个公平

性训练集，包含白人、印度人、东亚人和黑人 4 个种

族。其中，BUPT-Balancedface 包含来自 2. 8 万个人

的 130 万幅图像，每个种族大约都包含 7 000 个名人

以消除现有人脸识别训练集中的种族偏见，平等地

表征不同种族。BUPT-Globalface 包含 3. 8 万人的

200 万幅图像，其种族分布与世界人口的真实分布

大致相同，以模仿真实世界的偏见程度。数据集链

接为：http://www.whdeng.cn/RFW/index.html。

3　图像识别公平性评价指标

为衡量公平性，机器学习领域提出了多样的公

平性指标，包括几率均等（equalized odds， EOD）、机

会 均 等（equal opportunity， EOP）、人 口 平 价（demo⁃
graphic parity， DP）、条 件 统 计 奇 偶 公 平 性（condi⁃
tional statistical parity， CSP）、感 知 公 平 性（fairness 
through awareness， FTA）、不 感 知 公 平 性（fairness 
through unawareness， FTU）和反事实公平性（counter⁃
factual fairness， CF）等。然而，图像识别中较为常用

的公平性指标主要是识别率、几率均等、机会均等和

识别率方差这 4 种。因此，本节只对这 4 种指标进行

简要介绍，其他机器学习相关的公平性指标可参考

Mehrabi 等人（2021）的工作。

1）识别率。模型在无偏测试集上的识别率是较

为常用的公平性指标（Nam 等，2020）。无偏测试集

是指由目标与偏见无关的样本组成的集合，例如，在

Colored MNIST 中，每个数字的颜色都是完全随机

的。该指标简单直观，能够展示模型的真实性能。

此外，模型在偏见冲突样本上的识别率也可以用来

衡量偏见。Nam 等人（2020）将偏见冲突样本定义为

无法利用偏见属性对目标类别进行正确预测的样

本；并将偏见对齐样本定义为可以利用偏见属性进

行正确预测的样本。如图 3 所示，在 Colored MNIST
中，偏见对齐样本就是第 2 节中提到的利用平均颜

色分布中采样的颜色进行着色的样本，而偏见冲突

样本则利用其他（9 种）颜色分布中采样的颜色进行

着色。当使用大量偏见对齐样本和少量偏见冲突样

本进行训练时（两者的比例可以反映训练集的偏见

程度），模型会倾向于依靠偏见属性进行目标分类，

因此，使用偏见冲突样本进行识别率计算可以展示

模型的真实目标分类性能。

2）几率均等（EOD）。Hardt 等人（2016）利用几

率均等来衡量公平性。该项指标指出，若模型的预

测 Ŷ 针对偏见属性 A 和目标属性 Y 满足几率均等，则

在 Y 的条件下，A 和 Ŷ 应该是独立的，即 P (Ŷ = 1| A =
0，Y = y ) = P (Ŷ = 1| A = 1，Y = y )，y ∈ {0，1}。 这 意

味着，对于具有不同偏见属性的群体来说（如男性和

女性），正样本被正确分类且负样本被错误分类的概

图 2　图像识别公平性数据集示例

Fig. 2　Examples of some fairness datasets in image recognition （（a） Biased MNIST dataset （target： digit， bias： 
color/ background texture/digit size）；（b） BAR dataset （target： action， bias： background）；（c） 9-Class ImageNet dataset 

（target： object， bias： background texture）；（d） CelebA dataset （target： hair color， bias： gender））
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率应该是相同的。换言之，几率均等定义指出，真阳

率（true positive rate， TPR）和 假 阳 率（false positive 
rate， FPR）在具有不同偏见属性的群体之间应该保

持相等。因此，利用以下计算来衡量公平性，具体为

EOD = 1
2 [|TPRA=0 - TPRA=1 | + | FPRA=0 - FPRA=1 | ]

（1）
式中，TPRA=0 表示在偏见属性为 0 的样本上的 TPR，

FPRA=0 表示在偏见属性为 0 的样本上的 FPR，TPRA=1
表示在偏见属性为 1 的样本上的 TPR，FPRA=1表示在

偏见属性为 1 的样本上的 FPR。

3）机会均等（EOP）。Hardt 等人（2016）提出的

机会均等指出，若模型的预测 Ŷ 针对偏见属性 A 和

目标属性 Y 满足机会均等，则应该满足在 Y = 1 的条

件下，A 和 Ŷ 是彼此独立的，即 P (Ŷ = 1 | A = 0，Y =
1) = P (Ŷ = 1 | A = 1，Y = 1)。这意味着，对于具有不

同偏见属性的群体来说（如男性和女性），正样本被

正确分类的概率应该是相同的。换言之，机会均等

定义指出，真阳率在具有不同偏见属性的群体之间

应该保持相等。因此，利用以下计算来衡量公平性，

具体为

EOP = |TPRA=0 - TPRA=1 | （2）
式中，TPRA=0 和 TPRA=1 分别表示在偏见属性为 0 和 1
的样本上的 TPR。

4）识别率方差。为了更好地描述具有不同偏见

属性的群体之间的性能差异（超过两种偏见属性，如

多种族、多年龄），Wang 和 Deng（2020）提出使用不

同群体识别率的方差来衡量偏见程度。

4　图像识别公平性算法

随着计算机硬件的升级、相关训练数据集的扩

充，深度学习飞速发展，并在图像识别领域取得巨大

突破。然而，人们发现在视觉识别任务上已经超过

人类的深度学习算法却存在着偏见与歧视。因此，

针对深度学习的去偏见算法也逐渐受到人们的关

注。在图像识别领域，现有的去偏见算法主要分为：

重加权（重采样）、图像增强、特征增强，特征解耦、度

量学习、模型自适应和后处理。

4. 1　重加权（重采样）

样本重加权（重采样）是最早被提出，也是最常

用的去偏见算法之一。在训练时，该算法通过为少

数群体赋予更高的权重（增加少数群体的采样频

率），并为多数群体赋予较低权重（降低多数群体的

采样频率），提升模型对少数群体的关注程度，降低

对多数群体的拟合，从而减小模型偏见。近年来，相

关研究主要关注于如何生成合适的权重（确定合适

的采样频率）以提升公平性。Nam 等人（2020）认为

只有当偏见属性比目标属性更容易被学习时，模型

才会依赖虚假关联性进行预测，而这种依赖在训练

的早期阶段最为突出。因此，在模型训练过程中，偏

见对齐样本的损失函数值更小，而偏见冲突样本的

损失函数值更大。他们利用样本的损失函数值对其

进行重加权，从而提升对偏见冲突样本的关注程度。

由于样本数量不平衡是导致模型偏见的原因之一，

Park 等人（2022）利用不同群体的样本数量来生成权

重。在此基础上，Seo 等人（2022）则提出可以同时考

虑图像数量和损失函数值的大小。Kim 等人（2022）
综合考虑多个分类器的结果来检测偏见冲突样本，

并利用样本预测难度来生成权重。Ahn 等人（2023）
和 Zhao 等人（2021）受到分布外（out-of-distribution， 
OOD）检测（Huang 等，2021）的启发，观察到与分布

外样本类似，偏见冲突样本的梯度模值较大，因此利

用梯度模值对样本进行重加权。Li 和 Vasconcelos
（2019）将样本权重作为一个可学习的变量，将偏见

最小化等同于重加权后的数据在分类器上的损失与

图 3　Colored MNIST 中偏见对齐样本和偏见冲突样本示例

Fig. 3　Illustration of bias-aligned samples and bias-conflicting 
samples in Colored MNIST （（a） biased-aligned samples；

（b） biased-conflicting samples）
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标签不确定度之间的比例，并使用随机梯度下降

（stochastic gradient descent， SGD）交替更新分类器

参数和样本权重来减小偏见。Amini 等人（2019）将

识别任务与变分自动编码器（variational autoencod⁃
ers， VAE）融合以学习数据集中的潜在分布，然后在

训练时自适应地使用学习的潜在分布来生成权重。

Bruveris 等人（2020）依据不同群体的训练性能对样

本进行重采样，从而减小人脸识别的偏见。

讨论：重加权或重采样的方法简单易行，且不会

增加过多网络负担。然而，重加权的方法并没有在

本质上解决问题，仅靠减小对少数群体的拟合，增加

对多数群体的关注程度，达到的效果非常有限。另

外，重采样的方法降低对多数群体图像的采样频率，

甚至对其进行丢弃，大大降低了对图像的利用率，造

成数据资源浪费，极可能在提升公平性的同时降低

准确率。

4. 2　图像增强

为缓解数据不平衡所带来的偏见问题，并增强

样本的多样性，部分工作引入生成对抗网络（genera⁃
tive adversarial network， GAN）进行样本生成，以增

加少数群体的图像数量。Kim 等人（2021）利用编码

器分别生成目标特征和偏见特征，并交换任意两个

偏见对齐样本和偏见冲突样本的偏见特征，利用生

成对抗网络增广少数样本。同时，为了改善生成质

量，他们利用类激活图（class activation map，CAM）来

指导判别器重点关注对偏见影响较大的区域，从而

在交换偏见的过程中生成更加真实和准确的图像。

Ramaswamy 等人（2021）训练生成对抗网络生成真实

的图像，并提出一种在生成对抗网络的潜在空间中

扰动潜在向量的方法来更加高效、便捷地更改图像

的偏见属性，从而平衡训练数据。Georgopoulos 等人

（2021）基 于 自 适 应 实 例 归 一 化（adaptive instance 
normalization， AdaIN）从网络的不同层次同时提取

图像的多种属性，将提取的属性特征融合并注入解

码器中，从而实现将不同图像的多种偏见属性转换

迁移至其他图像中，最终生成偏见属性分布平衡的

训练集以消除偏见。Ge 等人（2020）利用 starGAN
（Choi 等，2018），在保持身份不变的情况下，改变图

像的种族属性，从而扩增黑人图像以解决人脸识别

中的种族偏见问题；Yucer 等人（2020）基于 Cycle⁃
GAN（Zhu 等，2017）实现种族属性的转变。考虑到

对抗样本可以通过微小的扰动来误导分类器的预

测，例如将男性错误地分类为女性，因此，Zhang 和

Sang（2020）提出利用对抗样本来改变图像的偏见属

性，增加少数群体的样本数量。他们以在线方式将

目标属性分类器、偏见属性分类器和对抗样本生成

器的训练过程耦合起来，从而确保对抗样本的泛化

性和跨任务可迁移性，提升图像生成效果和去偏见

效果。

讨论：基于生成对抗网络的图像增强可以有效

地解决数据不平衡问题，通过从数据层面消除偏见

避免了公平性和准确性的权衡困境问题。但是由于

依赖生成器和判别器的对抗学习，生成对抗网络的

训练极不稳定，并且容易出现模型坍塌等问题。

4. 3　特征增强

鉴于图像增强的局限性，研究者们提出在特征

层面进行增强的方法，通过对特征的偏见信息进行

扰动和编辑，并约束分类器能正确分类增强后的样

本，从而减小识别模型对于偏见属性的依赖性，提升

公平性。Du 等人（2021）在不改变特征提取器的情

况下，利用增强后的特征训练分类器，使其能够利用

有偏见的特征得到公平的预测。具体来说，他们提

取两个具有相同目标类别而不同偏见类别的样本的

特征，并对两者特征进行加权平均来得到增强后的

特征，通过约束增强后特征的预测分数与增强前预

测分数的加权平均保持一致，从而使得分类器对于

偏见特征不敏感。Chuang 和 Mroueh（2021）提出在

特征流形上对具有相同目标类别而不同偏见类别的

两个样本进行混合操作（MixUp）以实现特征增强，

在以不同比例进行特征混合的情况下，利用平滑约

束鼓励模型保持一致的预测结果，减小偏见对预测

的影响。Nuriel 等人（2021）认为某些偏见（如纹理）

可以归为风格信息，因此，基于自适应实例归一化

（Huang 和 Belongie，2017），对同一批次内的两个样

本特征进行风格信息（即底层的纹理信息）迁移，以

改变样本的偏见属性而实现特征增强，并约束模型

能够正确分类增强后的特征来消除图像分类模型对

纹理的偏见。

讨论：相比于图像增强，特征增强的训练方法更

加稳定。通过增加特征的多样性，能够在一定程度

上解除偏见和目标信息的相关性。然而，增强后的

特征语义性和解释性不强；且当前特征增强的方法

仍然较简单，增强后的特征多样性相对不足。
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4. 4　特征解耦

特征解耦是最常用的去偏见算法，它在特征空

间中解除目标属性和偏见属性的关联性，并学习到

偏见无关的目标特征，从而使得模型的识别能够不

受偏见的影响。Ragonesi 等人（2021）引入互信息的

思想，估计并减小目标特征和偏见标签之间的互信

息，从而去除目标属性特征中的偏见信息。Zhu 等

人（2021）利用同时结合内容和局部结构的表示学习

来增强互信息估计器，并减小目标特征和偏见特征

之间的互信息。Sarhan 等人（2020）分别对目标特征

和偏见特征进行编码，并利用最大化熵来消除目标

特征中的偏见信息 ，同时借助于变分推断（varia⁃
tional inference， VI）来约束两类特征的正交性，进一

步进行特征解耦。Park 等人（2021）认为，由于目标

属性和偏见属性的高度耦合，无法将两者完全解耦。

因此，他们将图像映射到目标、偏见和交互信息 3 个

特征空间，并利用再编码机制提取交互特征中的有

用信息，联合目标特征共同进行识别。

同 时 ，一 些 研 究 将 对 抗 学 习（Tzeng 等 ，2017；

Ganin 和 Lempitsky，2015）引入公平性算法中，利用

其将偏见特征从目标特征中去除，消除两者间的关

联性。Alvi 等人（2018）和 Kim 等人（2019a）优化一

个辅助分类器来识别偏见属性，同时优化特征提取

器来混淆辅助分类器，使其无法对偏见属性进行正

确分类。通过辅助分类器和特征提取器的对抗学习

来得到偏见无关的目标属性。Gong 等人（2020）将

人脸特征解耦为身份、年龄、性别和种族 4 种特征，

使得人脸识别模型不受年龄、性别和种族偏见的影

响。为鼓励特征间的独立性，他们利用对抗学习进

行去相关，并约束 4 种特征的联合分布与各自边缘

分布的乘积相等。Dhar 等人（2021）利用对抗学习

对预训练模型中提取到的人脸特征进行去偏，将其

映射到偏见无关的特征空间。

讨论：特征解耦的方法能够解除偏见和目标间

的相关性，生成偏见无关的、独立的目标特征，从而

在本质上解决偏见问题。然而，特征解耦算法往往

面临准确性和公平性的权衡困境。精确的特征解耦

往往无法保证，若解耦程度较弱，则目标特征中仍然

保留偏见信息，去偏见效果不佳；若解耦程度较强，

则某些目标信息也会被错误地去除，从而影响目标

分类的性能。同时，在某些特殊任务上，偏见属性也

是目标属性的一部分。例如在人脸识别中，种族也

是面部身份信息的一部分，如果直接暴力解耦两者

特征，则必定会影响算法的准确度。

4. 5　度量学习

为了使得模型根据目标属性而非偏见属性进行

分类，一种最直观的想法就是利用度量学习使得具

有相同目标属性和不同偏见属性的样本彼此靠近，

具有不同目标属性和相同偏见属性的样本彼此远

离。Hong 和 Yang（2021）发现在有偏见的模型的特

征空间中，样本会根据偏见属性而非目标属性进行

聚类。因此，为了避免产生这种错误的聚类，使得模

型能够依据目标属性进行分类，他们基于 SupCon
（supervised contrastive loss）（Khosla 等，2020）进行对

比学习，并更改正样本对的设置，将相同目标类别而

不同偏见类别的样本作为正对，以减小它们之间的

距离。Park 等人（2022）则更改负样本对的设置，将

不同目标类别而相同偏见类别的样本作为负对，以

增加它们之间的距离。Zhang 等人（2023）首先利用

AttGAN（attribute GAN）（He 等，2019）对图像进行增

强，在保持其他属性不变的情况下，使得生成的图像

和原图具有不同的偏见属性；然后利用对比学习进

行模型优化，将原图和生成的图像作为正对，将具有

相 同 偏 见 属 性 的 不 同 图 像 作 为 负 对 。 Jung 等 人

（2021）提出利用一个已有的、有偏见的模型作为教

师，蒸馏出一个公平的学生模型。为了保证公平性，

在蒸馏的同时，他们基于最大均值差异（maximum 
mean discrepancy， MMD）拉近学生模型的组条件特

征分布和教师模型的组平均特征分布间的距离，使

得学生模型中具有不同偏见属性的样本都向教师模

型中同目标类别的特征靠近。

讨论：度量学习的思想较为直观，直接对特征空

间进行约束，使得具有相同目标类别而不同偏见类

别的样本距离更近，从而保证模型的目标分类与偏

见属性无关。然而，该方法对于偏见标签的依赖性

非常强，当样本的偏见标签缺失时，该方法则失效。

4. 6　模型自适应

面对差异化的样本和群体时，单一的模型可能

无法满足每个样本或群体的独特需求，从而使得模

型在某些样本上性能较差，最终导致不公平性。因

此，一些研究提出，提高模型对不同样本的适应能力

能够在一定程度上满足每个样本和群体的去偏见需

求。Shrestha 等人（2022b）基于奥卡姆剃刀原理，提

出使用统一深度（复杂度）的网络对所有样本进行学
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习不利于模型的公平性。对于某些样本来说，有时

较为简单的结构反而有利于网络忽略其虚假关联因

素。因此，他们利用门机制自适应地为每个样本改

变网络的深度。在人脸识别的种族偏见领域，Wang
和 Deng（2020）发现即使在样本数量平衡的情况下，

训练得到的人脸识别模型中不同种族特征的类间可

分性仍然不同。因此，他们提出对模型的超参数进

行自适应调整以满足不同群体的需求。具体来说，

提出了一种基于强化学习的种族平衡网络（rein⁃
forcement learning based race balance network， RL-

RBN）（Wang 和 Deng，2020），引入强化学习对大间距

损失函数（Deng 等，2019；Wang 等，2018）中的间距

参数进行自适应搜索。该网络将间距参数的调整作

为动作，将白人与其他种族类间可分性的差异作为

状态，将群体间特征散度的平衡性作为奖励，从而控

制模型的学习过程，使各群体具有相似的类间可分

性。此外，他们还提出一种基于元学习的元平衡网

络（meta balanced network， MBN）（Wang 等，2022），

将间距参数作为一个可学习的变量，利用内层和外

层循环迭代地更新模型参数和间距参数。具体来

说，在外层循环中，使用小型且平衡的元数据集来评

估当前模型的偏见，并基于偏见感知损失在元数据

上的梯度来自适应地为每个群体生成最优的间距参

数。Gong 等人（2021）为每个种族生成合适的卷积

核掩码和通道注意力图，从而能更加灵活地激活不

同的面部区域以用于识别，满足不同群体的训练

需求。

讨论：模型自适应方法基于网络结构或超参数

进行公平性学习，可以与其他图像层和特征层的去

偏见方法相结合。然而，目前模型自适应仅在某些

特殊任务上进行了初步探索，如人脸识别，它的普适

性尚未得到验证。

4. 7　后处理

基于后处理的去偏见算法（Hardt 等，2016）是在

不改变训练过程的前提下，对训练后的模型或模型

的预测结果进行处理，以消除训练过程中残余的不

公平性。Terhörst 等人（2020a）提出用一个公平性驱

动的神经网络分类器来代替相似性函数，用于比较

两个人脸的特征。在该分类器的训练中，将公平性

标准引入决策过程，迫使不同种族的分数分布相似，

从 而 减 少 不 同 种 族 的 性 能 差 异 。 Terhörst 等 人

（2020b）提出一种分数标准化方法，对训练样本进行

聚类划分，根据聚类集合上的等错误率（equal error 
rate， EER）的阈值来动态调整人脸验证时的相似度

分数，实现分数标准化以提升公平性。Wang 等人

（2020）提出，在推断时通过集成在具有不同偏见属

性的群体上独立训练的识别模型，并应用先验偏移

推断来消除偏见信息。Kim 等人（2019b）使用一个

小规模数据集来审计预训练模型的偏见程度，并对

预训练模型进行后处理，利用乘性权重改善分类器，

使得该分类器在具有不同偏见属性的群体上达到平

衡的结果。

讨论：基于后处理的去偏见算法可以在不改变

训练过程的情况下，实现模型的去偏见。对于黑盒

模型来说，后处理技术是不得不采用的技术路径。

同时，不需要重新训练的策略也节省了计算资源，提

升了效率。然而，后处理是一种事后补救措施。虽

然可以结合其他去偏见算法一起使用，以消除模型

中残留的偏见和不公平性，但是某些训练数据或模

型算法的固有偏见在本质上难以事后纠正或消除。

因此，相比于其他方法，后处理的研究工作还比较

局限。

4. 8　主流数据集上的测试结果

图像识别的公平性研究仍处于发展初期，公平

性的评估标准尚未统一。不同算法选择不同的数据

集进行性能评估；即使在同一数据集上，所采用的评

价指标也不尽相同；即使采用的数据集和评价指标

相同，数据集的构造方式（如训练集中偏见对齐和偏

见冲突样本的比例）也不一样。因此，现阶段很难对

各类公平性算法的性能进行统一的对比和比较，本

小节中仅列举了部分公平性算法在几个主流数据集

上的实验结果，如表 2—表 5 所示，以便大致了解当

前算法的水平。其中，表 2 中的结果引用自 Zhang 等

人（2022）和 Park 等人（2022）的工作；表 3 中的结果

引用自 Hwang 等人（2022）的工作；表 4 和表 5 中的结

果引用自 Wang 等人（2022）和 Gong 等人（2021）的

工作。

表 2 展示了 6 种去偏见方法在 Colored MNIST、

Corrupted CIFAR-10 和 bFFHQ 的无偏测试集上的识

别率，以衡量不同方法对颜色、图像质量和性别偏见

的去偏见效果。从第 2 列可以看出，当不使用任何

去偏见方法时，模型的无偏识别率随着数据集偏见

程度的增大（偏见冲突样本比例的减小）而降低。在

这 6 种去偏见算法中，LfF（learning from failure）（Nam

1825



Vol. 29，No. 7，Jul. 2024

等 ，2020）采 用 重 加 权 来 得 到 无 偏 模 型 ；SelecMix
（selected mixup）（Hwang 等，2022）在图像层面进行

混合操作（MixUp）以实现图像增强；其余方法均使

用了特征解耦的思想。从表 2 的结果可以看出，重

加权、图像增强和特征解耦均可以有效地提升无偏

测试集上的识别率。同时，对比这 6 种方法可以发

现，ReBias（removing bias with bias）（Bahng 等，2020）

在 Colored MNIST 上取得了最佳的去偏见效果，而

SelecMix（Hwang 等，2022）在 Corrupted CIFAR-10 和

bFFHQ 上取得了最佳的去偏见效果，这证明了图像

增强和特征解耦方法的有效性。虽然 LfF（Nam 等，

2020）没有取得最好的结果，但实验证明这种简单的

重加权方法在没有偏见标签的情况下也可以提升模

型公平性。

表 3 展 示 了 10 种 去 偏 见 方 法 在 CelebA 上 的

EOD 结果，以衡量不同方法对性别和年龄偏见的去

偏见效果。其中，MFD（MMD-based fair distillation）
（Jung 等 ，2021）、SupCon（Khosla 等 ，2020）和 FSCL
（fair supervised contrastive loss）（Park 等，2022）利用

度量学习进行模型去偏；RNF（representation neutral⁃
ization for fairness）（Du 等，2021）采用特征增强使得

分类器对偏见信息不敏感；DI（domain independent 
training）（Wang 等，2022）基于后处理技术实现公平

性；其余方法均使用特征解耦的思想消除偏见信息

的负面影响。从表 3 的结果可以看出，度量学习、特

征增强、特征解耦和后处理均能降低 CelebA 上的

EOD，消除性别和年龄偏见。同时，对比这 10 种方

法可以发现，基于度量学习的 FSCL（Park 等，2022）
在 5 个子任务上取得最佳的去偏见效果，而基于特

征 解 耦 的 AdvDebias（adversarial debias）（Wang 等 ，

2019c）也在部分任务上取得最佳的结果。度量学习

在特征空间中约束不同样本间的距离，使得特征根

据目标属性而非偏见属性进行聚类，因此，这种直接

且强力的方法更易取得较好的效果。

表 4 和表 5 分别展示了使用 BUPT-Globalface 和

BUPT-Balancedface 进行训练并使用 RFW 进行测试

时，6 种去偏见方法在人脸识别任务上对种族偏见

的去偏见效果。平均识别率反映了模型整体的准确

率，而识别率方差则反映模型的公平性程度。其中，

Re-weight（Ren 等，2018）采用重加权实现去偏见；

Adv（adversarial learning）（Alvi 等，2018）和 DebFace
（debiasing adversarial network）（Gong 等，2020）使用

特征解耦消除种族对识别的影响；其余方法均采用

模型自适应提升公平性。从表 4 和表 5 的结果可以

看出，重加权、特征解耦和模型自适应均能提升人脸

识别模型的公平性，降低模型在不同种族上的识别

表2　不同方法在Colored MNIST、Corrupted CIFAR-10和bFFHQ的无偏测试集上的识别率

Table 2　The accuracies of different methods on unbiased set of the Colored MNIST， Corrupted 
CIFAR-10 and bFFHQ datasets

/% 

方法

Vanilla(He 等，2016)
HEX

（Wang 等，2019b）
ReBias
(Bahng 等，2020)
EnD（Tartaglione 等，
2021）
LfF(Nam 等，2020)
DFA（Lee 等，2021）
SelecMix（Hwang 等，
2022）

Colored
数据集

ρ =  0.5%

35.71±0.83
30.33±0.76

71.42±1.41

56.98±4.85
63.86±2.81
67.37±1.61
70.00±0.52

MNIST 数据集

ρ =  1%

50.51±2.17
43.73±5.50

86.50±0.97

73.83±2.09
78.64±1.51
80.20±1.86
82.80±0.71

ρ =  2%

65.40±1.63
56.85±2.58

92.95±0.21

82.28±1.08
84.95±1.71
85.61±0.76
87.16±0.62

ρ =  5%

82.12±1.52
74.62±3.20

96.92±0.09

89.26±0.27
89.42±0.65
89.86±0.80
91.57±0.20

Corrupted CIFAR-10 数据集

ρ =  0.5%

23.26±0.29
13.87±0.06

22.13±0.23

22.54±0.65
29.36±0.18
30.04±0.66
39.44±0.22

ρ =  1%

26.10±0.72
14.81±0.42

26.05±0.10

26.20±0.39
33.50±0.52
33.80±1.83
43.68±0.51

ρ =  2%

31.04±0.44
15.20±0.54

32.00±0.81

32.99±0.33
40.65±1.23
42.10±1.04
49.70±0.54

ρ =  5%

41.98±0.12
16.04±0.63

44.00±0.66

44.90±0.37
50.95±0.40
49.23±0.63
57.03±0.48

bFFHQ
数据集

ρ =  0.5%

56.20±0.35
52.83±0.90

56.80±1.56

56.53±0.61
65.60±1.40
61.60±1.97
70.80±2.95

注：加粗字体表示各列最优结果， ρ 表示偏见冲突样本在训练集中的比例。
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率方差。同时，对比这 6 种方法可以发现，相比于重

加权和特征解耦，模型自适应在人脸识别的去偏见

任务上表现更好。首先，特征解耦需要在准确率和

公平性之间进行权衡。因此，为了保持令人满意的

表5　不同方法使用BUPT-Balancedface训练在RFW数据集上的去偏见结果

Table 5　Debiasing results of different methods which are trained on BUPT-Balancedface and evaluated on RFW
/%

方法

Vanilla（He 等，2016）
DebFace（Gong 等，2020）
RL-RBN（Wang 和 Deng，2020）
GAC（Gong 等，2021）
MBN（Wang 等，2022）

白人

96.18
95.95
96.27

96.20
96.25

印度人

94.67
94.78
94.68
94.98
95.32

东亚人

93.72
94.33
94.82
94.87

94.85

黑人

93.98
93.67
95.00
94.77
95.38

平均识别率(↑)
94.64
94.68
95.19
95.21
95.45

识别率方差(↓)
1.11
0.83
0.73
0.58

0.58

注：加粗字体表示各列最优结果，“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。

表4　不同方法使用BUPT-Globalface训练在RFW数据集上的去偏见结果

Table 4　Debiasing results of different methods which are trained on BUPT-Globalface and evaluated on RFW
/%

方法

Vanilla（He 等，2016）
Re-weight（Ren 等，2018）
Adv（Alvi 等，2018）
RL-RBN（Wang 和 Deng，2020）
MBN（Wang 等，2022）

白人

97.37

96.35
96.63
97.08
96.87

印度人

95.68
95.32
95.27
95.63
96.20

东亚人

94.55
94.25
94.17
95.57
95.63

黑人

93.87
93.48
93.70
94.87
95.00

平均识别率(↑)
95.37
94.85
94.94
95.79
95.93

识别率方差(↓)
1.53
1.25
1.30
0.93
0.80

注：加粗字体表示各列最优结果，“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。

表3　不同方法在CelebA上的几率均等结果

Table 3　The equalized odds results of different methods on the CelebA dataset
/%

方法

Vanilla（He 等，2016）
AdvDebias（Wang 等，2019c）
GRL（Raff 和 Sylvester，2018）
LNL（Kim 等，2019a）
EnD（Tartaglione 等，2021）
MFD（Jung 等，2021）
DI（Wang 等，2020）
RNF（Du 等，2021）
SupCon（Khosla 等，2020）
FD-VAE（Park 等，2021）
FSCL（Park 等，2022）

T=吸引力
B=性别

26.24
11.56
24.90
26.43
24.64
20.17
23.01
40.15
30.50
15.10

6.50

T=金发
B=性别

40.82
33.44

-
33.17
33.73
38.84

7.76

24.01
-
-
-

T=大鼻子
B=性别

23.93
15.96
14.00
28.07
22.04
28.86
15.89
23.58
20.70
11.20

4.70

T=眼袋
B=性别

15.00
-

6.70
5.00
-

8.70
-
-

20.80
5.70
3.00

T=吸引力
B=年龄

20.52
10.48

14.70
19.19
21.57
22.00
17.17
22.42
21.70
14.80
12.40

T=金发
B=年龄

4.05
3.74

-
5.14
3.91
5.16
4.66
5.23

-
-
-

T=大鼻子
B=年龄

18.49
7.12

10.00
16.54
17.65
16.12
10.64
14.36
16.90

6.70
4.80

T=眼袋
B=年龄

12.70
-

5.90
3.30
-

5.20
-
-

10.80
6.20
1.60

注：加粗字体表示各列最优结果，T 表示目标属性，B 表示偏见属性，“-”表示未进行测试。
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准确率，公平性无法得到显著提高。其次，重加权方

法只是通过对有色人种施加更大的权重，使网络在

训练过程中更加关注有色人种。然而，在人脸识别

这种细粒度的开集识别问题上，该方法对泛化性能

的改进是非常有限的。模型自适应能够通过网络结

构和超参数的自适应调整，满足不同群体的特殊需

求，针对性地解决群体差异性带来的偏见问题，因

此，可以达到更好的去偏见效果。

5　机遇与挑战

尽管学术界对图像识别公平性的研究已经取得

了较大的进展，但仍存在各种悬而未决的挑战需要

进一步关注：

1）数据集和评价指标仍有待完善。近年来，多

个数据集被提出以研究偏见问题，如表 1 所示，然

而，偏见属性仅限于颜色、背景、纹理、图像质量、种

族、年龄和性别。现实世界中，偏见是多种多样的，

因此，更加多样的公平性数据有待构造以研究更复

杂的偏见问题。其次，现有的公平性数据集的构造

方式仍存在差异，例如，在针对种族偏见的数据集

中，种族的划分方式不同，RFW（Wang 等，2019a）将

种族划分为白人、印度人、东亚人和黑人 4 类，而

Fairface（Kärkkäinen 和 Joo，2021）将种族划分为东亚

人、南亚人、中东人、白人、拉美人、印度人和黑人

7 类。最后，评价指标尚未统一，不同去偏见算法选

取不同的数据集和评价指标进行算法验证，且偏见

对齐和偏见冲突样本的比例也不尽相同，这对比较

和评估不同去偏见算法的优劣性造成困难。

2）针对未知偏见的公平性算法亟待解决。在真

实世界中，“偏见是已知”的假设是不切实际的。获

取潜在偏见的先验知识往往比较困难，需要了解潜

在偏见的工人对偏见属性进行手动标记，这需要较

强的专业知识，且费时费力。因此，在不依赖如此昂

贵的偏见标签的情况下进行有效的公平性学习，是

该领域所面临的现实性挑战。Seo 等人（2022）和

Jung 等人（2022）利用聚类算法和辅助分类器为样本

的偏见属性生成伪标签。Li 等人（2022）利用发现器

和分类器的迭代训练进行公平性学习，其中，发现器

以最大化 EOP 为目标来发现多元且未知的偏见，分

类器旨在消除发现器发现的偏见。Jeon 等人（2022）
观察到浅层特征和多样性更有利于模型公平性，因

此，他们在不依赖于偏见标签的情况下，通过从网络

各层捕获的分层特征和正交正则化来实现去偏见

学习。

3）准确率和公平性的权衡困境有待突破。在图

像识别的公平性研究中，除了要求消除模型在决策

时对不同偏见属性的群体的决策差异外，同时还存

在一项研究目标：尽可能保持模型在原始任务上的

准确性，较好的模型准确性保证了模型的可用性。

然而，不同领域公平性的研究已经证实，公平性和算

法 性 能 之 间 存 在 权 衡 困 境（Zhao 和 Gordon，2022；

Gajane 和 Pechenizkiy，2018；Fish 等，2016），提高算

法的公平性往往以降低性能为代价。由于公平性和

性能都是不可或缺的，因此需要进行深入研究，以帮

助人们更好地理解算法在两者之间的权衡机制，并

设计方法能够在最大程度保持性能的情况下提升模

型公平性。

4）针对细分任务的独特发展趋势开始呈现。在

图 像 分 类 的 公 平 性 研 究 中 ，因 果 干 预（Holland，

1986）被引入，以建立正确的因果关系，避免模型依

据偏见属性做出错误的判断和推理。例如，Zhang
等人（2022）提出，在训练时利用代理特征捕捉偏见，

并在推理阶段利用因果干预来消除代理特征从而去

除偏见；Wang 等人（2021）利用一个因果注意力模块

使得模型能够重点关注目标区域进行推理。在人脸

识别的公平性中，针对群体公平性的研究开始的较

早。近期，一些工作（Sun 等，2022）开始关注个体公

平性，鼓励模型平等地对待每个个体，即具有相似图

像分布的人应该得到相似的表现。

5）从图像公平性到视频公平性。视频数据的去

偏见研究也是一个有意义且重要的领域。近年来，

一些工作（Choi 等，2019；Hazirbas 等，2022）围绕该

领 域 展 开 。 例 如 ，在 UCF101（Soomro 等 ，2012）和

HMDB-51（human motion database）（Kuehne 等 ，

2011）等视频数据集中，动作识别任务易受到场景偏

见的影响。为提升模型的公平性，Choi 等人（2019）
利 用 对 抗 学 习 和 掩 码 消 除 偏 见 的 负 面 作 用 ；

RESOUND（representation unbiased dataset）（Li 等 ，

2018）使用重加权方法来平衡数据集分布；Li 等人

（2023）提出一个简单的视频数据增强方法来对抗偏

见 。 在 属 性 识 别 和 人 脸 识 别 领 域 ，Hazirbas 等 人

（2022）提出一个视频数据集，并在该数据集上测试

了现有人脸属性识别和人脸识别算法针对性别、年
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龄和肤色的偏见。

6　结 语

算法公平性是人工智能向善的重要主题之一， 
也是可信人工智能的重要组成部分，建立合理的模

型以保证算法的无偏决策是加速推广图像识别落地

的必要条件，具有理论意义和应用价值。本文对图

像识别公平性领域自 2018 年兴起以来的去偏见主

流算法：重加权（重采样）、图像增强、特征增强、特征

解耦、度量学习、模型自适应和后处理进行综述。此

外，还介绍了该领域的常用数据集、评价指标。最后

对该领域的问题与挑战进行了总结并提出未来研究

方向。希望通过本文让读者了解该领域工作前沿，

以启发进而做出更有价值的公平性工作。
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