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深度学习模型公平性修复



问题回溯

• 相关内容
– 2025.03.30 刘洧光 《人工智能模型的公平性测试——既要公平，也要正确》

– 2024.09.28 刘洧光 《人工智能模型的公平性测试》

– 2022.08.23 王若辉《AI测试：历史与发展》
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背景简介

• 预期收获
– 掌握深度学习模型公平性修复相关知识

– 了解一种深度学习模型公平性修复方法
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内涵解析与研究目标

• 题目内涵解析（深度学习模型公平性修复技术研究）
– 公平性：同一时间对于所有人平等对待的性质，是模型重要的非功能性需求之一

– 公平性修复：识别和修复模型中的不公平因素，使模型在相似个体和不同群体之

间决策公正

– 群体公平性：模型在不同敏感属性群体之间结果平等

• 研究目标
– 面向深度学习模型公平性修复

– 研究数据集公平、算法公平、模型公平等关键问题

– 研究低准确率衰减的模型公平性修复
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研究背景与实际意义

• 研究背景
– 深度学习模型具有强大的特征提取能力，在决策领域得到广泛应用，但往往产生

不公平的预测结果，造成不良的社会影响

• 研究意义
– 缓解深度神经网络（DNN）在高风险应用中存在的公平性问题

谷歌翻译是世界上最受欢迎的翻译引擎,它显示出性别偏
见。"她是工程师,他是护士"翻译成土耳其语后,再翻译成
英语,就变成了"他是工程师,她是护士"

一款广泛使用的人脸识别软件被发现对深
肤色女性有偏见，对于深肤色女性识别错
误率更高
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研究历史
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2018

Udeshi等人提出Aequitas，这是

首个基于两阶段搜索框架的公

平性测试方法。在全局搜索阶

段，Aequitas随机探索输入空间

以发现歧视性实例；在局部搜

索阶段，通过扰动全局阶段找

到的歧视性实例的非敏感属性，

探索其邻近输入以识别更多歧

视性实例

2019

Adel等人假设当自动化决策系统的结

果受敏感属性影响，对不同敏感属性

子群体产生不同对待时就存在不公平

性，提出仅对现有可微分类器架构添

加新隐藏层和新分类器，利用单网络

对抗学习框架优化公平性

2020

Sharma等人提出FairCheck

和MLCheck，通过用白盒

模型近似黑盒测试模型，

利用SMT求解器将公平性

属性和白盒模型转换为逻

辑公式，自动生成试图违

反指定公平性属性的测试

用例

2020

Zhang等人提出了一种基于

梯度的可扩展算法对抗歧视

查找器，通过对抗采样为

DNN生成个体歧视性实例，

实验表明该算法在有效性和

效率上均优于现有方法

2021

Zhang等人提出提出了EIDIG框

架，结合了快速生成一组多样

化的判别种子的全局生成阶段

和梯度指导下在这些种子周围

生成尽可能多的个体判别实例

的局部生成阶段，实验表明该

算法在有效性和效率上均优于

现有方法

Gao等人提出了Fairneuron，

通过神经元切片识别冲突

路径，样本聚类得到普通

样本和有偏样本，对两种

样本采取不同的训练策略

实现低准确率衰减的公平

性修复

2022

2023

Li等人假设受保护属性相关

特征会影响深度神经网络的

公平性，提出Faire方法，通

过神经元条件合成来降低受

保护属性特征的影响，修复

深度神经网络的个体歧视问

题

2024

Li等人提出了RUNNER，设计

了基于重要性的神经元诊断，

利用新的神经元重要性标准一

步识别出负责任的不公平神经

元；通过增加损失项来测量所

有来源中不同子群的负责不公

平神经元的激活距离，从而设

计神经元稳定再训练



知识基础 模型公平性指标（群体公平性）
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• 人口统计学均等（∆DP）
– 计算公式

∆𝑫𝑷 = |𝑷( ො𝑦 = 𝟏|𝒂 = 𝟎) − 𝑷(ෝ𝒚 = 𝟏|𝒂 = 𝟏)|

– 公式说明

• ෝ𝒚为模型预测结果，ෝ𝒚 = 𝟏代表有利的预测结果（模型判定的“阳性类别”，如“贷款通过”）

• 𝒂为敏感属性，对于弱势群体，𝒂设置为0

– 场景示例

• 男性贷款获批率0.8，女性0.6，则∆𝑫𝑷 = 𝟎. 𝟐，模型存在歧视

– 特点

• 只看“模型预测结果”，不看“样本的真实情况”

• 计算简单但是可能出现“公平但预测质量差”的情况



知识基础 模型公平性指标（群体公平性）
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• 人口统计学均等（∆EO）
– 计算公式

∆𝑬𝑶 = |𝑷( ො𝑦 = 𝟏|𝒂 = 𝟎, 𝒚 = 𝟏) − 𝑷(ෝ𝒚 = 𝟏|𝒂 = 𝟏, 𝒚 = 𝟏)| +

|𝑷( ො𝑦 = 𝟏|𝒂 = 𝟎, 𝒚 = 𝟎) − 𝑷(ෝ𝒚 = 𝟏|𝒂 = 𝟏, 𝒚 = 𝟎)|

– 公式说明

• ෝ𝒚为模型预测结果，ෝ𝒚 = 𝟏代表有利的预测结果，𝒚 = 𝟏代表真实为阳性

• 公式本质为∆𝑬𝑶 =|真阳性率差异|+|假阳性率差异|

– 场景示例

• 比如 “真实收入> 50K的男性” 和 “真实收入> 50K的女性”，被模型预测为 “收入> 50K” 

的概率应相等；“真实收入≤50K的男性” 和 “真实收入≤50K的女性”，被模型误判为 “收

入> 50K” 的概率也应相等。

– 特点

• 考虑真实标签，避免因公平而牺牲准确率，更符合“公平直觉”



知识基础 模型准确性指标（AP）
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• 准确率Precision

𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷

– TP为正例预测为正，FP为负例预测为正

• 召回率Recall

𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑵

– FN为正例预测为负

• 精度-召回曲线（PR曲线）
– 将Precision（精度）和Recall（召回率）的关系绘制成一张曲线图。通过设置不同的

阈值影响TP、FP、FN的值，计算出不同阈值下的Precision和Recall值，所有阈值对应

的精确率（Y轴）和召回率（X轴）绘制到图中，形成PR曲线。



知识基础 一阶泰勒变换

• 一阶泰勒变换
– 计算公式

𝒇(𝒙) ≈ 𝒇(𝒙𝟎) + 𝒇’(𝒙𝟎) ∙ (𝒙 − 𝒙𝟎)

– 公式说明

• 𝒇(𝒙𝟎)：函数在𝒙𝟎处的实际值

• 𝒇’(𝒙𝟎)：函数在𝒙𝟎处的以及导数（𝒇(𝒙)可微）

• (𝒙 − 𝒙𝟎)：自变量𝒙与参考点的偏差

– 核心逻辑
• 用参考点的函数值+偏差的线性修正项，近似描述𝒙附近的函数行为
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知识基础 top-k和L1距离

• top-k

– 计算公式

𝜴𝒌
𝒍 = 𝒕𝒐𝒑𝒌(𝝎𝒍, 𝑼𝑰𝒍)

– 公式说明

• 𝝎𝒍：第𝒍层的神经元

• 𝒕𝒐𝒑𝒌(𝝎𝒍, 𝑼𝑰𝒍)：每一层中神经元不公平重要性前k的神经元

• L1距离
– 计算公式

𝒅𝑳𝟏(𝒙, 𝒚) = ෍
𝒊=𝟏

𝒅

|𝒙𝒊 − 𝒚𝒊|

– 说明
• 向量各维度绝对偏差的总和/标量绝对差值，衡量两个变量/向量差异程度
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研究现状 

• 歧视样本生成方法
– 主流方法都采用“两阶段”生成方法，新的方法都是修改两阶段中的生成细节，

易生成大量相似的歧视样本，费时费力且修复效果不好

• 对抗网络方法
– 向DNN模型引入额外的对抗模块重新训练DNN模型来修复不公平问题，对抗网络

的训练会导致更高的计算开销和复杂的超参数调优且无法了解其决策过程

• 模型修复方法
– 通过对模型添加dropout层或者隐藏层进行再训练，过程较为繁琐，效率较低

– 数据规模较小且没有考虑图像等非结构化数据
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算法原理 RUNNER

RUNNER: Responsible UNfair NEuron Repair for 

Enhancing Deep Neural Network Fairness



算法原理 TIPO
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T 目标 保证准确率前提下提高公平性修复效率、效果和泛化性

I 输入 数据集*5，有偏模型*1

P 处理
1.基于重要性的神经元诊断
2.神经元稳定再训练，降低目标神经元的歧视
3.迭代修复策略，解决再训练后新不公平神经元出现的问题

O 输出 修复后提升公平性的新模型

P 问题 现有训练对抗网络的方法计算复杂度高，存在模式崩溃问题

C 条件 白盒模型能够计算梯度、能够访问训练数据

D 难点 1.如何在公平性和准确性之间找到平衡
2.如何适配非结构化数据

L 水平 ICSE 2024  (CCF-A)



RUNNER 算法原理图

• 算法原理图
– 步骤1：基于重要性的神经元诊断识别出对目标模型产生非公平性预测有重大影响

的神经元

– 步骤2：神经元稳定再训练（降低目标神经元的歧视）

– 步骤3：迭代修复（每轮迭代遵循“诊断-再训练”，持续更新模型参数）
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创新分析 基于重要性的神经元诊断

• 定位高神经元不公平重要性（UI）神经元
– 计算DP和EO的宽松度量（relaxed measures）

𝑮𝒂𝒑𝑫𝑷 = |𝑬𝒙~𝑷𝟎(𝒇(𝒙) − 𝑬𝒙~𝑷𝟏(𝒇(𝒙)|

• 其中𝑷𝟎 = 𝑷(𝑥|𝒂 = 𝟎)和𝑷𝟏 = 𝑷(𝑥|𝒂 = 𝟏)分别是𝒂 = 𝟎和𝒂 = 𝟏条件下x的分布，函数

𝑬(−)用于计算这些分布下的期望，𝒇(𝒙)是模型的输出，本质就是不同敏感属性群体

输出均值差

𝑮𝒂𝒑𝑬𝑶 = ෍
𝒚∈{𝟎,𝟏}

|𝑬𝒙~𝑷𝟎
𝒚

(𝒇(𝒙)) − 𝑬𝒙~𝑷𝟏
𝒚

(𝒇(𝒙))|

• 其中𝑷𝟎
𝟏 = 𝑷(𝑥|𝒂 = 𝟎，𝒚 = 𝟏)表示在𝒂 = 𝟎和𝒚 = 𝟏条件下x的分布,本质就是真实标

签𝒚 = 𝟎和𝒚 = 𝟏条件下群体输出均值差

• 这两个通过关联∆DP和∆EO以及神经元参数𝝎从而实现可微，解决了传统∆DP和

∆EO无法反向传播的问题

16



创新分析 基于重要性的神经元诊断

– 计算每个神经元的不公平重要性UI（移除该神经元前后DP和EO宽松度量的平方差）

𝑼𝑰𝒎
𝑰 = (𝑮𝒂𝒑𝑫𝑷/𝑬𝑶𝒇(𝑾) − 𝑮𝒂𝒑𝑫𝑷/𝑬𝑶𝒇(𝑾|𝝎𝒎

𝒍 = 𝟎))𝟐

• 为了计算每个神经元的𝑼𝑰需要逐个移除每个神经元，对于参数较大的模型计算复杂

度高

• 一阶泰勒展开化简 𝑮𝒂𝒑𝑫𝑷/𝑬𝑶𝒇(𝑾) ≈ 𝑮𝒂𝒑𝑫𝑷/𝑬𝑶𝒇(𝑾|𝝎𝒎
𝒍 = 𝟎) +

𝝏𝑮𝒂𝒑𝑫𝑷/𝑬𝑶

𝝏𝝎𝒎
𝒍 𝝎𝒎

𝒍

𝑼𝑰𝒎
𝑰 = (

𝝏𝑮𝒂𝒑𝑫𝑷/𝑬𝑶

𝝏𝝎𝒎
𝒍

𝝎𝒎
𝒍 )𝟐

– 根据计算出的神经元重要性确定最具责任的不公平神经元

𝜴𝒌
𝑰 = 𝒕𝒐𝒑𝒌(𝝎𝒍, 𝑼𝑰𝒍)

• 模型F的神经元不公平重要性𝜴𝒌 = 𝜴𝒌
𝒍𝟎 , 𝜴𝒌

𝒍𝟏 , ⋯ , 𝜴𝒌
𝒍𝒌−𝟏

• 选择的负责任的不公平神经元数量由超参数k控制
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创新分析 神经元稳定再训练与迭代修复

• 计算神经元歧视
– 计算第l层第m个神经元在不同子组的激活距离作为神经元歧视

𝜹(𝒎, 𝒍, 𝒇, 𝑷𝟎, 𝑷𝟏) = ||𝑬𝒙~𝑷𝟎𝒇𝒎
𝒍 (𝒙) − 𝑬𝒙~𝑷𝟏𝒇𝒎

𝒍 (𝒙)||𝒍

• 其中𝑷𝟎 = 𝑷(𝒙|𝒂 = 𝟎)代表x在a=0条件下的分布，函数𝑬(. )用于计算分布下的期望

– 计算针对DP/EO指标的再训练损失项

• 𝑳 = 𝑳𝒄𝒍𝒔 + 𝝀 σ𝒍
𝒍∈𝑳 σ𝒎

𝒎∈𝜴𝒍
𝜹(𝒎, 𝒍, 𝒇, 𝑷𝟎, 𝑷𝟏)

• 𝑳 = 𝑳𝒄𝒍𝒔 + 𝝀 σ𝒍
𝒍∈𝑳 σ𝒎

𝒎∈𝜴𝒍
σ𝒀

𝒀∈{𝟎,𝟏}
𝜹(𝒎, 𝒍, 𝒇, 𝑷𝟎

𝒀, 𝑷𝟏
𝒀)

• 其中𝑳𝒄𝒍𝒔表示交叉熵损失项,𝝀控制公平性正则化项权重，𝒍 ∈ 𝑳表示所有层的神经元，

𝒎 ∈ 𝜴𝒍表示所有诊断出的不公平神经元

• 迭代修复
– 在每次修复迭代中都包含基于重要性的神经元诊断和稳定性再训练

– 反向传播更新模型参数，减轻每个新识别出的不公平神经元的神经元歧视
18



实验流程 数据资源 

• 模型资源
– 表格数据集

• 隐藏层大小200的MLP

• Adam优化器

• ∆DP批处理大小1000

• ∆EO批处理大小2000

• 学习率0.001

– 图像数据集
• AlexNet和ResNet-18                    

• Adam优化器

• ∆DP批处理大小64

• ∆EO批处理大小128

• 学习率0.0001 19

数据集 数据集用途 敏感属性 样本数量 特征总数

Adult 人口普查 性别 45222 14

COMPAS 再犯罪风险预测 种族 6167 10

Credit 评估个人信用 性别 600 20

LSAC 法学院招生 性别 20800 4

CelebA 预测面部属性 性别 202599 40



实验流程 对比方法和评价指标

• 对比方法
– Vanilla（仅使用交叉熵损失）

– Oversample（预处理：更加频繁从稀有样本子组采样）

– Reweighing（预处理：重新分配训练数据集元组权重）

– Adversarial（处理中：训练对抗网络）

– Fairneuron（处理中：神经元切片、选择性训练）

– Fairsmote（前处理：为数据点少子组生成新数据点）

– ROC（后处理：利用单个或一组概率分类器低置信度区域）

• 评价指标
– ∆DP（人口统计学均等）

– ∆EO（均衡几率）

– AP（平均精度）
20



实验设计 对比实验

• RQ1:RUNNER的有效性

• 实验结论
– RUNNER在所有数据集上∆DP和∆EO都能取得最佳公平性表现

– RUNNER在大部分数据集上相较于基准方法AP略有下降

– RUNNER在credit数据集平均AP高于基准方法
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实验设计 对比实验

• RQ1:RUNNER的有效性

• 实验结论
– RUNNER在所有数据集上∆DP和∆EO都能取得最佳公平性表现

– RUNNER在大部分数据集上相较于基准方法AP略有下降

– RUNNER在credit数据集平均AP高于基准方法
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实验流程 实验结果

• RQ2:RUNNER的效率
– 在能够有效提升公平性的三种方法中，RUNNER效率最高

– FairSmote方法在较大数据集上需要生成更多数据，效率较低

– FairNeuron方法时间显著更长

– 其他方法与基准方法训练时间接近

23



实验流程 实验结果

• RQ3:在图像领域的泛化性
– RUNNER方法在∆DP和∆EO指标上始终能取得最佳公平性表现，特别是在“卷发”

分类预测任务中

– 过采样方法可以改善公平性指标，但对∆DP影响较小

– 对抗性方法也可持续提升公平性，但AP性能不稳定
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实验流程 实验结果

• RQ3:在图像领域的泛化性
– RUNNER方法在∆DP和∆EO指标上始终能取得最佳公平性表现，特别是在“卷发”

分类预测任务中

– 过采样方法可以改善公平性指标，但对∆DP影响较小

– 对抗性方法也可持续提升公平性，但AP性能不稳定
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实验流程 实验结果

• RQ4:可配置超参数的影响
– 在多个K的超参数设置下，RUNNER始终能够有效地修复公平性

– 在不同场景下K的最优值并不统一

– 在大多数超参数配置下RUNNER可以取得比其他基线方法更加优异的公平性表现
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实验流程 实验结果-不公平程度

• RQ5:不公平重要性分数UI与神经元歧视分数的相关性
– 在两个数据集两种公平性指标下不公平模型歧视值都高于公平模型

– Adult数据集前20%神经元与20%-40%歧视程度接近，高于后面神经元

– CelebA数据集上歧视主要存在于前20%的神经元中
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实验流程 实验结果-负责任程度

• RQ6:神经元对最终模型预测的重要性
– 随着UI值的降低，∆AP和∆loss更接近于0

– CelebA数据集上对最后80%的神经元进行dropout几乎不会影响损失和AP值

– 高UI值的神经元对最终预测的影响更大
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算法原理 RUNNER

特点总结与未来展望



算法总结 RUNNER

• 算法流程
– 基于重要性的神经元诊断

– 神经元稳定再训练

– 迭代修复

• 算法优势
– 公平性修复效果好，效率高

– 无需生成额外的歧视样本和训练对抗网络

– 在图像数据集上泛化性强

• 未来展望
– 探索不同的距离度量来更加准确量化神经元歧视，改进诊断过程

– 使用此方法修复DNN模型的其他缺陷

30



参考资源

[1]. Tianlin Li, Yue Cao, Jian Zhang, Shiqian Zhao, Yihao Huang, Aishan Liu, Qing Guo, and Yang 

Liu. RUNNER: Responsible UNfair NEuron Repair for Enhancing Deep Neural Network Fairness, 

IEEE/ACM 46th International Conference on Software Engineering (ICSE '24) [C]. New York, NY, 

USA, Association for Computing Machinery, 2024, Article 9, 1–13.

31



道可道，非常道。名可
名，非常名。无名天地
之始。有名万物之母。
故常无欲以观其妙。常
有欲以观其徼。此两者
同出而异名，同谓之玄。
玄之又玄，众妙之门。

谢谢！

32

道德经


