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摘 要 人脸动作单元(Facial
 

Action
 

Unit,
 

FAU)检测对情感识别和人脸生成等任务至关重要。现有的全监督

FAU方法依赖高质量标注数据,费时费力且泛化性差。因此,如何利用大量无标签人脸数据的自监督FAU检测

成为研究热点。现有的基于人脸对比学习的自监督FAU方法过于关注人脸全局信息,难以精准获取人脸局部单

元的运动信息。因此,本文提出了一种捕捉人脸宏-微观变化的自监督人脸动作单元检测方法(Macro-Micro
 

Chan-

ges
 

based
 

Self-supervised
 

Facial
 

Action
 

Unit
 

Detection,
 

MC-SFAU)。该方法主要包括三个模块:宏观人脸双流对

比、微观人脸区域重建和宏-微观变化交互,从而实现鲁棒的自监督FAU检测。首先,宏观人脸双流对比模块引入

宏观人脸流和引导人脸流,学习宏观人脸变化;然后,微观人脸区域重建模块引入区域重建损失,精准捕捉细微人

脸运动局部变化;最终,引入宏-微观变化交互模块,强化宏观和微观人脸运动知识交互,从而获得精准FAU表征。

该方法在无需FAU标注的人脸数据集(VoxCeleb)上进行预训练,在两个FAU数据集上(BP4D和DISFA)评估,

结果证明了 MC-SFAU方法有效地提升了现有自监督FAU检测的精度,分别获得了1.4%和5.2%的相对提升。
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Abstract 
 

Facial
 

Action
 

Unit
 

(FAU)
 

detection
 

is
 

essential
 

for
 

emotion
 

recognition
 

and
 

face
 

gen-
eration.

 

Existing
 

fully
 

supervised
 

FAU
 

methods
 

rely
 

on
 

costly
 

annotated
 

data
 

and
 

lack
 

generaliza-
tion.

 

Self-supervised
 

FAU
 

detection
 

using
 

unlabeled
 

facial
 

data
 

has
 

become
 

a
 

key
 

research
 

area.
 

Current
 

methods
 

based
 

on
 

contrastive
 

learning
 

focus
 

too
 

much
 

on
 

global
 

facial
 

information,
 

miss-
ing

 

precise
 

local
 

motion
 

details.
 

This
 

paper
 

proposes
 

Macro-Micro
 

Changes
 

based
 

Self-supervised
 

FAU
 

Detection
 

(MC-SFAU),
 

which
 

includes
 

three
 

modules:
 

macro
 

facial
 

dual-stream
 

contrast,
 

micro
 

facial
 

region
 

reconstruction,
 

and
 

macro-micro
 

change
 

interaction.
 

First,
 

the
 

macro
 

facial
 



dual-stream
 

contrast
 

module
 

uses
 

global
 

and
 

guide
 

facial
 

streams
 

to
 

learn
 

macro
 

facial
 

changes.
 

Next,
 

the
 

micro
 

facial
 

region
 

reconstruction
 

module
 

introduces
 

a
 

region
 

reconstruction
 

loss
 

to
 

precisely
 

capture
 

subtle
 

local
 

facial
 

movements.
 

Finally,
 

the
 

macro-micro
 

change
 

interaction
 

module
 

strengthens
 

the
 

interaction
 

between
 

macro
 

and
 

micro
 

facial
 

motion
 

knowledge,
 

leading
 

to
 

accurate
 

FAU
 

representations.
 

The
 

method
 

is
 

pre-trained
 

on
 

the
 

unlabeled
 

VoxCeleb
 

dataset
 

and
 

evaluated
 

on
 

BP4D
 

and
 

DISFA,
 

MC-SFAU
 

shows
 

relative
 

improvements
 

of
 

1.4%
 

and
 

5.2%,
 

re-
spectively,

 

demonstrating
 

its
 

effectiveness
 

in
 

enhancing
 

self-supervised
 

FAU
 

detection
 

accuracy.
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1 引 言

人脸动作单元(Facial
 

Action
 

Unit,FAU)是描

述人脸肌肉激活的行为单元,是分析人脸表情的基

础。人脸 动 作 编 码 系 统 对 常 见 FAU 进 行 了 注

释[1],如AU12表示拉动嘴角的动作。FAU检测能

够揭示人脸不同区域的运动激活,进而分析情感状

态。FAU检测在情绪识别、人机交互、智能机器人、
健康医疗和刑侦检测等领域[2-3]具有重要应用价值。

早期的FAU 检测研究主要集中于全监督学

习,这些方法依赖大量标注数据来训练模型。例如,

EAC-Net[4]和ROI[5]通过提取人脸Landmark周围

的特 征,捕 捉 了 具 有 一 定 通 用 性 的 FAU 特 征。

Wang等人[6]提出了一种新型多尺度时间差分网

络,通过自适应加权块建模不同空间尺度的跨帧面

部动态特征,并采用两阶段策略对AU之间的关系

进行分层建模。然而,这些方法仍然依赖高质量标

注的特定场景图像,标注过程费时费力,且限制了其

在无标注数据的实际场景中的应用。近年来,自监

督学习方法逐渐受到关注。与传统的全监督学习不

同,自监督学习能够从无标注数据中有效提取特征,
避免了对人工标签的依赖,并在计算机视觉和自然

语言处理等领域取得了显著进展[7-8]。现有的自监

督方法主要包括基于对比和基于重建的方法。基于

对比的方法通过对比样本之间的相似性和差异性来

增强模型的表征能力,例如,Li等人[7]提出了跨身

份重建和帧时间对比的FAU表示方法,捕捉了面

部视频中的时间一致性与演化特性。基于重建的方

法则通过分解特征并重建或融合它们,利用特征一

致性进行训练,例如,TAE[8]所提出的通过解耦姿

态和非姿态特征来学习姿态不变的FAU表示。尽

管取得了一定的进展,然而,现有的自监督学习方

法,仍面临了以下两个挑战:一是人脸对比学习方法

分离出的FAU 表征过于关注人脸整体的宏观变

化,难以精准提取人脸局部关键区域的细节信息,而

FAU本质上是微观变化的过程;二是人脸重建方法

虽然能够聚焦于细粒度的微观人脸变化,却忽略了

对于宏观人脸变化的建模。事实上,FAU的宏观与

微观变化信息具有互补性,二者的结合对于提升

FAU任务的性能至关重要。因此,为了协调这两个

挑战,本文提出了捕捉人脸宏-微观变化的自监督人

脸动作单元检测方法(Macro-Micro
 

Changes
 

based
 

Self-supervised
 

Facial
 

Action
 

Unit
 

Detection,
 

MC-
SFAU)。该方法在大规模无标签人脸数据上预训

练,能够有效捕捉宏观和微观人脸变化,提供鲁棒的

FAU表征,进而提升 FAU 检测的泛化能力。首

先,MC-SFAU方法引入宏观人脸双流对比模块通

过宏观人脸流和引导人脸流从人脸图像中提取宏观

FAU 表 征,以 捕 捉 宏 观 人 脸 变 化。然 后,MC-
SFAU进一步引入微观人脸区域重建模块,聚焦于

人脸微观运动区域,利用区域重建损失精准捕捉微

观的面部细节变化,从而获得微观FAU特征。此

外,为了弥补宏观和微观FAU表征的不足,我们引

入宏-微观变化交互模块,利用Kullback-Leibler损

失函数增强宏观和微观人脸变化,强化两者的知识

交互,提升FAU检测精度。最终 MC-SFAU方法

在无标注数据上预训练,在不同场景下的FAU检

测任务中展现了显著性能提升。本文的主要贡献在

于:(1)提出了一种捕捉人脸宏-微观变化的自监督

人脸动作单元检测方法,该方法能够在无需FAU
标注的情况下,获得鲁棒的FAU表征,并有效泛化

到不同场景的FAU检测任务。(2)引入宏观人脸

双流对比模块,通过对比学习从人脸图像中学习宏

观人脸变化,得到宏观FAU表征;引入微观人脸区

域重建模块,通过学习人脸Landmark重建微观人
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脸变化,得到细致的微观FAU表征;引入宏-微观变

化交互模块,强化宏观和微观人脸运动知识交互,提
升FAU表征的鲁棒性。(3)我们在VoxCeleb数据

集上进行预训练,并在BP4D和DISFA两个广泛使

用的FAU数据集上评估。与现有方法相比,MC-
SFAU显著提高了FAU检测精度,在某些情况下

达到全监督水平,验证了其在FAU检测任务中的

优势。

2 相关工作

2.1 人脸动作单元检测

  最近随着深度学习和卷积神经网络(CNN)的
不断发 展,FAU 检 测 取 得 了 显 著 的 进 展。由 于

FAU与人脸肌肉的运动相对应,许多方法致力于基

于位置的FAU检测。SEV-Net[9]利用AU的语义

描述作为辅助信息来提升AU检测性能。AU-RC-
NN[10]则将先验专家知识嵌入到关键人脸区域中,
以实现更精准的 AU检测。为了避免手动预定义

固定的注意力,ARL[11]提出了一种端到端的学习方

法,用于学习 AU 检测的信道和空间注意力。最

近,Jacob和Stenger[12]使用基于Transformer的编

码器捕捉FAU之间的关系,然后进行FAU检测。
尽管这些方法取得了一定的成功,但未能解决身份

特异性对FAU检测模型的影响问题,因为人脸动

作单元的表达在不同个体之间可能存在较大差异,
甚至在同一人之间也可能变化。有一些文献提出了

学习主体独立的FAU 特征方法。其中,Zhang等

人[13]提出了对抗性训练框架 ATF,通过最小化

FAU损失和最大化人脸识别损失,使得学到的特征

对FAU检测具有有效性,并且对受试者的变化保

持不变。Almaev等人[14]通过将容易引发的FAU
知识转移到难以引发的FAU上,构建了一种身份

特异性的FAU检测模型。Tu等人[15]使用包含大

量受试者的FAU和身份注释数据集,提取身份相

关的图像特征,并在测试阶段进行身份感知的FAU
检测。Yin等人[16]提出了FG-Net,通过从预训练

的StyleGAN2模型中提取注意力图,并使用Pyra-
mid

 

CNN
 

Interpreter检测AU,实现了强大的可泛

化能力和基于注意力图的AU检测。Cakir等人[17]

采用生成对抗网络作为数据增强方法,来进一步提

高AU检测。SONet[18]通过向特征空间和标签空

间添加集合运算,增强了训练数据,使得这些特征能

够推广到看不见的主题。与这些监督方法旨在消除

特定于个体的影响不同,我们提出的 MC-SFAU方

法旨在通过跨身份重建,从大量未标记的人脸视频

中学习独立于个体的AU表示。

2.2 半监督学习

  近年来,越来越多的研究者尝试在标签有限的

情况下进行FAU检测,并提出了一系列半监督检

测方法。例如,Shao等人[19]通过使用注释充足的

数据集进行训练,通过将人脸特征解耦为人脸特征

和动作特征进行FAU检测。而Lee等人[20]则通过

将图像嵌入域特定属性空间和域不变内容空间,捕
获不同域之间的共享信息,从而解开图像到图像转

换的复杂表示。这里特征解耦的目的是将特征分解

为不同的子空间[21],用于构建具有鲁棒性的FAU
特定表示。最终,这些方法在其他FAU数据集上

进行人脸特征提取,以进行 AU 检测。然而,这种

方法容易受到不同数据集之间的域偏移影响,从而

影响模型性能。为了缓解域偏移问题,Csurka等

人[22]提出了域自适应的方法,将注释充足的数据集

作为源域,将没有注释的数据作为目标域,并通过拉

近源域和目标域的特征,减小域偏移的影响。Li等

人[23]提出了一个轻量级的在线半监督框架,通过渐

进式知识蒸馏学习AU动态稀疏注释,并将跨域信

息传播到未标记数据,完成时空知识学习。然而,这
种方法仍然会受到一小部分域偏移的影响,从而影

响模型性能。同时,这种方法不能完全消除对标签

数据的依赖。为了进一步提高模型性能并解决域偏

移问题,本文提出了一种新颖的方法 MC-SFAU,旨
在在标签有限情况下实现更鲁棒和高效的FAU
检测。

2.3 自监督学习

  最近,自监督学习在人脸情感领域取得了显著

的进展,它利用数据本身的监督信号从大量未标记

的数据中学习表示。目前,自监督人脸情感检测主

要分为基于对比的方法和基于重建的方法。基于对

比的方法通常采用对比学习范式进行学习,例如

Chen等人[24]引入了一个简单的框架(SimCLR),其
中基本编码器网络和投影头被训练,以使用对比损

失最大化一致性。Shang等人[25]提出了一个对比

学习框架,通过负样本重新加权和采样技术解决类

别不平衡和噪声标签问题,从而提升AU检测的准

确性和判别特征的学习。He等人[26]提出了 Mo-
Co,它包含一个动量网络来存储大量负样本的队

列,以进行有效的对比学习。Chen[24]和 He[26]在没

有负样本对的情况下学习了一般表示,并通过停止
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梯度操作避免了不希望的坍塌解。这些对比学习方

法学习的一般表示可能不是AU判别式的,因此在

FAU任务上效果不是很理想。基于重建的方法则

着重 于 特 征 恢 复 或 者 图 像 像 素 级 别 恢 复,例 如

Zhang等人[27]提出了一种多模态混合网络,通过早

期融合和掩码自动编码器重建丢弃通道,减少冗余

并促进鲁棒的AU特征学习。PCFRL[28]提出通过

解耦姿态和非姿态然后利用重建来学习姿态不变的

FAU表示。然而这种方法强调重建过程中的微观

人脸表示,弱化了宏观人脸表示在动作单元检测中

的作用。与这些方法相比,我们提出的 MC-SFAU
方法融合了宏观对比学习和微观重建的细微信息,使
网络能够更加准确地关注FAU相关的重要区域,最
终获得了精确的适用于FAU检测的人脸表示。

3 方法原理

3.1 总体框架概述

  本文提出一种新的捕捉人脸宏-微观变化的自

监督 人 脸 动 作 单 元 检 测 方 法,称 为 MC-SFAU。

MC-SFAU的总体架构如图1所示。MC-SFAU包

含三个模块:宏观人脸双流对比模块(Macro
 

Facial
 

DualStream
 

Contrastive
 

Module,MFDC)、微观人

脸区
 

域重建模块(Micro
 

Facial
 

Region
 

Reconstruc-
tion

 

Module,MFRR)和 宏-微 观 变 化 交 互 模 块

(MacroMicro
 

Change
 

Interaction
 

Module,MCI)。
首先,MC-SFAU 以人脸图像P为输入,在 MFDC
中通过宏观人脸流和引导人脸流进行对比学习以捕

图1 MC-SFAU方法框架图(在宏观人脸双流对比模块(MFDC)中,输入人脸图像P∈
B×H0×W0×3 经不同增强后分别

输入宏观人脸流与引导人脸流,得到Fmac,Ftar∈ B×H×W×C 并分别通过映射头得到Vmac,Vtar∈ B×D,二者在共享

空间中进行相似度优化。在微观人脸区域重建模块(MFRR)中,输入Fmask∈ B×H×W×C 经过Transformer重建生

成Fmic∈ B×H×W×C。在宏-微观变化交互模块(MCI)中,Cmac,Cmic∈ B×D'被映射到统一空间,并通过KL散度约

束实现协同优化。这里,B 表示batch
 

size,H0,W0 表示输入图像的空间分辨率,H,W 表示卷积特征图的空间分

辨率,C 表示通道数,D,D'表示不同阶段的嵌入维度。)

捉宏观人脸变化,得到宏观FAU 表征Fmac。接

着,MFRR通过掩码重建网络聚焦于微观人脸运动

的关键区域,捕捉微观FAU表征Fmic。为了进一

步弥补宏观和微观 FAU 表征的不足,MCI通过

Kullback-Leibler损失函数增强宏观和微观层次的

人脸变化,强化两者的知识交互,最终获得鲁棒的

FAU表征,提升检测精度。接下来,将详细介绍这

三个模块。

3.2 宏观人脸双流对比模块(MFDC)

  传统的对比学习方法依赖正负样本对进行训
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练,但在FAU检测任务中,容易引入假负样本,导
致学习偏差,从而妨碍模型捕捉准确的宏观人脸运

动变化。受到BYOL等工作[29]的启发,我们采用

双流结构并引入EMA机制,仅依赖正样本即可获

得稳定目标,从而避免表示塌陷并提升宏观人脸运

动的建模能力。宏观人脸流提取图像特征并捕捉宏

观FAU 变化,引导人脸流则通过指数移动平均

(EMA)[30]机制平滑更新宏观人脸流的参数,提供

稳定的学习目标。两者协同作用,确保模型高效学

习宏观FAU表征,避免假负样本带来的偏差,提升

对宏观人脸运动的建模能力。
详细地,如图1所示,我们将宏观人脸流的主干

ResNet网络记作qθ,投影头记作gθ,预测网络头记

作fθ,引导人脸流主干ResNet网络记作q∂,投影头

记作g∂。假定输入的人脸图像为P,为了学习到不

受变换影响的稳定FAU特征,我们首先应用随机

裁剪、随机旋转、颜色抖动等数据增强方法将图像P
增强为一对不同视图,记作P1 和P2。于是我们记

宏观人脸流和引导人脸流主干ResNet网络提取的

人脸表征分别为宏观FAU表征Fmac=qθ(P1)和目

标FAU表征Ftar=q∂(P2)。然后,宏观FAU表征

Fmac 通过投影头gθ 进行映射,并利用预测头fθ 生

成宏观人脸流表征Vmac=fθ(gθ(Fmac)),以预测引

导人脸流表征实现自监督学习,从不同视角学习宏

观人脸变化。目标FAU表征Ftar 则通过投影头g∂

得到引导人脸流表征Vtar=g∂(Ftar),为宏观人脸流

的训练提供稳定的目标。
在训练过程中,宏观人脸流的参数θ通过梯度

反向传播不断更新,而引导人脸流的参数∂则通过对

宏观人脸流参数θ进行指数移动平均来更新:

∂←τ∂+(1-τ)θ (1)
其中,τ=0.99,用于控制目标分支的更新速率。该

双流设计为模型提供稳定的训练目标,避免受当前

梯度波动干扰。在无负样本监督条件下,该设计能

够有效缓解表示塌陷问题,保证学习到判别性强且

稳定的人脸表示。我们将引导人脸流表征与宏观人

脸流表征作为正样本进行训练,仅依赖正样本间的

相似性,消除了负样本生成的复杂性。通过最大化

两者之间的相似度,促使模型学习到有意义的宏观

FAU表征,有效捕捉宏观人脸变化。最终,我们设

计的对比损失Ls 如下:

Ls =2-2
Vmac·Vtar

||Vmac||2·||Vtar||2  (2)

该损失项是宏观人脸流表征和引导人脸流表征的

L2 归一化均方误差。

3.3 微观人脸区域重建模块
 

(MFRR)

  通过MFDC获得的初步宏观FAU表征有助于

捕捉宏观人脸变化,但难以精准获取人脸局部单元

的微观运动信息。已有工作(如BG[31]、PCFRL[28])
证明了区域重建在建模局部动态中的有效性。基于

此,我们引入了微观人脸区域重建模块(MFRR),专
注于细微的人脸关键区域,捕捉微观人脸变化,从而

提升 FAU 检测性能。MFRR 包括两个子模块:

Landmark指导的FAU 掩码和细微的区域重建。
首先,Landmark指导的FAU掩码定位于FAU变

化相关的关键区域,并进行掩码操作。接着,细微的

区域重建对这些掩码区域进行重建,从而获得专注

于细微区域的微观FAU表征,有效捕捉细微的人

脸变化。
(1)Landmark指导的区域掩码

正如前文所述,挖掘精细的微观人脸变化,对于

提高FAU检测任务的性能至关重要。因此,我们

在 MFRR模块中引入了预训练的人脸Landmark
检测器Face

 

Alignment[32],专注于微观人脸变化,
如眼睛和嘴巴区域的运动。基于宏观FAU表征,
检测器定位与FAU变化相关的关键区域,并对这

些区域进行掩码操作,从而捕捉更多细节信息。具

体而言,我们将输入图像P 传入主干ResNet网络

qε,进而得到人脸图像表征Fp=qε(P),以捕获人

脸的宏观信息。qε 与 MFDC中的宏观人脸流主干

ResNet网络共享参数。随后,将Fp 输入检测器进

行k次检测迭代。对于第一次迭代,我们直接通过

Face
 

Alignment检测器,获得初始的49个 Land-
mark位置坐标pn

1(Fp)(n=1,2,…,49),并作为下

一次迭代的学习目标,更新位置坐标;重复第k 次

迭代后,我们更新的49个Landmark点的坐标记为

pn
k(Fp)(n=1,2,…,49)。在迭代更新学习中,我们

引入Landmark迭代检测损失Ld,并通过最小化该

损失来逐步优化Landmark位置更新。通过这种方

式,模型能够更好地捕捉人脸关键区域的微小运动,
并挖掘其结构和形状的微观变化。在数学上,我们

采用均方误差(MSE)损失作为Ld:

Ld =∑
k

m=2
∑
49

n=1
MSE(pn

m(Fp),pn
m-1(Fp)) (3)

其中,pn
m(Fp)是 Fp 在第 m 次迭代中对第n 个

Landmark点的预测,pn
m-1(Fp)则是Fp 在第m-1

次迭代中对第n 个Landmark点的预测。每次迭代

都使用前次迭代的预测结果作为当前目标,传递模型
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知识和预测,逐步优化,帮助捕捉人脸微小运动变化。
基于 经 过k 次 迭 代 后 检 测 到 的49个 人 脸

Landmark坐标点pn
k(Fp)(n=1,2,…,49),我们分

析并建模每个Landmark点周围的关键区域,包括

眉毛、眼睛、鼻子和嘴巴,这些与FAU变化高度相

关的敏感区域。对于每个检测到的Landmark关键

点pn
k,我们以其为中心生成边长为r像素的矩形掩

码B(pn
k,γ,r),其中概率参数γ 决定该掩码是否

被应用。最终,通过掩码操作 M(·)将这些矩形

掩码施加到人脸图像表征Fp 上,得到掩码后的人

脸表征:

Fmask =M(Fp,{B(pn
k,γ,r)}49n=1) (4)

其中,M(·)的作用是将掩码覆盖区域的特征置零,
仅保留未被掩码的部分,从而迫使模型依赖上下文

信息进行区域重建。
(2)微观区域重建

在得到人脸图像掩码表征Fmask 后,我们进一

步提出基于Transformer结构的区域重建网络,用
于重建被掩码的人脸图像特征,从而使得模型聚焦

于细微的人脸关键区域,提取更加细粒度、细微的微

观FAU表征。具体来说,对于Fmask,我们采用一个

由编码 器 和 解 码 器 组 成 的 经 典 Transformer模

型[33]作为区域重建网络T(
 

),以生成能够聚焦于

人脸细节信息的微观FAU 表征Fmic=T(Fmask)。
最后,为了实现图像重建的目标,我们利用人脸图像

表征Fp 和生成的微观FAU表征Fmic 之间的差异

作为损失来指导模型的训练,使得模型能够生成与

原始图像尽可能相似的重建图像。区域重建损失

Lr 的计算方式如下:

Lr =‖Fp -Fmic‖2 (5)
其中,‖‖2 表示L2损失函数[34]。

3.4 宏-微观变化交互模块(MCI)

  尽管 MFDC和 MFRR分别从宏观和微观层面

提取了不同的FAU特征,但这两种特征存在互补

性,单独的宏观或微观特征难以全面捕捉复杂的

FAU信息。为此,我们提出宏-微观变化交互模块

(MCI),通过强化宏观和微观人脸运动知识的交互,
从而获得精准的FAU表征,提升FAU检测精度。
具体来说,为了将宏观FAU表征和微观FAU表征

转化到相同的空间,我们在宏观FAU表征Fmac 之

后加上一个映射头PM,将宏观FAU表征映射到共

享的特征空间,从而得到宏观变化表征为Cmac=PM

(Fmac)。经过微观人脸区域重建模块(MFRR)提取

的微观FAU表征Fmac,同样通过一个映射头PA 映

射到相同的空间,产生的微观变化表征为Cmic=
PR(Fmic)。每个映射头均由两层全连接层构成,并
在中间层引入非线性激活函数,最后输出固定维度

的嵌入向量。该设计能够在保持宏观与微观表征差

异性的同时,确保它们在共享空间中的维度一致性,
为后续的分布约束和交互优化提供基础。

为了优化宏观和微观变化表征之间的协同关

系,我们引入Kullback-Leibler(KL)散度[35]损失函

数,用于衡量二者在语义分布上的一致性。KL散

度并非强制两种表征相同,而是在保持层次差异的

前提下,引导其在语义层面建立一致的情感表达,从
而提升FAU表征的判别性与鲁棒性。变化交互损

失表示为

Lc =KL(Cmic,Cmac) (6)

3.5 整体优化目标

  总体而言,我们总体学习目标Ltotal 包含了4个

目标函数,即,对比损失Ls、人脸Landmark迭代检

测损失Ld、区域重建损失Lr,以及变化交互损失

Lc。形式上,我们描述总的学习目标如下:

Ltotal =Ls +Ld +Lr +α×Lc (7)
其中,α=0.05为变化交互损失权重。

4 实验设置

4.1 实验数据集设置

  为确保实验结果的公平性与可比性,我们遵循

CLP[7]的设置,采用VoxCeleb[36]数据集进行自监督

预训练,并在两个主流的FAU检测数据集BP4D[37]

和DISFA[38]上进行评估。数据集详细信息如下。

VoxCeleb[36]拥有5994位名人的视频,共145569
段长视频,并截成1092009段视频片段,数据量极

大。该数据集源自YouTube,涵盖复杂多变的现实

环境因素,如光照变化、姿态变化和背景干扰,具备

高度的视觉多样性。我们利用该数据集进行大规模

自监督预训练,以提升模型在非受控场景下的泛化

能力。

BP4D[37]在受控实验环境下采集,包含41名受

试者的328段视频,配有丰富的 AU和Landmark
注释,图像质量较高,面部姿态稳定。该数据集适合

评估模型对典型FAU模式(如皱眉、张嘴等宏观面

部动作)的建模能力。我们将数据划分为一个包含

28名受试者100767张图像的训练集、一个包含7
名受试者24869张图像的验证集和一个包含6名

 

受试者20940张图像的测试集。
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DISFA[38]由27名受试者组成,包含自然状态

下的面 部 微 表 情 变 化。每 帧 图 像 标 注 了66个

Landmark和AU强度(0-5),表现出明显的低强度

AU、个体差异大等挑战性特征。根据CLP[7]中的

设置,我们将等于或大于2的AU强度视为发生,而
将其他AU强度视为未发生。这些帧被划分为一

个训练集,包含18名受试者的82971张图像,一个

验证集,包含4名受试者的19275张图像,一个测试

集,包含5名受试者的23898张图像。

4.2 实验训练细节设置

  我们的方法基于 PyTorch框架,在 NVIDIA
 

RTX4090
 

GPU上实现。实验中使用ResNet50作

为主干网络,将Landmark掩码概率γ 设置为0.6,
即每次训练迭代中有60%的概率进行掩码操作以

增强特征鲁棒性。Landmark人脸检测器的迭代次

数设为k=50,掩码矩形长度r为40,确保覆盖足够

图像区域,提升泛化能力。自监督训练中,图像大小

统一为256×256,预训练在VoxCeleb训练集上进

行400个epoch,使用动量0.9、权重衰减0.0005的

SGD优化器,批量大小256,初始学习率0.001,采
用余弦衰减策略。

在下游FAU检测任务中,我们冻结 MFDC中

的宏观人脸流ResNet主干网络进行特征提取,并
微调线性分类器进行分类,得到最终的自监督FAU
检测结果。

4.3 对比方法设置

  为全面验证所提出 MC-SFAU方法的有效性

与鲁棒性,本文选取了三类具有代表性的对比方法

进行实验评估,涵盖全监督方法与自监督AU检测

方法,具体说明如下:
全 监 督 方 法 包 括 SEV-Net[9]、HMP-PS[39]、

ANFL[40]和 MDHR[6]等。这 些 方 法 均 依 赖 真 实

AU标签进行训练,通常在模型架构中引入注意力

机制、层次结构建模或 AU依赖关系建模等策略,
以提升面部动作单元的检测性能,代表了当前监督

范式下的主流方法设计。
自监督方法包括SimCLR[24]、MoCo[26]、CVC[41]、

TAE[8]、CLP[7]、KSRL[42]、MCM[27]与 PCFRL[28]

等。这些方法无需使用AU标签,通过引入图像级

增强构建对比样本对(SimCLR、MoCo、CVC等),
或结合时序建模、Landmark结构约束、图结构推理

与区域重建机制(TAE、KSRL、MCM、PCFRL等),
增强模型对面部宏观与微观动作的表征能力,代表

了当前自监督AU检测任务的主要研究方向。

为确保实验设置的公平性,本文统一采用Res-
Net50作为主干网络,并严格遵循CLP的设置,将

BP4D和DISFA数据集划分为训练集、验证集和测

试集。在所有预训练阶段,统一使用 VoxCeleb作

为无标签训练数据,采用标准的InfoNCE损失函

数,设置对比温度参数τ为0.07,batch
 

size为256,
预训练学习率设为0.001。其中SimCLR和 MoCo
由我们基于公开实现复现,其余方法使用作者公布

的代码或直接引用原文结果。

4.4 实验结果分析

4.4.1 MC-SFAU在BP4D数据集上的结果分析

BP4D拍摄环境稳定、图像质量高,且包含丰富

的AU注释,适合评估模型对典型面部表情模式的

建模能力。在该数据集上,我们将 MC-SFAU与先

进的全监督和自监督方法进行了比较,如表1所示。
实验结果表明,MC-SFAU 在平均F1分数上达到

66.9%,相较于最优全监督方法 MDHR[6]相对提升

0.5%;同时,相较于最优自监督方法 MCM 相对提

升2.1%。这表明 MC-SFAU在无标签学习范式下

依然具备接近甚至超越全监督方法的判别能力。从

具体 AU的表现来看,MC-SFAU在 AU6、AU12、

AU14和 AU23等动作单元上表现突出,尤其在

AU12和AU14这种与口部运动和情感表达紧密相

关的单元上,相比自监督方法均实现了显著提升,说
明模型在捕捉典型微表情变化方面具有较强优势。
这得益于 MC-SFAU的宏–微观特征交互机制,使
其能够同时关注整体表情运动和关键区域的细粒度

动态。尽管如此,MC-SFAU在部分局部幅度较小

或容易受干扰的AU(如AU1和AU7)上未取得最

优结果。这类AU的表情变化幅度有限,极易受到

光照、姿态和细微运动噪声的干扰,从而限制了模型

的检测能力。换言之,宏观与微观建模在这些低幅

度 AU 上难以充分发挥优势。但整体而言,MC-
SFAU在大多AU上均优于典型的自监督方法,并
在平均性能上取得稳定领先。这些结果反映了

MC-SFAU在无标签学习范式下所具备的强判别性

特征提取能力与鲁棒泛化能力,特别是在面向复杂

表情结构的任务中,有效缓解了对大量人工标注的

依赖。

4.4.2 MC-SFAU在DISFA数据集上的结果分析

在DISFA数据集上,我们的 MC-SFAU 方法

与全监督FAU检测方法进行了比较,如表2所示。

MC-SFAU超越了大部分全监督方法,但在与AN-
FL[40]、KS[23]、MDHR[6]的比较中稍显落后,这一
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   表1 VoxCeleb→BP4D上,本方法与全监督、自监督方法的对比

方法/AU 1 2 4 6 7 10 12 14 15 17 23 24 平均

SEV-Net[9] 58.2 50.4 58.3 81.9 73.9 87.8 87.5 61.6 52.6 62.2 44.6 47.6 63.9
全监督 HMP-PS[39] 53.1 46.1 56.0 76.5 76.9 82.1 86.4 64.8 51.5 63.0 49.9 54.5 63.4

ANFL[40] 52.7 44.3 60.9 79.9 80.1 85.3 89.2 69.4 55.4 64.4 49.8 55.1 65.5
MDHR[6] 58.3 50.9 58.9 78.4 80.3 84.9 88.2 69.5 56.0 65.5 49.5 59.3 66.6
SimCLR[24] 38.0 36.4 37.2 66.6 64.7 76.2 76.2 51.1 29.8 56.1 27.5 37.7 49.8
MoCo

 [26] 30.8 41.3 42.1 70.2 70.4 78.7 82.5 53.3 25.2 59.1 31.5 34.3 51.6
CVC[41] 43.9 47.8 38.7 67.0 70.4 81.8 84.4 57.5 39.5 49.3 27.1 43.6 54.2
CLP[7] 47.4 50.9 49.5 75.8 78.7 80.2 84.1 67.1 52.0 62.7 45.7 54.8 62.4
PCL[43] 52.3 63.5 51.3 82.5 80.8 87.1 88.7 65.6 47.1 57.6 43.8 51.0 63.6

自监督 Lu
 

et
 

al.[44] 42.3 24.3 44.1 71.8 67.8 77.6 83.3 61.2 31.6 51.6 29.8 38.6 52.0
TAE[8] 47.0 45.9 50.9 74.7 72.0 82.4 85.6 62.3 48.1 62.3 45.9 46.3 60.3
KSRL[42] 53.3 47.4 56.2 79.4 80.7 85.1 89.0 67.4 55.9 61.9 48.5 49.0 64.5
RRL

 [45] 42.0 35.7 34.0 67.4 67.8 79.1 80.6 63.9 28.6 48.6 26.5 32.4 50.2
MCM[27] 54.4 48.5 60.6 79.1 77.0 84.0 89.1 61.7 59.3 64.7 53.0 60.5 66.0
本文方法 52.2 54.6 56.5 80.7 73.0 86.2 90.9 72.0 61.3 59.9 56.1 59.2 66.9*

  注:表中*表示结果相较于最佳基线方法在配对t检验(以所有AU的结果为样本)中具有统计显著性差异(p<0.05)。

表2 VoxCeleb→DISFA上,本方法与全监督自监督方法的对比

方法/AU 1 2 4 6 9 12 25 26 平均

SRERL[46] 45.7 47.8 59.6 47.1 45.6 73.5 84.3 43.6 55.9
SO-Net

 [18] 33.8 44.5 70.3 57.6 39.7 78.2 86.7 57.3 58.5
全监督 UGN[47] 43.3 48.1 63.4 49.5 48.2 72.9 90.8 59.0 60.0

ANFL[40] 54.6 47.1 72.9 54.0 55.7 76.7 91.1 53.0 63.1
KS[23] 53.8 59.9 69.2 54.2 50.8 75.8 92.2 46.8 62.8
MDHR

 [6] 65.4 60.2 75.2 50.2 52.4 74.3 93.7 58.2 66.2
MoCo

 [26] 22.7 18.2 45.9 45.4 34.1 72.9 83.4 54.5 47.1
SimSiam[48] 35.5 25.5 58.1 53.8 32.4 74.4 79.0 55.7 51.8
CVC[41] 30.3 20.9 56.4 49.5 26.3 75.5 79.1 51.8 48.6
CLP[7] 42.4 38.7 63.5 59.7 38.9 73.0 85.0 58.1 57.4

自监督 PCL[43] 53.8 44.9 58.1 37.2 53.2 73.1 86.5 31.3 54.8
Lu

 

et
 

al.
 [44] 18.7 27.4 35.1 33.6 20.7 67.5 68.0 43.8 39.4

TAE[8] 21.4 19.6 64.5 46.8 44.0 73.2 85.1 55.3 51.5
RRL

 [45] 15.4 15.9 49.5 48.8 22.1 70.3 81.4 46.8 43.8
PCFRL[28] 54.5 62.1 60.3 36.6 47.4 73.6 86.0 32.6 57.8
本文方法 59.5 75.7 51.5 49.9 43.4 67.3 90.1 49.2 60.8*

  注:表中*表示结果相较于最佳基线方法在配对t检验(以所有
 

AU
 

的结果为样本)中具有统计显著性差异(p<0.05)。

现象主要归因于 MC-SFAU 当前未显式建模不同

人脸动作单元之间的语义依赖关系,而这些依赖对

面部微动作区分较为细微的 AU 识别尤为关键。
值得注意的是,DISFA 数据集中面部表情更加自

然,AU激活频率不均衡,且多数AU以低强度形式

出现,个体间差异显著,识别难度显著提升。在缺乏

标签监督的条件下,MC-SFAU仍取得了60.8%的

平均F1分数,接近全监督方法水平,展现出良好的

判别能力与泛化性能,表明其具备处理复杂真实场

景的能力。从具体 AU的表现来看,MC-SFAU在

AU1、AU2、AU25 上 取 得 了 最 优 结 果,尤 其 在

AU25(嘴唇分离)这类与口部动态相关的动作单元

上,相比自监督基线表现出了显著优势,说明方法在

建模情感表达区域方面能力突出。此外,在 AU12

也取得接近最优的结果,进一步证明其对口部相关

动作的建模能力。需要指出的是,MC-SFAU 在

AU4、AU6、AU26等AU上效果相对不佳。这主要

源于这些 AU 样本数量明显不足,或动作幅度较

小,导致模型难以学习鲁棒表征。但总体而言,MC-
SFAU在多数AU上实现了稳定提升,且整体性能

优于所有自监督方法。与典型自监督FAU检测方

法的比较结果也表明,MC-SFAU 的FAU 表示在

DISFA数据集上相较最优自监督方法相对提高了

5.2%,充分验证了 MC-SFAU架构的可靠性。
4.5 消融性实验与分析

4.5.1 MC-SFAU的不同模块对FAU检测的影响

为系统评估 MC-SFAU各模块的有效性,我们

在BP4D数据集上进行了消融实验,结果如表3所
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示。以仅包含 MFDC模块的模型为基线,初始F1
分数为48.7%。引入 MFRR模块后,性能显著提

至61.2%,相较基线提升12.5%,表明该模块在增

强微观区域建模方面发挥了关键作用。进一步加入

MCI模块后,模型性能提升至66.9%,验证了宏-微
观信息协同的有效性。值得注意的是,MFRR模块

单独带来的性能提升远高于 MCI,反映出微观区域

建模在 FAU 检 测 中 更 为 关 键。这 主 要 归 因 于

BP4D数据集中多数FAU标签对应精细的人脸肌

肉动作,而 MFRR通过 Landmark引导与区域重

建,显式对这些区域建模,有效补足了宏观特征的局

部表达能力。

表3 BP4D数据集上,不同模块对 MC-SFAU
检测结果的影响

MFDC MFRR MCI F1(↑)

√ 48.7
√ √ 61.2
√ √ √ 66.9

4.5.2 微观人脸区域重建模块(MFRR)中关键参

数对FAU检测的影响

为了系统评估 MC-SFAU 方法中关键超参数

的设置对模型性能的影响,我们对掩码矩形边长r
和掩码概率γ 进行了广泛的消融实验。具体而言,
为了确定最优的r 取值,我们在BP4D数据集上进

行了测试,如表4所示,我们分别测试了γ=0.6的

实验条件下r 在20、30、40、50的设置下的实验结

果。实验结果表明,当r 的取值为40时候,MC-
SFAU的实验结果取得了66.9%的最佳的水平。
我们猜测,当r过小时候,人脸关键特征掩码得不够

全面,而当r过大时,人脸过于缺失,可能导致模型

学习不到有用的人脸信息,导致模型效果较差。通

过对r的消融研究,我们能够确定最佳的参数设置,
从而提高了 MC-SFAU方法在 AU检测任务上的

性能表现。这对于进一步优化和改进 AU 检测算

法具有重要的指导意义,同时也为相关领域的研究

者提供了有价值的经验。

表4 BP4D数据集上,当γ=0.6时参数r对 MC-SFAU检测结果的影响

参数r/AU 1 2 4 6 7 10 12 14 15 17 23 24 平均

r=20 48.8 54.9 54.5 82.5 75.3 85.7 89.5 69.6 58.3 62.1 51.1 58.3 65.9
r=30 51.6 55.1 48.0 82.3 80.0 87.4 89.8 65.0 60.9 61.1 59.1 56.4 66.4
r=40 52.2 54.6 56.5 80.7 73.0 86.2 90.9 72.0 61.3 59.9 56.1 59.2 66.9
r=50 50.7 53.2 53.9 80.8 75.0 83.2 88.9 73.2 56.3 57.8 55.2 43.1 64.3

  为了找到最佳的γ 取值,我们在BP4D数据集

上进行了一系列实验。如表5所示,我们在r=40
的实验条件下测试了不同γ 取值(1、0.8、0.6、0.4)
的实验结果。实验结果表明,在γ 的取值为0.6时,

MCSFAU方法 取 得 了 最 佳 水 平,达 到 了 惊 人 的

66.9%的性能水平,而当γ 取其他值的时候,其实

验结果均呈现下降趋势,这进一步证明了将γ 设置

为0.6时是最合理的选择。我们推测当γ 过小时,
例如γ 取0.4时,人脸关键特征掩码得不够全面;而
当γ 过大时,例如γ 取值为1时,掩码部位不够随

机,导致模型泛化效果较差,容易出现过拟合现象。
因此,在选择γ 的取值时,需要在人脸特征掩码的

全面性和随机性之间取得平衡,以确保模型在不同

情况下都能取得良好的泛化性能,这一发现为调整

MC-SFAU方法的关键参数提供了实质性的指导。
最后,我们进一步进行了交叉组合实验(如[γ=0.4,

 

r
 

=30],[
 

γ
 

=0.6,
 

r
 

=40],[
 

γ
 

=0.8,
 

r
 

=50]),如
表6结果与单参数实验一致,即[r=40,

 

γ
 

=0.6]
的组合最优。这表明我们的参数选择具有鲁棒性,
并为相关研究提供了有价值的参考。

表5 BP4D数据集上,当r=40时参数γ对 MC-SFAU检测结果的影响

参数
 

γ/AU 1 2 4 6 7 10 12 14 15 17 23 24 平均

γ=1 50.3 51.4 52.5 73.3 71.1 80.6 83.3 66.8 62.4 57.8 57.1 56.6 63.3
γ=0.8 51.1 52.3 54.4 59.9 70.9 84.6 85.2 71.2 61.8 60.2 58.2 59.4 64.1
γ=0.6 52.2 54.6 56.5 80.7 73.0 86.2 90.9 72.0 61.3 59.9 56.1 59.2 66.9
γ=0.4 52.0 53.1 57.2 70.0 73.2 84.2 86.4 73.1 60.7 58.8 55.4 58.3 65.2

表6 BP4D数据集上,不同参数组合对 MC-SFAU检测结果的影响

参数γ,r/AU 1 2 4 6 7 10 12 14 15 17 23 24 平均

γ=0.4,
 

r
 

=30 52.1 63.7 51.3 82.5 80.8 87.1 88.7 65.6 47.1 57.6 43.8 51.0 64.3
γ=0.6,

 

r
 

=40 52.2 54.6 56.5 80.7 73.0 86.2 90.9 72.0 61.3 59.9 56.1 59.2 66.9
γ=0.8,

 

r
 

=50 41.1 57.5 44.3 75.4 73.2 89.1 89.5 69.3 58.1 61.5 44.5 61.7 63.8
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  此外,为了确定最佳的迭代次数k 的取值,我
们在BP4D 数据集上对不同迭代次数k 对 MC-
SFAU检测结果的影响进行了对比。实验结果如图

2所示,当k=50时,MC-SFAU达到了最佳性能。
当迭代次数k过小时,模型的训练过程尚未充分进

行,导致其无法有效地适应不同场景和面部变化,从
而影响检测效果。而当k 值过大时,准确率轻微下

降,未能带来显著的性能提升。这表明,适当的迭代

次数对于模型性能的优化至关重要,过少或过多的

迭代都可能导致性能瓶颈。

图2 BP4D数据集上,不同迭代次数k
对 MCSFAU检测结果的影响

4.5.3 MC-SFAU与不同方法检测效率的对比

为全面评估所提 MC-SFAU 方法在计算成本

与检测性能上的综合优势,本文在BP4D数据集上

选取SimCLR[24]、MoCo[26]、CVC[41]和 CLEF[7]四
种代表性方法进行对比,比较指标包括训练参数量、
训练速度、推理速度与F1分数,结果如表7所示。
从训练参数量来看,MC-SFAU 为144.37M,虽然

略高于SimCLR和 MoCo以及CVC,但低于CLEF
的156.10M,整体处于适中水平,能够在保证模型

容量的同时控制冗余开销。在训练速度方面,受益

于模型结构中宏-微观模块的协同学习机制,MCS-
FAU在训练过程中虽具有一定计算开销,但信息建

模能力更强,训练时间为5.1456s,相较 CLEF的

5.3216s仍具一定优势。在推理阶段,MC-SFAU
   

展现出良好的执行效率,单张图像的平均推理时间

为0.0061s,与MoCo相当,优于CVC和CLEF。这

得益于模型在推理过程中仅保留了预训练阶段获得

的ResNet主干网络,未引入额外复杂计算,有助于

实际部署。在检测性能方面,MC-SFAU的F1分数

达到66.9%,明显优于SimCLR、MoCo与CVC,并略

高于CLEF,展现出优越的表征能力与任务适应性。

表7 BP4D数据集上,MC-SFAU与不同方法

计算效率的对比

方法 训练参数量
 

(↓)训练速度
 

(↓)推理速度
 

(↓)F1(↑)

SimCLR[24] 24.62M 1.9712s 0.0064s 49.8
MoCo[26] 65.56M 2.5600s 0.0061s 51.5
CVC[41] 83.96M 3.2768s 0.0073s 54.2
CLEF[7] 156.10M 4.1216s 0.0077s 65.9
本文方法 144.37M 5.1456s 0.0061s 66.9

4.5.4 MC-SFAU 的不同数据增强方式对FAU
检测的影响

为进一步分析数据增强策略对模型性能的影

响,我们在BP4D数据集上对多种增强方式进行了

系统对比实验,结果如表8所示。具体而言,我们分

别评估了单一增强(随机裁剪、随机旋转、颜色抖动)
与本文方法的混合增强(将上述增强方式组合,用于

生成两幅独立视图)的效果。实验结果表明,单一增

强方式能够在一定程度上提升模型性能,其中随机

裁剪与随机旋转在捕捉宏观人脸变化时效果较为稳

定;然而,单一颜色扰动对模型的贡献有限,过强的

扰动甚至可能引入噪声,导致检测性能下降。相比

之下,我们的混合增强在BP4D数据集的平均F1
分数以及多数AU上均取得了最优结果(66.9%),
显著优于任何单一增强方式。这说明混合增强能够

在提升模型泛化能力的同时,增强其对宏微观信息

的综合建模能力。基于上述分析,本文在所有主实

验中均采用混合增强作为默认设置,以兼顾模型的

稳定性与鲁棒性。

表8 BP4D数据集上,不同数据增强方法对 MC-SFAU检测结果的影响

方法/AU 1 2 4 6 7 10 12 14 15 17 23 24 平均

随机剪裁 48.5 64.2 50.4 81.8 76.4 88.2 89.9 71.2 32.2 63.5 45.4 58.2 64.1
随机旋转 48.3 58.6 48.6 74.5 76.4 88.1 90.4 70.4 56.9 56.6 55.9 56.1 65.1
颜色抖动 47.8 63.9 33.7 79.8 65.5 87.6 89.5 66.9 53.6 55.1 33.1 49.2 60.5
本文方法 52.2 54.6 56.5 80.7 73.0 86.2 90.9 72.0 61.3 59.9 56.1 59.2 66.9

4.6 可视化实验结果分析

4.6.1 宏观和微观FAU表征的注意力可视化

为了验证宏观和微观FAU表征在AU建模中

的作用,我们在BP4D数据集测试集上进行了注意

力可视化实验,比较了缺少宏-微观变化交互模块

(MCI)的模型与完整模型的表现,如图3所示。结

果显示,缺少 MCI的模型中,宏观FAU表征的注

意力集中在人脸整体区域,能够建模整体变化,但未
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能充分捕捉细节特征,导致细粒度信息缺失。而微

观FAU表征的注意力则集中于面部局部区域,如
眼睛和嘴唇边缘,表现出对细微变化的高度敏感性。
在引入 MCI模块的完整模型中,宏观FAU表征不

仅保持对整体变化的关注,还融合了微观表征提供

的细节信息,进一步增强了对情感相关关键局部区

域的感知能力。同时,借助 MCI模块中的情感语义

对齐约束,微观FAU表征相比于缺少 MCI时更广

泛关注与情感表达密切相关的区域,表现出更加合

理且丰富的注意力分布。该结果表明,MCI模块有

效促进了宏-微观特征的互补协同,使二者在多层次

下共同提升了对 AU相关情感信息的建模能力与

判别能力。

图3 宏观和微观FAU表征注意力可视化结果(颜色

映射表示注意力强度:暖色(红/黄)为高注意力,

冷色(蓝)为低注意力(数值经归一化至[0,1])。

引入 MCI后,宏观表征在保持全局关注的同时,

增强了对情感相关局部区域的感知,微观表征则

更全面覆盖情感表达区域。红色框为新增或增

强的关注区域,突出 MCI对宏观-微观人脸变化

语义关联建模的帮助。)

4.6.2 不同模块组合的特征分布可视化

为了直观展示MC-SFAU的效果,我们将 MFDC
作为对比基线模型,并可视化了基线模型、基线模型

加细微微观重建模块(MFRR)的模型(MFDC+
MFRR)以及最终 MC-SFAU 方法的 FAU 特征。
我们在BP4D数据集的测试集上使用t-SNE在2D
特征空间中可视化自监督提取的特征。由于正负样

本不平衡,我们仅选择与正样本数量相同的负样本

进行可视化,结果如图4所示(注:不同颜色代表不

同类别的特征分布,红色点表示当前类别存在,绿色

点表示不存在)。相比基线模型,MC-SFAU方法获

得了更具鉴别力的FAU表示,特别是在难以区分

的类别情况下,我们的方法产生的特征具有更紧密

的类内距离。

图4 不同模块组合的特征分布可视化结果

4.6.3 微观人脸区域重建模块(MFRR)中区域掩

码和重建的特征可视化

为了深入分析 MC-SFAU 模型中微观人脸区

域重建模块(MFRR)在区域掩码和重建任务中的效

果,我们通过可视化,在BP4D数据集的测试集上分

别展示了人脸Landmark检测器的检测结果、掩码前

提取的完整图像表征、区域掩码后的掩码图像表征以

及区域重建后的重建图像表征,如图5所示。从图中

可以明显看出,我们的模型能够依据人脸Landmark
检测结果,准确定位并掩码AU敏感的关键面部区域

得到掩码图像表征。这些区域主要集中在与表情变

化密切相关的部位(如眉毛、眼睛、鼻子和嘴部)。

图5 微观人脸区域重建模块(MFRR)中
进行区域掩码和重建的可视化结果
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此外,区域重建后的重建图像表征展示了模型

对掩码区域的强大重建能力。尽管与掩码前的完整

图像表征相比,重建后的特征在掩码区域内略显模

糊,但可以看出,模型能够成功重建出被掩码操作遮

盖的关键区域,同时保留了与AU相关的细粒度信

息。这一结果表明,MC-SFAU模型能够充分利用

未掩码区域的上下文信息进行特征推理,从而实现

对关键区域的精准重建。整体而言,这些实验结果

清晰地验证了 MC-SFAU 模型在区域掩码和重建

任务中的有效性。通过区域掩码和重建,我们的模

型能够更加聚焦于与 AU密切相关的关键区域,
从而进一步提升了人脸表征的质量和FAU检测

的性能。

5 总 结

本文提出了一种自监督FAU检测方法(MCS-
FAU),成功应对 FAU 检测中标注不足的挑战。

MC-SFAU通过宏观人脸双流对比模块对无标签人

脸图像进行对比学习,获得宏观FAU特征,实现初

步检测。接着,引入微观人脸区域重建模块,聚焦于

关键区域,捕捉细致的微观FAU表征。结合这两

个模块,MC-SFAU 同时获得宏观和微观FAU 表

征。最后,通过宏-微观变化交互模块增强两者,强
化宏观和微观人脸运动知识,获得鲁棒的FAU表

征。未来,MC-SFAU有望在更广泛的人脸分析任

务中展现强大泛化能力,推动领域发展。
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Background
  Facial

 

Action
 

Unit
 

(FAU)
 

detection
 

aims
 

to
 

recognize
 

fine-grained
 

facial
 

muscle
 

activations
 

that
 

constitute
 

facial
 

ex-

pressions,
 

and
 

it
 

serves
 

as
 

a
 

fundamental
 

component
 

for
 

downstream
 

affective
 

computing
 

applications
 

such
 

as
 

emotion
 

recognition
 

and
 

human-computer
 

interaction.
 

Although
 

mod-
ern

 

FAU
 

detectors
 

have
 

achieved
 

strong
 

performance
 

under
 

fully
 

supervised
 

learning,
 

their
 

effectiveness
 

typically
 

hinges
 

on
 

large-scale,
 

high-quality
 

AU
 

annotations.
 

Such
 

annota-
tions

 

are
 

expensive
 

and
 

time-consuming
 

to
 

acquire,
 

and
 

mod-
els

 

trained
 

on
 

limited
 

labeled
 

data
 

often
 

suffer
 

from
 

degraded
 

robustness
 

when
 

deployed
 

in
 

unconstrained
 

real-world
 

condi-
tions

 

(e.g.,
 

large
 

variations
 

in
 

identity,
 

pose,
 

illumination,
 

and
 

background).
To

 

alleviate
 

the
 

reliance
 

on
 

manual
 

labels,
 

self-super-
vised

 

FAU
 

representation
 

learning
 

has
 

become
 

an
 

active
 

re-
search

 

direction,
 

leveraging
 

abundant
 

unlabeled
 

facial
 

images
 

and
 

videos
 

for
 

pre-training.
 

Existing
 

self-supervised
 

approa-
ches

 

largely
 

fall
 

into
 

two
 

paradigms:
 

contrastive
 

learning
 

and
 

reconstruction
 

learning.
 

Contrastive
 

methods
 

typically
 

im-

prove
 

representation
 

discriminability
 

by
 

enforcing
 

invariance
 

across
 

augmented
 

views,
 

yet
 

they
 

may
 

over-emphasize
 

global
 

facial
 

appearance
 

consistency
 

and
 

miss
 

the
 

subtle,
 

localized
 

motions
 

that
 

are
 

essential
 

for
 

AU
 

understanding.
 

Conversely,
 

reconstruction-based
 

methods
 

can
 

encourage
 

attention
 

to
 

fine-

grained
 

regions,
 

but
 

they
 

often
 

under-model
 

the
 

global
 

(mac-
ro)

 

facial
 

dynamics
 

that
 

provide
 

stable
 

contextual
 

cues
 

for
 

AU-related
 

changes.
 

As
 

a
 

result,
 

the
 

imbalance
 

between
 

macro
 

dynamics
 

and
 

micro
 

muscle-related
 

motions
 

becomes
 

a
 

key
 

bottleneck
 

for
 

learning
 

AU-sensitive
 

representations
 

in
 

a
 

self-supervised
 

manner.

This
 

paper
 

addresses
 

the
 

above
 

gap
 

by
 

proposing
 

Macro-
Micro

 

Changes
 

based
 

Self-supervised
 

Facial
 

Action
 

Unit
 

De-
tection

 

(MC-SFAU),
 

a
 

unified
 

framework
 

that
 

jointly
 

cap-
tures

 

complementary
 

macro-level
 

and
 

micro-level
 

facial
 

mo-
tion

 

cues.
 

Specifically,
 

MC-SFAU
 

integrates
 

(i)
 

a
 

macro
 

fa-
cial

 

dual-stream
 

contrast
 

module
 

that
 

learns
 

global
 

facial
 

change
 

representations
 

via
 

a
 

global
 

stream
 

and
 

a
 

guide
 

stream,
 

(ii)
 

a
 

micro
 

facial
 

region
 

reconstruction
 

module
 

that
 

introduces
 

region-wise
 

reconstruction
 

supervision
 

to
 

better
 

preserve
 

subtle
 

local
 

movements,
 

and
 

(iii)
 

a
 

macro– micro
 

change
 

interaction
 

module
 

that
 

strengthens
 

knowledge
 

ex-
change

 

between
 

the
 

two
 

levels
 

to
 

obtain
 

more
 

accurate
 

and
 

robust
 

FAU
 

representations.
 

Empirically,
 

the
 

model
 

is
 

pre-
trained

 

on
 

large-scale
 

unlabeled
 

facial
 

data
 

(VoxCeleb)
 

and
 

then
 

evaluated
 

on
 

standard
 

FAU
 

benchmarks
 

(BP4D
 

and
 

DISFA),
 

where
 

it
 

yields
 

consistent
 

improvements
 

over
 

prior
 

self-supervised
 

baselines.
The

 

significance
 

of
 

this
 

study
 

lies
 

in
 

providing
 

theoreti-
cal

 

and
 

technical
 

support
 

for
 

scalable
 

FAU
 

modeling
 

in
 

real-
world,

 

label-scarce
 

scenarios.
 

By
 

enabling
 

self-supervised
 

learning
 

of
 

robust
 

AU
 

representations
 

from
 

large-scale
 

unla-
beled

 

data
 

while
 

explicitly
 

coordinating
 

macro
 

and
 

micro
 

fa-
cial

 

changes,
 

the
 

proposed
 

design
 

reduces
 

heavy
 

reliance
 

on
 

expensive
 

AU
 

annotations
 

and
 

improves
 

robustness
 

for
 

prac-
tical

 

deployment
 

in
 

affective
 

computing
 

systems.
 

The
 

research
 

group
 

has
 

previously
 

made
 

sustained
 

progress
 

in
 

affective
 

computing
 

and
 

facial
 

behavior
 

analysis,
 

including
 

ro-
bust

 

facial
 

representation
 

learning,
 

weakly/self-supervised
 

learn-
ing

 

for
 

limited-label
 

settings,
 

and
 

fine-grained
 

facial
 

motion
 

mod-
eling,

 

which
 

provides
 

a
 

solid
 

foundation
 

for
 

this
 

study.
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