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摘 要： 表示学习是机器学习研究的核心问题之一。机器学习算法的输入表征从过去主流的手工特征过渡到现在

面向多媒体数据的潜在表示，使算法性能获得了巨大提升。然而，视觉数据的表示通常是高度耦合的，即输入数据

的所有信息成分被编码进同一个特征空间，从而互相影响且难以区分，使得表示的可解释性不高。解耦表示学习旨

在学习一种低维的可解释性抽象表示，可以识别并分离出隐藏在高维观测数据中的不同潜在变化因素。通过解耦

表示学习，可以捕获到单个变化因素信息并通过相对应的潜在子空间进行控制，因此解耦表示更具有可解释性。解

耦表征可用于提高样本效率和对无关干扰因素的容忍度，为数据中的复杂变化提供一种鲁棒性表示，提取的语义信

息对识别分类、域适应等人工智能下游任务具有重要意义。本文首先介绍并分析解耦表示的研究现状及其因果机

制，总结解耦表示的 3 个重要性质。然后，将解耦表示学习算法分为 4 类，并从数学描述、类型特点及适用范围 3 个

方面进行归纳及对比。随后，分类总结了现有解耦表示工作中常用的损失函数、数据集及客观评估指标。最后，总

结了解耦表示学习在实际问题中的各类应用，并对其未来发展进行了探讨。
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Abstract： Representation learning is essential for machine learning technique nowadays.  The transition of input represen⁃
tations have been developing intensively in algorithm performance benefited from the growth of hand-crafted features to the 
representation for multi-media data.  However， the representations of visual data are often highly entangled.  The interpreta⁃
tion challenges are to be faced because all information components are encoded into the same feature space.  Disentangled 
representation learning （DRL） aims to learn a low-dimensional interpretable abstract representation that can sort the mul⁃
tiple factors of variation out in high-dimensional observations.  In the disentangled representation， we can capture and 
manipulate the information of a single factor of variation through the corresponding latent subspace， which makes it more 
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interpretable.  DRL can improve sample efficiency and tolerance to the nuisance variables and offer robust representation of 
complex variations.  Their semantic information is extracted and beneficial for artificial intelligence （AI） downstream tasks 
like recognition， classification and domain adaptation.  Our summary is focused on brief introduction to the definition， 
research development and applications of DRL.  Some of independent component analysis （ICA）-nonlinear DRL researches 
are covered as well since the DRL is similar to the identifiability issue of nonlinear independent component analysis （non⁃
linear ICA）.  The cause and effects mechanism of DRL as high-dimensional ground truth data is generated by a set of unob⁃
served changing factors （generating factors）.  The DRL can be used to model the factors of variation in terms of latent repre⁃
sentation， and the observed data generation process is restored.  We summarize the key elements that a well-defined disen⁃
tangled representation should be qualified into three aspects， which are 1） modularity， 2） compactness， and 3） explicit⁃
ness.  First， explicitness consists of the two sub-requirements of completeness and informativeness.  Then， current DRL 
types are categorized into 1） dimension-wise disentanglement， 2） semantic-based disentanglement， 3） hierarchical disen⁃
tanglement， and 4） nonlinear ICA four types in terms of its formulation， characteristics， and scope of application.  
Dimension-wise disentanglement is assumed that the generative factors are solely and each dimension of latent vector can be 
separated and mapped， which is suitable for learning the disentangled representation of simple synthetic visual data.  
Semantic-based disentanglement is hypnotized that some semantic information is solely as well.  The generative factors are 
group-disentangled in terms of specific semantics and they are mapped to different latent spaces， which is suitable for com⁃
plicated ground truth data.  Hierarchical disentanglement is based on the assumption that there is a correlation between gen⁃
erative factors at different levels of abstraction.  The generative factors are disentangled by group from the bottom up and 
they can be mapped to latent space of different semantic abstraction levels to form a hierarchical disentangled representa⁃
tion.  Nonlinear ICA provides an identifiable method for observed data-mixed disentangling unknown generative factors 
through a nonlinear reversible generator.  For the motivation of loss functions， the loss functions can be commonly used in 
disentangled representation learning， which are grouped into three categories： 1） modularity constraint： a single latent 
variable-constrained in the disentangled representation to capture only a single or a single group of factors of variation， and 
it promotes the separation of factors of variation mutually； 2） explicitness constraint： current latent variable of the latent 
representation is activated to encode the ground truth of the corresponding generating factor effectively， and the entire 
latent representation contains complete information about all generative factors； and 3） multi-purpose constraint： loss-

related can optimize multiple disentangled representation， including modularity， compactness， and explicitness of the dis⁃
entangled representation at the same time.  The model-relevant can combine multiple loss constraint terms to form the final 
hybrid objective function.  We compare the scope of application and limitations of each type of loss functions and summarize 
the classical disentangled representation works using the hybrid objective function further.
Key words： disentangled representation learning； visual data； latent representation； factors of variation； latent space

0　引 言

表示学习（representation learning）是机器学习

和 计 算 机 视 觉 的 基 本 研 究 问 题 之 一（Bengio 等 ，

2013）。现实世界的感官数据，如图像、视频和音频，

往往以高维的形式存在。表示学习将这些数据映射

到一个低维潜空间（latent space）中，从高维数据中

学习可解释的潜在表示（latent representation），使其

更容易为下游任务（如分类和检测）提供有语义的信

息。然而，深度学习方式下学到的表示总是高度耦

合的，即观测数据的各类因素信息被混合编码到同

一个空间而难以区分，使得学到的表征很难被阐释。

解耦表示学习（disentangled representation learning，

DRL）正是为了解决这一问题，其目的是学习一种结

构化表示，以识别并分离出隐藏在观测数据中的潜

在可解释因素（Bengio 等，2013）。

对于解耦表示（disentangled representation）的概

念，目前还没有一个被广泛接受的正式定义。 Hig⁃
gins 等 人（2018）使 用 物 理 学 的 对 称 群 表 示 理 论

（symmetry group representation learning），将 解 耦 表

示定义为一个可被分解为若干个子空间的向量，其

中每个子空间都与一个唯一的对称变换（symmetry 
transformation）相匹配，并可独立地进行变换。Ben⁃
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gio 等人（2013）将解耦表示定义为表征的单个潜在

单元只对一个生成因素的变化很敏感而对其他因素

的变化则保持相对不变。虽然没有一个广泛采用的

正式定义，但在直观认知上达成一致的是希望学习

到一种关于观测数据的可解释的结构化低维潜在表

示，其中各潜变量分别恢复出不同的真实生成因素。

解耦表示学习的目的和非线性独立成分分析（non⁃
linear independent component analysis，nonlinear ICA）

的可识别性问题（Khemakhem 等，2020）十分接近，

因此本文在第 2 节中也涵盖了一部分基于非线性独

立成分分析的解耦工作。

解耦表示学习的早期工作（Kulkarni 等，2015；

Reed 等，2014；Yang 等，2015；Zhu 等，2014）大多采用

有监督学习方法，需要大量生成因素的标签信息作

为监督信号，指导模型学习数据中潜在的变化因素。

然而标签制作需要耗费大量人力，因此在解耦表示

学习发展的中后期，提出了许多无监督解耦表示模

型。即解耦表示模型不需要任何生成因素的标签信

息作为标签，仅通过损失函数的约束即可实现生成

因素间的分离。例如，β-VAE（variational autoencod⁃
ers）（Higgins 等，2017）通过约束潜在表示的信息瓶

颈 的 容 量 以 分 离 不 同 的 变 化 因 素 ；Zwicker 等 人

（2018）使 用 交 叉 重 建 损 失 实 现 特 征 解 耦 ；IIAE
（interaction information autoencoder）（Hwang 等 ，

2020）通过互信息约束分离潜在表示。然而，现实世

界中数据的生成因素丰富且交互复杂，缺乏显式性

标签做监督、只靠损失函数约束以实现解耦的无监

督学习算法并不能可控地分离出生成因素。因此，

近年来，仅需少量显性或者隐性生成因素知识的弱

监督和自监督学习成为解耦表示学习的主流方式。

例 如 ，FineGAN（fine-grained generative adversarial 
network）（Singh 等，2019）仅需极少量显性生成因素

知识，即一个边界框（bounding box）作为监督信号，

便可同时解耦出真实图像中背景、对象形状、姿势和

外貌纹理等 4 种不同的变化因素。

解耦表示应用于下游任务，通过忽略观测数据

中与任务无关的生成因素信息和随机噪声，可增强

算法的鲁棒性和对噪声的容忍性；通过保留并分离

出与任务相关的不同变化因素，可以降低样本复杂

度、提供可解释性和精确可控性、提高识别分类的准

确性，对识别分类（Bai 等，2020a；Liu 等，2020；Zhao
等，2018）、域适应（Baktashmotlagh 等，2018；Cai 等，

2019；Peng 等，2019）、图像生成与处理（Gilbert 等，

2018；Liu 等，2018b；Zhu 等，2018）、公平机器学习

（Creager 等 ，2019；Locatello 等 ，2019a）和推理（Van 
Steenkiste 等，2019）等深度学习任务具有重要意义。

1　解耦表示的因果机制及特性

1. 1　因果机制

如图 1 所示，在解耦表示中，通常假设真实世界

的高维观测数据 x 是由一组未被观测到的变化因素

（生成因素）G = {g1，g2，⋯，gm}产生的。解耦表示学

习通过寻找一个潜在的表示 z 来建模变化因素，并

还原观测数据的生成过程。通常假设观测数据 x 是

由一个两步生成过程产生的。首先，从分布 P（z）中

采样一个多元潜在随机向量 z = [ z1，z2，⋯，zn ]。因

为随机向量 z 的一个取值对应于潜在表示空间的单

个数据点，所以随机向量 z 也称为潜码（latent code）。

理想条件下，z i 对应于观测数据中在语义上具有物

理意义的一个或一组变化因素。然后，观察值 x 从

条件分布 P ( x | z ) 中采样得到。其关键思想是高维

数据 x 可以由维度低得多、语义丰富的潜向量 z 解

释，且两者之间存在一定的映射关系。解耦表示的

目的就是地捕捉到 x 中所有真实的潜在变化因素，

从而在下游任务中更容易提取有用的信息。

1. 2　解耦表征的特性

近年来，部分研究者就规范的解耦表示应该符

合哪些标准进行了深入探讨。Eastwood 和 Williams
（2018）、Ridgeway 和 Mozer（2018）以及 Higgins 等人

（2018）都认为解耦表示需要满足模块化、紧凑性和

明确性这 3 个理想属性。然而，上述 3 个工作均基于

维度解耦（Kim 和 Mnih，2018）方法对解耦表示的

3 个标准要求进行定义和阐述，存在一定的局限性。

为了解决这一问题，本文将维度解耦、语义解耦和非

线性独立成分分析均考虑在内，对这 3 个属性进行

一定的延伸扩充。

1）模块化（modularity）指潜在表示的潜变量或

分量最多只能捕获一个生成因素。每个潜码或者其

每个维度（通道）只与一个变化因素相关，不受其他

生成因素变化的影响，隐性地要求各潜变量可分离。

2）紧凑性（compactness）指尽可能用维度更加紧

凑的潜空间来完整地表示单个真实生成因素的信
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息。如果潜空间的维度过大，则噪声信息或冗余信

息可能会被编码进潜在表示中。

3）明确性（explicitness）指潜变量模型可以从解

耦表示中解码恢复出所有生成因素的信息。Higgins
等人（2018）认为明确性是 3 个要求中最强的一个，

因为明确性包含了完备性（completeness）和信息性

（informativeness）两个子要求。完备性指解耦表示

必须完整表达观测数据的所有变化因素信息。信息

性也称成可解码性，指解耦特征通过模型可以恢复

出生成因素的值。

2　解耦表示学习方法

根据生成因素间的关系和潜在表示中各潜变量

的关系将常见的解耦表示工作总结为维度解耦、语

义解耦、层级解耦和非线性独立成分分析四类，如

图 2 所示。对于每类解耦表示方式，首先从数学角

度描述其概率模型，然后探讨其特点和适用范围，并

根据变分自动编码器（variational auto-encoder，VAE）

（Kingma 和 Welling，2022）、生 成 对 抗 网 络（genera⁃
tive adversarial network， GAN）（Goodfellow 等，2014）
和流模型（flow-based model）（Rezende 等，2015）等生

成模型，对该类解耦表示中的典型工作进行介绍。

2. 1　维度解耦

2. 1. 1　问题描述

假设观测数据生成因素 G = {g1，g2，⋯，gm}互

相独立，维度解耦（dimension-wise disentanglement）
表示学习用一个 n 维的潜向量 z 作为高维观测数据

x ∈ X 的潜在表示，捕获生成因素的信息。观测数据

和潜向量的联合分布 pθ ( x，z ) 可表达为

pθ ( x,z ) = pθ ( x ∣ z ) p ( z )
p ( z ) = N ( z ∣ 0,σ2 I ) （1）

式中，潜变量 z 的先验分布 p（z）常假设为各个方向方

差都一样的多维高斯分布，σ 为标准差，条件概率

pθ ( x ∣ z ) 用参数为 θ 的生成模型建模。

以观测值 x 为条件的潜变量 z 的后验分布则可

用推论模型表示为

pθ ( z ∣ x ) = pθ ( x,z )∫pθ ( x,z )dz
（2）

在 VAE（Kingma 和 Welling，2022）模型中，由于

潜变量 z 的真实后验分布 pθ ( x ∣ z ) 难以实现，所以引

入变分推论模型 qϕ ( x ∣ z ) 来近似真实的后验分布。

推论模型在观测数据 x 的边际似然性上的变分下界

（evidence lower bound，ELBO）为

LELBO = Eqϕ( )z | x [ log pθ ( x ∣ z ) ] - KL (qϕ( z ∣ x) ∣ p ( z ) ) （3）
式 中 ， ϕ 是 推 论 模 型 参 数 ， KL (⋅) 是 KL（Kullback-

Leibler）散度函数。

2. 1. 2　特点及适用性

如图 2（a）所示，维度解耦表示学习通常仅用一

个低维的潜向量 z = [ z1，z2，⋯，zn ] （也称为潜码）来

表达高维观测数据的各种潜在变化因素 g。理想情

况下，潜向量 z 的各个维度互相独立，每个维度 zi 是

一个单独的潜变量，代表观测数据的一种变化因素

gj。维度解耦表示学习尝试完全分离所有的生成因

素并映射到潜空间的各个维度上，因此这种类型是

一种细粒度的解耦表示学习。

现有的维度解耦工作主要是基于 VAE 的方法

图 1　解耦表示学习因果机制示意图

Fig. 1　Illustration of DRL causal mechanism
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（Achille 等 ，2018；Esmaeili 等 ，2019；Estermann 等 ，

2020；Ma 等，2019；Painter 等，2020），基于 GAN 的方

法（Chen 等，2016；Zwicker 等，2018；Nie 等，2020b；

Peebles 等，2020；Zhu 等，2020a）。维度解耦表示模

型（Burgess 等 ，2018；Chen 等 ，2019；Dupont，2018；

Higgins 等，2017；Kumar 等，2018）之间的差异在于目

标函数，即实现传统 ELBO 不同形式的变体。例如，

β-VAE（Higgins 等，2017）通过一个大于 1 的系数 β惩

罚 KL 散度项，约束潜变量 z 的信息瓶颈，鼓励潜向

量维度间解耦。AnnealedVAE（Burgess 等，2018）在

β-VAE（Higgins 等，2017）的基础上，在 KL 散度项内

引入变量 C 作为目标，进一步约束潜信息编码容量。

β -TCVAE（total correlation variational autoencoder）
（Chen 等，2019）将 KL 散度项分解为互信息、总相关

（total correlation，TC）和逐维度 KL 散度三项，并分别

用 α，β，γ系数进行惩罚。基于 GAN（Goodfellow 等，

2014）的 代 表 工 作 是 InfoGAN（information-theoretic 
extension to the generative adversarial network）（Chen
等，2016），该算法通过最大化观测数据和潜码之间

的互信息学习鼓励解耦表达。

维度独立的解耦表示学习适用于简单的合成数

据集和解耦数据集。合成数据的潜在变化因素个数

少，而且每个生成因素分布简单。因此，以多元各异

性高斯分布建模分布的潜变量适用于拟合简单合成

数据的生成因素，且一个潜向量的单个维度空间足

以编码合成数据的一个生成因素的信息。

2. 2　语义解耦

2. 2. 1　问题描述

假设观测数据生成因素 G = {g1，g2，⋯，gm}互

相独立是一种理想的简单情况。现实世界中，复杂

数据产生于许多生成因素的丰富交互中（Bengio 等，

2013）。因此，生成因素并不是互相独立而是成群独

立 。 假 设 生 成 因 素 G 可 划 分 为 两 个 子 集 G( )1 =
{g1，g2，⋯，gm}和 G( )2 = {g1，g2，⋯，gm}，子 集 内 的 生

成因素存在依赖关系，但子集之间互相独立，即

G = G (1) ∪ G (2) ,G (1) ⊥ G (2) （4）
式中，⊥表示特征正交潜在表示。

语 义 解 耦（semantics-based disentanglement）表

示学习用潜向量 z1 和 z2 作为高维观测数据 x 的潜在

表 示 ，分 别 捕 获 生 成 因 素 子 集 G（1）和 G（2）的 信 息 。

G（1）和 G（2）通常在语义上具有不同的物理含义。假设

G（1）具有语义 s1， G（2）具有语义 s2，则潜向量 z1 和 z2 分

别对应语义信息 s1和 s2。此时，观测数据和潜向量的

联合分布 pθ(x，z1，z2 )可表达为

pθ(x, z1,z2 ) = pθ(x ∣ z1, z2 ) p ( z1 ) p ( z2 ) （5）
式中，潜变量 z1 和 z2 的先验分布 p（z1）和 p（z2）常被假

设为高斯分布或者混合高斯分布。pθ(x ∣ z1，z2 )代表

参数 θ的生成模型，根据输入的潜变量 z1 和 z2 得到 x

的条件分布。

图 2　4 种类型的解耦表示学习模式示意图

Fig. 2　Paradigm diagram of four types of DRL（（a）dimension-wise disentanglement；
（b）semantics-based disentanglement；（c）hierarchical disentanglement；（d）nonlinear ICA ）
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以观测值 x 为条件的潜变量 z1 和 z2 的后验分布

则可用推论模型表示为

pθ( z1 ∣ x) = pθ( )x, z1∫pθ( )x, z1 dz1

pθ( z2 ∣ x) = pθ( )x, z2∫pθ( )x, z2 dz2
（6）

在基于 VAE 方法的语义解耦表示学习中（Hsieh
等，2018；Hsu 等，2017；Zhu 等，2020b），推论模型在

观测数据 x 的边际似然性上的变分下界为

LELBO = Eqϕ( )z1,z2∣x [ log pθ(x ∣ z1,z2 ) ] -
KL (qϕ( z1∣x) ∣ p ( z1 ) ) - KL (qϕ( z2 ∣ x) ∣ p ( z2 ) ) （7）

2. 2. 2　特点及适用性

语义解耦方式常见于解耦学习的实际应用问题

中，也是现在解耦表示学习的主流方式。如图 2（b）
所示，研究者根据实际问题和数据的特性，尝试将生

成因素 G 解耦成两个或多个互相独立且具有不同语

义 的 子 集 G( )1，G( )2 ，⋯，G( )k ，并 用 两 个 或 多 个 潜 码

z1，z2，⋯，zk 分别表达这些生成因素子集。理想情况

下，各潜码之间互相独立，一个潜码 zi是一个单独的

潜变量，编码具有语义 si 的生成因素子集 G（i）的信

息。所以，此时潜码也可看做语义特征。语义独立

的解耦表示学习并不完全解耦所有的生成因素，只

挑选出对下游任务起关键性作用的几类语义信息，

将所有生成因素按语义逐群分离并映射到不同的潜

空间，因此属于一种粗粒度的解耦表示学习。

语义解耦表示学习通常按“内容—风格”或者

“相关性—无关性”二元语义模式将生成因素逐群解

耦。为了使每个潜码捕获相应语义的生成因素信

息，模型通常需要辅助任务或（伪）标签等辅助信号

监督解耦表示编码的语义信息。在实现上，生成模

型类型丰富，有 VAE、GAN、AE（autoencoder）（Hinton
和 Salakhutdinov，2006）和 Siamese network（Bromley
等 ，1993）。 基 于 VAE 的 方 法（Bepler 等 ，2019；

Bouchacourt 等 ，2018；Cai 等 ，2019；Massagué 等 ，

2020；Detlefsen 和 Hauberg，2019；Ding 等，2020；Frac⁃
caro 等，2017；Grathwohl 和 Wilson，2016），保持 ELBO
目标函数不变，通过改进推论模型和生成模型促进

表征解耦。基于 GAN 的方法（Bai 等，2020b；Bi 等，

2019；Duan 等，2020；Gowal 等，2020；Jiang 等，2019；

Lai 等，2020；Ruan 等，2020；Sun 等，2019b；Zhang 等，

2020）常在像素空间和潜空间均引入判别器，保证生

成数据的真实性和潜变量的语义性（Lee 等，2018；

Tulyakov 等，2018；Xiao 等，2019a），有时采用噪声注

入机制使生成数据具有多样性（Gonzalez-Garcia 等，

2018；Li 等 ，2020d）。 基 于 AE 的 方 法（Hadad 等 ，

2018；Li 等，2020e；Liu 等，2018a；Lorenz 等，2019；Ma
等，2018；Niu 等，2020；Tsai 等，2019）使用自编码器

从数据空间自动分离生成因素并在潜空间编码有效

信息，然后再由潜空间映射回数据空间。基于孪生

网 络（siamese network）（Bromley 等 ，1993）的 方 法

（Nie 等，2020a；Wu 和 Lu，2020；Yin 等，2019）用两个

共享权重的相同网络，分辨输入的数据对，鼓励解耦

特征发现并编码数据对间的相似性语义。

语义独立的解耦表示学习适用于复杂的真实世

界数据，并用以解决下游任务。真实世界数据的生

成因素多、交互丰富、分布复杂。按语义划分的逐群

解耦比完全解耦可行性更高。此外，单个潜变量的

空间是整个潜码而非其中的一个维度，足以捕获单

个生成因素子集的完整信息。最终学习到的解耦表

示提炼了对下游任务的关键信息，丢弃了无关的干

扰信息，提高样本的效率，增强鲁棒性。

2. 3　层级解耦

2. 3. 1　问题描述

假设观测数据的生成因素 G = {g1，g2，⋯，gm}
间存在连续依赖关系，且它们处在不同抽象水平。

层级解耦（hierarchical disentanglement）表示学习用

一个潜向量 z 学习高维观测数据 x ∈ X 的潜在层级

表示，并将向量 z 分解为 L 个来自不同语义抽象水平

的潜变量{z1，z2，⋯，zL}。潜变量 z l ( l = 1，2，⋯，L ) 的

层级数 l 越大，代表的语义抽象水平越高。相反，潜

变量 zl 的层级数 l 越小，代表的语义抽象水平越低。

层级解耦表示学习模型主要有堆叠层级和架构层级

两类（Zhao 等，2017）。

堆 叠 层 级 模 型（Gulrajani 等 ，2016；Hsu 等 ，

2017；Rezende 等，2014；Sønderby 等，2016）认为潜变

量的先验分布之间存在层级依赖关系，通过堆叠一

系列生成模型来实现层级条件依赖。观测数据和潜

向量的联合分布 p（x，z）用链式法则可表达为

p ( x,z ) = p (x ∣ z1,z2,⋯,z l )∏
l = 1

L - 1   p ( z l ∣ z> l) （8）
式中，z> l 指 z l + 1，⋯，zL，p ( z l ∣ z> l)表示每个潜变量 zl直
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接依赖于比其抽象水平高的所有潜变量 z> l。对于

概率分布 p (x ∣ z> 0 )和 p ( z l | z> l)，l = 1，2，⋯，L - 1，每

个条件概率分布用一个生成模型建模。所以联合分

布 p（x，z）是由 L 个模型堆叠形成的层级解耦模型。

架构层级模型（Li 等，2020g；Zhao 等，2017）并不

假设潜变量之间存在层级依赖关系，L 个潜变量的

先验分布互相独立，用一个生成模型的不同网络层

建模不同抽象水平的潜变量的先验分布。每个潜变

量 z l 代表某个抽象层次的生成因素，这些生成因素

不被其他抽象层次所捕获。因此，架构层级模型的

生成模型为

p ( x,z ) = p (x ∣ z1,z2,⋯,zL )∏
l = 1

L

p ( z l ) （9）
堆叠层级模型和架构层级模型的区别如图 3 所

示。圆圈代表随机结点，菱形代表确定性计算节点，

带箭头实线代表条件概率，无箭头实线代表确定性

映射，虚线代表匹配潜变量先验分布所需的正则化

操作。然而，堆叠层级模型和架构层级模型均不假

设 L 个潜变量的后验分布之间层级依赖，每个潜变

量 zl 的后验分布只依赖于观测数据 x 的某个抽象水

平 sl（x）。因此，两类层级解耦表示的推论模型可表

示为

h l = Sl ( x ) （10）
q ( z1,z2,⋯,zL | x ) = ∏

l = 1

L

q ( )z l | sl ( x ) （11）
式中，h l 表示 x 自底而上的某个抽象级别，Sl (⋅) 则表

示该抽象级别对应的抽象语义函数。

在 基 于 VAE（Kingma 和 Welling，2022）的 方 法

中，堆叠层级模型和架构层级模型的 ELBO 目标函

数依次表示为

LELBO = ∑
l = 0

L

Eq ( )z,x [ ]log p ( zl | z> l ) + H (q ( z | x) ) （12）
LELBO = Eq ( )z | x [ log p ( x | z ) ] - KL (q ( z | x) | p ( z ) ) （13）

式中，H (⋅)代表一种分布的熵。

2. 3. 2　特点及适用性

如图 2（c）所示，层级解耦方式根据语义抽象水

平将观测数据的生成因素 G 解耦成 L 个不同层级的

子集 G( )1，G( )2 ，⋯，G( )L ，并用 L 个潜变量分别表示。层

级越高的生成因素具有更加抽象、更高水平的语义

信息。由于每个潜变量 z l ( l = 1，2，⋯，L ) 代表的是

一个抽象水平的生成因素子集 G( )l ( l = 1，2，⋯，L )，
而非单个具体的生成因素 gi ( i = 1，2，⋯，m )，所以层

级解耦是一种粗粒度的解耦表示学习。

基于 VAE 的层级解耦方法（Gulrajani 等，2016；

Hsu 等 ，2017；Li 等 ，2020g；Rezende 等 ，2014；

Sønderby 等，2016；Zhao 等，2017）用一个潜码 z 作为

高维数据 x 的一种层级潜在表示，潜码 z 被分解为不

同的子块，每个子块代表一个抽象水平的潜变量。

在类型上，基于 VAE 的层级解耦可细分为堆叠层级

和架构层级两类。堆叠层级模型的代表工作之一是

LVAE（ladder variational autoencoders）（Sønderby 等，

2016），采用多个 VAE 堆叠形成的梯形模型建模数

据空间和潜空间的映射关系，通过自顶向下、连续依

赖的生成分布和自底向上的近似后验分布表达层级

化的解耦表示。架构层级模型的典型工作 VLAE
（variational ladder autoencoder）（Zhao 等，2017）假设

各潜变量独立分布，并通过单个 VAE 模型中不同深

度的网络层捕获不同抽象水平的生成因素信息。基

于其他生成模型的层级解耦方法（Li 等，2020g；Peng
等，2017；Singh 等，2019；Tong 等，2019）常采用多个

潜码分别表达不同抽象水平的潜变量，通过分支化

或阶段化的潜特征提取过程和数据生成过程实现层

级解耦。

层级解耦方式适用于观测数据的生成因素存在

一定联系的情况。此情况常见于真实数据中，因为

真实数据的生成来源于生成因素复杂的交互网络

中。例如，图像的对象与背景相关（鱼生活在水中，

鸟在树上等），对象的外貌与对象的形状相关（鸟具

有羽毛纹理，狗具有毛发纹理）。这些生成因素的联

系语义抽象水平上的体现为，抽象水平高的生成因

素决定了某些抽象水平低的生成因素分布。而层级

图 3　堆叠层级模型和架构层级模型的示意图

Fig. 3　Illustration of stacked hierarchical model and 
architectural hierarchical model（（a）inference and generative 
models for the stacked hierarchical model；（b）inference and
 generation models for the architectural hierarchical model）
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解耦不仅能将不同抽象水平的潜在变化因素分离，

还能通过层级化的潜在表示捕获变化因素在不同抽

象层面的相关性，提升生成图像的语义正确性和真

实性。

2. 4　非线性独立成分分析

2. 4. 1　问题描述

假设存在 4 个变量，分别为 1 个观测数据变量

（ 随 机 向 量 ）x ∈ Rd，1 个 低 维 的 随 机 潜 向 量

z ∈ Rn(n ≤ d)，1 个条件变量 u ∈ Rm（比如类标签、时

间序号或任何其他可以进一步观测的数据）和 1 个

噪声变量 ε ∈ Rd - n。潜变量 z 和噪声变量 ε是不能被

观测到的未知变量，它们共同组成了生成潜空间。

而条件向量 u 和数据点 x 是可观测且通常已知。

Khemakhem 等人（2020）提出潜变量模型的可

识别性问题，即模型需要能保证，如果它学习到的边

际似然性 pθ ( x ) 接近于观测数据 x 的真实边际概率

密度 pθ' ( x )，那么网络学习到的参数 θ等于数据点 x

的真实分布参数 θ'，即

∀ (θ,θ') : pθ ( x ) = pθ' ( x ) ⇒ θ = θ' （14）
此时，模型学习到了潜变量正确的先验分布

pθ ( z ) = pθ' ( z ) 和 正 确 的 后 验 分 布

pθ ( z ∣ x ) = pθ' ( z ∣ x )。即

pθ ( x ) = ∫pθ ( x,z )dz

pθ ( x, z ) = pθ ( x ∣ z ) pθ ( z ) （15）
能够满足式（15）的模型就是可识别模型（iden⁃

tifiable model）。

在 可 识 别 潜 变 量 模 型 中 ，条 件 生 成 模 型 定

义为

pθ ( x,z ∣ u ) = pf ( x ∣ z ) pT,λ ( z ∣ u ) （16）
式中，T 是统计量，λ是系数， f 是一个由生成潜空间

映射到数据空间的可逆确定性变化 x = f ( z，ε )。潜

变量的先验分布 pT，λ ( z ∣ u ) 的概率密度为

pT,λ ( z ∣ u ) = ∏
i

Qi( )z i

Zi (u )  exp é
ë

ê
êê
ê∑

j = 1

k   T i,j( z i ) λi,j (u )ù
û

ú
úú
ú   （17）

式中，Qi 是一个基准测量方法，Zi（u）是一个正则化

常 量 ， T i = (Ti，1，⋯，Ti，k ) 是 统 计 量 ， λi (u ) =
(λi，1 (u )，⋯，λi，k (u ) ) 是严格依赖于条件变量 u 的统

计量对应参数。

通 过 最 大 化 观 测 数 据 的 对 数 似 然 性 下 界

L (θ，ϕ )，其目标函数为

Eq[ log pθ(x | u) ] ≥ L (θ, ϕ ) = Eq[ log pθ(x, z | u) ] -
log qϕ( z | x,u) （18）

2. 4. 2　特点及适用性

如图 2（d）所示，非线性独立成分分析（nonlinear 
ICA）理论认为，数据信号源 x ∈ Rd 是由多个独立的

生成因素信号 z ∈ Rn 混合后，经过某种任意复杂的

变换 f 生成的，即 x = f ( z )。生成因素的潜空间和观

测空间之间存在的这种变换 f 是非线性可逆可微分

的。非线性独立成分分析通过概率论和数理统计等

知识，提供了一个严格的理论框架，根据一系列给定

的数据点，用潜变量 s 模型 f -1 恢复这些潜在的独立

成分因素 z = f -1 ( z )。其中，向量 z 的每一个元素都

分别表示一种独立的潜在生成因素，以实现各独立

成分的完全分解，所以是一种细粒度的解耦表示

学习。

基于非线性独立成分分析的解耦工作主要分为

VAE 和流模型两类。VAE 方法的代表工作为 Khe⁃
makhem 等人（2020）提出的一种具有可识别性潜变

量模型 iVAE（identifiable variational autoencoder），其

利用变分推论不断逼近潜变量的真实后验分布和观

测数据的真实分布，并假设潜变量先验分布是依赖

于一个额外的可观测条件变量的因子化条件先验实

现了解耦。基于流模型的 nonlinear ICA 工作（Li 等，

2020c；Sorrenson 等，2020）通过一系列可逆变换函数

构建观测数据空间和潜空间之间任意复杂的概率密

度变换，以直接最大化观测数据的边际似然为目标

函数，分离出潜在生成因素并学习到了潜变量和观

测数据的真实分布。

由于非线性独立成分分析中关于模型可识别性

的数学理论是基于观测数据的本质生成因素已知的

假设，所以此类解耦表示学习方法适用于生成因素

已知的模拟数据和一些简单低维的合成数据集，如

随机生成的 2 维数据点和 EMNIST（extended mixed 
national institute of standards and technology database）

（Cohen 等，2017）。对于任意复杂的真实世界数据，

想要获取观测数据的本质生成因素的先验知识是困

难的，因此非线性独立成分分析方法距离高维复杂

的真实世界数据的解耦应用还具有一定的距离。

2. 5　解耦表示学习类型对比与总结

本节根据潜变量之间的相关性或独立性，将解

耦表示学习分为维度独立解耦、语义独立解耦、层级
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解耦和非线性独立成分分析 4 类。对于每类解耦方

式，从问题描述、潜变量与生成因素的对应关系、生

成模型及其代表作、适用范围 4 个角度进行了分析。

维度独立解耦基于生成因素间相互独立的假设，将

观测数据的生成因素逐个分离并映射到潜向量的各

维度，适用于学习简单合成数据的解耦表示。语义

独立解耦基于某些语义信息相互独立的假设，针对

观测数据的特性，将生成因素按特定语义逐群解耦

并映射到不同的潜空间适用于真实复杂数据的解耦

表示和实际问题应用。层级解耦基于不同抽象水平

的生成因素之间存在相关性的假设，将生成因素自

底向上逐群解耦并映射至不同语义抽象水平的潜空

间，形成层级化的解耦表示。非线性独立成分分析

提供了一个可识别的方法，通过一个非线性可逆生

成器分解观测数据中混合的潜在生成因素。表 1 总

结了每种类型解耦表示方法的特点并横向对比各类

方法。表 2 列举了每类解耦表示方法的代表性工

作，并总结了其研究贡献。

表2　4种解耦表示学习类型的代表论文总结

Table 2　Summary of representative papers on four types of DRL

维度解耦

语义解耦

InfoGAN（Chen 等，2016）
β-VAE（Higgins 等，2017）

Annealed VAE（Burgess 等，
2018）

β-TCVAE（Chen 等，2019）
FactorVAE（Kim 和 Mnih，

2018）
DIP-VAE（Kumar 等，2018）

ID-GAN（Lee 等，2020）

DRNET（Denton 和 Birodkar，
2017）

DSVAE（Li 和 Mandt，2018）

DDPAE（Hsieh 等，2018）

NIPS 16
ICLR 17

NIPS Workshop 17

NIPS 18

ICML 18

ICLR 18

ECCV 20

NIPS 17

ICML 18

NIPS 18

通过最大化观测数据和潜码之间的互信息学习鼓励解耦表达。

引入一个大于 1 的系数 β 惩罚 KL 散度项，约束潜变量 z 的信息

瓶颈。

在 KL 散度项内引入变量 c 作为目标，进一步约束潜信息编码
容量。

分解 KL 散度项为互信息、TC 和逐维度 KL 散度 3 个子项，并分
别用 α, β, γ 共 3 个系数进行惩罚。

在传统 VAE 的 ELBO 末尾添加一个 TC 惩罚项，促进潜向量 z 的
各维度尽可能独立。

在传统 VAE 的 ELBO 末尾添加一个解耦正则项，约束潜向量 z
的聚合后验分布和先验分布的协方差相近。

使用 VAE 模型学习解耦表示 c 并蒸馏掉无关信息 s，GAN 模型
的对抗学习生成高质量生成图。

将每个视频帧分解成静止不变分量和短时变化分量。静止分
量捕获视频帧跨时间共享的信息，变化分量捕获对象在各视频
帧中变化的动作和位置信息。

将序列解耦为时间不变性和时间依赖性潜变量，应用 LSTM
(long short-term memory)（Hochreiter 和 Schmidhuber，1997）序列
先验保持生成序列的顺序一致性。

以无监督学习的方式将视频数据的表示解耦为内容分量和姿
势分量，用以视频生成和视频预测。

解耦类型 模型名称 发表会议 主要贡献

表1　4种解耦表示学习类型的对比

Table 1　Comparison of four DRL types

对比属性

生成因素间关系

潜码个数

潜空间维度

潜码与潜变量的对应关系

解耦粒度

解耦语义可控性

模型可识别性

适用范围

维度解耦

互相独立

1 个

1 维向量

1 对 N

细粒度

不可控

否

较为复杂的合成数据

语义解耦

逐群独立

2 个或多个

1 维向量或 3 维矩阵

1 对 1
粗粒度

可控

否

真实世界数据

层次解耦

逐群相关

2 个或多个

1 维向量

1 对 1
粗粒度

可控

否

真实世界数据

非线性独立成分分析

互相独立

1 个

1 维向量

1 对 N

细粒度

不可控

是

简单的合成数据
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层级解耦

非 线 性 独
立 成 分 分
析

MoCoGAN（Tulyakov 等，2018）

DRIT（Lee 等，2018）

Gonzalez 等人（2018）

UFDN（Liu 等，2018a）

D2AE（Liu 等，2018e）

CDRD（Zhu 等，2017）

DMIT（Yu 等，2019）

GaitNet（Li 等，2020e）

MixNMatch（Li 等，2020f）

S3VAE（Zhu 等，2020b）

FHVAE（Hsu 等，2017）

VLAE（Zhao 等，2017）

Peng 等人（2017）

FineGAN（Singh 等，2019）

proVLAE（Li 等，2020g）

DUAL-GLOW（Sun 等，2019a）

FUNS（Kondo 等，2019）

iVAE（Khemakhem 等，2020）

GIN（Sorrenson 等，2020）

Klindt 等人（2021）

CVPR 18

ECCV 18

NIPS 18

NIPS 18

CVPR 18

CVPR 18

NIPS 19

CVPR 19

CVPR 20

CVPR 20

NIPS 17

ICML 17

ICCV 17

ICCV 19

ICLR 20

ICCV 19

NIPS 19

AISTATS 20

ICLR 20

ICLR 21

将视频帧分解为内容潜变量和动作潜变量，引入两个判别器分
别评估生成帧的图像和动作的真实性。

将图像嵌入到域共享一致的内容空间和域特有的属性空间，并
采用交叉循环一致性损失函数促进解耦。

将图像表示分解为域共享因素、域专属因素，通过跨域自编码
器实现表示解耦和跨域图像翻译。

提出一个统一特征解耦网络 UFDN，将 N 个域的图像表示为域
不变性表征 z 和域特殊性向量 Vc，以实现连续的跨域图像翻译
和图像编辑等操作。

将人脸潜在表示解耦为身份蒸馏特征和身份去除特征，采用双
流设计网络对抗学习这个互相独立且互补的特征。

提出一种跨域解耦表示学习模型将空间分解成源域空间、目标
域空间和公共空间，并认为源域空间和目标域空间存在一部分
重叠空间，即为公共空间。

将图像解耦到内容潜空间和风格潜空间，通过操作不同的潜变
量同时实现图像多模态生成和跨域翻译。

将行人图像的表示分解为姿态和外貌特征，融合连续时间内的
多个姿态特征生成步态特征。

将图像解耦为背景、物体姿势、形状和纹理等潜变量，通过潜变
量混合重组实现条件图像生成。

利用自监督信号和一系列辅助任务促进解耦学习，将序列的表
示分解为静态因素和动态因素。

提出因子化层次 VAE，对不同的潜变量集应用序列相关的先验
和序列无关的先验。

提出变分梯形自编码器，用模型中不同深度的网络层学习各个
抽象水平的潜变量，获得层级化的表示。

采用 3D 可变形模型将人脸图像嵌入低维的潜空间并将其分解
为身份特征空间和非身份特征空间，后者进一步被层级分解为
面部关键点特征空间和姿势特征空间。

将图像解耦为姿势、背景、形状和外貌 4 个不同抽象水平的潜
变量，经过 3 个阶段层级化地生成图像。

通过渐进式增长的网络依次学习抽象水平从高到低的潜变量，
形成数据的层级解耦表示。

提出了一个基于流的生成模型 DUAL-GLOW，通过将医疗图像
中附加信息（年龄、脑状态等）从本源信息中分离，实现不同图
像域间的模态迁移和条件图像生成。

提出了一个基于流的图像翻译模型 FUNS，既可将目标图像的
多样性分解为条件依赖和条件不依赖部分实现特征分解，也可
从条件图像中生成高质量多样性图像。

提供了一种将 VAE 生成模型和 nonlinear ICA 相结合的通用性
网络框架 iVAE，并提出了潜变量和观测变量分布的可识别性
概念，对该性质进行了数学描述和理论推导。

改进了 realNVP 流模型（Dinh 等 ，2017），提出了一种新网络
GIN，进一步完善了 iVAE 的理论，将模型可识别性推广到真实
世界数据集中其本质生成因素未知的情况。

提供了自然数据的生成因素随着时间的变化是稀疏分布的证
明，并基于稀疏时域迁移特性，用拉普拉斯稀疏先验分布代替
传统的高斯分布族，提升了模型的解耦性能。

语义解耦

解耦类型 模型名称 发表会议 主要贡献

续表2　4种解耦表示学习类型的代表论文总结

Table 2　Summary of representative papers on four types of DRL（continued）
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3　损失函数

解耦表示学习通过损失函数的约束，鼓励潜在

表示满足模块化和显式性的解耦表征特性。本节根

据损失函数想要实现的解耦表征特性，将常用损失

函数分为模块化约束、显式性约束和多目的约束

3 类，并依次进行介绍。

3. 1　模块化约束

1）交叉重建损失（cross-reconstruction loss）。在

语义独立解耦方式的某些情况下，观测数据的潜在

表 示 被 分 解 为 共 享 分 量 C 和 特 有 分 量 s（例 如

Gonzalez-Garcia 等人（2018）将跨域图像解耦为域共

享内容特征和域特有风格特征）。对于具有一部分

相 同 语 义 信 息 的 数 据 对 {x，y}，共 享 分 量 编 码 器

{Ec
x，Ec

y}和特有分量编码器{Es
x，Es

y}将其嵌入到共享

的公共空间 c 和特定的独有空间 SX和 SY，具体为

{cx,sx} = {Ec
x ( x ), Es

x ( x )}     cx ∈ C, sx ∈ SX

{cy,sy} = {Ec
y ( y ), Es

y ( y )}     cy ∈ C, sy ∈ SY （19）
式中，{cx，sx}分别表示 x 的共享分量和特有分量， 
{cy，sy}同理。理想情况下，共享分量 cx和 cy是相同一

致的。为了鼓励 Ec 将 x 和 y 之间的共享信息编码进

公共空间 C，而 Es将剩余的特有信息映射到 SX 和 SY，

提出交叉重建损失函数，即交换 x 和 y 的共享分量，

重组的潜在表示经过生成器{Gx，Gy}生成输入的重

建，用 L1重建损失函数度量，具体为

Lcrec = Ex,y[ Gx( )cy,sx - x22 ] +
Ex,y[ Gx( )cx,sy - y 22 ] （20）

2）互信息最小化（mutual information minimiza⁃
tion）。在语义独立解耦方式中，假设观测数据 x 被

解耦为两个互相独立的特征{u，v}。为了更好地解

耦，引入互信息（mutual information，MI）衡量两个潜

变量间的相互依赖性。通过最小化特征{u，v}的互

信息，鼓励这两个潜变量的信息是相互排斥的。互

信息定义为联合分布与潜变量边际分布乘积的 KL
散度，具体为

LMI (u,v ) = KL (q (u,v ) ∣ q (u )q ( v ) ) =
[ H (u ) + H ( v ) - H (u,v ) ] （21）

式中，H (⋅) = -Eq (⋅) [ log q (⋅) ]代表潜变量边际分布或联

合分布的熵。

3. 2　明确性约束

1）自重建损失（self-reconstruction loss）。为保

证提取的潜在表示 z 完整编码了输入数据的所有生

成因素信息，潜码 z 经过生成器 G 生成的重建 x͂ =
G ( z ) 应尽可能接近原输入 x，两者之间的差异用 L1
距离衡量，即

L rec = | x - G ( z ) |1 （22）
2）互信息最大化（mutual information maximiza⁃

tion）。互信息最大化由 Chen 等人（2016）在解耦表

示 模 型 InfoGAN（information-theoretic extension to 
the generative adversarial network）中首次提出，将观

测数据 x 解耦表示为一个代表噪声的随机向量 z 和

一个捕获显著语义信息的潜码 c。在互信息理论中，

如果 A 和 B 之间存在一种确定可逆的关联性，那么

两者的互信息应该达到最大值。因此通过最大化潜

码 c 和生成数据 G（z，c）之间的互信息，增强潜码的

可解码性，使潜码中的信息在生成过程中不被丢失。

互信息 I 可以被表达为两个分布的熵 H（·）差值，具

体为

-I (c ; G ( z,c ) ) = -[ H (c ) - H (c∣G ( z,c ) ) ] （23）
由于直接最大化互信息所需的后验分布 P (c∣x )

难以求解，常用解码器参数化实现一个辅助分布

Q (c∣x ) 近似 P (c∣x )，进而最大化互信息的变分下界，

具体为

I (c ; G ( z,c ) ) = H (c ) - H (c∣G ( z,c ) ) =
Ex ∼ G ( z, c )[Ec' ∼ P (c∣x )[ log P (c'∣x) ] ] + H (c ) ×

Ex ∼ G ( )z, c
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

           DKL( )P ( )⋅|x Q ( )⋅|x
≥ 0

+ Ec' ∼ P (c∣x )[ ]log Q ( )c'∣x +

H (c ) × Ex ∼ G ( z, c )[Ec' ∼ P (c∣x )[ log Q (c'∣x) ] ] + H (c )
（24）

3）三元组损失（triplet loss）。在语义独立解耦

表示中，假设观测数据 x 的变化因素可分为互相独

立的两类，分别具有物理语义 s1和 s2，用潜码{u，v}表

达。为了确保潜码仅编码了对应的变化因素信息，

引入三元组损失并构造三元组{a，p，n}训练数据。

其中 a 为基准样本（anchor），p 代表在语义 s1 上和 a

相近的正样本（positive），n 则代表在语义 s1 上和 a 不

相近的负样本（negative）。因此，a 和 p 的特征 u 之间

的距离应该小于 a 和 n 的特征 u 之间的距离，具体为

L triplet = max ( ua - up 2 -  ua - un 2 + m,0)   （25）
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式中， m 是一个控制正负样本的距离的阈值，实际

值需要手动设置。

4）潜码相似性（latent similarity）。与交叉重建

损失函数的应用背景相似，假设观测数据 x 的潜在

表示被分解为不变性分量 c 和变化性分量 s，对于具

有一部分相同不变性信息的数据对{x，y}，为了确保

不变性特征编码器 Ec只捕获观测数据中不变的静态

生成因素，x 和 y 的不变性分量 c 应该接近，用 L2损失

惩罚两者的误差，具体为

Lsimilarity(Ec ) =  Ec( )x - Ec( )y
2
2 （26）

5）交叉熵损失（cross entropy loss）。为了鼓励潜

码有效编码了对应的生成因素信息，常利用分类或

者识别辅助任务。潜码 z 通过一个分类器 C 预测出

对应生成因素的真实值或者标签 y，采用交叉熵损

失函数训练，具体为

LCE = ∑
c

I (c = y ) log p ( )c | z （27）
式中，I (c = y ) 是二元指标函数，如果输出的预测值

c 是正确的分类标签值 y，则为 0，否则为 1。

3. 3　多目的性约束

1）循 环 一 致 性 损 失（cycle consistency loss）。

Zhu 等人（2018）在 CycleGAN（cycle-consistent genera⁃
tive adversarial network）模型中首次提出循环一致性

损失。为了同时满足模块化和显式性两个解耦表征

属性，在无监督解耦学习工作中（Eom 和 Ham，2019；

Lee 等，2018；Zhang 等，2019a；Zhu 等，2018）广泛应

用。循环一致性包含两个阶段的生成过程。假设将

观测数据解耦为两个互补且互相独立的特征 u 和 v。

在前向生成阶段中，给定一个没有对应关系的图像

对 x 和 y，将它们编码为{ux，vx}和{uy，vy}。通过交换

特征 ux 和 uy，生成{x͂，y͂}，具体为

x͂ = Gx(uy,vx ) ,y͂ = Gy(ux,vy ) （28）
在反向生成阶段中，将 x͂ 和 y͂ 编码为{u x͂，v x͂}和

{u y͂，v y͂}。通过再次交换特征 u，生成{x͂，y͂}，具体为

x̂ = Gx(uy͂,vx͂ ) ,ŷ = Gy(ux͂,vy͂ ) （29）
经过两次编码—交换—解码过程，{x͂，y͂}应该重

建原图像 x 和 y。为了强制执行此约束，将循环一致

性损失表达为

Lcyc =  x̂ - x 1 +  ŷ - y 1 （30）
2） 潜码回归损失（latent regression loss）。在语

义解耦方式中，为了鼓励潜码的信息在生成数据中

被有效解码表达，且各解耦特征彼此分离，常使用潜

码回归函数。假设观测数据 x 被分解为特征{u，v}，

而特征 v 服从先验分布 N (0，I )。从先验高斯分布中

随机采样获得一个潜向量 z，并从输入数据 x 中提取

特征 u，输入生成器 G 得到生成样本。

生成的样本再送入编码器解耦提取特征，则应

该重建出潜码 u 和潜向量 z，重建损失用 L1 距离度

量，具体为

L reg = E x~X
z~N (0,I )

é
ë
êêêê Eu( )G ( )Eu( )x ,z - Eu( )x

2

2
ù
û
úúúú +

E x~X
z~N (0,I )

é
ë
êêêê Ev( )G ( )Eu( )x ,z - z

2

2
ù
û
úúúú （31）

3）变 分 下 界（evidence lower bound）。 在 VAE
（Kingma 和 Welling，2022）的解耦表示模型中，常采

用变分下界或其变体作为损失项。为鼓励潜码捕获

所有生成因素信息且促进潜变量间互相独立，最小

化负变分下界（negative variational lower bound），计

算表达式为

LVAE = Eq ( )z | x [ - log p (x | z ) ] +KL (q ( z | x) | p ( z ) ) （32）
式中，右边第 1 项 Eq ( )z | x [ - log p (x | z ) ]可以看做是重

建损失项，约束潜码信息经过解码后可以复原出输

入数据。第 2 项是 KL 散度，约束推论模型参数化的

潜码后验分布与 q ( z ∣ x ) 假设的先验分布 p（z）接近。

3. 4　小结

从损失函数的动机出发，根据其想要实现的解

耦表示性质，将解耦表示学习中常用的损失函数归

为 3 类。1）模块化约束。约束解耦表示中的单个潜

变量只捕获单个或单组变化因素、促进变化因素之

间互相分离，以实现模块化性质。2）明确性约束。

鼓励潜在表示的当个潜变量有效编码了对应生成因

素的真实值，整个潜在表示则完整包含了所有生成

因素的信息，以实现明确性性质。3）多目的性约束。

能同时促进解耦表示模块化、紧凑性、明确性等多个

解耦表示性质的损失项。在大多数解耦表示工作

中，模型通常会组合上述归纳中的多个损失约束项

形成最终的混合目标函数。表 3 进一步对各类损失

函数的适用范围和局限性进行对比。图 4 为几种解

耦表示学习中常用的损失函数示意图，阐释了解耦

表示学习中几种常用的损失函数。表 4 总结了使用

混合目标函数的经典解耦表示工作。
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表3　解耦表示学习中常用的损失函数对比

Table 3　Comparison of commonly used loss functions in DRL

损失函数类型

模块化约束

明确性约束

多目的性约束

损失函数

交叉重建损失函数

互信息最小化

自重建损失函数

互信息最大化

三元组损失

潜码相似性

交叉熵损失

循环一致性

潜码回归损失函数

变分下界

适用场景

语义解耦表示学习方式中，分解的
语义分量在多个样本中具有一致
性或是共享的。

观测数据的生成因素间是独立的，
不能存在任何依赖关系。

要求模型学习到的解耦表示中需
要具备完备性这一特性。

适用于维度解耦表示学习方式。

观测数据需具有类标签等附加信
息 用 以 根 据 锚 点 样 本 确 定 正 负
样本。

语义解耦表示学习方式中，分解的
语义分量在多个样本中具有一致
性或是共享的。

观测数据具有类标签或下游任务
为识别分类问题。

观测数据跨域或下游任务为域迁
移、域适应问题。

跨域图像翻译、风格迁移等下游
问题。

潜变量生成模型为 VAE 模型或流
模型。

局限性

L1 或 L2 损失函数容易使模型输出的重建图像模糊，
且要求严格对齐的成对数据样本。

不适用于层级解耦表示学习方式。

L1 或 L2 损失函数容易让模型输出的重建图像模糊，
仅限于生成类下游问题。

直接最大化互信息所需的潜变量后验分布难以求
解，需要辅助分布来近似，易引入误差。

需要以在线和离线方式构造特定的三元组样本作为
训练数据，且三元组样本的选择在一定程度上会影
响模型的训练效果。

容易使所有特征信息泄漏到另一个特征分量中，使
得该损失函数约束的分量趋近于一个接近于零的无
意义常量。

训练需要人工标注标签这样的显式信息，不适用于
无监督学习。

只适用于观测存在多模态跨域的样本情况，对单域
观测数据不适用。

随机采样中包含潜变量的分布服从标准正态分布的
假设具有一定的局限性。

由于 KL 散度中潜变量的真实后验分布不可求解，所
以通过变分推论近似逼近，容易使模型在训练中陷
入较差的次优解。

图 4　几种解耦表示学习中常用的损失函数示意图

Fig. 4　Illustration of several loss functions commonly used in DRL（（a）cross-reconstruction loss；

（b）latent similarity loss；（c）triplet loss；（d）cycle consistency loss；（e）latent regression loss）
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4　数据集与评估指标

4. 1　解耦对象与数据集

本节总结了解耦表示学习中一些常用的图像、

视频和音频等多媒体数据集。在第 1 节中提到，大

多数解耦工作是有监督或弱监督学习方式，需要观

测数据的部分或完整的生成因素真实值作为监督信

号。由于真实世界数据的产生成本很高，且有时难

以获取生成因素的真实值，许多解耦表示工作（Chen
等 ，2019；Higgins 等 ，2017；Hsieh 等 ，2018；Li 和

Mandt，2018）都在简单的合成数据集上训练和测试。

如图 5 所示，解耦评估基准数据集均为合成数据集。

表 5 总结了解耦学习工作常用视觉数据集及其数据

容量、分辨率和变化因素个数等具体信息。

4. 1. 1　图像数据集

1）dSprites 数 据 集 。 dSprites（disentanglement 
testing sprites dataset）（2D Shapes）（Matthey 等，2017）

表4　采用混合损失函数的解耦表示学习模型的论文总结

Table 4　The summary of papers on DRL models using hybrid loss functions

模型

Peng 等人（2017）
FHVAE（Hsu 等，2017）
DRNET（Denton 和 Birodkar，2017）
UFDN（Liu 等，2018a）
DRIT（Lee 等，2018）
Gonzalez-Garcia 等人（2018）
MIX（Zwicker 等，2018）
CDRD（Zhu 等，2017）
Liu 等人（2018c）
D2AE（Liu 等，2018e）
DMIT（Yu 等，2019）
Zhang 等人（2019a）
Kotovenko 等人（2019）
DADA（Peng 等，2019）
Zhang 等人（2019b）
Hamaguchi 等人（2019）
IS-GAN（Eom 和 Ham，2019）
Guo 等人（2019）
S3VAE（Zhu 等，2020b）
IIAE（Hwang 等，2020）
Sanchez 等人（2020）
ID-GAN（Lee 等，2020）
Li 等人（2020f）
ICAM（Bass 等，2020）
DG-Net++（Zou 等，2020）
DG-VAE（Pu 等，2020）

交叉重建

√
-
-
-
-
√
-
-
-
-
-
√
-
-
-
-
√
√
-
-
-
-
-
-
-
√

自重建

√
-
-
-
√
-
√
-
√
√
-
-
√
-
-
-
√
-
-
-
-
-
√
√
-
√

互信息

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√
-
-
-
√
√
√
√
√
-
-
-
-

三元组

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√
-
-
-
-
√
√
-
-
-
-
-
-
√

潜码相似性

-
-
√
-
-
√
-
-
-
-
-
√
-
-
-
√
-
-
-
-
√
-
√
-
-
-

交叉熵

√
√
√
√
-
-
√
√
√
√
-
√

√
√
√
√
-
√
-
-
-
-
√
√
√

循环
一致性

-
-
-
-
√
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√
-
-
-
-
-
-
-
-
√
√
√

潜码
回归

-
-
-
-
√
√
-
-
-
-
√
-
√
-
-
-
-
-
-
-
-
-
√
√
-
-

变分
下界

-
√
-
√
-
-
-
√
-
-
√
-
-
-
-
√
-
-
√
√
-
√
-
-
-
-

注：“√”代表该解耦工作的混合目标函数包含了相应的损失函数项，“-”代表不包含。
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是一个包含 737 280 幅 2 维图像的合成数据集，每个

2 维图像是 64 × 64 像素的黑白图像，由 6 个具有真

实值（ground truth）的独立的潜在因素生成，6 个潜在

因素是颜色、形状、大小、旋转角度、x 位置和 y 位置。

某些研究工作（Lee 等，2020；Locatell 等，2019a）中使

用 其 变 种 数 据 集 color-dSprites，noisy-dSprites，

scream-dSprites。

2）MNIST 数据集。MNIST（mixed national insti⁃
tute of standards and technology database）（LeCun 等，

1998）是一个由 70 000 幅 28 ×  28 像素的黑白图像组

成的手写数字数据集，其中 60 000 幅图像属于训练

集，其余图像用于测试。

3）Fashion-MNIST 数据集。Fashion-MNIST（Xiao
等，2017）包含 10 种类别的 70 000 幅不同商品的正

面图像，由 60 000 幅训练样本和 10 000 幅测试样本

组成，每幅图像是 28 × 28 像素的灰度图。

4）smallNORB 数 据 集 。 smallNORB（small 
NORB dataset）（LeCun 等，2004）是一个 3 维物体的

图像数据集，包含四脚动物、人形、飞机、卡车和汽车

5 个类别的 50 个玩具，每个物体 6 个照明条件、9 个

仰角和 18 个方位角的情况下由两个摄像头成像为

92 × 92 像素的照片。

5）3D Shapes 数 据 集 。 3D Shapes（Burgess 和

Kim，2018）是 一 个 3 维 图 像 的 合 成 数 据 集 ，包 含

48 000 幅 64 × 64 像素的 RGB 图像和 48 000 个标签。

每幅 3 维图像由 6 个具有真实值的独立的潜在因素

生成，这 6 个潜在因素是地板颜色、墙壁颜色、物体

颜色、物体大小、形状和视角方位。

6）3D Chairs 数 据 集 。 3D Chairs（Aubry 等 ，

2014）是一个由 1 357 把不同椅子的 3 维 CAD 模型渲

染的合成数据集。每个 CAD 模型都有真实椅子的

纹理，用 60 个不同姿势渲染。每幅渲染图为 150×
150 像素的灰度图像。

7）3D Faces 数据集。3D Faces（Paysan 等，2009）
是一个使用 Paysan 等人（2009）的 3 维人脸模型渲染

的合成数据集，包含 3 个变化属性，即脸的身份属性

（形状/纹理）、姿态和光线，每幅图像为 150 ×150 像

素的灰度图。

8）3D Cars 数据集。3D Cars（Fidler 等，2012）是

一个合成的 3 维渲染图像数据集，使用 199 个 CAD
模型，分别从 24 个旋转角度生成 64 × 64 像素的彩色

渲染静止图。

9）SVHN 数据集。SVHN（street view house num⁃
bers）（Netzer 等，2011）是一个从谷歌街景图像的门

牌中获得的数字和编号数据集，由超过 600 000 幅图

像组成。裁剪格式的数据集中，图像分辨率为 32×
32 像素。

10）CelebA 数 据 集 。 CelebA（large-scale celeb⁃
faces attributes）（Liu 等，2015）是一个大规模的人脸

属性数据集，包含 10 177 个名人身份的 202 599 幅人

脸图像，每幅图像有 40 个属性注释。

11）CUB-200-2011 数 据 集 。 CUB-200-2011
（caltech-UCSD birds 200）（Wah 等 ，2011）是一个真

实图像数据集，包含 200 种鸟类的 11 788 幅图像，每

幅图像的注释包含 1 个边界框、15 个部位关键点和

312 个属性。

4. 1. 2　视频数据集

1）Bouncing balls 数据集。Bouncing balls（Chang
等，2017）是一个合成的视频序列数据，模拟 3 个小

球在 1 个 2 维盒子里移动，每个球的初始位置、速度

和 质 量 是 随 机 设 定 的 ，其 中 每 个 视 频 帧 是 一 幅

32×32 像素的黑白图像。

2）Sprites 数据集。Sprites（Li 和 Mandt，2018）是

卡通人物视频序列数据集。人物的外貌包含肤色、

上衣、裤子、发型 4 个属性，每个外貌属性有 6 个可能

图 5　几种解耦测评基准数据集

Fig. 5　Several DRL evaluation benchmarks（（a）dSprites；

（b）smallNORB；（c）3D Chairs；（d）3D Shapes；（e）Sprites）
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的取值。人物角色有 9 种动作和 3 个不同的视角。

每个视频序列包含 8 帧，每帧是 64×64 像素的 RGB
图像。

3）MMNIST 数据集。MMNIST（moving MNIST）

（Srivasta 等，2015）包含 10 000 个视频序列，每个序

列由 20 帧组成，每帧分辨率为 64 × 64 像素。在每个

视频序列中，两个数字独立移动，数字经常相互交叉

并从边缘反弹。

4）MUG 数据集。MUG（MUG facial expression）
（Aifant 等，2010）包含 3 528 段由 52 名演员表演愤

怒、生气、厌恶、开心、伤心和惊讶 6 种不同面部表情

的视频序列。每个视频序列包含 50～160 帧不等。

5）UCF-101 数 据 集 。 UCF-101（101 human 
action classes from videos in the wild）（Soomro 等 ，

2012）是从 YouTube 收集的真实动作视频的动作识

别数据集，具有 101 个动作类别的 13 320 个视频，并

且在相机运动、物体外观和姿势、物体尺度、视点、杂

乱背景和照明条件等方面存在较大变化。

6）Weizmann action 数 据 集 。 Weizmann action
（Blank 等，2005）包含 90 段由 9 个人表演的 10 种动

作的视频序列。10 个动作有弯腰、跳千斤顶、向前

跳、原地跳、奔跑、侧身奔跑、跳跃、行走，挥动一只手

和挥动两只手。视频的分辨率是 180 × 144 像素。

7）KTH 数 据 集 。 KTH（KTH action dataset）
（Schuldt 等，2004）包含 600 个由 25 个人在 4 个场景

表演的 6 种动作的视频。6 种动作分别是拳击、拍

手、挥手、慢跑、跑步和步行。视频的速率是 25 幅/s，

分辨率是 160 ×  120 像素。

4. 2　解耦表示的评估

如图 6 所示，潜在表征的性能评估围绕模块化、

紧凑性和明确性 3 个方面展开。因此，本文按评估

内容将常用的解耦度量指标分为模块化指标、紧凑

表5　解耦表示学习常用的视觉数据集总结

Table 5　The summary of commonly used visual datasets in DRL

数据类型

图像

视频

数据集

dSprites（Matthey 等，2017）
MNIST（LeCun 等，1998）

Fashion-MNIST（Xiao 等，2017）
smallNORB（LeCun 等，2004）

3D Shapes（Burgess 和 Kim，2018）
3D Chairs（Aubry 等，2014）
3D Faces（Paysan 等，2009）
3D Cars（Fidler 等，2012）
SVHN（Netzer 等，2011）
CelebA（Liu 等，2015）

CUB-200-2011（Wah 等，2011）
Bouncing balls（Chang 等，2017）

Sprites（Li 和 Mandt，2018）
MMNIST（Srivastava 等，2015）

MUG（Aifanti 等，2010）
UCF-101（Soomro 等，2012）

Weizmann action（Blank 等，2005）
KTH（Schuldt 等，2004）

数据总量

737 280 幅

70 000 幅

70 000 幅

48 600 幅

48 000 幅

81 420 幅

239 840 幅

17 568 幅

77 163 幅

202 599 幅

11 788 幅

−
−

10 000 段

3 528 段

13 320 段

90 段

−

分辨率

64×64
28×28
28×28
92×92
64×64

150×150
150×150

64×64
32×32

−
−

32×32
64×64
64×64

−
320×240
180×144
160×120

变化因素/个
6
−
−
5
6
3
3
3
−
40

312
3
5
4
2
−
2
3

合成数据集

√
×
×
√
√
√
√
√
×
×
×
√
√
√
×
×
×
×

解耦测评基准数据集

√
×
×
√
√
√
√
√
×
×
×
×
√
×
×
×
×
×

注：“−”代表数据缺省，“√”代表该数据集是合成数据集或解耦测评基准数据集；×代表该数据集非合成数据集或解耦测评基准

数据集。
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性指标、明确性指标和综合性指标。其中，综合性指

标可以度量超过一种的解耦表征性能。

4. 2. 1　模块化指标

模块化指标主要评估解耦表示的模块化属性，

即衡量解耦表示将观测数据的潜在变化因素分离程

度。如果潜在表示达到理想的模块化属性，则每个

变量（或维度）最多捕捉一个变化因素。常用的模块

化解耦指标总结如下：

1）BetaVAE score（z-diff）（Higgins 等，2017）。对

于所有生成因素 G = {g1，g2，⋯，gm}，每个批次随机

固定一个生成因素 gl的值，其他生成因素随机取值，

生成 N 个数据对{x l1，x l2}。计算每个数据对的潜码的

绝对值差异 Z ldiff ( i ) = | zl1 ( i ) - zl2 ( i ) |。如果潜码具有

良好的模块化属性，则 Z ldiff 在与固定的生成因素相

关的那个维度上应该为零，至少要小于潜码在其他

维度上的差异。线性回归器根据每一批里潜码的平

均差值 zμdiff = 1
N ∑

i = 1

N

zldiff ( i ) 预测哪个生成因素被固定，

预测准确率为指标得分。得分越高说明模块化程度

越高。

2）FactorVAE score（Kim 和 Mnih，2018）。Factor⁃
VAE score 的计算步骤和思想非常类似于 β-VAE，认

为如果观测数据的某个生成因素值相同，则潜码在

该因素的对应维度上的编码应该相等。FactorVAE
（Kim 和 Mnih，2018）指标与β-VAE（Higgins 等，2017）
指标的区别在于，当一个生成因子被固定时，随机变

换其他生成因素，生成单个数据而非成对数据。另

一个区别在于 FactorVAE 使用多投票分类器，取方

差最小的潜码维度预测固定的生成因素。如果潜在

表示完美解耦，则潜码在对应于固定因素的维度上

的经验方差应该是 0。

3）Modularity score（Ridgeway 和 Mozer，2018）。

首先，计算潜码各维度 zi与每个生成因素 vj之间的互

信息 mij。理想情况下，如果潜码维度 i 满足模块化

属性，它只与一个生成因素有较高的互信息 maxj

（mij），而与其他生成因素的互信息值为零。然后，计

算实际互信息值与理想情况下的互信息的偏差 δi，

具体为

δi =
∑

f

(mij - tij )2

θ2
i ( )N - 1 ,   tij = ì

í
î

ïï

ïï

θi vj = max j ( )mij

0 其他
 （33）

式中，mij是实际情况的互信息，tij是理想情况的互信

息，θi = max j  (mij )，N 是生成因素的个数。如果 δi 取

值为 0，说明潜码维度 i 实现了完美的模块化；如果 δi

取值为 1，说明该维度和每个生成因素的互信息相

等，同时捕获了多个生成因素的信息。所以使用 1 -
δi 在潜码各维度上的均值作为整个潜码的模块化

分数。

4. 2. 2　紧凑性指标

紧凑性指标衡量每个潜在变化因素的信息被潜

码的单个维度捕获的程度。

1）MIG（mutual information gap）（Chen 等，2019）。

计算每个潜码维度 z j 与生成因素 v i 之间的互信息

I ( v i，z j)。对于每个生成因素 v i，潜码各维度与其互

信息的最大值记为 I ( v i，zå )，第二大值记为 I ( v i，z∘)，
两者之间的差距经过归一化后即为

MIG = I ( )v i,zå - I ( )v i,z∘

∑
j = 1

d

I ( )v i,z j

（34）

所有因素的 MIG 得分的平均值即为最终得分。

如果两个最高值十分接近，则说明不只一个潜码维

度编码了同一个生成因素，所以潜码具有较低的紧

凑性。反之，如果两个最高值差距较大，则说明一个

潜码维度足以编码一个变化因素的完整信息，潜码

每个维度的编码不同的变化因素，紧凑性高且模块

化程度高。

2） SAP score （attribute predictability score）
（Kumar 等，2018）。回归器或分类器根据潜码的维

度分量 z j 预测各生成因素 v i 的真实值，计算一个得

分 Sij。若生成因素是一个连续型变量，则 Sij 是线性

回归器的回归曲线 R2 值；若生成因素是一个离散型

变量，则 Sij 是决策树平衡分类准确率。最终的 SAP
得分对于每个生成因素，计算两个最高的 Sij之差，最

后求取均值。具体为

图 6　常用的解耦度量指标

Fig. 6　Summary of commonly used DRL metrics
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SAP = 1
M∑

i

M (Siå - Si ) （35）
式中，Siå 是各潜变量预测生成因素 v i 的最高得分，

Si ∘是第 2 高得分，这与 MIG 的差距思想相似。

4. 2. 3　明确性指标

常用的明确性指标为 Explicitness score（Ridge⁃
way 和 Mozer，2018）。

如果潜在表示具有明确性，则从潜码中应该可

以恢复生成因素的值。假设生成因素是离散型变

量，提出训练一个简单的逻辑回归分类器根据推论

得到潜码预测生成因素的真实值。分类器的性能用

ROC 曲 线 下 面 积（ROC area-under-the curve，

ROCAUC） 衡量。最终的得分为 ROCAUC 在所有生

成因素的所有类别上的平均得分，且得分归一化至

［0，1］区间，所以最小取值为 0. 5。

4. 2. 4　综合性指标

常 用 的 综 合 性 指 标 为 DCI（disentanglement，
compactness，informativeness）。

Eastwood 和 Williams（2018）提出一个完整的框

架评估潜在表示的模块化、紧凑性和明确性 3 个属

性。3 个属性指标均训练线性拉索回归器（linear 
lasso regressor）或随机森林（random forest）用潜码预

测生成因素。对于单个生成因素 v j，潜码中各维度 z i

与其的相关程度不同，所以用分类器的权重参数 W

定义一个相对重要性矩阵 R 为 Rij = |Wij |，其中 Rij 表

示潜码维度 z i 在预测 v j 时的相对重要性权重。潜码

中的一个维度 z i 的模块化量化为

Di = 1 - HK(Pi ) （36）
式 中 ，HK(Pi. ) = -∑

k = 0

K - 1  Pik logK Pik 代 表 熵 值 ，Pij =
Rij /∑

k

K  Rik 表示潜码维度 z i 对于预测生成因素 v j 很重

要的“概率”。如果潜码维度 z i 只对于预测单个生成

因子很重要，得分为 1；如果 z i 对于预测所有生成因

素同样重要，则得分为 0。

潜码中的维度 z i 关于表达生成因素 v j 的紧凑指

标得分量化为 C j，即

Cj = 1 - HD(P⋅ j) （37）
式中，HD( P͂⋅ j ) = -∑

d = 0

D - 1  P͂dj logD P͂ij 表示 P͂⋅ j 分布的熵。如

果潜码的某单个维度 z i 完整捕获了生成因素 v j 的信

息，可以预测出 v j 的真实值，则 Cj 的得分为 1。如果

需要潜码的所有维度才能预测出 v j 的真实值，且每

个维度对 v j 预测的贡献相等，则 Cj 为 0。

整个潜码 z 对于生成因素 v j 的明确性得分 I 由预

测误差量化，具体为

I = E ( v j,v̂ j) （38）
式中，v j 是生成因素真实值，v̂ j 代表预测值，E 是一个

合适的误差函数。如果模型可以在潜码 z 中明确表

示有关生成因素 v j 的信息，则预测误差应该趋近于

0。反之，如果明确性不高，则预测误差应该较高。

4. 3　解耦度量指标对比

4. 3. 1　解耦度量指标的相关一致性对比

因为对于解耦表示学习没有一个统一化的定

义，同时解耦评估指标也没有一个规范化的衡量标

准，Locatello 等人（2019b）对 4. 2 节介绍的几种常用

解耦指标的一致性进行了实验。图 7（a）为不同解

耦指标在 Noisy-dSprites 数据集上的斯皮尔曼等级相

关（Spearman rank correlation）。 结 果 表 明 ，除 了

Moularity 指标，其他指标在 dSprites 数据集上均呈现

较强相关性，说明虽然大多数解耦指标定义有各种

差异，但衡量解耦表征的内容和角度在一定程度上

具 有 一 致 性 。 其 中 ，BetaVAE score 和 FactorVAE 
score（相关性 = 80），MIG 和 DCI disentanglement（相

关性 = 76）这两对指标的等级相关指数较高，说明

BetaVAE score 和 FactorVAE score 指标捕捉到的解

耦表征概念特别相似。MIG 和 DCI disentanglement
同理。

4. 3. 2　解耦度量指标的公平性对比

潜在表示的公平性是指该表征是关于观测数据

的一种通用表征，可以解决许多与真实生成因素相

关的下游任务，而非受限于某一种或几种特定的下

游任务。为了探究解耦是否可以在一定程度上减少

各潜在表征间的不公平性，Locatello 等人（2019a）在

多个数据集上对解耦度量指标得分和公平性得分进

行了实验。其中，潜在表征的不公平性是通过让训

练好的各潜变量模型根据学习到的潜在表征预测出

生成因素的值和真实标签的误差来衡量的，具体为

unfairness ( ŷ ) =
1
|S|∑s

 TV ( p ( ŷ ),p ( ŷ ∣ s = s) ),∀y （39）
式中，S 是模型未知的潜在生成因素，即实验者已知

的真实标签值，ŷ 是预测出的生成因素的值，TV 是总

变分（total variation）。该指标得分越低，说明潜变量
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模型学习到的潜在表示公平性越高。

图 7（b）显示了各评估指标的解耦得分和公平

性得分的斯皮尔曼等级相关指数。结果显示，除了

Modularity 指标之外，其他度量指标的解耦得分都与

较低的不公平性相关具有一致相关性，说明解耦表

示学习在一定程度上可以保证学习到的潜在表征更

具有公平性。

5　解耦表示学习的应用

学习高维感官数据的良好表示对于人工智能任

务具有根本性的意义。由于解耦表征对观测数据中

显著的变化因素进行独立编码，可以更好地解释和

控制潜在的变化因素，所以近年来解耦表示常用于

解决许多现实世界中的下游任务。本节将总结应用

解耦表示学习的常见经典深度学习任务，并分析解

耦表示在各深度学习任务中的作用。

5. 1　识别分类

解耦表示学习常应用于识别分类相关的深度学

习任务，如行人重识别、动作识别（Liu 等，2020；Yang
等，2019；Zhao 等，2018）、人脸识别（Liu 等，2018b；

Peng 等，2017；Tran 等，2017；Zhao 等，2019）、步态识

别（Li 等，2020e；Zhang 等，2019b）和分类（Jung 等，

2020；Ojha 等，2020）。当应用于分类识别问题时，解

耦表示模型（Li 等，2020e；Ojha 等，2020；Zhang 等，

2019a；Zou 等，2020）借助身份或类别标签作为监督

信号，在弱监督或半监督学习方式下，分离出数据本

身具有不变性的内在因素（即观测对象的身份特征

或类别信息）和变化性的外在因素（如光照、环境、姿

势和类别无关信息等）。表 6 展示了不同的行人重

识别算法在 Market-1501（Zheng 等，2015）、CUHK03
（Chinese University of Hong Kong 03 dataset）（Li 等，

2014）、DukeMTMC-reID（Zheng 等，2017）和 MSMT17
（multi-scene multitime person ReID dataset）（Wei 等，

2018）等 4 个数据集上的表现。其中，R1 是 Rank-1
的简写，表示搜索结果中置信度最高的第 1 幅图识

别准确的概率，mAP（mean average precision）表示模

型在所有类别上的平均识别准确率。两项指标都是

数值越大，算法性能越好。实验结果显示，运用解耦

表征学习的算法在 4 个数据集上的总体表现更优，

证明了解耦学习表征由于丢弃了具有干扰性的外在

因素信息、提炼出类别相关或身份相关的内在因素，

所以在一定程度上提高了样本的学习效率，同时对

干扰噪声具有更强的鲁棒性。

5. 2　数据生成与处理

解 耦 表 示 学 习 也 常 用 于 图 像 生 成（Deng 等 ，

2020；Li 等 ，2020b；Singh 等 ，2019；Xiao 等 ，2019a；

Yang 等，2019； Yin 等，2019；Zhang 等，2019a）、视频

生 成（Tulyakov 等 ，2018；Wang 等 ，2020b；Zhu 等 ，

2020a）和图像修复（Gilbert 等 ，2018；Li 等 ，2020c；

Xiao 等，2019b；Liao 等，2019）等深度学习任务。对

于图像生成任务，FineGAN（Singh 等，2019）和 MixN⁃
Match（conditional mix-and-match image generation）

（Li 等，2020f）可以同时解耦出图像的多个潜在变化

图 7　不同的解度量指标在基准数据集上的等级相关性

Fig. 7　Rank correlation of different metrics of DRL on benchmarks（（a）the rank correlation between different 
disentanglement metrics；（b）the rank correlation between disentanglement metrics and fairness）
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因素（图像背景、对象姿态、对象形状和对象外貌），

细粒度可控地生成真实多样化的图像。在视频生成

中，解耦表示模型（Tulyakov 等，2018；Li 和 Mandt，
2018；Zhu 等，2020a）将视频分解为时间不变性的静

态因素（即目标身份特征）和时间变化性的动态因素

（动作、姿势和位置特征），可以生成相同对象但不同

动作或者相同动作但不同对象的视频。对于图像修

复和图像去模糊等图像处理任务，解耦表示学习（Li
等，2020a；Lu 等，2019）从受损图像的潜在表示中解

耦出失真信号特征或模糊特征并对其单独操作，以

实现图像质量复原。

表 7 展示了不同的条件图像生成算法在 CUB
（Wah 等 ，2011）、Stanford-Cars（Krause 等 ，2013）和

FS-100（few-shots 100 dataset）（Wu 等，2019）测试基

准上的指标得分。3 个指标分别是度量真实图像和

生成图像的相似度的 FID（frechet inception distance 
score）、评估生成图像质量的 IS（inception score）和生

成过程中指定的类标签被用做真实值来计算识别精

度（recognition accuracy，RA）。其中，FID 数值越小，

算法性能越好；IS 和 RA 数值越大，算法性能越好。

实验结果显示，采用解耦方法的算法生成的图像通

常更接近真实图像、质量更高且更好地保留了条件

生成过程中的特定类别信息。

5. 3　域适应和风格迁移

不 少 研 究 工 作 将 解 耦 表 示 学 习 与 域 适 应

（Baktashmotlagh 等 ，2018；Cai 等 ，2019；Zhu 等 ，

表6　几种行人重识别方法在常用的行人数据集上的识别结果

Table 6　Comparison of state-of-the-art methods on person re-identification dataset /% 

方法
类型

非 解 耦
方法

解耦
方法

算法

HPM（Fu 等，2019）
DG-Net（Zheng 等，2019）

ICE（Chen 等，2021a）
IICS（Xuan 等，2021）
Pu 等（Pu 等，2020）

IS-GAN（Eom 和 Ham，2019）
Zang 等（Zang 等，2021）
Min 等（Ren 等，2021）

Market-1501

R1
94.2
94.8
95.1
89.5
94.7
95.2
96.2
97.6

mAP
82.7
86.0
86.6
72.9
86.7
87.1
94.9

90.8

CUHK03
Detected

R1
63.9
65.6

−
−

70.5
74.1

−
95.7

mAP
57.5
66.1

−
−

65.8
72.5

−
89.1

Labeled
R1
−
−
−
−

72.2
72.3

−
−

mAP
−
−
−
−

67.8
68.8

−
−

DukeMTMC-reID

R1
86.6
86.6
88.2
80.0
89.05
90.0
92.9

−

mAP
74.3
74.8
76.5
64.6
78.02
79.5
91.0

−

MSMT17

R1
−
−

76.4
56.4
79.7

−
88.4

−

mAP
−
−

50.4
26.9
56.3

−
79.1

−
注：加粗字体表示各列最优结果，“−”代表数据缺省。

表7　几种条件图像生成方法在常用的数据集上的质量对比

Table 7　Comparison of state-of-the-art methods on conditional image generation dataset

方法类型

非解耦
方法

解耦方法

算法

SN-GAN（Miyato 等，2018）
EnhancedTGAN（Wu 等，2019）

R3-CGAN（Liu 等，2020）
FineGAN（Singh 等，2019）
MixNMatch（Li 等，2020f）

SSC-GAN（Chen 等，2021b）

CUB
FID

160.09
133.57

88.62
46.68
45.59
20.03

IS
4.21±0.05
4.17±0.03
4.43±0.06
4.62±0.03
4.78±0.08

4.68±0.04

RA
−

9.16
8.60

−
−

97.85

Stanford Cars
FID
53.20

105.20
44.57
45.72
45.94
39.02

IS
2.80±0.05
2.43±0.05
3.05±0.04
2.85±0.04
2.60±0.05
3.10±0.03

RA
−

3.48
5.48

−
−

87.45

FS-100
FID

41.26
57.58
25.28
24.63
25.63
20.65

IS
1.66±0.05
1.57±0.02
1.73±0.02
1.76±0.02
1.71±0.05
1.82±0.03

RA
−

62.69
74.30

−
−

96.86

注：加粗字体表示各列最优结果。“−”代表数据缺省。
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2017）、风格迁移和图像到图像翻译（Gonzalez-Garcia
等，2018；Lee 等，2018；Liu 等，2018d）任务相结合。

如 Cai 等人（2019）和 Baktashmotlagh 等人（2018）将

源域和目标域数据的潜在表示分解为共享变量（语

义潜变量）和特有变量（域潜变量）。共享变量代表

了源域和目标域之间的公共部分，作为域适应中的

可迁移的特征。而特有变量则是每个域的独特风格

的特征。模型通过从源域数据中提取域不变性的语

义潜变量和目标域数据中的域潜变量特征组合重

建，实现源域数据到目标域数据的迁移。解耦表示

学习在图像到图像翻译（Gonzalez-Garcia 等，2018；

Lee 等，2018）及风格迁移学习（Kotovenko 等，2019；

Liu 等，2018d）的解决思路与特征和另一图像的风格

特征组合生成翻译后的图像或者风格迁移后的图

像 。 表 8 展 示 了 图 像 到 图 像 翻 译 算 法 在 INIT
（instance-aware image-to-image translation approach）

数据集（Shen 等，2019）和 Yosemite（summer & winter 
images dataset at Yosemite）数据集（Zhu 等，2017）上

的 实 验 结 果 。 其 中 ，INIT 数 据 集 选 取 了 sunny→
night，sunny→rainy，sunny→cloudy 这 3 个方向，测评

指标选取 IS、CIS（conditional inception score）和感知

损 失 （learned perceptual image patch similarity，

LPIPS）。 Yosemite 数 据 集 选 取 了 summer→winter，
winter→summer 两个方向，指标选取 FID 和 LPIPS。

IS，CIS， LPIPS 数值越大，算法性能越好；FID 数值越

小，算法性能越好。结果显示，学习解耦表征的算法

在整体上的指标得分更优。表明翻译合成的图像更

加真实、质量更高、更具有多样性。域适应任务类

似，将图像的潜在表示解耦为共享的内容特征和特

有的风格特征，通过将某一幅图像的内容特征和另

一幅图像的风格特征组合生成翻译后的图像或者风

格迁移后的图像。

5. 4　跨模态信息检索

跨模态检索任务是给定来自源模态的查询条

目，需要在目标模态中检索出与其相关的条目。传

统跨模态检索方法将所有模态的数据映射到一个公

共空间，跨模态数据的表示是高度耦合的。然而不

同模态的数据具有不同的属性，即存在异构差距，因

此它们之间很难直接建立联系。一些解耦表示学习

工 作 ，如 IIAE（Hwang 等 ，2020）、PDFD（progressive 
domainindependent feature decomposition）（Xu 等 ，

2021）和 Guo 等人（2019）认为不同模式下存在一部

分在共享的信息，并学习一种解耦表示将跨模态数

据信息分解为模态共享信息和模态特有信息。其

中，模态共享信息通常为语义特征，是建立跨模式连

接的基础，故被投影到一个公共空间。模态特有信

息则包含每个模态特有的变化因素，对于跨模态检

索不利。表 9 展示了不同的零样本草图检索方法在

Sketchy（Sangkloy 等 ，2016）和 TUBerlin（Eitz 等 ，

2012）数据集上的平均检索精度 mAP 和置信度前

100 个的正样本概率 Prec@100。两项指标都是数值

越大，算法性能越好。结果显示，应用解耦表示的检

表8　几种图像到图像翻译方法在常用的数据集上的质量对比

Table 8　Comparison of state-of-the-art methods on image-to-image translation dataset

方
法
类
型

非
解
耦
方
法

解
耦
方
法

算法

CycleGAN（Zhu 等，2017）
UNIT（Zhu 等，2017）

StarGAN（Choi 等，2018）
SingleGAN（Yu 等，2018）
MUNIT（Huang 等，2018）

DRIT（Lee 等，2018）
INIT（Shen 等，2019）
DMIT（Yu 等，2019）

sunny →night

IS
1.026
1.030

−
−

1.278
1.224
1.118

−

CIS
0.014
0.082

−
−

1.159
1.058
1.060

−

LPIPS
0.016
0.067

−
−

0.292
0.231
0.330

−

sunny→ rainy

IS
1.073
1.075

−
−

1.146
1.207
1.152

−

CIS
0.011
0.097

−
−

1.012
1.007
1.036

−

LPIPS
0.008
0.062

−
−

0.239
0.173
0.267

−

sunny →cloudy

IS
1.097
1.134

−
−

1.095
1.104
1.460

−

CIS
0.014
0.081

−
−

1.008
1.025
1.016

−

LPIPS
0.011
0.068

−
−

0.211
0.166
0.224

−

summer→
winter

FID
−
−

152.11
63.77
84.43
58.70

−
58.46

LPIPS
−
−

0.012
0.184
0.166
0.205

−
0.302

winter→
summer

FID
−
−

153.79
42.24

73.82
53.79

−
48.02

LPIPS
−
−

0.013
0.188
0.134
0.192

−
0.292

注：加粗字体表示各列最优结果。“−”代表数据缺省。
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索方法在两个数据集上的平均指标得分更高。证明

解耦表示学习利用解耦所得的域共享信息检索，可

以有效抑制域特有属性因素的干扰，从而提高检索

算法的鲁棒性和语义检索准确率。

5. 5　医学图像分割

医学图像分割是指根据医学图像的某种相似性

特征（如亮度、颜色、纹理、面积、形状、位置、局部统

计特征或频谱特征等）将医学图像划分为若干个互

不相交的“连通”的区域的过程。医学图像具有较高

的复杂性且缺少简单的线性特征，且分割准确率受

到部分容积效应、灰度不均匀性、伪影和不同软组织

间灰度的接近性等因素的影响，因此从医学图像中

自动分割出目标是一个具有挑战性的问题。核磁共

振影像（magnetic resonance image，MRI）较计算机断

层扫描（computed tomography，CT）影像包含更多复

杂 的 数 据 信 息 ，但 却 更 难 获 得 。 Chartsias 等 人

（2019， 2020）和 Yang 等人（2019）利用多模态的心

脏影像和肝脏影像，通过解耦表示算法来学习一种

跨模态医学分割模型。在 Chartsias 等人（2019）的模

型中，空间内容因素被表示为多类别语义图，与输入

图像具有像素级的对应关联，将其输入进一个分割

网络中，可产生多类别分别掩膜，并且可适用于表示

任何模态下的解剖语义。表 10 展示了几种医学图

像分割方法在 CT-MR（Roberson 等，2005）数据集上

对左心室腔（left ventricular cavity，LV）和左心室心

肌（left ventricular myocardium，MYO）进 行 CT→MR
和 MR→CT 两个方向跨域分割的实验结果。为了评

估分割准确性，本文选取用于衡量预测和黄金分割

之间的重叠的骰子系数（Dice，DS）和用于评估模型

在边界的表现的平均对称面距离（average symmetric 
surface distance，ASD）两个指标。DS 数值越大，算法

性能越好；ASD 数值越小，算法性能越好。整体实验

结果表明，解耦表示学习在两个跨域方向上的分割

准确度较非解耦算法更高。解耦表征学习将多模态

2 维医学图像被分解为空间内容因素和非空间风格

因素。空间内容因素可视为多个模态间共享的内容

特征，保留了解剖信息，可以提高图像分割的样本

效率。

6　解耦学习未来展望与总结

6. 1　未来研究方向

1）提出通用化的、公平性更高的解耦表示学习

算法。虽然现有许多研究工作提出了性能良好的解

耦表示算法，然而大多数的解耦表示模型局限性较

强，只适用于特定数据或特定下游任务，且解耦模型

的性能在很大程度上受随机种子和超参数设置的影

响，存在训练不稳定的问题 （Locatello 等，2019b）。

当模型迁移应用至其他类似的场景或数据集，超参

数和随机种子发生变化时，算法的性能常会出现一

表9　零样本草图检索方法在常用的数据集上的质量对比

Table 9　Comparison of state-of-the-art methods on zero-shot sketch-based image retrieval dataset

方法类型

非解耦方法

解耦方法

算法

SEM-PCYC（Dutta 等，2019）
SketchGCN（Zhang 等，2020）

OCEAN（Zhu 等，2020a）

NAVE（Wang 等，2021）

StyleGuide（Dutta 等，2021）
IIAE（Hwang 等，2020）

Deng 等（Deng 等，2020）

TCN（Wang 等，2021）

特征维度

64
2 048

64
64

512
300
64

354
64

512

Sketchy Ext.
mAP
0.349
0.382
0.462
0.508
0.613
0.376
0.573
0.523
0.488
0.616

Prec@100
0.463
0.538
0.590
0.632
0.725
0.484
0.695
0.616
0.644
0.763

TUBerlin Ext.
mAP
0.297
0.324
0.333
0.412
0.493
0.254

−
0.424
0.381
0.495

Prec@100
0.426
0.505
0.476
0.519
0.607
0.355

−
0.517
0.506
0.616

注：加粗字体表示各列最优结果。“−”代表数据缺省。
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定程度的退化。因此，实现适用范围更广、泛化能力

更强、迁移和可扩展性更高、对超参数和随机种子设

定更加鲁棒的算法模型是解耦表示学习面临的重要

挑战之一。

2）继续深入探究解耦表示学习背后的机理。研

究者通常认为解耦化的表示对于解决许多现实世界

中的下游任务具有帮助。近年来，许多研究工作运

用解耦表示学习来解决各类现实世界的人工智能问

题，并且都取得了可观性的突破。然而，并非所有的

解耦表示学习工作都能通过严格的理论，证明所提

出的潜变量模型可以正确恢复出潜在变化因素的真

实分布。部分生成领域的解耦表示学习工作能通过

实验数据证明所提出的潜变量模型在一定程度上提

高算法性能，但其背后的原理却未能在论文中进行

严格地数学推导和证明。因此，深入分析探究解耦

表示学习背后的数学原理是其未来发展的一个重要

方向。

3）构建质量更高、更贴近自然数据的解耦测评

基准数据集。由于合成数据集的成本低、易生成且

独立的变化因素易控制，解耦表示学习基准数据集

基本上均为合成数据集。然而当前基准数据集如

dSprites（Matthey 等 ，2017），smallNORB（LeCun 等 ，

2004），3D Shapes（Matthey 等，2017）的图像分辨率较

小，生成因素个数较少，且模拟环境下的合成图像与

真实世界图像相比真实性差异较大。只有很少的解

耦表示工作构建了场景复杂度更高、更具有照片真

实性、变化因素更丰富的高分辨率解耦基准数据集，

如 Falcor3D（Gondal 等，2019）， Issac3D（Gondal 等，

2019）和 MPI3D（Nie 等，2020a）。然而这些新提出的

解耦基准数据集还未受到广泛关注和应用。在今后

的解耦表示发展中，缩小合成数据集与现实数据集

之间的差距，提供具有更复杂的形状和纹理的 3 维

重建或场景渲染的测评基准数据集是研究者亟待解

决的问题之一。

4）规范解耦表示的性能评估。虽然当前有许多

工作提出了创新性的解耦度量指标，但当前还未形

成一套广泛认可的系统化、规范化的解耦度量框架

和度量标准（Carbonneau 等，2022）。部分解耦评估

指标给出了量化评估的具体步骤，但未能明确其度

量潜在表征的何种性能，也未能明确进行评估时需

满足的实验条件。因此，在很多解耦表示模型在对

比实验中的度量有失公平。形成规范化、统一化的

解耦性能评估标准和框架有利于解耦表示学习更好

地发展，是解耦表示学习研究中的一项重要内容。

6. 2　总结

本文首先介绍了解耦表示学习的概念以及当前

的研究现状，并归纳分析了解耦表示的因果机制及

其 3 个标准属性。然后将当前的解耦表示学习工作

归纳为维度解耦、语义解耦、层级解耦和非线性独立

成分分析 4 类，分别从概率模型、特点和适用范围等

方面进行分析和对比。根据解耦表示模块化、紧凑

性和明确性 3 个属性，对损失函数和评估指标进行

表10　医学图像分割方法在常用的数据集上的质量对比

Table 10　Comparison of state-of-the-art methods on cardiac image segmentation dataset

方法
类型

非解
耦方
法

解耦
方法

算法

CycleSe（Zhu 等，2017）
PnP-AdaNet（Dou 等，2019）

Ouyang 等（Ouyang 等，2022）
SIFA（Chen 等，2019）

MMRegNet（Ding 等，2021）
CFDnet（Wu 和 Lu，2020）

DDA-GAN（Chen 等，2021c）
DDFSeg（Pei 等，2021）

CT→MR
LV

DS/%
81.3±11.8
86.2±6.46

−
87.6±8.9

−
88.7±10.6

−
87.7±10.4

ASD/mm
6.6±3.6

2.74±1.04

−
4.6±2.3

−
2.99±2.79

−
3.8±1.9

MYO
DS/%

53.2±11.7
57.9±8.43

−
67.3±11.4

−
67.9±8.62

−
71.3±10.1

ASD/mm
11.8±5.1

2.46±0.611

−
8.2±5.3

−
3.40±2.75

−
9.7±5.7

MR→CT
LV

DS/%
79.3±15.3
78.31±8.4
61.1±26.9
82.6±12.6
80.3±7.2

81.9±18.2
78.5±6.9

83.5±16.0

ASD/mm
8.3±3.9

3.88±4.09
9.8±5.3
7.8±3.0

3.46±1.30

3.64±3.94
5.4±1.4
8.3±4.2

MYO
DS/%

51.3±15.4
62.8±8.24
75.8±8.7
56.6±12.4
62.9±8.62
62.9±10.9
77.8±10.2

66.9±11.0

ASD/mm
6.6±3.8

3.091±59
5.6±1.2
6.8±3.8

3.01±0.74

3.16±1.18
5.2±1.9
6.8±4.6

注：加粗字体表示各列最优结果。“−”代表数据缺省。
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分类梳理，对比分析各损失函数的适用范围和局限

性，并对几种常用的评估指标进行了深入地探讨。

最后，从算法泛化性、原理探究、测评基准数据集质

量和度量指标的规范性 4 个方面分析了解耦表示学

习面临的挑战和未来的发展趋势。可以看出，解耦

表示学习具有重要的实际应用价值和巨大的发展

空间。
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