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基于生成对抗网络的变分自编码器解耦合 

 
张贤坤，赵亚婷，丁文强，张翼英 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：深度生成模型从观测数据中学习到潜在因素，然后通过潜在因素生成目标，在人工智能领域受到广泛关注。

现有深度生成模型学习的潜在因素往往是耦合的，无法让潜在因素每一维控制所得数据的不同特征，即无法单独改变

某一特征而不影响其他特征。为此，在 β-变分自编码器(beta-variational autoencoder，β-VAE)的基础上，结合生成对抗

网络(generative adversarial networks，GAN)，提出基于生成对抗网络的变分自编码器(beta-variational autoencoder 

based on generative adversarial network，β-GVAE)模型。该模型是一种改进的 β-VAE，通过引入生成对抗网络约束 β-

VAE 中损失函数的 KL 项(Kullback-Leibler divergence)，促进模型的解耦合。在数据集 CelebA、3D Chairs 和 dSprites

上进行对比实验，结果表明 β-GVAE 不仅具有更好的解耦合表示，同时生成的图像具有更好的视觉效果。 
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Decoupling of Variational Autoencoder Based on  

Generative Adversarial Network 

ZHANG Xiankun，ZHAO Yating，DING Wenqiang，ZHANG Yiying 

(College of Artificial Intelligence，Tianjin University of Science & Technology，Tianjin 300457，China) 

Abstract：Deep generative models learn latent factors from observational data，and then generate targets through latent fac-

tors，which have received extensive attention in the field of artificial intelligence. The latent factors learned by the existing

deep generative models are often coupled，and each dimension of the latent factors cannot control different characteristics of 

the obtained data，that is，it is impossible to change a certain characteristic independently without affecting other characteris-

tics. Therefore，beta-variational autoencoder(β-VAE) based on generative adversarial network(β-GVAE) is proposed based 

on β-VAE and combined with generative adversarial networks(GAN). This model is an improved β-VAE，which promotes 

the decoupling of the model by introducing a generative adversarial network to constrain the KL divergence of the loss func-

tion in β-VAE. By designing comparative experiments on three datasets，CelebA，3D Chairs and dSprites，it is proved that β-

GVAE not only has better decoupled representation，but also the generated images has better visual effects. 

Key words：decoupling；beta-variational autoencoder；generative adversarial network；deep generative models 

 

近年来，解耦合表示学习[1]引起了机器学习界的

广泛关注。解耦合表示学习的目的是得到解耦合的

潜在因素，这种解耦合的潜在因素从观测数据中学习

得到，潜在因素的维度之间相互独立，每个维度控制

一种特征的生成，彼此之间互不影响[2-6]。解耦合表

示学习具有一定的优势：当它用于下游任务时，可以

提高预测性能，降低样本复杂度，提供可解释性[7-8]，

提高公平性，并已被确定为克服深度学习[9]中快捷学

习[10-11]的一种方法。 

解耦合一直没有一个标准的定义，每个人对解耦

合的具体定义可能都不完全相同，但其所表达的解耦

合的含义是相同的，都可以通过一个例子来解释。例
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如对于人脸数据，可能得到的解耦合的潜在因素有十

维，第一维控制肤色，第二维控制头发的长度，第三

维控制眼睛的大小；如果调整第一维，保留其他维度

不变，就可以生成同一个人脸不同肤色的图像。典型

的解耦合表示学习方法主要有三大类。第一类是基

于变分自编码器(variational autoencoder，VAE)
[12-13]，

使用特定分布的随机化向量作为输入并生成相应的

数据，不使用判别器而是使用编码器估计特定分布，

促进模型学习可分离的潜在变量表示，从而达到解耦

合的效果，但该类方法未考虑到真实世界的复杂语义

信息，一般只能应用在简单数据集进行解耦表征学

习。第二类是基于生成对抗网络(generative adversar-

ial networks，GAN)
[14-15]，通过对抗方式训练生成器

和判别器，生成器用于生成尽可能逼真的假样本，判

别器则尽可能准确地区分真假样本。该类方法能够

处理复杂场景大规模数据集以及数据流信息的解耦

合，然而生成对抗网络存在训练不稳定、模式崩溃和

梯度消失等问题。第三类是基于主成分分析(prin-

cipal components analysis，PCA)
[16-17]，利用线性投影

将高维数据映射到低维空间中并尽可能保留最大的

信息量。目前利用 PCA 算法提取特征主要应用在人

脸识别领域，在复杂的人脸识别算法中可以得到较好

的解耦合效果，而对于较为简单的数据集，使用 PCA

算法进行解耦表征学习与前面两种方法得到的结果

相差不大，反而显得有些浪费资源空间。 

通过学习这些方法观察到，VAE 的重构能力很

高但解耦合效果很差，当对 VAE 损失函数中的

KL(Kullback-Leibler divergence)项增大权重时，可以

让模型产生较好的解耦合效果。基于此，β-变分自编

码器(beta-variational autoencoder，β-VAE)
[18]在 VAE

的基础上对 VAE 损失函数中的 KL 项加以限制，这

样尽管模型重构能力有所下降，但解耦合能力有一定

程度的提高。β-VAE 中参数 β 的人为设置导致模型过

于死板，缺少灵活性，而生成对抗网络恰好可以解决

此问题。因此，本文在 β-VAE 的基础上结合 GAN，提

出基 于 生 成 对 抗 网 络 的 变 分 自 编 码 器 (beta-

variational autoencoder based on generative adversarial 

network，β-GVAE)模型，引入生成对抗网络进一步对

KL 项进行限制。这种限制可以让神经网络自主训练

学习，让 KL项中的估计分布 ( | )p z x 更接近真实分布

( )p z ，既可以学习到网络中隐含的内容，也避免了人

为对损失函数 KL 项限定的主观性，增加了模型的灵

活性。 

本文首先介绍 VAE
[12]、β-VAE

[18]以及 GAN
[14]，

其次对提出的网络框架 β-GVAE 进行详细介绍。该方

法用生成对抗网络进一步约束 β-VAE 损失函数中的

KL 项，使模型具有更好的解耦合表示。与此同时，生

成对抗网络还会优化模型的生成数据，使生成数据具

有更好的视觉效果。最后结合实验验证该生成模型

在给定参数的情况下能够增加推理模型的表示能力，

解耦合性能更好，可以有效提升图像的生成效果。 

1 背 景 

1.1 变分自编码器 

变分自编码器(VAE)是由推理模型(又称编码

器)和生成模型(又称解码器)组成，其中推理模型是

通过多层神经网络将真实数据 x 编码为一个低维隐

变量 z，生成模型是将隐变量 z 通过多层神经网络还

原映射到高维度数据空间[19]。变分自编码模型如图 1

所示，其中：白色节点 z 表示隐变量，灰色节点 x 表

示可观测量，节点之间的有向线段表示变量之间的依

赖关系； ( | )q z xϕ 与虚线部分为推理过程， ( | )p x zθ 与

实线部分为生成过程，θ 和 ϕ 为相关过程的参数；方

框表示该过程可以重复出现，例如在该模型中基于隐

变量可以重复生成数据样本，观测到 N 条数据，则该

过程重复出现了 N次[20-21]。 

 

图 1 变分自编码模型  

Fig. 1 Variational autoencoder model 

VAE 假设高维数据 x 是由低维隐变量 z 生成，其

生成模型表示形式为 

   ( ) ( ) ( ), |p x z p z p x zθ=  (1)
 

其中： ( ) ( )= ;0,p z N z I 表示隐向量先验概率分布，一

般 为 标 准多元高斯分 布 ，I 表 示 单位矩阵；

( ) ( )2| ; ,p x z N xθ θ θμ σ= I 表示条件概率分布，θ 为生成

模型神经网络参数。VAE 中的数据生成过程为：先从

先验分布 ( )p z 中采样隐向量 z，然后将 z 输入到条件

概率分布 ( )|p x zθ 中生成数据 x
[22]。 

对于上述生成模型，难以精确计算边缘概率分布

( )p x 和后验分布 ( )|p z x ，VAE 则通过引入变分推理
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模型 ( )|q z xϕ 近似后验分布 ( )|p z x ，将推理问题转化

为优化问题，其中ϕ 为推理模型中神经网络参数。对

于单样本点 x，VAE 的证据下界(ELBO)为 

   ( )ELBO ( | ) ln |
ϕ θ= −⎡ ⎤⎣ ⎦q z x

L E p x z  

      ( ) ( )( )KL | ||D q z x p zϕ  (2)
 

其中：式(2)右边第一项表示重构误差，第二项 KL散

度用来约束 VAE 的隐空间。 

此时，变分自编码模型的目标是通过随机梯度下

降算法[23]学习到最优的模型参数ϕ 和θ ，使证据下界

最大，即 

   ( )
,

, argmax ,Lθ ϕθ ϕ θ ϕ=  (3)
 

1.2 β-VAE 

β-VAE 是对变分自编码器的改进，它为原始的

VAE 目标引入了一个可调的超参数 β，β-VAE 的损失

函数为 

   ( )( | )( , ; , , ) ln |
q z x

L x z E p x z
ϕ θθ ϕ β = −⎡ ⎤⎣ ⎦   

         ( ) ( )( )KL
| ||D q z x p zϕβ  (4)

 

其中：θ 为生成模型神经网络的网络参数，ϕ 为推理

模型神经网络的网络参数，x 为观测样本，z 为隐变

量，β 为限制 KL项的超参数， ( | )q z xϕ 为 β-VAE 的编

码器部分， ( | )p x zθ 为 β-VAE 的解码器部分。 

选择良好的 β 值(通常是 β＞1)会导致更多的解

耦合的潜在表示 z。当 β＝1 时，β-VAE 模型将等同于

原来的 VAE框架。β-VAE 实际上是对原始 VAE损失

函数的第二项 ( ) ( )( )KL
| ||D q z x p zϕ 施加更强的约束，

让 ( | )q z xϕ 和标准高斯分布 ( )p z 更加接近，从而获得

解耦合的能力，并且仍然可以很好地重建样本 x。 

与此同时，较好的解耦合往往导致重建效果不

好，较好的重建效果往往导致解耦合的能力不好。因

此，鼓励解耦合所必需的更高的 β 值通常需要在 β-

VAE 重建的保真度与其潜在代码 z 的解耦合性质之

间权衡。 

1.3 生成对抗网络 

生成对抗网络(GAN)
[14]受启发于博弈论中的二

人零和博弈理论，其独特的对抗训练思想能生成高质

量的样本，具有比传统机器学习算法更加强大的特征

学习和特征表达能力。 

GAN 的网络结构由生成网络和判别网络两部分

组成，模型结构如图 2 所示。生成器 G接收随机变量

z，生成假样本数据 G(z)。生成器的目的是尽量使生

成的样本和真实样本一样。判别器 D 的输入由两部

分组成，分别是真实数据 x 和生成器生成的数据

G(z)，其输出通常是一个概率值，表示 D认定输入是

真实分布的概率，若输入来自真实数据，则输出 1，否

则输出 0。判别器的输出会反馈给 G，用于指导 G 的

训练。理想情况下 D 无法判别输入数据是来自真实

数据 x 还是生成数据 G(z)，即 D 每次的输出概率值

都为 1/2(相当于随机猜)，此时模型达到最优。在实

际应用中，生成网络和判别网络通常用深层神经网络

实现。 

 

图 2 GAN网络模型结构示意图 

Fig. 2 Structure diagram of GAN network model 

GAN 的思想来自博弈论中的二人零和博弈理

论，生成器和判别器可以看成是博弈中的两个玩家。

在模型训练的过程中，生成器和判别器会各自更新自

身的参数使损失最小，通过不断迭代优化，最终达到

纳什均衡状态[24]，此时模型达到最优。GAN 的目标

函数定义为 

   ( ) ( )
ata

~ ( )min max , log
d

G D x p x
V D G E D x= +⎡ ⎤⎣ ⎦  

     ( )( )( )~ ( ) log 1
z

z p z
E D G z⎡ ⎤−

⎣ ⎦
 (5)

 

2 基于生成对抗网络的变分自编码器 

2.1 模型结构 

β-GVAE 的网络结构图如图 3 所示，主要由两部

分组成，上半部分为 β-VAE，下半部分为 GAN 的判

别器。 

 

图 3 β-GVAE的网络结构 

Fig. 3 Network structure of β-GVAE 

  ( | )q z xϕ 为 β-GVAE 的编码器，同时相当于 GAN

中的生成器。 ( | )p x zθ 为 β-GVAE 的解码器，θ 和 ϕ
为生成模型神经网络的网络参数和推理模型神经网

络的网络参数。D 为 β-GVAE 中 GAN 部分的判别
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器，由推理模型 ( | )q z xϕ 得到的隐变量 z 作为负样本，

由 ( ) (0, )p z N I= 中采样得到的隐变量 z 作为正样本，

将正负样本一同输入到判别器 D 中，若输入来自正

样本，则输出 1，否则输出 0。 

2.2 损失函数 

β-GVAE 的损失函数是在 β-VAE 的基础上，通过

引入了 GAN约束 β-VAE 中损失函数的 KL项，促进

模型的解耦合。模型 β-GVAE 中 GAN 的损失函数表

示形式为 

   [ ]
data

~ ( )min max ( , ) log ( )= +G D x p xV D G E D x   

     ( )( )( )~ ( ) log 1⎡ ⎤−
⎣ ⎦z p z

E D G z  (6)
 

其中：G 代表生成器，其本质为模型 β-GVAE 中 β-

VAE 的编码器，D 代表判别器； ~ ( )z p z 代表从标准

正态分布 ( ) (0, )p z N I= 中采样得到的隐变量 z 作为

正样本，
data

~ ( )x p x 代表从样本数据中采样样本 x，然

后将样本 x 输入到生成器 G 中，得到生成的隐变量 z

作为负样本。在训练时，将正负样本输入到判别器 D

中，若判别器 D 的输入来自正样本，则输出 1，否则

输出 0。 

  β-GVAE 的损失函数表示形式为 

   ( ) ( )( | ), , ; , , , ln |
ϕ θθ ϕ δ β γ = −⎡ ⎤⎣ ⎦q z x

L x z E p x z   

     ( ) ( )( ) ( )( )KL
| || |ϕ ϕβ γ+D q z x p z D q z x (7)

 

其中：θ 为生成模型神经网络的网络参数，ϕ 为推理

模型神经网络的网络参数，δ 为 GAN 中判别器的神

经网络参数，x 为观测样本，z 为隐变量，β 为限制 KL

项的超参数，γ 为判别器的超参数， ( | )q z xϕ 为 β-

GVAE 的编码器部分， ( | )p x zθ 为 β-GVAE 的解码器

部分，D 为判别器。 

本文通过在 β-VAE 中引入 GAN 增强 β-VAE 中

损失函数 KL 项的约束力，促进 β-GVAE 模型的解 

耦合。 

2.3 超参数优化 

在模型的训练过程中，超参数的选择至关重要，

它可以使模型发挥更好的性能，得到最优的结果。在

训练模型 β-GVAE 的过程中，参考 β-VAE 模型[18]中

参数 β 的选择，综合考虑本文模型的超参数 β 和 γ ，

最终得到最优的超参数并进行训练。超参数的选择

见表 1。 

表 1 超参数的选择 

Tab. 1 Hyperparameter selection 

   超参数选择    
指标 

β＝2，γ＝2 β＝3，γ＝3 β＝4，γ＝1 β＝4，γ＝4 β＝4，γ＝10 β＝4，γ＝15 β＝4，γ＝20 

重构误差 228.511 236.819 242.275 244.180 230.867 243.808 243.951 

KL 散度 20.363 17.997 16.073 16.197  16.235 16.097 16.079 

注：加粗数字表示最优的超分指标值。 

由表 1 可知：当 =2 =2β γ、 时，重构误差取得最

优值，为 228.511；当 =4 =1β γ、 时，KL 散度值取得最

优值，为 16.073。由于重构误差和 KL 散度成反比，

即重构误差小时 KL 散度大，重构误差大时 KL 散度

小，因此选择 =4 =10β γ、 作为模型 β-GVAE 训练时的

超参数。此时，模型 β-GVAE 的重构误差和 KL 散度

都可以取得较好的结果。 

3 实 验 

设计对比实验，验证 β-GVAE 模型的解耦合和生

成能力。具体包括两个实验：实验 1，在 CelebA 数据

集上设计对比实验，计算模型 VAE、β-VAE 和 β-

GVAE 的重构误差和 KL 散度，进行精度对比；实验

2 ，展示 模 型 VAE 、β-VAE 和 β-GVAE 在 数 据 集

CelebA、3D Chairs 和 dSprites上的生成图像，对比模

型的解耦效果和图像生成效果。 

3.1 实验设置 

本实验是在 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU上

训练所有网络，训练数据来自 CelebA、3D Chairs 和

dSprites 数据集。CelebA 是名人人脸属性数据集，其

包含 10 177 个名人身份的 202 599张人脸图片，由香

港中文大学开放提供，广泛用于与人脸识别相关的计

算机视觉训练任务。3D Chairs 是一个三维椅子的数

据集，其中包括各式各样的椅子，关于椅子的潜在因

素有 width、size、azimuth、leg style、back height 等。

dSprites 是一个二维形状的数据集，由 6 个与地面实

况无关的潜在因素程序生成。这些因素是 dSprites 的

color、shape、scale、rotation、x 位置和 y 位置。这些潜

在的所有可能组合只出现一次，总共生成 737 280 张

图像。 

3.2 定量对比 

本实验对比了模型 VAE、β-VAE 和 β-GVAE 在

数据集 CelebA 上生成图像的重构误差和 KL 散度。
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实验中的重构误差主要体现模型生成图像的能力，重

构误差越小，生成图像效果越佳；KL 散度主要体现

模型的解耦合能力，KL 散度越小，说明解耦合能力

越好。实验结果如表 2、图 4 和图 5 所示。 

表 2 定量结果实验对比 

Tab. 2 Experimental comparison of quantiative results 

模型 重构误差 KL 散度 

VAE 227.243 24.878 

β-VAE 247.686 16.528 

β-GVAE 230.867 16.235 

注：加粗数字表示最优的超分指标值。 

 

图 4 不同模型的重构误差对比 

Fig. 4  Comparison of reconstruction errors between dif-

ferent models 

由表 2、图 4 和图 5 可知，VAE 具有最小的重构 

误差，但模型 β-GVAE 的重构误差与 VAE 相差不大，

低于 β-VAE。β-GVAE 模型不仅具有较低的重构误

差，还具有最低的 KL 散度，这说明 β-GVAE 的解耦

合能力最好。综上所述，本文模型 β-GVAE 不仅具有

更好的解耦合能力，而且生成的数据具有较好的视觉

效果，远远超过 β-VAE 模型。 

 

图 5 不同模型的 KL散度对比 

Fig. 5 Comparison of KL divergence among different 

models 

3.3 定性对比 

为了进一步展示 3 个模型 VAE、β-VAE 和 β-

GVAE 的图像生成效果和解耦合效果，对比了 3 个模

型在 CelebA、3D Chairs 和 dSprites 数据集上的生成

图像，如图 6—图 8 所示。 
 

 

          (a) VAE               (b) β-VAE               (c) β-GAVE 

图 6 不同模型在 CelebA数据集上生成图像的结果 

Fig. 6 Results of generated images on the CelebA dataset using different models 

从图 6—图 8 可以观察到模型 VAE、β-VAE 和 β-

GVAE 在 3 个数据集上的生成图像效果。由于图像较

多，在每组图像中选取两组进行解释说明，两组图像

分别用红框和绿框标记。 

  由图 6 可知：在 CelebA 数据集上，VAE 模型红

框中的生成图像有背景颜色和性别两个维度的转变，

绿框中有背景颜色、人脸角度、头发颜色 3 个维度的

转变，而 β-VAE 模型和 β-GVAE 模型红框中的生成

图像分别有人脸角度和头发颜色仅 1 个维度的转变，

绿框中都只有背景颜色和性别两个维度的转变。这表

明 β-VAE 模型和 β-GVAE 模型相比较于 VAE 有更

好的解耦合能力，且 β-GVAE 模型生成图像的质量看

起来比 β-VAE 模型的高。 

  由图 7 可知：在 dSprites 数据集上，VAE 模型红

框中的生成图像有 shape 和 scale 2 个维度的转变，但

是生成了较差的 shape，绿框中也有 shape 和 scale 2
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个维度的转变，但最后没有生成图像；β-VAE 模型的

生成图像红框中和绿框中分别有 scale 和 shape 各 1

个维度的转变，但最后会生成较差的 shape；β-GVAE

模型生成图像红框中和绿框中也同样各有 1 个维度

的转变。这表明 β-GVAE 模型解耦合能力较好，且生

成图像的质量更高。 

由图 8 可知：在 3D Chairs 数据集上，观察红框

与绿框中椅子的 size 和 rotation 两个维度的变化，可

以看出 β-GVAE 模型与 VAE 模型、β-VAE 模型具有

类似的解耦合能力，但最后生成图像的质量看起来比

VAE 模型和 β-VAE 模型的高。 

 

          (a) VAE               (b) β-VAE               (c) β-GAVE 

图 7 不同模型在 dSprites数据集上生成图像的结果 

Fig. 7 Results of generated images on the dSprites dataset using different models 

 

          (a) VAE               (b) β-VAE               (c) β-GAVE 

图 8 3D Chairs生成结果 

Fig. 8 Results of generated images on the 3D Chairs dataset using different models  

综上所述，本文所提出的 β-GVAE 模型不仅具有

更好的解耦合能力，而且生成的图像具有不错的视觉

效果，效果远远超过 VAE 模型与 β-VAE 模型。 

4 结 语 

本文在 β-VAE 模型的基础上，结合生成对抗网

络，提出了一种新的网络框架 β-GVAE，将生成对抗

网络中的生成器看作 β-VAE 模型中的编码器，判别

器作为其解码器，进而可以约束损失函数的 KL 项，

促进模型的解耦合，提高生成数据的视觉效果。在真

实数据集上的实验结果表明，本文算法与经典模型

VAE 和 β-VAE 相比，解耦合能力更强，生成图像效

果更好，模型表现更为突出。 

解耦表示学习的研究尚处在起步阶段，仍然面临

着一些挑战，未来解耦表示学习的研究应该更加着力

于对归纳偏好、无监督或者自监督学习的探索以及设

计不同模型实现的解耦程度的量化标准。 
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