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全相关约束下的变分层次自编码模型 

 
陈亚瑞，胡世凯，徐肖阳，张 奇 
(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

 

摘  要：基于深度学习的解耦表示学习可以通过数据生成的方式解耦数据内部多维度、多层次的潜在生成因素，并解

释其内在规律，提高模型对数据的自主探索能力。传统基于结构化先验的解耦模型只能实现各个层次之间的解耦，不

能实现层次内部的解耦，如变分层次自编码(variational ladder auto-encoders，VLAE)模型。本文提出全相关约束下的

变分层次自编码(variational ladder auto-encoder based on total correlation，TC-VLAE)模型，该模型以变分层次自编码模

型为基础，对多层次模型结构中的每一层都加入非结构化先验的全相关项作为正则化项，促进此层内部隐空间中各维

度之间的相互独立，使模型实现层次内部的解耦，提高整个模型的解耦表示学习能力。在模型训练时采用渐进式训练

方式优化模型训练，充分发挥多层次模型结构的优势。本文最后在常用解耦数据集 3Dshapes 数据集、3Dchairs 数据

集、CelebA 人脸数据集和 dSprites 数据集上设计对比实验，验证了 TC-VLAE 模型在解耦表示学习方面有明显的优势。
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Variable Ladder Auto-Encoder Based on Total Correlation 

CHEN Yarui，HU Shikai，XU Xiaoyang，ZHANG Qi 

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

Abstract：Decoupling presentation learning based on deep learning can decouple multi-dimensional and multi-level poten-

tial generation factors within data by means of data generation，and explain their internal rules to improve the model’s ability 

to explore data independently. However，the traditional decoupling model based on structured priori can only realize the de-

coupling between all levels，but cannot realize the decoupling within the levels，such as variational ladder auto-encoders

(VLAE). In this article，we first propose a variational ladder auto-encoder based on total correlation(TC-VLAE)，which is 

based on the variational ladder auto-encoder based on total correlation. Then，the full correlation terms of unstructured priors 

are added to each layer of the multi-level model structure as regularization terms to promote the independence of each dimen-

sion in the hidden space inside this layer，so that the model can realize the decoupling within the hierarchy and improve the

decoupling representation learning ability of the whole model. In model training，a progressive training method is adopted to 

optimize model training and give full play to the advantages of multi-level model structure. Finally，comparative tests are 

designed on the commonly used decoupling data sets 3Dshapes data set，3Dchairs data set，CelebA face data set and dSprites 

data set，and it is verified that TC-VLAE model has obvious advantages in decoupling representation learning. 

Key words：disentanglement learning；variational autoencoder；probabilistic generative model；structured prior；

unstructured prior 
 

深度学习的发展需要探索数据特征并解释其内

在规律。在深度学习领域对学习揭露数据特征内在

规律的可解释性表示的研究并不多。这种可解释性

表示可以让人们观察到原始数据的特征表示并能够

捕捉与最终任务相关的潜在(抽象或高级)生成因素，

同时忽略不合理或无用的因素。这种可解释性表示
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在机器学习算法和深度学习算法的研究中发挥着重

要作用[1]。这种表示不仅对监督学习和强化学习等标

准下游任务有用，而且对那些人类擅长而机器不擅长

的任务也有非常大的帮助，比如迁移学习和零样本学

习等[2]。 

解耦表示学习是深度学习领域中学习数据特征

的可解释性表示的探索研究。假设数据由多个维度

且数量固定的独立生成因子生成，其中一个维度的变

化只对应一个数据的变化[3]。解耦表示学习旨在按照

人类能够理解的方式从真实数据中对具有明确物理

含义的生成因子(如类别、位置、外观、纹理等)进行

解耦，并给出其对应的独立表示。解耦表示学习不仅

在探索数据的可解释性方面存在显著优势，而且应用

场景广阔，比如图像编辑、图像生成和 3D 建模等。

解耦表示学习逐渐成为深度学习领域的重要研究方

向并引起国内外众多学者的广泛关注[4]。 

早期的解耦表示学习研究可以追溯到独立成分

分析(independent component algorithm，ICA)。该方

法假设信号是由多种独立成分线性叠加而成，线性解

耦方法的应用范围和深度都极为有限[4]。随着深度学

习研究的不断深入，基于神经网络的深度生成模型在

数据(尤其是图像)解耦表示学习方面显示出巨大的

前景，比如在推荐领域中的挖掘用户多样偏好。在解

耦表示学习的发展初期，研究者们大多以监督学习或

者半监督学习的方式在带有标签或者少量标签的数

据集上进行解耦表示学习的研究。由于数据量的不

断扩大导致人工标注的成本不断增加，同时人工标签

还存在可能与实际数据不一致或遗漏人类难以识别

的因素等缺点，因此研究者们越来越注重以无监督的

方式进行解耦表示学习的研究。 

随着相关研究的不断深入，越来越多无监督方式

的解耦表示学习算法被提出，其中两种主流的研究思

路是以生成对抗网络(generative adversarial nets，

GAN)
[5]和变分自编码(variational auto-encoder，VAE)

模型[6]作为基础进行解耦研究。基于 GAN 的解耦表

示学习模型有信息最大化生成对抗网络(information 

maximizing generative adversarial nets，Info-GAN)和

信息蒸馏生成对抗网络(information-distillation gen-

erative adversarial network，ID-GAN)。GAN 模型只

注重数据生成过程而缺乏推理过程，并且还存在模型

坍塌的问题，这些都妨碍了 GAN 模型在解耦表示学

习领域的发展。VAE 模型有完整的推理过程和生成

过程，这为解耦表示学习的研究打下了良好的基础。 

Higgins 等[9]在 2017年提出了 β-VAE 模型，它是

在 VAE 模型损失函数的 KL 项上添加一个额外的并

且大于 1 的超参数 β，这可以使模型学习到具有统计

独立性的隐变量，从而使模型具有一定的解耦表示学

习能力。但是，大于 1 的超参数 β 会降低重构误差的

权重，导致模型重建数据的能力较差，即生成图片的

质量较低。Burgess 等[10]通过在训练过程中逐渐增加

隐变量的信息容量，解决了 β-VAE 模型不能很好地

平衡重建数据质量和解耦表示学习能力的问题。

Chen 等[11]提出了 β-TCVAE(β-total correlation vari-

ational auto-encoder)模型，它将 VAE 模型的 KL项分

解为 3 项，其中的全相关项(total correlation，TC)是

模型解耦能力大小的关键。β-TCVAE 模型通过一个

大于 1 的超参数 β 加大 TC项在模型训练中的权重，

使模型的解耦表示学习能力得到大幅度提高。在计

算 TC 项时，β-TCVAE 模型基于重要性采样的思想

对批量样本进行加权采样，这种方式具有简单、高效

且模型训练稳定的优点。 

Kim 等[2]提出的 Factor-VAE 模型将 VAE 模型损

失函数的 KL 项分解为两项，分别为数据与隐变量之

间的互信息、隐变量的聚合后验分布和先验分布之间

的 KL 散度。本课题组认为加重第二项的权重可以显

著提升模型的解耦表示学习能力，但不同的是本研究

并没有直接加重第二项的权重，而是在 VAE 模型损

失函数不变的情况下，加入一项 TC 项作为约束隐变

量的正则化项，这同样可以促使隐空间中各维度之间

互相独立，从而激励模型学习更好地解耦表示学习能

力。这类通过探索隐空间进行解耦表示学习研究的

模型可以总结为基于非结构化先验的解耦表示学习

模型。 

对于解耦表示学习，Montero 等[12]提出了不同的

思路，他们认为设计由人类认知过程启发的高度显示

结构化的网络模型对解耦表示学习进行研究尤为重

要。通过现实世界中许多自然数据本身所特有的成

分分层特性，设计搭建了层次深度梯形网络模型，通

过组合较低层的语义特征获得较高层的语义特征表

示[4]，这可以总结为基于结构先验的解耦表示学习模

型。典型的模型有 Sønderby 等[13]将层次深度梯形网

络与变分自编码器结合，提出了层次变分自编码

(ladder variational auto-encoders，LVAE)模型。与传统

VAE 模型不同，LVAE 模型提出推理与生成模型共享

自顶向下的依赖结构，使模型的推理过程只用简单的

先验分布，将优化过程变得更加容易。 
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LVAE 建立的层次网络结构有局限性：如果这些

模型可以训练为最优，那么第一层的信息就足以重建

数据分布，而第一层之上的层可以忽略。Zhao 等[14]

提 出 变 分 层 次 自 编 码 (variational ladder auto-

encoders，VLAE)模型。该模型将不同层次的隐变量

与具有不同表达能力(深度)的网络连接，鼓励模型在

顶部放置高层次、抽象的特征(如身份特征等)，在底

部放置低层次、简单的特征(如边缘特征等)。这种模

型设计使得越高层、越抽象的特征需要越复杂的网络

捕获，在不需要特定先验知识的情况下，能够学习高

度可解释的、解耦的层次特征[4]。 

本文在基于 VLAE 模型框架下提出了全相关约

束下 的 变 分层次自编码 (variational ladder auto-

encoder based on total correlation，TC-VLAE)模型，该

模型融合了基于非结构先验和结构先验两种方法。

TC-VLAE 模型基于层次化的变分自编码模型，层次

化的网络模型可以实现层次之间的解耦。在每一层

的隐空间中都加入非结构先验的 TC 项作为正则化

项，TC 项可以促进每一层隐空间中各个维度的隐变

量之间相互独立，从而实现单个层内部的解耦。TC-

VLAE 模型同时实现了层级之间和层级内部的解耦。

TC-VLAE 模型在训练时使用渐进式的训练算法训练

模型，如 Karras 等[15]和 Wang 等[16]的工作。渐进式的

训练算法通过分步训练，将多层隐变量逐步加入模型

训练中，充分发挥层次化模型的优势，有利于模型的

稳定训练。同时，使用随机梯度下降算法求解模型参

数。为了验证模型的有效性，分别在 3Dshapes 数据

集、3Dchairs 数据集、CelebA 数据集和 dSprites 数据

集上设计实验，验证 TC-VLAE 模型具有更好的解耦

表示学习能力。 

1 变分层次自编码模型 

变分层次自编码模型(VLAE)是在变分自编码

模型的基础上引入层次化结构先验，将隐变量分解到

不同层次上，利用层次结构进行解耦表示学习。 

VLAE 将 隐 变 量 z 分 解 为 L 部 分 =z  

1 2
{ , , , }�

L
z z z ，每部分隐变量构成模型的一层，其具

体网络结构如图 1 所示。图 1 是一个有 L 层隐变量

的 VLAE 模型的网络架构，其中 x 代表可观测数据，

z 表示隐变量，菱形表示确定性的节点，
l
h 和 �

l
z 分别

表示相应层深度神经网络的确定性输出。 

模型的推理过程为 

   
1

( )
l l l

g −=h h  (1)
 

   ~ ( ( ), ( ))μ σ
l l l l l

N h hz  (2)
 

其中： 1, ,l L= � ，表示 VLAE 模型的隐变量层次，

l
g 、

l
μ 、

l
σ 表示每层所用的神经网络，令

0
≡h x 。 

模型的生成过程为 

   ( )=�
L L L

fz z  (3)
 

   
1

([ ; ( )])+=� �
l l l l l

u vz z z  (4)
 

其中：
L
f 作为解码器是参数化的神经网络，[；]表示

两个向量的连接，
l
v 、

l
u 表示神经网络。 

 

图 1 VLAE网络结构 

Fig. 1 VLAE network structure 

模型的推理过程：模型的输入数据 x通过神经网

络
1
g 得到

1
h ，如式(1)所示。

1
h 一方面向左通过神经

网络
1

μ 、
1

σ 得到第 1 层的隐变量
1

z ，如式(2)所示；

另一方面向上通过神经网络
2

g 得到
2
h 。在第 2 层

2
h

执行与第 1 层相同的操作，得到第 2 层的隐变量
2

z

和
3
h 。以此类推直到第 L 层，得到 L 层的隐变量

1 2
, , ,�

L
z z z 。 

模型的生成过程：从网络结构的最顶层第 L 层

开始，首先是第 L 层的隐变量
L

z 经过采样等操作再

通过神经网络
L
f 得到 �

L
z ，如式(3)所示。第 L-1 层的

隐变量
1−Lz 也经过采样等操作再通过神经网络

1L
v − ，

得到的结果
1 1
( )− −L L

v z 与 �

L
z 相连接并再次通过神经网

络
1L

u − 得到
1−Lz ，如式(4)所示，直到求出

1
�z 。此时的

1
�z 就相当于 VAE 中的隐变量，对其进行采样、重参

数化等操作即可重构图像数据 x。VLAE 模型在训练

时使用传统VAE 模型的损失函数。 

2 本文模型 

TC-VLAE 模型在变分层次自编码模型基础上，

通过在每层隐变量增加 TC 正则化先验约束，促使每

一层的隐变量都具有解耦表示学习能力，然后通过网

络结构将所有隐变量的解耦表示学习能力叠加。同

时，采用渐进式方式进行模型训练，提升整个模型的
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解耦效果。 

2.1 模型结构 

TC-VLAE 模型以多层次的变分层次自编码模型

的网络结构为基础，并在每一层的隐变量中引入 TC

正则化先验约束。令 D∈x R 表示观测向量， M∈z R 表

示低维连续隐向量。假设图像数据 x 是由隐变量 z

生成，采用具有 L 层的多层次网络结构将隐变量分

为 L 层，即
1 2

{ , , , }= �

L
z z z z ，�

l
z 是经神经网络得到的

确定性的节点， 1,2, ,l L= � 。模型定义为 

   
1

1

( , ) ( | ) ( )
=

= ∏�

L

l

l

p p Px xz z z  (5)

即 

   

1 1 2 1

2 2 3 2

-1 1 1

( , )

( , )

( , )

( )

=
=

=
=

� �

� �

�

� �

�

L L L L

L L L

f

f

f

f

z z z

z z z

z z z

z z

- -

 

其中： ( ) ( ;0, )=
l l

p N Iz z 表示隐变量的先验概率分布，

1,2, ,l L= � ，I 表示单位矩阵，
1 2
, , ,

L
f f f� 为神经网

络； 2

1
( | ) ( ; , )μ σ=�p Nx x Iz 表示条件概率分布。 

图像数据通过较少的卷积神经网络得到的隐变

量只包含比较低层次的粗粒度特征信息，比如图片的

背景、物体的大小等特征信息。图像数据通过较多的

卷积神经网络得到的隐变量包含较高层次的细粒度

特征信息，比如物体的颜色、形状和纹理等特征信

息。VLAE 模型的多层次网络结构可以在不同层次捕

捉不同的数据特征信息。 

在此模型中每一层的隐变量都引入一个 TC 项

作为约束项[11]，促使模型具有更好的解耦表示学习

能力。TC项为 

   KL[ ( ) || ( )]∏ i

i

q qz z  (6)
 

其中： ( )q z 是聚合后验，也就是隐空间；i 是隐空间中

隐变量的维度。KL 散度代表了两个分布之间的距

离，上式的 TC 项越小，聚合后验分布与隐空间中各

维隐变量分布乘积之间的距离就越小，两个分布就越

相似，隐空间中各维隐变量之间就越独立，模型就具

有了更强的解耦表示学习能力。 

完整模型网络架构如图 2所示，其中 x 为可观测

数 据 ，
1 2
, , ,

L
�h h h 和

1 2
, , ,� � ��

L
z z z 为 确 定 性 的节点，

1 2
, , ,�

L
z z z 为隐变量；红色虚线框是 TC 项，梯形框

是神经网络。 

在模型推理过程中，数据 x 经过卷积神经网络得

到
1
h ，

1
h 向下通过神经网络得到隐变量

1
z ；

1
h 再向右

经过卷积神经网络得到
2
h ，

2
h 再通过神经网络计算

得到
2

z ；以此类推到第 L层。不同层次的隐变量包含

了不同层次的数据信息，较低的层次包含了粗粒度的

数据特征信息，较高的层次包含了细粒度的数据特征

信息。 

 

图 2 TC-VLAE网络结构 

Fig. 2 TC-VLAE network structure 

在模型生成过程中，第 L 层的隐变量通过神经

网络得到 �

L
z ，第 L-1 层的隐变量通过神经网络得到

的结果与 �

L
z 连接并再次通过神经网络得到

1−�

L
z ，以

此类推得到
1
�z ，再经过重参数化等操作生成数据 x。 

这样生成过程中每一层的隐变量会直接影响下

一层 �z 的生成，而直接参与图片重构的最底层
1
�z 会包

含所有隐变量的信息，这使所有层的隐变量都会影响

最终模型的生成结果。在多层次的网络模型中，只有

最底层的
1
�z 直接参与数据重构，而每一层的隐变量

l
z 只参与生成本层的 �z 。 

本文在 L 层隐变量中的每一层都引入 TC 项作

为正则化项(如图 2 中红色虚线框所示)约束隐变

量。这使每一个层次的隐变量都具有一定的解耦表

示学习能力，低层次的隐变量具有解耦粗粒度特征的

能力，高层次的隐变量具有解耦细粒度特征的能力，

再通过模型的生成过程将所有隐变量的信息包含在

一起，生成新的数据，最终使模型既能够解耦粗粒度

特征，又能够解耦细粒度特征。 

2.2 模型损失函数 

为了避免直接修改传统模型损失函数对模型生

成质量的影响，本文在保持传统模型损失函数不变的

基础上在每一层隐变量中都加入一个带有超参数的

TC 项作为正则化项，用来约束此层的隐变量，模型

有几层就加几个。这样既可以使模型具有解耦表示

学习能力，又不影响模型的重构质量。模型的损失函

数包括： 

模型的重构误差
re

L ，为 
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所有层的隐变量的 TC 项和控制其权重的超参

数积的和 regularL ，为 

   regular KL

1

= ( ) || ( )β
=

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠
∑ ∏ j

L

l l l

l j

L D q qz z  (9)

 

其 中： j 是每层隐变 量 的 维 度 ，
1 2
, , ,β β β�

L
是超  

参数。 

TC-VLAE 模型损失函数为 

   re KL regular= − −L L L L  (10)
 

在本文模型训练时引入一种渐进式的训练方式，

渐进式的训练方式将整个模型训练分为 L 步，即模

型结构有几层隐变量训练就分为几步，每一步都是一

个完整的模型训练过程，训练结束后得到模型参数。

渐进式的训练方式如图 3所示。 

 

图 3 渐进式的训练方式 

Fig. 3 Progressive training style 

第 1 步，训练时随机初始化参数，在训练过程中

只使用第 L 层的隐变量训练模型，第 1 层到第 L-1

层的隐变量不参加模型训练，训练完成后得到模型参

数，缺少的参数使用随机数或 0 代替。第 2 步，训练

时将第 1步的结果作为本步的初始参数开始训练，训

练时使用第 L层与第 L-1层的隐变量训练模型，第 1

层到第 L-2 层的隐变量不参加模型训练，训练完成

后得到本步的模型参数，缺少的参数使用随机数或 0

代替。第 3 步，训练时将第 2 步的结果作为本步的初

始参数开始训练，训练时使用第 L 层、第 L-1 层和第

L-2 层的隐变量，其他层的隐变量不参加训练。以此

类推，直到最后一步所有的隐变量都参加模型训练并

完成模型训练。 

关于模型优化求解，首先对含有期望的损失函数

使用蒙特卡洛采样和重参数化策略估计，然后再使用

随机梯度下降的方法进行参数更新。 

3 实 验 

针对常见的解耦数据集设计对比实验，证明 TC-

VLAE 模型与 TC-VAE 模型、VLAE 模型相比具有更

强的解耦表示学习能力。具体包括 3 个实验：在

3Dshapes 数据集上比较 3 个模型 TC-VLAE、TC-

VAE 和 VLAE 的解耦表示学习能力，在 3Dchairs 数

据集和 CelebA 人脸数据集上验证 TC-VLAE 模型与

单独基于非结构化先验模型在解耦表示学习方面的

优势，在 dSprites 数据集上验证 TC-VLAE 模型与单独

基于结构化先验模型在解耦表示学习方面的优势。最

后，通过互信息差(mutual information gap，MIG)定量

衡量模型在数据集上的解耦表示学习能力。 

3.1 数据集 

实验使用当下常见的用于评估模型解耦表示学

习能力的数据集 3Dshapes 数据集[17]、3Dchairs 数据

集[18]、CelebA 人脸数据集[19]和 dSprites 数据集[9]。 

3Dshapes 数据集[18]是由 6 个真实独立的潜在因

素生成的三维形状数据集，该数据集中的潜在因素有

地板颜色、墙壁颜色、物体颜色、物体尺寸、物体形状

和物体角度。该数据集由 480 000 张大小为(64，64，

3)的 RGB 图像组成。数据集可视化如图 4所示。 

3Dchairs 数据集[19]由 1 000 个不同的 3D椅子模

型的渲染图像组成，是解耦表示学习研究中经常用到

的数据集。数据集可视化如图 5所示。 

CelebA 人脸数据集[20]是香港中文大学开源的一

个数据集，它包含了 10 177 个名人身份的 202 599张

大小为(64，64，3)的 RGB 图像。数据集可视化如图

6所示。 
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图 4 3Dshapes数据集可视化 

Fig. 4 Visualization of 3Dshapes datasets 

 

图 5 3Dchairs数据集可视化 

Fig. 5 Visualization of 3Dchairs datasets 

 

图 6 CelebA数据集可视化 

Fig. 6 Visualization of CelebA datasets 

dSprites 数据集[9]是一个二维形状数据集，由 5

个真实独立的潜在因素生成。这些因素包括精灵的

形状、比例、旋转和物体的横向、纵向的位置。数据集

共有 737 280 张大小为(64，64)的图像。数据集可视

化如图 7所示。 

 

图 7 dSprites数据集可视化 

Fig. 7 Visualization of dSprites datasets 

3.2 在 3Dshapes数据集上的比较 

TC-VLAE 模型在 3Dshapes 数据集的实验设置

为：推理模型和生成模型均采用卷积神经网络，训练

迭代次数为 15，批大小为 100，模型的神经网络架构

为 3 层，每层隐空间维度为 3，训练中的超参数

(8,8,8)β = ，模型训练过程中使用 Adam 优化训练，

学习率为 0.000 1。实验结果如图 8所示。 

 

图 8 TC-VLAE 模型在 3Dshapes 数据集上解耦生成效果

Fig. 8 Disentanglement generation effect of TC-VLAE 

model on the 3Dshapes datasets 

TC-VAE 模型[20]在 3Dshapes 数据集的实验设置

为：推理模型和生成模型均采用卷积神经网络，训练

迭代次数为 15，批大小为 100，隐空间维度为 9，训练

中的超参数 8β = ，模型训练过程中使用 Adam 优化

训练，学习率为 0.000 1。实验结果如图 9所示。 
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图 9  TC-VAE模型在 3Dshapes数据集上解耦生成效果

Fig. 9  Disentanglement generation effect of TC-VAE

model on the 3Dshapes datasets 

VLAE 模型[21]在 3Dshapes 数据集的实验设置

为：推理模型和生成模型均采用卷积神经网络，训练

迭代次数为 15，批大小为 100，模型的神经网络架构

为 3 层，每层隐空间维度为 3，训练中的超参数

(8,8,8)β = ，模型训练过程中使用 Adam 优化训练，

学习率为 0.000 1。实验结果如图 10所示。 

 

图 10  VLAE模型在 3Dshapes数据集上解耦生成效果 

Fig. 10  Disentanglement generation effect of VLAE

model on the 3Dshapes datasets 

如图 8 所示，TC-VLAE 模型解耦生成效果自下

而上分别为：
1

z —
3

z 对应第 1 层隐变量，这一层模型

重构生成的图像并没有完全解耦，每一维度至少都有

2 个数据特征在变化，比如第 1 维度地板的颜色和物

体的形状同时在变；
4

z —
6

z 对应第 2层隐变量，这一

层模型学习到比较低级层次的数据特征，实现了粗粒

度解耦，比如第 4 维度学习到物体的尺寸逐渐由大变

小，而其他的特征则相对不变，第 5 维和第 6 维分别

学到物体朝向的角度和物体形状；
7

z —
9

z 对应第 3

层隐变量，这一层模型学习到高层次的数据特征，实

现了细粒度的解耦，第 3层的 3 个维度分别学习到物

体的颜色、地板的颜色和背景的颜色。图 9 中 TC-

VAE 模型在 3Dshapes 数据集上没有学习到有用的特

征信息。图 10 中 VLAE 模型在
7

z —
9

z 学习到有用

的特征信息。 

上述实验结果表明，基于结构化先验的 TC-

VLAE 模型和 VLAE 模型在 3Dshapes 数据集上具有

一定的解耦表示学习能力。这代表多层次的网络结

构在形状规则的数据集(比如 3Dshapes 数据集)上有

较强的解耦表示学习能力。TC-VLAE 模型在多层次

的网络结构的基础上引入了基于非结构化的 TC 项，

所以比 VLAE 模型能够学习到更多有用的特征信

息，具有更强的解耦表示学习能力。 

3.3 TC-VLAE 模型与基于非结构化先验模型 TC-

VAE的比较 

3.3.1 在 3Dchairs 数据集上的比较 

TC-VLAE 模型在 3Dchairs 数据集的实验设置

为：推理模型和生成模型均采用卷积神经网络，训练

迭代次数为 15，批大小为 100，模型的神经网络架构

为 3 层，每层隐空间维度为 3，训练中的超参数

(8,8,8)β = ，模型训练过程中使用 Adam 优化训练，

学习率为 0.000 1。 

TC-VAE 模型在 3Dchairs 数据集的实验设置为：

推理模型和生成模型均采用卷积神经网络，训练迭代

次数为 15，批大小为 100，模型隐空间维度为 9，训练

中的超参数 8β = ，模型训练过程中使用 Adam 优化

训练，学习率为 0.000 1。 

实验结果如图 11所示。 

 

     (a) TC-VLAE 模型             (b) TC-VAE 模型 

图 11 在 3Dchairs数据集上解耦生成效果 

Fig. 11 Disentanglement generation effect on the 3Dchairs

datasets 

在图 11(a)中，
1

z —
3

z 对应第 1 层隐变量，这一
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层解耦效果并不明显，更多的是没有发生变化；
4

z —

6
z 对应第 2 层隐变量，这一层模型学习到一些数据

特征，比如第 4 维学习到椅子的类型，第 5 维学习到

椅子脚的类型，虽然第 6 维依旧学习到的是椅子的类

型，但是该维度椅子类型的变化与第 4 维学习到的椅

子类型并不相同；
7

z —
9

z 对应第 3层隐变量，这一层

学习到更加复杂的数据特征，第 7 维和第 8 维都学习

到椅子朝向的角度，但两者又有所区别，并不完全相

同，第 9 维学习到椅子的尺寸。 

在图 11(b)中 TC-VAE 模型的实验结果有 9 个

维度，但并不是每个维度都学习到有意义的数据特征

变化。虽然实验结果表示该模型在 3Dchairs 数据上

能够学习到椅子朝向的方向(第 9 维)、椅子的类型

(第 8 维)和椅子脚的类型(第 6 维)等多个数据特征，

但是通过两图的对比可以看出，在 3Dchairs 数据集

上，TC-VLAE 模型不仅比 TC-VAE 模型生成图片的

质量高，而且能够学习到更加丰富且有意义的数据特

征，具有更好的解耦表示学习能力。 

3.3.3 在 CelebA 人脸数据集上的比较 

TC-VLAE 模型在 CelebA 人脸数据集的实验设

置为：推理模型和生成模型均采用卷积神经网络，训

练迭代次数为 10，批大小为 128，模型的神经网络架

构为 4 层，每层隐空间维度为 7，训练中的超参数

(5,5,5,5)β = ，模型训练过程中使用 Adam 优化训练，

学习率为 0.000 1。 

TC-VAE 模型在 CelebA 人脸数据集的实验设置

为：推理模型和生成模型均采用卷积神经网络，训练

迭代次数为 10，批大小为 128，模型的隐空间维度为

28，训练中的超参数 5β = ，模型训练过程中使用

Adam 优化训练，学习率为 0.000 1。 

实验结果如图 12 所示。本文模型在 CelebA 人

脸数据集上的实验结果表明：模型在第 1层没有学习

到有意义的数据特征，在第 2层学习到人微笑的特征

变化，在第 3 层学习到人的性别(第 4 行，自上而

下)、人的发型(第 3 行)以及人脸朝向的角度变化(第

1 行和第 2 行)，在第 4 层从上到下分别学习到头发

的颜色、人脸的颜色和图片背景的颜色。对比本文模

型与 TC-VAE 模型的实验结果可以发现，虽然 TC-

VAE 模型也能够学习到人脸朝向的角度、背景颜色和

人的性别等数据特征，但本文模型不仅生成的图像质

量好，而且能够学习到更丰富、更细腻的数据特征。 

上述实验结果表明，将结构化先验与非结构化先

验相结合的 TC-VLAE 模型在 3Dchairs 数据集和

CelebA 数据集上的解耦效果比单独基于非结构化先

验的 TC-VAE 模型更好。 

 

    (a) TC-VLAE 模型            (b) TC-VAE 模型 

图 12 在 CelebA数据集上解耦生成效果 

Fig. 12 Disentanglement generation effect on the CelebA

datasets 

3.4 TC-VLAE 模型与基于结构化先验模型 VLAE

的比较 

TC-VLAE 模型在 dSprite 数据集的实验设置为：

推理模型和生成模型均采用卷积神经网络，训练迭代

次数为 10，批大小为 128，模型的神经网络架构为 3

层，每层隐空间维 度 为 2 ，训练中 的超参数

(5,5,5)β = ，模型训练过程中使用 Adam 优化训练，

学习率为 0.000 1。 

VLAE 模型在 dSprite 数据集的实验设置为：推

理模型和生成模型均采用卷积神经网络，训练迭代次

数为 10，批大小为 128，模型的神经网络架构为 3

层，每层隐空间维 度 为 2 ，训练中 的超参数

(5,5,5)β = ，模型训练过程中使用 Adam 优化训练，

学习率为 0.000 1。 

实验结果如图 13所示。 

 

    (a) TC-VLAE 模型              (b) VLAE 模型 

图 13 dSprite在数据集上解耦生成效果 

Fig. 13 Disentanglement generation effect on the dSprite

datasets 

在图 13 中，自下而上分为 3 层，
1

z —
2

z 对应第
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1层隐变量，
3

z —
4

z 对应第 2层隐变量，
5

z —
6

z 对应

第 3 层隐变量。结果表明：本文模型能够在第 1 层学

习到物体的方向，在第 2层学习到物体的类型和物体

的大小，在第 3 层学习到物体的位置移动。图 13(b)

显示 VLAE 模型在此数据集上并没有明显的解耦表

示学习能力。 

上述实验结果表明，将结构化先验与非结构化先

验相结合的 TC-VLAE 模型在 dSprite 数据集上的解耦

效果要比单独基于结构化先验的 VLAE 模型更好。 

3.5 定量的解耦评估指标 

互信息差是一种可以定量衡量无监督模型的解

耦表示学习能力的度量方式[11]，它是 0～1 之间的一

个数，数值越大表示模型解耦表示学习能力越强。理

论上一个无监督模型的解耦表示学习能力不会到 1。

在解耦表示学习领域中，模型的解耦评估指标一直是

一个重要的研究方向，许多研究者都提出了自己的解

耦评估指标，比如 Kim 等[2]的工作，互信息差是其中

使用较为广泛的一个。  

将本文模型 TC-VLAE 和 TC-VAE 模型、VLAE

模型在 3Dshapes 数据集、3Dchairs 数据集、CelebA

人脸数据集和 dSprites 数据集上的互信息差进行汇

总，结果见表 1。 

表 1 各个模型在各个数据集上的互信息差 

Tab. 1  Mutual information gap of each model on the

datasets 

 

互信息差 
模型 

3Dshapes 3Dchairs CelebA dSprite

TC-VAE 0.45 0.47 0.41 0.52 

VLAE 0.39 0.26 0.19 0.21 

TC-VLAE 0.79 0.65 0.59 0.68 

 

TC-VLAE 模型比任何一个单思路的模型都具有

更大的互信息差，说明 TC-VLAE 模型具有更强的解

耦表示学习能力。 

4 结 语 

本文提出了 TC-VLAE 模型。TC-VLAE 模型是

基于层次化的变分自编码模型，使模型实现不同层级

间的特征解耦。在多层次模型结构中的每一层隐空

间中都加入 TC 项作为正则化项，使模型实现各层级

隐空间内部的特征解耦。训练时使用渐进式的训练

方式充分发挥层次化网络模型的优势，同时使用蒙特

卡洛法采样、重参数化策略以及随机梯度下降算法求

解优化问题。本文在 4 个常用解耦数据集上进行对

比实验，结果表明：将层次化结构与 TC 先验相结合

的 TC-VLAE 模型的解耦表示学习能力比单一的层

次化结构模型和只有 TC 先验的非结构化模型都更

优异。 
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