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摘要 解耦表征学习 (Disentangled Representation Learning) 旨在学习一种模型, 使其能够识别并分离观测
数据中隐藏的潜在因素, 并以表征形式加以刻画. 将潜在变化因素分解为具有语义意义的变量, 有助于学习可
解释的数据表征, 从而模拟人类在观察对象或关系时形成有意义理解的过程. 作为一种通用的学习策略, 解耦
表征学习已在多个领域展现出其强大的能力, 能够有效提升模型的可解释性、可控性、鲁棒性以及泛化能力,
广泛应用于计算机视觉、自然语言处理和数据挖掘等场景. 本文从多个角度对解耦表征学习进行了系统的综
述, 包括其研究动机、定义、方法论、评估体系、应用场景以及模型设计等方面. 我们首先介绍了两个广为认
可的定义, 即直观定义与群论定义, 用于刻画解耦表征学习的核心概念. 随后, 我们从模型类型、表征结构、监
督信号以及独立性假设四个维度, 将现有的解耦表征学习方法进行了系统的分类与分析. 此外, 我们探讨了解
耦表征学习的应用和在不同场景的模型设计原则, 以便在实际任务中发挥更优的性能. 最后, 本文指出了当前
解耦表征学习研究所面临的主要挑战, 并提出了值得未来深入研究的潜在方向. 我们相信, 本研究可为推动解
耦表征学习领域的发展与创新提供有益的参考与启示.
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1 引言

当人类观察一个物体时, 我们通常会基于已有的先验知识, 试图理解该物体的各种属性 (例如形状、大小、
颜色等). 然而, 现有的端到端黑箱式深度学习模型往往采用“捷径”策略——直接通过学习物体的表征来拟合
数据分布与判别准则 [1], 而未能像人类一样具备提取潜在属性并进行概念化泛化的能力. 为弥补这一差距, 一
种重要的表征学习范式——“解耦表征学习”被提出 [2], 并迅速引起了研究界的广泛关注.
解耦表征学习是一种学习范式, 其目标是设计机器学习模型, 使其能够获得能够识别并分离观测数据中隐

藏潜在因素的表征. 解耦表征学习有助于学习具有语义意义的、可解释的观测数据表征. 已有研究 [2, 3] 表明,
解耦表征学习具备以类似人类的方式理解世界的潜力——这种理解体现在将现实世界观测中的语义信息分解
为相互独立的因素. 在表征空间中实现的解耦, 有助于模型学习具有可解释语义的独立因素, 能够在以下三个
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方面在多个机器学习任务中展现出显著优势:i) 可解释性: 解耦表征学习能够学习与潜在生成因素一致的、具
有明确语义意义且相互独立的表征; ii) 泛化性: 通过将任务相关的表征从原始耦合输入中分离出来, 解耦表征
学习能够显著提升模型的泛化能力; iii) 可控性: 通过在潜空间中操作已学习到的解耦表征, 解耦表征学习能够
实现可控的生成.

图 1 在 Shape3D [4] 场景中. 右侧六个矩形表示 Shape3D 数据集中的六个相互独立的变化因素. 理想情况下. 解耦表示学习模型应当能够在潜在表示
空间中. 使用相互独立的潜变量来编码这些不同的变化因素.
In the Shape3D [4] scene, the six rectangles on the right represent the six independent factors of variation in the Shape3D dataset. Ideally, a
disentangled representation learning model is expected to encode these distinct factors of variation using mutually independent latent variables
within the latent representation space.

由此, 一个自然的问题出现了: 解耦表征究竟应当学习什么? 答案可追溯至 Bengio 等人 [2] 提出的“解耦
表征”概念, 其核心在于变化因素. 如图 1 所示, Shape3D 数据集 [4] 是解耦表征学习研究中常用的基准数据
集, 包含六种独立的变化因素: 物体大小、物体形状、物体颜色、墙壁颜色、地板颜色以及视角. 解耦表征学习
的目标在于将这些因素相互分离, 并将其编码为表征空间中独立且互不干扰的潜变量. 在这种情况下, 控制物
体形状的潜变量只会随形状变化而变化, 而在其他因素变化时保持不变. 类似地, 控制其他属性的潜变量亦各
自独立, 仅与对应因素的变化相关.
通过理论分析与实证研究, 解耦表征学习在以下三个方面展现出了显著优势:i) 不变性: 解耦表征中的每个

元素对于外部语义的变化具有不变性 [5∼8];ii) 完整性: 所有解耦表征均能够分别对应真实语义, 并具备生成已
观测、未观测, 甚至反事实样本的能力 [9∼12]; iii) 泛化性: 所学习的表征是内在且稳健的, 不会捕获混淆或有
偏语义, 因此能够在下游任务中表现出良好的泛化能力 [13∼15].
在上述动机与需求的推动下, 研究者围绕解耦表征学习的方法、应用和模型设计开展了大量工作. 当前最

典型的解耦表征学习方法多基于生成模型 [6,9,16,17],这些方法最初在学习视觉图像的可解释表征方面显示出
巨大潜力. 此外, 基于因果推理 [14] 和群论 [18] 的方法也在解耦表征学习研究中得到广泛采用. 解耦表征学习
架构设计的核心思想在于:在优化固有任务目标 (如生成或判别目标)的同时,鼓励潜在因素学习到相互解耦的
表征. 凭借其在捕获可解释性、可控性与鲁棒性表征方面的显著能力, 解耦表征学习已被广泛应用于多个领域,
包括计算机视觉 [8, 19∼22]、自然语言处理 [23∼25]、推荐系统 [26∼29] 以及图学习 [29, 30] 等, 从而显著提升
了多种下游任务的性能.
本文的主要贡献如下: 我们首次从理论、方法、评估、应用及模型设计等多个角度, 对解耦表征学习进行

了系统而全面的综述. 具体而言:
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• 在第 2 节中, 我们介绍了解耦表征学习的定义;
• 第 3 节对现有解耦表征学习方法进行了全面回顾与分类;
• 第 4 节讨论了解耦表征学习实现中的常用评估指标;
• 第 5 节介绍了解耦表征学习在各类下游任务中的应用;
• 第 6 节基于不同任务需求, 探讨了合适的解耦表征学习模型设计策略;
• 最后, 第 7 节总结了当前解耦表征学习研究中存在的开放性问题与未来发展方向.
与我们研究最为相关的工作是 Liu 等人 [31] 的综述, 但其仅聚焦于图像领域及医学影像应用. 相比之下,

本文从更为通用的视角出发, 对解耦表征学习的定义、分类体系、应用范围及模型设计方案进行了全方位的总
结与讨论.

2 解耦表征学习的定义

直观定义. Bengio 等人 [2] 提出了解耦表征学习的一个直观定义:
定义 1 解耦表征应能够区分数据中不同、独立且信息丰富的变化因素. 单个潜变量应当对某一变化因素

的变化保持敏感, 同时在其他因素发生变化时保持相对不变.
该定义同时指出, 潜在变量在统计意义上应当相互独立. 遵循这一思路, 早期的解耦表征学习方法可追溯

至独立成分分析和主成分分析. 随后, 众多基于深度神经网络的研究工作也延续了这种思想 [5∼7, 9, 32∼37]. 大
多数模型与评估指标均假设生成因子与潜在变量在统计上是相互独立的.
定义 1 在文献中被广泛采用, 并构成了第 3 节中多数解耦表征学习方法的基础.
群论定义. 为给出更严谨的数学描述, Higgins 等人 [18] 从群论的角度定义了解耦表征学习, 这一观点随后

被大量工作 [38∼41] 所采纳. 我们在此简要回顾该基于群论的定义如下:
定义 2 考虑一个对称群 G, 其作用于空间 W(即生成观测数据的真实变化因素空间), 数据空间为 O, 表征

空间为 Z. 假设 G 可以分解为直积 G = G1 ×G2 × · · · ×Gn. 若表征 Z 满足以下条件, 则称其在 Gi 上是离散的:

1. 存在群作用 G 作用于 Z: G × Z → Z;

2. 存在从 W 到 Z 的映射 f : W → Z, 该映射与 G 对 W 与 Z 的作用等价. 此条件可形式化为: g · f (w) =

f (g · w),∀g ∈ G,∀w ∈ W, 如图 2 所示.

3. 群 G 对 Z 的作用被 G 的分解所解耦. 换言之, 存在分解 Z = Z1 × · · · × Zn 或者 Z = Z1 ⊕ · · · ⊕ Zn , 其中 Zi

仅受 Gi 影响, 且对所有 j , i 有 Zi 不变.

图 2 条件机制示意图.
The illustration of
condition.

图 3 摆动的钟摆、光照与阴影.
Swinging pendulum, light and shadow.

定义 2 主要被基于变分自编码器的群论视角解耦表征学习方法所采用 (见第 3.1.1 节).
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讨论. 以上两种定义都基于一个假设: 生成因子天然彼此独立. 然而, Suter 等人 [14] 提出从结构因果模型
(Structural Causal Model, SCM) [42] 的视角来重新定义解耦表征学习, 在该视角下, 他们在模型中引入一组
额外的混淆变量, 这些混淆变量在因果上影响可观测数据的生成因子. Yang 等人 [11] 和 Shen 等人 [43] 进一
步放弃了独立性假设,认为生成因子之间可能存在潜在的因果结构. 例如,如图 3所示,光源的位置和摆锤的角
度共同决定了影子的长度与位置. 因此, 他们不再采用独立性假设, 而是使用结构因果模型作为先验, 用于刻画
生成因子之间的因果关系. 我们将这类假设生成因子存在因果关系的研究称为因果解耦方法, 其将在第 3.4 节
中详细讨论.

3 解耦表征学习的分类

Disentangled 
Representation 
Learning

Model Types

Representation Structure
Flat vs. Hierarchical

Supervision

Unsupervised

Supervised

Weakly Supervised

Independance Assumption
 Independence Assumption

Causal Assumption

 Dimension-wise vs. Vector-wise

VAE-based

GAN-based

Diffusion-based

[5~7,16,18,32~35,38~41,44~46]

[9,47~50]

[51~59]

[21,60~64]

[6,9,52,60,62,65~69]

[9,16,57,59,70~73]

[36,74~78]

[56,79]

[6,7,52,60]

[11,14,43,75,78,80]

图 4 解耦表征学习方法的分类.
Categorization of DRL approaches.

如图 4 [5∼7, 9, 11, 14, 16, 18, 21, 32∼36, 38∼41, 43∼80] 所示, 我们从以下四个角度对解耦表征学习方法进行
分类: (i) 基础模型类型; (ii) 表征结构类型, 即按维度划分与向量划分、平面结构与层级结构; (iii) 监督信号强
度, 即无监督、弱监督与完全监督; (iv) 生成因子假设, 即独立性假设与因果性假设. 对于每一类方法, 我们将
分别阐述其代表性模型、优势与局限, 并分析其典型的应用场景. 此外, 我们还将讨论胶囊网络与基于对象的
学习, 因为这两种学习范式同样体现了解耦思想, 因此可视为解耦表征学习的特殊实例. 本文综述现有的解耦
表征学习方法, 并探讨其在具体任务中的潜在应用与启示.

3.1 模型类型

在本节中, 我们根据底层模型架构对解耦表征学习方法进行分类. 在解耦表征学习研究的早期阶段, 研究
者通常采用变分自编码器 (VAE) 或生成对抗网络 (GAN) 作为基础模型, 因此这类方法被称为基于 VAE 的或
基于 GAN 的解耦表征学习方法, 它们可被视为传统方法. 近期的研究使解耦表征学习具备了更高的灵活性,
能够适应更先进的模型架构,如扩散模型 (Diffusion Models).我们希望通过展示解耦表征学习在传统模型和先
进模型中的有效性, 来强调其优越性与泛化能力. 此外, 我们还将对这些模型进行一定的比较分析.

3.1.1 基于 VAE 的解耦表征学习

标准 VAE 基础方法. 变分自编码器是自动编码器的一种变体, 最早由 [16] 提出, 其核心思想是引入变分
推断. VAE 最初被设计为一种深度生成概率模型, 用于生成复杂数据. 后续研究发现, VAE 具有在简单数据集
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(如 FreyFaces [16] 与 MNIST [81]) 上学习到可分离潜在表征的潜力.
为了进一步提升解耦性能, 研究者设计了多种正则化策略, 将其与原始的 VAE 损失函数结合, 形成了一系

列基于 VAE 的解耦表征学习方法. 基于 VAE 的方法中最具代表性的特征之一是潜在空间结构的“维度解耦
性”, 即潜在向量的不同维度对应不同的变化因素. 在第 3.2.1 节中, 我们将详细讨论维度解耦结构与向量解耦
结构之间的比较.

图 5 变分自编码器的一般框架.
The general framework of variational auto-encoder.

VAE 的一般模型结构如图 5 所示. 其基本目标是通过变分推断最大化似然估计, 即最大化 log pθ(x). 该目
标可表示为式 (1):

log pθ(x) = DKL
(
qϕ(z|x)∥pθ(z|x)

)
+L(θ, ϕ; x, z), (1)

其中, q 表示近似的后验分布, z 为潜在变量. 式 (1) 的核心在于用可计算的变分后验分布 qϕ(z|x) 近似真实后验
分布 pθ(z|x),后者在实践中往往难以直接求得. 更为详细的推导可参考原始文献 [16]. 式 (1)的第一项是 qϕ(z|x)

与真实先验分布 pθ(z) 之间的 KL 散度, 第二项被称为 (变分) 证据下界 (Evidence Lower Bound, ELBO). 在
实际训练中, 我们通常最大化 ELBO, 以获得对原始似然 log pθ(x) 的紧下界. ELBO 可进一步写为式 (2):

L(θ, ϕ; x, z) = −DKL
(
qϕ(z|x)∥pθ(z)

)
+ Eqϕ(z|x)

[
log pθ(x|z)

]
, (2)

其中, 第二项 Eqϕ(z|x)[log pθ(x|z)] 对应重建项, 而第一项 KL 散度项约束潜在分布接近于先验分布 pθ(z). 通常,
pθ(z) 被选为标准高斯分布 N(0, I), 这样 KL 散度项实际上就对通过神经网络学习得到的表征施加了独立性约
束 [5]. 这也可能是变分自编码器具备潜在解耦能力的原因.
尽管 VAE 具有潜在的解耦能力, 但已有研究表明, 标准 VAE 在 CelebA [82] 和 3D Chairs [83] 等复杂数

据集上往往表现出较差的解耦效果. 为改善这一问题, 大量研究提出通过显式或隐式地引入归纳偏置来增强解
耦性能,并设计了多种正则化变体,如 β-VAE [6]、DIP-VAE [35]与 β-TCVAE [5]等. 具体而言,为强化变分后
验分布 qϕ(z|x) 的独立性约束, β-VAE [6] 在 ELBO 的 KL 散度项前引入了系数 β, 从而得到更新后的目标函数:

L(θ, ϕ; x, z, β) = Eqϕ(z|x)[log pθ(x|z)] − βDKL(qϕ(z|x)∥pθ(z)), (3)

当 β = 1 时, β-VAE 退化为原始的 VAE 形式. 实验结果表明, 较大的 β 值有助于学习到更解耦的潜在表征, 但
同时会削弱重建质量 [6]. 因此, 在重建精度与解耦程度之间选择合适的 β 值至关重要. 为进一步解释这种权衡
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关系, Chen 等人 [5] 从变分下界分解的角度提出了理论分析. 他们指出, 较大的 β 通常会增强潜变量间的维度
独立性, 但同时限制潜在表征 z 保留输入 x 信息的能力.

然而, 在实践中, 找到最优的 β 值以平衡重建与解耦仍较为困难. Burgess 等人 [34] 将 β-VAE 重新解释为
一种基于信息瓶颈理论的优化问题, 其目标函数如下:

max[I(Z; Y) − βI(X; Z)], (4)

其中, X 表示待压缩的原始输入, Y 表示目标任务, Z 是 X 的压缩表征, I(· ; ·)表示互信息.回顾 β-VAE框架,我
们可以将式 (4) 中的第一项 Eqϕ(z|x)[log pθ(x|z)] 视作 I(Z; Y), 并将第二项 DKL(qϕ(z|x)∥pθ(z)) 近似视作 I(X; Z). 具
体来说, qϕ(z|x) 可以被看作重构任务 maxEqϕ(z|x)[log pθ(x|z)] 的信息瓶颈; 而 DKL(qϕ(z|x)∥pθ(z)) 可以看作 qϕ(z|x)

能从原始数据 x 中提取并保留的信息量的上界. 该策略的核心思想是逐步增加潜在通道的信息容量, 其修改后
的目标函数如式 (6) 所示.

L(θ, ϕ; C, γ) = Eqϕ(z|x)[log pθ(x|z)] − γ[DKL(qϕ(z|x)∥pθ(z)) −C], (5)

其中, γ 与 C 为超参数. 在训练过程中, C 将从 0 逐步增大, 以保证潜在空间的表达能力, 并在实现高质量解耦
的同时维持合理的重建性能.
此外, DIP-VAE [35] 通过引入额外的正则化项进一步提高了解耦能力, 其优化目标定义如下:

max
θ,ϕ
Eqϕ(z|x)[log pθ(x|z)] − DKL(qϕ(z|x)∥pθ(z)) − λD(Σqϕ(z)∥I), (6)

其中 D(·∥·) 表示分布距离度量函数. 作者指出, 理想情况下 qϕ(z) 应等于
∏

i qϕ(zi) 以保证解耦性. 在假设 pθ(z)

服从标准高斯分布 N(0, I) 的前提下, 目标函数对变分后验累积分布 qϕ(z) 施加了独立性约束. 为了最小化距离
项, Kumar 等人通过在 pθ(z) ∼ N(0, I) 的条件下, 使 z ∼ qϕ(z) 的各维度去相关 (decorrelation), 以此匹配 qϕ(z)

与 pθ(z) 的协方差. 换句话说, 他们强制式 7 尽可能接近单位矩阵.

Covqϕ(z)[z] = Ep(x)[Σϕ(x)] + Covp(x)[µϕ(x)], (7)

其中, µϕ(x) 与 Σϕ(x) 分别表示后验分布 qϕ(z|x) 的均值与协方差预测. DIP-VAE 提出了两个变体: DIP-VAE-I
与 DIP-VAE-II, 其目标函数分别为:

max
θ,ϕ

ELBO(θ, ϕ) − λod

∑
i, j

[Covp(x)(µϕ(x))i j]2 − λd

∑
i

([Covp(x)(µϕ(x))ii] − 1)2, (8)

max
θ,ϕ

ELBO(θ, ϕ) − λod

∑
i, j

[Covqϕ(z)[z]i j]2 − λd

∑
i

([Covqϕ(z)[z]ii] − 1)2, (9)

其中, λd 与 λod 分别控制对角线与非对角线约束强度. 前者直接正则化均值协方差 Covp(x)[µϕ(x)], 后者则直接
约束潜变量协方差 Covqϕ(z)[z].

Kim 等人 [7] 提出了 FactorVAE 方法, 其通过在目标函数中引入独立性正则项进一步约束潜变量的统计
独立性 (详见式 (11)).

1
N

N∑
i=1

[
Eqϕ(z|x(i))

[
log pθ(x(i)|z)

]
− DKL(qϕ(z|x(i))∥pθ(z))

]
− γDKL(qϕ(z)∥qϕ(z)), (11)

其中 qϕ(z) =
∏

j qϕ(z j) 且 x(i) 表示第 i 个样本. DKL(qϕ(z)∥∏ j qϕ(z j)) 被称为总相关性, 用于评估 z 中各维度之
间的独立程度.
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Chen 等人 [5] 提出将 DKL(qϕ(z|x)∥pθ(z)) 详细分解为三项, 如式 (12) 所示. 其中, 第一项表示互信息, 可重
写为 Iq(z; x); 第二项表示总相关性; 第三项为逐维度的 KL 散度.

DKL(qϕ(z|x)∥pθ(z)) = DKL(qϕ(z, x)∥qϕ(z)pθ(x))︸                          ︷︷                          ︸
(i) 互信息

+DKL(qϕ(z)∥
∏

j

qϕ(z j))︸                      ︷︷                      ︸
(ii) 总相关性

+
∑

j

DKL(qϕ(z j)∥pθ(z j))︸                 ︷︷                 ︸
(iii) 逐维度 KL 散度

, (12)

由式 (12) 可直接得到 β-VAE 中权衡关系的解释, 即: 增大 β 倾向于降低 Iq(z; x), 这与重构质量相关; 同时增强
qϕ(z) 的独立性, 这与解耦相关. 因此, 与其对 DKL(qϕ(z|x)∥pθ(z)) 整体施加系数 β 进行惩罚, 不如分别对这三项
施加不同的系数, 称为 β-TCVAE, 如式 (13) 所示.

L = Eqϕ(z|x)pθ(x)
[
log pθ(x|z)

] − αIq(z; x) − βDKL(qϕ(z)∥
∏

j

qϕ(z j)) − γ
∑

j

DKL(qϕ(z j)∥pθ(z j)). (13)

为了进一步区分有意义的与噪声型的变化因素, Kim 等人 [33] 提出了 Relevance Factor VAE(RF-VAE)
模型, 引入了相关性指标变量, 用以衡量潜变量识别有意义变化因素的能力以及其数量. 上述基于 VAE 的方法
多用于学习连续潜变量, 也有研究探索离散变量的情形. 例如, Dupont 等人 [32] 提出 β-VAE 框架的扩展版本
JointVAE, 该模型能够在无监督情境下同时学习连续与离散潜变量. 相关的数学公式在表 1 中补充.

表 1 基于 VAE 的方法总结.
The summary of VAE based approaches.

Methods Regularization Terms Description

β-VAE −βDKL(qϕ(z|x)∥p(z)) β controls the trade-off between reconstruction
fidelity and the quality of disentanglement in latent
representations.

Understanding
disentangling in
β-VAE

−γ
∣∣∣DKL(qϕ(z|x)∥p(z)) −C

∣∣∣ The quality of disentanglement can be improved as
much as possible without losing too much information
from original data by linearly increasing C during
training.

DIP-VAE −λDKL(qϕ(z)∥p(z)) Enhance disentanglement by minimizing the distance
between qϕ(z) and p(z) . In practice, we can match the
moments between qϕ(z) and p(z).

FactorVAE −γDKL(qϕ(z)∥∏ j qϕ(z j)) Directly impose independence constraint on qϕ(z) in the
form of total correlation.

β-TCVAE −αIq(z; x) −βDKL(q(z)∥∏ j q(z j))

−γ∑ j DKL(q(z j)∥p(z j))

Decompose DKL(q(z|x)∥p(z)) into three terms: i) mutual
information, ii) total correlation, iii) dimension-wise KL
divergence and then penalize them respectively.

JointVAE −γ
∣∣∣DKL(qϕ(z|x)∥p(z)) −Cz

∣∣∣
−γ
∣∣∣DKL(qϕ(c|x)∥p(c)) −Cc

∣∣∣
Separate latent variables into continuous z and discrete
c, then modify the objective function of β-VAE to
capture discrete generative factors

RF-VAE −∑d
j=1 λ(r j)DKL(q(z j|x)∥p(z j))

−γDKL(q(r ◦ z)∥∏d
j=1 q(r j ◦ z j))

−η∥r∥1

Introduce relevance indicator variables r by only
focusing on relevant part when computing the total
correlation, penalize DKL(q(z j|x)∥p(z j)) less for relevant
dimensions and more for nuisance (noisy) dimensions.
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综上所述,上述基于VAE的无监督解耦表征学习方法的共同特征是引入额外的正则项 (例如 DKL(qϕ(z)∥pθ(z))

[35] 和总相关项 [7]), 以保证模型的解耦能力. 所有这些方法在 ELBO 基础上进行扩展, 其核心思想在表 1 中
进行了总结. 此外, 还有若干研究将监督信号融入 VAE 框架中, 用以改进表征学习性能, 这部分将在第 3.3 节
中进一步讨论.

VAE 还可以拓展用于处理时序数据, 如视频、音频等. Li 等人 [44] 将视频帧的潜在表征分为时间不变与
时间变化两部分:用 zt1 表示视频帧的全局时间不变表征,用 zt2 表示时间变化表征.其训练目标仍遵循 VAE算
法 (式 14):

L(θ, ϕ, x, z, f) = Eqϕ(z1:T ,f|x1:T )
[
log pθ(x1:T | z1:T , f)

] − DKL

(
qϕ(z1:T , f | x1:T ) ∥ pθ(z1:T , f)

)
. (14)

基于群论的 VAE 方法. 除了直观定义 (定义 1) 外, Higgins 等人 [18] 提出了一个数学上更为严格的基于
群论的解耦表征学习定义 (定义 2), 并引发了一系列关于群结构表征学习的研究 [38∼41].

Quessard 等人 [39] 提出了一种从动态环境 (返回观测序列) 的变换轨迹中学习解耦表征的方法. 他们考虑
数据空间 O 和潜在表征空间 V, 其中数据集由轨迹 (o0, g0, o1, g1, . . . ) 构成, oi 表示数据的观测, gi ∈ G 表示将
oi 变换为 oi+1 的变换. 他们将 G 映射为特殊正交群 S O(n) 中的矩阵群, 即将 gi 映射为一般线性群 GL(V) 中的
元素, 如式 (16) 所示. Ri, j 表示在 (i, j) 平面上的旋转变换. 例如, 在三维情况下:

Ri, j(θi, j) =


cos θi, j 0 sin θi, j

0 1 0

− sin θi, j 0 cos θi, j

 . (15)

在训练过程中, 首先随机选择一条轨迹中的观测 oi, 然后通过式 (17) 生成一系列重构 {ôk}k=i+1,...,i+m, 其中 fϕ 是
将观测映射到 n 维潜在空间 V 的编码器, dψ 是解码器. 第一个目标是最小化重构损失 Lrec(ϕ, ψ, θ), 即真实观测
{ok}k=i+1,...,i+m 与由潜在空间中的变换生成的观测 {ôk}k=i+1,...,i+m 之间的差异. 此外, 为强制实现解耦, 他们提出另
一个损失函数 Lent(θ), 用于惩罚变换 ga(θi, j) 中涉及的旋转数量, 如式 (18) 所示. 降低 Lent 表明 ga 涉及更少的
旋转并作用于更少的维度, 从而实现更好的解耦.

g(θ1,2, θ1,3, . . . , θ1,n, θ2,3, . . . , θ2,n, . . . , θn−1,n) =
n−1∏
i=1

n∏
j=i+1

Ri, j(θi, j), (16)

ôi+m(ϕ, ψ, θ) = dψ
(
gi+m(θ) · gi+m−1(θ) · · · gi+1(θ) · fϕ(oi)

)
, (17)

Lent(θ) =
∑

a

∑
(i, j),(α,β)

∥θa
i, j∥2 with θa

α,β = max
i, j

(|θa
i, j|). (18)

与依赖环境提供世界状态的环境驱动方法 [38,39] 不同, Yang 等人 [40] 提出了一个理论框架, 使定义 2 在
无监督解耦表征学习的设定下可行, 而无需依赖环境. 该框架提出了三个充分条件: 模型约束、数据约束和群
结构约束, 并通过一个具体的基于现有 VAE 模型的实现, 将额外的辨识损失引入模型中. 作者假设群 G 是整
数环模 n 的直积形式, 即

G = (Z/nZ)m = Z/nZ × · · · × Z/nZ,

其中 n 表示每个因子的可能取值数, m 表示因子总数. 假设 Z 与 G 拥有相同的元素, 并进一步假设 G 在 Z 上
的群作用为加法形式, 即

g · z = g + z, ∀z ∈ Z, g ∈ G,
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为了避免在无监督场景中直接引入在世界状态空间 W 上的群作用, 他们构造了置换群 Φ, 并将 Φ 在数据空间
O 上的群作用替换为在 W 上的群作用. 该替换可由式 (19) 形式化定义如下:

f (g · w) = h(φg · b(w)) = h(φg · o), ∀w ∈ W, g ∈ G, (19)

其中, h 表示从 O 到 Z 的映射, b 表示从 W 到 O 的映射.
满足式 (19) 的群作用 Φ 存在当且仅当以下条件成立:

1. Φ 与 G 同构;

2. 对于群 G 的每一个生成元 gi, 存在对应的 Φ 的生成元 φi, 使得 φi · b(w) = b(gi · w),∀w ∈ W;

3. φg · b(w) = h−1(g · h(o)),∀w ∈ W,∀φg ∈ Φ, 其中 φg 是 g 在同构下的对应群元.

条件 1 与 2 分别被称为群结构约束和数据约束. 条件 3 是一个模型约束, 它进一步确保群 Φ 能够通过编码器、
解码器与群作用在 Z 上得以实现. 当这三个条件均满足时, 可以推导出 Z 关于 G 是可解耦的. 然而, 鉴于条件
2 直接涉及世界状态), 研究者提出了一种名为 GROUPIFIED VAE 的学习方法, 该方法利用一个必要条件来
替代条件 2, 以满足无监督学的要求. 因此, 在 VAE 的框架下, 条件 3 中的模型约束可以表示为:

φg · o = h−1(g · h(o)) ≜ d(g · h(o)), ∀o ∈ O, g ∈ G, (20)

其中 h 为编码器, d 为解码器. 此外, 数据约束在某种程度上可由 VAE 模型在无监督设定下满足, 因为 VAE
模型能够生成与统计独立潜变量相似的样本. 为了进一步满足群结构约束, GROUPIFIED VAE 提出了 Abel
Loss 与 Order Loss, 以确保 Φ 与 G 同构, 其定义如下:

La =
∑
o∈O

∑
(i, j)

|φi · (φ j · o) − φ j · (φi · o)|, (21)

Lo =
∑
o∈O

∑
1⩽i⩽m

(∥φn−1
i · o − o∥ + ∥φn−1

i · (φi · o) − o∥), (22)

其中 φ 为 Φ 的生成元.
在将同态映射从群扩展至群作用之后, Wang等人 [41]提出了迭代划分不变风险最小化 (Iterative Partition-

based Invariant Risk Minimization, IP-IRM) 算法, 这是一种在自监督学习范式下构建的算法. 具体而言, 该
方法旨在学习从观测空间 I 到表征空间 X 的映射, 即学习一个可解耦的表征提取器 f , 使得 x = ϕ( f ), 并在群
论基础的解耦学习条件下保持结构一致性. 他们首先指出, 大多数现有的自监督学习方法仅能对增强表征进行
部分解耦, 而无法实现全局语义的模块化. 在这种背景下, IP-IRM 方法通过引入分组矩阵 P 将训练数据划分
为若干不相交的子集, 并对第 k 个子集样本施加对比损失 L(ϕ, θ = 1, k,P), 其中 θ 为常数参数. 在每次迭代中,
方法通过最大化群内方差找到新的划分 P∗, 由下式 (23) 给出, 以显式揭示一个可解耦的群元素 gi:

P∗ = arg max
P

∑
k

[
L(ϕ, θ = 1, k,P) + λ2∥∇θ=1L(ϕ, θ = 1, k,P)∥2

]
. (23)

随后, 采用不变风险最小化 (Invariant Risk Minimization,IRM) 方法 [45] 进行更新, 如式 (24) 所示, 以在
表征空间上实现关于群 g 的解耦. 具体而言, 初始设置 P = {Pi}, 并在每次迭代后更新 P← P ∪ P∗:

min
ϕ

∑
P∈P

∑
k

[
L(ϕ, θ = 1, k,P) + λ1∥∇θ=1L(ϕ, θ = 1, k,P)∥2

]
. (24)
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理论上, 反复执行上述两个步骤将收敛至完全可解耦的表征, 即关于所有群生成元 ∏m
i=1 gi 的解耦表征.

IP-IRM 的设计旨在推迟群作用学习至下游任务中按需触发, 从而通过一个推理过程学习到解耦表征, 在大规
模任务上兼具可行性与可扩展性.
此外, Zhu 等人 [46] 提出了一种无监督强化学习框架, 称为 Commutative Lie Group VAE. 他们引入了一

个矩阵李群 G 及其对应的李代数 g, 并定义其满足以下条件 (式 25):

g(t) = exp(B(t)), g ∈ G, B ∈ g,

B(t) = t1B1 + t2B2 + · · · + tmBm, ∀ti ∈ R. (25)

其中 exp(·) 表示矩阵指数映射, {Bi}mi=1 为李代数的基. 在此情形下, 每个样本可表示为一个群表征, 并可通过李
代数的坐标来辨识. 该模型的优化目标由式 26 给出:

log p(x) ⩾ Lbottleneck(x, z, t)

= Eq(z|x)q(t|z) log p(x|z)p(z|t)

− Eq(z|x)DKL
(
q(t|z)∥p(t)

) − Eq(z|x) log q(z|x), (26)

其中 q(z|x) 实现为确定性编码器, q(t|z) 实现为随机编码器, p(z | t) 通过 z = g(t) 实现, 而 p(x | z) 则由图像解码
器实现. 前两项分别表示基于数据空间和表征空间的重建损失. 第三项为条件熵, 其为常数项. 此外, 还提出了
一类基于组合约束和 Hessian 惩罚约束的变体方法, 用以促进表征的解耦.

3.1.2 基于 GAN 的解耦表征学习

生成对抗网络 (GAN) [17] 是由 Goodfellow 等人提出的重要生成模型方法, 已受到广泛关注. 与传统的贝
叶斯统计方法不同, GAN 直接从先验分布 p(z) 中采样潜变量表征 z. 具体而言, GAN 包含生成器 G 与判别器
D, 其中生成器 G 通过潜变量 z 生成样本, 而判别器 D 则接收输入 (无论为真实样本或生成样本), 并输出其为
真实的概率. 在训练过程中, G 的目标是生成以假乱真的样本, 从而“欺骗”判别器 D; 而 D 的目标则是区分
真实与生成的样本. 因此, G 与 D 构成一个动态的极小极大博弈. 理想情况下, 当 G 能够生成与真实数据无法
区分的样本时, D 无法判定其真假, 博弈达到平衡. 其目标函数定义如下 (式 27):

min
G

max
D

V(D,G) = Ex∼pdata[log D(x)] + Ez∼p(z)[log(1 − D(G(z)))], (27)

其中 pdata 表示真实数据分布, p(z) 表示潜表征的先验分布.
类似于基于 VAE 的方法, 研究者也提出了多种基于 GAN 的方法来实现解耦表征学习.
InfoGAN [9] 是最早利用 GAN 范式进行维度级解耦表征学习的方法之一. 生成器接受两个潜变量作为输

入, 其中一个是不可压缩噪声 z, 另一个是目标潜变量 c, 用于捕捉潜在生成因素. 为了鼓励 c 的解耦, InfoGAN
设计了一个额外的互信息变分正则项, 即 I(c; G(z, c)), 由超参数 λ 控制, 使得 InfoGAN 的对抗损失可写为公
式 28 :

min
G

max
D

VI(D,G) = V ′(D,G) − λI(c; G(z, c)), (28)

其中 V ′(D,G) 定义为式 29:

V ′(D,G) = Ex∼pdata[log D(x)] + Ez∼p(z)[log(1 − D(G(z, c)))]. (29)
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然而, 直接优化 I(c; G(z, c)) 在实践中难以实现, 因为后验分布 p(c|x) 不可直接获取. 因此, InfoGAN 通过
变分推断对互信息 I(c; G(z, c)) 给出下界, 如式 30 所示:

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)[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)

= Ec∼p(c),x∼G(z,c)[log q(c|x)] + H(c). (30)

其中, H(·) 表示随机变量的熵, q(c | x) 是近似真实后验分布 p(c | x) 的辅助分布. 实际上, q 由神经网络实
现. InfoGAN 的整体结构如图 6 所示.

图 6 InfoGAN 的整体框架.
The overall framework of InfoGAN.

尽管 InfoGAN 在可解释性表征学习方面具有较好的理论基础, 但其在解耦表现上通常被认为弱于基于变
分自编码器的模型. 为此, Jeon 等人 [47] 提出了 IB-GAN, 通过在潜变量表征 z 与生成结果 G(z, c) 之间引入互
信息最大化约束, 从而压缩表征空间. 该约束实质上起到了信息瓶颈的作用, 使潜表征更趋向于解耦.

Lin 等人 [48] 提出了 InfoGAN-CR, 这是一种基于对比正则化的自监督变体. 其方法在保持部分潜变量维
度不变的情况下生成多张样本, 即随机固定某个维度 c j, 采样其他维度 ci (i , j), 并训练分类器判断哪一维被
固定. 此类对比正则化鼓励模型学习到不同维度的语义独立性, 从而促进解耦表征.

Zhu 等人 [49] 基于 InfoGAN 提出 PS-SC GAN, 该方法采用空间约束设计, 以获取每个潜在维度的关注
区域, 并利用感知简洁性设计, 鼓励潜在表征捕捉的变异因子更简单、更纯粹. 空间约束设计通过空间掩码实
现受限修改. 此外, PS-SC GAN 对特定潜在维度 ci(即 c′i = ci + ϵ) 施加扰动 ϵ, 然后计算 c 与 ĉ 之间的重构损
失, 其中 ĉ = q(G(c, z)); 同时计算 c′ 与 ĉ′ 之间的重构损失, 其中 ĉ′ = q(G(c′, z)), 这里 q 为 InfoGAN 中的分类
器. 感知简洁性原则是对扰动维度的重构误差施加更大惩罚, 同时对剩余维度的错位给予更大容忍.

Wei 等人 [50] 提出正交雅可比正则化, 用于强制生成模型实现解耦. 该方法利用输出相对于输入 (即潜在
表征变量) 的雅可比矩阵, 衡量输入变异引起的输出变化. 假设不同潜在维度引起的输出变化相互独立, 则雅可
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比向量应相互正交, 即最小化式 (31):

LJacob(G) =
D∑

d=1

m∑
i=1

∑
j,i

∣∣∣∣∣∣
[
∂Gd

∂zi

]⊤
∂Gd

∂z j

∣∣∣∣∣∣
2

, (31)

其中 Gd 表示生成模型的第 d 层, zi 表示潜在表征的第 i 个维度.

3.1.3 基于扩散的解耦表征学习方法

一方面, 扩散模型是一类先进的生成模型, 近年来备受关注. 扩散模型在多种任务中表现出色, 包括文本到
图像生成 [84]、图像编辑 [85] 以及文本到视频生成 [86] 等. 另一方面, 解耦表征学习也可应用于此类先进模型,
体现了解耦表征学习的广泛适用性. 因此, 本节将简要介绍扩散模型的定义, 并阐述若干基于扩散的解耦表征
学习方法.
鉴于扩散模型通常涉及时间步, 本节采用下标表示不同时间步, 上标表示不同因子. 形式上, 扩散模型定义

了一个前向过程, 向真实数据 x0 逐步添加噪声:

xt = αtx0 + σtϵ, ϵ ∼ N(0, I), (32)

其中 αt 和 σt 为 t 的函数, 且信噪比 αt/σt 严格递减. 扩散模型训练一个神经网络 ϵθ 来预测含噪变量 xt 中的
噪声, 其训练目标为:

Ex0,ϵ,t

[
∥ϵθ(αtx0 + σtϵ, t) − ϵ∥22

]
. (33)

在逆向过程中, 扩散模型通过逐步去噪从高斯噪声 xT ∼ N(0, I) 生成样本, 直至恢复真实数据 x0, 即:

pθ(xt−1|xt) = N(xt−1;µθ(xt, t), σ2
t I),

其中 µθ(xt, t) 由扩散网络 ϵθ 结合特定采样轨迹确定 [87∼89].

图 7 DisDiff 的网络结构.
The network structure of DisDiff.

扩散模型也可受益于解耦表征学习的优势. Yang 等人 [51] 提出无监督解耦框架 DisDiff, 其网络结构如
图 7 所示. 他们学习每个生成因子的解耦表征以及解耦梯度场. 具体而言, 他们为每个因子 f i 分配独立的编码
器 Ei

ϕ, 以提取解耦表征 zi, 即:

{z1, z2, . . . , zN} = {E1
ϕ(x0), E2

ϕ(x0), . . . , EN
ϕ (x0)}.
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受类引导扩散模型采样 [90] 启发, 他们采用解码器 Gψ(xt, z, t) 估计得分函数, 即梯度场 ∇xt log p(zi|xt). 采样过
程可表述为:

pθ(xt−1|xt) = N(xt−1;µθ(xt, t) + σt

∑
i

∇xt log p(zi|xt), σt). (34)

确保这些表征 zi 之间解耦的关键在于, 作者提出了解耦损失, 通过最小化上界来抑制 zi 与 z j(i , j) 之间的互
信息:

Ldis = min
i, j,x0,x̂i

0

∥ẑi| j − ẑi∥ − ∥ẑi| j − zi∥ + ∥ẑ j| j − z j∥, (35)

其中 x̂ j
0 通过采样过程 pθ(xt−1|xt, z j) 条件于 z j 生成, ẑi = Ei

ϕ(x̂ j
0), ẑi| j = Ei

ϕ(x̂ j
0). 注意, x̂0 表示采样数据, 而 x0 表

示真实数据.
Chen 等人 [52] 提出了解耦的 stable diffusion [84] 微调框架 DisenBooth, 通过将表征解耦为身份保持部

分和身份无关部分, 实现了主体驱动的文本到图像生成. 具体而言, 他们采用 CLIP 文本编码器提取文本身份
保持文本嵌入, 并采用适配器提取视觉身份无关嵌入 (例如背景). 为确保解耦, 他们还设计了若干特定损失函
数, 包括弱去噪损失和对比损失, 以进一步增强解耦性. 后续工作中 [53] 引入了样本特定掩码和样本特定去噪
损失.

Chen 等人 [91] 进一步提出了解耦微调框架 VideoDreamer, 用于多主体驱动的视频生成. 他们将输入主体
在单一图像中混合, 并利用三类解耦表征表示真实的三种独立成分, 即:i) 图像特定信息, 如背景和姿势;ii) 由混
合引起的缝合条件;iii) 混合的主体身份信息.

3.1.4 预训练生成模型中的解耦潜在方向

大多数基于 GAN 和 VAE 的解耦表征学习方法都遵循从头开始搜索某些潜在方向的范式, 这些方向与某
些语义上可解释的变换相关.然而,最近的工作 [92∼94]已经显示,语义上更有意义的变化往往沿着预训练生成
模型潜在空间中的某些方向进行. 这些现象表明, 存在某些属性在潜在空间中已经被预训练生成器解耦. 每个
生成的潜在方向都与一个生成因子相关联. 发现解耦的潜在方向是一种更有效的方式来实现解耦表征学习, 相
比于传统的从头开始的方法, 它可以利用预训练模型的强大能力并节省资源. 预训练模型在大数据时代扮演着
越来越重要的角色, 尤其是在为大型模型配备解耦能力时, 通过发现解耦的潜在方向可能会成为一种有前景的
路径. 在本节中, 我们将深入介绍几种代表性的工作, 从 GAN 到扩散模型.

Voynov 等人 [94] 提出了第一个用于发现预训练 GAN 潜在空间中解耦潜在方向的无监督框架. 具体来说,
他们在潜在空间 Rd×K 中学习一个矩阵 A, 其中 d 表示潜在空间的维度, K 是总生成因子的数量. 矩阵 A 的第 k

列表示第 k 个因子的方向向量. 该方向向量可以被添加到潜在码 z 以变换对应的生成因素. 为了学习 A, 他们
获取图像对的形式为 (G(z),G(z + A(ek)), 其中 z ∼ N(0, I), G 表示预训练生成器, ek 表示单位向量, ε 表示一个
标量偏移. 构造函数 R 被用来预测索引 k 并将给定的生成图像对 (G(z),G(z + A(ek)) 生成到 (G(z),G(z + A(ek)).
损失函数如下所示:

min
A,R,z,k,ε

L(A,R) = min
A,R,z,k,ε

E
[
Lcl(k, k̂) + λLr(ε, ε)

]
, (36)

其中 k̂, ε = R(G(z),G(z + A(ek))). 最小化该损失将迫使 A 形成解耦的方向向量, 这些向量更容易被重建器 R 区
分.

Ren 等人 [95] 提出了一种无监督框架 Disco, 用于对比学习以发现潜在方向. 类似于 Voynov 等人 [94], 他
们也利用可学习的矩阵 A ∈ Rd×K 来表示潜在方向, 其中每一列代表一个候选方向. 此外, 他们采用编码器 E 来
显式提取解耦表征. 值得注意的是, 这里的“解耦表征”不是在预训练生成器 G 的原始潜在空间中, 而是在编
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码器提取的独立空间中. 因此, 所发现的解耦潜在方向可用于解耦的可控性生成, 同时提取的解耦表征可应用
于下游任务.作者采用对比学习来联合优化潜在方向 A和编码器 E.具体来说,他们首先构造一个变分空间,由
v(z, k, ε) = |E(G(z + A(ek))) − E(G(z))|, 其中 k 表示方向索引, ε 表示偏移量. 然后对比损失被用来将同一 k 的样
本拉近并推开来自不同 k 的样本.

Kwon 等人 [54] 提出了一种名为 Asyrp 的框架, 通过在预训练扩散模型的最深层表征图空间中发现语义
方向, 实现图像编辑. 具体而言, 他们将方向 ∆hi 与第 i 个属性 (如“微笑”) 对齐, 其中 h 为预训练 UNet 的
最深层表征图. 随后, 通过沿该方向平移实现属性编辑, 即 h̃ = h + α∆hi. 该平移将改变 UNet 输出, 即预测噪声
ϵθ, 进而改变生成图像的第 i 个属性. 他们采用基于 CLIP 的方向损失 (使用余弦距离) 来优化 ∆hi.

此外,3.1.3 节中介绍的 DisDiff [51] 也可视为一种方向发现方法, 因为它在梯度场中获取了解耦的潜在方
向 ∇xt log p(zi|xt).

3.1.5 比较

正如我们在前文所述,基于 VAE的方法通常在可逆性、生成能力 (即解释能力)和生成质量 (即重构性能)
方面存在权衡. 虽然基于 GAN 的模型通常具有显著的生成能力, 但它们缺乏可逆性属性, 这使得它们在诸如
VAE 等更灵活的模型中不太适用. 扩散模型能够结合 GAN 和 VAE 的优势. 扩散模型不仅具有强大的真实生
成能力, 而且自然具备可逆性, 展现出成为未来解耦表征学习研究主流的巨大潜力.

表 2 基于 FactorVAE 分数和 DCI 指标的解耦性能比较 (均值 ± 标准差; 数值越高表示性能越好; 最优结果以粗体标出. 次优结果以下划线标出).
Comparison of disentanglement performance on FactorVAE score and DCI metrics (mean ± standard deviation; higher values indicate better
performance; the best results are in bold, and the second-best results are underlined).

Method
Shapes3D [4] Cars3D [96] MPI3D [97]

FactorVAE score↑ DCI↑ FactorVAE score↑ DCI↑ FactorVAE score↑ DCI↑

VAE
based

FactorVAE [7] 0.840 ± 0.066 0.611 ± 0.082 0.906 ± 0.052 0.161 ± 0.019 0.152 ± 0.025 0.240 ± 0.051

β-TCVAE [98] 0.873 ± 0.074 0.613 ± 0.114 0.855 ± 0.082 0.140 ± 0.019 0.179 ± 0.017 0.237 ± 0.056

DAVA [99] 0.820 ± 0.030 0.780 ± 0.030 0.940 ± 0.010 0.230 ± 0.040 0.480 ± 0.050 0.270 ± 0.030

DisCo-VAE [95] 0.956 ± 0.041 0.844 ± 0.033 0.761 ± 0.114 0.211 ± 0.041 0.391 ± 0.075 0.288 ± 0.021

GAN
based

InfoGAN-CR [100] 0.587 ± 0.058 0.478 ± 0.055 0.411 ± 0.013 0.020 ± 0.011 0.439 ± 0.061 0.241 ± 0.075

ClosedForm [92] 0.951 ± 0.021 0.525 ± 0.078 0.873 ± 0.036 0.243 ± 0.048 0.523 ± 0.056 0.318 ± 0.014

GANSpace [101] 0.788 ± 0.091 0.284 ± 0.034 0.932 ± 0.018 0.209 ± 0.031 0.465 ± 0.036 0.229 ± 0.042

DisCo-GAN [95] 0.877 ± 0.031 0.708 ± 0.048 0.855 ± 0.074 0.271 ± 0.037 0.371 ± 0.030 0.292 ± 0.024

Diffusion
based

DisDiff-VQ [51] 0.902 ± 0.043 0.723 ± 0.013 0.976 ± 0.018 0.232 ± 0.019 0.617 ± 0.070 0.337 ± 0.057

FDAE [78] 0.987 ± 0.023 0.917 ± 0.038 0.918 ± 0.027 0.232 ± 0.418 0.903 ± 0.030 0.644 ± 0.031

EncDiff [102] 0.999 ± 0.000 0.969 ± 0.030 0.773 ± 0.060 0.279 ± 0.022 0.872 ± 0.049 0.685 ± 0.044

DyGA [103] 1.000 ± 0.000 0.938 ± 0.001 0.941 ± 0.002 0.414 ± 0.013 0.930 ± 0.004 0.627 ± 0.002

为了对上述定性分析进行定量验证, 并全面评估模型在不同数据分布下的解耦与泛化能力, 我们选取了
Shapes3D [4]、Cars3D [96] 和 MPI3D [97] 三个标准合成数据集, 以及 CelebA [82] 真实世界数据集构建了统
一的实验基准. 在评估指标方面, 针对合成数据集, 我们主要汇报了 FactorVAE 分数 (FactorVAE score) [7] 与
DCI [104] 指标; 而对于真实数据集, 我们则采用 TAD [105] 与 FID [106] 指标来综合衡量模型的解耦性能与
生成保真度. 表 2 和表 3 汇总了各主流范式代表性方法在该基准下的性能表现. 具体而言, 我们沿用了 DisCo
等前沿工作的实验设置, 为所有评估模型配备了结构相同的编码器以提取解耦表征, 并将表征维度统一设定为
32. 此外, 我们确保了所有实验的数据预处理流程与训练策略完全一致, 而各模型的其余超参数则均严格遵循
原论文中的默认设置, 从而在消除干扰变量的前提下实现公平的性能对比.
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标准合成基准数据集上的定量分析. 如表 2所示,在合成数据集中,基于扩散模型的方法整体在 FactorVAE
分数和 DCI 等核心解耦指标上普遍优于基于 VAE 和 GAN 的传统基线模型. 特别是在包含复杂物理渲染机
制的 MPI3D 数据集上, 扩散模型 (如 FDAE、EncDiff、DyGA 等) 相较于其他两类方法展现出了显著的性能
提升, 验证了该范式在捕捉独立生成因子方面的有效性与稳定性.

表 3 在真实世界数据集 CelebA 上. 基于 TAD 和 FID 指标的解耦性能比较 (均值 ± 标准差).
Disentanglement performance comparison using TAD and FID metrics on the real-world dataset CelebA (mean ± standard deviation).

Model TAD FID

β-VAE [6] 0.088 ± 0.043 99.8 ± 2.4

InfoVAE [107] 0.000 ± 0.000 77.8 ± 1.6

Diffae [108] 0.155 ± 0.010 22.7 ± 2.1

InfoDiffusion [109] 0.299 ± 0.006 23.6 ± 1.3

DisDiff [51] 0.305 ± 0.010 18.2 ± 2.1

EncDiff [102] 0.638 ± 0.008 14.8 ± 2.3

DyGA [103] 0.954 ± 0.024 12.0 ± 1.2

真实场景数据集上的定量分析. 如表 3 所示, 在特征更复杂的真实数据集 CelebA 上, 传统 VAE 方法 (如
β-VAE 和 InfoVAE) 的 TAD 极低且 FID 偏高, 难以兼顾解耦提取与高保真重构. 相比之下, 扩散模型展现出
显著优势: Diffae等早期扩散方法将 FID大幅降至 25以内,有效提升了生成质量;而最新的 EncDiff与 DyGA
则在维持极低 FID(分别为 14.8 与 12.0) 的基础上, 使 TAD 指标分别升至 0.638 与 0.954. 这一结果表明, 扩
散模型不仅在合成数据上表现稳健, 也能较好地适应真实数据分布, 有效缓解了传统范式中表征解耦与生成保
真度难以平衡的难题.
总结. 上述定量结果表明, 扩散模型凭借其强大的生成先验与可逆性特征, 在一定程度上缓解了传统范式

中解耦性能与高保真生成之间的内在博弈. 无论是在受控的合成基准还是高维复杂的真实场景中, 扩散模型均
展现出了良好的解耦表征学习潜力与研究前景.

3.2 表征结构

我们详细讨论解耦表征学习在表征结构方面的术语, 包括 i) 维度级与向量级, 以及 ii) 平坦与层次化.

3.2.1 维度级解耦表征学习与向量级解耦表征学习

基于解耦表征的结构,我们可以将解耦表征学习方法分为两类,即维度级和向量级方法.设 k1 和 k2 分别表
征生成因子的总数.对于维度级方法,它们采用一组解耦的维度 z = {zi, i = 0, k1 − 1},其中 z是整体表征,每个单
一维度 zi(即一维标量) 表示一个细粒度生成因子. 相比之下, 向量级方法采用 k2 个解耦向量 zi, i = 0, . . . , k2 − 1

来表示 k2 个粗粒度因子, 其中维度级方法中的每个向量 zi 等于或大于 2. 两种方法的比较如图 8 和表 4 所示.
维度级方法总是在合成和简单数据集上进行实验, 而向量级方法常被应用在真实世界任务 (如身份交换、图像
分类、主体驱动生成和视频理解等). 合成和简单数据集通常具有细粒度的潜在因子, 因此适用于维度级解耦.
相反, 对于真实世界数据集的应用, 我们通常关注粗粒度因子 (例如身份和姿势), 这更适合向量级解耦. 维度级
方法主要是对解耦表征学习的早期的理论探索, 并通常依赖于特定模型架构, 例如 VAE 或 GAN. 向量级方法
则更加灵活, 例如, 我们可以设计任务特定的编码器来提取解耦向量, 并设计适当的损失函数来确保解耦.
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图 8 维度级与向量级解耦表征学习对比示意图.
The illustration of the comparison between dimension-wise and vector-wise DRL.

维度级和向量级方法之间的根本区别在于信息容量, 具体由维度的数量来表示. 具体来说, 维度级方法通
常分配一个一维标量来表示一个生成因子, 而向量级方法以向量形式用更多维度表示生成因子. 随着维度数量
的增加, 向量级表征自然能够捕捉更复杂的信息. 因此, 我们认为这是向量级解耦表征学习适用于粗粒度因子
捕捉而维度级解耦表征学习适用于细粒度因子捕捉的主要原因. 然而, 我们注意到, 粒度有时是一个相对概念.
例如, 在简单的合成数据集上,“物体大小”往往是一个细粒度因子, 足够用单一维度标量表征. 而另一方面, 在
复杂的真实世界场景中,“物体大小”可以被分解为“宽度”和“高度”等更细粒度的概念, 因此是一个粗粒度
的概念, 需要更多维度来表示. 因此, 在实践中, 维度级或向量级方法的选择在很大程度上取决于任务的具体性
以及目标场景和任务. 在本节中, 我们将讨论一系列维度级和向量级解耦表征学习方法的代表性工作.

表 4 维度级方法与向量级方法的比较.
The comparisons of dimension-wise and vector-wise methods.

Methods Dimension
of Each
Latent
Factor

Representative Works Semantic Alignment Applicability

Vector-wise Multiple MAP-IVR [55], DRNET [56], DR-
GAN [57], DRANet [21], Lee et
al. [8], Liu et al. [22], Singh et
al. [58]

Each latent variable
aligns to one coarse-
grained semantic
meaning

Real scenes

Dimension-wise One VAE-based methods,
InfoGAN [9], IB-GAN [47],
Zhu et al. [19], InfoGAN-CR [48],
PS-SC GAN [49], Wei et al. [50],
DNA-GAN [59]

Each dimension aligns
to one fine-grained
semantic meaning

Synthetic
and simple
datasets

维度级方法. 基于 VAE 的方法是一个可用于实现维度级解耦的典型架构, 我们在第 3.1.1 节中已花费大
量篇幅讨论. 此外, 正如我们在第 3.1.2 节中讨论的那样, 基于 GAN 的方法是另一个重要的实现维度级解耦表
征学习的范式. 接下来, 我们将更多地关注各种向量级方法.
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向量级方法. 除了维度级解耦表征学习之外, 基于 GAN 的模型也可以用于在更真实的任务上实现向量级
解耦表征学习. Tran 等人 [57] 提出了 DR-GAN, 用于姿态不变的人脸识别. 他们使用两个向量分别表示身份
和姿态. 具体而言, 他们显式地设置一个独热 (one-hot) 潜变量向量来表示姿态, 并使用一个编码器从输入图像
中提取身份向量, 同时分别针对姿态和身份设计了两个判别器, 以确保潜变量向量能够与相应的语义 (即生成
因素) 对齐. 最终, 所学习到的身份向量可用于实现姿态不变的人脸识别, 或用于合成保持身份一致的人脸图
像.

Liu 等人 [55] 提出了一种解耦框架 MAP-IVR, 用于活动图像到视频检索, 该框架把视频表征分离为外观
和运动部分. 具体来说, 他们使用两个视频编码器从视频表征 ṽ 中分别提取视频运动表征 mv 和视频外观表征
av . 他们还使用一个图像编码器来提取参考图像的整体外观表征. 他们设计了几个目标来确保解耦:

Lorth = cos(mv, av), (37)

Lclass = − log(p(av)y) − log(p(av)y), (38)

Lre = ∥v̄ − v̂∥22. (39)

Lorth 是一种余弦距离损失, 用于促进视频运动表征 mv 和外观表征 av 之间的正交性. Lclass 利用一个活动分类
器 p 来确保视频外观表征 av 和图像外观表征 au 都能捕捉活动信息. 重构损失 Lre 也有助于解耦, 其中 v̄ 是原
始视频表征, v̂ 是通过结合 au 与从 mv 中得到的运动信息后重建得到的. 解耦的表征通过将图像参考转换为视
频参考, 可用于实现更好的活动图像到视频检索.

Denton 等人 [56] 提出了一种基于自编码器的模型 DRNET [56], 其将每个视频帧解耦为时间不变 (内容)
和时间变化 (姿态) 组件. 他们使用两个编码器分别提取第 t 帧的内容表征 ht

c 和姿态表征 ht
p. 内容表征和姿态

表征的解耦目标分别为:

Lre(D) = ∥D(ht
c, h

t+k
p ) − xt+k∥22, (40)

Lsim(Ec) = ∥Ec(xt) − Ec(xt+k)∥22. (41)

Lre(D) 是重构损失, 旨在确保组合 ht
c 和 ht+k

p 可以重构帧 xt+k. Lsim 表示 hi
c = Ec(xt) 应该跨时间 t 不变. 这两个

损失期望 hc 捕捉时间不变的内容以及 hp 捕捉时间变化的姿态. 此外, 他们还使用对抗损失来帮助 hp 不携带
内容相关的信息. 解耦的表征可被用于未来帧预测或分类任务.

Cheng 等人 [60] 提出 DFR 框架, 利用解耦表征进行少样本图像分类. 他们使用两个编码器 Ecls 和 Evar 分
别提取类特定和类无关表征. 解耦目标为:

Ldis = −
P∑

i=1

(li · log(si) + (1 − li) · log(1 − si)), (42)

Lcls = −
∑
i=1

yi log P(ŷ = yi | TFS ), (43)

Ldis 是一种判别损失, 用于移除类无关表征中的类特定信息. si = rφ(Evar(xi1), Evar(xi2)), 其中 rφ 是判别器, 输出
xi1 和 xi2 来自同一类的概率. 他们采用梯度反转层来鼓励 Evar 移除类特定信息. Lcls 是用于分类损失的交叉熵
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损失, 其中预测 ŷi 是基于类特定表征 Ecls(xi) 获得的. Lcls 鼓励 Ecls 捕捉类特定信息. 此外, 它们还采用重构损
失和变换损失以进一步促进解耦.

Lee 等人提出了一种解耦跨域适应框架 DRANet [21]. 他们使用一个编码器提取内容表征, 而通过从原始
表征中减去内容表征来获得风格表征. 他们还设计了几个损失, 例如感知损失, 以增强解耦. 域适应可以通过将
内容表征与目标域风格表征组合来实现. Gao 等人提出了一种解耦的身份交换框架 InfoSwap [61], 该框架将
身份相关表征与身份无关表征进行解耦. 他们通过优化基于信息瓶颈理论的损失目标来实现这种解耦. 身份交
换可通过将身份相关表征与目标的身份无关表征相结合来实现.
讨论. 我们已经介绍了一系列维度级和向量级解耦表征学习方法. 维度级解耦表征学习方法使用单一维度

(或多个维度) 来表示一个细粒度生成因子, 而向量级解耦表征学习方法使用单个向量来表示一个粗粒度生成
因子. 这两类方法的共同关键点是如何通过设计特定的损失目标 (例如, 各种正则化项或专门设计的监督信号)
来强制实现解耦. 我们将在第 6 节中深入讨论如何为解耦表征学习任务设计损失目标. 至于如何确定使用维度
级还是向量级方法, 这取决于及生成因子的数量和粒度, 我们将在本节中重点讨论. 例如, 在许多真实世界应用
中, 我们只需要考虑两个或几个粗粒度因子. 另一方面, 对于某些在简单数据集上的特定生成任务, 我们需要考
虑多个细粒度因子. 维度级方法主要是在简单场景下对解耦表征学习的早期的理论探索, 而近年来, 研究者们
更加关注如何将向量级解耦表征学习应用于真实世界应用中. 探索向量级解耦表征学习在各种真实任务中的
潜力, 可能成为未来的发展趋势.

3.2.2 扁平解耦表征学习与分层解耦表征学习

图 9 层次化解耦表征学习示意图. 生成因素之间存在层次结构. 即不同因素属于不同的抽象层级. 整体类似金字塔结构.
The illustration of hierarchical DRL. There exists a hierarchical structure among generative factors, i.e., the factors belong to different abstraction
levels, resembling a pyramid.

上述解耦表征解耦方法普遍假设生成因子的结构是扁平的, 即所有因子彼此平行, 处于相同的语义抽象层
次. 例如, 在维度级解耦表征学习方法中, β-VAE [6] 能够在 CelebA 数据集上解耦面部旋转、微笑、肤色、刘
海等因子;InfoGAN [9] 则在 3D Faces 数据集上解耦方位角、仰角、光照等因子. 在向量级的解耦表征学习方
法中, DR-GAN [57] 实现了人脸身份与姿态的解耦; MAP-IVR [55] 对视频中的运动表征与外观表征进行了解
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耦;DisenBooth [52] 则解耦了与身份保持相关和与身份无关的表征. 总的来说, 这些被解耦的因子之间并不存
在层级结构.
然而, 在实际的生成过程中, 生成因子往往天然具有层级结构 [62, 63], 其中因子在不同语义层次上具有不

同的抽象程度, 这些层次之间的因子可能相互依赖 [62], 也可能相互独立 [63]. 例如, 在 CelebA 数据集中, 控制
“性别”的因子具有比控制“眼影”的因子更高的抽象层级, 且二者相互独立 [63]; 而在 Spaceshapes 数据集中,
控制“形状”(高层因素) 与“相位”(低层因素) 的因子存在依赖关系 [62]——例如,“相位”维度仅当物体形
状为“月亮”时才处于激活状态.
为了刻画这些层级化结构, 研究者提出一系列工作以实现分层解耦表征学习. 图 9 展示了分层解耦表征学

习的基本范式.
Li 等人 [63] 提出了一种基于 VAE 的模型, 通过将分层生成概率模型公式化来学习分层解耦表征, 如式

(44) 所示:

p(x, z) = p(x | z1, z2, . . . , zL)
L∏

l=1

p(zl), (44)

其中 zl 表示第 l 层的潜在表征, l 越大表示抽象级别越高. 作者估计抽象级别与网络深度相关, 即更深的网络层
负责输出更高抽象级别的表征. 值得注意的是, 式 (44) 假设不同层次的潜在表征之间不存在依赖性. 换句话说,
每个潜在表征倾向于捕捉单一抽象层次中的因子, 这在其他层次中不会被覆盖. 相应的推理模型表述为式 (45):

图 10 层次化框架架构.
The architecture of the hierarchical framework.

q(z1, z2, . . . , zL | x) =
L∏

l=1

q(zl | hl(x)), (45)

其中 hl(x) 表示第 l 层的抽象. 在训练阶段, 作者设计了一种渐进式学习策略, 从高到低抽象级别逐步修改
ELBO 目标. 分层渐进式学习如图 10 所示, 其中 hl 和 gl 是一组编码器和解码器, 分别用于不同抽象级别. 该
框架能够在 MNIST 数据集上, 从高到低的语义抽象层次中依次解耦数字身份、笔画粗细以及细微的数字风格
表征; 同时, 它还能够在 CelebA 数据集上解耦性别、微笑、卷发以及眼影等属性.

Tong 等人 [64] 提出学习一组分层的解耦表征 z = {zi
l}

cl
i=1, 其中 zi

l 是第 l 层的第 i 个潜在变量, cl 是该层潜
在变量的总数量. 为了确保在每个层次的解耦, 他们设计了如式 (46) 所示的损失函数:
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Ldisentangle =
∑

l

2
cl(cl − 1)

cl∑
i, j

dCov2(zi
l, z

j
l ), (46)

其中 dCov2(·, ·) 表示距离协方差.
Singh 等人 [58] 提出了一种用于细粒度对象生成的无监督分层解耦框架——FineGAN. 他们为不同的层

次级别设计了三个潜变量表征: 即背景编码 b、父级编码 p 和子级编码 c, 分别对应背景、对象形状与对象外
观. 其中, 背景属于最低层次, 其次是形状, 最后是外观. 在生成过程中, FineGAN 首先以 b 和噪声 z 为输入,
生成一个逼真的背景图像; 随后, 以 p 和噪声 z 为输入生成对象的形状, 并将其叠加到背景图像之上; 最后, 以
在父级编码 p 条件下的子级编码 c 作为输入, 模型将对象轮廓 (父级) 填充为包含外观细节 (子级) 的完整图
像. 此外, 作者进一步借助信息论方法 (类似于 InfoGAN) 来实现父级 (形状) 与子级 (外观) 的解耦, 并结合对
抗损失与辅助背景分类损失共同约束背景生成的质量.

Li 等人 [65] 提出了一种用于图像到图像翻译的分层解耦框架. 他们将标签按照语义抽象层次从高到低、
从根节点到叶节点的顺序人工组织成层次树结构. 例如: 标签层 (如眼镜)、属性层 (如是否佩戴)、风格层 (如
近视眼镜、太阳镜). 值得注意的是, 该树状层次结构表明子节点依赖于其父节点. 作者训练了一个翻译器模块
以处理标签信息, 同时训练一个编码器以提取风格表征.

Ross 等人 [62] 同样提出了一种分层解耦框架, 其假设某些维度组仅在特定情况下才会被激活. 具体而
言, 他们将生成因子组织为一个层次结构 (例如树状结构), 其中子节点是否激活取决于父节点的取值. 以
Spaceshapes 数据集为例, 当父节点“形状”的取值为“moon”时, 表示“相位”的维度才会被激活. 他们
设计了一种名为 MIMOSA 的算法, 用于训练自编码器以学习分层解耦表征.
讨论. 综上所述, 我们可以根据生成因子是否具有层次结构来选择扁平或分层解耦表征学习方法. 虽然扁

平解耦表征学习方法在理论上也有潜力去解耦不同语义抽象层次的因素, 但专门针对层次结构设计的分层解
耦表征学习方法通常表现更优. 在具体应用中, 我们可以考虑是否存在可利用的潜在层次结构, 以此来促进解
耦表征的学习.

3.3 监督信号

在本节中, 我们从学习机制的角度重新审视解耦表征学习方法, 即无监督与有监督的解耦表征学习. 这一
问题既是广受关注的基础议题, 也是实现解耦表征的关键难点.

3.3.1 无监督方法

解耦表征学习方法的主要研究范式主要源于无监督学习, 早期研究尤其关注于自动发现可解释的、可分解
的潜在表征. 原始的变分自编码器模型 [16]展示了利用贝叶斯推断在无监督条件下学习潜在空间的可能性. 以
InfoGAN [9]为代表的一类对抗生成网络模型,致力于以无监督方式学习可解释的表征. 此外,基于信息论的研
究还提出了诸如互信息估计 [66] 和 DeepVIB [67] 等方法, 以解耦潜在信息并提升模型的鲁棒性与泛化能力.
作为解耦表征学习发展的初始阶段, 无监督学习范式被视为大多数研究者最初的研究愿景, 并代表了一类

直观且有效的解耦表征学习实现途径.

3.3.2 监督方法

Locatello 等人 [68] 近期证明了: 若在方法与数据集上缺乏归纳偏置, 则“纯粹的无监督解耦表征学习在理
论上是不可能的”. 换言之, 解耦并不会自然发生, 这一结论打破了研究者长期以来专注于“无监督解耦”的局
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面. 随后, Locatello 等人 [69] 提出, 在训练过程中引入部分有标签数据, 在解耦效果和下游任务性能两方面均
具有积极作用.

DC-IGN [70] 约束在每个 mini-batch 中仅一个因素可变, 而其他因素保持不变. 在潜在表征 z 的各个维
度中, 选择其中一维作为 ztrain, 并通过监督训练使其能够解释该 batch 内的全部变化, 从而与被选定的可变因
素对齐. MLVAE [36] 根据某一选定因素 fs 将样本划分为若干组, 每组样本共享相同的 fs 取值. 这种设定更适
用于某些任务, 例如图像到图像翻译, 其中每组样本不仅具有相同的标签, 还共享关于 fs 的潜在变量后验分布,
该后验依赖于组内所有样本. 而对于除 fs 外的其他因素, 其后验分布则可能依赖于每个个体样本.

此外, Bengio 等人 [71] 指出, 从因果推理的角度来看, 模型的适应速度可用于评估模型是否契合潜在的因
果结构, 并进一步提出了一种元学习目标函数, 以在未知因果变量混合的条件下学习具有良好表达性、可解耦
且结构化的因果表征.

Xiao 等人 [59] 提出了 DNA-GAN, 一种训练过程类似于基因交换的监督模型. 具体而言, DNA-GAN 以
具有不同标签的两张多标签图像 Ia 和 Ib 作为编码器输入. 通过编码器获得其原始表征 a 和 b 后, 在属性相关
部分中交换某一特定维度的取值, 构造出交换后的表征 a′ 与 b′. 在解码阶段, 通过重建损失与对抗损失共同约
束, 确保属性相关部分的每个维度都能够与相应的标签对齐.
此外, 来自重建损失与任务损失的监督信号, 也可视为一种广泛应用于实际场景的监督方式. 我们将在

第 6 节“解耦表征学习的设计”中对此进行详细讨论.

3.3.3 弱监督方法

监督解耦表征学习方法要求目标数据集是语义清晰. 且结构良好的以便能够被解耦为可解释的、独立的、
可恢复的生成因子 [110]. 然而, 在某些情形下, 可能存在一些不可处理或难以标注的潜在因素, 它们通常被视
为与目标任务无关的噪声.

Xiang 等人 [110] 提出了一种弱监督的解耦表征学习框架 DisUnknown, 其设定为在总共 N 个因素中, 有
N − 1 个因素带有标签, 而剩余的 1 个因素未知. 因此, 所有不可处理的因素或与任务无关的因素都可以被归纳
到这一单一的未知因素中. DisUnknown 模型采用两阶段方法, 包括: (i) 未知因素蒸馏; (ii) 多条件生成. 在第
一阶段中, 模型通过对抗训练提取未知因素; 而在第二阶段, 模型将所有带标签的因素嵌入用于重建. 该方法利
用一组判别分类器预测因素标签的概率分布以强化解耦, 这一思路与 InfoGAN [9] 类似.

Wang 等人 [76] 将弱监督解耦扩展到扩散模型框架. 由于扩散模型的生成过程是随机且不可逆的, 完全无
监督的解耦同样无法实现, 因此作者引入部分标签或多视角信息作为弱监督信号, 并结合信息正则化的得分匹
配目标, 使模型在学习数据分布的同时区分内容与风格等潜在因素. 该工作证明了在温和条件下, 扩散模型可
在弱监督下恢复近似可辨识的解耦结构, 并提出相应的风格引导损失以进一步提升效果.

3.3.4 解耦表征学习的可识别性

解耦表征学习中最重要的关注点之一是可识别性 [11, 68, 72]. 这一问题主要在无监督解耦表征学习的背景
下被讨论, 其核心关注点是无监督解耦表征学习的可行性. 可识别性指的是: 我们是否能够将期望获得的解耦
模型与其他耦合的模型区分开来. Locatello 等人 [68] 指出, 如果在学习方法和数据集上都不引入归纳偏置, 那
么通过无监督学习是无法识别出解耦模型的; 换句话说, 没有归纳偏置的无监督解耦表征学习是不可能的. 具
体而言, 我们考虑如下生成范式:

p(x) =
∫

p(x|z)p(z)dz. (47)
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无监督解耦表征学习方法可以观测到 x, 即 p(x), 但它无法根据边缘分布 p(z) 识别真实先验潜在变量 z. 理论
上, 存在无穷多个分布可以产生相同的边缘分布 p(z) [68, 72]. 例如, 如果 p(z) 是多变量高斯分布, 它对于旋转
是不变的. 因此, 根据式 (47), 我们将得到无穷多个等价生成模型, 它们具有相同的 p(z). 设 ẑ 表示另一种生成
模型的潜在变量, 则有:

p(x) =
∫

p(x|z)p(z)dz =
∫

p(x|ẑ)p(ẑ)dẑ, (48)

其中 p(z) 等于 p(ẑ). 总之, 我们无法确保能获得解耦模型, 而不是其他等价的模型.
因此, 我们需要额外的归纳偏置来识别解耦模型, 或者利用监督信号来帮助找到目标模型 [68]. 对于前文

提到的无监督方法而言, 它们之所以能够在一定程度上实现解耦表征学习, 是因为它们同样包含了归纳偏置,
例如正则项及其正则化强度. Locatello 等人 [68] 还指出, 无监督解耦表征学习的解耦评分容易受到随机性和
超参数的影响. 因此, 尽管设计合适的归纳偏置对于无监督解耦表征学习非常重要, 但采用显式或隐式的监督
信号可能更加有效.

3.4 独立性假设

直观而言, 前文讨论的典型解耦表征学习模型通常假设潜在因子之间是统计独立的, 因此可以通过独立或
分解的正则化项 [6, 7] 或各种解耦损失函数 [52, 55] 来实现独立的解耦. 然而, 在某些情况下, 潜在生成因子并
非相互独立, 而是存在一定的因果关系. 在本节中, 我们将讨论因果解耦表征学习方法, 该方法能够捕捉数据生
成过程中的潜在因果机制, 并通过解耦因果因子来实现更具可解释性和鲁棒性的表征.
基于 Suter 等人 [14] 的论述, Reddy 等人 [111] 提出了生成潜变量模型 (例如 VAE) 应当满足的两个关键

性质, 以实现因果解耦. 设一个潜变量模型为 M(e, g, pX), 其中 e 表示编码器, g 表示生成器, pX 表示数据分布.
令 Gi 表示第 i 个生成因子, C 表示因果学习文献中所称的混淆变量 [112]. 关于编码器与生成器的这两个性质
如下所示:
性质 1. 编码器 e 能够学习从生成因子 Gi 到唯一潜变量子集 ZI 的映射, 其中 I 是一个索引集合, ZI 是由

I 所索引的潜变量维度集合. “唯一”意味着对于任意 I , J, 都有 ZI ∩ ZJ = ∅, 且 |I|, |J| ⩾ 0. 在这种情况下, 我
们认为潜变量 Z 关于混淆变量 C 是无混淆的, 即对任意 I , J, ZI 与 ZJ 之间不存在虚假相关.

性质 2. 对于生成器 g 所定义的生成过程, 只有 ZI 能够影响由生成因子 Gi 所控制的生成输出部分, 而其
他潜变量 (记为 ZI−) 则不能产生影响.

图 11 光源的位置和钟摆的角度是阴影位置和阴影长度的原因.
The position of the illumination source and the angle of the pendulum are causes of the position and the length of the shadow.

由于 Locatello 等人 [68] 质疑基于标准 VAE 的解耦表征学习方法中潜变量之间必须相互独立的常见假
设, 随后有一些研究尝试放弃这一独立性假设. Yang 等人 [11] 提出了 CausalVAE, 该模型首次引入了结构因
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果模型 (Structural Causal Model, SCM) 作为先验. CausalVAE 从因果关系的角度考虑数据中变化因素之间
的相互关系, 并使用结构因果模型来描述这些关系, 如图 11 所示. CausalVAE 使用一个编码器将输入 x 以及
与真实因果概念相关的监督信号 u 映射到一个独立的外生变量 ε, 其先验分布服从标准多元高斯分布 N(0, I).
这一编码过程如公式 (49) 所示.

ϵ = h(x, u) + ζ, (49)

其中 h 是编码器, ζ 是噪声. 然后他们设计了一个因果层, 通过线性结构公式 (50) 将 ϵ 转化为因果表征 z:

z = A⊤z + ϵ = (I − A⊤)−1ϵ, (50)

其中 A 是因果有向无环图的可学习的邻接矩阵. 在送入解码器之前, z 通过一个掩码层进行重建, 如式 (51) 所
示, 对于 z 的第 i 个隐空间维度 zi:

zi = gi(Ai ◦ z; ηi) + ϵi, (51)

其中 ◦ 表示逐元素乘积, gi 是一个轻量级非线性函数, 参数为 ηi. 在掩码阶段, 通过将 zi 的设置为固定值, 以
“执行操作 (do operation)”的形式在进行因果干预. 掩码层之后, z 被送入解码器重建观测 x, 即 x̂ = d(z) + ξ,
其中 ξ 也是噪声.

Bengio 等人 [71] 指出, 从因果推断的角度来看, 适应速度可以用来评估一个模型与潜在因果结构的契合
程度. 他们进一步利用元学目标函数, 在混合因果变量未知的情况下, 学习解耦且具备结构化的因果表征.
与 CausalVAE 的监督学习方案不同, Shen 等人 [43] 提出了一种名为 DEAR 的弱监督框架, 同样引入了

结构因果模型作为先验. 首先, 通过编码器 E(或从先验分布 pz 中采样) 获得因果表征 z, 即以样本 x 作为输入
得到 z = E(x). 其次, 根据 Yu 等人 [113] 提出的一般非线性结构因果模型, 计算外生变量 ε, 其中先前计算得到
的 z 被用于定义 Fβ(ε), 如公式 (52) 所示.

[
z = f1((I − A⊤)−1 f2(ϵ))

]
:= Fβ(ϵ), (52)

其中 f1 和 f2 是逐元素变换, 它们常常是非线性的. A 是和式 (50) 和 (51) 一样的可学习邻接矩阵. β 表示 f1、
f2 和 A 的参数. 当 f1 可逆时, 式 (52) 等价于式 (53):

f −1
1 (z) = A⊤ f −1

1 (z) + f2(ϵ). (53)

第三步,我们可以对 z“执行操作 (do operation)”,即将 zi 设为固定值,然后通过迭代执行公式 (53)进行祖先采
样以重建 z. 最后,将 z传入解码器以实现重建. 为了保证解耦,引入了一个弱监督损失函数 L = Ex,y[Ls(E; x, y)],
该方法仅需要少量标注数据. 其中, 当标签 yi 被二值化时, Ls =

∑m
i=1 CrossEntropy(Ē(xi), yi); 当 yi 为连续值

时, Ls =
∑m

i=1(Ē(xi) − yi)2. 注意, Ē 表示编码器 E(x) 的确定性部分. 当采用 VAE 结构时, Ē(x) = m(x), 且
E(x) ∼ N(m(x),Σ(x)), 其中 m(x) 和 Σ(x) 分别表示编码器输出的均值与方差.
讨论. 在解耦表征学习中, 因果模型通常包含以下两个主要组成部分:
• 结构因果模型: 结构因果模型提供了一种利用有向无环图表示变量之间因果关系的方式. 在结构因果模型

中, 图中的每个节点代表一个变量, 有向边表示因果依赖关系. 这些变量可以是可观测的, 也可以是潜变量, 模
型明确描述了变量之间如何相互作用.
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• 干预推理: 因果模型支持干预操作, 即我们可以对特定变量进行操作或干预, 从而观察其他变量的变化.
干预通常涉及改变模型中特定变量的取值, 并观察其对其他变量造成的影响. 这有助于理解变量之间的因果关
系, 并将因果机制编码进解耦表征中.
通过将因果模型引入解耦表征学习, 我们可以显式地识别并解耦影响观测数据的因果因素. 在我们看来,

与独立假设下的解耦表征学习相比, 因果解耦表征学习方法更适用于存在多个生成因素及其潜在因果关系的
场景. 需要注意的是, 学习因果模型与解耦表征是一个具有挑战性的任务. 在实际应用中, 准确地刻画潜在因
果结构并捕获数据中的全部因果关系往往十分困难. 为应对这些挑战, 研究者通常采用因果推断、因果发现以
及结构方程建模等多种技术与算法.

3.5 解耦表征学习的相互关系

在本节中, 我们讨论解耦表征学习与胶囊网络和基于对象的学习这两个学习范式之间的相互关系, 这两种
范式在学习解耦表征方面具有密切关系, 可以被视为解耦表征学习的特定实例.

3.5.1 胶囊网络的相互关系

胶囊网络 (Capsule Networks) [114∼117] 由 Hinton 等人 [115] 提出, 是传统卷积神经网络 (CNN) 的一个
替代方案, 旨在解决 CNN 的一些局限性, 例如池化操作带来的信息损失, 以及无法处理局部-整体空间关系的
问题. 与标量神经元单元相比, 胶囊网络将神经元组织为胶囊, 每个胶囊由一组神经元组成, 共同表示特定表
征, 如姿态、颜色和纹理. 胶囊不仅能够编码对象的存在, 还能表示对象的属性以及与其他对象的关系. 胶囊网
络通过多层胶囊显式地建模部分-整体的层次关系. 低层胶囊捕获低抽象层次的信息, 高层胶囊捕获高抽象层
次的信息. 信息通过路由策略从低层胶囊传递到高层胶囊.
胶囊网络的概念本质上与解耦表征学习的思想相契合, 因为它倾向于将各种变化因素表示为独立的胶囊,

并将对象的表征分解为组成部分. 然而, 无法确保每个胶囊的表示确实是解耦的 [118]. 因此, 获得解耦胶囊仍
然是一个开放性问题. Hu 等人 [118] 提出了 beta-CapsNet, 通过引入信息瓶颈约束来学习解耦胶囊. 实验结
果表明, beta-CapsNet 在学习解耦表征的能力上优于 beta-VAE 和原始 CapsNet. 我们认为, 胶囊网络本身具
有通过其层次化的部分-整体架构实现解耦表征学习的潜力, 为学习解耦表征提供了合适的框架. 此外, 还需要
额外的正则化项或显式监督来确保胶囊的解耦. 胶囊网络与解耦表征学习的结合, 有望获得更具可解释性和鲁
棒性的数据信息表征, 毫无疑问, 这是一个非常有前景的研究方向.

3.5.2 与基于对象的学习的相互关系

传统的深度学习方法通常将场景作为整体进行处理, 而不显式考虑单个对象及其组成结构. 相比之下, 基
于对象的学习 (object-centric learning) [119∼122] 旨在对不同对象进行显式建模和理解, 并捕捉场景的潜在结
构以及对象之间的关系. 例如,基于对象的学习可以输出不同对象的掩码以及可用于下游任务的对象中心表征.
基于对象的学习强调将对象视为独立实体进行识别与推理的重要性, 这对可控图像生成 [123]、图像分割 [124]
以及视觉问答 [125]等多种下游任务都有益. 此外,还有一系列研究实现了更细粒度的基于对象的学习,即进一
步解耦每个对象的表征. 例如, Ferraro 等人 [126] 对每个对象的形状和姿态进行解耦; Li [127] 对每个对象的
多个因素进行解耦, 如旋转和颜色. 总之, 基于对象的学习可以被视为解耦表征学习的一个特例, 其重点在于解
耦单个对象及其属性的表征.
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3.6 关于分类之间联系的讨论

我们从四个方面展示了解耦表征学习的分类法: (i) 模型类型, (ii) 表征结构, (iii) 监督信号, 以及 (iv) 独
立性假设, 并为每个方面列举了大量相关工作. 尽管这些研究可能关注解耦表征学习的不同方面, 我们认为这
四个方面是相互关联的, 其共同假设是数据中存在可解释的潜在因素, 而最终目标是发现这些因素. 例如, 独立
性假设会影响模型设计: 当潜在因素之间存在因果关系时, 我们可能选择因果 VAE 模型而非标准 VAE. 同样,
表征结构也会对模型类型产生影响, 例如维度级表征结构更适合基于 VAE 的模型. 未来的研究可以同时考虑
这四个方面, 并在它们之间进行联合优化, 以在各种目标任务上实现有效的解耦表征学习.

4 度量

许多工作 [5∼7,9]通过观察在潜在空间中沿某一变量变化时重建结果的变化,来定性评估解耦表征的性能.
定性观察直观易懂, 但不够精确, 也缺乏数学上的严格性. 为了推动解耦表征学习的研究, 设计能够定量衡量解
耦性的可靠指标显得尤为重要. 我们回顾并将一系列定量指标分为两类: 监督指标和无监督指标. 有关指标的
更深入理解、讨论与分类, 感兴趣的读者可参阅 Zaidi 等人的工作 [128].

4.1 监督度量

监督指标假设我们可以获得真实的生成因子.
Z-diff. Higgins 等人 [6] 提出了一种基于低容量线性分类器网络的监督解耦指标, 用于衡量独立性和可解

释性. 他们在一组图像对上进行推断, 这些图像对是通过固定某个数据生成因子的值, 同时随机采样其他所有
因子生成的. 以一批图像对作为输入, 分类器需要识别哪个因子被固定, 并将分类准确率作为解耦指标的得分.

Z-min Variance. Kim 等人 [7] 指出, 上述使用线性网络的方法存在若干缺陷, 例如对线性分类器优化的超
参数敏感. 更重要的是, 该指标存在一种失败模式: 即使 K 个因子中只有 K − 1 个因子被解耦, 仍会给出 100%
的准确率. 作者提出了一种基于多数投票分类器的指标, 不需要优化超参数. 方法同样生成一组图像, 使其中一
个因子 k 固定, 其余因子随机变化. 在获取归一化表征后, 选择经验方差最小的维度索引和标签 k 作为多数投
票分类器的输入与输出. 分类器的准确率即被视为解耦指标得分.

Z-max Variance. Kim 等人 [33] 提出了一种指标, 与 Z-min Variance 基本相同. 主要区别在于, 他们生成
样本时固定所有因子, 仅让一个因子 k 变化. 因此, 他们选择经验方差最大的维度索引作为多数投票分类器的
输入. 他们认为该指标与定性评估的结果比 Z-min Variance 更一致.

MIG. Chen 等人 [5] 提出了一种无分类器的基于信息论的指标, 称为互信息间隙 (Mutual Information
Gap, MIG). MIG 的核心思想是评估潜变量 z j 与真实因子 k 之间的经验互信息. 对于每个因子 k, MIG 计算
互信息最高的前两个潜变量之间的差距. 对所有因子取平均差距作为解耦指标得分. MIG 分数越高, 说明解耦
性能越好, 因为这表明每个生成因子主要被单个潜在维度捕获.

SAP分数. Kumar等人 [35]提出了一种指标,称为分离属性可预测性 (Separated Attribute Predictability,
SAP) 得分. 他们构建了一个得分矩阵 S ∈ Rd×k, 其中第 (i, j) 元素表示仅使用第 i 个潜变量分布预测第 j 个生
成因子的线性回归或分类得分. 然后, 对于得分矩阵的每一列, 他们计算前两大元素的差值, 并将这些差值的平
均值作为 SAP 得分. SAP 得分越高, 表示解耦性能越好, 因为它也表明每个生成因子主要对应于唯一的潜变
量维度, 类似于 MIG.

DCI. Eastwood 等人 [129] 设计了一个框架, 从三个方面评估解耦模型, 即解耦性 (Disentanglement, D)、
完整性 (Completeness, C) 和信息性 (Informativeness, I). 具体来说, 解耦性表示每个潜变量最多捕获一个生
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成因子的程度; 完整性表示每个生成因子仅被一个潜变量捕获的程度; 信息性表示潜变量捕获生成因子信息的
量. 值得注意的是, 解耦性和完整性共同量化了双射映射与实际映射之间的偏差.

Modularity 和 Explicitness. Ridgeway 等人 [130] 从模块化 (Modularity) 和显性 (Explicitness) 两个方
面评估解耦. 他们认为, 潜变量维度在理想情况下只有在与唯一一个因子具有高互信息且与其他因子互信息
为零时才是模块化的. 模块化得分通过计算经验情况与理想情况的偏差获得. 显性侧重于潜变量表征对生成因
子的覆盖程度. 假设生成因子取离散值, 他们使用一对多逻辑回归训练因子分类器, 并记录 ROC 曲线下面积
(AUC), 最终取所有因子所有类别的 AUC 平均值作为显性得分.

UNIBOUND. Tokui 等人 [131] 提出 UNIBOUND, 通过偏信息分解 (Partial Information Decomposition,
PID) 中的唯一信息下界来评估解耦. PID 将潜变量 zl 与生成因子 yk 之间的信息分解为冗余信息、唯一信息
和补充信息. 设 U(yk; zℓ \ z\ℓ) 表示 zl 拥有而其他变量不拥有的唯一信息, 他们对该唯一信息项进行下界估计.
类似于 MIG, 对于每个生成因子, 计算前两大潜变量的唯一信息下界差值, 并取所有生成因子的平均值作为最
终得分.

UC 和 CG. Reddy [111] 从因果角度提出了无混淆性 (Unconfoundedness, UC) 指标和反事实生成性
(Counterfactual Generativeness, CG) 指标. 如第 2 节所述, 他们利用结构因果模型描述数据生成过程. UC
指标评估映射 Gi → ZI 在给定混淆变量集合 C 下的唯一性和无混淆程度. UC 定义为

UC := 1 − Ex∼pX

 1
|S |
∑
I,J

|Zx
I ∩ Zx

J |
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 .
CG 指标评估对 ZI 的任何因果干预是否会影响生成 Gi 的相关方面, 这意味着生成过程中仅 ZI 的干预会影响
Gi. CG 定义为

CG = EI

[
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I

ZX
I
−ACEXc f

\I
ZX
\I
|
]
,

其中
ACEX

do(Z=α) = E[X | do(Z = α)] − E[X | do(Z = α∗)].

4.2 无监督度量

当无法获得真实的生成因子时，基于监督信息的解耦度量方法往往难以直接使用，因此无监督度量显得
尤为重要。这类方法通常不依赖真实因子标签，而是从潜变量本身及其与观测数据之间的统计关系出发，评估
表示的解耦程度。

ISI 指标. Do 等人 [132] 从互信息的角度提出了一种用于评价解耦表示的指标体系，即 ISI 指标。该
指标体系将解耦表示的性质概括为三个方面：信息性（Informativeness, I）、可分性（Separability, S）和可
解释性（Interpretability, I）。其中，信息性衡量原始数据 x 与潜变量 zi 之间所包含的互信息，可表示为
I(x, zi)；可分性衡量任意两个潜变量 zi 和 z j 是否共享关于数据 x 的公共信息，即潜变量相对于数据 x 的可分
能力，可表示为 I(x, zi, z j)；可解释性衡量潜变量 zi 与数据生成因子 yk 之间是否存在一一映射关系，可表示为
I(zi, yk) = H(zi) = H(yk)。此外，Do等人还提出了相应的互信息估计方法，使该指标体系既可用于监督场景，也
可用于无监督场景。

5 解耦表征学习的应用

在本节中, 我们讨论解耦表征学习在各种下游任务中的广泛应用. 首先, 我们将介绍解耦表征学习在不同
模态 (例如图像、视频、自然语言以及多模态)上的应用,这些模态几乎涵盖了深度学习的所有应用领域.此外,
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我们还介绍解耦表征学习在推荐系统和图学习中的应用, 并在表 5 中给出简要总结. 最后, 我们展示解耦表征
学习在小样本和分布外问题上的有效性.

表 5 解耦表征学习应用的代表性示例.
Representatives of disentangled representation learning applications.

Papers Model Paradigm Application
[5∼7,16,32∼35] VAE-based Unsupervised

Image generation
[9,10,19,133] GAN-based
[36,69,70,134] VAE-based

Supervised[57,59] GAN-based
[11,43] Causal-based
[8,20∼22,135] GAN-based Unsupervised Image translation
[136] VAE-based Supervised Image classification,segmentation,etc.[137,138] Others Unsupervised
[56,139] VAE-based Unsupervised Video[55] Others Supervised
[23] Others Unsupervised Natural language processing[13,25] Others Supervised
[140∼142] VAE-based Unsupervised

Multimodal Application[143,144] VAE-based
Supervised[145] GAN-based

[146∼148] Others
[26,28,149∼151] VAE-based Supervised Recommendation[27,29,152] Others
[153∼156] VAE-based Supervised Graph[29,30,157] Others

5.1 图像

作为研究最广泛的视觉数据类型之一,图像在生成、翻译、解释等任务中都能从解耦表征学习中获益良多.

5.1.1 生成

通过利用解耦表征学习, 可以在生成目标中学习和对齐独立因素与潜在表征之间的关系, 从而实现对生成
过程的控制.
一方面, 最初的 VAE [16] 模型在图像生成与重建任务上能够学习良好的可解耦表征. 后续工作通过改进

解耦与重建能力, 在图像操控与干预方面取得了更显著的效果. 代表性模型如 β-VAE [6, 34] 和 FactorVAE [7]
能更好地解耦变化的独立因素, 使得潜变量在图像生成过程中的可控操纵成为可能. JointVAE [32] 同时关注
连续与离散表征, 相较于之前的方法获取了更具泛化性的表征, 从而将图像生成的应用范围扩展到更广的领域.
CausalVAE [11] 引入弱监督下的因果结构, 使得生成具有因果语义的图像及构建反事实结果成为可能.

另一方面, 基于 GAN 的可解耦模型也被应用于图像生成任务, 并受益于 GAN 的高保真度. InfoGAN [9]
作为典型的基于 GAN的模型,以无监督方式解耦潜在表征以学习可解释的表征,并在操控条件下生成图像,但
其稳定性与样本多样性较弱 [6, 7]. Larsen 等人 [10] 将 VAE 和 GAN 结合为一种无监督生成模型:i) 将解码器
与生成器合并,ii) 使用表征级相似度而非逐元素误差,iii) 证明无监督训练能够产生一定的可解耦图像表征, 从
而在高保真的图像生成与重建中学习高层视觉属性. Zhu 等人 [19] 利用 GAN 框架解耦三维表征 (如形状、视
角、纹理), 从而合成自然物体图像. Wu 等人 [133] 分析了 StyleGAN [158] 中特别是 StyleSpace 的可解耦生
成操作, 并操控语义上有意义的属性. Zeng 等人 [135] 提出混合模型 DAE-GAN, 结合可变形自动编码器与条
件生成器, 从视频帧中解耦身份与姿态表征, 以无监督方式生成具有特定姿态的真实人脸图像.
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其他基于信息论的工作也长期做出重要贡献. 例如, Gao 等人提出 InfoSwap [61], 通过优化信息瓶颈来解
耦身份相关与身份无关信息, 以生成更加身份区分性的换脸结果.

5.1.2 域适应

除了生成任务之外, 域适应也是图像处理与理解中的热点方向. 解耦表征学习通过分离潜在的变化因素,
有助于在跨域场景中获得一致而稳健的性能, 从而增强并拓展域适应的可控性与适用性. 解耦表征学习通常用
于解耦领域不变因素与领域特定因素, 以辅助域适应任务.

Gonzalez 等人 [20] 提出跨域解耦表征, 通过基于 GAN 的双向图像翻译以及跨域自编码器, 将内部表征
解耦为共享部分与专属部分, 并仅以成对图像作为输入. 该设计在多样样本生成、跨域检索、域特定图像迁移
与插值等任务上均取得了令人满意的表现. Lee 等人 [8] 在 GAN 框架中引入内容判别器与跨循环一致性损
失, 将潜在表征解耦为领域不变的内容空间与领域特定的属性空间, 从而无需使用对齐图像对即可实现多模态
多样性翻译. 随后, DRANet [21] 被提出用于解耦内容与风格因素, 并通过迁移视觉属性实现无监督的多方向
域适应. Liu 等人 [22] 指出现有图像翻译模型在跨域与域内语义插值时缺乏渐变性. 因此他们提出新的训练协
议, 以学习平滑且可解耦的潜在风格空间, 从而实现逐步变化并更好地保持源图像的内容.

5.1.3 其他应用

解耦表征学习的思想也广泛应用于其他图像相关领域与任务. Sanchez 等人 [137] 通过优化互信息来解
耦成对图像中的共享与专属表征, 从而无需依赖图像重建或图像生成即可应用于图像分类和图像检索任务.
Hamaguchi 等人 [136] 提出一种基于 VAE 的网络, 在仅需要成对观测的情况下, 对不平衡数据集中的罕见
事件检测任务进行可变与不变因素的解耦. Gidaris 等人 [159] 通过让卷积网络预测图像旋转角度来进行自
监督语义表征学习, 其性能可与监督方法相当. 受其启发, Feng 等人 [138] 在图像旋转预测与实例判别的联
合训练中, 进一步将与语义旋转相关与无关的表征解耦, 从而提升图像分类、检索、分割等任务的泛化能力.
Ghandeharioun 等人 [12] 提出 DISSECT 方法, 通过鼓励不同概念之间的差异性以及同一概念内部的紧致性
来实现潜在概念的解耦. 该方法能够通过改变某些解耦概念来干预模型输出, 从而实现多种反事实图像解释.
总而言之, 通过各种图像表征学习模型获得的表征, 都可以基于解耦表征学习策略进行结构化, 从而将变

化事件与固有属性进行分离. 因此, 作为图像相关任务的一种合适学习策略, 解耦表征学习特别有助于提升图
像生成与图像翻译能力, 为多种图像应用带来更全面与多样的实现方式.

5.2 视频

除了静态图像之外, 解耦表征学习也促进了动态视频的分析, 包括视频预测、视频检索以及动作重定向等
任务.

5.2.1 视频预测

视频预测旨在给定一系列上下文帧的情况下预测未来帧, 是一项具有挑战性但十分有趣的任务. Denton
等人提出 DRNET [56],一种基于自动编码器的模型,将每一帧分解为不变部分与变化部分,从而能够一致地生
成视频中的未来帧. 视频预测的主要挑战之一在于视觉数据的高维表征空间. 为了解决此问题, Sreekar 等人提
出了互信息预测自动编码器 (MIPAE) [160], 将潜在表征分为时间不变 (内容) 与时间变化 (姿态) 两部分, 从
而避免对高维视频帧进行直接预测.他们使用互信息损失与相似度损失促进解耦,并使用 LSTM来预测低维姿
态表征. 随后, 将内容表征与预测的姿态表征共同解码以生成未来视频帧. Hsieh 等人随后提出 DDPAE [139]
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框架, 该方法同样将内容表征与低维姿态表征进行解耦. 他们利用姿态预测网络来根据已有姿态预测未来姿态
表征. 基于由预测姿态表征参数化的逆空间 transformer, 内容的不变表征也可以用于预测未来帧.

5.2.2 其他任务

为应对真实场景中大规模模式变化的问题, Kim 等人 [161] 提出一种面向稳健人脸认证的解耦表征学习框
架, 通过解耦身份表征与模式表征 (如光照、姿态). 他们首先使用两个编码器分别编码身份与模式表征. 为确
保解耦, 他们设计一种排除式策略, 使两个编码器从各自的表征中移除对方的表征. 此外, 他们设计了一种基于
重构的策略来加强解耦, 该策略使用解码器通过交换图像对的身份表征来重构原始表征, 然后再重新解耦身份
表征和模态表征.
动作重定向旨在将某个源视频中的人体动作迁移到目标视频中. Ma 等人 [162] 指出, 以往的动作重定向

方法忽视了传递过程中与主体有关的动作表征, 导致合成结果不自然. 为解决此问题, 他们提出将主体相关动
作表征与主体无关动作表征分别解耦, 通过组合源视频的主体无关表征与目标视频的主体相关表征来生成目
标动作表征. 为实现这种解耦, 他们为主体相关与主体无关两类表征分别设计三元组损失, 以确保两者的有效
分离.
在视频动作识别中, 场景偏置常导致模型依赖背景而非动作本身, 从而在未见过的动作–场景组合上表现

欠佳. 为缓解这一问题, Park 等人提出 DEVIAS [163], 通过编码–解码架构显式分离动作与场景表征. 该方法
利用 slot attention 提取独立的动作与场景槽, 并通过动作掩码解码器在训练阶段强化动作相关信息的可分离
性.

5.3 自然语言处理

解耦表征学习也被广泛探索于自然语言处理任务中, 例如文本生成、风格迁移、语义理解等.

5.3.1 文本表征

最初的解耦表征学习在自然语言处理中的应用主要旨在根据不同准则学习可解耦的文本表征, 通常通过
将表征的不同方面编码到不同空间中来实现. He 等人 [23] 在无监督的神经词嵌入模型中引入注意力机制, 以
发现具有强识别性、语义连贯的方面, 相较于以往方法显著提升了多方面信息的解耦能力. Bao 等人 [24] 在
VAE的潜在空间中建模句法信息,并通过对抗式重建损失对句法与语义空间进行正则化,从而实现从解耦的句
法空间与语义空间生成句子. Cheng等人 [25]提出一种带有部分监督的解耦学习框架,通过优化互信息上界来
解耦文本中的风格信息与内容信息. 在保持语义信息的前提下, 该框架在条件文本生成与文本风格迁移任务上
表现优异. Wu 等人 [13] 提出一种解耦学习方法, 以提升自然语言处理模型的鲁棒性与泛化能力. Colombo 等
人 [164] 通过最小化句子内容与属性的潜在表征之间的互信息来学习可解耦表征, 并基于 KL 散度与 Rényi 散
度设计新的变分上界来估计互信息.

5.3.2 风格迁移

在文本风格迁移任务中, 也有大量工作尝试通过解耦表征学习来从文本表征中分离风格信息. Hu 等人
[165] 将 VAE 与属性判别器结合, 以解耦文本数据的内容与属性, 从而生成具有目标情感或时态属性的文本.
John 等人 [166] 基于 VAE 引入辅助多任务目标与对抗目标, 用于解耦句子的潜在表征, 在非平行文本风格迁
移任务中取得了高性能.
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5.3.3 其他任务

在自然语言处理社区中还有一些特定任务中, 解耦表征学习同样发挥着有效作用. Zou 等人 [167] 通过
从文本摘要中解耦关键信息与抽象信息来处理语义匹配这一基础任务, 从而学习不同粒度下的内容匹配方式.
Dougrez-Lewis等人 [168]在对抗学习框架下解耦社交媒体消息的潜在话题,用于谣言真伪分类. Zhu等人 [169]
通过弱化句子级信息在风格表征中的影响, 在潜在空间中解耦内容与风格, 以生成具有风格表征的对话回复.
此外, 也有研究 [170, 171] 探索如何将大规模预训练语言模型与解耦表征学习结合. Zhang 等人 [170] 尝试从
预训练模型 (如 BERT [172]) 中发现潜在子网络, 从而挖掘可解耦表征, 使其能够分解为输入的不同、互补属
性. Zeng 等人 [171] 提出面向任务引导的解耦微调方法, 通过从耦合的表征中解耦任务相关信号来增强表征的
泛化能力.

5.4 多模态应用

随着多模态数据的快速发展, 关于多模态任务中的解耦表征学习研究也不断增多, 其中解耦表征学习主要
用于不同模态表征的分离、对齐与泛化.
早期工作 [140,143] 通过鼓励模态特定因素与多模态因素之间的独立性, 研究典型的模态级别解耦. Shi 等

人 [141] 提出了多模态生成模型的四项准则, 并基于混合专家层设计了一种多模态 VAE, 从而实现模态间的解
耦. Zhang 等人 [144] 提出了一个解耦情感表征对抗网络 (DiSRAN), 用于在跨领域情感分析中减少表达风格
的领域偏移. 近期的研究 [142, 145∼148] 更倾向于解耦多模态中的丰富信息, 并利用这些信息执行各种下游任
务. Alaniz 等人 [142] 提出利用文本的语义结构来解耦视觉数据, 以学习文本与图像之间的统一表征. PPE 框
架 [146] 通过利用预训练视觉-语言模型 CLIP [173] 的能力, 实现了基于文本驱动的解耦图像编辑. 类似地, Yu
等人 [145] 通过解耦并利用 CLIP 文本嵌入中的语义, 实现了反事实图像操作. Materzynska 等人 [147] 则将
CLIP 的拼写能力从其视觉概念处理能力中解耦出来.

5.5 推荐系统

解耦表征学习在推荐任务中的应用也受到了广泛关注. 用户行为背后的潜在因素通常复杂且耦合, 在推荐
系统中, 解耦后的因素能带来新的视角, 降低复杂度, 并提升效率与可解释性.
推荐中的解耦表征学习主要旨在捕捉用户在不同方面的兴趣. 早期工作 [26,27,29,152] 聚焦于在协同过滤

中学习解耦表征. 具体而言, Ma 等人 [26] 提出了 MacridVAE, 用于学习用户在物品上的宏观与微观偏好, 从
而支持可控推荐. Wang 等人 [29, 152] 将用户–物品二部图分解为多个解耦子图, 表示不同类型的用户–物品关
系. Zhang等人 [27]则提出从用户的行为信息与内容信息中同时学习其解耦兴趣. 更多近期研究 [149,150,174]
将解耦表征学习应用于序列推荐, 其中用户未来兴趣在解耦意图空间中与其历史行为进行匹配. 此外, 一些研
究 [28, 151] 还利用辅助信息提升解耦推荐性能. 特别地, Wang 等人 [28] 同时利用视觉图像与文本描述来提取
用户兴趣, 从视觉与文本线索提供推荐解释性. 随后, 他们进一步结合视觉与类别信息, 提供解耦的视觉语义,
从而同时提升推荐结果的可解释性与准确性 [151]. Wang 等人 [175] 进一步在不同环境中学习协同解耦表征,
用于社交推荐.

5.6 图表征学习

随着各类涉及图结构数据的应用不断增长, 图表征学习与图推理方法的需求日益旺盛, 而真实世界的图数
据通常包含复杂的关系结构与对象之间的相互依赖 [176,177]. 因此, 研究者们致力于将解耦表征学习应用于图
数据, 在图分析任务中取得了显著进展.
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Ma 等人 [30] 指出, 现有方法缺乏对潜在因素复杂纠缠的关注, 并提出了 DisenGCN. 该方法通过邻域路
由机制, 根据潜在因素迭代地对邻域进行分割, 从而学习解耦的节点表征. 随后, NED-VAE [153] 被提出作为
一种无监督的解耦方法, 可在带属性的图中解耦节点表征与边表征. FactorGCN [154] 则通过将输入图分解为
多个因子图来获得图级的解耦表征. 对于每个因子图, 将其分别输入 GNN 模型中, 再将输出聚合以得到解耦
的图表征. Li 等人 [155] 提出利用自监督学习来获得解耦的图表征, 并用于分布外泛化 [178]. 给定输入图, 他
们提出的 DGCL 方法首先识别图中的潜在因素并得到其因子化表征, 然后进行因子层面的对比学习, 以促使
不同的潜在因子能够独立反映其对应的表达性信息. 随后, 他们提出 IDGCL [156], 通过显式强化潜在表征之
间的独立性来学习解耦的自监督图表征, 从而提升解耦图表征的质量. Zhang 等人 [179] 则进一步将解耦表征
学习应用于增量图神经结构搜索.

5.7 抽象推理

神经网络中的抽象推理最早由 Barrett等人 [180]提出.受到人类智力测试 Raven’s Progressive Matrices(RPMs)
的启发, 他们探索了衡量与诱导神经网络抽象推理能力的方法, 并研究了其泛化性能. 特别地, Steenkiste 等
人 [181] 研究了解耦表征学习在抽象推理任务中的作用. 他们评估了解耦表征学习模型所获得表征的有效性,
并基于这些解耦的表征训练抽象推理模型. 结果表明, 解耦表征可能带来更好的下游性能, 如在类似 RPMs 的
任务中使用更少样本即可更快学习. Locatello 等人 [182] 从观测对中学习解耦表征, 并提出了无需群组标注的
自适应基于群组的解耦方法. 他们展示了仅依赖弱监督即可学习解耦表征, 该表征能够体现超越统计相关性的
结构, 并在抽象视觉推理任务中表现有效. Amizadeh 等人 [183] 则研究了在视觉问答中推理部分与感知部分
的解耦. 他们提出了一种可微的一阶逻辑形式化方法, 使视觉问答中的逻辑推理与视觉感知在回答问题的过程
中显式分离, 从而能够独立评估推理与感知能力.

5.8 少样本学习

少样本学习的方法主要分为三类: 基于梯度的方法、基于数据增强的方法以及基于度量学习的方法. 由于
解耦表征学习能够获得更加鲁棒且具有更好泛化能力的表征, 它在少样本学习中也得到了一系列应用.

5.8.1 数据增强

处理少样本学习的一个重要途径是数据增强. 针对从图像中提取的类内变化表征往往同时包含类判别表
征与与新样本无关的信息的问题, Xu 等人 [184] 提出了一种新的解耦数据增强框架, 该框架能够独立捕获类内
变化表征 zV 与类判别表征 zI. 他们利用 VAE 从输入图像中提取 zV , 并通过 z = zI + zV 重构图像. 同时, zV 的
分布在所有类别中共享, 其先验为 N(0, I). 表征 zI 通过最大池化获得, 并利用分类器保证 zI 能够真正捕获类判
别信息. 最终, 通过采样多个 zV 来实现数据增强.

Lin等人 [185]提出一种基于数据增强的少样本图像分类框架,利用基类的类内变化进行增强.他们同样将
图像解耦为类别特定 (类判别) 表征与外观特定 (类内变化) 表征, 然后通过将新类别样本的类别特定表征与从
任意基类样本中提取的多组外观特定表征组合, 生成新类别的附加样本.

5.8.2 度量学习

Cheng等人 [60]提出一种基于解耦的度量学习方法 DFR,用于少样本图像分类.他们使用两个编码器 Ecls

与 Evar 分别提取类别特定表征与类别无关表征 (如背景、图像风格). 其中, 类别特定表征也称为判别表征, 用
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于最终的少样本分类; 而类别无关表征对分类是冗余的. 为了实现解耦, 他们通过梯度反转层 [186] 以及类别判
别器来最小化 Evar 捕获的类判别信息. 此外, 重构损失和分类损失也进一步促进了解耦.

Tokmakov 等人 [187] 提出一种解耦表征框架用于少样本图像分类. 他们收集了类别级别的属性标注, 如
物体部件 (例如翅膀颜色) 和场景元素 (例如草地). 随后, 他们将图像表征解耦为对应不同属性的部分, 并假设
图像表征等于所有属性表征的总和, 使用一定的距离损失函数来约束该结构. 一个正交损失被用于进一步促进
解耦. 实验结果显示, 该解耦表征在样本极少的新类别上具有更好的泛化能力.

Prabhudesai 等人 [188] 提出了解耦 3D 原型网络 D3DP-Nets, 用于少样本概念学习. 他们首先通过训练
编码器-解码器, 将 RGB-D 图像编码为 3D 表征图, 然后通过两个编码器将 3D 表征图解耦为 3D 形状编码与
1D 风格编码. 基于形状编码和风格编码, 模型能够计算每个概念的原型. 由于具备解耦特性, 分类器可以仅关
注每个概念的关键表征, 从而在少样本条件下具备更强的泛化能力.

5.8.3 其他

Sun 等人 [189] 提出一种解耦框架 SAVAE, 用于少样本字体风格生成. 他们将字符输入解耦为内容表征与
风格表征, 使用风格推断网络编码风格码, 使用内容识别网络提取内容信息. 在训练过程中, 他们设计了交叉成
对优化算法, 以确保风格编码器能够纯粹捕获风格信息, 也就是说具有相同风格的不同字符应当具有相同的风
格码. 通过推断风格表征, 该模型在未见风格上的少样本泛化能力非常强.

Guo 等人 [190] 提出一种用于少样本视觉问答的解耦框架. 他们工作的关键洞察是: 将新类别的对象拆分
为模型已学习过的部分, 可以促进新类别对象的学习. 因此, 他们设计了一个属性网络用于解耦答案的属性. 在
少样本阶段, 网络通过最小化答案与其属性之和之间的距离来约束答案. 虽然新答案的训练样本很少, 但其属
性已在基础阶段学习, 因此该框架在少样本设定下具有良好的泛化能力.

5.9 分布外问题

解耦表征学习具备学习更具鲁棒性的表征的潜力, 这些表征能够泛化至分布外场景, 因为它能够将与任务
目标相关的关键表征与无关因素进行分离. Li 等人 [157] 发现, 学习解耦的图表征能够提升图神经网络的分布
外泛化能力. 其提出的 OOD-GNN 模型通过迭代优化样本图的权重和图编码器, 消除输出表征各维度之间的
统计依赖, 从而促进图表征的解耦. 涵盖真实而具有挑战性的图分布偏移的实验表明, 该解耦的 OOD-GNN 模
型相较多种代表性的最新图神经网络方法取得了显著的分布外泛化提升.

Dittadi 等人 [191] 提出一个框架, 用于评估解耦表征在下游任务中的分布外泛化能力. 他们设计了因子回
归任务, 并构建了多种分布外设置. 结果表明, 在某些情况下, 解耦表征能够提升分布外性能.

Yoo 等人 [192] 为有向网络嵌入中与度相关的分布偏移问题提出了解耦框架, 以增强其分布外泛化能力.
他们为每条有向边分配六种不同的因子, 并为每个节点学习相应的解耦嵌入. 实验结果表明, 该解耦嵌入在不
同程度的度分布偏移下均显著促进了分布外泛化.

Zhang 等人 [193] 提出一个用于领域泛化的解耦表征学习框架. 他们将领域不变因子与领域特异因子分离
到不同的子空间中, 仅使用领域不变表征进行预测. 实验结果显示, 该解耦表征在多个数据集上显著促进了分
布外泛化.

Mu 等人 [194] 也提出一个用于关节化形状表征的解耦表征学习框架. 他们通过分离形状表征与关节表征
来实现解耦. 基于这些解耦表征, 模型能够为未见过的实例生成具有未见过关节角度的形状, 从而展示了在分
布外场景中的强泛化能力.
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6 解耦表征学习在不同任务中的设计

在本节中, 我们讨论解耦表征学习在实际应用中的常用策略, 为针对具体任务设计不同的解耦表征学习模
型提供启发. 我们总结了解耦表征学习模型设计的两个关键方面:i) 根据具体任务设计合适的表征结构;ii) 设计
相应的损失函数, 使表征具有解耦性但又不丢失任务相关信息.

6.1 表征结构的设计

给定一个具体任务, 我们首先需要确定解耦表征的结构. 为此, 我们需要考虑潜在生成因子的结构. 具体而
言, 一方面, 需要考虑这些因子是具有层次结构还是平坦结构. 如果是前者, 则应采用层次化的解耦表征学习
方法; 否则应使用平坦式的解耦表征学习方法. 另一方面, 需要考虑需要解耦的生成因子的数量和粒度. 如在第
3.2.1 节中讨论的那样, 在简单场景中, 适合使用针对多个细粒度因子的维度级解耦方法, 而在更复杂和真实世
界的场景中, 则适合使用针对少量粗粒度因子的向量级解耦方法.
本节基于“维度级或向量级的方法”这一分类讨论解耦表征结构的设计. 考虑两种互补的结构:i) 维度级:

使用一个整体向量表征 z, 其具有细粒度结构;ii) 向量级: 使用两个或更多独立向量 z1, z2, . . . 来表征数据表征
的不同部分, 其具有粗粒度结构. 为保证解耦性, 方法 i) 通常要求 z 在维度上相互独立, 而方法 ii) 通常要求 zi

与 z j(i , j) 相互独立.
如果在应用中选择维度级的方法, 则可选的典型模型包括各种基于 VAE 和 GAN 的方法, 已在第 3 节详

细介绍. 在此情况下, 我们可以使用 VAE 或 GAN 作为骨干网络, 并设计额外的损失函数以适配具体任务. 我
们也可以采用其他模型结构, 例如 InfoSwap [61], 其使用多层编码器提取任务相关表征, 并基于信息瓶颈逐层
压缩表征以丢弃任务无关信息.
对于向量级的方法, 通常有两类获得多个潜在向量的方式:i) 预设这些潜在向量;ii) 使用不同的编码器以原

始表征为输入,将原始整体向量拆分为多个不同向量.例如, DR-GAN [57]显式设置一个潜在向量表征姿态,并
使用编码器从输入图像中提取身份编码, 并通过监督损失函数确保姿态编码与身份编码能够分别捕获姿态与
身份信息. Liu 等人 [55] 使用两个编码器 (运动编码器与外观编码器) 分别通过原始表征提取运动表征与外观
表征. Cheng 等人 [60] 使用两个编码器 Ecls 和 Evar 分别提取类别相关表征和类别无关表征. DRNET [56] 也
使用两个编码器分别提取姿态表征与内容表征. DRANet [21] 则仅使用一个编码器提取内容表征, 并通过从原
始表征中减去内容表征获得风格表征. 类似地, Wu 等人 [195] 使用一个编码器从图像表征图中提取领域不变
表征, 然后通过减去领域不变表征获得领域特定表征.
我们必须指出, 无论选择何种模型结构, 都必须设计合适的损失函数, 以确保表征能够解耦, 同时不丢失数

据中所携带的信息.

6.2 损失函数的设计

在本节中, 我们将根据不同的模型类型 (即生成模型与判别模型) 讨论用于保证解耦性与信息量的损失函
数设计. 总体而言, 我们将损失函数总结为

L = λ1Lre + λ2Ldisen + λ3Ltask,

其中 Lre 表示重建损失, Ldisen 表示解耦损失, Ltask 表示特定任务损失.
重建损失对于生成任务来说通常是必需的, 它确保解耦表征在语义上是有意义的, 并且可以恢复原始数据.

解耦损失用于强化表征的解耦性. 此外, 重建损失有时也有助于解耦, 因为它要求模型必须借助这些解耦表征
正确地重建数据. 任务损失与具体任务目标直接相关. 在联合优化任务损失与解耦模块的情况下, 任务损失通
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常可以为解耦过程提供指导. 相反, 如果采用两阶段方案, 即先训练解耦模块, 再将解耦表征用于下游任务, 则
任务损失无法指导解耦过程.

6.2.1 生成任务

第 3 节中提到的各种基于 VAE 的模型都在 ELBO 中包含显式的重建损失, 并使用额外的正则项作为解
耦损失. 对于基于 GAN 的方法, 对抗损失也可视作重建损失, 而解耦损失可以是互信息约束, 如 InfoGAN [9]
和 IB-GAN [47] 所采用的那样.

DRANet [21] 采用 L1 损失作为重建损失, 并使用对抗损失作为任务损失, 以确保任务目标 (即跨域图像适
配) 得以实现. 该任务损失根据基于解耦表征生成的图像计算, 因此也鼓励模型获得正确的解耦表征. 此外, 它
还使用一致性损失与感知损失以增强解耦效果.

DRNET [56]采用 L2 重建损失,并使用相似性损失与对抗损失共同保证解耦性.由于它是一个两阶段方案
(解耦表征旨在用于视频预测等下游任务), 因此忽略任务损失.

InfoSwap [61] 使用基于信息瓶颈理论的信息压缩损失作为解耦损失, 同时使用对抗损失作为人脸身份交
换的任务损失, 并使用一致性损失作为重建损失.

MAP-IVR [55] 除了使用 L2 重建损失以分别保证运动表征与外观表征捕获动态与静态信息之外, 还引入
余弦相似度损失以强化运动与外观表征之间的正交性. MAP-IVR 同样没有任务损失, 因为它属于两阶段方案,
学习到的运动与外观表征用于下游任务, 例如动作图像到视频检索.
此外, 一些方法无需显式解耦损失函数, 而通过额外监督来强制解耦, 例如 DR-GAN [57] 与 DNAGAN

[59].

6.2.2 判别任务

判别任务有时也需要重建损失. 例如, 判别任务可以使用 VAE 作为表征提取的骨干网络, 或者利用重建损
失以确保解耦表征能够正确恢复数据. 判别任务通常不限制特定的骨干模型, 它们使用由 VAE 或 GAN 等适
当模型编码的潜在解耦表征, 并在此基础上加入目标任务所需的任务损失 (如图像分类、推荐、神经架构搜索
等).
例如, Hamaguchi 等人 [136] 在采用两个 VAE 对图像对进行编码的基础上加入相似性损失与激活损失,

旨在使公共表征编码输入图像对中的不变因素. 这两个损失鼓励模型分别学习图像的公共表征和特定表征. 该
方法使用分类损失作为任务损失以实现稀有事件检测, 同时也指导解耦编码器的训练.

Wu 等人 [195] 使用正交损失促进领域不变表征与领域特定表征之间的独立性, 并采用对抗机制鼓励领域
特定表征捕获更多领域特定信息. 其任务损失为用于领域自适应目标检测的检测损失.

Cheng 等人 [60] 使用梯度反转层与类别判别损失以最小化类别无关编码器中包含的类别特定信息. 他们
使用 L1 重建损失与翻译损失以确保解耦表征可以正确重建数据, 并使用分类损失完成小样本图像分类.
表 6 总结了上述生成任务与判别任务的损失函数设计.

7 未来方向

最后, 我们通过指出一些值得未来继续探索的潜在研究方向来总结本文.
构建更完善的理论基础与探索前沿方向. 尽管解耦表征学习在经验上已被证明是有效的, 但目前仍缺乏严

格的数学保证来说明特定表征是否总能被完全解耦, 或最多能解耦到什么程度. 此外, 解耦性与泛化能力、鲁
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表 6 若干生成任务和判别任务中损失函数的总结.
The summary of loss functions of several generative and discriminative tasks.

Methods reconstruction loss disentanglement loss task loss

VAE-based Approaches VAE loss Extra regularizers added to ELBO –

InfoGAN [9] GAN loss Maximizing λI(c; G(z, c)) –

DRANet [21] L1 loss Perceptual loss,consistency loss Adversarial loss

DRNET [56] L2 loss Similarity loss,adversarial loss –

InfoSwap [61] Consistency loss Information-compression loss Adversarial loss

MAP-IVR [55] L2 loss Lorth = cos(m0, a0), Lclass –

Hamaguchi et al. [136] VAE loss Similarity loss, activation loss Classification loss

Cheng et al. [60] L1 loss Discriminative loss Classification loss

Wu et al. [195] – Orthogonality loss, adversarial loss Detection loss

棒性之间的理论联系仍有待进一步发掘. 为了指导未来的科研工作, 以下几个理论方向可能是极具潜力的研究
起点:

1. 探索超越“统计独立性”的数学与物理先验. 传统的解耦往往依赖于特征间的严格统计独立, 这在真实复
杂场景中难以成立. 未来的研究可以放宽这一假设, 转而从自然界的生成规律中寻找新的归纳偏置. 例如,
探索基于物理对称性、空间几何变换或独立因果机制 (IMA) 的全新数学框架. 这类方法有助于在更符合
现实物理规律的设定下, 重新定义和保证解耦表征的可识别性.

2. 融合结构因果模型以实现真实的机理解耦. 真实世界中的概念大多存在因果关联而非完全孤立. 下一步
工作可以考虑将因果推断引入表征学习, 研究如何在低维潜空间中恢复具有层级或网络结构的因果变量.
探索如何利用弱监督信号、干预数据或时序动态来精确定位因果机制, 将是推动模型从“相关性拟合”走
向“真实因果推理”的核心基础.

3. 建立解耦与分布外泛化及鲁棒性的理论桥梁. 未来的研究应当致力于建立统一的理论框架, 从理论上严
格解释解耦表征如何转化为下游任务的优势. 例如, 通过信息论或泛化边界等理论工具, 论证解耦特征如
何有效地过滤虚假相关性, 并抵御对抗性扰动. 揭示解耦表示在分布偏移下降低样本复杂度的内在机理,
将为开发高可靠性、高泛化性的基础模型提供坚实的理论支撑.

改进评估指标.
构建更客观、标准化、全面且普适的基准与指标, 用于评估解耦表征的质量与有效性, 是非常重要的. 这将

有助于公平、系统地比较不同方法, 并推动未来的研究进一步发展.
将可解释性提升到新的层次.
解耦表征学习的主要动机之一是学习可解释的数据表征. 然而, 遗憾的是, 现有方法都无法完全解释潜在

空间中向量的语义含义. 因此, 我们认为持续提升解耦表征的可解释性仍然非常重要. 相关方向包括:

1. 人类可理解的表征. 解耦表征的最终目标应不仅是可分解的, 而且应是符合人类直觉、易于理解的, 从而
促进可解释人工智能的发展. 这包括将学习到的因子与人类语义概念对齐.

2. 交互式解耦表征学习. 探索支持人类参与的交互式学习环境, 使人类能够引导解耦过程, 确保模型学习的
表征与用户定义的关键概念相一致.
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解耦基础模型.
基础模型 (如 ChatGPT、Stable Diffusion 等) 目前在研究领域中占据主导地位, 在各种下游任务中表现

强大. 这些模型的力量主要来自大规模训练数据与数十亿级的模型参数. 我们相信基础模型可以从解耦表征学
习中受益, 主要体现在以下方面:

1. 面向特定任务的高效适配. 对于特定下游任务, 基础模型中通常存在冗余. 现有方法通常采用迁移学习技
术 (如微调) 进行适配, 但迁移学习无法区分预训练模型中哪些知识与目标任务相关, 可能导致冗余. 解耦
学习可以将任务相关与任务无关部分分离, 从而使适配更精确、更高效.

2. 提升基础模型的可解释性. 尽管基础模型具有强大能力甚至一定的推理能力, 但其仍然是缺乏解释性的
黑盒模型. 解耦表征学习具有提升透明性与可解释性的潜力, 例如识别模型不同模块中表征的作用, 并将
推理过程分解为人类可理解的独立成分.

探索解耦表征学习在复杂真实场景中的潜力.
如前所述, 解耦表征学习的理论研究主要集中在简单数据集上, 这可能无法跟上各种复杂应用 (如视觉问

答、文本到图像生成、文本到视频生成) 和复杂模型 (如扩散模型) 在真实世界中的需求.
我们认为有必要进一步探索解耦表征学习在高级真实场景中的能力, 方向包括:

1. 设计适用于真实世界的更有效架构. 真实场景通常涉及粗粒度且复杂的生成因子, 因此需要更有效的结
构. 例如, 胶囊网络可能是一个有前景的方向, 而传统的按维度解耦 (如基于 VAE 的方法) 可能不适用于
真实复杂场景.

2. 探索 DRL 在高级任务与模型中的应用潜力. 例如, 在扩散模型的文本到图像生成中, 解耦带来的可因子
化性、鲁棒性与泛化能力可能为这些任务带来提升.

3. 跨学科应用场景下的新需求. 现实应用需求跨越诸多领域, 如医疗、自动驾驶与金融. 理解这些领域的特
定需求可以启发解耦表征学习的新方法.

关注伦理与公平的人工智能.
最后, 我们应始终牢记, 通过利用解耦表征来识别与消除偏见的来源, 以最大程度地减少 AI 系统中的伦理

问题与不公平性.
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