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融合稀疏编码的因果解耦表征学习

黄贝贝 刘进锋

宁夏大学信息工程学院　银川７５００２１
　(１２０２３１３２０２４＠stu．nxu．edu．cn)

　
摘　要　深度学习模型由于其“黑盒”特性,特征表示缺乏可解释性.现有的解耦表征学习方法虽然在一定程度上能够通过识

别数据中的独立因素来增强模型的解释能力,但它们通常忽视了数据中的复杂关联性及潜在因果结构,从而限制了模型在自动

驾驶、医疗诊断等关键领域的应用,特别是在需要理解和干预因果关系的场景中表现不佳.针对当前解耦表征学习中因果关系

建模不足的问题,提出了一种融合稀疏编码与因果推断的解耦表征学习框架.该框架在适当监督下通过因果推断机制精准建

模数据中的因果关系,不仅能够生成高质量结构化表征,更具备对潜在因果机制的建模与干预能力,进而显著提升模型在因果

任务中的适应性与鲁棒性;同时通过嵌入的卷积稀疏编码层施加稀疏性约束,有效筛选与因果结构高度相关的关键表征,进一

步强化模型对高阶因果关系的敏感度与表达能力.实验结果表明,该框架在 Pendulum 和 CelebA 数据集上表现出色.样本效

率在Pendulum 数据集上达９８．６５％,在 CelebA 数据集上达９９．５５％,此外,在因果干预有效性和分布鲁棒性方面优于现有方

法,证实了该方法在复杂因果场景下的优越性.
关键词:稀疏编码;因果推断;解耦表征学习;样本效率;分布鲁棒性
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CausalDisentangledRepresentationLearningwithIntegratedSparseCoding
HUANGBeibeiandLIUJinfeng
SchoolofInformationEngineering,NingxiaUniversity,Yinchuan７５００２１,China

　
Abstract　Deeplearningmodelsoftenlackofinterpretabilityintheirfeaturerepresentationsduetotheir“blackＧbox”nature．AlＧ
thoughexistingdisentangledrepresentationlearningmethodscanenhanceinterpretabilitytosomeextentbyidentifyingindependＧ
entfactorswithinthedata,theyusuallyneglectcomplexcorrelationsandpotentialcausalstructures,whichlimitstheirapplicabiliＧ
tyincriticaldomainssuchasautonomousdrivingandmedicaldiagnosis,especiallyinscenariosthatrequireunderstandingandinＧ
terventionofcausalrelationships．Toaddresstheinsufficientcausalmodelingincurrentdisentangledrepresentationlearning,a
disentanglementframeworkintegratingsparsecodingwithcausalinferenceisconstructed．Underappropriatesupervision,this
frameworkleveragesacausalinferencemechanismtopreciselymodelcausalrelationshipswithinthedata,therebynotonlygenerＧ
atinghighＧqualityandstructuredrepresentationsbutalsoenablingthemodelingandinterventionofpotentialcausalmechanisms,

whichsignificantlyimprovesthemodel’sadaptabilityandrobustnessincausaltasks．Meanwhile,theembeddedconvolutional
sparsecodinglayerimposessparsityconstraintstoeffectivelyfilterkeyrepresentationshighlyrelevanttocausalstructures,furＧ
therenhancingthemodel’ssensitivityandexpressivecapacityforhigherＧordercausalrelationships．ExperimentalresultsdemonＧ
stratethattheproposedframeworkperformsexcellentlyonboththePendulumandCelebAdatasets,achievingasampleefficiency
of９８．６５％onthePendulumdatasetand９９．５５％ontheCelebAdataset．Moreover,itoutperformsexistingmethodsintermsof
causalinterventioneffectivenessanddistributionrobustness,confirmingitssuperiorityincomplexcausalscenarios．
Keywords　Sparsecoding,Causalinference,Disentangledrepresentationlearning,Sampleefficiency,Distributionrobustness

　

１　引言

近年来,深度学习在图像识别、自然语言处理、自动驾驶

等领域取得了突破性进展.然而,现有深度学习模型主要基

于统计相关性进行端到端学习,其高度复杂的非线性结构使

得模型呈现出显著的“黑盒”特性,内部决策机制难以解释,且
在分布外样本或对抗扰动下,易出现不稳定表现,难以揭示变

量间的真实因果机制.在对模型决策可靠性、可解释性以及

干预预测能力要求极高的关键应用场景(如医疗影像诊断中

的病理特征归因、自动驾驶中的场景理解与决策归因)中[１],
对模型底层生成机制与因果关系的认知不足已成为重大挑

战,严重限制了模型在真实世界中的可靠部署.
表征学习作为深度学习中的核心任务之一,旨在从高维

观测数据中提取低维、语义丰富的特征表示.传统的表征学



习往往侧重于“有效编码”,而缺乏对潜在语义与生成因素的

显式建模,导致所学特征缺乏可解释性与可控性,难以支持跨

域迁移、因果推理和反事实推断等更高层次的智能任务.解

耦表征学习正是在此背景下提出的,其核心目标是识别并分

离出数据背后独立的、可解释的生成因子,从而获得语义清

晰、结构紧凑且因子间可控性强的潜在表示[２].解耦表征不

仅能够提升模型的泛化性和数据效率,更重要的是,它为实现

因果推理、可解释生成与稳健决策提供了结构化基础.
回顾现有研究,可以将解耦表征学习发展脉络概括为两

类主流路线并分析其核心局限.１)基于独立性假设的解耦阶

段:为解决潜变量纠缠问题,以 VAE[３],GAN[４]为代表的生

成模型通过拟合观测分布获取潜空间表示,显式引入独立性

或互信息约束[５],强化潜变量间的分离性,提升可解释性.然

而,该类方法假定潜在因子完全独立,忽视了现实世界中普遍

存在的依赖乃至因果关系,因而在复杂场景和分布变化下表

现有限.２)因果驱动的解耦尝试:研究者开始在潜空间中引

入结构因果模型[６](StructuralCausalModel,SCM)或可学习

的因果图,以刻画变量间的方向性依赖和因果强度[７].此类

方法不仅在理论上弥补了独立性假设的不足,也表明将因果

约束融入表征学习能够显著提升模型的鲁棒性与可控性.这

些方法在实践中仍面临两大瓶颈:一是因果关系建模能力有

限,难以捕捉复杂非线性因果机制;二是高维观测数据中普遍

存在大量与因果无关的冗余或伪相关特征,会干扰因果结构

的有效学习[８].突破这一瓶颈的关键在于重塑解耦表征学习

的目标:从“拟合统计相关”转向“捕捉因果本质”.将解耦表

征与因果机制深度融合,能够帮助模型揭示变量间“因 → 果”
的本质依赖,使其学习到的特征具备干预稳定性.这正契合当

前对模型可解释性、鲁棒性与可靠性的核心需求.因此,如何

学习到具备因果结构的表征,成为本文研究的主要切入点.
为应对这一挑战,本文提出一种融合稀疏编码的因果解

耦表征学习模型SCDＧVG(SparseCausalDisentangledVAEＧ
GAN ).该模型的核心创新在于,将稀疏编码技术与因果推

断机制系统性地融入一个基于 VAEＧGAN 的解耦表征学习

范式中.通过实验比较了本文模型与现有经典模型在下游任

务中的分类准确度、因果干预效果等多维度实验,证明了本文

模型的有效性.
本文的主要贡献如下:

１)融合稀疏编码,通过稀疏约束提取数据的核心特征,实
现信息的高效压缩表示,提升模型的可解释性和泛化能力;

２)引入因果推断,能够识别潜在变量间的因果关系,突破

传统解耦方法忽视数据因果结构的局限,实现对复杂因果关

系的建模与有效干预;

３)通过在合成数据集和真实数据集上进行的实验验证,
证明了所提方法在干预准确性、样本效率和分布鲁棒性方面

优于现有解耦表征学习方法,为资源受限环境下的学习提供

了新的范式.

２　相关工作

解耦表征学习可以分为两种类型:基于独立假设与基于

因果假设[９].

２．１　基于独立性假设的解耦方法

基于独立假设的解耦表征学习方法通过在 VAE中引入

归纳偏好提高解耦能力,并采用各种正则化器,实现有效的解

耦.例如,Higgins等[１０]提出的βＧVAE,通过在变分自编码器

目标函数中引入超参数β来加强 KL 散度约束,从而在重构

精度与潜变量独立性之间实现平衡.该模型在 ３Dfaces和

３Dchairs等数据集上展示了较强的无监督解耦能力,其潜在

空间遍历结果表明,模型能够自动分离出方位角、光照、物体

宽度等语义因子,其表现优于原始 VAE 与同期生成模型InＧ

foGAN[１１].然而,βＧVAE 所依赖的强独立性假设未能刻画

现实数据中普遍存在的潜在因果依赖关系,在处理复杂或高

相关性的场景时,其 解 耦 效 果 仍 然 受 限.Chen等[１２]在 βＧ

VAE 的基础上,提出了βＧTCVAE,通过分解 KL散度项并单

独惩罚总相关性项,来更有效地约束潜变量之间的统计独立.

实验结果显示,βＧTCVAE 在 dSprites数据集、３DFaces数据

集上的 MIG均优于βＧVAE.这表明显式约束潜变量的统计

独立性可以带来更高的解耦质量.

InfoMaxＧVAE[１３]方法通过增强潜在表示与观测数据之

间的互信息,来学习信息更加充分、语义可判别的潜在表示.

在优化目标中,依赖传统的重构项和 KL 散度项,引入互信息

最大化项.Locatello等[１４]训练了超过１２０００个模型,覆盖６
种无监督解耦方法、６种评估指标,以及７个数据集,其结论

表明:在没有适当的归纳偏置或监督信号的情况下,βＧTCＧ
VAE等无监督方法无法稳定地学习到解耦表示,其解耦性能

对随机种子和模型初始化的依赖性甚至超过了算法本身.总

体而言,基于独立性假设的方法虽为解耦表征学习奠定了基

础,但其强独立性假设与现实世界中普遍存在的因子依赖及

因果关系存在矛盾.在处理具有内在因果结构的复杂数据

时,其解耦效果和泛化能力均受到限制.

２．２　因果解耦表征学习

为克服传统方法难以捕捉数据间复杂因果关系的根本局

限,近年来研究焦点逐渐转向因果解耦表征学习.因果解耦

表征学习方法可以捕捉数据生成过程的潜在因果机制,并通

过分解因果因素实现更可解释和更稳健的表示.

基于Suter等[１５]的论述,Reddy等[１６]提出了生成式潜变

量模型(如 VAE),用于实现因果解耦应满足的基本属性.

Yang等[１７]提出的 CausalVAE从因果关系的角度考虑数据

中变异因素之间的关系,用结构因果模型描述这些关系,实现

了对数据中因果关系的有效解耦表示学习.同时在 PenduＧ
lum数据集和CelebA数据集上的实验中,CausalVAE成功实

现了对“摆角”因子的干预,并观测到“阴影长度”随之发生符

合物理规律的改变,初步验证了因果建模的可行性.

与现有方法强制隐变量保持独立的假设不同,Shen等[１８]

在 DEAR模型中考虑了更通用的情况,潜在的兴趣变量之间

可能存在因果关系,从而同时实现因果可控生成和因果解耦

表征学习.该模型突破了传统方法中“隐变量独立”这一假

设,允许潜在变量之间存在潜在因果关系.其关键机制是将

结构因果模型作为先验,结合 GAN 对抗机制联合优化生成

器与编码器,并辅以适度监督信号,以提升可识别性与一致

性.DEAR框架不仅实现了因果可控的表示学习,还能从干

预分布中生成样本,适用于反事实推理、因果发现等任务场

景.具体模型如图１所示.

７６黄贝贝,等:融合稀疏编码的因果解耦表征学习



图１　DEAR模型的框架

Fig．１　FrameworkofDEARmodel

Komanduri等[１９]提出的 ICMＧVAE 基于独立因果机制

原则(IndependentCausalMechanisms,ICM),认为每个因果

变量由相互独立的生成机制控制,机制之间彼此独立且不受

外部干扰.ICMＧVAE 在框架上引入了两个关键模块:其一

是结构因果流,通过基于可逆流的非线性映射,对每个因果变

量的生成机制进行参数化,能够有效刻画潜变量之间的复杂

非线性关系;其二是因果解耦先验,利用标签监督信息建立从

外部观测变量到因果潜变量的双射映射,保证每个潜变量与

唯一的因果机制相对应,从而实现机制层面的可辨识性.理

论上,ICMＧVAE 在iVAE 的可识别性定理基础上进行了扩

展,证明了在满足充分可变性与光滑条件的情况下,模型能够

在置换与逐元素重参数化意义下实现因果机制可识别.在实

验方面,ICMＧVAE 在 Pendulum,Flow 以及 CausalCircuit等

数据集上进行了系统评估:在 Pendulum 数据集上,模型能够

准确识别“摆角→阴影位置与长度”的因果链,并生成符合物

理规律的反事实图像;在更复杂的 CausalCircuit数据集中,

ICMＧVAE 依然保持较高的因果可识别性与可控生成性能,
验证了其在多变量非线性场景下的可推广性.各方法间的具

体差异如表１所列.

表１　不同方法对比

Table１　Comparisonofdifferentmethods

βＧVAE CausalVAE DEAR ICMＧVAE SCDＧVG

核心假设 潜在因子独立
潜在因子存在线 性

关系

潜在因子间存在 一

般非线性因果关系

潜在因子满足独立因

果机制原则

潜在因子间存在复杂非线性因

果关系

因果建模方式 无显式因果建模 线性结构方程模型 结构因果模型
基于流的非线性结构

因果模型

基于流的非线性可学习的结构

因果模型

因果函数灵活性 不适用(假设高斯先验)
线性函数,表达能力

有限

神经网络,表达能力

中等
非线性函数

仿射自 回 归 流 函 数,能 捕 捉 复

杂、多模态因果机制

特征选择机制 无 无 无 无
有,卷积稀疏编码层,主动筛选

关键因果特征

是否显式学习因果图 否 是 是 否 是

关键创新
引入可 调 节 超 参 数 β,平 衡

KL 散度与重建精度

首 次 将 SCM 作 为

先验

将SCM 与 GAN、弱
监督结合

以ICM 原则 为 核 心,
设计因果解耦先验

稀疏编码 ＋ 因果流,实现特征

净化与机制深化的协同

　　You等[２０]在 DEAR的基础上提出了 DRLCET模型,从“因

果效应传播”的视角出发,将结构因果模型与图注意力网络及

层级特征损失结合,实现因果结构学习与效应传递的协同优

化.实验 显 示,DRLCET 在 CelebA 上 的 因 果 可 控 性 优 于

DEAR 与 CausalVAE,证明了引入效应传播机制的有效性.

尽管因果解耦方法在理论上突破了独立性假设的局限,

但仍面临两大核心问题:１)特征层面缺乏有效的冗余抑制机

制,高维数据中大量与因果无关的背景特征、伪相关因素会干

扰因果结构的学习,导致潜变量解耦不彻底、语义模糊;２)部

分方法的因果建模能力受限,或依赖线性假设,或因果函数的

非线性表达不足,难以捕捉复杂场景下的非线性因果机制,最

终影响模型的可解释性与分布鲁棒性.这些瓶颈也成为本文

提出融合稀疏编码与因果推断框架的核心动机.

为进一步提升因果解耦能力,本文构建了一种兼具特征

稀疏性约束与非线性因果建模能力的新型解耦框架.该框架

通过在深度生成模型中引入稀疏特征提取与结构化因果推断

机制,从源头净化潜在表示,强化因果依赖的建模与识别能

力,实现对复杂生成因素的可解释解耦.

３　融合稀疏编码的因果解耦表征学习

本章详细介绍所提出的融合稀疏编码的因果解耦表征学

习框架,该框架通过融合卷积稀疏编码层与结构化因果模型,

来实现对数据的有效解耦和因果干预.模型的整体架构如

图２所示.

图２　融合稀疏编码的因果解耦表征学习模型框架

Fig．２　Causaldisentangledrepresentationlearningframeworkintegratingsparsecoding
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３．１　模型概述

SCDＧVG因果解耦框架通过在 VAEＧGAN 解耦架构的

编码器中引入卷积稀疏编码层,可显著增强模型对数据中关

键特征的捕捉能力.同时,SCDＧVG 模型利用条件流来参数

化因果关系模型,学习将独立噪声(ε１,ε２,􀆺,εn)分布映射到

因果变量(z１,z２,􀆺,zn)的分布.这种基于流的映射比简单的

线性映射更能真实地捕捉潜在因果变量的复杂分布,有效实

现反事实可识别性[２１].

SCDＧVG解耦模型主要包含两个阶段:推理阶段和生成

阶段.在推理阶段,编码器E将输入数据x 映射到潜在空间

的表示z,潜在表示z经过结构因果流层的非线性变换,生成

富含语义信息的潜在表示(z１,z２,􀆺,zn).具体而言,外生噪

声变量(ε１,ε２,􀆺,εn)经过非线性变换f和结构矩阵A 的作

用,生成具有因果关系的潜在表示z＝f((I－AT)－１h(ε)).
编码器E 输出z是通过最小化监督正则化项 sup来进行优化

的,如式(１)所示:

sup＝E(x,y)[∑
m

i＝１
CE([E

－(x)]i,[y]i)] (１)

其中,E(x,y)表示对输入数据x和标签y 的联合分布求期望,

编码器E的确定性部分E
－ (x)＝E(E(x)|x)用于表征学习,

[y]i∈{０,１}为第i个因果因子的真实标签,则CE(l,y)＝
－ylogσ(l)－(１－y)log(１－σ(l))为交叉熵损失,σ(􀅰)为

sigmoid函数.通过监督正则化项,能够确保潜在表示z与真

实因果因子之间的对应关系.
在生成阶段,通过生成器 G 基于潜在表示z 生成新的假

数据样本.通过提高判别器对假样本对的打分,从而使生成

的联合分布pG,F(x,z)＝pF(z)pG(x|z)逼近真实的联合分布.

gen(E,G,F)＝E(x,z)~pG,F(x,z)[softplus(－D(xfake,z))]

(２)

３．２　卷积稀疏编码层

稀疏编码作为一种高效的特征表示方法,在图像分类与

特征提取等任务中被广泛应用,并展现出优越的建模能力.

Li等[２２]提出的卷积稀疏编码方法为将稀疏表示引入深度神

经网络提供了有效路径.其基本思想是将传统卷积层替换为

具备稀疏性约束的卷积稀疏编码层,从而使网络能够从高维

输入中自动学习稀疏、判别性强的低维结构,提升模型的表示

能力与泛化性能.
在SCDＧVG 模型中,卷积稀疏编码被嵌入编码器部分.

该稀疏层通过限制潜在变量的激活数量,从压缩表示的角度

增强了潜变量空间的可分性和语义一致性.卷积稀疏编码层

是SCDＧVG框架的核心组件之一,它以隐式网络层的形式引

入,通过稀疏表示捕捉数据的关键特征.具体来说,给定一个

多维输入信号x∈ℝM×H×W ,其中 H,W 是空间维度,M 是x
的通道数.假设信号x是由一个多通道稀疏码z∈ℝC×H×W

与一个多维核卷积A∈ℝM×C×k×k生成的,这个核被称为卷积

字典.这里C是z和卷积核A 的通道数.更准确地说,将z
记为z≐(ζ１,􀆺,ζc),其中假定每个ζc∈ℝH×W 是稀疏的,则核

A记为:

A≐

α１１ α１２ α１３ 􀆺 α１C

α２１ α２２ α２３ 􀆺 α２C

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

αM１ αM２ αM３ 􀆺 αMC

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

∈ℝM×C×k×k (３)

其中,每个αij ∈ℝk×k是一个大小为k×k的核.然后算子

(􀅰)生成信号x,如式(４)所示.生成 (􀅰)的示意图如

图３所示.

x＝ (z)≐∑
C

c＝１
(α１c∗ζc,􀆺,αMc∗ζc)∈ℝM×H×W (４)

其中,每个αij是一个标准卷积核;生成算子 (􀅰)的作用等

价于标准卷积运算;∗ 表示２D 卷积,且步幅、填充方式与标

准卷积层一致.因此,CSC 层在数学上等价于带稀疏性约束

的卷积层,区别在于卷积核 A 与稀疏码z同时被优化,而不

是仅优化卷积核.

综上所述,给定一个多维输入信号x∈ℝM×H×W ,将稀疏

的输出z∗ ∈ℝC×H×W  执行一个(逆)映射,其中C是输出通道

的数量.在上述稀疏生成模型下,可以通过解决 Lasso类型

优化问题来寻找最优的稀疏解z.

z∗ ＝argmin
z

　λ‖z‖１＋１
２‖x－ (z)‖２

２∈ℝC×H×W (５)

卷积稀疏编码层旨在通过稀疏编码z与卷积字典A 的线

性组合,来近似重构输入信号x.在此过程中,特征图z决定

了A 中哪些卷积滤波器及其响应的位置和强度被用来重建

信号,这一过程模型捕捉到输入数据的关键特征.模型的重

构精度不必完全精确,以便能够容忍实际数据与模型假设之

间的差异.这种差异通过x和 (z)之间的ℓ２Ｇ范数来度量,
即两者差的平方和.稀疏建模是通过目标函数中z的逐项

ℓ１Ｇ范数引入的,这强制z具有稀疏性.参数λ＞０用于控制z
的稀疏度与残差x－ (z)之间的权衡.

具体而言,稀疏层采用卷积字典学习结构,卷积核大小设

置为７×７,输出通道数为 ６４,步幅为 ２,填充为 ３;稀疏正则

化系数λ取０．１,迭代更新步数为１０,字典扩张系数为２.为

防止训练不稳定和梯度爆炸,稀疏层权重采用归一化策略.
该稀疏卷积层嵌入至 ResNet编码器的首个卷积阶段,用于

对输入图像进行高稀疏度特征筛选,从而抑制与因果关系无

关的背景纹理与噪声信息,保留关键的因果特征表征.

卷积稀疏编码层不仅能有效捕捉数据的关键特征,还能

通过压缩冗余信息,使模型在解耦因果机制时具备更强的灵

活性与可解释性.特别是,稀疏表示的解耦特性为后续“结构

因果流层”提供了高质量的因果变量初始表示,进而使得因果

机制的建模更加精确.

图３　CSC层卷积稀疏编码模型中算子 的示意图

Fig．３　Illustrationofoperator intheconvolutionalsparse

coding(CSC)model

３．３　结构因果流层

ICMＧVAE模型采用独立因果机制正则化方法,利用可

逆流模型对复杂非线性因果函数进行高精度建模,为本文工

作提供了有益启发.
与之相比,本文所引入的因果推断在思想上与ICMＧ

VAE的因果流模块一致,均采用逐维的可逆仿射变换,并累
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积对数雅可比行列式用于可识别的密度建模;父集信息均通

过“掩码”注入到网络中,实现对因果父变量的条件化.然而,
两者在结构学习中存在差异:ICMＧVAE假设因果结构C 已

知;本文模型中的结构因果流层(StructuralCausalFlowLayＧ
er,SCF)支持在训练过程中自适应学习C,同时以卷积稀疏编

码层提取的高信息密度特征为输入,从源头减少了无关噪声

对因果函数学习的干扰,进一步在优化目标中引入针对因果

解耦的联合约束,使得所学映射不仅拟合因果机制,还能增强

潜变量的可解释性与可控性.

３．３．１　具体实现

结构因果流层是通过引入流式[２３]模型学习到更为复杂

的因果分布,其具体结构如图２所示.

SCDＧVG模型中,假设通过非线性函数描述因果关系.
结构因果模型通过三元组 M＝‹Z,E,F›进行定义.其中,Z
表示由n个内生因果变量z１,z２,􀆺,zn构成的集合;E 表示由

n个外生噪声变量ε１,ε２,􀆺,εn构成的集合,这些噪声变量通

常作为中间潜在变量进行学习;F＝{f１,􀆺,fn}是由n个独

立的因果模型构成的集合,每个因果关系模型的形式为zi＝

fi(εi,zi
p),其中fi是一个函数,将噪声变量εi和父变量zi

p 映

射到因果变量zi.
为了直观地表示因果关系,采用有向无环图(DAG)来展

示变量间的因果结构,其中每条有向边指示因果关系的方向,
其邻接矩阵为C Î{０,１}n´n.与固定因果图不同,这里的C是

可学习的参数矩阵,自动去除自环约束,在训练过程中自适应

地优化因果关系.根据 SCM 理论,每个内生变量通过其父

变量和噪声变量应用相应的因果机制生成.这一递归过程遵

循因果图的拓扑顺序,即每个变量仅依赖于其前驱节点的因

果变量.具体过程如下:模型中邻接矩阵C采用可微参数化

的自适应学习机制.训练初期通过 Sigmoid平滑化保持梯度

流动,后期引入 GumbelＧSoftmax实现硬结构学习,最终形成

近似二值的有向无环图.同时通过稀疏约束与去自环操作消

除无效边连接,在整体优化目标中引入结构稀疏正则项,以促

进图的可解释性与稀疏性,通过可逆流网络实现端到端优化.
为了高效地实现这一递归因果推理过程,SCF层采用仿

射自回归流[２４].仿射自回归流是一种流模型,通过将变量依

次生成,使每个因果变量只依赖于先前生成的因果变量的子

集(即其父变量).具体计算式如式(６)所示:

zi＝exp(si)􀅰εi＋ti (６)
其中,si和ti是可学习的函数,表示缩放和平移变换,分别是

由神经网络模型学习得到的斜率和偏移量.具体结构如表２
所列.由于缩放因子始终取指数形式且经过 clamp(􀅰)限
幅,因此其数值不会出现零或无穷大,保证了变换的非奇异性

和可逆性.其逆映射可表示为zi＝ zi′－ti

exp(clamp(si,－５,５)).

这是一种可逆变换,并且变换的对数行列式可以高效计算,如
式(７)所示:

log∏
i

∂ε
∂z ＝∑

i
log ∂fi(εi;zi

p)
∂εi

－１
(７)

卷积稀疏编码层通过提取稀疏的潜在表示z,为SCF层

提供了高质量的初始输入.这些稀疏表示的结构化性使SCF
层能够更好地捕捉因果变量之间的独立性,在生成因果变量

时具备更强的解释性和鲁棒性.

表２　si和ti的具体结构

Table２　Specificarchitectureofsiandti

Linear→１００
LayerNorm(１００)
LeakyReLU(０．２)

Linear→１００
LayerNorm(１００)
LeakyReLU(０．２)

Linear→k

３．３．２　可识别性分析

SCF 层通过仿射自回归流在潜在语义子空间实现从外

生噪声到内生因子的可逆映射.为保证因果方向在机制层面

的可识别,本文在以下充分条件下给出结论.

１)观测噪声密度的特征函数非退化;

２)解码器 G在其像空间上是可微同胚映射;

３)因果机制的充分统计量 Ti可微同胚;

４)存在足够多的不同辅助标签向量u０,u１,􀆺,unk,使得

由标签及父变量扰动形成的变异性矩阵L＝(λ(z１
p,u(１))－

λ(z(０),u(０)),􀆺,λ(znk
p ,u(nk))－λ(z(０),u(０)))为满秩(可逆),且

对任意i,都有λi(zi
p,ui)≠０.

在潜在变量上施加结构因果流,在上述条件下,若两组参

数诱导的观测Ｇ标签联合分布相同,则其在语义子空间内的因

果机制在“置换与逐元素重参数化”等价意义下相同.换言

之,因果方向在语义子空间可识别.直观上,雅可比项把可逆

流的体积/基底约束直接写入目标,避免退化变换;外源标签

提供足够条件扰动以打破混叠;稀疏且无自环的结构学习进

一步收紧自由度,共同提升机制层面的可分辨性.

３．４　模型优化

３．４．１　损失函数设计

SCDＧVG模型的损失函数由３个部分组成.

１)判别器损失

判别器损失用于训练判别器 D,使其能够区分真实数据

对(x,z)和生成数据对(xfake,z),如式(８)所示:

D＝E[softplus(D(xfake,z))]＋
E[softplus(－D(x,E(x))] (８)

其中,softplus是函数softplus(x)＝log(１＋ex);E(x)是输

入x的编码器输出.

２)编码器损失

编码器是 (E,G)由生成模型损失和监督正则化损失

sup组成的加权和组成,具体如式(９)所示:

E＝Ex~qx
[D(x,E(x))]＋λ sup＋α jac (９)

其中, jac＝－Ex[log|detJTψ
(z－)|]相当于把可逆流的变换体

积项显式放入目标,促使流在数据诱导的潜在子空间上学习

到信息更充足、退化更少的结构;Ex~qx
[D(x,E(x))]是通过

双向判别器 D 计算在真样本对上的得分;λ是一个正则化参

数,用于平衡生成模型损失和监督正则化损失之间的权重;监
督正则化损失 sup是通过少量标注数据来优化的,其目标是

确保潜在表示z与真实因果因子之间的对应关系,监督类型

是交叉熵损失.

３)生成器损失

生成器损失用于训练生成器生成能够欺骗判别器的高质

量输出.

G＝－E[s􀅰D(xfake,z)] (１０)
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其中,D(xfake,z)计算假样本对的判别器得分;s是一个约束在

０．５≤s≤２的缩放因子,用于稳定训练.

SCDＧVG模型通过分别优化各组件损失函数而非单一综

合损失函数的方式,实现了解耦表示学习,借助对抗训练实现

高质量生成、监督信息整合(将标签数据融入潜在表示)以及

因果结构保持(学习符合预定义因果关系的表示),从而在多

重学习任务间达成平衡,防止单一目标主导整个训练过程.

３．４．２　收敛性与误差上界

在上述损失函数基础上,本节给出在所采用训练策略下

的收敛性与误差上界分析.θ＝(θE,θG,θF,θD)分别对应编码

器、解码器(生成器)、因果先验与判别器.为体现“最小Ｇ最

大”对抗结构,定义梯度映射为:

g(θ)＝(ÑθE E,ÑθG G,ÑθF G,－ÑθD D) (１１)

１)一阶期望收敛(TTUR)
若各子目标 LＧsmooth、小批量梯度二阶矩有界,且判别

器子问题在局部满足强凸近似,取满足 TTUR 的步长(判别

器步长较大,生成/编码/先验较小),则存在常数 C＞０,任意

迭代轮数 T 满足:

１
T ∑

T

t＝１
E[‖g(θ(t))‖２]≤ C

T
(１２)

这表明参数序列在期望意义上以 O(T－１/２)的速度收敛.

２)泛化误差上界

若通过谱归一化、梯度裁剪、残差连接等控制使复合映射

的 Lipschitz常数有界,为 CLip,且小批量噪声为次高斯,则对

任意δ∈(０,１),经验风险L(θ)与L
∧
(θ)期望风险之间以至少

１－δ的概率满足:

|L(θ)－L
∧
(θ)|≤CLip

n
＋O

~ log(１/δ)
n

æ
è
ç

ö
ø
÷ (１３)

其中,n为样本数.这表明随着训练样本数量的增加,模型的

经验性能将一致收敛于期望性能.

３)误差传播界

设潜在可逆变换与生成器分别在模型诱导的潜在支持集

合上为 T－Lipschitz和 D－Lipschitz,监督对齐使均值通

道误差满足‖Δz‖≤ε,则对任意样本有:

‖G(T(z＋Δz))－G(T(z))‖≤LGLTε (１４)
解码采用重参数化采样zfake,取相同噪声耦合亦有几乎

处处成立的路径界,从而在期望意义下同样满足式(１４),即表

示域的小偏差不会在像素域被无限放大,从而保证生成结果

的稳定性与鲁棒性.
综上,本文模型在优化层面具有 O(T－１/２)的收敛速率,

在统计层面具有O( ln(１/δ)/n)的泛化误差上界,并在结构

Lipschitz约束下满足式(１４)的误差传播上界.这为后续实验

部分的性能与稳定性提供了理论支撑.

４　实验

４．１　实验设置和数据集

实验 在 Windows１１ 操 作 系 统、Nvidia GeForceRTX
４０９０GPU的计算环境中进行,所有实验均基于 PyTorch深

度学习框架实现.本文实验所用数据主要包括 Pendulum 数

据集[１７]、CelebA数据集[２５]和 MPI３D 数据集[２６].

１)Pendulum数据集是基于物理模型的合成数据集.每

个图像由４个连续的相位生成,即摆角、光角、阴影长度和阴

影位置,具体因果关系如图４(a)所示.参照Shen等的研究,
在生成标签的过程中引入了随机测量噪声,以使 Pendulum
数据集更加贴近现实情况.为了模拟环境干扰,随机生成了

２０％的数据样本的阴影部分,训练集和测试集的规模分别为

７５００和２５００个样本.

２)CelebA数据集由２０００００张名人面孔图像组成,具有

４０个离散的属性,每个属性的值都为－１或１.实验选择两

个因果相关的属性子集,分别是 CelebAＧSmile和 CelebAＧAtＧ
tractive,具体因果关系分别如图４(b)和图４(c)所示.

３)MPI３D数据集是一个基于真实与模拟场景相结合的

多因素视觉数据集,旨在评估表示学习方法在多维度因素解

耦中的性能.该数据集包含１０３６８００张分辨率为６４×６４×３
的彩色图像,涵盖 ７ 个相互独立的变化因素,分别为物体颜

色(ObjectColor)、物体形状(ObjectShape)、物体尺寸(Object
Size)、相机高度(CameraHeight)、背景颜色(BackgroundColＧ
or)、物体自由度 １(DOF１)和物体自由度 ２(DOF２).每个因

素的取值分别为 [４/６,４/６,２,３,３,４０,４０],具体取决于数据

模式(toy,realistic和real).本文采用 mpi３d_real和 mpi３d_

realistic模式.
模型的评估从３个方面展开:１)在 Pendulum 数据集和

CelebA数据集上进行干预实验,验证模型学习到的因果系统

的语义正确性;２)研究SCDＧVG模型在两个下游任务中的优

势,即样本效率和分布鲁棒性;３)为全面评估模型 SCDＧVG
在复杂多因子场景下的解耦能力,本文在 MPI３D 数据集上

引入 MutualInformationCoefficient(MIC)与 TotalInformaＧ
tionContent(TIC)两项指标进行量化验证.

４．２　评价指标

MIC[２７]衡量单个潜变量zi与真实因子vj之间的最大互

信息值.

MIC(zi,vj)＝ max
xy≤B(n)

　Mx,y(zi,vj) (１５)

其中,特征矩阵 Mx,y(zi,vj)＝ max
G∈Gx,y

IG(zi;vj)
logmin{x,y}表示在所有

x×y 的网格划分中,潜变量与真实因子之间归一化互信息的

最大值;Gx,y表示将(zi,vj)的取值空间进行x×y网格划分的

集合;IG(zi;vj)是在网格 G 上离散后的互信息,用于衡量该

分辨率下两者的信息共享程度.MIC值越高,表明该潜变量

越能集中、唯一地反映某一特定真实因子的变化模式,即单一

潜变量与单一真实因子之间的对应关系越强,这直接体现了

模型在因子级别解耦的纯度与清晰度.

TIC则进一步衡量潜变量与所有真实因子之间总体信息

关联的紧密程度.TIC值越高,表明学习到的潜变量表示在

整体上蕴含了更多关于真实生成因子的信息,即潜变量系统

对数据生成过程的解释能力越强,反映了模型整体表征的充

分性与信息保留能力.Mx,y(zi,vj)与 MIC的定义相同,表示

在不同网格分辨率下的归一化互信息.

TIC(zi,vj)＝ ∑
xy≤B(n)

　Mx,y(zi,vj) (１６)

在解耦建模的语境下,高 MIC值意味着良好的因子分离

性,即每个潜变量主要控制一个语义因子;高 TIC值则意味

着良好的完备性,即所有重要的数据变异因素都能在潜空间

中找到对应的表示.
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(a)Pendulum (b)CelebAＧSmile (c)CelebAＧAttractive

图４　Pendulum数据集和CelebA数据集上的因果关系图

Fig．４　CausalgraphsofthePendulumdatasetandtheCelebAdataset

４．３　基线模型

为全面评估所提模型 SCDＧVG 的性能,将其与６种基于

VAE框架的主流表示学习和解耦方法进行了系统性对比,包

括标 准 VAE(２０１４ 年)、βＧVAE(２０１７ 年)、InfoMaxＧVAE
(２０２０年)、DEAR(２０２２年)、ICMＧVAE(２０２４年)以及最新的

DRLCET(２０２５年).需要指出的是,虽然其中部分方法提出较

早,但它们在解耦表征学习研究中具有里程碑意义,并长期作

为标准参照.在相关文献中,这些模型已形成被广泛接受的

标准基线,能够保证比较结果的可解释性与普适性.VAE 与

βＧVAE 分别代表了生成式表征学习的基础框架和独立性约

束范式,InfoMaxＧVAE 代表了信息论驱动的解耦思路.相比

之下,DEAR首次将结构因果图和对抗训练机制结合,能够在

潜在空间中学习变量间的因果依赖,是因果解耦方向的重要进

展.ICMＧVAE 基于独立因果机制假设,强调各潜在变量的生

成过程应由一组互不干扰的独立因果机制决定,从而在结构上

实现因果驱动的解耦.在 DEAR 基础上,DRLCET 进一步在

VAE 框架中引入因果效应传递机制并结合图注意力网络,不

仅能挖掘潜在变量的因果依赖,还能实现因果效应的高效传播

与聚合,在多变量干预下保持合理的因果一致性.选择这６种

模型作为基线,不仅覆盖了解耦研究的主要演进脉络,也能够

凸显 SCDＧVG在经典框架和最新方法上的全面提升.上述方

法的直观对比如表３所列,实验参数的对比如表４所列.

表３　基线模型方法的对比

Table３　Comparisonofbaselinemethods

模型 核心思想 是否建模因果结构 特征选择机制 代表性

VAE 变分自编码框架,最小化重构误差与 KL散度 否 否 生成式表征学习基础模型

βＧVAE 引入β权重,强化因子独立性 否 否 独立性解耦范式代表

InfoMaxＧVAE 最大化潜在变量与输入数据互信息 否 否 信息论驱动解耦方法

ICMＧVAE
引入独立因果机制约束,使潜变量对应不同的独立

因果因素
是 否

强调独立因果机制的结构性

假设

DEAR 引入结构因果图先验学习潜在变量因果关系 是 否 因果解耦主流模型

DRLCET 基于因果效应传递与图注意力网络的结构性 VAE 是 否 最新因果效应传播模型

SCDＧVG
卷积稀疏编码 ＋ 结构因果流层,联合实现特征净

化与非线性因果建模
是 是 本文提出的因果解耦新框架

表４　对比方法参数总结

Table４　Summaryofparametersforcomparativemethods
模型 参数 Pendulum CelebA

所有的模型

DiscriminatorLearningrate １×１０－４ １×１０－４

EncoderLearningrate ５×１０－５ ５×１０－５

DecoderLearningrate ５×１０－５ ５×１０－５

Latentdimension ６ １００
Batchsize １２８ １２８

监督损失权重 ５ ５
VAE β １ １

βＧVAE β ４ ４
InfoMaxＧVAE MI １ １

ICMＧVAE
Latentdimension １６ １２８
Learningrate １×１０－３ １×１０－３

DRLCET

Latentdimension １０ ５０
GAT层 ４ ４

监督损失权重 １ １
Attentionheads ２ ２

VAE作为最早的变分自编码框架,奠定了表征学习的基

础;βＧVAE 在其基础上引入了可调的 KL 权重,是最具影响

力的独立性约束方法之一;InfoMaxＧVAE 通过最大化互信息

引导特征提取,是信息论驱动解耦的代表;DEAR融合了因果

图先验,是当前因果解耦领域的先进模型;ICMＧVAE 从独立

因果机制角度推进了解耦的因果建模;DRLCET通过显式的因

果效应传递与图神经网络的结合,代表了因果解耦研究的前

沿方向.它们分别代表了经典 VAE 框架、独立性约束范式、

信息论范式以及因果建模范式,涵盖了近年来主要的解耦建

模思路,因此具有较强的代表性.选择这６种模型作为对比

基准,旨在从多个维度全面展示 SCDＧVG 在因果解耦表示学

习中的优势和独特贡献.

４．４　干预实验

为评估模型的因果解耦性能,设计了两类干预实验.第

一类实验是潜在遍历,即在潜在空间中遍历一个维度,同时固

定其他维度,通过改变特定维度的值来观察对生成样本的影

响,从而验证单个潜在维度的可控性及其对生成数据的影响.

第二类实验则是对一个潜在变量施加定向干预,观测其他潜
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在变量随之产生的变化,评估模型捕捉潜在因果关系的能力.

通过这两类实验,能够系统地考察模型在局部干预与全局因

果反应中的表现.

本文将SCDＧVG与最先进的因果解耦模型 DEAR在合

成数据集Pendulum以及真实数据集 CelebA 上进行比较,以

评估模型的解耦效果.图５(a)和图５(b)分别是对应 DEAR
和SCDＧVG模型对Pendulum数据集进行第一类干预实验所

产生的结果,可以看出,DEAR模型在干预光角过程中,其他

维度如阴影长度出现了不稳定的变化.而 SCDＧVG 干预光

角时,其他维度基本不变.

图６(a)和图６(b)分别对应 DEAR 和 SCDＧVG 模型对

CelebA数据集进行第一类实验操作的结果,有６个干预维

度.可以看出,DEAR对于每个维度并没有很好的解耦,导致

对每个维度干预时,其他维度也发生变化,而SCDＧVG 对每

个维度能够产生更准确的干预措施,其他维度保持不变.例

如,在图６(b)中,对性别进行干预时,嘴巴未发生变化,说明

SCDＧVG模型正确捕捉了因果关系.在图７(a)中,对PenduＧ

lum数据集进行第二类干预实验,SCDＧVG 对摆角角度进行

干预时,不同图像中的摆锤角度做出相应地改变,同时阴影位

置和阴影长度也按照因果关系发生变化,改变阴影位置和阴

影长度时,摆角和光角未产生变化,表明SCDＧVG 能够更好

地实现解耦.图７(b)为SCDＧVG在CelebA数据集上进行第

二类实验操作的结果.对微笑进行干预时,微笑做出相应改

变,同时张嘴也按照因果关系发生变化,改变嘴的大小时,微

笑的弧度未产生变化.这表明 SCDＧVG 能够更好地实现

解耦.

(a)DEAR (b)SCDＧVG

图５　第一类干预实验在Pendulum数据集上 DEAR和SCDＧVG的对比结果

Fig．５　ComparisonresultsofDEARandSCDＧVGinthefirsttypeofinterventionexperimentonthePendulumdataset

(a)DEAR (b)SCDＧVG

图６　第一类干预实验在CelebA数据集上 DEAR和SCDＧVG的结果

Fig．６　ResultsofDEARandSCDＧVGinthefirsttypeofinterventionexperimentontheCelebAdataset

(a)InterventioneffectsonthePendulumdataset (b)InterventioneffectsontheCelebAdataset

图７　SCDＧVG 在Pendulum数据集和CelebA数据集上的第二类干预实验结果

Fig．７　ResultsofthesecondtypeofinterventionexperimentusingSCDＧVGonthePendulumdatasetandtheCelebAdataset
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４．５　下游任务

本节旨在研究并展示SCDＧVG 学习到的因果表征对下

游任务的积极影响,重点关注样本效率和分布鲁棒性两个关

键评估维度.主要采用二元分类任务进行评估,评估模型在

因果表征上的泛化能力和实际表现.
在Pendulum数据集中,将数据损坏的标签视为目标标

签,如果数据损坏,则τ＝１,否则τ＝０.在 CelebA数据集上,
参考图４(c)中的因果结构 CelebAＧAttractive,人工构建一个

目标标签τ,当满足条件:年轻(是否年轻＝１),女性(性别＝
０),没有脱发(是否脱发＝０),化了妆(是否化妆＝１),苗条(是
否肥胖＝０),没有眼袋(是否有眼袋＝０),设τ＝１;否则τ＝０.
这个标签τ表示一种理想化的任务特征,以此来训练模型识

别和理解这些特定的人物属性.τ的构建明确依赖于一组特

定的生成因子,因此假设能够有效捕捉和解耦这些因果因素

的模型,在下游任务中应展现出更高的数据利用效率和对分

布变化更强的鲁棒性.
为全面评估SCDＧVG的表现,将其与几种代表性的解

耦方法进行对比,包括 VAE,βＧVAE,InfoMaxＧVAE以及具

有明确 因 果 结 构 建 模 能 力 的 DEAR 等 模 型.由 于 原 始

VAE 与βＧVAE 多在低分辨率数据集上采 用 全 连 接 网 络

(MLP)编码器,InfoMaxＧVAE则多采用浅层卷积网络,这
些结构与本研究在高分辨率数据上的需求及网络容量存

在显著差异.为消除因网络结构和参数规模不同带来的

性能偏差,确保对比聚焦于方法本身的核心机制,本研究

对上述基线模型进行了统一的结构适配,即将其编码器全

部替换为与 SCDＧVG 相同的 ResNet１８ 结构,生成器采用

与SCDＧVG一致的解码器架构,并保持输入分辨率为６４×６４
及相同的归一化方式,同时确保网络参数规模处于同一量级,
以排除容量差异的影响.这种结构适配能够避免网络容量差

异带来的性能偏差,使得比较结果更能反映各方法的核心机

制(损失函数与先验建模)的差异.在训练过程中,VAE,

βＧVAE 和InfoMaxＧVAE不仅包含 SCDＧVG 所使用的损失

项,同时还保留了各自原始的损失函数,以充分发挥各方法的

优势.
在数据预处理方面,CelebA数据集先将原始人脸图像中

心裁剪至１２８×１２８像素,再缩放至 ６４×６４分辨率,并将像

素值归一化到 [－１,１]区间;同时将属性标签由 {－１,１}映射

为 {０,１},以适配网络输入;Pendulum 数据集将图像缩放至

６４×６４分辨率,将其标签数值归一化至 [０,１]区间.采用

Adam优化器,其中判别器D 的学习率设置为１×１０－４,编码

器E、生成器G的学习率为５×１０－５,β１＝０,β２＝０．９９９.

４．５．１　样本效率

样本效率(SE)指在有限的样本数量下模型的学习能力.
为了评估这一效率,采用一个统计效率指标:以１００个样本的

测试准确率与全部样本(或 CelebA 数据集上的 １００００ 个样

本)的测试准确率之比来衡量.该比值越高,说明模型在数据

稀缺时的性能越接近于在数据充足时的表现,具有更强的数

据利用能力.
为准确评估样本效率,所有方法均通过学习到的编码器

将数据嵌入到潜在空间,并在这些表征之上训练一个多层感

知器(MLP)分类器来预测目标标签,并且所有的模型均使用

同一个 MLP分类器进行评估.同时,在结果中给出了完整

的测试准确率,以防止模型在少样本和全样本条件下都表现

较差而导致效率评分被误解.表５列出了在Penulum数据集

和CelebA数据集上,在各模型上测试准确率以及样本效率的

实验结果,表中的平均值和标准差是基于１０次重复实验的结

果计算得出的.在这些指标中,数值越大,表示性能越优.
在Pendulum数据集上,SCDＧVG 的样本效率比 DEAR

高约５．５６个百分点,其中１００个样本的测试准确率比 DEAR
高约６．７４个百分点,整体表现最佳;在CelebA数据集上,１００
个样本的测试准确率比 DEAR高约１．０６个百分点,尽管在

１００００个样本上不及βＧVAE和InfoMaxＧVAE,但在极低样本

场景下仍保持最高准确率,因而样本效率显著优于对比方法.

SCDＧVG 所引入的因果建模与稀疏特征提取机制,使其在数

据有限时更能识别任务相关的核心因子,从而实现高效学习;
而 VAE 类模型在数据量充足时依赖其强建模能力,在测试

准确率上略有优势,但其在低样本场景中无法充分激活潜在

结构,因此样本效率偏低.
为进一步理解模型性能差异,具体分析 CSC 层与 SCF

层的作用.CSC 层通过稀疏性约束提升特征纯度,在小样本

场景下能有效剔除冗余与噪声,使模型聚焦于核心因果因子,
从而提升样本效率;在全样本场景中,数据量已足以覆盖噪声

分布,即便不加 CSC 层也能学到较稳定的因果模式,因此其

提升幅度有限.相比之下,SCF 层依托流模型捕捉潜在因果

依赖,在大样本下优势更为明显;但在小样本条件下,由于其

参数规模大且对输入敏感,即便 CSC 层改善了输入质量,这
种复杂建模能力也难以完全发挥,导致增益有限甚至出现样

本效率略低的情况.但这并不意味着协同效应被破坏,而是

表明 CSC 与 SCF的优势在不同数据规模下发挥程度有所差

异:CSC 更适合小样本去噪,SCF 在大样本下更能建模复杂

因果依赖.两者结合构成的 SCDＧVG 框架,在多样因果场景

中依然表现出整体的适应性与鲁棒性.

表５　样本效率实验对比结果

Table５　Comparisonresultsofsampleefficiencyexperiment
(％)

Model
Pendulum

１００ All SE
CelebA

１００ １００００ SE
VAE ８７．１８±０．１０ ９０．３８±０．１５ ９６．４５±０．４３ ８４．１５±０ ８４．８４±０．０２ ９９．１８±０．０３

βＧVAE ８５．８２±０．４９ ８９．３０±０．１０ ９６．１０±０．５３ ８１．０８±０．１５ ８５．４１±０．３０ ９４．９３±０．８１

InfoMaxＧVAE ８８．３８±０．４１ ９０．３４±０．０８ ９７．８２±０．２９ ８３．９３±０．５０ ８６．２６±０．０１ ９７．３０±０．６３

ICMＧVAE ８７．８０±１．４０ ９０．６４±０．０６ ９６．８７±０．１９ ７６．７０±０．０６ ７８．４４±０．０５ ９７．７８±０．２８

DRLCET ８５．７１±１．０６ ９０．１４±０．０５ ９５．０９±１．２１ ８４．２０±０．０４ ８５．０４±０．０７ ９９．０１±０．２６

DEAR ８２．６６±０．４１ ８８．８０±０．０４ ９３．０９±０．４１ ８３．６２±０．０１ ８４．３４±０．０２ ９９．１５±０．０６

DEAR＋csc ８８．５８±０．０７ ９０．３０±０．０３ ９８．１０±０．１７ ８４．１８±０．０３ ８４．７７±０ ９９．３１±０．０６

DEAR＋scf ８６．５６±０．３０ ９１．２５±０．０２ ９４．８７±０．３０ ８４．１３±０ ８４．４２±０．０１ ９９．６５±０．０３

SCDＧVG ８９．４０±０．０７ ９０．６１±０．０２ ９８．６５±０．１２ ８４．６８±０ ８５．０７±０．０２ ９９．５５±０．０３
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４．５．２　分布鲁棒性

为了评估因果表示的分布稳健性,操纵训练数据集在目

标标签和图像的虚假属性之间注入虚假相关性.在 CelebA
数据集中构造目标标签并人为注入伪相关性.首先,若满足

条件:年轻(是否年轻＝１),女性(性别＝０),没有脱发(是否脱

发＝０),化了妆(是否化妆＝１),苗条(是否肥胖＝０),没有眼

袋(是否有眼袋＝０),设τ＝１,否则τ＝０,从而生成一个依赖

特定因果因子的二分类目标标签.随后,人为操控“微笑”与
“张嘴”之间的关系:在训练集中,将 ８０％ 的微笑样本强制设

为张嘴、２０％ 设为不张嘴,制造出两者之间的强相关性;而在

测试集中,将该比例调整为 ５０％/５０％,打破训练时的伪相

关.这样,在训练分布中“微笑”几乎等同于“张嘴”,而在测试

分布中两者接近独立.在 Pendulum 数据集上,选择背景颜

色∈{白色(０),蓝色(１)}作为一个虚假特征.具体而言,在训

练集中,当目标标签 τ＝１ 时,以 ８０％ 的概率将背景设为蓝

色;当τ＝０时,则以２０％ 的概率设为蓝色,从而在目标标签

与背景颜色之间引入显著的相关性.相比之下,在测试集中,

无论τ的取值为何,均以５０％ 的概率将背景设为蓝色,使标

签与背景颜色基本独立.以上人为注入虚假特征可以有效检

验模型是否学会了与任务标签真正相关的因果特征,而非依

赖训练集中存在的伪特征模式.在分布偏移的情况下,更有

助于评估模型的鲁棒性.表６列出了各模型在因果解耦表征

的分 布 鲁 棒 性 (下 游 任 务 )中 的 表 现. 最 坏 的 情 况

(‘TestWorst’)是,根据目标标签与虚假属性这两个二值变量

将测试样本划分为４个子组,并选择其中准确率最低的一组

作为评估指标.该子组通常具有与训练阶段相反的伪相关

性,因此可有效反映模型在极端分布偏移下的表现.表中的

平均值和标准差是基于１０次重复实验的结果计算得出的,数

值越高,表示性能越好.

实验结果如表６所列,SCDＧVG在Pendulum数据集上优

势显著,其最坏情况下的性能接近平均性能,表明所学表征具

有更强的泛化能力,对分布异常样本的敏感度更低.在 CeleＧ

bA数据集上,尽管SCDＧVG在最坏情况下的表现最佳,但平

均性能略低于 VAE,βＧVAE和InfoMaxＧVAE传统模型.

表６　分布鲁棒性实验结果对比

Table６　Comparisonofdistributionrobustnessexperimentresults
(％)

Model
Pendulum

TestAvg TestWorst
CelebA

TestAvg TestWorst
VAE ５８．６８±０．１２ ２３．４７±３．６９ ８５．０５±０ ８０．５２±０．６８

βＧVAE ６０．６７±０．２６ ３２．３３±８．２８ ８５．３０±０．０１ ８１．５５±２．３０

InfoMaxＧVAE ６０．５３±０．３２ ３１．７５±１０．９２ ８５．９８±０ ８１．３３±０．５３

ICMＧVAE ５２．１３±０．４８ ２８．６６±７．０９ ７８．４４±０ ６８．２５±７．１８

DRLCET ６２．０１±０．３１ ３６．８６±１２．７９ ８４．８３±０．０１ ８０．０９±３．７４

DEAR ６１．５０±１．１１ ３９．１６±４．６９ ８４．５０±０．０３ ８１．９７±０．４７

DEAR＋csc ６３．７２±０．８２ ４８．４４±１５．１６ ８４．６８±０．０１ ８１．７８±０．１６

DEAR＋scf ６７．８７±０．３０ ６１．１２±３．５２ ８４．７３±０ ８２．０４±０．４５

SCDＧVG ６７．３４±０．１９ ６２．１４±２．８２ ８５．０４±０．０２ ８２．８６±０．３６

尽管SCDＧVG的平均性能略低于 VAE,βＧVAE和InfoＧ

MaxＧVAE这些传统模型,但在最坏情况下表现最佳.这种

“平均性能与鲁棒性之间的权衡”正是本文方法设计思想的体

现.SCDＧVG 并非单纯追求训练分布下的最优精度,而是通

过因果结构建模与稀疏特征约束,实现对“因果一致性”的优

先保持.一方面,卷积稀疏编码层通过稀疏性约束有效抑制

高频伪相关特征,使模型更关注与目标标签存在稳定因果联

系的语义因素,从而减少模型对伪特征(如 CelebA 中的“张

嘴”等非因果线索)的依赖.另一方面,结构因果流层在潜空

间中显式建模因果依赖关系,使得模型在分布偏移下仍能维

持稳定的因果机制推理能力.

为直观佐证模型对伪相关特征的抑制效果,引入互信息

矩阵图(见图８).该图量化了模型６个潜在维度与数据中６
个真实生成因子及１个伪相关特征(张嘴)的信息关联强度:

元素数值越接近１,颜色越深,代表两者信息关联越强;元素

数值越接近 ０,颜色越浅,则关联越弱.对比可见,SCDＧVG
与伪相关特征 “张嘴”的互信息值显著小于 DEAR,印证了

SCDＧVG 能有效抑制非因果信息干扰.

综上所述,SCDＧVG在分布鲁棒性实验中的表现证实了

其设计的有效性:它通过内在的因果学习机制,主动摒弃对虚

假特征的依赖,虽然可能轻微影响其在独立同分布测试中的

平均性能,但显著提升了在分布偏移下的泛化能力与可靠性,

这对于模型在真实世界中的安全部署至关重要.

(a)DEAR

(b)SCDＧVG

图８　CelebA数据集互信息矩阵对比

Fig．８　ComparisonofmutualinformationmatricesinCelebAdataset

４．６　MPI３D数据集上的解耦性能

为全面检验所提模型 SCDＧVG 在复杂多因子场景下的

解耦表现,本文在 MPI３D 数据集与 CelebA 数据集上分别设

计实验,引入互信息系数(MIC)与总信息含量(TIC)两项指标

进行量化评估:前者重点验证模型在多生成因子场景下的解

耦与跨域(真实/模拟数据)迁移能力,后者则聚焦高分辨率

差异场景下的表征可迁移性.

５７黄贝贝,等:融合稀疏编码的因果解耦表征学习



１)MPI３D 实验设置与结果分析

实验设置 ０．０１％ 的样本带有真实因子标签(约 １００
个),其余样本标签置为 －１,训练使用 ８０％的数据,测试阶

段选取剩下２０％作为测试集.在评估阶段,首先在整个测试

集上提取潜在表示并进行标准化,然后计算 MIC 与 TIC 指

标,以确保指标计算的有效性和可比性.所有因子值均归一

化至区间[０,１].

在真实数据 MPI３DＧreal和模拟数据 MPI３DＧrealistic上

进行训练.模型先验设定为各因子独立的标准高斯分布,因

果结构矩阵初始化为零矩阵,以符合“无先验因果假设”.编

码器 采 用 ResNetＧ１８;优 化 器 统 一 为 Adam(β１ ＝０,β２ ＝

０．９９９),学习率与动量参数保持一致.训练与评估流程、超参

数及随机种子均与基线方法 DEAR 严格对齐,确保公平比

较.

实验部分选择当前较为先进的解耦表示方法 DEAR 作

为对比基线,并在相同的训练与评估条件下计算两种指标的

结果.表７列出了 SCDＧVG 与 DEAR 在 MIC 和 TIC 上的

性能对比.可以看到,在 MPI３DＧreal→ MPI３DＧrealistic迁

移任务中,SCDＧVG 的 TIC 略低于 DEAR.分析认为,这一

差异主要源于以下两点:１)两个域在纹理、光照等视觉特征上

存在明显差异,导致 SCDＧVG 的稀疏编码层在迁移时可能对

部分共享信息产生过度抑制,从而降低总体信息保留;２)真实

域与模拟域的因果机制存在差异,SCDＧVG 的非线性因果结

构在迁移时需要重新适配,短期内会带来轻微的性能损失.

但整体结果表明,SCDＧVG 在 MIC和 TIC 指标上整体优于

DEAR,说明SCDＧVG的解耦效果更优,泛化迁移能力更强.

表７　MPI３DＧrealistic和 MPI３DＧreal数据集在 MIC和 TIC上的

实验对比结果

Table７　ExperimentalcomparisonresultsoftheMPI３DＧrealistic

andMPI３DＧrealdatasetsinMICandTIC

Train Test Model MIC/％ TIC/％

MPI３DＧ
realistic

MPI３DＧ
realistic

DEAR ９０．５０ ５８．５９
SCDＧVG ９２．８２ ７２．９８

MPI３DＧrealistic MPI３DＧreal
DEAR ８７．８９ ５１．８１

SCDＧVG ９２．４６ ７１．２６

MPI３DＧreal MPI３DＧreal
DEAR ９１．９３ ６７．０９

SCDＧVG ９３．８８ ６０．２８

MPI３DＧreal MPI３DＧrealistic
DEAR ８６．４８ ６４．１２

SCDＧVG ８７．６４ ５５．７１

CelebA
(６４×６４)

CelebA
(１０２４×１０２４)

DEAR ９０．２３ ８１．４５
SCDＧVG ９２．５１ ８５．３３

２)CelebA 实验与跨分辨率验证

为进一步验证模型在真实高维图像数据上的迁移与鲁棒

性表现,本文在 CelebA 数据集上开展了从低分辨率(６４×

６４)到高分辨率(１０２４×１０２４)的迁移实验.该任务能够更好

地模拟真实视觉场景中由采样密度变化或感知尺度变化引起

的分布差异,考察模型在高分辨率生成与语义一致性保持方

面的能力.

具体而言,CelebA(６４×６４)作为训练集,共包含１６２７７０
张图像;CelebA(１０２４×１０２４)则包含３００００张高分辨率人脸

图像,用于测试阶段的跨分辨率迁移与生成评估.训练与测

试均采用相同的优化设置(Adam 优化器,β１＝０,β２＝０．９９９),

并与基线方法 DEAR 保持一致,以确保公平性.

实验结果表明,SCDＧVG 在 CelebA 任务中的整体表现

优于 DEAR,进一步验证了 SCDＧVG 在复杂真实数据场景下

的稳健性与普适性.

４．７　计算效率分析

为全面评估 SCDＧVG 的实用价值,本节从训练时间、显

存占用以及参数量３个核心维度,在 CelebA 人脸数据集上

与 DEAR 模 型 进 行 针 对 性 量 化 对 比.实 验 环 境 统 一 为

NvidiaGeForceRTX３０９０GPU 及 PyTorch框架,所有模型

均采用相同的批量大小(１２８)、训练轮数(２００轮)及优化器配

置(Adam,β１＝０,β２＝０．９９９),确保对比的公平性.

选择 CelebA 人脸数据集作为计算效率评估的唯一对

象,主要基于以下３点核心考量,确保评估结果的场景针对性

与实用参考价值:人脸数据的复杂特性与实际应用匹配度

高———CelebA 包含２０万张高分辨率(６４×６４)人脸图像,涵

盖４０个离散属性,其数据维度、特征冗余度(如背景纹理、光

照变化)与真实世界人脸分析场景(如身份识别、表情迁移)高

度一致;相比 Pendulum(低维合成物理数据)、MPI３D(结构化

物体数据),人脸数据的特征分布更复杂、语义因子更细腻,更

能反映模型在高维真实数据场景下的计算效率;而人脸分析

恰是因果解耦表征学习的核心应用领域,此场景下的效率评

估对工程落地更具指导意义.

对比结果如表８所列,结果显示,SCDＧVG在训练时长、

参数量以及显存占用方面均优于 DEAR.尽管计算成本略有

上升,但 SCDＧVG 在表征可解释性、因果干预准确性及分布

鲁棒性等关键指标上显著高于 DEAR.这一结果表明,适度

的计算代价换取更高的结构可解释性与稳定性是合理且必要

的,尤其在面向高维复杂数据(如人脸场景)的实际应用中.

表８　训练参数对比

Table８　Comparisonoftrainingparameters

模型 训练时长/h 轮数 参数量 占显存量/GB

DEAR ６０．９８ ２００
Model:３．７２４×１０７

Discriminator:１．３５９×１０７ ６．３８

SCDＧVG ６８．３５ ２００
Model:３．７４８×１０７

Discriminator:１．３５９×１０７ ６．７４

结束语　本文提出了一种融合稀疏编码与因果推断的解

耦表征学习框架SCDＧVG,可有效缓解现有解耦表征学习方

法在捕捉复杂因果关系方面的局限,但仍存在一些不足.首

先,在验证范围方面,当前实验主要基于因果结构明确的合成

数据集和属性标注齐全的真实数据集.未来工作将验证场景

扩展至更具挑战性的现实环境,如动态视频序列、多模态医疗

数据等,以评估模型在复杂、开放环境中的泛化能力.其次,

在先验依赖方面,模型对因果图结构的先验知识仍有一定依

赖.后续研究可探索因果发现与表征学习的深度融合,发展

能够从数据中联合推断因果结构并学习解耦表征的新方法,

降低对先验知识的依赖.最后,在应用广度方面,当前框架主

要面向静态图像数据.未来的重要方向是将 SCDＧVG 的核

心思想拓展至时间序列分析、自然语言处理等领域,研究适用

于序列数据的因果解耦表征学习新范式.

６７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６
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