
硕士学位论文

深度表示学习在时序、图像与视频数据上的应用初探

学位申请人：刘仕琪

指导教师：孟德宇教授

学科名称：数学

2020年 06月





Primary Applications of Deep Representation Learning in Time
Series, Image and Video Data

A thesis submitted to

Xi’an Jiaotong University

in partial fulfillment of the requirements

for the degree of

Master of Science

By

Shiqi Liu

Supervisor: Prof. Deyu Meng

Mathematics

June 2020









摘 要

摘 要

大数据时代的到来带来了机器学习基本模式的颠覆性改变。传统人为抽取特

征的方式已无法满足具有多样化、复杂化、海量化应用目标的现实需求。深度学习

由于其端到端的数据驱动自适应抽取特征模式，逐渐成为应用的主流，引起了学术

界与工业界的广泛关注。基于此研究现状，本文针对时间序列、图像、视频等典型

数据类型的代表性深度学习方法进行介绍，并尝试在对相应深度学习方法的特性

进行深入理解的基础上，将其改造应用于水文时间序列处理、图像因子学习、脑电

数据情感预测等应用问题。论文包括以下研究内容。

首先，我们利用深度长短记忆网络（LSTM）进行水文站日径流数据预测。利
用 LSTM的长短时记忆特性，深度 LSTM在宜昌水文站取得了好的成果。我们进一
步比较了深度 LSTM和回馈神经网络（BPNN）在汛期于宜昌水文站的预测结果，
其涵盖了相对系统误差，相对标准差，和相对误差范围等指标，结果验证了深度

LSTM比 BPNN在汛期预测的结果要准确。为了验证所提方法的有效性，我们在寸
滩，万县，奉节和宜昌水文站获取的数据上对比了 LSTM模型和深度 LSTM模型的
结果。结果显示两个模型都适用于日径流预测，并且深度 LSTM预测获得了更好的
实验表现。

其次，针对深度表示学习的主要模型之一，变分自编码器（VAE），我们聚焦
于监督 VAE发掘的生成因子。VAE被用于学习图像独立低维表示，但是却面临一
些预先指定的因子被忽略的问题。我们认为输入和学得表示的每个因子的互信息，

是一个用来发现有影响力的因子必要的指标。同时，我们深入研究了 VAE的目标
函数，说明了其倾向于诱导超过数据本质维度时因子互信息的稀疏性，从而产生一

些没有影响力的生成因子。这些没有影响力的生成因子对数据重建能力起到近似

能够忽略的作用。我们展示了互信息会影响 VAE重建误差的下界和后续分类任务，
并进而提出了一个算法来计算 VAE的互信息指标且证明了其一致性。在 MNIST、
CelebA和 DEAP数据集上的实验结果展现了互信息能帮助确定有影响力的生成因
子。并且一些生成因子具有可解释性，可以对后续生成和分类任务产生有益的帮

助。

最后，我们聚焦于深度表示学习在脑电视频数据情感识别上的应用。通过刻画

VAE和 LSTM的脑电情感深度表示学习架构，方法性能达到了与目前前沿方法可
比的性能。同时模型还可以监测学得的特征形态。

综合上述三个部分，深度表示学习在时序，图像以及视频数据上获得良好的表

现性能，且能够在一些已知的应用领域，例如水文预测，图像因子学习，脑电情感

识别达到国际前沿。因此，本文对于这些应用领域的方法论拓展，以及深度学习自

身的方法论层面，均具有显著的研究与应用启发。
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ABSTRACT

ABSTRACT

The advent of the era of big data has brought about a drastic change in the basic model of ma-
chine learning. The traditional method of artificial feature extraction has been unable to meet
the actual needs of diversified, complicated, and quantified application goals. Deep learning
has gradually become the mainstream of applications due to its end-to-end data-driven adaptive
feature extraction, which has attracted widespread attention in academia and industry. Based
on the current research status, this article introduces representative deep learning methods for
typical data types such as time series, images, and videos. Based on a deep understanding
of the characteristics of the corresponding deep learning methods, it is applied to application
problems such as hydrological time series processing, image factor learning, and emotional
prediction of EEG data. The paper includes the following research contents.

First of all, we use the deep long short-termmemory network (LSTM) to predict the daily runoff
data of hydrological stations. Using the long short-term memory characteristics of LSTM, the
deep LSTM achieves good results in Yichang Hydrological Station. We further compare the
relative systematic error, relative standard deviation and relative error range of prediction re-
sults of LSTM and backpropagation neural network(BPNN) in flood season of Yi Chang, and
the comparison results verify the superiority of the deep LSTMmethod over BPNN in predict-
ing daily runoff in flood season. In order to verify the effectiveness of the proposed method,
we compared the results of LSTM models and deep LSTM models on the data obtained from
Cuntan, Wanxian, Fengjie and Yichang hydrological stations. The results show that both mod-
els are suitable for daily runoff data, and deep LSTM models achieve better prediction results.

The second part is about one of the main models of deep representation learning, the varia-
tional autoencoder (VAE). We focus on supervising the factors extracted by VAE. VAE is used
to learn the independent low-dimensional representation of images, but it faces the problem
that some pre-specified factors are ignored. We assert that the mutual information of the input
and each learned factor of the representation plays a necessary indicator to discover the influ-
ential factors. At the same time, we delve into the objective function of VAE, which shows
that it tends to induce the sparsity of mutual information of factors when it exceeds the essen-
tial dimension of the data, resulting in some non-influential factors which can be ignored and
which have negligible data reconstruction capabilities. We show that mutual information can
affect the lower bound of VAE reconstruction errors and down-stream classification tasks. We
propose an algorithm to calculate the mutual information indicator of VAE and prove its con-
sistency. Experimental results on the MNIST, CelebA, and DEAP datasets show that mutual
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information helps determine influential generating factors. Besides some generation factors
are interpretable, which can help down-stream generation and classification tasks.

At last, we focus on deep representation learning applied to EEG video data emotion recog-
nition. By characterizing the VAE and LSTM-based EEG emotion representation learning
architecture, the method reaches the latest level. At the same time, the model can also monitor
the learned feature shapes.

Summarizing the contents of the above three parts, the deep representation learning achieves
good performance in time series, image, and video data and can reach the international frontier
in some known application fields, such as hydrological prediction, image factor learning, and
EEG emotion recognition. Therefore, this paper has significant research and application in-
spiration for the methodological expansion of these application fields and the methodological
level of deep learning itself.

KEY WORDS: Deep learning; Representation learning; Long short-term memory network;
Daily runoff prediction; Variational autoencoder; Mutual information; Generative model; EEG
emotion recognition

TYPE OF THESIS: Application Research
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1 深度表示学习绪论

1 深度表示学习绪论

我们生活在大数据的时代，科学、技术、工程和人们的日常生活都在产生

着数以 PB 级和 EB 级的数据。如果想要利用好这些数据来为特定目标服务，就
需要很好的建模出它们之间的复杂的依赖关系。早期人们利用特征工程 (Feature
Engineering)的方法为数据抽取特征，然后投入后续任务之中的方法已经不再能够
满足现在的需求，而以深度神经网络（多隐含层的神经网络模型）为代表的端对端

（end-to-end）的、不需要人为手工提取特征的、在大数据上进行学习的方式正占据
主要潮流。

1.1 深度表示学习的背景

我们将深度学习（Deep Learning）和表示学习（Representation Learning）等利用
深度神经网络的学习数据表征用于后续任务的学习范式，统称作深度表示学习

（Deep Representation Learning）。而深度表示学习的历史就是指神经网络发展的历
史。

深度神经网络起源于感知机。感知机是由 Frank Rosenblatt教授在 1957年在康
奈尔航空实验室（Cornell Aeronautical Laboratory）时所发明的一种人工神经网络，
被视为最简单的前向神经网络，是一种线性分类器。它能够把输入实数值向量 x经
过线性变换和激活函数映射到一个二元值 f(x)上。它还能够很好的解决线性可分的
问题，然而 1969年Marvin Lee Minsky在感知机 [1]一书当中指出单层感知机不能拟
合异或 (XOR)，以及不能解决线性不可分问题，并且多层感知机没有有效的训练方
法。因此人工神经网络的第一次寒冬降临。

1.1.1 深度表示学习的第一次复苏

在深度表示学习的第一次复苏过程中，人们重新考虑有多个隐藏层的神经网

络。于 1986年，David Rumelhart, Geoffrey Hinton和 Ronald Williams合著的《Learning
representations by back-propagating errors》[2]打开了研究的进路,指出可以用反向传
播解决多个隐层的学习问题。而《Learning internal representations by error propagation-
hiton》[3]特别探讨了感知机一书当中的问题，正是这两篇提出的构想让人们理解
了如何解决多层神经网络的训练问题。另一个伟大的数学发现提振了人们对多层

神经网络的信心，多层神经网络是普适函数拟合器 [4]。

在 1989年，Yann LeCun的团队验证了一个反向传播的杰出的应用，即反向传
播应用于手写邮编识别 [5]。他的研究成果在 90年代中期被成功应用到支票读取，
他的采访和谈话中经常提到这一系统在那段时间读取了美国 10%到 20%的支票。
此时，神经网络此时在无监督学习领域也开始发展，涌现出一些新的神经网络模
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型，例如自编码器 [6]，自组织神经网络 [7]，玻尔兹曼机 [8]等等。同时在强化学习
领域也出现了广泛的应用 [9][10]。

天有不测风云，好景也没有长久下去。虽然反向传播在卷积神经网络中应用效

果不错，但是其在深度的网络当中效果并不好。深度网络不容易训练，其回传的梯

度积累起来要么过小，要么过大，这个现象被称作梯度消失和梯度的爆炸 [11]。为
此 Jürgen Schmidhuber及 Sepp Hochreiter在 1997年引进长短记忆网络 [12]，当中有一
个遗忘门一定程度上起到管理回传梯度的作用。而且此时电脑不够快，神经网络还

较为粗糙。当时重新兴起一个叫做支持向量机 [13]的方法。而支持向量机的发展
优于神经网络的发展。1995年，Yann LeCun的在手写数字识别学习算法的比较 [14]
一文中说明 SVM比现有的神经网络算法好，或者至少水平一样。故此，机器学习
社群对于神经网络的热度逐渐减退。此时，第二次寒冬来临。

1.1.2 深度表示学习的第二次复苏

第一个因素，在加拿大政府的研究资助支持下，Geoffrey Hinton计划用深度学
习来重新命名神经网络领域。2006年，Geoffrey Hinton、Simon Osindero与 Yee-Whye
Teh的一篇论文《A fast learning algorithm for deep belief nets》[15]重燃人们对深度学
习的兴趣。当中提出一种利用逐层训练多层受限玻尔兹曼机的方法。第二个因素，

计算机算力的提升，利用图形处理器（GPU）计算，原来以周记的工作量可以按天
来记 [16]。第三个因素，神经网络中选择的非线性的激活函数对性能影响很大，而
原来的激活函数并不是最好的选择：Yann LeCun，Geoffrey Hinton，Yoshua Bengio三
组分别独立地都发现利用 Relu激活函数即 f(x) = max(x, 0)更好。它能够一定程度
上缓解梯度消失的问题。有了上述的利好因素，深度学习开始重新复苏。

近年来在图像领域，2012年，GeoffreyHinton，Ilya Sutskever和AlexKrizhevsky[17]
将深度卷积神经网络架构 AlexNet带到了 Imagenet目标识别比赛中去达到了 10.8%
准确率的提升，高出使用传统的目标识别方法 41%；在语音领域演讲识别任务
中，基于深度网络的模型更是超过最优的传统高斯混合模型，将识别错误率下降

了 30%[18]（自 27.4%到 18.5%在 RT03S数据集上)等；并且在引入变分自编码器
[19, 20] 的深度网络中，深度的因子可以无监督地刻画数据的一些内在变化，例
如人脸数据上人的肤色变化，性别变化等等。在视频领域，Carl Vondrick, Hamed
Pirsiavash和 Antonio Torralba利用生成对抗网络生成短视频 [21]，并且实现视频内容
的分类 [22]。特别是在脑电领域，Pouya Bashivan等人利用 LSTM-CNN架构结合脑
电数据来预测人的工作记忆 [23]。除此之外，深度表示学习正在包括 AlphaGo下棋
[24]、唇语识别 [25]、图像生成 [26]、图像分类、艺术品和风格模仿 [27]、电子游
戏 [28]、阅读理解 [29]、医疗病灶检测 [30]等诸多领域达到或者超过人类水平。

然而，除了在语音领域这类时间序列任务上，深度表示学习能够提升其他时间

序列任务例如水文预测任务的效果吗？变分自编码器经常会学得没有用的因子，怎

么发现有影响的生成因子来实现更好的表示学习呢？在更复杂的视频类别数据上
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1 深度表示学习绪论

（时间序列 ×图像数据）引入变分自编码器的深度表示学习能够取得怎样的效果
呢？

1.2 文章架构

本文将初步从水文时间序列开始，其次是图像因子学习，以及脑电（视频）数

据学习展开对于深度表示学习的有效性的研究，并特别会探究变分自编码器模型

的特点。这包括发掘其有影响的生成因子（即学得的重要表示），以及这些因子的

特性。我们将变分自编码器引入到脑电（视频）数据的表示学习任务中。后续章节

分为 4个部分。

第二章主要针对时序数据深度学习方法进行介绍，并构建典型时序深度学习

网络，深度长短时记忆网络，对日经流量预测任务进行应用。具体地，文章首先说

明了深度长短记忆网络适合于日径流时间序列预测，然后文章介绍了循环神经网

络和长短记忆网络及深度长短记忆网络的日径流模型构造，文章给出了预测的目

标函数，并分析了实验：1. 设计了增加日径流时间序列训练长度，来观察预测精度
是否提高。2. 在相同的序列长度条件下，预测结果同传统的回馈神经网络 (BPNN)
预测结果比较，看看其预测结果是否更好。3. 在不同地区，考察深度长短记忆网络
模型是否普遍的优于长短记忆网络模型。最后进行了总结。

第三章针对图像数据深度学习方法进行介绍，并针对典型网络方法，变分自

编码器，进行深入挖掘，分析其因子作用，并通过实验验证分析结果合理性。具体

地，文章介绍了变分编码器的生成过程、分类过程以及求解方法，展示了变分自编

码器用于发掘数据的变化，接着阐述了如何发掘变分自编码器有影响力的生成因

子：首先说明了互信息是其中一个必要的指标，并进行了被忽略因子的分析，介绍

了相关的工作，给出了有影响力生成因子发掘实验、发掘因子的生成能力实验、发

掘因子的分类能力实验。最后文章讨论了因子的等价特性，并进行了总结。

第四章针对视频数据深度学习方法展开，特别讨论变分自编码器与长短时记

忆网络在脑电数据情感预测的模型和实验。具体地，首先介绍了脑电数据情感识别

模型，其分为变分自编码器部分、长短记忆网络部分和图模型部分，然后进行了对

比实验比较了自编码器与长短记忆网络模型、卷积神经网络与长短记忆网络模型

以及利用功率谱密度的支持向量机模型和变分自编码器与长短记忆网络模型，最

后进行了总结。

第五章对全文进行总结以及展望。

3



西安交通大学硕士学位论文

2 时序序列的深度表示学习

时间序列是指按照统一指标，且按其发生的时间顺序排列得到的数列 {xi}T
i=1。

而时间序列一般问题是利用之前的变化来预测未来的数列（即利用 x1预测 x2,利用
x1, x2预测 x3,· · · ,利用 x1, · · · , xT −1预测 xT )。其概率分布为

p(x2, · · · , xT |x1) = p(x2|x1)p(x3|x2, x1) · · · p(xT |x1, · · · , xT −1). (2-1)

传统的M阶马尔可夫模型假定时间序列数据在条件上M个时刻的元素，是与剩下
其他时刻数据独立的 (即,

p(x2, · · · , xT |x1) = p(x2|x1)p(x3|x2, x1) · · · p(xT |xT −m, · · · , xT −1).) (2-2)

然而受限于其参数随着 M的增加指数级别增长，这使得这类模型没有办法建
模较长时间的依赖性。

2.1 循环网络与长短记忆网络

与马尔可夫模型相比之下，循环神经网络理想情况下，可以建模不定长时间的

依赖关系。假设

xt = f t−1(xt−1, · · · , x1) + ε. (2-3)

其中

f t−1(xt−1, · · · , x1) = Wht = WA(xt−1, ht−1), (2-4)

ht = A(xt−1, ht−1) = A(xt−1, A(xt−2, ht−2)) = · · · = G(xt−1, xt−2, · · · , x0, h0), (2-5)

ε ∼ N(0, σ2I), h0 = 0. A为循环神经网络，它输入了上一次的序列值 xt−1 和隐藏状

态 ht−1,输出下一个时刻的隐藏状态 ht。W 为线性变换的矩阵。循环网络的整体展

开结构由图2-1所示。

图 2-1 循环网络示意图

从中可以看出，循环神经网络 (RNN)比传统的前向神经网络多了状态量的传

4
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递和处理过程。其中，网络会对前面的信息进行处理记忆，并应用于当前输出的计

算中，即隐藏层里的节点不再无连接，而是有连接的，同时隐藏层的输入不仅含有

输入层的输出，还包括上一时刻隐藏层的输出。

那么目标函数可以变成如下形式，

ln p(x2, · · · , xT |x1) = ln p(x2|x1) + · · · + ln p(xT |x1, · · · , xT −1)

∝ ∥x2 − f 1(x1)∥2 + ∥x3 − f 2(x1, x2)∥2

+ · · · + ∥xT − fT −1(x1, x2, · · · , xT )∥2

=
T −1∑
i=1

∥xi+1 −WA(xi, hi)∥2. (2-6)

理论上，这样的结构能使得 RNN 可以处理任意长度的序列数据，然而实际
上由于种种原因，训练这样的普通 RNN 结构难以捕捉序列数据中一些时间间隔
很长的输入输出间的依赖关系，由此，有关的研究人员引入了长短时记忆 (Long
Short-Term Memory)来弥补这个缺陷。长短时记忆（Long Short-Term Memory）通过
引入输入门、输出门和遗忘门来控制隐藏状态量中信息的累积速度，并可以选择遗

忘之前隐藏状态量中累积的信息。这允许网络可以学习何时遗忘历史信息、何时用

新信息更新记忆单元。相关研究已经表明，这种网络结构在处理长时间序列依赖

关系问题非常有效。一般把长短时记忆 (Long Short-Term Memory)网络简称为 LSTM
网络或长短记忆网络。

单个 LSTM模型的结构如下图 2-2所示。

图 2-2 LSTM循环网络示意图

状态初始化 h0 = c0 = 0,输入：xt,门的计算：

f t = σ(W f [httr
xttr]tr + bf ), (2-7)

it = σ(W i[httr
xttr]tr + bi), (2-8)

ot = σ(W o[httr
xttr]tr + bo), (2-9)
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状态更新：

c̃t = tanh(W c[httr
xttr]tr + bc), (2-10)

ct+1 = f t ⊙ ct + it ⊙ c̃t, (2-11)

ht+1 = ot ⊙ tanh(ct), (2-12)

输出：

yt+1 = W yht+1 + by. (2-13)

其中 it, f t,ot, xt, ct,ht 分别是 LSTM模型的输入门，遗忘门，输出门，输入向量,隐
藏状态向量（记忆和输出部分）。W ∗, b∗是待学习的网络中的权重矩阵和偏差变量。

σ 表示逐元素（element-wise）的 sigmoid激活函数，tanh表示逐元素的反正切激活
函数，⊙表示哈达玛乘积（Hadamard Product，逐元素乘积）。htr 表示 h的转置。可
以看到隐藏状态 ct+1 由输入门和遗忘门来管控，当遗忘门等于 1，输入门等于 0，
那么内容 ct+1 将会保留与 ct 一样的值，使得过去的信息能够长期在隐藏状态中保

留。这使得长短记忆网络能够将较长的依存关系保存下来。

2.2 深度长短记忆网络用于日径流量预测

2.2.1 日径流时间序列预测的意义

水资源是人类的生命之源，其有效的促成了人类文明的快速发展，深刻地影响

着人类社会的经济发展和国民生活。世界地球上总的水量大约 13.86亿 km3,然而可
利用的淡水总量仅占其 2.53%,而其中还又有 68.7%的淡水以冰雪形式存在，其主要
分布在地球的南极北极地区和中低维度的高山上，30%存在于地下 [31]。人类可以
方便且直接利用的淡水资源主要来自于沼泽、河流、湖泊（水库）[32]，其水量仅
占地球水量的 0.014%合计 19万 km3[33]。这部分占比很小的水资源却与我们人类
息息相关。由于我国人口众多，尽管我国地域幅员辽阔、水资源总量大，但是我国

人均的可利用的水资源却少之又少。另一方面，防洪是人类一直面临的重要挑战。

洪水可能是多种自然灾害（例如地震、热带风暴、火山爆发、雪灾）中造成整体经

济损失最严重的自然灾害之一。Aon Benfield在 2016年发表的报告显示，洪水灾害
已持续四年成为全球范围内致经济损失最严重的自然灾害之一，其所造成的直接

间接经济损失高达 620亿美元。特别是那些修建在低洼地带的基础设施和功能区
域，当洪水来临时将会蒙受巨大的经济损失和人员生命安全损失。我国的水资源在

空间和时间上分布也不均匀，年内和年间水量变化也非常之大。

径流是指某一特定地区内部的地底或者地表自由流动的水流，其具有时序特

性且具有非线性。径流预测意在对历史的水文数据和气象数据进行采集分析，从而

对特定区域地底或者地表自由流动的水流趋势进行预测。日径流量是洪水猛烈程

度重要特征之一，对日径流的预测在水文领域非常重要，对于防洪、制定生产的计
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划、抗旱、发电、金融分析、水资源的综合利用和规划管理等起着关键的作用：径

流量预测是研究水质水环境等问题的研究基础，有助于在气候和环境不断恶化、工

农业污染、人类随意开采等复杂因素下，解决水生态受损、水环境质量差等问题；

从国家角度来讲，日径流预测有助于帮助国家的生态建设和可持续发展；有效的预

测径流流量，更是有助于减少和防护洪水灾害，且可以更好的利用水资源，以降低

其带来的灾难损失；日径流量同时也可以为工业农业用水提供参考，帮助规划工业

农业用水的调度和使用，从而使得经济效益最大化；水环境质量管理、水库调度也

需要精准的日径流预测；日径流同时对水利发电行业有着一定参考作用。

2.2.2 日径流时间序列预测的背景和相关工作

有关水文时间序列的研究最早可以追溯古埃及王国，古埃及王国的尼罗河水

位的涨落变化被古埃及人记录，从那时起日径流建模是水文领域的一大挑战。至今

相关模型非常广泛，从纯粹的数据驱动模型到基于物理的认知的模型都有存在。然

而基于物理和空间显示来表示水文过程的模型需要消耗大量的计算代价和大量的

有必要的输入数据 [34]。这使得径流预测在操作中往往少有采用精细的物理建模的
模型而是采用集成模型。而常规应用的操作中运用到集成模型的子模型，往往是基

于简单的物理和认知的模型或者是数据驱动的模型。所以导致数据驱动建模的概

念（例如神经网络、基于混沌的方法、基于回归的方法以及基于数据机理的模型）

发展起来并且在本文中被探索。

人工神经网络非常适合拟合复杂的系统。早在 1990年代，人们就开始使用人
工神经网络来预测径流数据 [35]。之后，很多研究应用人工神经网络建模径流过程
例如 [36]。在水文领域人工神经网络也有很多的应用：例如基于人工神经网络的湘
江最大洪峰流量的中长期预测 [37]、基于神经网络的长江三峡年最大洪峰流量长期
预报、人工神经网络峰值识别理论及其在洪水预报中的应用 [38]。然而，人工神经
网络存在着缺点。人工神经网络会使得序列的时序信息受到损失，因为人工神经网

络一次的输入有限，并且没有对之前的输入的信息有记录的功能。循环神经网络作

为一种新的形式的神经网络有一个隐藏状态，能够描述之前输入的时间序列的信

息，这使得循环神经网络能够克服人工神经网络的不足，并用于径流数据的预测

[39]。

然而传统的循环网络学习较长时间的依存关系存在着一些问题 [12],而这样的
依存关系在水文日径流预测中关键且非常重要。[12]提出了一种特别设定的网络结
构，并称之为长短时记忆（Long Short-Term Memory）。这种网络通过引入输入门、
输出门和遗忘门，使得距离当前较长时间的信息，在遗忘门关闭的情况下可以持续

保留，这使得之能够克服传统循环网络不能学习较长时间的依存关系的问题。

这些年深度学习开始吸引人们的注意。随着图形处理器单位（GPU）的快速发
展以及大型的数据集的出现，使得深度学习在各个领域的成功。其中，最成功的深

度学习应用在计算机视觉 [17],演讲识别和自然语言处理等，很少有将深度学习引

7



西安交通大学硕士学位论文

入水文领域。目前已知 [40]也采取了深度学习的长短记忆网络架构，但其网络的具
体宽度以及应用地点范围及应用对象（为降水日径流，本文研究日径流）不同。水

文领域，人们用深度学习多层感知机预测洪水 [41]、用深度学习长短记忆网络做降
水径流量仿真 [42]、用深度学习长短记忆网络进行大规模水文建模 [43]、用长短记
忆网络进行农业区域水位深度的预测 [44]。很多人研究使用深度学习模型来替代传
统模型，他们的结果是深度学习模型往往更出色。大体上来说，深度学习方法在水

科学和水文领域只有近年来才成为讨论的焦点。这也留给我们利用深度长短记忆

网络刻画日径流数据好的机会。

2.2.3 深度长短记忆网络用于日径流时间序列预测的合适性

首先，由混沌理论的研究表明，自然状态下日径流数据中存有不同时间长度拟

周期的依赖关系 [45]。而选用较长时间输入的（未特殊设计的）全连接前向网络来
学习这种相互的关系是低效的 [36]，并且依赖关系还可能涉及多个时间间隔期，难
以构造这样的前向神经网络输入。而长短记忆网络的结构适于学习这种有较长依

存关系的时间序列数据。其次，由于日径流数据的非线性系统关系复杂，而深度学

习能够赋予了长短记忆网络的隐藏状态更强的表示能力，所以我们采取两层的长

短记忆网络结构，这有助于更好的拟合这种复杂的关系。最后，也最重要的是，日

径流时间序列的数据量较为充足，这能够缓解深度学习模型的过拟合现象。

2.2.4 深度长短记忆网络日径流模型构造

本文采用含两层长短记忆网络隐含层和一层全连接前向输出网络的结构，构

建一个深度长短记忆网络模型见图2-3。我们记时间次序 t = 0, · · · , T , 模型隐层
的深度序号 d = 0, 1 为堆叠的长短记忆网络层，每层节点数为 128。 状态初始化
h0d = c0d = 0,输入：xt0 = xt,xt1 = ht+10,门的计算：

f td = σ(W f d[htdtr
xtdtr

]tr + bf d), (2-14)

itd = σ(W id[htdtr
xtdtr

]tr + bid), (2-15)

otd = σ(W od[htdtr
xtdtr

]tr + bod), (2-16)

状态更新：

c̃t
d = tanh(W cd[htdtr

xtdtr
]tr + bcd), (2-17)

ct+1d = f td ⊙ ctd + itd ⊙ c̃t
d
, (2-18)

ht+1d = otd ⊙ tanh(ctd), (2-19)

输出：

yt+1 = W yht+11 + by. (2-20)

8



2 时序序列的深度表示学习

图 2-3 构建的深度 LSTM网络模型示意图。

其中 f td
, itd

,otd
,xtd

, ctd
,htd

分别是两层 LSTM模型的遗忘门，输入门，输出门，输
入向量,隐藏状态向量（记忆和输出部分）(d=0,1)。W ∗d, b∗d是待学习的网络中的权

重矩阵和偏差变量 (d=0,1)。σ表示逐元素（element-wise）的 sigmoid激活函数，tanh
表示逐元素的反正切激活函数，⊙表示哈达玛乘积（Hadamard Product，逐元素乘
积）。

深度长短记忆网络模型展开图，如图2-4所示，具有两层循环连接的结构。这
使得其隐藏状态有着更强的表示能力，更倾向于能够刻画出日径流数据复杂的非

线性依存关系。

图 2-4 深度长短记忆网络模型展开示意图。

9
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2.2.5 模型目标函数

假设平均流量数据由 {x0, · · · , xT }来表示，给定初始隐藏状态 {h0d
, c0d}(d=0,1),

那么经过两层 LSTM网络,依据最大似然的推导2-6可得目标函数,

min
all the W ∗,b∗

T∑
i=1

∥yi − xi∥2. (2-21)

2.2.6 应用实例及分析

我们选择长江宜昌水文站的日平均流量序列资料作为研究。该站位于长江上

游的宜昌市，设立于 1877 年 4 月，有集水面积 1,005,500 平方公里，其距离河口
1,855公里。该站观测资料序列较长，文中使用了 1945年 10月 1日开始到 1962年
12月 31日为止的逐日平均流量资料进行分析，我们将 1945-1959作为 LSTM神经
网络训练学习资料,1960年到 1962年的资料作预测对比。这个时间段葛洲坝还未受
人工干预，因此对于分析极为有利。大江大河汛期的预测结果十分重要，所以我们

对比时段选择了宜昌水文站 1960年的 7月、1961年 8月和 1962年 9月的资料，来
进行预测结果比较。

1）提出设想

为了证明深度 LSTM的优越性和有效性，我们从三方面进行了考虑。

• 1.设计了增加日径流时间序列训练长度，即由 1950-1959年的 10年的 LSTM
训练学习长度增加到 1945年 10月 1日 -1959年 12月 31日的 15年的训练长
度，来观察预测精度是否提高。

• 2.在相同的序列长度条件下，预测结果同传统的回馈神经网络 (BPNN)预测
结果比较，看看其预测结果是否更好。

• 3在不同地区，考察深度 LSTM模型是否普遍的优于 LSTM模型。

2）判别标准的选取

为了定量比较预测结果，水文行业的通常的判别方法被选用（即，统计预测

结果的相对平均误差（m = ∑T
i=1

yi−xi

xi
），其绝对值越小说明系统误差越小；相对

标准差（(s =

√∑T

i=1
(yi−xi)2

n−1∑T

i=1 xi

n

)），其绝对值越小说明预测的结果更集中在均值附近，

意味着泛化能力好；相对最大正误差（Max+ = max
i

(0, yi−xi

xi
)）、相对最大负误差

（Max− = min
i

(0, yi−xi

xi
)）和极差（r=Max+-Max−），其值越小则长序列训练学习后

的预测值偏离真实值的范围更小。

3）模型的训练

我们选用 tensorflow 平台实现深度长短记忆网络模型。其中利用了 tensor-
flow.contrib.rnn.BasicLSTMCell中默认初始化方法对长短记忆网络门变量和权重变
量进行初始化，同时采用截断单位高斯分布作为输出 Wy 的权重初始化方法。对

10
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时序训练数据进行线性标准化 (x−3100)
63000 归一化于近似 [0,1]区间，并采用学习率为

0.0001的 AdamOptimizer作为梯度优化方法 [46]来方便模型训练。训练过程中循环
网络的损失呈现震荡下降性质。我们采用了早停 (early stopping)的方法 [6]来防止模
型过拟合: 保存训练次数（每隔 600次保存一遍模型）不同情况下的多组模型，并
利用 1960年 1月到 6月数据作为检验集挑选最优的模型。最终我们选取 10年序列
训练次数（epoch）为 6000次的模型，和近似 15年序列训练次数为 8400次的模型
作为两组最终的模型。对于万县，寸滩和奉节水文站的数据，我们选取了训练次数

为 9000次的模型。

4）实验结果

本文按上述的方案用短（1950-1959年）长（1945-1959年）序列训练后分别做
了计算预测。采用 1960年 7月和 1961年 8月的预测值和实际值的日平均流量过程
线对比图，见图2-5和图2-6。1960年 7月前半个月是一场小的洪水的退水过程，后
半个月是一场中等的洪水过程，而 1961年 8月是一场中等和一场较大的复式洪水
过程。文中 1962年 9月是一场洪水退水过程，本文不列其图。从图2-5、2-6中可以
看出预测的趋势过程比较好，具体请看下面的误差统计指标表 1和表 2。

图 2-5 1960年 7月实测及预测平均流量对比图。

图 2-6 1961年 8月实测及预测平均流量对比图。

（1）设想一

11
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为了验证前面的设想，我们对洪水情期间预测结果统计的各误差指标见下表。

从表2-1可以看出，模型预测相对平均误差 (m)绝对值都很小，说明预测的系统偏差
（bias）很小，所以预测结果都较为准确；长序列训练学习后的预测相对标准差 s值
总体要小些，说明预测的结果更集中在均值附近，意味着泛化能力好；而误差范围

（极差 r）越小则长序列训练学习后的预测值偏离真实值的范围更小。因此，综合本
表2-1比较结果可以看出用深度长短记忆网络模型的长短期记忆功能被体现，而总
体的相对标准差随着训练样本的增加在缩小，更是说明其预测泛化精度在提高。

表 2-1 长短记忆网络预测成果统计表

样本年 1950-1959 1945-1959

统计量 m s MAX+ MAX- r m s MAX+ MAX- r

预测年月

1960.7 0.45 6.51 20.43 -12.99 33.42 0.51 6.65 21.76 -12.69 34.45

1961.8 -0.89 7.59 13.74 -20.32 34.06 -0.44 7.32 13.52 -19.83 33.35

1962.9 1.08 4.21 9.85 -7.66 17.51 0.81 4.03 10.16 -6.99 17.15

平均 0.21 6.10 14.67 -13.66 28.33 0.29 6.00 15.15 -13.17 28.32

（2）设想二

表2-2是主要汛期的长短记忆网络（LSTM）与反向传播神经网络（BPNN）神
经网络预测对比情况。表中的反向传播神经网络（BPNN）法结合了混沌法，从
24个方案中优先出的 4-4-1型的反向传播神经网络（BPNN）计算预测的最优结果
[36]。表2-2中的 m值表明反向传播神经网络（BPNN）和深度长短记忆网络预测误
差均值都很小，说明预测的系统偏差很小，这也说明预测结果准确度都较高；深

度长短记忆网络训练学习后的预测误差统计相对标准差值较比反向传播神经网络

（BPNN）法要小很多，这说明总体预测的结果比反向传播神经网络（BPNN）精确
度更高；而误差范围极差 r值则长短记忆网络明显的好很多。因此，比较结果得出，
深度长短记忆网络法预测结果明显比反向传播神经网络（BPNN）好。

表 2-2 长短记忆网络（LSTM）与反向传播神经网络（BPNN）预测结果比较表

样本年 1950-1959 1950-1959

训练预测方法 LSTM BPNN

统计量 m s MAX+ MAX- r m s MAX+ MAX- r

预测年月

1960.7 0.45 6.51 20.43 -12.99 33.42 0.07 8.54 27.25 -18.28 45.53

1961.8 -0.89 7.59 13.74 -20.32 34.06 -1.87 8.13 15.2 -22.42 37.62

1962.9 1.08 4.21 9.85 -7.66 17.51 0.04 5.73 12.26 -11.83 24.09

平均 0.21 6.10 14.67 -13.66 28.33 -0.59 7.47 18.24 -17.51 35.75

（3）设想三

对于宜昌，万县，寸滩和奉节水文站，我们比较了深度长短记忆网络模型和普

通长短记忆网络模型。我们采用了宜昌水文站 1950年到 1958年的数据去预测 1960
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年到 1962年的数据。我们利用了万县，寸滩和奉节水文站 1990年到 2000年的数据
去预测 2001年的数据。

从表 2-4和 2-3，我们可以发现深度 LSTM模型在宜昌、寸滩和万县水文站数据
上在更多的指标上优于 LSTM模型。具体地在宜昌水文站深度长短记忆网络在相对
标准差、最大正误差、最大负误差和极差取值上都优于普通长短记忆网络模型；在

万县水文站，深度长短记忆网络在相对平均误差、最大正误差、最大负误差和极差

取值上都优于普通长短记忆网络模型；在奉节水文站，深度长短记忆网络在预测相

对平均误差和相对标准差取值上都优于普通长短记忆网络模型；寸滩水文站深度

长短记忆网络在相对平均误差和最大正误差取值上都优于普通长短记忆网络模型。

因为相对平均误差在所有位置都很小，这展示了长短记忆网络模型和深度长短记

忆网络普遍的适用性。

表 2-3 LSTM和深度 LSTM对比结果

水文站 宜昌 (1950-1959/1960-1962) 万县 (1990-2000/2001)

指标 m s MAX+ MAX- r m s MAX+ MAX- r

LSTM 0.44 8.96 26.37 -30.26 56.63 0.56 8.99 28.47 -25.57 54.04

深度 LSTM 0.48 8.95 24.77 -30.14 54.91 0.55 9.00 27.37 -25.52 52.89

表 2-4 LSTM和深度 LSTM对比结果

水文站 奉节 (1990-2000/2001) 寸滩 (1990-2000/2001)

指标 m s MAX+ MAX- r m s MAX+ MAX- r

LSTM 0.80 7.39 15.48 -29.45 44.93 0.33 13.36 36.57 -38.42 74.99

深度 LSTM 0.46 7.14 16.79 -30.29 46.08 0.30 13.40 36.46 -38.53 74.99

2.2.7 结论

本文得到结论:深度长短记忆网络方法用于日径流时间序列是可行的。对于设
想一，随着训练序列长度的增加，预测泛化精度进一步提高，极差将进一步缩小。

当然，由于 1945年以前的资料存在中断，本次计算没有继续往前延伸，相信如果
系列能继续加长，预测精度提高应该也会更加明显；

对于设想二，深度长短记忆网络预测方法明显比浅层的反向传播神经网络

（BPNN）方法预测时间序列的效果好。尽管结合混沌理论方法的 BPNN是从 24个
方案中优选出来的，但是因为反向传播神经网络（BPNN）的方法只有一个隐含层，
没有深度表示学习，所以反向传播神经网络（BPNN）反映出的非线性系统复杂关
系的能力有所欠缺。而相反的，长短记忆网络所含有的长的短期记忆功能，赋予了

长短记忆网络能够学习更加复杂的深度表示的能力。

对于设想三，在不同地区的实验展现出深度深度长短记忆网络模型更优于长

短记忆网络模型。我们可以发现深度长短记忆网络模型在宜昌、寸滩和万县水文站
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数据上在更多的指标上优于长短记忆网络模型。具体地在宜昌水文站深度长短记

忆网络在相对标准差、最大正误差、最大负误差和极差取值上都优于普通长短记忆

网络模型；在万县水文站，深度长短记忆网络在相对平均误差、最大正误差、最大

负误差和极差取值上都优于普通长短记忆网络模型；在奉节水文站，深度长短记忆

网络在预测相对平均误差和相对标准差取值上都优于普通长短记忆网络模型；寸

滩水文站深度长短记忆网络在相对平均误差和最大正误差取值上都优于普通长短

记忆网络模型。这些都体现出深度长短记忆网络模型可以更加清楚的反映出其复

杂的内在关系。由于相对平均误差在所有位置都很小，因此这展示了普通长短记忆

网络模型和深度长短记忆网络都适用于日径流预测。

14



3 图像数据的深度表示学习

3 图像数据的深度表示学习

学习有效的图像低维数据表示在机器学习和相关应用中具有重要意义。高效、

本质的低维表示有助于挖掘数据的基础知识，并为后续任务（包括生成、分类和关

联）提供服务。早期线性维数约简（主成分分析, Principle Component Analysis）在原
始数据分析中得到了广泛的应用。其变种已被应用于人脸识别 [47]。经典线性独立
表示（独立成分分析，Independent Component Analysis [48]在盲源分离中得到了广泛
的应用。非线性维数降维（例如自编码器，Autoencoder[6]）能够进一步学习抽象表
示，并已用于语义哈希 [49]和许多需要学习抽象表示的其他任务。最近，一种称为
变分自动编码器的新技术 [19][20]由于具有提取非线性独立表示的能力而引起了研
究者的广泛关注。该方法可以进一步建立因果关系模型，表示分离的视觉变化 [50]
和可解释的时间序列变量。该方法可用于以“因子可控”的方式产生多种多样的信

号 [51, 52]。相关技术使知识能够通过不同任务之间的共享因素迁移 [53]。

3.1 变分自编码器及生成模型的背景

在大规模的数据集上，变分自编码器用于对有向概率模型当中关于连续隐藏

变量和难以计算的后验概率分布，实施有效的学习和推断。其引入了一个推断识别

网络模型来表示估计后验分布，并且使用重参数化技巧来进行随机联合优化一个

变分下界函数，其包含了生成模型和推断模型的参数。

在变分编码器提出之后，出现了很多提升变分自编码器的生成质量和其解耦

合能力的变分自编码器变种。在这些方法中，有很多方法努力改进生成模型和推断

模型的结构。这个方向上，典型的工作包含由 [54]提出的卷积/反卷积结构和 [55]
提出的梯子状层级网络结构。一些其他工作则在变分自编码器的生成过程和推断

过程中更进一步。主要工作包含由 [56]提出的迭代注意力生成推断机制。[57]提出
的正则化流（Normalizing Flow）方法增强了变分自编码器估计后验的表示能力，其
相关的一些变种 [58]也达到了同样的功能。

除了对于变分自编码器直接的模型上的改造，一些其他努力致力于集成生成

对抗网络（Generative Adversarial Nets）与变分自编码器。例如 [59]集成了生成对抗
网络和变分自编码器，去获得更好的重建和高层次抽象视觉嵌入特征。[50]也集成
了生成对抗网络和变分自编码器，但是更强调解耦因子的变化。虽然受制于不稳定

的训练过程和模式崩塌 [60]，但是在不考虑问题噪声水平的情况下，没有额外设计
的生成对抗网络依旧可以学习数据分布。而变分自编码器包含了噪声和理想的干

净数据的分解的假设。其还假设了关于因子的先验。

除此之外，人们在正则化因子的分布和因子的生成效果上进行努力。例如 [61]
引入了对抗损失到自编码器的隐藏空间。其在理想情况下可以学习任意隐藏的分

布，包含那些解耦的数据分布。由 [62]提出的 InfoGAN通过额外的互信息正则引入
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了信息最大化原理（Infomax Principle）到生成对抗网络中。这个互信息正则允许生
成对抗模型能够进行推断并且引导模型学得一个更好解耦的表示。

近年来，[63]提出了一种新的变分自编码器变种。该种 β−V AE架构强化了变

分自编码器后验分布和先验分布的 KL散度约束，并且展现了新奇的解耦表现。这
个方法相比于传统的变分自编码器方法已经获得更好的效果，尤其是它能够方便

的调整一个在 KL散度和似然项之间的简单参数 β 以实现一定程度的解耦功能。

3.2 变分自编码器

具体的来说，变分自编码器是一个可规模化的无监督学习算法，它假设输入 x
由若干独立同分布的高斯随机变量 z生成（即，pdec(z) = N (0, IH)）。因为高斯分
布可以连续可逆映射到很多其他分布，所以对于变分编码器的理论分析可以对于

其他连续隐变量的 VAE具有指导作用。它的生成/解码过程为 pdec(x|z)并且推断和
编码过程建模为 qenc(z|x) = N (z|µ(x), diag(σ1(x), · · · , σH(x)))。我们假设它们由以
enc和 dec为参数的神经网络参数化。

因子：设 zenc 是以 qenc(z) =
∫
qenc(z|x)pdatadx为分布的因子随机变量，并且一

个因子是指 zenc的一个维度。

3.2.1 生成过程

在变分自编码器设置中，估计推断被用到了最大化变分下界 log pdec(x) =
log

∫
pdec(x|z)pdec(z)dz中,

Lrec = E
z∼qenc(z|x)

log pdec(x|z) −DKL(qenc(z|x)||pdec(z))

≤ log pdec(x) (3-1)

等式成立当且仅当

DKL(qenc(z|x)||pdec(z|x)) = 0 (3-2)

为了去限制信息容量 [63]，引入 β > 1到目标函数的第二项中：

Lrec−β = E
z∼qenc(x|z)

log pdec(x|z) − βDKL(qenc(z|x)||pdec(z))

< log pdec(x). (3-3)

在完成训练之后，通过对 pdec(z) = N (z|0, IH)采样或者有目的设置 z,来利用训练好
的 pdec(x|z)生成新样本。
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3.2.2 分类过程

qenc(z|x)可以进一步支持后续的任务，例如分类。设 ppre(y|z)为预测过程，并
且分类过程目标函数是 Lpre = E

z∼qenc(z|x)
log ppre(y|z)。在实际优化过程中上述损失

需要进一步在数据分布上取期望。

3.2.3 求解方法

因为

qenc(z|x) = N (z|µ(x), diag(σ1(x), · · · , σ2(x))), (3-4)

那么给定µ和 diag(σ1(x), · · · , σ2(x))我们可以通过从 ε ∼ N (0, I)采样，然后计算

z = µ(x) + diag(σ1(x), · · · , σ2(x))
1
2 × ε, (3-5)

来实现从 qenc(z|x)中进行采样。同时我们可以将目标函数转化为如下形式，

Lrec = E
ε∼N (0,I)

log pdec(x|z = µ(x) + diag(σ1(x), · · · , σ2(x))
1
2 × ε)

−DKL(qenc(z|x)||pdec(z)). (3-6)

3.3 变分自编码器用于发掘数据变化的功能

图3-2,图3-3和图3-4呈现了由变分编码器在人脸，手写数字以及脑电图数据当
中学得的数据变化。

下图3-1为本人脸作为输入得到的变化。包含了人脸男女的变化，脸颜色黄到
白的变化，背景黄到蓝的变化，头发颜色黑到白。

(a)男到女/脸白到黄 (b)脸颜色黄到白 (c)背景黄到蓝 (d)头发颜色黑到白

图 3-1 本人人脸作为输入的变化

从图3-2可以发现，背景明暗变化，脸朝向变化，头发方向的变化，头发颜色的
变化，饱和度的变化，亮度的变化等等。
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(a)因子 7 (b)因子 8 (c)因子 12 (d)因子 13 (e)因子 19

(f)因子 26 (g)因子 28 (h)因子 31 (i)因子 37 (j)因子 40

(k)因子 45 (l)因子 48 (m)因子 56 (n)因子 63 (o)因子 73

(p)因子 77 (q)因子 81 (r)因子 82 (s)因子 88 (t)因子 90

(u)因子 96 (v)因子 102 (w)因子 110 (x)因子 118 (y)因子 120

图 3-2 名人脸生成因子遍历 [64]。Generating Factors Traversal of β(=40)-VAE.

从图3-3可以发现字体粗细的变化，字体倾斜的变化，字体上下的变化等等。
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(a)因子 16 (b)因子 23 (c)因子 24 (d)因子 39

(e)因子 52 (f)因子 56 (g)因子 57 (h)因子 60

(i)因子 65 (j)因子 74 (k)因子 83 (l)因子 91

(m)因子 93 (n)因子 121 (o)因子 126

图 3-3 手写数字集生成因子遍历 [64]。Generating Factor Traversal of β(=10)-VAE.

从图3-4可以发现不同脑区颜色的变化。
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(a)因子 1 (b)因子 26 (c)因子 31 (d)因子 36

(e)因子 40 (f)因子 59 (g)因子 60 (h)因子 61

(i)因子 64 (j)因子 65 (k)因子 69 (l)因子 83

(m)因子 86 (n)因子 88 (o)因子 100 (p)因子 104

(q)因子 113 (r)因子 114 (s)因子 116 (t)因子 117

图 3-4 脑电图生成因子遍历 [64]。Generating Factor Traversal of β(=6)-VAE.
20
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3.4 变分自编码器发掘有影响的因子的能力

然而尽管变分自编码器已经学得了很多变化的因子，但是很多预先指定的因

子是否被使用并不清楚。我们缺乏有效的方法来量化每个已知因子对数据表示的

影响。在应用中，有时一些预设因子未被使用À[6]。并且发现所学因素与原始数据
之间的关系必须通过人工干预（视觉观察）。这会导致额外指定因子的浪费，并妨

碍后续任务（如生成有意义的图像）的因素选择。此外，一些经典的影响因素确定

方法，包括估计各因素的方差，都不具有对变分编码器的效用。因此，确定和监测

各因子的的影响力就成为这方面研究的一个关键问题。

图 3-5 估计的 I(x; zench)确定了有影响的生成因子 [64]; I(x; zench), σ2
zh
和MNIST上定性的有

影响生成因子遍历 (β(= 10)-VAE)。向上的脉冲子图表示: 每个因子的 I(x; zench)。向下
的脉冲子图表示每个因子估计的 σ2

zh
。A,B,C蒙太奇表示: 因子 A,B,C的遍历。所有有影

响生力的成因子遍历见图 (3-3)。蒙太奇 D是没有影响力的因子的遍历图（它的互信息
很小）。从 4章蒙太奇可以看出方差并不能确定有影响的生成因子而互信息可以。

为了有效的确定和监督学到的因子，本文做出了如下努力。

• 我们首先采用互信作为衡定各个因子在变分自编码器模型中表示能力的定
量指标。并且为了分析指标的合理性，我们从理论上证明了互信息影响变分

编码器的重建误差下界以及后续分类任务。

• 我们提出了一个对于变分自编码器所有因子互信息的估计算法，并且证明了
它的一致性。

• 我们利用指标在手写数字集MNIST，名人脸数据集 CelebA和脑电信号DEAP
上进行的实验来支撑其有效性。特别是指标发掘了一些有意义且可以理解的

因子，以及一些其他的可以忽略的因子。这些因子在泛化和分类任务上的能

À 在图3-5中蒙太奇（D）是未使用因子的典型遍历。
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力也得到了验证。

接下来文章结构如下。在章节3.4.1中我们断言互信息是一个必要的指标。具体
我们介绍了输入数据与因子之间的互信息。然后我们从数据的互信息和数据的维

度角度分析了原因。之后我们讨论了互信息和重建以及分类的联系。我们提出了衡

量指标并证明其一致性。在章节3.4.2我们回顾了之前的工作。最后章节3.4.3为实验
结果。

3.4.1 互信息作为一个指标的必要性

通过探究为什么因子会被忽略，我们论证互信息是一个发现有影响生成因子

的必要指标。下面我们对于变分自编码器忽略因子的情况进行分析。

1）数据本质低维的特性

变分自编码器的一个目标是学习数据的本质因子但是定理一指出本质因子的

维数在连续可逆映射下保持不变。

定理 3.1 (信息守恒)： 假设 z = (z1, · · · , zh) 和 y = (y1, · · · , yP ) 分别是 H 和 P

(H ̸= P )个单位独立高斯随机变量,那么这两个集合的随机变量不能相互为生成因
子。即这里不存在连续映射 f : RH → RP 和 g : RP → RH 使得

z = g(y) and y = f(z). (3-7)

证明： 反证法。假设这两个函数存在，那么其将会互为对方的逆映射，并且

是 RH 和 RP 的同胚映射。这里我们说 f 是一个同胚映射，意味着 f 满足下述 3个
条件：

• f 是双射，
• f 连续，
• f 的逆函数也连续。

因为 RH 和 RP 有不同的同拓扑结构 (P ̸= H),同胚映射将不存在。

z = g(y) = g(f(z)) ∀z ∈ RH ⇒ g ◦ f = IH . (3-8)

y = f(z) = f(g(y)) ∀y ∈ RP ⇒ f ◦ g = IP . (3-9)

这表明 g是 f 的逆函数，并且 f 是双射。因为 g和 f 都连续，f 是 RH 和 RP 之间同

胚映射，这导出了矛盾。 �

假设理想数据，记为 x, 由 y(包含 P 个单位独立高斯随机变量) 生成，即 x =
ϕ(y)。因子 z(包含 H个单位独立高斯随机变量)由同胚映射 x = ψ(z)生成了 x。那
么 y = ϕ−1 ◦ ψ(z)且 z = ψ−1 ◦ ϕ(y)由于根据信息守恒定理，必须有 H=P。这个定理
说明，例如有 10个高斯因子和 128个高斯因子那么其不能相互生成对方。类似的，
如果数据由 10个本质的高斯因子生成，它从直觉上也不会被变分自编码器推断成
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128个。就算我们预先设定了 128个生成因子，一些因子可能也会与数据无关。而
因子是否与数据有关可以通过互信息来进行判定。

2）互信息可以反映绝对的统计依存关系

为了定量独立性并且估计哪个因子对于生成过程有影响，我们把 I(x; zench)作
为一个合理的指标 [65]。即，

I(x; zench) = E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(zh|x)||qenc(zh)). (3-10)

互信息可以反映数据绝对的统计依赖性: I(x; zench) = 0当且仅当 x和 zench 是

独立的。I(x; zench)越大,那么更多 x信息由 zh承载,它也更具有表示数据的影响力。

3）互信息稀疏性

事实上互信息隐式地蕴含在变分自编码器的目标函数上。本文提出的下述定

理更进一步的暗示了变分自编码器的目标函数导出了互信息的稀疏性。这也从互

信息的角度说明了为什么因子会被忽略。

定理 3.2 (目标函数分解性)： 如果 qenc(z|x) ≪ pdec(z)Á,对于任意 x,
qenc(z|x) = qenc(z1|x) · · · qenc(zH |x)和 pdec(z) = N (z|0, IH)那么有如下分解:

• 变分自编码器 KL-散度的 L1范数表述:

E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(z|x)||pdec(z))

=
H∑

h=1
E

x∼pdata(x)
DKL(qenc(zh|x)||pdec(zh))

= ∥( E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(z1|x)||pdec(z1)), E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(z2|x)||pdec(z2)), · · · ,

E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(zh|x)||pdec(zh)))∥1. (3-11)

• L1范数单项的进一步分解表达:

E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(zh|x)||pdec(zh))

= I(x; zench) +DKL(qenc(zh)||pdec(zh)). (3-12)
�

证明： L1范数表达是显然的。我们证明 L1范数单项的进一步分解表达成立:

E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(zh|x)||pdec(zh)) =
∫
qenc(zh|x)pdata(x)qenc(zh|x)pdata(x)

pdec(zh)pdata(x)
dx

=
∫
qenc(zh|x)pdata(x)qdec(zh|x)pdata(x)

qenc(zh)pdata(x)
qenc(zh)
pdec(zh)

dx

Á 即 qenc(z|x)的支撑集被包含于 pdec(z)的支撑集。
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= I(x; zench) +DKL(qenc(zh)||pdec(zh)). (3-13)
�

这个定理呈现出在公式3-6变分下界的目标函数的第二项可以由 L1 范数表出。

它倾向于诱导 I(x; zench)和 DKL(qenc(zh)||pdec(zh))关于 h的稀疏性，将非本质的因

子维度压缩。 E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(zh|x)||pdec(zh))的稀疏性事实上诱导和式 I(x; zench)

与 DKL(qenc(zh)||pdec(zh))关于 h的稀疏性（因为两项都是非负的）。对于每一个 0
和式，其两个元素都为零。因此这个正则项倾向于本质的导出互信息 I(x; zench)的
稀疏性。它可以由图3-5和图3-6看出。因此变分自编码器的目标函数倾向于导出互
信息的稀疏性,于是因子被忽略的现象出现。一方面，伴随着这个 KL散度项，就算
隐藏因子的数量被设定大了，过拟合的现象也不会发生。另一方面，这也帮助我们

获得那些描述数据变化的因子，并且能够利用模型充分的泛化能力，变化一下因子

来生成新的数据。
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图 3-6 互信息的稀疏性出现在 CelebA和 DEAP数据集上 [64]

顺便提一下，我们提出的下述的定理暗示了可以用 I(x; zh)去估计总的互信息。

定理 3.3 (互信息的分离性)： 令 z1, · · · , zh 为独立单位高斯分布, z1, z2, · · · , zh 已

知 x时条件独立。那么

I(x; z1, · · · , zh) =
H∑

h=1
I(x; zh)

= ∥(I(x; z1), I(x; z2), · · · , I(x; zh))∥1. (3-14)
�
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证明：

I(x; z1, · · · , zH) =
∫
p(z1, · · · , zH ,x) log p(x, z1, · · · , zH)

p(z1, · · · , zH)p(x)
dz1 · · · dzHdx

=
∫
p(x, z1, · · · , zH) log

∏H
h=1 p(zh|x)∏H

h=1 p(zh)
dz1 · · · dzHdx =

H∑
h=1

∫
p(x, zh) log p(zh|x)

p(zh)
dzhdx

=
H∑

h=1
I(x; zh). (3-15)

定理证明完成。 �

这个定理暗示如果 qenc(z)可以分解并且 qenc(z|x)可以分解，那么我们可以使
用 I(x; zench)去直接估计全部的互信息。

4）重建和分类理论支撑

根据 [66]中的定理 8.6.6,互信息可以提供一个最优重建误差的下界。定理描述
如下：

定理 3.4： 假设 x有微分熵 H(x),那么让 x̂(zenc)成为 x的估计,并且给定辅助
信息 zenc,那么有

E(x − x̂(zenc))2 ≥ 1
2πe

e2(H(x)−I(x;zenc)). (3-16)

因此如果我们设 pdec(x|z) = N (x|decµ(z),decσ), 那么 xrec = dec(zenc) 有
1

2πe
e2(H(x)−I(x;zenc)) 作为重建的下界。令 zenc = [zmajor, zminor], 让我们只用因子当

中 major集合 zmajor 用于解码: xrecc = decµ(zmajor,0)。结合了 qenc(z)可以分解的假
设,那么有互信息的分离结果 I(x; zenc) = I(x; zminor) + I(x; zmajor)。于是有下述界,

E(x − xrecc)2

≥ 1
2πe

e2(H(x)−I(x;zmajor))

≥ 1
2πe

e2(H(x)−I(x;zmajor))e−2I(x;zminor). (3-17)

这个定理意味着所选的因子蕴含的互信息直接影响最优重建的下界，并且我们可

以选择一些具有高影响力的因子，以使得在更小重建误差的情况下来表示和生成

数据。

我们进一步提供一些互信息作为分类指标的理论支撑。假设马尔可夫条件

y → x → zenc → ypre成立，依据法诺（Fano’s）不等式 [66]和信息处理不等式 [66]，
互信息也和分类误差有关联。我们提出了下述推广了的法诺（Fano’s）不等式定理。

定理 3.5 (法诺（Fano’s）不等式)： 对于任意估计 ŷ使得 y → x → zenc → ypre,
Pe = Pr(ŷ ̸= y),那么我们有
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H(Pe) + Pelog|Y| ≥ H(y) − I(y; zenc) ≥ H(y) − I(x; zenc). (3-18)

那么这个不等式可以被弱化：

1 + Pelog|Y| ≥ H(y) − I(y; zenc) ≥ H(y) − I(x; zenc), (3-19)

或

Pe ≥ H(y) − I(y; zenc) − 1
log|Y|

≥ H(y) − I(x; zenc) − 1
log|Y|

. (3-20)

注意到由于信息处理不等式 I(x; zench) ≥ I(y; zench)，如果 I(x; zench) = 0 ⇒
I(y; zench) = 0,那么 h将不会影响预测。结合假设 qenc(z)可以分解,定理显示由所
选的因子所拥有的互信息直接影响分类误差的下界。因此我们可以依据互信息移

除一些小影响力的因子而不会显著抬升预测误差的下界。

5）定性计算指标的算法

为了在实践中去计算 I(x; zenc)，我们假设 q∗(z) = N (z|0, diag(σ∗
1, · · · , σ∗

H))是一
个可以对于 qenc(z)进行估计的 0均值高斯分布。于是，我们可以将需要被估计的指
标列出

定义 3.1 ( I(x; zenc)的估计: 由全部因子蕴含的互信息)：

Iest(x; zenc)M = 1
M

M∑
m=1

DKL(qenc(z|xm)||q∗(z)). (3-21)

这个估计利用了 3.2推论经验形式的M个采样形式。

定义 3.2 (I(x; zench)的估计: 由一个因子蕴含的互信息)：

Iest(x; zench)M = 1
M

M∑
m=1

DKL(qenc(zench|xm)||q∗(zench)). (3-22)

这个指标定量了一个因子和输入的互信息。

注意到以上指标需要 q∗(z) 的值，所以我们需要去设计算法计算这项。由定
理3.2通过最小化等式，我们知道

min
q

E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(z|x)||q(z))

⇔ min
q
DKL(qenc(z)||q(z))dz, (3-23)

于是我们可以证明下述结果：

引理 3.1 如果 qenc(z|x) ≪ q∗(z)那么有,

E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(z|x)||q∗(z))

= I(x; zenc) +DKL(qenc(z)||q∗(z)). (3-24)
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3 图像数据的深度表示学习

引理3.1的证明和定理3.2的相似。这个引理显示定义3.1提供了对于编码器信道
容量的另一个上界。从经验上来讲，这个估计比目标函数的第二项来得紧很多。

q∗(z)可以接着由求解下述问题得到,

q∗(z) = arg min
q

1
M

M∑
m=1

DKL(qenc(z|xm)||q(z)). (3-25)

上述最小化问题可以有闭式解Â：

σ∗
i =

∑M
m=1 σi(xm) + µ2

i (xm)
M

. (3-26)

下述为本文给出的证明：

注意到假设我们有两个多元正态分布，伴随着均值 µ0, µ1 和非奇异的协方差矩

阵 Σ0,Σ1，并且两个分布的维度有同样的维度 H，那么有 [67] ,

DKL(N0||N1) = 1
2

(tr(Σ−1
1 Σ0) + (µ1 − µ0)T Σ−1

1 (µ1 − µ0) −H + ln(det Σ1

det Σ0
)). (3-27)

注意到我们已经假设了 q(z) = N (z|0, diag(σ1, · · · , σH))。

并且 qenc(z|x) = N (z|µ(x), diag(σ1(x), · · · , σH(x)))。因此有，

1
M

M∑
m=1

DKL(qenc(z|xm)||q(z))

= 1
M

M∑
m=1

1
2

H∑
i=1

σi(xm)
σi

+ µi(xm)2

σi

− 1 + ln σi

σi(xm)

= 1
2M

H∑
i=1

M∑
m=1

σi(xm)
σi

+ µi(xm)2

σi

− 1 + ln σi

σi(xm)
. (3-28)

可以将以上的优化问题分解为以下 H个子问题：

σ∗
i = arg min

σi

M∑
m=1

σi(xm)
σi

+ µi(xm)2

σi

− 1 + ln σi

σi(xm)
, i = 1, · · · , H. (3-29)

∇σi
(

M∑
m=1

σi(xm)
σi

+ µi(xm)2

σi

− 1 + ln σi

σi(xm)
) =

M∑
m=1

−σi(xm) + µi(xm)2

σ2
i

+ 1
σi

. (3-30)

因为

M∑
m=1

−σi(xm) + µi(xm)2

σ∗
i

2 + 1
σ∗

i

= 0, (3-31)

所以有

σ∗
i =

∑M
m=1 σi(xm) + µi(xm)2

M
. (3-32)

上述过程被总结并由下述算法呈现以便于计算提出的指标。

Â 当然也可以直接用梯度下降法求解。

27



西安交通大学硕士学位论文

1: 输入: 采样的数据 {xm}M
m=1,

编码网络 qenc(z|x) = N (z|µ(x), diag(σ1(x), · · · , σH(x))).
2: 得到: q∗(z) = arg minq

1
M

∑M
m=1 DKL(qenc(z|xm)||q(z)).

3: for i = h to H do
4: σ∗

i =
∑M

m=1 σi(xm)+µ2
i (xm)

M
.

5: end for
6: 计算: Iest(x; zench)M = 1

M

∑M
m=1 DKL(qenc(zench|xm)||q∗(zench)).

7: for i = h to H do
8: Iest(x; zench)M = 1

M

∑M
m=1 log σ∗

h

σh(xm) + σ2
h(xm)+µ2

h(xm)
2σ∗2

h
.

9: end for
10: 计算: Iest(x; zenc)M .

11: Iest(x; zenc)M = ∑H
h=1 Iest(x; zench)M .

12: 输出: Iest(x; zenc)M , Iest(x; zench)M , q∗(z).
算法 3-1 互信息估计

本文提出下述定义和定理阐明了指标对于互信息估计的一致性。

定义 3.3 (一致性)： 估计值 Iest(x; zenc)M 是关于 I(x; zenc) 一致的当且仅当:
∀ε > 0 ∀δ > 0, ∃N ,并且存在 q∗(z), ∀M > N ,以概率大于 1 − δ,有

|Iest(x; zenc)M − I(x; zenc)| < ε. (3-33)

定理 3.6： 当 DKL(qenc(z)||q∗(z))足够小，同时 E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(z|x)||q∗(z))存

在，那么估计值 Iest(x; zenc)M 是关于 I(x; zenc)一致的。即,若 q∗(z)的选择满足条件
DKL(qenc(z)||q∗(z)) < ε/2,同时 E

x∼pdata(x)
DKL(qenc(z|x)||q∗(z))存在,那么 ∀δ > 0, ∃N ,

∀M > N ,以概率大于 1 − δ,我们有

|Iest(x; zenc)M − I(x; zenc)| < ε. (3-34)

证明： 令 Ĩ[q∗] = E
x∼pdata(x)

DKL(qenc(z|x)||q∗(z)). 由于

{um = DKL(qenc(z|xm)||q∗(z)),m ≥ 1}, (3-35)

为独立同分布的随机变量序列，且 um 的期望为 Ĩ[q∗]（存在），根据辛钦大数定律,
我们有 ∀δ > 0, ∃N , ∀M > N ,伴随着概率大于 1 − δ,我们有

|Iest(x; zenc)M − Ĩ[q∗]| < ε/2, (3-36)

|Iest(x; zenc)M − I(x; zenc)|

≤ |Iest(x; zenc)M − Ĩ[q∗]| + |Ĩ[q∗] − I(x; zenc)|
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3 图像数据的深度表示学习

<
ε

2
+ |DKL(qenc(z)||q∗(z))| < ε. (3-37)

�

这个定理显示只要 q∗(z) 能够任意接近 qenc(z)，并且采样数量足够高，那么估计
值以很高的概率可以任意逼近真的互信息。并且最小化 DKL(qenc(z)||q∗(z))启发了
q∗(z)的导出.

3.4.2 相关工作

目前并没有太多用设计的指标去衡量变分自编码器有影响的因子的工作。一

个普遍并且简单的确定变分自编码器因子影响力的方法是通过直观的视觉 [6], [63]
观察。然而这可能消耗大量劳动力，来选择接下来任务所需的因子。

在 [68]工作中，人们通过画 qenc(z|x) 95%置信度椭球间隔的可视化，来监督网
络的行为。与此同时它也直接反应因子的影响力。然而这种方法还是需要人工去看

绘制的图。

在经典的 PCA中，人们普遍选择那些有较大方差的因子并且 [52]暗示因子的
方差可能可以指示因子的用途。然而，方差并不一定可以总是表示因子和数据之间

的绝对的统计关系，这由图3-5和图3-6中可以发现。

我们的工作更强调互信息，它传递了数据和因子的绝对统计关系。并且我们利

用其为指标去发现有影响的因子。所选因子互信息量与重建以及分类的关系，支撑

了我们对于互信息指标的选择。我们的实验表明设计的指标可以发掘数据表示的

有影响的因子。

3.4.3 实验结果

1）数据集

MNIST是手写数字数据集 [69]。我们估计了所有上述所学得因子的互信息，然
后利用不同比例的最具影响的因子用于后续生成任务。我们将 70,000个数据点依
据比例 [0.6 : 0.2 : 0.2]划分成训练，交叉检验和测试集。估计的互信息和 q∗(z)通过
在 10,000个测试数据点上计算得到。种子图片选取自测试集。其被用于推断因子值
和生成因子遍历。

CelebA[70]是一个大规模的名人脸及属性的数据集，我们仅用其图片来做生成
因子发掘。我们将 200,000个数据点依据比例 [0.8 : 0.1 : 0.1]划分成训练，交叉检验
和测试集。估计的互信息和 q∗(z)通过在 10,000个测试数据点上计算得到。种子图
片选取自测试集。其被用于推断因子值和生成因子遍历。

DEAP是由 [71]提出的一个公开、著名的多模态情感识别数据集。EEG信号
有 32 个通道，由 32 参与者观看 40 个 63 秒视频记录得到。EEG 数据已经被预处
理降采样到 128Hz以及频段 4-45Hz。通过和 [23]相同的转换方法，我们应用快速
傅里叶变换于 1 秒内 EEG 信号并将其转化成了图片。这个实验中 alpha (8-13Hz),
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beta (13-30Hz)和 gamma (30-45Hz)频段用来表示大脑情感出现的活动。接下来利用
Azimuthal Equidistant Projection (AEP)和 Clough-Tocher scheme将脑电信号等距映射成
32x32RGB图像。两个情绪中的维度，清醒和价，被标记为 1-9。我们用 5作为边界，
区分高低两个维度，去生成 4类别。我们利用转化成的视频序列进行 4类别情感预
测。其中我们选取了有影响力的生成因子，同时这个实验有助于情感相关的因子的

导出。

在遍历图片中每一个块对应于在保持其他因子不变情况下单一的因子从 [−3, 3]
范围的变化。每一个行由一个不同的种子图片生成。

2）网络结构

在三个数据集上的编码网络均采用了卷积神经网络的架构，对于 CelebA 和
DEAP数据集卷积网络更深，卷积核也更多一些。而解码网络均采用了反卷积网络
的架构，并与编码网络对称。优化过程中都采取 Adam优化算子。隐藏因子数量都
设置成了 128。具体结构见表3-1。

表 3-1 网络结构 [64]

数据集 优化子 架构

MNIST

Adam
输入维度 28x28x1

编码器结构
Conv 32x4x4,32x4x4 (间隔 2).

学习率 1e − 3 FC 256. ReLU激活.

训练周期 200
隐藏因子个数 128

解码器结构
FC 256. 线性层. 编码器的反卷积逆结构.

ReLU激活. 高斯分布.

CelebA

Adam
输入维度 64x64x3

编码器结构
Conv 32x4x4,32x4x4,64x4x4,64x4x4 (间隔 2).

学习率 1e − 4 FC 256. ReLU激活.

训练周期 20
隐藏因子个数 128/32

解码器结构
FC 256. 线性层. 编码器的反卷积逆结构.

ReLU激活. 混合 2-高斯分布.

DEAP

输入维度 32x32x3

编码器结构
Conv 32x4x4,32x4x4,64x4x4,64x4x4 (间隔 2).

Adam
FC 256. ReLU激活.

隐藏因子个数 128/32

学习率 1e − 4
解码器结构

FC 256. 线性层. 编码器的反卷积逆结构.

训练周期 300
ReLU激活. 高斯分布.

LSTM输入维度 63x128

循环网络结构 LSTM dim128. 时间间隔 63.

预测器 FC 4. ReLU激活.

3）有影响力生成因子发掘实验
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3 图像数据的深度表示学习

根据图3-5提出的互信息指标有效确定了有影响和没有影响的因子。那些估计
互信息小的生成因子没有什么生成作用，而有大互信息值的因子有巨大的生成影

响。由此对比，可以观察到传统方法中使用的方差并不能显著指示因子是否被使

用。

为了去支撑互信息估计算子的有效性，我们用指标去自动的选择互信息大于

0.5的 CelebA中的有影响的因子，并挑选了其中 3个由图3-7呈现。其中很多因子拥
有一些可以理解的变化例如背景颜色，微笑，脸的角度等等。这证明了互信息是一

个在变分自编码器设定中自动确定有影响力生成因子的有效指标。

4）发掘因子的生成能力实验

估计的互信息可以指导利用少数但是有影响力的因子来进行后续的生成任务。

我们依据定量的互信息，选取了不同比例的最具有影响力的因子来生成后续图片。

因子按照它的互信息值排序并且将其他估计出的无影响力因子被一致的的设成 0。
根据图3-8，我们可以发现通过用前 10%的被算法发掘的最具有影响力因子，变分
自编码器模型仍然可以生成极为相似于利用所有因子的重建。表3-2呈现了具体的
全部信息量和不同比例生成因子的重建误差。最高的 10%的因子包含了几乎所有
的信息，因此他们的重建与使用全部因子有着几乎相同的效果。由信息和重建关联

所显示的那样，使用的因子所包含的信息越少，那么最小重建误差的下界被抬得越

高。

表 3-2 互信息和重建误差表 [64]

最具互信息因子使用比例 (%) 100 20 10 7 5 3 1 0
I(x; zencused

) 24.3 24.3 24.3 19.6 16.5 10.6 5.8 0
平均平方误差 5.6 5.6 5.6 13.4 15.0 27.6 44.4 71.7

5）发掘因子的分类能力实验

估计的互信息可以进一步利用很少，但是有影响力的因子来指导后续的分类

任务。我们依据估计的互信息选择不同比例的最具影响力的因子来去预测情绪。因

子按照其互信息大小排序，在后续分类任务中，没有影响力的生成因子被一致的设

成 0。

表 3-3 互信息和 EEG情感分类利用 β(= 6)-VAE[64]

最具互信息因子使用比例 (%) 100 50 10 7 5 3 1 0
I(x; zencused

) 53.8 53.5 38.3 28.0 22.5 13.5 7.0 0
平均测试精度 0.53 0.52 0.46 0.32 0.34 0.29 0.3 0.23

依据表3-3，只利用一半的因子，模型依旧能够拥有相似的预测精度。
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因子 7: I(x; zenc7) = 3.1,
背景明亮−→

因子 8: I(x; zenc8) = 0.8,
微笑−→

因子 12: I(x; zenc12) = 2.1,
转向−→

图 3-7 CelebA: β(=40)-VAE生成因子遍历 [64]。我们呈现了由互信息指标确定的前三有影响力
的生成来展示。
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图 3-8 不同比例因子的生成图 [64]

3.5 因子的等价特性

在利用自编码器学习图像表示时，往往会出现一个因子包含多种变化的情况。

究竟因子可否一对一的学习数据中的变化呢？答案是因子可以学得的情况在一个

与数据相关的正交变换构成等价类当中。我们提出了下述两个定理。

定理 3.7 (高斯因子等价性)： 假设 z = (z1, · · · , zH)是 H 个独立单位高斯随机变

量。设 Q ∈ RH×H 为一个正交矩阵，那么 y = Qz也是由 H 独立单位高斯随机变量

构成的。并且 z和 y可以仅需通过一个线性同胚映射相互生成。 �

证明： 我们只需检验 y的均值和方差:

E(y) = E(Qz) = QE(z) = 0, (3-38)

Cov(y,y) = QCov(z, z)Qtr = QIQtr = I. (3-39)

因此, y是又一个 H 个独立单位高斯随机变量。因为 z = Qtry, z和 y通过一个线性
同胚映射相互生成。 �

这个定理说明了这里有一类单位高斯随机变量他们可以相互生成他们的信息

守恒。
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定理 3.8 (线性高斯因子等价类)：

[z] = {y|y = Qz, Q ∈ RH×H为正交变换}. (3-40)

那么 ∀y ∈ [z], y是 H 独立单位高斯随机变量并且通过一个线性变换可以生成 z。 �

这个定理阐明了如果变分自编码器因子有一个线性矩阵乘法的自由度，那么

在等价类中的因子就都可能被学得。

假设一组视觉变化可以被看成是独立高斯变量 (

z = (zrotation, zgender, · · · , zwith glass)T ) (3-41)

但是学到的却是 y = Qz。

y1 = q11zrotation + · · · + q1Hzwith glass. (3-42)

有 Qtry = z。于是有

zrotation = q11y1 + · · · + qH1yH , (3-43)

· · · ,

zwith glass = q1Hy1 + · · · + qHHyH . (3-44)

那么变化因子 y1,依据 q11 到 q1H 的大小,视觉变化 zrotation, zgender, · · · , zwith glass 将以

不同程度体现。

3.6 总结

本章节解释了用输入数据和因子的互信息作为指标，来估计变分自编码器中

因子表示图像数据的本质影响。互信息能够反映随机变量间的绝对统计依存关系。

变分自编码器的目标函数的第二项和过多预设因子数量，倾向于诱导互信息的稀

疏性。并且帮助诱导变分自编码器的有影响力和没有影响力的因子的出现。我们也

证明了互信息涉及重建均值误差的下界和分类的预测误差。我们设立可行的算法

去计算指标，用以估计变分自编码器所有因子的互信息，并且证明了指标的一致

性。实验显示有影响的因子和没有影响的因子，都能够被自动有效的发现，有影响

力的生成因子一般具有可解释性。例如在手写数字集合 MNIST数据集上，有影响
力的生成因子对应了数字粗细的变化，数字倾斜的变化、数字变圆的变化等等。在

名人脸数据集 CelebA上，有影响力的生成因子，对应了人脸的肤色从白到黄的变
化，人脸的性别从男到女的变化、人脸的角度的变化、人脸的背景饱和度的变化，

人脸的头发形态的变化，人脸的背景的颜色变化等等。在脑电数据集合 DEAP上，
有影响力的生成因子，对应了不同测量脑区的电信号频率变化和不同测量脑区的

电信号能量谱强度变化等等。发掘的因子的可理解性被有效支撑，并且它们的泛化

以及分类能力也被验证。除此之外，一些和分类相关的变化也得以发现。这实验也
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激发了我们利用少量但是有影响力的因子，来进行后续的数据处理任务（例如生成

和分类任务）并实现与全部因子利用时有相似的性能，就像 PCA和 ICA等的降维
能力那样。最后，我们从理论上解释了因子具有等价特性，这说明了变分自编码器

很难一对一的学习到数据当中的变化。
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4 视频数据的深度表示学习

视频数据是以图像 xi 为时间序列元素的数列 {xi}T
i=1。我们主要考虑的任务是

利用其进行类别判别。由于视频数据过于庞大，故时空上降维压缩的方法对其进行

处理是高效的。[72]一文当中比较了卷积神经网络配合长短记忆网络模型的方法，
取得了不错的效果。由于变分自编码器更注重学习空间上的特征表示，这使得处理

图像的变分自编码器模型和处理时序数据的长短记忆网络模型结合可能是视频数

据很好的切入模型。

在前面的章节粗略的提到了变分自编码器与长短记忆网络模型用于脑电数据

情感识别这一应用，在这一章节将会详细介绍采用的模型和对比结果。

4.1 脑电情感识别的意义

随着满足于人类生活需要的实际需求的不断发展，对于人类大脑的不断研究

在近几十年得到了全面的改善。这些年脑机接口（Brain Computer Interface）和人机
交互（Human Computer Interface）快速发展，脑电信号产生了广泛的应用前景。这
也使得脑电信号可视化生成变得十分重要。

情绪产生于人脑，用于保障人类的日常生存和环境适应。其进一步影响人类日

常的决策，工作和学习生活。例如悲伤的时候人们容易观察到一些细节的变化而相

反开心的时候人们有时会忽略细节。人从平静状态到激动状态会产生脸红、肌肉不

听使唤的收缩状态等。这使得情绪识别成为一项有助于电脑或者人类了解他人的

生理和心理状态的重要手段。在医疗领域，情感识别有助于监护重症病人以便及时

建立诊疗方案。安全监测领域，监控驾驶员的情绪，判断驾驶员是否疲劳驾驶，对

于驾驶员调整情绪，放松心情，安全驾驶有着很好的助益。在军事领域，监控士兵

的情绪有助于指挥员及时调整作战策略。在教育领域可以帮助辅助判断学生的学

习状态，有助于教师进行针对性的指导并改善教学质量等。此外对于一般的人来

说，人们也会遭受一些消极的情绪例如抑郁压抑等，能够有效的识别出对象的情绪

并帮助其调节能够很好的改善其生活质量。但是通过对于情绪检测和填写一些量

表极其容易受到主观因素的影响，而从外在地对于其外表例如表情、语音、手势情

感的观察容易受到伪装（例如非常专业的电视剧电影演员能够表演出不同的情绪

状态）和不同文明文化的影响。这使得采取具有固有性和不可伪装性的脑电信号来

进行客观的情感识别成为不二之选。

现存的情感识别方式时常采取了传统的机器学习的方法或者信号处理的方法，

这使得模型不能够很好的学习并处理具有复杂神经结构产生的脑电信号来检测对

应的情感。同时传统的模型也不能够具有可视化生成信号的能力。这都是我们的模

型所具有的。
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4.2 脑电信号的简介

大脑的多个脑区的神经元和突触之间，在不同情感状态下的电位活动具有明

显的差异。其通过大脑皮层传送到头皮处，被固定在头皮处的电极记录下来被称为

脑电信号（Electroencephalography，EEG）。脑电信号在不同情感状态下会发生相应
的变化，这种变化使得脑电信号成为情感分类研究的主要研究对象。因此，在介绍

基于脑电信号的情感识别的相关背景研究前，我们首先会对脑电信号的背景知识

进行详细的介绍。

有关脑电信号的研究有着悠久的历史。Richard Canton 于 1875 年首次从裸露
的兔子和猿猴的大脑的表面探测到脑电信号。Danilevsky在 1877年发表了博士论
文，该论文主要研究了动物大脑活动与诱导和自发脑电的关系。Beck于 1890年在
生理学杂志上，发表了全脑中由闪光和鼓掌刺激引起了慢偶波中断的研究报告。

Vladimir于 1912年成功地记录到了狗的脑电信号。Hans Berger，德国著名的生理学
家、精神病学家，脑电图之父。Hans Berger在 1929年首次记录了人的脑电信号，而
他使用的设备是自制的。与此同时，他将那些每秒高频出现 10个周期的波命名为
alpha波。随后，Berger的研究不但被 Edgar Adrian等人通过研究进行证明。而且他
们同时在神经活动机制研究方面做出了卓绝的贡献。因此，Edgar Adrian等人荣获
1932年的诺贝尔奖 [73]。如今，医学界中众多研究表明，变换的脑电信号是人们对
于日常生活的反应。当然，脑电信号也是一种工具，用于对大脑神经活动记录。其

本身以及引申得来的事件相关电位（ERP，Event-Related Potential）被大范围的用在
类脑研究、人工智能研究、医学、认知科学、心理学等。脑电信号的特点是信号微

弱，信噪比低。脑电信号的赋值一般在 50µV 左右,交流电 50 Hz上下的频率会对脑
电信号的采集产生一定影响。除此之外，眼球运动产生的电信号、肌肉运动的电信

号和心电信号都会对脑电信号产生一定的干扰。脑电信号的产生与众多因素有关，

因此，脑电信号会呈现出不平稳且不断变化的特征。

4.3 脑电情感识别的背景和相关研究

若要进行脑电情感识别，首先得了解情感的分类，而情感分类又具有多样性。

其主要分为两种。第一种是离散型的情感，例如高兴（happiness）、悲伤（sadness）、
惊讶（surprise）、恐惧（fear）、愤怒（anger）和厌恶（disgust）或是正面（positive）、
负面（negative）和中立（neutral）等。需要注意的是，离散的情感分类只能表达具
体的几种情感，具有局限性。为此出现了另一种二维度模型 [74]，其包含感觉良好
程度（又称价，valance）以及清醒程度（arousal），而情感平面则是由这两个维度所
张成，且平面上的每一个点代表一种情感。在这篇文章中，我们也采取了二维度

（感觉良好程度和清醒程度）模型。特此，我们将其离散成高价高清醒、高价低清

醒、低价高清醒、低价低清醒 4类。

现在有许多方法都是利用人脸表情或者语音对人的情绪进行识别，而比较值
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得推荐的方法，是使用神经系统产生的情绪信号（包含脑电信号）。目前，有很多

已公开的研究，利用了脑电或者心理信号进行情感识别 [75][76][77][78]。极小一部
分的工作采用了视频激励的情感，用于数据集的构建和预测，其中 [79]则使用了对
于电影反馈的心理信号去识别情感。这种电影被用于激发观众的 6种情绪————
娱乐、伤心、生气、害怕、失望、惊奇。我们选用的 DEAP数据集 [71]同样采取了
电影片段激励情感的方法，同时选取了二维度（感觉良好程度和清醒程度）模型。

此外，该数据集还测量了该影片观众对于影片的主导性、喜爱程度、熟悉程度等

辅助情绪的属性。这些属性由测试者观看影片后，填写量表获得。特别地，[71]中
的 32电极的脑电信号被提取成 theta（4-8 Hz），慢波 alpha（8-10 Hz），alpha（8-12
Hz）,beta(12-30 Hz)和 gamma（30+ Hz）的能量谱，以及在左右半脑对称电极能量
谱差的特征。此外，[71]利用费舍尔线性判别式进行特征选取，利用高斯朴素贝
叶斯进行 4个类别分类的分类问题。[80]利用 DEAP数据集进行基于脑电信号的
情感预测，并提取了每个电极的中值、标准差、峰度系数等统计量。而 theta（4-8
Hz），慢波 alpha（8-10 Hz），alpha（8-12 Hz）,beta(12-30 Hz)和 gamma（30+ Hz）的
频谱能量以及分型维度等特征也被提取出来。同时，利用最小冗余最大相关性

（minimum-Redundancy Maximum-Relevance）方法去选择相关的特征。然后，用 SVM
分类器进行高低清醒程度和高低感觉良好程度分类。[81]采用 DEAP数据集，利用
了 K近邻方法来进行分类，分为伤心、生气、开心、悲伤四种情绪。[82]利用快速
傅里叶变换，然后使用皮尔森相关系数用于选择特征。他们提出了一个基于贝叶

斯理论的概率分类器。[83]使用分形维度谱探索了实时脑电识别算法。除上述传统
方法外，深度信念网络、深度卷积网络这两种深度学习方法也被应用到 EEG情感
识别中 [84][85]。[84]呈现出增加若干受限玻尔兹曼机层到深度信念网络中，并利
用监督预训练后，则可用于学习数据复杂的表示。并且，相对于其他分类器的精确

度，有着显著的提升。在 [86][87]中，卷积神经网络和循环神经网络都被用来提取
EEG时间序列的表示。

4.4 DEAP数据集介绍

DEAP数据集的记录，被使用在基于用户的当前状态来创建自适应音乐的视频
推荐系统中。它记录了健康的 32人，其中有 16位男性和 16位女性，且年龄都在 19
岁到 37岁左右。要求每个受试者观看一分钟长的音乐视频，且每个受试者在每个
音乐视频结束后填写含有感觉良好程度、清醒程度、喜欢/不喜欢、主导等选项的
自我测试量表。同时，这些人中共有 22人的前脸部表情被记录下来。EEG信号和
周边的信号被以 512 Hz的频率进行采样。他们的 EEG数据被下采样到频率为 128
Hz，然后眼电伪迹被去除，高通滤波器被使用。每一个参与者有 40个观看的视频
×32个 EEG通道 ×8064个记录。同样地，标签有 40个观看视频数量 ×4。

我们通过采用文献 [23] 中相同的方法，采取等距投影 Azimuthal Equidistant
Projection (AEP)和 Clough-Tocher scheme以及 1秒短时快速傅里叶变换后提取 alpha
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(8-13Hz), beta (13-30Hz)和 gamma(30-45Hz)频段的对数能量（3个频段中的每一种频
段的对数能量对应一种颜色），再将脑电信号等距映射成 32x32RGB图像。两个情
绪中的维度清醒和感觉良好程度均被标记为 1-9.我们用 5作为边界，区分高低两个
维度以生成 4个类别。最后，我们利用转化成的视频序列，进行 4类别情感预测。
数据形状为 1280×63×32×32×3,标签形状为 1280×4。

4.5 脑电数据情感识别模型

其中 xi为输入序列，zi为因子序列，y为预测类别。

4.5.1 β-变分自编码部分

对于每一帧图片，我们采用 β − V AE 处理，

Lβ−V AE = E
z∼qenc(z|x)

ln pdec(x|z) − βDKL(qenc(z|x)||pdec(z)). (4-1)

4.5.2 长短记忆网络部分

我们引入 Z = {z1, · · · , zM}来表示经过 β − V AE得到的因子序列，将其输入给

LSTM，

it = σ(W izzt +W ihht−1 + bi), (4-2)

f t = σ(W fzzt +W fhht−1 + bf ), (4-3)

ot = σ(W ozzt +W ohht−1 + bo), (4-4)

gt = tanh(W gzzt +W ghht−1 + bg), (4-5)

ct = f t ⊙ ct−1 + it ⊙ gt, (4-6)

ht = ot ⊙ tanh(ct), (4-7)

a = softmax(W ahhM + ba), (4-8)

ppre(y|Z) = ∏c
i=1 ai(hM)yi . (4-9)

其中 it, f t,ot, xt, ct,ht 分别是 LSTM模型的输入门，遗忘门，输出门，输入向量,隐
藏状态向量（记忆和输出部分）。其中 σ是 sigmoid函数，tanh是双曲正切函数,⊙是
逐点乘积，softmax(x) = (ex1 ,··· ,exn )tr∑n

i=1 exi
,W ∗x将输入转化成 LSTM的状态的矩阵，W ∗h

为隐藏状态之间的转化矩阵并且 b∗是偏差。

4.5.3 图模型部分

其中 xi，zi，y之前的独立性关系详见如下图模型（图 4-1 4-2 4-3）。

我们用下述目标函数作为长短记忆网络部分的目标函数，
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图 4-1 x和 z的图模型

Zଶ
X

ZୌZଵ ...

图 4-2 z给出 x的条件独立性

Z
X

Y
preܶ

图 4-3 时间序列 x, z和 y的图模型
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LLST M = E
Z∼qenc(z1|x1)···qenc(zM |xM )

ln ppre(y|Z). (4-10)

那么有下述关系:

定理 4.1： 假设有

Lβ−V AEi = E
zi∼qenc(z|xi)

ln pdec(xi|zi)−βDKL(qenc(zi|xi)||pdec(zi)) i = 1, · · · ,M. (4-11)

那么如下不等式成立,

LLST M +
M∑

i=1
Lβ−V AEi ≤ log pdec,pre(X,y). (4-12)

证明：

log pdec,pre(X,y) (4-13)

≥ E
Z∼qenc(z1|x1)···qenc(zM |xM )

log pdec,pre(X,y|Z)

−DKL(qenc(z1|x1) · · · qenc(zM |xM)||pdec(Z)), (4-14)

因为

log pdec,pre(X,y|Z) = log pdec(X|Z) + log ppre(y|Z). (4-15)

而

E
Z∼qenc(z1|x1)···qenc(zM |xM )

log pdec(X|Z) − βDKL(qenc(z1|x1) · · · qenc(zM |xM)||pdec(Z))

=
M∑

i=1
E

zi∼qenc(zi|xi)
ln pdec(xi|zi) − βDKL(qenc(zi|xi)||pdec(zi))

=
M∑

i=1
Lβ−V AE(xi, zi). (4-16)

于是证明完毕。 �

定理说明潜在的优化的目标是抬升最大似然模型的一个下界。

图 4-4展示了模型处理数据的过程。每一帧图片形式的数据被传送给变分自编
码器，以进行生成因子的提取，然后将提取的生成因子交由长短记忆网络，长短记

忆网络结合之前的隐变量和当前的输入，将新得到隐变量输出给下一个长短记忆

网络，最后一个长短记忆网络，将隐变量通过全连接网络输出所有预测的概率值。
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图 4-4 变分自编码器和长短记忆网络构成的脑电情感识别展开模型

4.6 脑电数据情感识别实验结果

下表4-1为传统的 SVM方法，普通的自编码器结合 LSTM，CNN结合 LSTM及
β − V AE 的对比结果。由此，发现 VAE-LSTM模型正确率和 CNN-LSTM模型正确

表 4-1 不同方法脑电情感预测对比表

方法 测试准确度

传统方法 PSD-SVM 0.39

摘除实验
AE-LSTM 0.52
CNN-LSTM 0.54

最佳模型 (β = 6) VAE-LSTM 0.54

率最高，相比于用抽取特征然后利用 SVM的方法，该模型的正确率将会远高出 10
个左右的百分点。尽管 VAE-LSTM模型与作为摘除实验的 CNN-LSTM模型正确率
一样，但 VAE-LSTM模型具有可视化学得的特征的功能，同时能够适用于半监督
学习，所以我们认为最佳的模型的是 VAE-LSTM模型。

4.7 脑电数据情感识别结论

利用长短记忆网络和变分自编码器结合的模型，能够很好提取视频数据的特

征，亦适用于后续分类任务。我们发现目前测试集分类准确率达到 54%，但是训练
集分类准确率可以达到 100%,由此，我们估计这是由于 LSTM模型过拟合造成的结
果，如果有更多的成对的数据，也许能取得更好的结果。
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5 结论与展望

5.1 结论

第一部分中，我们获得了深度表示学习适用于水文序列预测的结果，所设计的

深度 LSTM方法用于日径流时间序列是可行的，随着训练序列长度的增加，预测精
度进一步提高。当然，由于 1945年以前的资料存在中断，本次计算没有继续往前
延伸，相信如果系列能继续加长，预测精度提高应该更明显；深度 LSTM预测方法
明显比浅层的前向网络 BPNN方法预测时间序列的效果好。尽管结合混沌理论方法
的 BPNN是从 24个方案中优选出来的，但是由于 BPNN的方法只一个隐含层，没
有深度表示学习，反映出非线性系统复杂关系的欠缺，而此时 LSTM所含有的长短
期记忆功能，赋予了它能够学习更加复杂的深度表示。在不同地区的实验展现出深

度 LSTM模型更优于 LSTM模型。这体现出深度 LSTM模型可以反应更加复杂的内
在关系。因为相对平均误差在所有位置都很小，这展示了 LSTM模型和深度 LSTM
普遍的适用性。

第二部分中，我们获得了因子图像表示学习可以学得有意义的生成因子并生

成多样的数据以及具有互信息稀疏性的结果，所设计的指标挑选出来的因子，可以

很好地服务于后续的分类重建等任务。互信息能够反映随机变量绝对的统计依存

关系。变分自编码器的目标函数的第二项和过多预设因子数量倾向于诱导互信息

的稀疏性，并且帮助诱导变分自编码器的有影响力和没有影响力因子的出现。我们

也证明了互信息涉及重建均值误差的下界和分类的预测误差。我们设立可行的算

法去计算指标，用以估计变分自编码器所有因子的互信息，并且证明了指标的一致

性。实验显示有影响的因子和没有影响的因子都能够被自动有效的发现。发掘的因

子的可理解性被有效支撑，并且它们的泛化以及分类能力也被验证。特别是一些和

分类相关的变化也得以发现。这实验也激发了我们利用少量但是有影响力的因子

来进行后续的数据处理任务 (例如生成和分类)并达到与全部因子利用时相似的性
能，就像 PCA和 ICA等的降维能力那样。最后我们从理论上解释了因子具有等价
特性，这说明了变分自编码器很难一对一的学习到数据当中的变化。

第三部分中，我们获得了 LSTM和变分自编码器的脑电情感深度表示学习架
构达到了最新的水平的结果，所设计的方法同时还可以监督学得的特征形态。利用

LSTM和变分自编码器结合的模型，能够很好提取视频数据的特征，亦适用于后续
分类任务。我们发现目前测试集分类准确率达到 54%，但是训练集分类准确率可以
达到 100%，我们估计这是由于 LSTM模型过拟合造成的结果，如果有更多的成对
数据也许能取得更好的结果。

综上所述，深度表示学习在时序、图像以及视频数据上有着充分的发展空间，

并在一些已知的领域例如水文预测，图像因子学习生成，脑电情感识别达到了国际
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前沿的水平。本文对于这些应用领域的方法论拓展，以及深度学习自身的方法论层

面，均具有显著的研究与应用启发。

5.2 展望

我们预测深度表示学习还可以横向的在时序，图像，视频等领域进一步拓展应

用前景，例如自然语言理解以及其分支阅读理解、自动文本摘要、智能问答系统、

话题推荐、机器翻译、知识库构建、语音技术识别，音频识别，基因数据处理，机

器视觉以及其分支目标检测，目标识别，图像生成，图像描述，人脸识别，身份重

识别，视频事件监测，视频描述，视频生成，以及混合型数据例如图像和时序文字

数据结合（文本生成图像），视频与音频数据结合等领域有前进空间，同时纵向的

可以在处理其他形式数据（例如具有图结构数据、点云结构数据、三维空间数据）

以及对应的场景得到更进一步的发展。

考虑视频生成，第一种设想的方法是可以使用变分自编码器（Variational
Autoencoder）或者自编码器（Autoencoder）的编码器提取图像级别的每个时刻特征，
将过去所有时刻的特征输入给长短记忆网络（Long Short Term Memory Network），
然后长短记忆网络输出下一个时刻的特征，经过变分自编码器或者自编码器的解

码器解码成为生成视频的下一帧。整个模型改变条件上的一些因子，可实现对下一

帧的可控制的生成。对于定长的视频，那么可以有第二种设想。第二种设想是直接

使用配备了 3D卷积的变分自编码器，编码器利用 3D卷积网络抽取输入视频的特
征，经过全连接网络得到视频的因子。更改视频的因子，经过全连接网络，再交由

反 3D卷积的解码器，解码成定长的可控制的视频。这样的话，可以预想到学得一
些颜色变化的因子，空间位置移动变化的因子，对象速度变化的因子，光线变化的

因子等等。

考虑音频生成，预期的结果是可以调整隐藏的生成因子，改变人说话的音色，

例如从男声变成女声，从低沉变得尖细等等。从而这样达到类似于变声器的效果。

采取的一种方法可以是利用 1D卷积的变分自编码器网络。利用配备了 1D卷积的
变自编码器的编码器，将音频数据提取时序特征交由全连接网络，最终编码成因

子，调整因子达到变换声音特质的效果。将调整的因子交由 1D反卷积网络解码成
变换了声音特质的音频数据。另一种方法是采取长短记忆网络，将音频数据按时序

输入给长短记忆网络得到定长表示，将定长表示经过变分自编码器的编码器编码

成因子。然后用变分自编码器的解码器将因子解码成定长表示。利用长短记忆网络

逐项的输出时序的音频数据。调整其中的因子，达到可控制的音频生成。第二种方

式可预期的好处是对于任意长度的音频数据都适用，缺点可能是对于过长的音频

数据性能会不好。

考虑视频和音频数据结合的生成，其包含利用视频生成音频数据，利用音频生

成视频数据，利用过去的视频和音频生成未来的视频和音频，还有利用因子进行视

频音频的生成的主要四个范畴。对于第一种情形，对于成对的音频与视频数据，可
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以首先尝试将视频通过变分自编码器结构压缩成因子。再用这些因子解码成音频

数据，用真实的音频和生成的音频数据的误差回传梯度。当来一个新的视频数据

时，便可以利用整个模型生成未知的音频数据了。对于音频生成视频数据的情形和

视频生成音频数据的情形类似。利用过去的视频和音频生成未来的视频和音频，只

需利用变分自编码器分别提取视频和音频的因子，然后将因子融合交由长短记忆

网络，便可以和视频生成当中的第一设想采取相同的方法，从而实现生成。利用因

子进行视频音频的生成，可以采用视频和音频的变分自编码器，将其得到因子融合

交给一个新的变分自编码器，得到因子。修改相应的因子从而实现因子可控制的生

成。
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