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摘　要: 人工智能的逐步应用对行业的生产效率和技术变革影响显著, 传统行业因样本收集难度大、成本高、涉及

个人隐私等原因, 进行深度学习时, 面临着小样本和不平衡数据问题. 现有的样本扩充方法存在着生成效果不能兼

顾广泛性和合理性等问题. 为此, 提出一种基于变分自编码器潜变量语义提炼的样本扩充算法, 利用神经网络的权

重作为输入特征与潜变量相关性的度量, 获取输入特征与变分自编码器潜变量的依赖关系, 为潜变量赋予语义提供

重要依据, 实现显式控制潜变量的不同维度, 生成满足总体分布且在原训练集未包含的样本. 在对民用建筑结构安

全数据库的样本扩充结果表明, 该方法能有效生成特定属性的样本, 能一定程度上解决小样本问题和不平衡数据问题.
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Abstract: The application of artificial intelligent has been stimulating the productivity and technological revolution of
industries. Traditional industries are facing small sample and imbalanced data problems due to the rarity nature of sample,
cost and privacy issues. However, the sample generation results of existing methods are often limited to balancing

generalization and validity. The purposed semantic meaning extraction of VAE’s latent variables based virtual sample

generation method utilized the weights of encoder neural network as the measurement of dependency between input
features and the latent variables. This method achieves flexible sample generation by controlling various dimensions of
latent variables explicitly. The generated samples which satisfy the population distribution are not necessarily included in the

original samples. The results of sample expansion of civil buildings structural safety databases show that the proposed method

is capable of controllable generation of valid samples, and mitigating the problems of small sample and imbalanced data.
Key words: variational autoencoder (VAE); semantic meaning extraction; virtual sample generation; small sample; 
imbalanced data

 
 

自深度学习兴起以来, 将人工智能技术应用于如

工程、医学等传统行业是近年的热门研究方向[1–3]. 但
传统行业往往面临由样本收集难度大、成本高、涉及

个人隐私等原因导致难以收集到足以代表总体的样本
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数量进行深度学习的阻碍.
解决小样本问题的方法大致上分为 :  半监督学

习[4,5]、转导推理学习[6]、主动学习[7] 和虚拟样本[8,9].
其中, 半监督学习具有样本获取相对容易的优势, 其主

要思想是结合未标记样本辅助有标签训练样本进行学

习, 利用无标签样本的分布信息, 提高模型的泛化能力.
主动学习则是通过主动查询, 标记最重要的样本, 辅助

原样本的分类学习, 其困难在于如何确定和标记样本

的重要性. 而虚拟样本法通过对样本特征采取一定假

定生成新样本, 是降低小样本问题的影响的直观方法,
达到扩充原有样本集的目的.

虚拟样本法主要分为基于专家先验知识构造样

本、基于扰动的思想构造虚拟样本以及基于研究领域

的分布函数生成虚拟样本[10]. 例如程彬[11] 通过颜色空

间变化、文本区域变换、背景区域变换来合成新的场

景文字图像, 提高场景文本检测算法的准确度和泛化

能力; 温津伟等[12] 利用对人脸轮廓线的先验知识, 构造

特征矢量, 并且通过计算原样本中人脸角度变化后的

特征矢量变化关系, 构造新样本. 上述方法需要对样本

有详细的先验知识, 适用性有限. 而加入扰动的虚拟样

本构造方法[13] 普适性更强, 而且易于操作. 但是该方法

只保证了样本生成的合理性, 并没有兼顾广泛性, 生成

的样本属性基本与原有样本相同, 只提高了对输入特

征自身误差的宽容性.
大多数机器学习算法在测试样本的表现依赖于训

练样本集分布满足 i.d.d. (independent and identically
distributed)假设. 天然样本的不均衡分布普遍存在, 并
且稀少类样本通常更为重要, 若直接对不均衡的原样

本进行训练, 算法会认为样本多的类别更重要. 一种解

决思路是提高稀少类的重要程度, 例如更改样本集各

类型样本配比的 SMOTE算法[14] 和对各类别按占比赋

予不同的错分代价的METACOST算法[15].
以上方法普遍有不能同时兼顾合理性和广泛性等

缺点, 而基于变分自编码器 (VAE)的虚拟样本法, 有不

对样本集分布采取强制假定, 准确拟合样本集分布的

特点. 研究表明, VAE 用作扩充稀有类样本数量时, 使
样本集各类别趋于均衡, 能有效缓解不均衡数据类别

的问题[16].
VAE 通过抽样标准高斯分布的潜变量生成新样

本, 对生成样本的特性是无控的. 为此, Sohn等[17] 提出

的 CVAE 在训练时融入标签信息, 使生成过程能定向

至对应标签. 更为灵活、丰富的控制生成方式则是通

过提炼潜变量的语义后, 直接控制潜变量生成特定属

性的样本. 例如 Higgins 等提出的 β-VAE[18]、Kim 等

提出的 FactorVAE[19] 以及对 β-VAE 的改进型方法 β-
TCVAE[20] 对 VAE 的潜变量进行特征解耦 (feature
disentanglement), 使各潜变量能独立代表样本的一类

属性, 然后通过枚举法提取一系列涵盖潜变量的取值

空间的潜变量值及其对应解码后的样本, 观测各潜变

量的改变带来解码样本的变化, 见图 1.
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图 1    FactorVAE各潜变量对应的语义及控制效果[19]

 

然而仅对于图像类样本可采用枚举加主观判断的

方法提炼潜变量的语义, 对于数值和文字类输入特征

很难通过可视化表达观察出各潜变量的语义. 因此, 本
文提出一种基于输入特征与潜变量的依赖关系统计的

方法, 准确测出对各潜变量敏感 (依赖关系高) 的输入

区域, 然后通过输入区域内特征的共性, 确定潜变量的

语义, 实现可控地生成特定属性的样本, 灵活地扩充原

有样本集. 

1   VAE潜变量语义提炼算法的原理 

1.1   变分自编码器 (VAE) 介绍

变分自编码器 (VAE)[21] 是一种包含潜变量的生成

模型, 它利用神经网络训练得到编码器和解码器, 通过

标准高斯分布的潜变量 Z 加一个足够复杂的函数映射

(由神经网络求解) 得到任何输入特征的分布, 进而输

出原样本集中不包含的数据, 标准 VAE模型见图 2. 

1.2   权重作为依赖关系度量的合理性证明

输入特征经过“黑箱子”神经网络与潜变量连接,
通过利用神经网络的权重作为输入特征与潜变量相
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y = w · x+b

关性的度量, 通过统计各输入特征对各潜变量的贡献

度, 即可获取输入特征与 VAE 潜变量的依赖关系. 神
经网络的神经元激活计算公式 可看作线性

映射. 偏置 b 代表的是对原始输入特征值偏离的矫正;
权重 w 代表的是该神经元的激活对上游神经元连接

传递值的敏感程度, 见图 3. 因此, 权重可用于反映各

层神经元的连接强度. 权重的正负号反映互相连接的

两神经元的正/负相关关系; 权重的绝对值大小反映该

相关关系的强弱. 因此, 以权重的绝对值作为两神经

元连接强弱的度量.
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图 2    标准 VAE模型[21]
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图 3    权重作为 x 到 y 映射的敏感度示意图

 

Z−N(µ,σ)

z = µ+σ⊙ e

VAE 架构如图 4 所示, 由于与 VAE 隐藏层连接

的是潜变量的分布 (两个并行的潜变量层

μ 与 σ ) ,  通过重参数化技巧 得出潜变量

Z 的值. 因为潜变量 Z 层是计算层, 不与隐藏层直接相

连, 能代表潜变量 Z 的是其分布均值 μ. 因此, 各隐藏层

单元 Hi 对潜变量 Z 的贡献度等价于各隐藏层单元

Hi 对潜变量分布均值 μ 的贡献度. 

1.3   输入特征与潜变量依赖关系的量化统计

单个输入特征对潜变量的贡献度可表示为其所有

从该输入特征到该潜变量的路径上的权重绝对值的乘

积之和. 表达式为:

Ci, j =

m∑
1

n∏
1

|Wn| (1)

其中, i 为输入特征, j 为潜变量, m 为输入特征 i 到潜变

量 j 的路径数, n 为该段路径包含的权重个数.
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图 4    变分自编码机架构示意图

 

为消除输入特征本身的取值范围的影响 (偏置一

定程度会消除该影响), 贡献度的测量采用相对贡献度

的度量方式, 即单个输入特征对所有潜变量的贡献度

之和为 1. 编码/解码神经网络可以拥有任意数量、大

小的隐藏层, 本文以一层隐藏层的编码/解码神经网络

为例, 列出贡献度计算公式. 另输入特征个数为 N, 隐
藏层单元个数为 M, 潜变量个数为 L. 输入层各单元与

隐藏层各单元的连接权重记为 WFi,Hj, 隐藏层各单元与

潜变量层的连接权重记为 WHj,Zk, 第 i 个输入特征 F 对

第 j 个隐藏层单元 H 的贡献度 (见图 5)可写为:

CFi,H j =

∣∣∣WFi,H j
∣∣∣

M∑
j=1

∣∣∣WFi,H j
∣∣∣ (2)
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图 5    输入特征 F 对隐藏层单元 H 的贡献度示意图
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以此类推, 第 j 个隐藏层单元 H 对第 k 个潜变量

分布均值 μ 的贡献度为:

CH j,µk =

∣∣∣WH j,µk

∣∣∣
L∑

k=1

∣∣∣WH j,µk

∣∣∣ (3)

因此, 第 i 个输入特征 F 对第 k 个潜变量分布均

值 μ 的贡献度 (见图 6)可写为:

CFi,µk

M∑
j=1

∣∣∣CFi,H j
∣∣∣ ∣∣∣CFi,µk

∣∣∣
L∑

k=1

M∑
j=1

∣∣∣CFi,H j
∣∣∣ ∣∣∣CH j,µk

∣∣∣ (4)
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图 6    输入特征 F 对潜变量 μ 的贡献度示意图

  

1.4   潜变量语义提炼的原理

通过贡献度计算, 得出输入特征与潜变量的依赖

关系后, 以相关关系的强弱决定与各潜变量有强依赖

关系的输入特征集. 当输入特征数量不多时, 通过观察

潜变量对应的输入特征集, 以专家知识归纳出输入特

征集的共性作为语义是较为准确的. 当输入特征数量

多, 难以通过观察归纳出共性时, 本文给出一种语义与

潜变量统计匹配算法, 能完成给定语义下的最优匹配,
并给出匹配明晰度作为预先给定语义与潜变量实际语

义偏差的度量.
(1)语义与输入特征的依赖关系

由于潜变量的实际语义是未知的, 已知的是潜变

量与各输入特征的依赖关系. 因此, 通过建立预定义的

语义与输入特征的相关关系, 即把属于该语义范畴的

输入特征定义为与该语义相关. 根据先验知识, 有依赖

关系的填 1, 无依赖关系时填 0, 得出语义与输入特征

的依赖关系矩阵 Rj,k.

R j,k =

F1 F2 F3 F4 F5 · · ·
I1 0 0 1 1 1 · · ·
I2 1 0 0 1 0 · · ·
I3 1 0 1 0 0 · · ·
I4 0 1 0 1 1 · · ·
· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·

(5)

代表潜变量与各输入特征的依赖关系的贡献度矩

阵 Ci, k 由式 (4)计算得出, 如下所示:

Ci,k =

F1 F2 F3 F4 F5 · · ·
µ1 Cµ1,F1 Cµ1,F2 Cµ1,F3 Cµ1,F4 Cµ1,F5 · · ·
µ2 Cµ2,F1 Cµ2,F2 Cµ2,F3 Cµ2,F4 Cµ2,F5 · · ·
µ3 Cµ3,F1 Cµ3,F2 Cµ3,F3 Cµ3,F4 Cµ3,F5 · · ·
µ4 Cµ4,F1 Cµ4,F2 Cµ4,F3 Cµ4,F4 Cµ4,F5 · · ·
· · · · · · · · · · · · · · · · · · · · ·

(6)

由于贡献度矩阵和依赖关系矩阵中的潜变量和语

义均表达为对输入特征的相关关系, 因此可以通过寻

找和语义与输入特征相关关系最相近的潜变量, 进行

语义与潜变量的匹配. 完成一对匹配后将其从待匹配

矩阵中去除, 如此循环直到匹配完成.
(2)语义与潜变量的匹配算法

语义和潜变量的相近度采用“距离”衡量, 即潜变量

μi 与各输入特征 Fk 的贡献度减去语义 Ij 与各输入特

征 Fk 的依赖度. 由于贡献度矩阵 Ci,k 的计算值范围为

(0, 1), 均值在 1 除以潜变量个数附近, 与依赖关系矩阵

Ri,j 的取值 (0 或 1) 绝对距离较远. 换言之, 输入特征对

各潜变量贡献度的变化幅度相对于依赖关系矩阵的取值

差别较大, 使贡献度的差异淹没在与依赖关系矩阵的绝

对距离差中. 因此, 需将贡献度矩阵的取值转换为与依赖

关系矩阵同一量级, 其中一个方法是将各输入特征对所

有潜变量的相对贡献度大于均值的取 1, 其余取 0. 潜变

量 μi 与语义 Ij 的相对距离 Di,j 数学表达式为:

Di, j =

N∑
k=1

∣∣∣[C]i,k − [R] j,k
∣∣∣

L∑
j=1

N∑
k=1

∣∣∣[C]i,k − [R] j,k
∣∣∣ (7)

距离矩阵 Di,j 示意如下:

Di, j =

I1 I2 I3 I4 · · ·
µ1 0.11 0.23 0.15 0.17 · · ·
µ2 0.34 0.12 0.24 0.32 · · ·
µ3 0.23 0.42 0.36 0.16 · · ·
µ4 0.14 0.25 0.16 0.28 · · ·
· · · · · · · · · · · · · · · · · ·

(8)
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由相对距离的特性可知, 相对距离的均值为 1/N,
N 为潜变量个数. 所有潜变量匹配的平均值与 1/N 对

比即可反映匹配的准确度 .  因此 ,  本文给出明晰度

MI 作为匹配准确性的度量, 计算公式为:

MI =


1
N
− 1

N

∑
Di, j

1
N

×100% =
(
1−

∑
Di, j

)
×100%

(9)
明晰度 MI 取值为 0%~100%, 明晰度为 0 表示

VAE训练得出的潜变量与输入特征的依赖关系与由先

验知识确定的语义与输入特征的依赖关系完全不一致.
反之, 明晰度为 100% 代表 VAE 训练匹配得出和由先

验知识确定的语义 (潜变量)与输入特征的依赖关系完

全吻合. 由此可判断语义提炼和匹配的准确度.

算法 1. 潜变量—语义匹配算法

Require: 潜变量 μi 与语义 Ij 的相对距离矩阵 Di,j

While 还有潜变量未匹配 do
　　从相对距离矩阵 Di,j 搜索最小值

　　抹去该最小值对应的行 μi 与列 Ij, 并完

　　成第 i 个潜变量与第 j 个语义的匹配

End while
(1−∑Di, j)×100%明晰度 MI 计算: 

 

1.5   最优参数搜索

VAE 模型的训练是基于神经网络反向传播的原

理, 通过预测标签与真实标签的误差来计算用于更新

各层权重的梯度, 是以最小化损失 (loss)为目标的优化

过程. 为使生成的潜变量与输入特征的依赖关系趋近

于基于先验知识确定的语义与输入特征的依赖关系,
在 VAE的损失函数里加入明晰度的约束项, 让神经网

络搜索能生成满足训练样本分布的模型参数的同时最

大化明晰度.
明晰度本身的数量级不一定与 VAE 的损失函数

对应, 且过早加入明晰度到损失函数会影响 VAE的生

成效果. 因此, 通过追踪作为训练进度指示的 KL散度,
确定模型充分训练与过拟合的临界点. 然后重新训练

模型至接近临界点后停止训练, 构建镜像模型并代入

停止训练时的权重与偏置, 并在损失函数里加上明晰

度的约束项后继续训练模型, 让神经网络进行微调, 在
不影响模型生成能力的前提下, 自动搜索出让模型训

练得出的依赖关系与先验知识预定义的依赖关系接近

的参数. 更新后的损失函数为:

loss = reconstruction_loss+KL_loss+MI_loss (10)

明晰度约束项表达式为:

MI_loss = η
(

1
MI

)
(11)

η =
reconstruction_loss′+KL_loss′

4
(

1
MI′

) (12)

reconstruction_loss′ KL_loss′

MI′
其中 ,   和 是停止训练时

VAE模型的重构误差和 KL散度,  是提取停止训练

时的权重计算的明晰度. 接近充分训练时, 重构误差和

KL 散度基本趋于稳定 .  η 为数量级调谐因子 ,  因为

VAE训练时应以能生成满足训练样本分布的样本的能

力优先, 所以另明晰度约束项的最大数值仅为停止训

练时 VAE模型损失的 1/4. 

1.6   可控的虚拟样本生成

通过 VAE 模型生成的新样本均满足原样本集分

布, 而且可以生成原样本集没有但统计意义上存在的

新样本, 以标准高斯分布扩充潜变量空间后解码得到

的新样本集示意图见图 7.
 

原样本

原样本

总体特征空间

VAE 扩充后样本集

 
图 7    以标准高斯分布扩充潜变量空间后样本分布变化图

 

本文提出的基于 VAE 潜变量语义提炼的虚拟样

本生成法提供一种可控、定向地生成特定属性的样本

的策略. 结合先验知识, 可灵活解决小样本、样本不均

衡的问题. 算法流程图如图 8所示. 

2   案例应用

以民用建筑结构安全数据库的样本扩充为例, 说
明基于 VAE 潜变量语义提炼的虚拟样本生成法流程

以及语义提炼效果. 从该数据库抽取 30个房屋信息记

录, 提取 45个结构安全相关的房屋信息作为输入特征.
表 1列出部分房屋及输入特征记录.

据先验知识预定义 8个结构安全相关的语义后, 构
建 VAE模型并进行训练至明晰度满足精度要求, 如表 2.

然后根据算法流程图, 进行模型学习和匹配的明
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晰度计算. 其中, 根据式 (4) 计算出输入特征对潜变量

分布均值的贡献度矩阵 Ci,k 的二值化结果如图 9所示,
由于数据输入类型为混合类型, 包含连续值、二值型

以及独热编码, 因此经独热编码转换后输入特征扩张

至 130 个, 由先验知识确定的语义与输入特征的依赖

关系矩阵亦由程序进行对应转换.
 

开始

本次匹的明晰度是否足够？
N

根据对样本的先验知识进行有针对性的样本扩充

Y

重新训练模型至接近临界点后停止，更新损失
函数，加入明晰度约束项后继续训练

明晰度约束项的计算流程：

根据先验知识预定义语义及数量，

模型的充分训练临界点

4. 通过“潜变量-语义匹配算法”进行匹配并计算明晰度 MI

并确定依赖关系矩阵 Rj,k

1. 提取当前步的 Encoder 的权重 WFi,Hj、WHj,Zk，并计算
 贡献度矩阵 Ci,k

2. 确定依赖关系矩阵 Rj,k
3. 计算相对距离矩阵 Di,j

构建 VAE 模型并追踪 KL_loss 确定

5. 计算 MI_loss

 
图 8    算法流程图

 

表 1     房屋录入数据信息表
 

结构

体系

平面

形状

长宽

比

高宽

比

XY向
跨度比

使用

年限 (年)
使用荷载

变化情况

框架结构 规则 1.4 3.0 0.7 20–25 无变化

框架结构 基本规则 1.0 3.5 0.5 15–20 无变化

框架结构 规则 1.4 4.5 0.6 15–20 较小变化

框架结构 规则 1.4 2.5 0.9 15–20 无变化

框架结构 基本规则 2.0 2.5 0.9 20–25 较小变化

框架结构 规则 1.7 3.0 0.8 15–20 无变化

框剪结构 规则 2.0 4.0 0.6 25–30 较小变化

框架结构 规则 2.0 5.0 0.6 20–25 较小变化

框剪结构 规则 1.2 1.5 0.4 15–20 无变化

框架结构 规则 1.3 3.0 0.8 15–20 较小变化
 
 

得到贡献度矩阵 Ci,k 后, 与由先验知识得出的语

义与输入特征依赖关系矩阵根据式 (7) 进行相对距离

计算. 距离越小时, 语义与潜变量越相近. 距离 Di,j 的

可视化矩阵如图 10.

应用“潜变量-语义匹配算法”为每个潜变量匹配最

优语义并计算当前匹配的明晰度, 匹配结果详见表 3.
 

表 2     预定义语义表
 

语义序号 预定义语义

1 结构体系和布置

2 地基基础状况

3 裂缝及损坏情况

4 整体和构件变形

5 耐久性

6 环境情况

7 历史情况

8 连接关系

 

0

1

2

3

4

5

6

7
潜
变
量

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100110120

输入特征 
图 9    贡献度矩阵二值化结果图

 

0

1

2

3

4

5

6

7

潜
变
量

0 1 2 3 4 5 6 7

语义 
图 10    相对距离矩阵可视化图

 

表 3     潜变量-语义匹配算结果
 

潜变量 语义 相对距离Di,j

4 整体和构件变形 0.032
5 地基基础状况 0.037
0 环境情况 0.022
2 历史情况 0.086
3 耐久性 0.044
7 结构体系和布置 0.024
1 连接关系 0.036
6 裂缝及损坏情况 0.015

 
 

模型训练完成后的匹配明晰度为:
MI =

(
1−

∑
Di, j

)
×100% = 70.4%, 表明该模型的

潜变量经语义提炼和匹配后与先验知识预定义的对应

关系相近, 采用该模型进行定向样本生成时准确度较

高, 满足精度需求. 
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3   结论与展望

本文提出的基于 VAE 潜变量语义提炼的样本扩

充方法, 利用了 VAE 能拟合输入特征分布的特点, 能
产生合理且具有广泛性的样本, 一定程度上, 补充原有

训练集没有出现但统计意义上存在的样本属性. 避免

了采用其他样本生成技术会带来样本不合理和容易过

拟合的缺点. 通过对融入特征解耦的 VAE训练得到的

相互独立的潜变量进行语义提炼, 能实现更灵活且有

针对性的样本扩充.
潜变量语义的提炼本质上是一种主观的方法, 依赖

于对样本集的先验知识, 包括 β-VAE[18]、FactorVAE [19]、

β-TCVAE [20] 等均采用枚举观察法匹配根据先验知识

确定的语义和潜变量. 本文给出了当样本集为数据或文

字, 枚举观察法不适用时的潜变量语义提炼策略, 以统

计权重作为依赖关系度量的方法, 揭示各潜变量对应

的输入特征集, 根据输入特征集的共性, 即可得出该潜

变量控制的样本属性. 尤其当输入特征数量多, 难以通

过观察归纳出共性作为语义时, 语义与潜变量统计匹

配算法能完成给定语义下的最优匹配, 并给出匹配明

晰度作为预先给定语义与潜变量实际语义偏差的度量.
该匹配方法存在一定缺点, 预定义语义与潜变量

实际语义不一定相符, 需根据匹配的明晰度调整预定

义语义及数量, 最终不一定能得出高准确率的匹配.
揭示出样本固有特征的语义对人工智能在各行业的

应用有重要意义. 下一步将继续优化语义提炼算法, 得
出能广泛适用于各种样本类型且匹配准确率高的算法.
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