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摘　要　训练基于数据驱动的模型时,常假设源域和目标域的数据分布相同,但是,在实际场景中,这一假设通常不成立,因此

容易造成模型的泛化能力较差的问题.为提高模型的泛化能力,领域自适应方法应运而生,其通过学习源域和目标域的数据特

征来对齐两域数据分布,使得在源域数据上训练好的模型在有少量数据标签或者没有数据标签的目标域上也具有较好表现.
为了进一步提高模型的泛化能力,现有研究探索将知识融入领域自适应方法中,该技术具有较高的实用价值.文中首先概述了

融合知识的领域自适应方法的发展背景和相关综述的研究现状;其次对领域自适应的问题定义和理论基础进行了介绍;然后给

出了一种融合知识的领域自适应方法的分类体系,并对其中的一些代表性方法进行了概述;最后,通过对该领域挑战性问题的

分析,预测了融合知识的领域自适应方法未来的研究方向,以期为相关的研究提供一定的参考.
关键词:泛化能力;领域自适应;融合知识;分类体系
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Abstract　WhentrainingadataＧdrivenmodel,itisoftenassumedthatthedatadistributionofthesourcedomainandthetarget
domainarethesame．However,inthenaturalscenario,thisassumptionisusuallynottenable,anditiseasytocausepoorgeneraliＧ
zationabilityofthemodel．Domainadaptationisamethodproposedtoimprovethegeneralizationabilityofthemodel．Italigns
thedatadistributionofthesourcedomainandthetargetdomainbylearningthedatacharacteristicsofthetwodomains,sothat
themodeltrainedinthesourcedomaindatacanalsoperformwellinthetargetdomainwithasmallnumberofdatalabelsorwithＧ
outdatalabels．Inordertofurtherimprovethegeneralizationabilityofthemodel,existingresearcheshaveexploredtheknowＧ
ledgeintegratingintodomainadaptivemethods,whichhashighpracticalvalue．Firstly,wesummarizesthedevelopmentbackＧ
groundofdomainadaptivemethodswithknowledgeintegratingandtheresearchstatusofrelatedreviews．Then,theproblemdefiＧ
nitionandtheoreticalbasisofdomainadaptationareintroduced．Afterthat,aclassificationsystemofdomainadaptivemethods
withknowledgeintegratingispresented,andsomerepresentativemethodsaresummarized．Finally,throughtheanalysisofthe
challengingproblemsinthisfield,thefutureresearchdirectionsofdomainadaptivemethodswithknowledgeintegratingarepreＧ
dicted,inthehopeofprovidingsomereferenceforrelatedresearch．
Keywords　Generalizationability,Domainadaptation,Knowledgeintegrating,Classificationsystem

　

１　引言

随着计算机网络技术和信息采集技术的发展,基于数据

驱动的机器学习算法尤其是深度学习算法在计算机视觉、自

然语言处理等领域得到了广泛的应用.其中,监督学习算法

是最成熟、应用最为广泛的一个分支.传统的监督学习算法

假设训练数据和测试数据具有相同的概率分布.在这样的

假设条件下,利用标记好的训练数据学习到的模型在面对未

标记的测试数据时也可做出较好预测.但是,在实际应用中,

如人脸识别、语音识别、物体识别、对话生成等领域,上述假设

条件很难成立,训练数据和测试数据往往是在不同的环境中

采集且采集的数据可能会随着时间发生缓慢变化,很难保证

具有相同的概率分布,此时,监督学习算法的泛化能力就较

差.解决这一问题的一种方法是在测试环境中再采集和标注



一些数据,对模型重新进行训练.但是,数据的采集和标注工

作往往既费时又费力,特别是面对一些新的业务场景时,可能

会有较少的数据或者没有数据,该方法实行起来比较困难.

因此,如何有效利用标注好的训练数据,在未标注或者少量标

注的测试数据上获得较好的预测性能,成为提高模型泛化能

力的一个重要问题.

为了解决这一问题,国内外学者在如何将源域的知识传

递到目标域以改善目标域的预测效果等方面进行了许多探

索,其目标是找到源域和目标域之间的桥梁,将在源域学习到

的知识迁移到目标域,增强在目标域的预测效果.解决这一

问题的方法称为领域自适应(DomainAdaptation,DA).领域

自适应属于迁移学习的一种.迁移学习的定义如下:给定源

域、源任务、目标域和目标任务,将源域在解决源任务过程中

学习到的知识迁移到目标任务,以帮助目标任务的完成.迁

移学习的方法主要包含３类[１]:１)归纳迁移学习(Inductive

TransferLearning),无论目标域和源域是否相同,目标任务

和源任务都不同,且需要目标域中有一些已标注好的数据;

２)转导迁移学习(TransductiveTransferLearning),源域和目

标域不同,源任务和目标任务相同;３)无监督迁移学习(UnＧ

supervisedTransferLearning),源域和目标域不同,目标任务

和源任务不同但相关.其中,领域自适应属于上述迁移学习

分类的第二种,且一般认为源域和目标域的特征空间相同.

领域自适应是一种源任务和目标任务相同,但是源域和

目标域的数据分布不同,并且源域中有大量的标记好的样本,

而目标域中有非常少或者没有标记样本的迁移学习方法.该

方法初期是机器学习与计算机视觉领域内的前沿研究方向之

一,在人脸识别、物体识别等方面有极大的应用前景,随后逐

渐扩展到自然语言处理领域的一些应用场景中,如机器翻译、

语音识别、文本分类等.领域自适应能一定程度上缓解目标

领域标注数据稀缺的问题,极大地节约重新训练模型的成本,

较好地提高模型的泛化能力.

近年来,为了进一步提高模型的泛化能力,国内外研究人

员将语言学知识或者非语言学知识融入领域自适应方法中,

并取得了一定的提升效果.基于知识的领域自适应方法的主

要思想是不同领域之间存在相同或者相关的知识关系,比如

教育领域与培训领域、医疗领域和养生领域等,利用相关领域

的知识辅助目标任务的完成.国内外学者从实现手段、参与

域数量、是否有监督等角度对领域自适应方法进行了综述,但

是,鲜有工作从融合知识的角度对该领域进行综述.鉴于此,

本文从融合知识的角度对领域自适应方法进行综述.

本文的贡献如下:

(１)首次从融合知识的角度对领域自适应方法进行综述.

(２)提出了一种融合知识的领域自适应方法的分类体系,

并对各类方法的代表性工作进行分析,总结了各类方法的优

缺点.

(３)总结了融合知识的领域自适应方法面临的挑战,并提

出了未来可能的研究方向,以期为该领域的相关研究提供一

定的借鉴.

本文第２节介绍了领域自适应方法的研究现状,并指出

了本文与之前工作的不同之处;第３节对领域自适应问题的

定义与理论基础进行了介绍;第４节对国内外融合知识的领

域自适应技术进行深入分析研究,提出了一种新的融合知识

的领域自适应分类体系,并介绍和总结各类融合知识的领域

自适应算法的代表性工作及其优缺点;第５节总结了融合知

识的领域自适应技术存在的挑战并给出了未来可能的研究方

向;最后总结全文.

２　研究现状

领域自适应技术在现实生活中有着广泛的应用,但是直

到近几年才受到研究者的重视.目前,领域自适应技术的理

论研究已经相对成熟,许多领域自适应方法被提出,且应用范

围越来越广.针对庞杂繁多的领域自适应方法,国内外的一

些学者尝试对现有的领域自适应方法进行综述,例如,文献

[２]主要对统计分类领域自适应方法进行了综述,将统计分类

领域自适应方法分为基于实例权重、基于半监督学习、基于表

示改变、基于贝叶斯先验、基于多任务学习和基于集成六大

类;文献[３]着重从概率分布适配的角度,对基于统计量适配、

边际分布适配、边际分布与类条件分布适配等领域自适应方

法进行了详细介绍;文献[４]创新性地将领域自适应分为基于

实例、基于特征、基于参数和基于相关知识的领域间自适应学

习方法;文献[５]将领域自适应分为单源域单目标域自适应学

习和多源域多目标域自适应学习,其中单源域单目标域自适

应学习分为基于特征和参数分解的域自适应学习、基于特征

表示的域自适应学习和基于样例加权域自适应学习,多源域

多目标域自适应学习包括基于流行的方法、基于正则化项组

合的方法和基于源域判别函数组合的方法;文献[６]从３个角

度对领域自适应方法分别进行了详细介绍,从是否有监督角

度将领域自适应分为无监督、半监督和弱监督领域自适应,从
参与域数量角度将领域自适应分为单源域、多源域和多目标

域领域自适应,从特征空间异同角度将领域自适应分为同构

域和异构域自适应;文献[７]首先根据源域的数量将领域自适

应方法分为单源域领域自适应和多源域领域自适应,然后着

重从源域和目标域的标签集的角度将单源领域自适应方法分

为同构领域自适应和异构领域自适应两类;文献[８]主要探讨

了 NLP领域以模型为中心、以数据为中心和两者融合的领域

自适应方法,概述了从早期的传统非神经网络方法到预训练

模型转移的方法;文献[９]专注于神经机器翻译(NeuralMaＧ
chineTranlation,NMT)领域自适应问题,分别从数据选择、

模型架构、参数自适应过程和推理过程等角度探讨了领域自

适应的相关技术,该论文不仅为 NMT 领域的自适应问题提

供了解决方案,而且可为其他领域提供一定的借鉴.

上述研究工作从不同的角度对领域自适应方法进行了概

述,但是鲜有工作从融合知识的角度对领域自适应方法进行

综述.融合的知识包括语言学知识和非语言学知识,其在领

域自适应的过程中发挥着重要作用.本文在上述研究的基础

上,提出了一种新的融合知识的领域自适应方法的分类体系,

并对其中的代表工作进行了介绍并总结了各自的优缺点.最

后,对现存挑战以及未来研究方向进行研究和分析.

３　领域自适应问题定义与理论基础

参考文献[５Ｇ６],本文首先给出了源域、目标域、源任务和

３４１崔福伟,等:融合知识的领域自适应方法综述



目标任务的定义,然后给出了领域自适应的定义,最后给出了

融合知识的领域自适应的定义.

定义１(源域DS)　 给定一组数据实例{xS１
,xS２

,􀆺,xSn
}

及其对应的标签{yS１
,yS２

,􀆺,ySn
},将数据实例及其对应的标

签进行 组 合 作 为 源 域 数 据,记 作 DS ＝ {(xS１
,yS１

),(xS２
,

yS２
),􀆺,(xSn

,ySn
)}.

定义２(目标域 DT)　给定一组数据实例{xT１
,xT２

,􀆺,

xTn
}及其对应的标签{yT１

,yT２
,􀆺,yTn

},将数据实例及其对

应的标签进行组合作为目标域数据,记作 DT ＝{(xT１
,yT１

),

(xT２
,yT２

),􀆺,(xTn
,yTn

)}.

定义３(源任务TS)　给定源领域的实例的特征向量xS,

根据类别预测函数f(xS)可以预测其类别标签的概率P(yS|

xS),此过程称为源任务,记作TS＝{yS,P(yS|xS)}.

定义４(目标任务TT)　给定目标领域的实例的特征向

量xT,根据类别预测函数f(xT)可以预测其类别标签的概率

P(yT|xT ),此过程称为目标任务,记作 TT ＝ {yT,P(yT|

xT)}.

定义５(领域自适应)　领域自适应是一种源任务和目标

任务一样,即TS ＝TT,但是源域和目标域的数据分布不一

样,通过源域数据{(xS１
,yS１

),(xS２
,yS２

),􀆺,(xSn
,ySn

)}、目

标域未标识数据实例{xT１
,xT２

,􀆺,xTn
}对目标域的预测函数

f(xT)进行学习的迁移学习方法.

定义６(融合知识的领域自适应)　融合知识的领域自适

应在未融合知识的领域自适应的基础上,对预测函数f(xT)

进行学习时,引入了外部知识,增强了模型的自适应能力.

４　领域自适应方法分类

现实世界中的知识包含语言学知识和非语言学知识.因

此,本文将领域自适应方法分为基于语言学知识的领域自适

应方法和基于非语言学知识的领域自适应方法两大类,如图

１所示.其中,基于语言学知识的领域自适应方法包括基于

词汇、句法和语义的领域自适应方法;基于非语言学知识的领

域自适应方法包括基于预训练模型、知识图谱和知识蒸馏的

领域自适应方法.下面对各类方法的代表工作、优缺点等进

行详细介绍.

４．１　基于语言学知识的领域自适应方法

语言是由句子组成的,因此,语言中的知识包含在句子

中.而句子是由词汇按照一定的句法组成的,其蕴含一定的

语义信息.语言学中的一些知识在不同领域中是通用的,因

此,将词汇、句法、语义等语言学知识按照一定的方式融入领

域自适应方法中可能会产生积极效果.基于语言学知识的领

域自适应典型方法总结如表１所列.

表１　基于语言学知识的领域自适应方法

Table１　Domainadaptivemethodbasedonlinguisticknowledge

方法 模型 数据集 应用领域 评价指标 优点 缺点

基于词汇的

领域自适应

方法

DTM(Deep Transfervia
MarkovLogic)[１０]

MIPS Comprehensive
Yeast Genome Database
andWebKBdataset

分子生物学、社交网络

AUC(areaunderthe
precision recall
curve),CLL(condiＧ
tionallogＧlikelihood)

NMTbasedonwordlevel
weighting[１１]

EnglishＧtoＧChineseecomＧ
merce item descriptions
dataset

机器翻译 BLEU,TER

MBA (Manifold Based
Alignmentalgorithm)[１２] MUSEdataset 双语词汇归纳 P＠１

CharacterＧlevel BiLSTM
features with TransforＧ
merＧbasedfeatures[１３]

monolingual CompLex
LCPandcrossＧlingualthe
CWISharedDataset

复杂词识别

P(PearsonCorrelaＧ
tion Coefficient)、
MAE(Mean AbsoＧ
luteError)

简单、实用

只考 虑 词 汇 信

息而 忽 视 了 上

下文信息,不能

解决 一 词 多 义

的问题

基于句法的

领域自适应

方法

TectoMT[１４] Batch２answercorpus 机器翻译 BLEU

BridgeＧbased active doＧ
main adaptation meＧ
thod[１５]

threeconventionalEnglish
datasets

属性抽取 F１

在长 距 离 句 子

方面得到改进,
处理 句 子 结 构

性自 适 应 问 题

的能力也更强

性能 依 赖 于 句

法分析的质量,
句法 分 析 的 错

误容 易 产 生 错

误传播,且缺乏

句子 间 逻 辑 语

义关 联 知 识 的

指导

基于语义的

领域自适应

方法

TectoMT[１４]GAST[１６] AmazonＧproductＧreview
dataset

情感分类 Accuracy

DASK[１７] AmazonＧproductＧreview
dataset

文本分类 Accuracy

可以 利 用 上 下

文信息,提供更

高层面的知识

严重 依 赖 于 中

间的 语 义 表 示

的解析设计

４．１．１　基于词汇的领域自适应方法

词汇是语言的基本组成部分,通过缩小源域和目标域之

间词汇的差异或者对不同领域之间的词汇进行对齐等方法,

可以实现领域自适应.

文献[１０]提出了一种基于二阶马尔可夫逻辑的方法,

通过带有谓词变量的马尔可夫逻辑公式的形式发现源域

中的结 构 规 则,并 利 用 来 自 目 标 域 的 谓 词 实 例 化 这 些

公式.该方法可以在分子生物学、社交网络和万维网领域

中传播所学知识.文献[１１]提出了一种基于词级加权的

神经机器翻译领域自适应算法.该方法针对领域特定语

言模型和非领域特定语言模型,根据概率的对数差计算出

域外数据集中的词权值,然后进行平滑和二值量化,使得

非域句子中的域内词具有更高的权重,从而使神经机器翻

译模型产生更多域内词.
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文献[１２]提出了一种新的基于流形的几何方法来学习源

语言和目标语言之间的无监督对齐词嵌入,该方法将对齐学

习问题描述为双随机矩阵流形上的域适应问题.文献[１３]针

对复杂词识别任务提出了一种领域自适应的方法,用于改进

目标字符和上下文表示.该方法通过平滑探索数据集之间的

差异,解决了多个域自适应的问题.

基于词汇的领域自适应方法较为简单、实用,但该方法只

考虑词汇信息而忽视了上下文信息,导致领域自适应能力下

降,且不能解决一词多义的问题.

图１　融合知识的领域自适应方法分类体系

Fig．１　Classificationsystemofdomainadaptivemethodswith

knowledgeintegrating

４．１．２　基于句法的领域自适应方法

句法是句子的内部结构,以词作为基本单位,研究句子的

各个组成部分和它们的排列顺序.在自然语言中,语言表达

丰富多样,相比之下,句法结构比较有限.句法桥旨在识别跨

域单词可传递的句法角色,在句法解析树中没有语义相关性

的两个单词,也可能起到相似的作用.

文献[１４]提出为双语术语添加句法结构以改进领域自适

应性,通过丰富源领域和目标领域的带有句法结构的多词术

语,并集成到基于树的机器翻译系统 TectoMT中,使其能够

翻译出句法一致但表现形态不同的复杂术语.在IT领域的

应用结果表明,该方法对西班牙语、巴斯克语和葡萄牙语的

术语资源是有效的.文献[１５]提出了一种新的主动领域自适

应方法来提取属性词,通过构建句法和语义桥梁来主动增强

术语的可转移性.

基于句法的领域自适应方法在长距离句子方面得到改

进,在处理句子结构性自适应问题上能力也更强.但是,该方

法的性能依赖于句法分析的质量,句法分析的错误容易产生

错误传播,导致领域自适应质量严重下降,且缺乏句子间逻辑

语义关联知识的指导.

４．１．３　基于语义的领域自适应方法

语义是语言形式所表达的内容,其比词汇和句法更加抽

象,使用不同词汇和句法表示的句子语义可能相同.

文献[１６]提出了一种图自适应语义迁移(GraphAdapＧ

tiveSemanticTransfer,GAST)模型,该模型能够从词序列和

句法图中学习领域不变语义.该模型一方面设计了 POSＧ

Transformer模块,从单词序列和词性标记中提取顺序语义特

征;另一方面设计了混合图注意(HybridGraphAttention,

HGAT)模块,通过考虑可转移依赖关系来生成基于语法的语

义特征,并且通过一种集成自适应策略(IntegratedaDaptive

Strategy,IDS)来指导两个模块的联合学习过程.为了利用词

之间的隐性关系跨域,文献[１７]提出了一种结构化知识领域

自 适 应 (DomainＧAdaptive with Structured Knowledge,

DASK)文本分类方法,利用词级语义关系来增强领域自适

应.DASK从目标领域数据构建一个知识图,以建模枢轴和

非枢轴之间的关系,并通过捕获枢轴和目标领域特定的非枢

轴之间的关系来学习领域不变特征.

基于语义的领域自适应方法可以利用上下文信息,相比

前两种方法,其可以提供更高层面的知识.但是,该方法严重

依赖于中间的语义表示的解析设计,这通常是性能改进的

瓶颈.

４．２　基于非语言学知识的领域自适应方法

基于非语言学知识的领域自适应方法指不直接利用语言

学方面的知识对领域自适应方法进行增强,例如使用预训练

模型、知识图谱和知识蒸馏等技术获得的知识.基于非语言

学知识的领域自适应典型方法总结如表２所列.

表２　基于非语言学知识的领域自适应方法

Table２　DomainadaptivemethodbasedonnonＧlinguisticknowledge

方法 模型名称 数据集 应用领域 评价指标 优点 缺点

基于预训练

模型的领域

自适应方法

DAPT,TAPT[１８] S２ORC, REALNEWS,
AMAZONreviews

生物医学、计算机科学、新
闻、评论领域的文本分类

microＧF１

Pretrainedlanguagemodel
withunsuperviseddomain
clusters[１９]

themultiＧdomaincorpus
字幕、医学、法律、古兰经

翻译和 IT 领 域 的 机 器

翻译

SacreBLEU,PreciＧ
sion,Recall,F１

KＧADAPTER[２０] MNIST,TFD,CIFARＧ１０ 计算机视觉
mean logＧlikelihood
ofsamples

PADA[２１] PHEME,SNLI, ABSA
corpora

文本分类、序列标记, BinaryＧF１, macroＧ
F１

PreＧtrainedor Annotated
models[２２]

Wet Lab Protocols,
PUBMEDM&M,CHEMＧ
SYN

自然语言处理 F１,＃sentet．al

DomBERT[２３]
SemEvaldataset,Amazon
review datasets, Yelp
dataset

细粒度情感分析 Accuracy,MacroＧF１

学习 了 大 量 知

识,面对下游任

务能 取 得 不 错

的效果

参数量较大,训
练成本较高,部
署困难

５４１崔福伟,等:融合知识的领域自适应方法综述



(续表)

方法 模型名称 数据集 应用领域 评价指标 优点 缺点

基于知识图谱

的领域自适应

方法

Domainadaptation methＧ
od based on Knowledge
graphembeddings[２４]

Musiconis database,ViＧ
hueladatabase

乐器识别、文化遗产保护 F１

KEFDA[２５] FewRel２．０DAchallenge 关系分类、知识抽取 Accuracy

KinGDOM[２６] AmazonＧreviews benchＧ
markdatabase

情感分析 Accuracy

高效 利 用 开 放

的结 构 化 领 域

知识,从而缓解

不同 领 域 之 间

知识 概 念 上 的

隔阂

特定 领 域 知 识

图谱难以获取、
质量较差;已开

放的 通 用 知 识

图谱 的 知 识 覆

盖度难以保证;
模型 参 数 和 训

练成 本 随 图 谱

规模正向增大

基于知识

蒸馏的领域

自适应方法

KnowledgeDistillationfor
NMT[２７] WMT２０１４,IWSLT２０１５ 机器翻译 BLEU,PPL

NMTmodel[２８]
OpenSubtitles２０１８,
WMT２０１７,WIPO COPＧ
PAＧV２dataset

机器翻译 BLEU

DoKTra[２９] ChemProt,GAD, DDI,
i２b２,HoCdataset

关系抽取、多标签分类 BLEU,F１

mBERT[３０] Conversationalcommerce
dataset

商务会话 Precision,Recall,F１

Pretrained Language
Models[３１] PubMed,EBMPICO 生物医学、计算机科学

F１,microＧF１,macＧ
roＧF１

MetaＧKD[３２] MNLI,AmazonReview 自然语言推理、情感分析 Accuracy
MDKD[３３] OPUS 机器翻译 BLEU
DIFD[３４] SemEval２０１４task４ 情感分类 Accuracy,macroＧF１

简单、推断速度

快、模型参数量

小、部 署 容 易,
已经 在 工 业 界

广泛应用

依赖 教 师 模 型

的性 能 以 及 教

师和 学 生 模 型

之间的关系,且
蒸馏 的 位 置 需

要手 动 选 择 或

者 基 于 任 务

选择

４．２．１　基于预训练模型的领域自适应方法

近年来,随着预训练模型的发展,基于预训练模型的知识

迁移成为一种有效的融合知识的领域自适应方法.预训练模

型可以利用海量的无标注数据学习到通用的知识,更好地初

始化其他模型,加快模型的训练速度,提升下游任务的效果.

同时,因为预训练模型都是在大规模的数据上训练的,可以学

到多个领域的知识,有效地实现领域间相关知识的迁移.然

而,预训练模型的训练主要集中在广泛的开放域里,因此其对

开放域有较好的效果.换言之,其对特定领域的适配情况可

能并不好,尤其是一些专业领域,如医学、生物等领域.

为了让预训练模型适配具体的任务,可以直接用特定领

域或特定任务的训练数据来对预训练模型进行微调,即领域

自适应预训练(DomainＧAdaptivePretraining,DAPT)和任务

自适 应 预 训 练 (TaskＧAdaptivePretraining,TAPT)[１８].其

中,DAPT是在所属领域的数据上继续预训练,TAPT是在特

定任务的数据上继续预训练.这种简单的方式在许多任务上

已经超越了之前针对特定任务精心设计的模型.文献[１８]对

DAPT和 TAPT分别进行实验,验证了 DAPT对模型有明显

的提升效果.进一步的研究表明,距离开放域越远,DAPT对

模型的提升幅度越明显.相比 DAPT,TAPT 的效果从整体

来看要略差一些,但是基本上也能达到与 DAPT 接近的效

果,将两者结合之后能进一步提升效果.值得注意的是,

TAPT虽然对自己的任务提升较大,但是训练完后,预训练模

型对别的任务的效果会有比较明显的下降,模型的遗忘比较

明显.对于数据的选择,文献[１９]在预先训练的语言模型中

发现了领域特定的集群,并展示了如何利用这些集群在领域

敏感训练中进行数据选择.文献[２０]提出了一个能保留预训

练模型原始参数并支持多种知识注入的模型 KＧADAPTER,

针对不同的预训练任务,定义了对应的适配器(Adapter),并

在模型中注入了两种知识,分别是从 Wikipedia和 Wikidata
上自动对齐的文本三元组中获得的事实知识和通过依赖解析

获得的语言知识.KＧADAPTER 在３个知识驱动数据集上

均取得了较大增益.

此外,文献[２１]提出了一种基于提示(Prompt)的领域自

适应算法,该算法首先训练 T５生成唯一的域相关特征 DRFs
(一组用于描述域信息的关键字),然后,这些 DRFs可以与输

入部分连接起来,形成一个模板,供下游任务进一步使用.文

献[２２]探讨了一些与 NLP模型适应新领域的成本相关的问

题,该问题可以被定义为消费者选择问题.实验结果表明,当

少量的 NLP模型需要适应一个新的领域时,预训练本身并不

是一个经济的解决方案.文献[２３]使用域内和域外数据预训

练特定领域的模型,并使其适应低资源域.

基于预训练模型的领域自适应方法学习了大量知识,因

此在下游任务中能取得不错的效果.但是该方法参数量较

大,训练成本较高,部署困难.

４．２．２　基于知识图谱的领域自适应方法

近年来,知识图谱作为结构化语义知识库被广泛应用于

自然语言处理、计算机视觉等领域,在知识驱动的人工智能研

究中发挥着重要作用.其中,领域知识图谱面向各个特定领

域用于复杂分析、辅助决策、知识指导与推理,具有多层次、多

粒度、结构复杂、领域性强等特点.因此,利用额外的结构化

领域知识或常识知识可以辅助领域自适应的任务完成.

例如,在计算机视觉领域中,文献[２４]提出了一种基于知

识图嵌入的领域自适应方法,将知识图谱的实体、关系投射到

低维、连续的向量空间作为指导领域适应过程的关键信息.

在自然语言处理领域中,知识图谱往往作为不同领域之间概

念级别的“桥梁”来提升领域自适应任务的效果.例如,文献

[２５]提出一种知识增强的少样本关系分类模型 KEFDA,将

特定领域的知识图谱结合到关系分类模型中以提高领域自适

应能力.该方法在概念级知识图谱的增强下使模型更好地理

解文本的语义,并从少数实例中归纳出关系类型的全局语义.

文献[２６]引入新框架 KinGDOM 来实现跨领域情感分析.该

模型首先基于 ConceptNet知识图谱构建包含源领域和目标

领域信息的子图,之后利用端到端图编码器对知识图谱进行
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预训练来获取特定领域知识和通用常识背景概念,进而丰富

文档语义,实验表明该方法具有明显的效果.

基于知识图谱的领域自适应方法可以高效利用开放的结

构化领域知识,从而消除不同领域之间知识概念上的隔阂.

但是,该方法存在一些局限:１)当前特定领域知识图谱存在难

以获取、质量较差的问题;２)目前已开放的通用知识图谱与源

领域和目标领域的知识覆盖度难以保证;３)模型参数与训练

成本往往随着图谱规模的增大而增加.

４．２．３　基于知识蒸馏的领域自适应方法

知识蒸馏(KnowledgeDistillation)是领域自适应的一种

常用的方法,其通过构建一个轻量化的小模型,利用性能更好

的大模型的监督信息来训练这个小模型,以达到更好的性能

和精度.

知识蒸馏的概念由 Hinton等[３５]于２０１５年首次提出并

被应用在分类任务上,其中,大模型被称为教师模型,小模型

被称为学生模型.之后,文献[２７]又将知识蒸馏拓展到序列

级文本任务,进而学到序列级的知识.教师模型输出的监督

信息被称为知识,而学生模型学习迁移来自教师模型的监督

信息的过程被称为蒸馏.文献[２８]探究了知识蒸馏技术在机

器翻译领域自适应中的应用,并设置了不同的对比实验,最终

实验表明知识蒸馏在领域自适应领域有显著的提升效果,并

且两步蒸馏可以得到更好的效果:第一步蒸馏得到更好的教

师模型,第二步蒸馏可以将教师模型的知识迁移到目标领域

的学生模型.文献[２９]基于知识蒸馏的思路提出了领域知识

转移 框 架 (DoKTra),该 框 架 不 需 要 额 外 的 领 域 预 训 练.

DoKTra框架的主要目标是从微调的教师模型中提取领域知

识,为特定领域中的每个下游任务生成特定的学生模型.该

框架包括两个主要阶段:校准的教师培训和激活边界蒸馏.

在校准的教师培训中,通过校准方法生成可靠的教师模型;激

活边界蒸馏则是将教师模型的特定领域知识迁移到学生模型

中.文献[３０]将知识蒸馏用于商业会话领域中,通过使用特

定领域数据的知识蒸馏,将 mBERT作为教师模型,利用更小

的学生模型去学习教师模型的知识,解决了商业会话环境中

编码器的可伸缩性问题,在缩减模型大小的同时提升了模型

性能.文献[３１]为在特定领域开发小型、快速和有效的预训

练语言模型,提出了 AdaLM 框架,在自适应阶段针对特定领

域进行了词汇量扩展,并利用语料库出现的概率来自动选择

扩展词汇量的大小.然后,该论文系统地探索了不同的策略

来压缩特定领域的大型预训练模型,研究了领域自适应和知

识蒸馏的执行顺序对目标任务的影响.文献[３２]提出了元知

识蒸馏(MetaＧKnowledgeDistillation,MetaＧKD)框架来构建

元教师模型,该模型可以捕获跨领域的可转移知识,并将这些

知识传递给学生.MetaＧKD 由元教师学习和元蒸馏两部分

组成.元教师模型与多领域数据集进行联合训练,以获得实

例级和特征级的元知识.在每个领域,学生模型在元教师的

指导下,学习在一个特定领域的数据集上解决任务.文献

[３３]提出了一个蒸馏的多领域神经机器翻译框架,该方法对

训练数据进行转换,使其包含序列级知识蒸馏的输出,教师是

多个领域的高性能模型,这也使得该领域自适应方法可以从

特定模型中提取到更多的领域知识,进而得到更好的性能.

为解决aspect级别的跨领域情感分析问题,文献[３４]提出了

领域不变特征蒸馏来同时学习领域不变的特征和特定领域的

特征,通过正交领域相关任务,aspect级别情感分类任务可以

学习到更好的领域不变特征,提升其在特定领域的性能.

基于知识蒸馏的领域自适应方法简单,推断速度快,模型

参数量小,部署容易,已经在工业界得到广泛应用.但是,该

方法比较依赖教师模型的性能以及教师和学生模型之间的关

系,且蒸馏的位置需要手动选择或者基于任务进行选择.

５　现存挑战与未来研究方向

近年来,融合知识的领域自适应技术已经取得了一定程

度的进展,但是,由于领域自适应具有复杂性,该领域仍然存

在一些问题有待解决.下面总结现存的一些挑战性问题并给

出未来可能的研究方向.

(１)多源领域自适应学习及负迁移问题

本文综述的多为单领域自适应学习方面的相关研究,但

是在实际情况中,可能存在多个源域或者多个目标域的情况.

面对多源领域时,不仅要考虑源域和目标域之间的分布差异,

还需考虑多个源域或者多个目标域之间的分布差异.如果源

域和目标域的相关性较小,源域知识的引入可能会导致目标

任务性能下降,即出现负迁移现象.因此如何权衡多个领域

之间的分布差异并解决负迁移问题面临着巨大挑战,这也是

多领域自适应学习值得探索的一个研究方向.

(２)缩减模型参数

随着深度学习的发展以及数据规模的增大,模型的参数

量也会不断增加,过于庞大的模型不仅会增加训练成本还会

增大部署难度.如何在加强模型学习更多知识的同时,减少

模型参数是实际场景中亟待解决的问题.知识蒸馏是模型压

缩的一种方法,但是只有为数不多的工作将知识蒸馏与其他

模型压缩方法相结合,因此,混合压缩方法以及混合压缩时不

同压缩方法的应用顺序是未来值得研究的方向.

(３)高质量、大规模知识图谱的构建

面对特定领域的任务时,目前已开放的大规模通用知识

图谱的知识覆盖度难以保证,而且特定领域的知识图谱获取

困难.因此,如何构建高质量、大规模的知识图谱以提高领域

自适应方法的效果面临着挑战.

(４)源域数据隐私保护

使用源域数据训练模型时,源域数据可能来自企业或者

个人,这些数据中很有可能包含企业或者个人的隐私.此时,

如何在进行领域自适应的同时保护数据隐私是一个实际场景

中必须面对的重要问题.构建基于模型参数的领域自适应方

法而不是基于数据特征的领域自适应方法和构建带有加密技

术的领域自适应方法是值得借鉴的研究方向.

结束语　提高模型的泛化能力是基于数据驱动的模型面

临的挑战性问题,融合知识的领域自适应是提高模型泛化能

力的有效方法.本文首先概述了融合知识的领域自适应方法

的发展背景和相关综述的研究现状;然后介绍了领域自适应

的问题定义和理论基础;之后,全面地分析和总结了融合知识

的领域自适应方法;最后,深入地剖析了融合知识的领域自适

应方法的挑战性问题,并对该领域未来的研究方向进行了
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展望.总之,融合知识的领域自适应方法的创新与进步具有

十分重要的理论意义和应用前景,一方面将推动基于数据驱

动的模型的发展并扩大其应用场景;另一方面将为通用人工

智能技术的发展提供可行的解决方案.
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