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摘　要　随着人工智能与医疗健康的深度融合,临床数据正经历从“辅助决策”到“驱动决策”的范式转变.临床数据包括患者

症状、诊断影像、治疗记录等结构化与非结构化信息,为医疗决策提供重要支撑.然而,由于“领域偏移”现象的普遍存在,临床

AI模型训练评估依赖的数据独立同分布假设(i．i．d．)失效,模型的跨域泛化能力被严重制约.域适应和域泛化技术可有效提

升模型跨域表现.前者利用无标注目标域数据调整模型,使其适配新环境;后者基于源域数据学习域不变特征,实现无目标域

数据下的泛化.针对两类技术在临床数据建模中的应用进展,按浅层、深层方法分类,展示其在不同数据类型中的应用场景,并

总结了当前各类方法在泛化性能、数据依赖性与可解释性等方面的表现差异.
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Abstract　Withthedeepintegrationofartificialintelligenceandhealthcare,clinicaldataisundergoingaparadigmshiftfrom “aiＧ

dingdecisionＧmaking”to“drivingdecisionＧmaking”．Clinicaldataencompassesbothstructuredandunstructuredinformationsuch

aspatientsymptoms,diagnosticimages,andtreatmentrecords,providingcrucialsupportformedicaldecisionＧmaking．However,

duetotheprevalent“domainshift”phenomenon,theindependentandidenticallydistributed(i．i．d．)assumption,whichclinical

AImodelsrelyonfortrainingandevaluation,isinvalidated,severelyrestrictingthemodels’crossＧdomaingeneralizationability．

DomainadaptationanddomaingeneralizationtechniquescaneffectivelyenhancethecrossＧdomainperformanceofmodels．The

formeradjustsmodelsuseunlabeledtargetdomaindatatoadaptthemtonewenvironments,thelatterlearnsdomainＧinvariant

featuresbasedonsourcedomaindatatoachievegeneralizationwithouttargetdomaindata．Regardingtheapplicationprogressof

thesetwotypesoftechniquesinclinicaldatamodeling,thispaperclassifiesthemintoshallowanddeepmethods,demonstrates

theirapplicationscenariosacrossdifferentdatatypes,andsummarizesthecurrentperformancedifferencesofvariousmethodsin

termsofgeneralizationperformance,datadependency,andinterpretability．

Keywords　Clinicaldata,Domainshift,Domainadaptation,Domaingeneralization,Datadependence

　

　　随着人工智能与医疗健康的深度融合,临床数据正经历

从“辅助决策”到“驱动决策”的范式转变[１].在“辅助决策”阶
段,临床数据作为医生决策的辅助信息,支持医生基于经验、

指南和部分数据进行判断;在“驱动决策”阶段,临床数据则成

为决策的核心驱动力,通过多模态建模、深度学习等技术,

实现对患者患病情况的精准预测以及生成个性化的治疗方

案.临床数据不仅涵盖医疗过程中产生的结构化或非结构化

信息,如患者症状、体征、诊断、治疗及预后,还包括诊断数据

(如影像、病理)、干预数据(如手术记录、用药记录)以及结局

数据(如生存期、并发症).近年来,基于深度学习的多模态建



模方法取得显著进展,但无论是传统的机器学习还是深度学

习,模型的训练和评估都建立在数据独立同分布(i．i．d．)的假

设基础之上.这一假设在现实世界的临床应用中常常被“领

域偏移”现象打破,导致模型泛化性能下降[２Ｇ３].

领域偏移的根源主要包括:模型过度拟合特定中心的噪

声与伪特征;标注主观性引起的标签偏移;隐私政策限制下数

据孤岛阻碍特征对齐.这些问题共同制约了临床 AI模型跨

机构、跨设备和跨人群的泛化能力.

域适应(DomainAdaptation,DA)和域泛化(DomainGeＧ

neralization,DG)技术可以在有限目标数据甚至无目标数据

参与的情况下提升模型的跨域表现,是构建鲁棒临床决策系

统的关键路径.域适应允许访问无标注目标域数据以对模型

进行调整,而域泛化则要求模型在无法访问目标域数据的前提

下,仅基于源域数据学习域不变特征以实现跨域泛化.两者虽

场景设置不同,但目标均为缓解领域间的数据分布偏移问题.

本文旨在回顾近年来域适应和域泛化技术在临床数据建

模中的研究进展,将它们按照浅层和深层方法划分后进一步

分类,以探讨各类策略在不同数据类型中的应用实例,并对比

不同方法在应对数据异质性、隐私隔离和跨机构推广能力上

的优势与不足.

１　相关概念界定

DA和 DG是当前应对数据分布偏移问题的两大主流技

术,两者的核心目标均为提升模型在目标域上的泛化能力,区

别在于DG不能接触目标域数据.在深入探讨具体方法前,需

要明确“域”的基本定义、两种策略的适用场景以及理论基础.

１．１　域的定义

在机器学习中,“域”(Domain)通常被定义为特定的数据

分布环境,其形式化表示为D＝{X,Y}.其中:X 是输入空间

(特征空间),表示数据的所有可能输入特征;Y 为输出空间

(标签空间),表示数据的所有可能标签.域之间的差异可能

来自于数据采集设备、地理位置、人群组成或者标签标准等.

对于临床数据而言,域的划分可能包括不同医院、不同模态、

不同的数据类型等.

设源 域 为 S ＝ {(xS
i ,yS

i)}nS
i＝１,目 标 域 为 T ＝ {(xT

j ,

yT
j )}nT

j＝１,两者在边缘概率分布P(X)或条件概率分布P(Y|

X)上存在差异,即构成“领域偏移”问题.

１．２　域适应

域适应的核心思想是通过调整特征空间或学习映射函数,

使得模型能够将从源域中学到的知识有效地迁移到目标域,从

而提高目标域的表现.在域适应任务中,假设存在源域 s 和

目标域 t, s 和 t 分别为源域和目标域的输入特征,s 和

t 为对应的标签.域适应的目标是通过学习一个映射,使得

在源域上训练的模型能够在目标域上获得较好的泛化能力:

min
θ
　 S(fθ(xS),yS)＋λ T(fθ(xT)) (１)

其中, S 和 T 分别为源域和目标域的损失函数,λ是权衡源

域和目标域损失之间的超参数.在实际的临床应用中,域适

应策略特别适用于存在部分目标域标注数据或者可以获取无

标签目标数据(如联邦学习中的客户端数据)的情境.

１．３　域泛化

域泛化强调模型在训练阶段完全不接触目标域数据,而

是依赖多个源域中的通用特征,学习具有迁移能力的特征.

在此设定下,模型需要在面对未见分布时仍然保持稳健性,其

目标可形式化为:

min
θ
　∑

K

k＝１
Dk (fθ(x(k)),y(k)) (２)

其中,k表示第k个源域,目标是在多源学习中构建泛化性强

的表示空间,具备“领域不可知”能力.这一策略特别适用于

目标域无法提前获取,但模型需要具备跨域能力的场景,如多

中心的影像分割系统.

１．４　两者比较

表１列出了域适应和域泛化技术的差异,域适应强调“迁

移”,而域泛化更侧重于“泛化能力的内生建构”,但它们的共

同目标都是解决数据的异质性问题,提升模型的泛化能力.

在实际的临床应用中,两者并非对立,而是根据数据可用性、

部署需求等进行策略选择的互补方案.

表１　DA与 DG的差异

Table１　DifferencesbetweenDAandDG

对比项 DA DG
是否使用目标域数据 是 否

目标 适配特定目标域 泛化未知目标域

训练方法 迁移调整 多源融合＋域不变建模

适用情境 有目标域数据可用 目标域数据未知

优点 适应更精准 应用场景更广泛

缺点 泛化能力相对较弱 模型训练难度高

临床应用场景实例

多中心/多设备抑郁症自动识别[４]

多中心/多设备脑肿瘤自动分割的[５]

多中心/多设备低剂量图像重建[６]

多中心医学影像分割[７]

隐私保护下的眼底疾病诊断辅助[８]

隐私保护下的多中心胸部 X光影像多标签疾病分类[９]

２　域适应

２．１　浅层域适应

浅层域适应主要采用两种学习策略:实例加权和特征

匹配.图１展示了浅层域适应方法的分类及其对应流程.

在临床应用场景中,实例加权是目前浅层方法中更为常见

的实现形式,其核心思想是通过评估源域实例与目标域的

相关性,对源域实例进行重新加权,使加权调整后的源域

数据分布更贴近目标域分布.基于特征匹配的域适应方

法则通过构建新的特征表示空间,显式地减小源域和目标

域特征在该空间中的分布差异.这类方法可进一步细分

为子空间学习与分布对齐两类.由表２可以看出,前者主

要关注于设计合适的特征变换策略,将原始特征映射至新

的子空间,以缩小源域与目标域之间的表征差异;而后者

６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



则侧重于通过显式度量和最小化不同域之间的分布差异 来实现域对齐.

图１　浅层 DA的主要策略和流程

Fig．１　KeystrategiesandprocessesofshallowDA

表２　浅层 DA的核心策略比较

Table２　ComparisonofcorestrategiesinshallowDA

作者 核心策略 核心问题 优势 局限 适用场景

Wachinger等 实例加权＋多特征融合
多中心 MRI数据分布

差异

将“形状特征”引入阿尔茨海

默病诊断

依赖少量标记数据;实现难

度高;可能丢失关键差异
阿尔茨海默病诊断

Cheplygina等 实例加权＋纹理特征提取
不同扫描仪或协议的

CT数据分布差异

高斯尺度空间特征对 CT 设

备或协议差异更鲁棒

距离加权计算耗时;极端分

布差异的处理能力有限

患者 级 标 签 易 获 取;
ROI级标注成本高

Li等 改进的子空间对齐 数据不足＋分布差异 实现难度低;小样本适应性强
依赖目标域标记;未扩展到

其他模态
阿尔茨海默病诊断

Jiang等
RKHS子 空 间 学 习 ＋SLＧ
DA正则化

EEG的非平稳性 非平稳性适应好;可迁移性强 参数复杂度高;计算开销大 运动想象分类

Peng等
特征适应＋标签传播＋图

学习
EEG的非平稳性和个

体差异

可解释性强;联合优化;解决

传统固定图结构导致的标签

传播偏差

参数 复 杂 度 高;计 算 开 销

大;依赖标签质量

基于脑电图的跨被试

情绪识别

Cui等
动态分布对齐＋双子空间

映射
EEG的个体差异和时

段差异

双子空间保留域特性;高效处

理实时场景

可能 丢 失 EEG 的 时 频 细

节;源域敏感性高

基于 EEG的跨被试驾

驶员精神状态检测

２．１．１　实例加权

实例加权方法通过对源域中与目标域分布更相似的样本

赋予更高权重,而对与目标域差异较大的源域样本降低权重,

来提升模型在目标域上的泛化能力.例如,Wachinger等[１０]

提出一种基于实例加权的监督域适应方法,首次将形状特征

(基于BrainPrint的拉普拉斯谱特征)引入阿尔茨海默病诊

断,使用磁共振成像(MagneticResonanceImaging,MRI)数

据,融合了体积、厚度、形状等多模态特征,实现了阿尔茨海默

病的三分类诊断.该方法通过核密度估计构建在临床变量上

的联合概率分布,进而计算每个源域样本的概率权重,并集成

至弹性网多类逻辑回归模型中,以此实现跨域对齐.结果显

示,即使在目标数据量极少的情况下,实例加权仍然优于基

线.而针对多中心慢性阻塞性肺病分类,Cheplygina等[１１]使

用的 GSS(GaussianScaleSpace)纹理特征对 CT(Computed

Tomography)设备差异更具鲁棒性.该方法只需患者级标

签,通过引入基于分类器、距离和对数的３种加权策略,调整

训练样本的权重,以此来增强模型对目标数据集的适应性.

以上两者均强调“鲁棒特征提取”的重要性,认为特征质

量是跨域性能的基础,需要针对数据模态设计专属特征.此

外,在有监督场景中可采用实例加权,弱监督或半监督场景中

需结合数据结构挖掘[１２].

２．１．２　特征匹配

子空间学习主要关注设计出合适的特征变换策略,将原

始特征映射至新的子空间中,以缩小源域与目标域之间的

表征差异.例如,Li等[１３]通过 SVD(SingularValueDecomＧ

position)构建源域与目标域的子空间,学习映射矩阵 M 使目

标域数据对齐到源域子空间,以此减少域间整体分布差异.

用SVD替代PCA(PrincipalComponentAnalysis),避免了小

样本下协方差矩阵计算不稳定的问题,且计算简单,不需要复

杂的参数调优,适用于罕见病等小样本的情况.Jiang等[１４]

将数据映射到 RKHS(ReproducingKernelHilbertSpace)空

间,并引入SLDA(SparseLinearDiscriminantAnalysis)正则

化项达到增大源域类间距离,缩短类内距离的目的,弥补了最

大均值差异(Maximum MeanDiscrepancy,MMD)只关注分布

均值的缺陷,不仅增强了源域判别性,还减少了域间差异,对

脑电图(Electroencephalogram,EEG)等高噪声、低信噪比的

数据更具鲁棒性.在人脸、文本等多个数据集上进行了实验,

验证了该方法具有可迁移性.以上两种方法均基于子空间学

习,将源域与目标域数据映射到共享子空间,减少域间分布差

异,而非直接训练一个通用模型.

基于分布差异的方法侧重于通过显式度量和最小化不同

域之间的分布差异来实现域对齐.其中,最常见的策略是使

用 MMD来衡量源域和目标域的边缘概率分布差异和(或)条

件概率分布差异.例如,Peng等[１５]提出的基于联合分布匹

配和图自适应标签传播的域适应模型,通过最小化源域和目

标域的分布差异,动态更新图相似性矩阵,从而基于 EEG信

号准确估计目标样本的情绪状态.图相似度矩阵随着数据的

对齐过程动态更新,解决了传统固定图结构导致的标签传播偏

７２陈　秀,等:临床数据建模中的多域自适应问题研究进展



差.Cui等[１６]则结合子空间学习策略和分布匹配策略,提出一

种带有双子空间映射的动态分布对齐方法.该方法将目标和

源域分别映射到不同的子空间,避免了单空间映射导致的信息

丢失,而动态权重在分布差异大的场景中,可自适应地增强关

键分布的对齐强度.两者均从脑电图信号的非平稳性和高噪

声特性出发,包含特征映射与分布对齐两个步骤,通过特征映

射将数据投影到共享空间,再通过分布对齐缩小域间差异.

２．２　深度域适应

相较于浅层域适应方法,深度域适应在临床应用中更为

广泛.如图２所示,深度域适应方法主要从对抗学习、分布差

异和重构３个方面展开.基于对抗学习的方法主要通过对抗

训练学习域不变的特征表示.基于领域分布差异的方法则侧

重于缩小源域和目标域在特征分布上的差异,从而提升模型

在目标域上的泛化能力.此类方法一般通过深度神经网络学

习一个跨域共享的特征表示,使得源域训练的模型能够适应

目标域的任务需求.基于重构的方法则通过重构源域或目标

域数据,引导模型学习域不变的特征表示,这类方法的主要优

势在于能够在保持原始数据信息的同时,增强特征空间的可

迁移性.

图２　 深层 DA的主要策略和流程

Fig．２　KeystrategiesandprocessesofdeepDA

２．２．１　对抗学习

领域 对 抗 神 经 网 络 (DomainＧAdversarialNeuralNetＧ
work,DANN)[１７]是一种广泛应用于医学领域的深度域适应

框架,它包含３个主要结构:特征提取器、标签预测器和域判

别器.其中,特征提取器作为前馈神经网络,用于提取样本数

据的特征,旨在学习一种域不变的特征表示;标签预测器根据

特征提取器提取的特征,对样本进行分类预测;域判别器用于

区分提取的特征所属的领域.特征提取器和域判别器之间通

过梯度反转层连接,以实现对抗性训练.

在 DANN框架的基础上,许多研究者提出了不同的应用

和改进方案.Jie等[１８]提出了一种基于DANN的早期胃癌诊

断模型,利用源域特征提取器在公共数据集上训练模型,并为

每个目标域特征提取器添加自适应源———目标域映射分类

器,可动态调整目标域类别数量,解决了源域和目标域类别数

量不同的域适应问题.DANN 的对抗学习思路也被拓展到

基因组相关数据的域适应任务中.例如,Ren等[１９]针对单细

胞测序数据的域偏移问题,提出了多对抗结合数据增强的域

适应网络,通过引入多个域判别器来分别对齐不同层级的特

征分布,实现了单细胞类型的跨域分配.该模型构建了含

１７０万细胞的参考图谱,满足多种场景注释.多对抗器消除

了不同测序平台的批次差异,SMOTE过采样稀有细胞,解决

了传统方法会忽视小样本的问题.与浅层域适应的分布对齐

一样,DANN结合了特征映射与分布对齐两大步骤,不同的

是,这里的两种方式通过对抗学习来缩小域间差异,且依赖于

深度神经网络提取特征,利用端到端训练优化模型.

另一种对抗学习策略是基于生成对抗网络(Generative

AdversarialNetwork,GAN)来解决领域偏移的问题.Somers
等[２０]提出了一种基于 GAN 的改进方法,先合成膀胱环境训

练深度估计网络,然后通过带门控残差块的对抗域适应,稳定

训练并减少域偏移.门控机制能使对抗训练更加稳定,避免

模式崩溃.Qin等[２１]提出了一种基于CycleGAN的语义保持

对抗域适应网络,通过对抗重构翻译图像,并利用特征一致性

约束和条件标签损失确保翻译后的图像类别不变,从根本上

解决了翻译后图像类别失真的问题.以上两种方式均以对抗

学习为核心,利用生成器与判别器来对齐源域和目标域特征,

其本质是学习域不变表示.

２．２．２　分布差异

无论是浅层还是深层方法,基于 MMD的特征对齐方法

是一类经典且广泛应用的代表.例如,Bao等[２２]提出的两级

域适应神经网络,第一级使用 MMD来减少源域和目标域之间

深度特征的分布差异,第二级使用 DANN来强制深度特征更

接近其相应的类中心,以此兼顾全局与局部分布对齐,而拓扑

图特征保留了EEG空间拓扑信息,相比于传统特征更能捕捉

差异.Liu等[２３]采用注意力引导的细粒度对齐结合残差校准,

解决了部分域适应的空间与语义负迁移.其中,区域注意力判

别块生成细粒度注意力值,聚焦病变区域,减少无关信息的干

扰,残差特征校准块用类加权 MMD降低无关源样本权重.

与显式度量分布差异的方法不同,近年来也有临床研究

通过对抗机制隐式对齐源域与目标域的特征分布.例如,

Hong等[２４]提出的基于对抗学习的动态联合域适应网络,通

过引入全局和局部判别器分别处理边缘和条件概率分布差

异,并通过动态对抗因子自适应地调整两者的权重,以适应不

同的跨域差异.

２．２．３　重构

在临床应用中,自编码器和变分自编码器是重构方法中

常用的两种网络架构.自编码器专注于学习数据的有效表

示,而变分自编码器在自编码器的基础上引入了概率建模和

随机元素,使其在提取特征的同时具备生成新数据的能力.

例如,在 Ofer等[２５]提出的监督自编码器框架中,编码器先将

EEG信号压缩到潜在空间,解码器对信号进行重构,通过重

构损失去除噪声,并且引入任务损失和会话损失,无需生成新

样本,可直接优化特征表示.Cui等[２６]提出了一种基于端到

端变分自编码器的特征对齐方法,通过变分自编码器提取源

域和目标域的特征,并结合 KullbackＧLeibler散度和图像重建

损失对齐两域的全局与局部特征分布,同时结合对抗学习与

原型对比损失进一步提升特征适应性.最终,该方法结合

CycleGAN实现图像和特征空间的双重对齐,从而提升跨模

态心脏 MRI分割的准确性.

另一类方法将图像表示显式地划分为内容与风格两部
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分,通过表示解耦或循环重构确保结构信息保持一致.例如,

Jiang等[２７]提出通过解耦表示学习将医学图像分解为内容编

码(解剖结构)和样式编码(模态特征).其核心在于设计了双

重重构机制:内容重构损失强制跨模态翻译时保持解剖结构

一致性,样式重构损失通过特征分布匹配实现模态对齐,具有

很强的语义保留和双向适应能力.更加详细的技术特性可以

参考表３.

以上方法均基于深度学习的表示学习,通过特征映射将

数据投影到共享空间,结合损失函数实现分布对齐,同时强调

保留任务相关语义信息,避免因对齐分布而丢失关键信息.

表３　深层 DA的核心策略比较

Table３　ComparisonofcorestrategiesindeepDA

作者 核心策略 核心问题 优势 局限 适用场景

Jie等 对抗性域适应神经网络 内窥镜图像的类别差异
灵活处理类别差 异;迁 移

能力强;端到端设计高效

依赖源域数据质 量;对 抗

训练不稳定
早期胃癌(EGC)预测

Ren等 多对抗＋数据增强
大规模单细胞数据的批次

效应与类别不平衡

支持多场景注释;批 次 效

应处理彻底;稀有 类 型 适

应性强

计算成本高;依赖 生 物 学

先验

单细 胞 RNAＧseq 数 据 的

细胞类型注释

Somers等 合成—真实域迁移 对抗训练不稳定
对抗训练稳定;解 决 数 据

稀缺的痛点

依赖模型重建精 度;对 手

术工具的深度估计不准确

膀胱 镜 图 像 的 单 目 深 度

估计

Qin等 语义保持对抗网络 疾病相关语义信息丢失
解决翻译后图像类别失真

问题;无需成对数据

模型复杂度;对罕 见 疾 病

不适用
胸部 X光片疾病识别

Bao等 两级域适应网络 EEG非平稳性

兼顾全局分布对齐与类中

心聚集;拓扑图特 征 更 能

捕捉差异

超参数敏感;自建 数 据 集

样本量较小
基于 EEG的情感识别

Liu等
注意力引导的细粒度

对齐＋残差校准

部分域适应存在空间负迁

移和语义负迁移

减少无关信息干 扰;有 效

过滤源域无关类别

依赖源域与目标域标签空

间的包含关系;计算成本高

基于胸部 X光片的肺炎自

动诊断

Hong等 动态联合域适应 跨会话 EEG分布差异

无需手动调整权 重,适 应

不同跨会话差异;端 到 端

架构兼容多种 EEG任务

可能引入负迁移;对 EEG
预处理较敏感

基 于 EEG 的 运 动 想 象

分类

Ofer等 有监督自编码器 跨会话 EEG非平稳性
无需新会话数据;可 解 释

性强;兼容性好

依赖源域质量;仅 验 证 运

动想象任务;训练时间长

基于 EEG 的跨会话运 动

想象脑机接口;源 域 会 话

数量＞２０

Cui等

变分自编码器(显式对齐＋
隐式 对 齐 ＋CycleGAN＋
知识蒸馏)

源域 与 目 标 域 分 布 差 异

大;分割边界模糊

多尺度对齐有效;同 时 解

决监督语义误差和推理语

义误差

模型复杂;对稀有 类 别 敏

感;依赖数据规模

心脏 MRI跨模态分割;目
标域样本量＞４００

Jiang等 解耦表示＋跨模态翻译
跨模态图像风格 差 异;丢

失语义信息

语义保留;双向适应;适合

个性化场景

计算量大;对形状 不 规 则

器官不友好

腹部器官跨模态 分 割;源

域样本＞２０００

３　域泛化

３．１　浅层域泛化

如图３所示,本文将浅层的域泛化方法分为基于数据操

作、基于表示学习和基于学习策略３类[２８].但由于临床数据

之间关系复杂,而浅层模型的表达能力十分有限,浅层域泛化

方法在临床数据建模中一般结合其他方法共同作用,较少作

为主要策略单独使用.

图３　浅层 DG的主要策略和流程

Fig．３　KeystrategiesandprocessesofshallowDG

３．１．１　数据操作

在浅层域泛化方法中,数据操作是一种常见而有效的

策略.在临床建模中,成像设备、扫描协议、数据分布乃至语

义标注标准的差异均可能导致显著的领域偏移.Guo等[２９]

系统性地评估了扫描仪间的差异性对模型性能的影响,表明

在训练数据中引入来自目标设备的图像或施加相应风格扰

动,能显著提升模型在异构设备下的适应表现.

传统的数据增强可能破坏医学图像的解剖学上下文,导

致模型依赖无关特征,且难以应对类别不平衡问题.基于此,

Athalye等[３０]针对胎儿超声图像的视图分类任务,提出域信

息引导的剪切Ｇ粘贴数据增强策略,通过胸腔分割模型提取真

实图像的关键区域(胸腔),混合关键区域生成新的训练数据.

该方法的域信息引导策略使模型更加关注关键区域,且策

略基于真实 的 解 剖 结 构,生 成 的 混 合 图 像 减 少 了 人 工 造

影.表４总结了各方法的局限和适用场景,该方法的局限

是需要依靠 真 实 图 像,仍 然 存 在 隐 私 风 险.相 反,Kaisti
等[３１]构建的基于域随机化的合成心电图增强方案无需真

实数据参与,无隐私风险.该方法通过缩放系数C 控制波

形、RR间期(RＧRInterval)、噪声的随机化程度,生成多样

化的合成信号.

３．１．２　表示学习

在浅层域泛化的表示学习方法中,特征变换方法的核心

是通过数学变换,将不同域的原始特征映射到一个共享的特

征空间,在此空间中,不同域的特征分布更接近,任务相关的

９２陈　秀,等:临床数据建模中的多域自适应问题研究进展



本质特征被保留.以 Ayodele等[３２]的研究为例,其在异构头

皮脑电 图 数 据 上 的 癫 痫 检 测 任 务 中 引 入 迁 移 成 分 分 析

(TransferComponentAnalysis,TCA),将不同 EEG 数据集

的特征映射到共享子空间,再通过坐标变换、插值等操作

生成统一格式的光栅特征,然后让循环卷积神经网络在这

个统一特征空间中学习通用模式,实现对目标域的泛化.

该方法整合了不同数据集,通过增加训练数据的数量和多

样性来减少偏差,有助于模型学习更具泛化性的特征,同

时也可能面临协变量偏移问题,即使采用域泛化方法也难

以完全消除.

３．１．３　学习策略

浅层域泛化中的学习策略方法通过设计合理的训练机

制,引导模型从源数据中学习具备更强迁移能力的表示,增强

其在不同分布下的适应性.

典型的路径是样本重加权机制,其核心在于动态调整训

练样本的重要性,引导模型更关注具有代表性或挑战性的样

本,从而提升泛化能力.He等[３３]通过模拟测试阶段可能出

现的分布变化,引入扰动权重机制来增强模型对潜在边界样

本的敏感性.该方法结构简洁且性能稳定,克服了传统方法

对数据结构的强依赖.

表４　浅层 DG的核心策略比较

Table４　ComparisonofcorestrategiesinshallowDG

作者 核心策略 核心问题 优势 局限 适用场景

Athalye等
上下文保留的剪切Ｇ粘贴策略

(离线生成＋在线生成)

传统数据增强破坏医学图像

的解剖学上下文,且难以应

对类别不平衡

保留医学真实性;灵活平

衡数据分布;减少假阳性;
可与传统增强结合使用

依赖胸腔分割模型的准确

性;实现复杂度高;整体性

能与传统增强接近;仍依

赖真实图像

胎儿超声图像的视

图分类

Kaisti等 合成 ECG＋域随机化
真实 ECG标注成本高、隐私

限制严格、泛化性差

合 成 数 据 无 需 采 集 或 标

注;数据分布、类别比例可

精确控制;符合隐私要求

可能忽略罕见病理特征;
扩展到复杂疾病分类难度

较高
ECG的 R波检测

Ayodele等
TCA基于再生核希尔伯特空

间的子空间提取、坐标插值

自动癫痫发作检测器在实际

临床数据测试时泛化能力差

增加训练数据的数量和多

样性;减少数据集偏差
面临协变量转移问题

癫痫发作检测;训

练数据不足

He等 随机样本加权 协变量偏移

无需强假设;适应性强;性
能稳定;随机权重自动生

成,保证足够异质性

有限样本下的随机性风险
多中心或跨机构的

疾病风险预测

３．２　深层域泛化

３．２．１　数据操作

深层域泛化方法中的数据增强方法可分为混合增强与基

于模型的增强两大路径,分别从数据与模型两个维度提升模

型对未知域的适应能力.

混合增强是指将传统的数据扰动操作与更复杂的结构建

模方法相结合,构建多层次、多模态的扰动机制.与浅层增强

不同,深层模型中的旋转、裁剪、缩放等传统操作常作为子模

块集成到整体框架中,配合风格转换、伪样本生成等机制共同

完成训练分布的拓展.例如,Liu等[３４]为解决视网膜血管分

割中的域偏移问题,将结构增强和风格增强相结合,通过空间

殖民算法 生 成 类 似 视 网 膜 血 管 的 分 支 结 构,结 合 改 进 的

Pix２Pix模型(多尺度判别器)生成伪视网膜图像,扩展血管形

态多样性,并使用Pix２Mix进行随机光度增强,引入不确定性

扰动来丰富图像风格风格.Soleimani等[３５]提出测试时数据

增强策略,仅在测试时对输入ECG信号进行随机缺失、掩码、

加噪声、移位等多种增强,生成多个增强样本,十分适合临床

实时场景,性能也优于元学习和传统深度学习方法.但测试

时需生成多个增强样本并融合预测,导致推理速度降低,不适

合实时性要求极高的场景,且该策略只针对 ECG信号设计,

增强方法难以直接迁移到其他医学信号.Ye[３６]为解决医学

图像分割中标注数据少和域偏移两大问题,首次融合了半监

督学习和域泛化,提出结合全局增强和局部区域增强,并通过

增强尺度平衡机制融合两者来扩展域分布,既覆盖了整体图

像风格差异,又保留了器官局部特征的一致性,在标注数据仅

１０％~２０％时仍能保持高性能.

基于模型的增强机制即通过干预模型内部结构,实现更

加灵活的样本合成与分布重构.这类策略通常依托于深度生

成模型(如 GAN、变分自编码器、扩散模型)[３７Ｇ３８],能够从训练

语义出发在特征空间中生成具有目标域特征的样本.例如,

Yu等[３９]提出语义引导的扩散模型来解决结肠息肉检测与诊

断中的域偏移问题.通过整合肠镜报告文本等多模态临床标

注,构建“粗粒度＋细粒度”的组合提示机制,粗粒度提示捕捉

息肉位置、大小等空间结构,细粒度提示编码纹理、病理类型

等语义细节,从低频率结构特征到高频率语义细节逐步生成

伪样本,确保结构完整性与临床相关性,并通过提示重放机制

保证模型在学习新标注时保留对原有语义的生成能力,适用

于小样本和形态不规则的息肉等特殊场景.

另外,数据孤岛问题在医疗场景中广泛存在,部分研究开

始将联邦机制嵌入增强策略中,以实现数据隐私保护与分布

扩展的协同优化.例如,Che等[４０]在联邦学习框架下,通过

实例级对抗学习生成语义一致但风格新颖的图像,最大化原

始与生成数据的特征差异,同时通过像素级和任务级语义约

束保证语义一致性.实例级对抗学习无需依赖模糊的域标

签,直接通过特征差异生成新颖风格数据,在医疗图像域间隙

模糊的场景中依然有效.同时,基于模型“锐度”评估客户端

模型的泛化贡献,通过客户端内和客户端间的分层聚合,缓解

联邦场景下的模型贡献不平衡问题.尽管此类方法在形式上

属于增强路径,但在建模逻辑上与训练优化机制深度耦合,部
分研究也将其归类于学习策略范畴.

３．２．２　表示学习

在深层域泛化策略中,表示学习旨在构建具有稳定性、抽
象性和语义一致性的特征空间,使模型能够在分布外数据上

保持稳健的判别能力.与传统特征工程方法不同,深层表示

学习不仅关注判别性能,更注重特征对跨域扰动的鲁棒性.

近年来,相关研究主要围绕自监督预训练、解耦表示以及注意
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力机制等方向展开.

自监督表示学习通过构建预定义任务(如拼图重建、对比

学习等),在无需人工标签的前提下提取通用特征,降低对标

注数据的依赖.针对电子健康记录的时间分布偏移问题,

Guo等[４１]提出了电子健康记录基础模型,该模型基于 TransＧ

former和门控单元,运用自监督预训练策略,通过自回归任

务,也就是预测患者下一天的医疗代码来学习数据中的全局

模式.这种预训练方式使模型能够捕捉到电子健康记录序列

数据中的复杂时间依赖关系和潜在规律,而无需依赖下游具

体临床预测任务的标签.Wu等[４２]为解决医疗数据中的空间

和时间域偏移,提出了用于域泛化的自学习框架,通过使用特

征特定编码器将患者数据映射到多个潜在空间,无需域标签,

通过层次聚类自动发现每个空间的潜在域,并为每个域训练

分类器来提升模型的泛化能力.

解耦表示学习通过将特征空间划分为域不变的任务相关

成分与域特定的无关成分,在保留关键语义信息的同时抑制

干扰特征,广泛应用于图像分割与跨模态任务中.例如,

Hong等[４３]提出“OneImageasOneDomain(OIOD)”假设,将

每张图像视为独立域,通过内容编码器提取域不变的解剖结

构特征,风格编码器提取域相关的风格特征,解码器则结合两

者重建图像.在此过程中,通过膨胀目标区域掩码,引导解码

器优先重建解剖边界及周围区域,增强分割精度,并随机生成

风格编码,合成多样化风格图像,提升模型对风格变化的鲁棒

性.Kim等[４４]则采用层次化 Transformer作为编码器,分离

域不变的内容特征和域相关的风格特征,结合StyleGAN２生

成器合成跨域图像,并使用全局判别器和patchＧwise判别器

确保合成图像的真实性.

近年来,注意力机制的应用愈加广泛[４５].这一机制在深

层域泛化中通常被用于增强域不变特征的学习.例如,Gu
等[４６]提出的域组合与注意力机制,通过分组卷积学习一组

“基础域表示”,形成域表示库,并引入divergence约束,使基

础表示多样化.域注意力模块的作用在于学习基础表示的线

性组合系数,通过加权组合生成当前域的校准向量,用于特征

图的动态校准,中和域偏差.Xu等[４７]提出了一种结合自适

应特征混合和双交叉注意力正则化的域泛化方法,其中,自适

应特征混合通过从均匀分布中随机采样特征统计量,然后将

原始特征与增强特征沿通道维度混合,同时生成分布内和分

布外样本;双交叉注意力正则化板块则利用交叉通道注意力

机制,以原始深度特征为查询、生成特征为键值,重建鲁棒特

征表示,同时反向地,以生成特征为查询、原始特征为键值,形

成双向约束,引导模型学习域不变特征.

３．２．３　学习策略

在深层域泛化方法中,学习策略类技术通过优化训练机

制,引导模型提升对分布外数据的适应能力,是增强模型鲁棒

性的重要途径.图４展示了深层域泛化的分类,具体包括元

学习、对抗训练、正则化策略、联邦学习策略与因果建模,表５
详细列出了各深层域泛化方法的相同与不同之处以及其能解

决的问题.

元学习旨在模拟“训练域Ｇ测试域”的泛化过程,通过构建

元任务并在多个源任务上优化,使模型在遇到新域时能够

迅速适应.例如,Li等[４８]提出的一种基于episodic训练与任

务增强的域泛化方法,基于模型无关元学习,通过模拟“元任

务”实现知识迁移.每个元任务将源域划分为“元训练域”和
“元测试域”,通过内外双层优化来提升模型对域偏移的适应

能力.同时为了避免过拟合,提出“混合任务采样”,使元测试

域不再仅来自于单一源域,而是通过插值多个源域的样本生

成,增加元任务的多样性.

对抗训练通过引入域判别器,使特征提取器学习领域不

可区分的表示,从而实现领域不变建模.例如,解耦自编码

器[４９]通过对抗训练学习域不变特征表示,实现对多个域和任

务的稳健泛化.该模型包含编码器、解码器、多个任务头和域

头.编码器将输入数据映射到潜在空间,解码器重构输入,保

留有用信息;任务头预测临床相关任务,域头识别域标签;同

时引入梯度反转层,在训练时反转域头的梯度,使编码器学习

域不变特征.

正则化策略则通过在训练目标中引入结构性或语义约束

项,引导模型学习更稳定、泛化性更强的表示结构.例如,

Matsun等[５０]在模型中引入互信息正则化项,通过最大化目

标模型特征与大规模预训练模型特征之间的互信息,使目标

模型的特征分布接近大规模预训练模型的泛化特征分布,同

时保留分类任务的关键语义信息.

联邦学习策略在不共享原始数据的前提下,通过多中心

协同训练实现跨域建模,是解决隐私与泛化双重挑战的关键

技术路径.例如,Radwan等[５１]提出的 MedUniverse框架,采

用分阶段联邦学习,首先服务器通过掩码图像建模预训练基

础模型,客户端下载该模型后用本地数据微调,再将微调权重

上传到服务器聚合.Deng等[５２]提出联邦半监督域泛化,通

过全局Ｇ局部协同优化实现跨域泛化.在全局层面,服务器采

用泛化感知聚合策略,基于 KL散度计算客户端模型与全局

模型的“泛化差距”,对泛化能力弱的客户端赋予更高权重,平

衡不同域的贡献;在局部层面,客户端通过双教师自适应伪标

签优化融合全局模型和本地指数移动平均模型生成伪标签,

并通过自适应不确定性阈值过滤噪声样本,同时引入扰动不

变对齐机制,对编码器特征施加扰动,通过解码器输出一致性

约束强制学习域不变特征.以上方法均基于联邦学习实现多

中心协作,避免了原始数据共享,达到了保护隐私的效果.

域泛化的核心挑战是解决分布偏移,而因果机制在不同

域中具有稳定性,因此成为提升泛化能力的关键工具[５３].例

如,Feder等[５４]提出的因果驱动的反事实数据增强方法,基于

数据的因果结构,利用患者的用药、实验室结果等数据和大型

语言模型生成反事实样本,打破标签与虚假属性的关联.

Carvalho等[５５]提出的部分条件不变正则化,通过因果推断确

保模型学习的表示,既不对不同环境的风格特征敏感,又保留

了区分正常和异常的核心特征.两者均利用辅助信息来捕捉

因果结构,基于因果推断框架,将数据生成过程建模为因果

图,区分核心特征与虚假特征,并通过削弱虚假特征来提升性

能.更加详细的因果策略介绍可参考:Sheth等[５６]将因果域泛

化方法分为基于因果数据增强的不变性、基于因果表示学习的

不变性和基于因果机制迁移的不变性３类,明确其在模型中的

作用阶段,并分析了其在图像、文本和图数据中的应用.

１３陈　秀,等:临床数据建模中的多域自适应问题研究进展



图４　深层 DG的主要策略和流程

Fig．４　KeystrategiesandprocessesofdeepDG

表５　 深层 DG的核心策略比较

Table５　ComparisonofcorestrategiesindeepDG

作者 核心策略 核心问题 优势 局限 适用场景

Liu等 结构增强＋风格增强
视网 膜 血 管 分 割 中 的
域偏移

结构增强针对性强;风格增强
多样性高;泛化能力全面

计算成本高;结构增强依赖
先验;对成像设备导致的深
层风格差异覆盖不足

视网膜血管分割

Soleimani等
测试时数据增强＋多模态特
征融合

ECG 跨域房颤检测 的
域偏移

轻量易部署;无需复杂的元优
化过程,计算成本低

仅针 对 ECG 信 号 设 计,难
以直接迁移

房颤检测

Ye等
全局增强＋局部区域增强＋
增强尺度平衡机制

医学 图 像 分 割 标 注 数
据少和域偏移

临床标注成本低;域扩散增强
全面

复杂度高 多器官分割

Yu等
组合提示引导的扩散模型＋
渐进式频谱扩散＋持续学习
策略

结肠 息 肉 检 测 与 诊 断
中的域偏移

语义引导的高保真性;多任务
通用;针对性强

依赖多模态标注;计算成本
高,生成 效 率 低;语 义 偏 差
风险

小样本、形态不规则的
息肉等

Che等
新颖域对抗生成＋锐度感知
分层聚合

域偏移模拟不足,域标
签模糊,泛化贡献不平
衡

无需依赖模糊的域标签;缓解
联 邦 学 习 中 “贡 献 不 平 衡”
问题

极端异质性适应不足;复杂
度高;生成效率有限

隐私 保 护;小 样 数 ＞
１００

Guo等
预训练学习全局模式,冻结权
重迁移

电子 健 康 记 录 中 的 时
间分布偏移

时间偏移下稳健性强;随数据
量扩展性能提升

校准性能异质性;依赖结构
化电子健康记录代码

领域 差 异 明 确 且 偏 移
类型简单

Wu等 解耦域发现＋定制分类器
医疗 数 据 中 的 空 间 和
时间域偏移

无需域标签,自动发现细粒度
潜在域;定制分类器适配不同
患者特征

聚类质量影响性能;迭代训
练增加计算成本

潜在领域多、偏移复杂
且领域标签缺失

Hong等
内容与风格解耦,通过多视图
一致性和增强技术学习域不
变特征

医学 图 像 分 割 中 的 域
偏移

无需域 标 签;EMA 增 强 边 界
分割;支持多模态数据

多损失函数训练复杂;极端
风格偏移下可能失效

数据来源复杂、域标签
缺失

Kim等
内 容 与 风 格 解 耦,通 过

Transformer和生成模型强化
特征分离

医学 图 像 分 割 中 的 域
偏移

特征解耦更彻底;生成器合成
高质量跨域图像

计算成本高,小数据集上易
过拟合;仅验证单模态

大样本单模态任务

Gu等
并行域 感 知 器 ＋ 域 注 意 力
模块

医学 图 像 分 割 中 的 域
偏移

基础域表示库可复用,适配多
场景;计算效率高

依赖基础表示的质量和数
量;线性组合可能无法捕捉
复杂域偏移

基础 域 已 知 且 数 量 有
限

Xu等
自适应特征混合＋双交叉注
意力正则化

医学 图 像 分 割 中 的 域
偏移

分布外样本生成 扩 展 了 域 覆
盖范围;双向注意力约束;适
用于多模态医学数据

计算成本高;依赖样本生成
质量

域偏移较大

Li等
Episodic训 练 框 架 ＋ 任 务 增
强＋深层语义嵌入正则化

医学 影 像 分 类 中 的 域
偏移

缓解任务级过拟合;适用于多
种医学影像任务

计算 复 杂 度 高;参 数 敏 感
性;依赖 源 域 多 样 性;未 验
证极端域偏移

多源域到单目标域;源
域有限

Kreuter等
解耦自编码器模型(编码器、解
码器、多个任务头和域头)＋
梯度反转层

真实 临 床 数 据 中 的 多
域和多任务泛化

可通过增减任务 头 或 者 域 头
适应新域或者新任务,也可修
改编码器或解码 器 适 配 表 格
数据或图像,适用性广泛

可能丢失部分细节;训练不
稳定;依赖源域多样性

多域、多 任 务 的 复 杂
场景

Matsun等 互信息正则化
糖尿 病 视 网 膜 病 变 分
类中的域偏移

性能 优 异;通 用 性 强;实 现
简单

依赖oracle质量;不适用于
小样本

数据充足、域偏移中等
的糖 尿 病 视 网 膜 病 变
多类分类任务

Radwan等
联邦学习框架＋掩码图像建
模＋模型聚合与信任度验证

多中 心 医 学 影 像 分 类
中的域偏移

隐私保护彻底;多任务通用性
计算复杂度高;依赖预训练
数据;聚合偏差风险

多模态;保护数据隐私

Deng等
联邦半监督学习＋泛化感知
聚合＋双教师自适应伪标签
优化＋扰动不变对齐

联邦 半 监 督 医 学 影 像
分割中的域偏移

有效利用无标签数据;局部优
化精细;模型稳健

超参数 敏 感;计 算 成 本 高;
任务局限

针对 分 割 任 务;保 护
隐私

Feder等 因果驱动的反事实数据增强
模型 依 赖 虚 假 相 关 性
导致的分布偏移

所需样本量小;适用于数据稀
缺场景;可解释性强

辅助数据依赖;依赖大型语
言模型生成质量

文本 分 类 等 可 生 成 合
理样本的场景

Carvalho等
因果视角建模＋部分条件不
变正则化

模型 依 赖 环 境 虚 假 相
关 性 的 导 致 的 分 布
偏移

通用性强;无需生成样本;避
免过度正则化

依赖环境标签;正则化权重
敏感;不适用于文本等复杂
模态

异常 检 测 等 样 本 生 成
困难的场景
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４　方法对比与挑战

４．１　域泛化vs域适应

近年来,域适应方法凭借其相对成熟的技术体系和丰富

的实证研究,在跨中心、跨设备的医学影像等临床建模任务中

应用广泛.其优势在于能够利用目标域的数据,显式地学习

源域到目标域的映射或特征对齐,从而有效缓解分布偏移问

题,在临床实践中往往能获得较高的目标域精度.因此,域适

应方法在此领域已有较多成功实践,它通过学习个体或者任

务不变的特征表示来提升模型在新情境下的鲁棒性.脑电图

信号是域适应方法在临床的重要应用领域之一.脑电图信号

特征存在显著的个体差异和任务间分布偏移,其建模任务契

合域适应设定,在癫痫检测[５７]、情绪识别[５８]与运动想象[５９]等

领域已有较为广泛的实践.然而,样本获取受限等问题使得

域适应方法在实际部署时面临显著瓶颈.

相比之下,域泛化方法在训练阶段完全规避了对目标域

数据的依赖,其目标是从源域中学习领域不变的本质特征,以

期在未见过的目标域上保持鲁棒性.这一特性使域泛化在目

标域数据完全不可及或目标环境动态变化难以预知的临床场

景中展现出独特的应用潜力.然而,域泛化的效能高度依赖

源域数据的多样性和覆盖范围,它要求源域必须能充分反映

潜在的目标域变异,这对临床数据集的构建提出了更苛刻的

要求.目前,域泛化在临床应用的实证基础相对域适应较弱,

其在复杂未知目标域上的实际精度往往面临更大的不确定

性.针对域适应和域泛化在各方面的区别,表６进行了详细

总结.

表６　DA和 DG的对比

Table６　ComparisonbetweenDAandDG

对比项 域适应 域泛化

目标域访问权限
可访问目标域数据

(无标签/少量标签)
无需访问目标域数据

源域多样性要求 较弱 较强

泛化性
较弱

(对特定目标域过拟合)
较强

(要求源域多样性强)

适用场景 环境变化可预知 环境变化不可预知

精确性 较强 较弱

隐私挑战 较大 较小

方法成熟度 较高 发展中

４．２　浅层方法vs深层方法

在模型架构层面,深层模型与浅层模型的对比同样需要

考虑临床数据特性.深层模型的优势在于其强大的非线性特

征表达能力,能够自动从原始高维、异构且常伴有噪声的临床

数据中提取分层、抽象且更具判别性的鲁棒特征.这种能力

使其在处理复杂临床模式识别任务时,通常显著优于依赖手

工特征的浅层方法.深度学习的“端到端”特性也简化了特征

工程流程,减少了对手工设计特征的依赖.但深层模型的资

源消耗问题在临床场景中十分突出.例如,深层模型的参数

规模巨大,基层医院的低算力服务器往往难以承受,且深层模

型的训练需要大规模的标注数据,基层医院的单中心样本量

根本无法满足.针对上述问题,研究者设计了一些轻量化的

解决方案,例如通过知识蒸馏将深层模型的知识蒸馏到浅层

模型[６０Ｇ６１],或者进行模型剪枝[６２],也就是通过L１正则化减去

深层模型中的冗余,保留核心的域对齐能力等.

浅层模型的核心挑战在于其特征表示的瓶颈.它们高度

依赖精心设计的手工特征工程,这需要丰富的领域知识,且构

造的特征往往泛化能力有限,可扩展性不足,难以适应临床数

据中复杂多变的环境和个体差异.但浅层模型在小样本场景

下的数据效率、模型可解释性以及计算开销方面仍具优势,在

资源受限或需要模型透明度的临床决策支持场景中使用

更多.

４．３　临床方法与通用方法的区别

临床的 DA/DG方法和通用 DA/DG方法的差异主要表

现在数据特点、约束条件和技术目标３个方面.首先,通用的

DA/DG方法面对的大多是规模大、标注成本低、特征空间相

对同构的数据集,分布偏移较为平滑;而临床方法处理的数据

跨模态、标注成本极高、罕见病等小样本问题突出.其次,通

用的 DA/DG方法对隐私和可解释性要求较低,而临床方法

必须满足“数据可用不可见”的隐私保护需求,对隐私和可解

释性要求高,且临床方法的决策直接关系到患者生命健康,错

误代价极高.最后,通用方法传统上以处理静态数据为主,而

临床方法需要兼顾动态时序数据适配以及多模态融合和极端

场景下的模型稳健性.

因此,研究者对通用的 DA/DG方法进行了创新.例如,

通过联邦学习[５１Ｇ５２,６３]、差分隐私等技术解决数据隐私与协同

训练的矛盾,结合知识图谱、临床指南等注入医学先验知识,

增强模型在小样本和跨模态情况下的泛化能力,开发动态的

域适应机制实现对动态病程的持续适应,添加注意力可视化

等可解释性模块[４６Ｇ４７,６４]来满足临床决策的可追溯性等.

４．４　临床应用中的挑战

域适应与域泛化方法在缓解协变量偏移、提升跨域泛化

能力上颇具成效,但由于临床场景的特殊性和高约束性,其在

实际的临床数据建模任务中仍然面临诸多挑战.

首先,在数据层面,除标准化难度和标注匮乏外,时序动

态性和极端样本特性使得 DA 和 DG方法的应用更加困难.

在电子健康记录等时序数据中,不同中心的采样频率、时序特

征定义差异会导致“时序分布偏移”随时间累积[６５Ｇ６６],而传统

域适应方法多针对静态数据,难以建模时序依赖关系的跨域

对齐[６７].同时,临床数据中罕见病、疑难病例等极端样本在

单一源域中占比极低,使得域泛化模型难以学习到跨域共性

特征.多模态数据的“模态内偏移”与“模态间关联偏移”也是

挑战之一:单模态内部存在设备差异,模态间关联也可能因临

床实践差异产生偏移,现有方法对这种关联一致性的建模能

力明显不足.

其次是“概念偏移”.同一疾病的诊断标准可能因机构指

南更新时差存在差异,产生“概念偏移”,而传统分布对齐方法

易形成“伪对齐”[６８].临床数据分布会随着治疗方案、设备等

的更新发生变化,静态域泛化模型难以实时跟踪这种变化,而

增量学习机制又可能引发“灾难性遗忘”.不同数据类型的偏

移特性差异也需针对性应对:电子健康记录的特征空间异构

性会使同构特征对齐方法失效;基因组数据的高维度(百万级

特征)导致域泛化模型易受噪声干扰,如 Ren等[１９]在单细胞

数据研究中,即使采用多对抗机制,跨批次的基因表达谱对齐

３３陈　秀,等:临床数据建模中的多域自适应问题研究进展



仍会损失部分关键生物信号.相比之下,统一格式的医学影

像数据的偏移更易被修正.

再次,模型性能与临床逻辑性的平衡也是挑战之一.过

度对齐可能丢失临床关键信息,基于统计相关性的分布对齐

可能学习跨域“伪相关”特征,使模型决策缺乏临床因果支

撑[６９Ｇ７１].在小样本场景下,域适应过程易受噪声样本影响.

浅层模型表达能力有限,深层模型的复杂结构又无法满足临

床对可解释性的核心需求.

最后是“数据孤岛”问题.联邦域适应和域泛化可以作为

解决方案,但仅交换模型参数会导致对齐不充分,采用同态加

密传输特征又会使计算开销增加,无法满足急诊场景的实时

性要求.并且,医院现有医院信息系统、实验室信息系统的接

口差异要求模型额外开发适配层,而复杂的域适应模块存在

推理延迟.

结束语　本文回顾了域适应和域泛化方法在临床数据建

模中的研究进展,明确区分了浅层与深层策略.浅层域适应

方法主要集中于实例加权和特征匹配,而深层域适应围绕对

抗学习、分布差异和重构展开.浅层和深层域泛化方法则主

要从数据增强、表示学习和学习策略三大技术路径进行分析.

针对医学图像、电子健康记录、脑电图等任务场景,总结了当

前方法在泛化性能、数据依赖性与可解释性等方面的表现

差异.

浅层方法结构简洁、部署成本低,但存在表达力不足与泛

化局限的问题.深层方法在特征建模、结构鲁棒性与机制可

扩展性方面具有更高潜力,特别是在结合因果建模、联邦学习

与自监督机制的研究中,深层方法正逐步拓展其在临床领域

的实际应用能力.但深层方法也存在计算资源需求较高、可

解释性较低的难题.

未来研究可从以下方向进一步推动进展:(１)发展可解释

性强、训练稳定的跨域模型架构;(２)结合大模型与预训练策略

提升泛化与迁移性能;(３)构建统一评估标准与数据共享平台,

促进方法可复现性与对比研究.通过机制建模与临床需求的

深度融合,有望构建更鲁棒、高效且可信的医疗 AI系统.
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