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Abstract　The deep neural network has been widely used in natural language processing. In text generation tasks with
multi-domain data, there is often a discrepancy of data in different domains. And the introduction of new domains can
simultaneously  bring  about  the  problem of  data  deficiency.  The  supervised  methods  require  a  large  amount  of  data
containing ground-truth in the domain of the task to train a deep neural network text generation model, and the trained
model cannot achieve good generalization in a new domain. To address the problems of data distribution differences
and  data  deficiency  in  multi-domain  tasks,  a  comprehensive  transfer  text  generation  method  inspired  by  transfer
learning methods is designed to reduce the data distribution differences in text data between different domains while
leveraging the semantic correlation on text data between source domain and target domain to help deep neural network
text generation models generalize over new domains. The effectiveness of the proposed method for domain transfer is
verified  through  experiments  on  a  publicly  available  dataset,  and  the  transfer  deep  neural  network  text  generation
model has a better  performance in text  generation on new domains.  Also,  the proposed method improves in all  text
generation evaluation metrics compared with other existing transfer text generation methods.
Key words　deep neural network； text generation model；data distribution alignment；maximum mean discrepancy；
zero-shot learning；semantic conduction

摘　要　在多领域数据的文本生成场景中，不同领域中的数据通常存在差异性，而新领域的引入会同时带

来数据缺失的问题. 传统的有监督方法，需要目标领域中大量包含标记的数据来训练深度神经网络文本

生成模型，而且训练好的模型无法在新领域中取得良好的泛化效果. 针对多领域场景中数据差异和数据

缺失的问题，受到迁移学习方法的启发，设计了一种综合性的迁移式文本生成方法，减少了不同领域之间

文本数据的差异性，同时借助已有领域和新领域之间文本数据上的语义关联性，帮助深度神经网络文本

生成模型在新领域上进行泛化. 通过在公开数据集上的实验，验证了所提方法在多领域场景下领域迁移

的有效性，模型在新领域上进行文本生成时具有较好的表现，对比现有的其他迁移式文本生成方法，在各
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项文本生成评价指标上均有提升.
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21世纪以来，随着互联网的快速发展，出现了大

批的互联网媒体平台，例如新闻传媒机构、网络购物

网站、社交网络平台等，这些平台的出现使得互联网

中的数据呈指数级增长. 在这其中，文本数据由于其

编写容易、传播方便的特性成为了这些平台中数据

的主要组成. 大量文本数据的涌现，导致平台中的用

户很难在短时间内获取到自己想要的信息，这既不

利于互联网平台的发展同时又降低了用户的浏览体

验，为此需要快速有效的方法从海量文本中提炼出

关键的信息. 文本生成方法作为自然语言处理领域

的重要研究内容之一，利用深度神经网络模型可以

实现自动化的文本摘要（automatic text summarization）

生成，例如给长文章生成相应的摘要内容，或者给新

闻生成对应的标题等. 通过自动文摘技术可以从海

量文本数据中生成能准确反映原文中心内容的简短

文本，这既帮助用户快速筛选出了有价值的文本信

息内容，又降低了各个平台的人工编辑成本，提升了

内容的传播速率，因此具有重要的现实意义 [1].

然而，传统的基于深度神经网络的自动文摘生

成模型依赖于大量的含有标注的数据进行模型的训

练 [2]，且训练出来的模型只适用于单一的任务领域，

无法在其他领域中有效地泛化. 但在实际的应用场

景中，文本数据往往存在多主题、多领域的特点 [1]，且

一个新领域出现时，很难在短时间内获得该领域中

大量含有标注的数据对文本生成模型进行传统有监

督地训练. 因此，在目标领域参考真值标注数据缺失

的情况下，如何有效训练深度神经网络文本生成模

型，以达到较好的领域泛化效果值得进一步研究.

为了解决上述的问题，现有工作多采用迁移学

习中的“预训练 -微调”（pre-train & fine-tune）方法，来

缓解目标任务领域中已标注真值数据缺失的限制 [2]，

即针对给定的深度神经网络文本生成模型，由相关

源域中大量已标注的文本数据对生成模型进行预训

练；在此基础上，基于从源域学习到的模型参数，通

过目标域中少量已标注的文本数据对模型进行微调 [2]，

以使生成模型由源域有效迁移至目标域，从而达到

领域适应的目的. 由此，通过引用相关源域的先验知

识，辅助标注数据量较少的目标域完成摘要文本的

生成.

然而，“预训练-微调”的迁移学习范式仍存在不

足. 首先，源域和目标领域之间存在较明显的数据差

异，除通过微调手段外，仍需进一步从数据分布的角

度消除数据差异对领域迁移效果的负面影响. 其次，

当目标域中缺少足够或不存在任何可用于微调的标

注数据时，所给定深度文本生成模型无法通过微调

有效适应至目标领域，进而导致迁移式文本生成性

能欠佳，直接削弱了文本生成模型在目标领域上的

适应性.

对此，零次学习（zero-shot learning）提供了较好的

思路启发 [3]，通过特征属性为各领域构建“领域要素”

（domain prototype）以描述该领域下的数据语义，通过

不同领域要素之间的语义关联性，由最相关源域的

“已标注样本”辅助处理目标域“未标注样本”（即语

义要素传导），进而针对自动文本摘要生成任务 . 即

便没有给定任何目标域人工标注数据，仍可借助深

度文本生成模型，根据零次学习语义要素传导原理，

为目标域中大量未标注原始文本产生领域适应性较

好的目标领域摘要文本 [4].

综上所述，本文提出了一种基于中间域语义传

导的跨领域文本生成方法，旨在通过源域和目标域

数据之间的语义关联，由最为相关的源域已标注样

本指导目标域文本生成，从而克服新领域标注样本

稀缺的限制，提升深度文本生成模型在真实场景中

的可用性. 本文的主要贡献有 5点：

1）为源域数据和目标域数据构建文本数据语义

要素；

2）改进深度神经网络文本生成模型内部结构，

强化模型编码和解码过程，使模型可以接收文本语

义要素的各个要素，从模型结构上提升领域间的可

迁移性；

3）在核空间中，对源域数据和目标域数据进行

数据表示分布对齐，缓解不同领域间数据表示的分

布差异对领域间迁移所带来的负面影响，在数据表

示层面增强了领域间的可迁移性；

4）将源域数据和目标域数据按照文本相似性综

合指标划分至 K 个中间过渡域中，由此目标域数据

可以通过更为恰当的领域数据选择，在生成过程中

参考更具有语义相似性的源域数据；
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5）基于改进后的文本生成模型，为文本语义要

素中的不同要素构建相应的文本生成损失函数，以

此引导模型捕捉跨领域数据在语义要素上的近似参

考关系，进而学习到跨领域数据间的语义关联，从而

在中间域内将相关新源域已标注文本作为目标域无

标注原始文本的可参考真值.

 1　相关工作

自动文本摘要生成技术属于自然语言处理领域

中文本生成任务的一个分支 [1]. 当前主流的自动文本

摘要生成模型主要依赖于大量已标注真值摘要样本

对生成模型进行有监督训练，从而得到具有较好生

成性能的模型. 但在实际应用场景中常出现真值文

本缺失的问题，由此引入了迁移学习相关方法用于

解决此问题. 现对自动文本摘要生成方法、文本生成

任务中传统的迁移学习方法以及零次学习方法相关

工作进行归纳总结.
 1.1　自动文本摘要生成方法

自动文本摘要生成是指利用计算机通过算法自

动地将文本或文本集合转换成简短摘要，帮助用户

通过摘要全面准确了解原始文献的中心内容 [1]，此类

自动文本摘要生成任务的变体包括论文生成摘要、

新闻生成标题 [5]、海量社交媒体文本生成的关键内容.
当前主流的自动文本摘要生成方法可分为抽取

式（extractive）和生成式（abstractive）. 抽取式方法是从

原始文章中提取突出的句子或短语 [1]；而生成式方法

则产生新的词语或短语，这些词语可能会改写或使

用原始文章中没有的词语 [6]. 在本文中，主要研究生

成式文本摘要生成模型，具体是根据给定原始文本

产生相应的标题.
近年来，许多研究者采用序列到序列（sequence

to sequence）的模型结构建立生成式文本摘要生成模

型. Rush等人 [7] 在“编码器 -解码器”的形式中，将包

含注意力（attention）机制的循环神经网络（recurrent
neural network，RNN）应用于生成式摘要任务，与传统

的方法相比，该方法的性能得到了有效的提升；吴仁

守等人 [8] 同样基于“编码器-解码器”的形式，但在编

码器端引入全局自匹配机制，根据文本中每个单词

的语义和文本整体语义的匹配程度，寻找出文本的

核心内容为给定文本生成核心摘要内容；Narayan等

人 [9] 使用指针生成器网络 [10] 在输入文档中识别突出

的句子和关键词，将句子和关键词结合以形成最终

的摘要. 此外，文本摘要生成模型也可以通过基于自

注意力（self-attention）机制的神经网络组件进行构建，

如 Transformer[11]. 基于 Transformer的文本生成模型同

样以“编码器-解码器”的形式进行构建，解决了传统

RNN架构不能并行计算的问题，提高了文本生成的

效率. 劳南新等人 [12] 将改进的预训练语言模型作为

编码器，用于提取词级粒度的信息特征，同时采用多

层 Transformer作为解码器，以字为粒度生成混合字

词特征的中文文本摘要.
由此可见，目前主流的文本生成模型结构仍为

“编码器-解码器”的形式. 目前采用RNN或 Transformer
对其构建，结构为“编码器-解码器”的生成式文本摘

要生成模型通常采用传统有监督方式进行训练 [13]，

并不适用于目标域已标注真值样本缺失的应用场

景 [14]，这意味着需要研究针对此类场景下的迁移式文

本生成方法，以克服目标域已标注真值数据稀缺的

限制.
 1.2　文本生成中的迁移学习方法

对于迁移学习方法在文本生成任务中的应用，

已有研究工作表明，使用特定语料数据训练的模型

不能跨领域通用 [15]. 目前，传统迁移学习方法侧重于

通过某种迁移策略，由源域数据辅助目标域完成特

定任务 [13]. 典型的迁移策略包括 3个方面：

1）基于参数的迁移策略 . 先从源域数据中学习

模型参数；再基于全部或部分已学习到的模型参数，

在目标域数据上进行微调；最后使用微调后的模型

完成目标任务. 这也是目前最常见的迁移学习策略.
2）基于特征的迁移策略 . 侧重于寻找“好的”特

征表示，以减少源域和目标域之间数据的表示差异.
3）基于关系的迁移策略 . 根据领域语义关联在

源域和目标域之间建立映射.
在基于参数的迁移策略研究方面，随着深度学

习的不断发展，预训练模型被引入到自然语言生成

任务中并获得了广泛的应用. 通过使用大规模语料

库获得预训练模型，并使用目标域中相对少量的训

练数据对预训练模型进行微调，实现从源域到目标

域的迁移 [16]. 按照“预训练-微调”模式，多种预训练语

言模型被提出. 具体地：Raffel等人 [17] 提出了预训练

文本生成模型 T5，通过使用包含多个领域数据的大

规模 common crawl数据库来进行不同跨度掩码填充

任务的预训练；Lewis等人 [18] 使用去噪自动编码器预

训练了序列到序列的模型 BART，在预训练过程中采

用噪声函数来掩码随机跨度的文本，引导模型学习

如何重建原始文本；Zhang等人 [19] 提出的预训练文本

生成模型 PEGASUS在语料库中学习如何重新填充
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多个被掩码的句子以进行预训练.
在基于特征的迁移策略研究方面，有研究者提

出了用多种方法来获得文本或特征上的可迁移表示，

从而在不同特征空间的领域之间转移知识. 由于不

同特征空间之间通常没有对应关系，因此需要额外

的信息来连接各个领域 [20]. 通过将不同领域之间的数

据联系起来，在尽可能保留数据原始特征信息的同

时，减少源域和目标域之间的数据特征差异，从而达

到领域适应目的. 具体地，Chen等人 [21] 设计了一种广

义协变量迁移假设方法对无监督领域适应问题进行

建模，通过在子空间中应用分布适应函数并使用凸

优化损失函数，使源域数据分布适应于目标域数据

分布，从而解决当领域差异较大时，传统特征转换方

法不能使转换后的源域分布和目标域分布近似的问

题；Li等人 [22] 提出一种基于矩阵分解的半监督异构

域适应方法，在再生希尔伯特核空间（reproducing
kernel Hilbert space，RKHS）内进行矩阵分解，利用特

征和数据实例之间的非线性关系学习源域和目标域

的异质特征，以弥补核空间中源域和目标域之间的

特征差异；Zellinger等人 [23] 提出了基于度量的正则化

方法，该方法通过最大化不同领域中特定激活分布

之间的相似性，来表示不同领域中相似的潜在特征，

以实现无监督的领域自适应；王文琦等人 [24] 和 Deng
等人 [25] 没有直接将不同领域的数据表示进行对齐，

而是利用生成对抗网络，将源域和目标域中的原始

文档输入到生成器中生成新的文本，使判别器无法

区分生成文本所属领域，从而获得不同领域数据潜

在的迁移式文本表示.
现有的研究表明 [16]，一方面，通过少量目标域数

据微调预训练语言模型，可以有效地进行语言模型

的领域适应. 但另一方面，将预训练语言模型应用到

目标领域时，仍需通过一定量的数据对模型进行微

调才能达到较好的领域适应效果 [26]. 若目标域缺乏已

标注真值数据，会直接影响模型在目标域中的泛化

效果，新领域标注数据缺失的限制仍然存在. 因此越

来越多的研究者开始关注在目标域缺乏已标注数据

的情况下，研究更有效的方法将文本生成模型从源

域向目标域迁移，从而在目标域中达到较好的文本

生成效果.
 1.3　文本生成中的零次学习方法

在基于关系的迁移策略方面，近年来，许多研究

者将零次学习 [27] 相关方法应用于迁移式文本生成任

务中. 零次学习方法相比于传统的迁移学习方法，更

加针对于解决目标域已标注样本缺失的问题. 在目

标域可参考真值数据缺失的条件下，零次学习方法

通常会给每个领域构建相应的“要素描述”. 由此，即

使输入数据是未标注的，但若输入数据的一组属性

“接近”某个领域的“要素描述”，就可以推断出给定

输入数据的类别标签 [4]. 由此，目标域中缺乏可参考

真值数据的问题就可以通过领域要素传导的方式解

决. 具体地：Zhao等人 [28] 通过从各领域数据选择若干

具有代表性的对话文本，将相应的真值文本作为种

子，以及将代表性对话文本中的关键实体词作为注

释，使用跨域编码器对源域和目标域之间共享的领

域要素进行编码，再通过解码器生成对话文本，由此

根据不同领域间领域要素的相似性实现了从源域到

目标域的迁移；Liu等人 [29] 在多语言场景下的源语言

和目标语言中收集语义相似的术语（包括从目标语

言真值文本中所收集的词汇）作为领域语义要素，并

在此基础上，使用隐变量模型处理不同语言间相似

句子的领域分布差异；Ayana等人 [30] 和 Duan等人 [31]

提出的迁移式文本生成模型将源域的原始文档作为

输入，直接为目标域生成文本，并采用目标域真值文

本训练生成模型，并通过建立结构相同的精简文本

生成模型，模仿“输入→输出”过程，建立从源域到目

标域的语义要素映射，最终将目标域的原始文档作

为输入，以产生目标域对应的文本生成结果. 由此可

见，目前已有大量的零次学习方法用于解决跨域的

文本生成任务，但目前应用在跨域文本生成任务中

的零次学习方法通常会使用目标域真值数据参与领

域语义要素构建. 但是当目标域真值数据缺失时，相

关工作仍存在限制.

综上所述，通过对现有迁移式文本生成方法的

归纳总结，发现仍有 3个方面需进一步研究：首先，

通过大规模语料库预训练的语言模型应用到目标域

上时，仍然需要目标域中一定量的已标注数据进行

微调，从而使模型适应到目标域，这意味着目标域中

可参考真值数据缺失的限制依然存在；其次，不同领

域间数据在数据表示分布上的差异性会对模型产生

跨域的负面影响 [15]，这意味需要通过有效的方法减

少不同领域数据表示之间的差异性；最后，在进行跨

域的模型生成过程中，目标域数据要尽可能地借助

源域数据进行辅助，以提升文本生成效果，这意味需

要从已有源域数据中挖掘出对目标域数据有帮助的

信息，通过获取数据间信息的关联性改进模型获取

关联信息的能力，针对目标域数据找出最有帮助的

源域数据，从而辅助目标域数据生成.
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 2　方法设计与实现

采用基于零次学习方法进行迁移式文本生成的

任务，主要的挑战是如何充分借助源域中已有的标

注数据，帮助无参考真值的目标域数据进行文本生成.

本文要解决的问题可以定义为：给定源域的原

始正文 Xsource、源域真值文本 Ysource 和目标域的原始文

本 Xtarget. 在目标域没有可参考真值文本 Ytarget 的情况

下，通过提出的基于零次学习语义要素传导的文本

生成方法，生成出目标域的相应摘要文本 Ytarget.

本节将分别从文本语义原型构建、迁移式文本

生成模型构建、领域数据分布对齐、中间域重划分

和零次学习语义要素传导这 5个方面阐述所提出的

迁移式文本生成方法.

1）在各个中间域中，为不同领域形如（新闻 x, 标
题 y）的数据构建“语义要素”.

2）针对跨域迁移式的文本生成场景，改进“编码

器-解码器”结构的文本生成模型，以适用于零次学习

中的语义要素传导方法，实现从源域到目标域的迁移.

3）将源域和目标域数据的文本表示投射到再生

希尔伯特核空间中，将源域的数据分布与目标域的

数据分布对齐，从而减少不同领域之间数据分布差

异所带来的负面影响，从数据表示层面提升领域间

的可迁移性.

4）建立中间域，将源域和目标域中的数据根据

文本相似性的综合指标重新划分至若干中间域中，

使得在中间域内进行更为恰当的领域数据选择，为

目标域数据分配了更具有语义相似性的源域数据.

5）通过零次学习语义要素传导，将中间域中的

目标域无标注原始文本与新源领域中最相关的标题

进行语义关联，根据语义要素上的相似或接近，为目

标域原始文本迁移式生成摘要文本.

最终，在迁移式文本生成过程中，相关源域中的

真值文本将充当目标域文本生成的参考真值，从而

不再依赖于对目标域数据进行人工标注.

 2.1　文本语义要素构建

首先，利用原始文本 x、相应的真值文本 y 和基

于原始文本 x 得到的语义注释 a 这 3个要素，为源域

和目标域中各个数据（原始文本 x，摘要文本 y）构建

一个语义要素，记为 z=（xd, yd, ad）, 其中，d 表示领域

（domains）， d∈{src,  tar}.  表示数据来自源域（source
domains，src）或目标域（target domain， tar）. 语义要素 z
中源域和目标域的原始文本表示为 xsrc 和 xtar；源域的

摘要文本表示为 ysrc. 在涉及到目标域的摘要文本数

据 ytar 时，将根据相应的原始文本 xtar 中每个子句与整

个原始文本 xtar 之间的 ROUGE-L指标得分，从原始文

本 xtar 中抽取得分最高的前 n 个子句作为当前目标域

原始文本的“伪真值”ytar（即目标域伪摘要文本）. 此
处，抽取的子句数量 n 由当前目标域原始文本 xtar 所
属中间域内源域（原始文本 x，摘要文本 y）数据的平

均长度压缩率决定；源域和目标域的语义注释 asrc 和

atar 是将源域和目标域的原始文本 xsrc 和 xtar 分词转换

为关键词序列得到的，该关键词序列中各词汇词性

属于名词、动词、形容词或副词中的一种，并且各词

汇均被赋予相应的情感极性值（即在 [−1,1]之间）. 由
此，通过上述过程为源域和目标域中各“原始文本 x -
（伪）摘要文本 y”对构建了数据级语义要素，记为

z=（xd, yd, ad）, d∈{src, tar}.
 2.2　迁移式文本生成模型构建

迁移式文本生成模型可以有效应对生成过程中

目标域缺少参考真值的问题，本文设计了基于中间

域的零次学习语义要素传导迁移式文本生成模型.
通过语义要素传导策略，迁移式文本生成模型可以

学习到不同领域之间的文本语义关联，这样的语义

关联可以被认为是所涉及领域的先验知识. 当为目

标领域生成文本时，若无可供参考的真值数据，可将

领域先验知识作为参考.
本文提出的迁移式文本生成模型基于“编码器-

解码器”的形式进行构建，如图 1所示.
图 1中，编码器端由 2个结构相同的编码器模

块 E1 和 E2 组成 . E1 和 E2 以及解码器端的解码器模

块 D 是将 Transformer模型 [11] 与双向长短期记忆网络
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Fig. 1　Structure of the transferable text generation model

图 1　迁移式文本生成模型结构
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（bidirectional  long-short  term  memory， Bi-LSTM）相 结

合构建的，这样的设计使得迁移式文本生成模型可

以整合自注意力机制与循环神经网络. 此外在模型

解码端添加了指针生成器网络 [10]，以解决文本生成

任务中的未登录词（out-of-vocabulary，OOV）问题.
图 2中迁移式文本生成模型的编码器模块 E 以

及解码器模块 D 参考原始的 Transformer模型 [11] 设

计，每个模块中都包括了 N 个堆叠的子层，每一个子

层中由多头注意力机制（multi-head attention）与全连

接前馈（feed forward）网络组成，同时都采用了残差连

接再归一化的处理. 将 Bi-LSTM层添加到 E 和 D 的

每个子层中，构建增强型的编码器与解码器. 在这样

设计的每个子层中，Bi-LSTM层的输入与子层的原

输入相同，而输出在子层最后的归一化之前，与子层

的原输出相加.  此外，如果 Bi-LSTM使用与 Trans-
former模型相同数量的隐藏单元数 h，就会得到维度

为 2h 的 Bi-LSTM输出，因此设计添加一个线性层

（linear layer），将 Bi-LSTM的输出维度 2h 投射到维度

h，以便与 Transformer的输出维度相匹配.
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Fig. 2　Internal structure of encoder E and decoder D

图 2　编码器 E 和解码器 D 内部结构
 

由此，输入数据中的语义关联性（由 Transformer
中的自注意力机制提供）和时序依赖性（由 Bi-LSTM
提供）可以同时得到保留 . 在模型训练过程中编码器

端的编码器模块 E1 用于接收原始文本 xd 作为输入，

另一个编码编码器模块 E2 用于接收摘要文本 yd 或语

义注释 ad 作为输入，而解码器端模块 D 会接收摘要

文本 yd 参与模型训练 . 当摘要文本 yd 是来自源域时，

使用源域的真值摘要文本 ysrc；当摘要文本 yd 来自目

标域时，则使用目标域的伪摘要文本 ytar.
通过上述方式，将源域和目标域的原始文本 xd

和摘要文本 yd 同时反馈给编码器和解码器，从而在

零次学习语义要素传导阶段建立源域和目标域数据

之间的语义关联. 由此，在迁移式文本生成模型的训

练过程中，解码器模块会分别和 2个编码器模块的

输出进行多头注意力计算 [11]，在编码器端和解码器

端捕捉原始文本 xd、语义注释 ad 和摘要文本 yd 之间

的全局依赖性. 此外，由于指针生成器网络的加入，

解码器在生成文本的过程中，会使用指针生成器网

络提供的“复制机制” [10]，在生成摘要文本的每个时

间步上决定是从编码器端的输入文本中复制词汇或

是从词表中生成词汇，从而完成最终的摘要文本

生成.
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本文构建的适用于语义要素传导的文本生成模

型，接收语义要素 z =（xd, yd, ad）, d∈{src, tar}作为输入，

输出生成的摘要文本 yd'. 具体地，模型编码器接收语

义要素 z =（xd, yd, ad）, d∈{src, tar}作为输入，在编码阶

段，编码器接收输入 v =（w1, w2, … , wn）得到编码器隐

藏状态 h =（h1, h2, …, hn）. 在解码阶段，给定输入 xt 后，

可以得出时间步骤 t 的解码隐藏状态 st，并计算出编

码器隐藏状态 h的注意力分布 at，以结合编码器隐藏

状态 h和解码器状态 st 的线性转换 . 接下来，在时间

步骤 t，由编码器隐藏状态对注意力分布的加权和计

算得出上下文向量表示 ct. 于是可以得到词汇分布

Pvocab（wt），而 Pvocab（wt）表示在时间步骤 t 预测单词时

词表中所有单词的概率分布.
此外，使用指针生成器网络在解码的时间步骤 t

采用指针 pt
gen 作为软开关，以选择是按概率 Pvocab（wt）

从词汇表中选择生成一个词汇，或根据注意力权重

at 从输入的文本中复制一个词汇 . 因此，得到最终扩

展词表的概率分布 P（wt）. 其中，pt
gen 是根据上下文向

量 ct、解码器状态 st 和解码器输入 xt 计算得到的. 图 1
所示模型生成摘要文本 yd

gen 的具体过程如式（1）所示：
at = so f tmax

(
vT tanh(Wh hi+Ws st + batt)

)
,

Pvocab (wt) = tanh
(
Vp [st, ct]+ bvocab

)
,

Pt
gen = so f tmax

(
tanh

(
Wc ct +Ws st +Wx xt + bgen

))
,

P (wt) = pt
genPvocab (wt)+

(
1− pt

gen

)∑
wt

at, j,

（1）
其中 v，Wh，Ws，batt，Vp，bv，Wc，Wx，bgen 都是可学习的参数.

由此，在图 1所示模型的训练过程中，模型接收

输入 xd, yd, ad，并按式（1）将词汇生成概率分布 Pvocab 和

注意力概率分布 at 与指针开关 pt
gen 加权求和获得最终

的词序分布概率 P（wt），以生成相应的摘要文本 yd
gen.

 2.3　领域数据分布对齐

一般而言，2个领域的特征空间存在相似性与差

异性 [3]. 具体地，不同的领域间有一些共同的特征，但

每个领域也有自己域的特有特征. 在领域适应的过

程中，利用不同领域的共同特征将不同的领域联系

起来，可以有效减少不同领域数据分布之间的差异

性. 如图 3所示，2个领域间会存在一些共同特征 Sc

和 Tc，其中 Sc 表示源域内部所包含的源域和目标域

的共同特征，Tc 表示目标域内部所包含的源域和目

标域的共同特征. 同时每个领域中也存在各自特有

的领域特征 Ss 和 Tt，其中 Ss 表示源域特有特征，Tt 表

示目标域特有特征. 因此，为了在迁移式文本生成上

取得更好的性能指标，首先要对齐源域和目标域之

间的数据分布表示，以减小不同领域间数据表示的

分布差异对迁移式文本生成造成的影响.

c

具体地，通过预训练语言模型 BERT[32] 分别输出

源域和目标域的文本词嵌入（word embedding）表示 .
将源域原始文本表示为 Xsrc，输入特征的词嵌入表示

为 Xsrc=[Sc; Ss]，其中 Sc 表示 Xsrc 中包含 c 个共同特征

的特征矩阵，Ss 表示 Xsrc 中包含 s 个源域特有特征的

特征矩阵；目标域原始文本数据表示为 Xtar，输入特

征的词嵌入表示为 Xtar=[Tc; Tt]，其中 Tc 表示 Xtar 中包

含 个共同特征的特征矩阵，Tt 表示 Xtar 中包含 t 个目

标域特有特征的特征矩阵，如图 3所示.
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图 3　特征填充对齐
 

图 3中，Xsrc 和 Xtar 之间的数据分布首先通过类

交叉填充的方式实现特征填充对齐，减小领域特有

特征影响；在此基础上，使用最大均值差异（maximum
mean discrepancy，MMD）在再生希尔伯特核空间内通

过最小化最大均值差异以减小填充后的领域数据分

布差异，从数据分布层面对齐填充后的源域和目标

域数据.
具体地：

1）特征映射函数 Φsrc 和 Φtar 将源域和目标域中

的共同特征与各自领域中的特有特征进行映射联系，

如式（2）所示： {
minΦsrc∥Φsrc (Sc)−Ss∥2,

minΦtar∥Φtar (Tc)−Tt∥2.
（2）

2）将所得特征映射 Φsrc 和 Φtar 交叉作用于 Tc 和

Sc 上以进行特征填充，如图 3所示，将从目标域得到
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的特征映射 Φtar 应用到源域的共同特征 Sc 上，得到领

域适应化特征矩阵 Sa. 为目标域做相同的交叉操作，

得到领域适应化特有特征矩阵 Ta：®
Sa =Φtar (Sc) ,

Ta =Φsrc (Tc) .
（3）

Xsf Xtf

3）将源域和目标域的原始特征矩阵 Sc、特有特

征矩阵 Ss 和适应化特征矩阵 Sa 进行填充，分别得到

填充后的特征矩阵 和 ，如式（4）所示：®
Xsf = (Sc;Ss;Sa) ,

Xtf = (Tc;Tt;Ta) .
（4）

特别地，式（3）中的 2个特征映射 Φsrc 和 Φtar 可以

分别表示为 Φsrc（Sc）=WS
TSc 和 Φtar（Tc）=WT

TTc，则 Sa=

WT
TTc，Ta=WS

TSc. 于是式（2）可以进一步推导为式（5）：

min
Φsrc ,Φtar

∥Φsrc (Sc)−Ss∥2+ ∥Φtar (Tc)−Tt∥2 =

min
Φsrc ,Φtar

∥∥WT
S Sc−Ss

∥∥2
+
∥∥WT

T Tc−Tt

∥∥2
=

min
Φsrc ,Φtar

tr
(
ST

c WSWT
S Sc−2ST

c WSSs+ST
s Ss

)
+

tr
(
TT

c WTWT
T Tc−2TT

c WTTt +TT
t Tt

)
. （5）

Xsf Xtf

Xsf Xtf

4）为了使源域更好地适应于目标域，还需要确

保式（4）所输出源域和目标域的特征矩阵 和 在

分布上尽可能接近. 将填充对齐后的表示映射到再

生希尔伯特核空间中；在此核空间中，通过最大均值

差异来度量不同领域数据映射到核空间后的分布距

离 Dist. 通过缩小 和 映射结果之间的分布距离

Dist 从而减小源域和目标域数据的分布差异，如式（6）

所示：

min Dist
(

Xsf , Xtf

)
=

∥∥∥∥∥ 1
n1

n1∑
i=1

Xsf −
1
n2

n2∑
i=1

Xtf

∥∥∥∥∥
2

. （6）

最后，源域文本词嵌入表示通过全连接层与激

活函数 sigmoid进行特征变换，再将其结果投射到核

空间中，而目标域的文本词嵌入表示则直接投射到

核空间中，如图 4所示.
Xsf , Xtf通过最小化式（6）中的目标函数 Dist（ ）使

源域与目标域的数据分布接近. 由此，图 4中全连接

层的参数将在式（6）目标函数最小化的过程中被

更新.

按式（6）训练后，将源域全连接层映射 FCΦ 输出

的源域文本表示 X'src 作为与目标域分布对齐的表示

结果. 而目标域自身的文本表示 X'tar 则是通过将目标

域的原始词嵌入表示输入至源域映射 FCΦ 中计算所

得，如式（7）所示：


X′src = FCΦ

(
Xsf

)
,

X′tar =
1

N −1

∑
N−1

FCΦ
(

Xtf

)
.

（7）

当有多个源域时，如式（7）所示，则目标域的文

本表示将为多个源域上的平均表示. 此处，式（7）中

N 表示所有领域的总数量 . 综上，针对源域原始文本

Xsrc 和目标域原始文本 Xtar 的领域数据分布对齐总体

过程如算法 1所示.

算法 1. 领域数据分布对齐过程.

输入：源域原始文本 Xsrc，目标域原始文本 Xtar；源

域特征表示 Xsrc=[Sc;Ss]，目标域特征表示 Xtar=[Tc;Tt]；

输出：源域分布对齐表示 X'src，目标域分布对齐

表示 X'tar.
① 通过最小化式（2）的目标函数，获取特征映射

函数 Φsrc 和 Φtar；

② 将特征映射 Φsrc 和 Φtar 交叉作用于 Tc 和 Sc 上

获取式（3）中的领域适应化特征矩阵和 Ta；

Xsf Xtf

③ 进行式（4）中的特征填充操作，获取源域和目

标域填充对齐后的特征矩阵 和 ；

④ 通过最小化式（6）中的最大均值差异 Dist 来
减小分布差异，获取源域全连接层映射 FCΦ；

Xsf⑤ 将③中得到的 输入式（7）中源域全连接层

映射 FCΦ，获取对齐后的源域分布对齐表示 X'src；
Xtf⑥ 将③中得到的 输入式（7）中源域全连接层

映射 FCΦ，获取对齐后的目标域分布对齐表示 X'tar. 如
果有多个源域则取平均表示.

 

通过BERT获取的原始词嵌入表示

数据处理顺序 反向更新模型参数

源域文本

词嵌入表示Xsrc

目标域文本

词嵌入表示Xtar

全连接层FCΦ
+激活函数sigmoid

更新FCΦ参数

数据分布对齐

核空间

Fig. 4　Data distribution alignment schematic diagram

图 4　数据分布对齐示意图
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 2.4　中间过渡域重划分

为加强源域和目标域之间的可迁移性，提高迁

移过程中领域数据的相关性，从而为目标域原始文

本寻找更为适配的源域摘要文本作为生成参考，本

文进一步将源域和目标域中所有数据根据文本相似

性综合指标归纳成簇，重新划分至 K 个中间过渡域

中，从而在中间域中，为目标域数据分配更为合适的

源域数据，即更为恰当的领域数据选择，如图 5所示.
 
 

文本相似性
综合指标

* 表示该数据为此中间域的
起始样本点

…

目标域

源域3

源域N

源域2

源域1

中间域1

中间域2

中间域3
中间域K

…

*

*

* *

Fig. 5　Intermediate domain redistribution schematic diagram

图 5　中间域重划分示意图
 

具体地，每个重划分的中间域内包含了最具有

相似性的源域和目标域数据. 由于不同领域数据之

间具有语义差异，不恰当的中间域划分会导致其所

包含的源域和目标域数据之间产生负迁移问题 [3]. 因

此，各中间域内的数据应拥有尽可能多的相似特征.

首先，由式（7）得到各源域和目标域的分布对齐

表示 X'src 和 X'tar 之后，对每个源域中所有数据的分布

对齐表示取平均，得到各源域内的平均分布对齐表

示向量. 接着，将各源域内与平均分布对齐表示向量

距离最相近的数据点作为各中间域的起始点，由此

得到源域个数 N−1个中间域起始点 . 最后，本文研究

并选择了 4个相似性计算指标，从文本内容相似性

角度进行中间域重划分：

1）特定词重合度 Soverlap. 计算给定文本对的相似

度，即文本中特定用词的重合度越高，表示文本传达

的主要信息越相似. 使用余弦相似度来量化这一指

标，如式（8）所示：

S overlap =

n∑
i=1

(xi× yi)√
n∑

i=1

(xi)2×
√

n∑
i=1

(yi)2

， （8）

其中 xi 和 yi 表示源域文本和目标域文本经过 OneHot

编码后，词频向量 x和 y在同位 i 上的值，即每个分

词出现的次数.

2）用词覆盖率 Scoverage. 将给定文本对中重合词的

数量除以目标域文本中的词数量，即文本中相同用

词越多表明源域文本与目标域文本越相似. 根据召

回率（recall）来衡量源域文本和目标域文本在单个词

语上的共现性，如式（9）所示：

S coverage =

∑
S∈{re f erence}

∑
gram1∈S

Countmatch(gram1)∑
S∈{re f erence}

∑
gram1∈S

Count(gram1)
， （9）

其中 gram1 表示共现词的词粒度为 1，式（9）中分子部

分表示源域文本与目标域文本中同时出现 gram1 的

个数，式（9）中分母部分表示目标域文本中出现的

gram1 个数.

3）信息密度 Sdensity. 将给定文本对中的重合词数

量除以源域文本中的词数量，即高信息密度表明源

域文本中有大量可迁移至目标域的信息. 根据信息

密度（density）来衡量源域文本和目标域文本在词语

上的重复度，如式（10）所示：

S density =

∑
gram1∈C

Countclip(gram1)∑
gram′1∈C′

Count(gram′1)
， （10）

其中 gram1 表示共现词的词粒度为 1，式（10）分子部

分表示源域文本与目标域文本中同时出现的 gram1

个数，式（10）分母部分表示源域文本中出现的 gram1

个数.

4）文本长度 Slength. 文本长度可以反映出所包含

信息量的多少，即拥有相似长度的文本对所包含的

信息量大致相同. 使用源域文本和目标域文本标记

长度绝对差值与文本标记长度和比值的负值来量化

这一指标，如式（11）所示：
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S length = −
∣∣S tar_len−S src_len

∣∣
S tar_len+S src_len

， （11）

其中 Star_len 表示目标域文本经过分词后得到的词序列

中的词数量，Ssrc_len 表示源域文本经过分词后得到的

词序列中的词数量.
最终如式（12）所示，将特定词重合度 Soverlap、用

词覆盖率 Scoverage、信息密度 Sdensity 和文本长度 Slength 相

加，得到用于计算源域文本和目标域文本内容相似

性的综合指标 S：
S = S overlap +S coverage +S density +S length . （12）

然后，在得到源域个数 N−1个中间域起始点后，

使用聚类方法中常用的轮廓系数（silhouette  coeffi-
cient） [33] 对起始点个数进行评价，从而从 N−1个中间

域起始点中确定最佳的 K 个中间域起始点 . 假设已

经将源域和目标域数据按照文本内容相似性的综合

指标 S 划分为源域数量个中间域，对于每个中间域

中的每个样本点 i，分别计算其轮廓系数 . 具体地，需

要对每个样本点 i 计算 2个指标：a（i）表示样本点 i
到同一中间域中其他样本点距离的平均值；b（i）表示

样本点 i 到其他中间域 Cj 中所有样本的距离的平均

值 bi,j，其中 b（i）=min{bi1, bi2, … , bik}. 则样本点 i 的轮

廓系数如式（13）所示：

s(i) =
b(i)−a(i)

max{a(i), b(i)} . （13）

D′

i

中间域中所有样本点 i 的轮廓系数的平均值，即

为该中间域总的轮廓系数 S∈[−1, 1]，S 越接近于 1，
说明中间域划分效果越好. 接着将每个中间域的轮

廓系数进行相加排名，获得轮廓系数总和得分最高

的中间域组合，此时组合的中间域个数即为中间域

划分最优 K 取值 . 最后，将源域和目标域剩余的原始

文本分别与 K 个中间域起始点所对应的原始文本，

通过式（12）进行内容相似性指标计算，按所得综合

相似性指标评分排序，逐个将源域和目标域剩余的

原始文本划分到得分排名第 1的中间域中，由此将

所有领域文本划分到各自最相似的中间域中，如图 5
所示，形成 K 个中间域 . 每个中间域均同时包含了

最相似的源域和目标域数据，由此在后续利用语义

要素传导策略进行迁移时，中间域内的目标域原始文

本可按照语义要素的相似性将最为相关的源域摘要

文本作为模型训练参考真值. 图 5基于文本相似性指

标的领域文本中间域重划分总体过程如算法 2所示.
算法 2. 中间域重划分过程.
输入：源域原始文本，源域数量为 N−1，目标域原

始文本，目标域数量为 1；

D′

i

输出：重新划分为 K 个（不超过 N−1个）中间域

的新源域原始文本和目标域原始文本.

① 对式（7）获取的源域分布对齐词嵌入表示取

平均，获取源域中的平均分布对齐表示；

② 获取源域中与平均分布对齐表示最相近的原

始文本作为起始文本，获取 N−1个中间域起始点新

闻文本数据；

③ 根据式（13）的轮廓系数，获得每个起始点为

中心的新中间域轮廓系数 s；
④ 根据 N−1个轮廓系数，得出排名最高的中间

域廓系数 s 的得分组合，此时的中间域个数即为最

佳 K 取值；

⑤ 将剩余的源域和目标域中的数据分别与 K 个

中间域起始新闻文本通过式（12）计算文本相似性综

合指标 S，并根据得分进行排序，根据指标得分，将文

本划分到得分最高的中间域中；

D′

i

⑥ 对源域和目标域剩余的原始文本重复⑤操作，

直到所有数据被划分到新的 K 个中间域 中.

 2.5　基于中间域的语义要素传导

D′

i

基于图 1中构建的迁移式文本生成模型、分布

对齐后的源域数据表示 X'src 和目标域数据表示 X'tar，
以及图 5中重新划分的 K 个中间域 中的数据，本文

设计了一种基于中间域的语义要素传导方法，训练

迁移式的文本生成模型，从而有效解决新领域存在

的数据缺失问题.
值得注意的是：1）原始文本 xd、摘要文本 yd 和语

义注释 ad（包含关键词序列及关键词情感极性值）均

通过 BERT模型获取其词嵌入表示；2）在构建语义要

素 z =（xd, yd, ad）, d∈{src, tar}时，所有领域数据均已遵

循图 5所示的领域重划分原则被划分至 K 个中间域

中，并且原始文本表示 xd 已按式（7）进行了领域数据

分布对齐；3）所构建语义要素 z =（xd, yd, ad）, d∈{src,
tar}将会输入至如图 1所示的适用于语义要素传导的

迁移式文本生成模型中.
具体地，基于式（1）所示的生成过程，针对零次

学习语义要素传导，按式（14）为语义要素 z 中的（xd,yd）

设计损失函数 Loss1，从而使所输入原始文本 xd 生成

的摘要文本ŷd “接近于”xd 对应的参考摘要文本 yd，以

此推导出原始文本 xd、真值摘要文本 yd 和所生成摘

要文本ŷd 三者间的语义转导关系.
Loss1

(
xd, yd

)
= −logP

(
ŷd | E1

(
xd
))
+

MS E
[
E1

(
xd
)
||E2

(
yd
)]
,

d ∈ {src, tar},
（14）

具体地，如式（14）所示，E1（xd）表示将原始文本 xd 输
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||

D′

i

D′

i

入到编码器端的编码器模块 E1 中；E2（yd）表示将摘要

文本 yd 输入到编码器端的另一个编码器模块 E2 中 .
当 最 小 化 式（14）中 所 定 义 的 损 失 函 数 Loss1 时 ，

D[E1（xd） E2（yd）]表示 E1（xd）输出的隐藏状态应该“接

近于”E2（yd）输出的隐藏状态，此处均方误差（mean
square error，MSE）作为距离度量. 由此，对于中间域

所包含的领域数据而言，给定语义要素 z =（xd, yd, ad）,
d∈{src, tar}，通过最小化损失函数 Loss1，可以在中间

域 内建立隐式的语义转导关系 yd≈xd→ŷd≈yd.

类似地，基于式（1）所示的生成过程，针对零次

学习语义要素传导，按式（15）为语义要素 z 中的（ad,
yd）设计损失函数 Loss2，从而使所输入语义注释 ad 生

成的标题ŷd “接近于”ad 对应的真值摘要文本 yd，以

此推导出语义注释 ad、摘要文本 yd 和所生成摘要文

本ŷd 三者间的语义转导关系.
Loss2

(
ad, yd

)
= −logP

(
ŷd | E2

(
ad
))
+

MSE
[
E2

(
ad
)
||E2

(
yd
)]
，

d ∈ {src, tar}，

（15）

||

D′

i

D′

i

具体地，如式（15）所示，将原始文本 xd 对应的语义注

释 ad 输入到编码器模块 E2 后，仍然令模型生成摘要

文本ŷd. 与此同时，通过最小化 MSE[E2（ad） E2（yd）]，引
导编码器模块 E2 输出的隐藏状态 E2（ad）“接近于”

E2（yd）输出的隐藏状态 . 最终，对于中间域 所包含

的领域数据而言，给定数据语义要素 z =（xd, yd, ad）,
d∈{src, tar}，通过最小化损失函数 Loss2，可以在中间

域 内建立隐式的语义转导关系 yd≈ad→ŷd≈yd.

D′

i

最后，如式（16）所示，通过将损失函数 Loss1 和
Loss2 相结合，构建了复合生成损失函数 Lossco，从而

间接反映了基于语义要素传导的迁移式文本生成原

理，即当输入语义要素 z =（xd, yd, ad）, d∈{src, tar}时，

图 1中迁移式文本生成模型的参数将通过式（16）中
的复合损失函数 Lossco 进行训练，从而如图 6所示，

在中间域 内建立语义转导关系 xd≈yd≈ad→ŷd≈yd.

Lossco = Loss1+Loss2. （16）

D′

i

D′

i

因此，在每个中间域 中，当给定来自新源域的

语义要素 zsrc=（xsrc, ysrc, asrc）时，新源域内可建立语义关

联 xsrc≈ysrc≈asrc→ysrc. 接着，当给定来自目标域的语义要

素 ztar=（xtar,  ytar,  atar）时 ， 目 标 域 内 可 建 立 语 义 关 联

xtar≈ytar≈atar. 当涉及新源域和目标域之间的语义要素

传导时，如图 6所示，如果在一个中间域 中，存在任

何一对（原始文本 x,  摘要文本 y）的语义要素 ztar=
（xtar, ytar, atar）与 zsrc=（xsrc, ysrc, asrc）接近或相似，则会产生

一个跨域的语义关联 xtar≈ysrc≈asrc→ysrc，即为 xtar→ysrc，

如图 6所示.
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Fig. 6　Text semantic prototype conduction schematic diagram

图 6　文本语义要素传导示意图
 

因此，当给定目标域原始文本 xtar 时，可以参考

新源域中相关的真值文本 ysrc 来辅助生成目标域中

的摘要文本 ytar. 由此，即使目标域中没有真值文本数

据，也可以通过零次学习语义要素传导的方式借助

新源域数据帮助目标域中的原始文本生成摘要文本，

整体过程如算法 3所示.
算法 3. 基于零次学习语义要素传导的迁移式文

本生成过程.
输入：源域语义要素 zsrc=（xsrc, ysrc, asrc），目标域语

义要素 ztar=（xtar, ytar, atar）；

输出：生成摘要文本ŷd, d∈{src, tar}.
D′

i① 在中间域 内，通过式（14）中 Loss1 训练迁移

式文本生成模型，构建源域内语义关联：

xsrc≈ysrc≈asrc→ysrc；
D′

i② 在中间域 内，通过式（15）中 Loss2 训练迁移

式文本生成模型，构建目标域内语义关联：

xtar≈ysrc≈asrc→ysrc；
D′

i③ 在中间域 内，通过式（16）中 Lossco 训练迁移

式文本生成模型，构建跨域语义关联：

xtar≈ysrc≈asrc→ysrc，即为 xtar→ysrc；
④ 模型通过式（1）生成摘要文本ŷd, d∈{src, tar}.

生成过程中更新迁移式文本生成模型参数.

 3　实验及分析

 3.1　实验数据与实验设置

在实验中，针对本文设计的多领域场景下的迁

移式文本生成任务，因为新闻天然地具有多领域、多

主题的特点，所以选择了新闻标题生成任务进行实

验.  本文选取了公开数据集 PENS（personalized news
headlines） [5] 个性化新闻标题生成数据集 . PENS中包

含 113 762篇新闻，分为 15个主题，每篇新闻包含标
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题和正文. 本文从 PENS数据集中随机选择 8个新闻主

题作为不同领域，包括体育（sports）、金融（finance）、
音 乐（music）、 天 气 （weather）、 汽 车 （auto）、 电 影

（movie）、健康（health）和儿童（kid）. 在每一个领域中，

随机选择 8 000条新闻数据作为训练数据集.
表 1中描述了实验所使用数据集的相关信息. 其

中，“平均长度”和“最大长度”表示每个领域中，所

有新闻正文和新闻标题通过预训练 BERT模型进行

分词后，所得词序列的最大长度与平均长度. “压缩

率”表示一个领域中新闻标题的文本平均长度与新

闻正文文本平均长度的比率.
 

Table 1　Statistical Information on the News Data Extracted

from PENS Dataset

表 1    PENS 数据集中提取的新闻数据的统计信息

序
号

主题
新闻正文 新闻标题 压缩率

/%平均长度数目最大长度数目 平均长度数目最大长度数目

1 体育 480.5 537 12.9 17 2.22

2 金融 482.7 588 8.9 19 1.84

3 音乐 528.0 557 10.5 18 1.99

4 天气 484.9 566 12.3 19 2.53

5 汽车 511.7 580 9.1 15 1.77

6 电影 483.1 636 10.1 19 2.09

7 健康 483.8 544 9.0 15 1.53

8 儿童 509.4 560 13.3 16 2.61
 

在实验中，图 6中迁移式文本生成模型编码器模

块和解码器模块的子层数量均为 4，子层的输入输出

维度为 512，多头注意力的注意力头数量为 8；用于获

取词嵌入表示的预训练 BERT模型采用维度大小为

512的 BERT-Medium； Bi-LSTM的隐藏单元数量为

512；模型训练采用带有自定义学习率的 Adam优化

器 [11]；在每个领域上训练的迭代次数（epochs）为 1 000；
本 文 所 有 实 验 均 采用 Python  3.8和 tensorflow-gpu
2.5.0实现，实验平台配置为 Windows 10操作系统，

GPU为 NVIDIA  2080Ti显 卡 ， 内 存 为 32GB  RAM，

CPU为 Intel Core i7-11700K处理器.
 3.2　评价指标及基准模型

为了评估本文提出的迁移式文本生成模型应用

到新闻标题生成任务时的有效性，将本文提出的迁

移式文本生成模型与现有性能表现出众的预训练语

言模型和零样本数据或小样本数据学习相关的文本

生成模型进行比较.
本实验选择T5[17]，BART[18]，PEGASUS[19]，BertSum[34]

预训练语言模型. 这 4个预训练语言模型均使用预训

练参数作为模型的初始参数，在不改变其他超参数

情况下，使用表 1中的数据对这 4个模型在预训练初

始参数的基础上继续进行训练.
对于零样本数据或小样本数据文本生成模型，

选择 ZSDG[28]， TransferRL[35]， DAML[36]， MTL-ABS[37].
其中，ZSDG通过将“种子级别”的数据描述投射到

一个子空间中，再在领域层面上进行语义描述迁移，

从而使用零次学习方法通过领域描述进行目标域零

数据的迁移式文本生成. TransferRL包含一个在不同

领域之间共享的解码器，并通过强化学习自我批评

（self-critic）策略最大化解码器泛化至不同领域的“奖

励”，提升模型的领域适应性，从而只需要在小批量

数据上进行微调便可快速适应至目标领域. DAML
和MTL-ABS均根据元学习（meta-learning）原理，使用

序列到序列的形式构建生成模型，但 DAML使用门

控循环神经网络作为编码器和解码器，而 MTL-ABS
以 Transformer作为编码器和解码器 . DAML和 MTL-
ABS通过元学习方式从梯度优化层面，为模型搜索

最具潜力的参数取值，使模型对目标域少样本数据

反应更加灵敏，提升模型的领域泛化性. 与预训练语

言模型相比，零样本数据或少样本数据学习模型都

直接使用表 1中的数据，并根据各自的迁移策略对

模型进行训练.
本文对比模型的生成效果采用文本生成任务中

常用的评价指标 ROUGE-1/2/L[38]，BLEU[38]，METEOR[38]

来评估. 将目标域中的新闻正文输入至训练后的模

型中，计算模型生成的新闻标题与相应的真值新闻

标题之间的评价指标得分. 其中，目标域中的真值新

闻标题仅用于评估而不参与模型训练过程. 基于上

述指标得分，考察本文提出的迁移式文本生成模型

能否有效地从源域数据中获取相关的可借鉴知识，

从而在不给定目标域文本参考真值的前提下，有效

辅助目标域完成文本生成任务.
 3.3　实验结果与分析

 3.3.1　数据分布对齐效果

为了更直接展示本文所提出迁移式文本生成模

型各阶段内部机制实际效果，如图 7所示，以“儿童”

新闻主题作为目标域，进一步展示领域数据分布对

齐效果. 其中源域与目标域数据按式（7）进行映射训

练. 图 7（a）中源域和目标域的原始词嵌入表示 Xsrc 与

Xtar，以及图 7（b）中通过式（7）获得的对齐后表示 X'src
和 X'tar 均采用主成分分析（principal component analysis，
PCA）方法进行降维表示.

具体地，在图 7中，不同领域的数据表示采用不
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同颜色进行显示，位于上层的深蓝色区域表示“儿童”

新闻主题作为目标域时，领域中数据的词嵌入分布

表示.
图 7（a）中展示了 8个领域的文本数据通过预训

练 BERT模型输出的原始表示分布，此时的原始表示

分布没有经过任何交叉特征填充和数据分布对齐处

理. 可以发现，所给定的 8个领域的原始表示分布存

在明显差异. 其次，如图 7（b）所示，将除了“儿童”以

外的其他 7个领域作为源域. 源域中的数据与目标域

“儿童”领域新闻数据首先按式（2）~（6）进行源域和

目标域之间的交叉特征填充；在此基础上，按图 4所

示过程由式（7）做领域数据分布对齐处理，最终结果

如图 7（b）所示 . 可以发现，经领域数据分布对齐后，

源域和目标域数据之间虽然仍有轻微差异，但不同

领域间数据的分布差异已明显缩小.  将对齐前的

图 7（a）和对齐后的图 7（b）进行对比可以发现，本文

所提出模型涉及的领域数据分布对齐在不同领域间

先采用交叉填充为源域和目标域数据填充特征，再

用最小化源域与目标域间的最大均值差异距离度量，

有效降低了源域和目标域之间的数据分布差异.
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Fig. 7　Visualization of the alignment effect of the data distribution after dimensionality reduction

图 7　降维后的数据分布对齐效果可视化
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 3.3.2　目标域轮循实验

针对零次学习语义要素传导，依次将表 1列出

的 8个域中的 1个域选作目标域，其余的 7个域作为

源域. 根据中间域重划分方法将 7个源域和 1个目标

域组成如图 5所示的 K 个中间域进行实验. 在目标域

轮循过程中，通过式（13），即 K-聚类（K-means）方法

中常用的轮廓系数（silhouette coefficient） [33] 来评价不

同 K 取值下的中间域划分效果，从而确定 K 的取值，

此时 K 的取值不超过源域数量 7. 轮廓系数的取值范

围为 [−1,1]，若轮廓系数的值越趋近于 1，代表内聚度

和分离度相对较优，聚类效果较好，由此确定中间域

个数 K.
图 8表示通过算法 2确定在每个领域作为目标

域时，不同的 K 值取值下轮廓系数的大小 . 取轮廓系

数最大的 K 值点作为该领域下的中间域最佳个数 K.
在得到每个领域作为目标域时的最佳中间域个数 K
的取值后，表 2中 ROUGE-1/2/L，BLEU，METEOR指

标得分是轮循实验中每次确定目标域后，在相应的

中间域划分方案下，由模型生成的新闻标题和相应

的标题参考真值计算得出的. 具体地，首先评估每个

目标域中的文本生成效果. 在这种情况下，只有源域

的真值新闻标题文本数据参与了模型训练，目标域

中没有标题真值数据参与，目标域仅使用从新闻正

文抽取的伪新闻标题文本. 由此，基于式（7）获得的

领域数据分布对齐表示和按式（14）（15）进行的零次

学习语义要素传导，每个目标域中的新闻正文可以

不依赖于任何人工标注的参考真值，直接生成新闻

标题.
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图 8　不同领域中不同 K 值对应的轮廓系数
 
 

Table 2　Different Evaluating Indicator Scores in Different Target Domains

表 2    不同目标域中各项评价指标的得分

编号 目标域 最优中间域数 K
评价指标

ROUGE-1/% ROUGE-2/% ROUGE-L/% BLEU/% METEOR/%

1 体育 6 74.52 59.33 73.83 43.51 68.84

2 健康 7 79.03 64.38 78.25 49.95 73.34

3 金融 7 76.36 60.99 75.82 48.36 70.02

4 音乐 6 72.54 61.53 72.24 47.02 67.76

5 天气 5 77.60 62.00 76.92 45.45 70.80

6 电影 2 63.65 41.70 62.19 24.51 55.04

7 汽车 5 78.20 64.05 77.68 49.59 73.04

8 儿童 4 75.15 59.44 74.28 45.28 69.48
 

表 2列出了本文提出的适用于语义要素传导的

迁移式文本生成模型在不同目标域中的新闻标题生

成性能. 可以看出，除了“电影”领域外，其余各领域

的指标表现相对稳定；“健康”“汽车”“天气”领域的
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指标表现综合来看排在前 3位 . 由此，虽然模型在生

成训练过程中没有参考目标域中的标题真值数据，

但通过图 4中根据式（7）所采用的领域数据分布对齐

和图 6中基于（新闻 x，标题 y）进行的语义要素传导

迁移，获取到不同领域之间的数据语义关联性，从而

在不同目标域轮循的过程中和各评价指标上都能获

得较好的得分. 该现象可以归因于：首先基于图 4在

领域数据分布对齐后，数据在不同领域间的分布差

异被缩小，因此可以在模型从源域迁移至目标域的

过程中，减少不同领域数据分布差异所带来的负面

影响；接着通过零次学习语义要素传导，本文提出的

迁移式文本生成模型通过图 2中增强型编码器与解

码器中的注意力机制与时序依赖性来同时获取不同

领域数据之间的语义关联性，从而调整模型参数以

提高模型领域迁移效果.
更进一步，图 9展示了全部领域作为目标域时在

零次学习语义要素传导阶段，文本生成模型的训练

表现. 在该阶段中，模型通过式（16）定义的损失函数

Lossco 经过 1 000次迭代进行训练 . 词汇准确率是计

算生成文本在每个时间步上生成的文本与参考真值

文本之间相同词汇的比率. 从图 9可以看出，即使是

文本生成评价指标最低的 3个领域，训练中的损失

函数 Lossco 也在逐渐减小，证明了模型在目标域无参

考真值情况下，能够通过为语义要素 z 中（xd, yd）设计

的损失函数 Loss1 和（ad, yd）设计的损失函数 Loss2，使
得编码器和解码器按零次学习语义要素传导方法充

分解析各领域数据的语义要素，使模型在生成过程

中捕捉到不同领域数据语义要素间的关联性，从而

进行从源域至目标域的有效迁移；而词汇准确率的

平稳上升，证明了本文提出的迁移式文本生成模型

在从源域迁移至目标域后所生成文本的准确性，其

中指针生成器网络负责处理未登录词问题，进一步

提升了文本质量.
 3.3.3　消融性实验

从表 2可以看出，当“健康”“汽车”“天气”这 3
个领域作为目标域时，迁移式文本生成性能最佳. 因
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Fig. 9　Loss function curves and word accuracy curves in different target domains

图 9　不同目标域中的损失函数曲线与词汇准确率曲线
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此，使用这 3个域进一步对本文提出的迁移式文本

生成方法进行消融实验，结果如表 3所示.

表 3中，“语义转导”表示直接采用预训练 BERT

模型输出的原始词嵌入表示，不进行中间域划分，直

接使用图 6中基于式（14）~（16） 的语义要素传导进

行模型训练；“中间域划分+语义传导”表示直接采用

预训练 BERT模型输出的原始表示，按最佳中间域个

数 K 取值进行中间域划分后，再使用图 6中基于式

（14）~（16） 的语义要素传导进行模型训练；“分布对

齐+中间域划分+语义转导”表示基于图 4中按式（7）

采用分布对齐后的数据表示，按最佳中间域个数 K

取值进行中间域划分后，再进行图 6中基于式（14）~

（16） 的语义要素传导训练.

从表 3可以看出，在每个目标域中采用了分布表

示对齐方法后，其文本生成效果要优于直接使用原

始表示的方法，这意味着通过领域数据分布对齐可

以有效消除领域间的数据分布差异，提升从源域向

目标域的可迁移性. 此外，将表 3与表 4对比可以看

出，本文提出的模型仅使用语义要素传导方法进行

训练，与多数其他的迁移式文本生成模型相比，也可

以获得更高的评价指标得分. 该现象表明了在本文

提出的迁移方案中，零次学习语义要素传导在不同

领域间探索数据语义关联性，通过“编码器-解码器”

结构中增强型编码器与解码器使目标领域中的无标

注新闻正文与源领域中最相关的新闻标题进行关联，

根据注意力机制与时序依赖性获得语义要素上的相

似性或接近性，得出目标域在文本生成时对源域数

据的参考，从而提升了迁移的文本生成效果.

Table 3　Results of Ablation Experiments
 

表 3    消融性实验结果 %

目标域 消融组合 最优中间域数 K
评价指标

ROUGE-1/% ROUGE-2/% ROUGE-L/% BLEU/% METEOR/%

健康

语义转导 0 72.36 59.85 71.34 42.85 61.47

中间域划分+语义转导 7 77.38 63.12 76.43 46.62 68.67

分布对齐+中间域划分+语义转导 7 79.03 64.38 78.25 49.95 73.34

汽车

语义转导 0 57.19 55.72 56.53 36.90 46.45

中间域划分+语义转导 5 68.98 60.78 68.36 43.31 60.63

分布对齐+中间域划分+语义转导 5 78.20 64.05 77.68 49.59 73.04

天气

语义转导 0 57.04 48.43 55.71 39.72 39.52

中间域划分+语义转导 5 68.58 55.87 67.53 42.62 55.82

分布对齐+中间域划分+语义转导 5 77.60 62.00 76.92 45.45 70.80

Table 4　Comparison of Experimental Results

表 4    实验结果对比

模型分类 模型/方法
评价指标

ROUGE-1/% ROUGE-2/% ROUGE-L/% BLEU/% METEOR/%

预训练语言模型

T5[17] 45.34 30.25 43.27 23.63 41.06

BART[18] 35.73 20.06 33.78 18.81 33.91

PEGASUS[19] 35.23 29.62 33.29 18.48 33.49

BertSum[34] 39.57 20.70 27.29 14.51 38.83

零样本数据/小样本数据
学习模型

MTL-ABS[37] 39.56 34.74 38.68 19.16 32.55

TransferRL[35] 32.79 31.32 28.10 14.39 26.40

ZSDG[28] 30.89 33.03 23.91 11.67 30.98

DAML[36] 34.90 32.09 22.14 13.86 27.33

迁移式文本生成模型
（本文模型）

语义转导 56.98 37.17 55.28 17.41 43.17

中间域划分+语义转导 62.00 40.44 60.37 11.18 50.37

分布对齐+中间域划分+语义转导 63.65 41.70 62.19 24.51 55.04

性能提升率 18.31 11.45 18.92 0.88 13.99
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另外，从图 10可以看出，采用了“中间域划分+

语义转导”组合的方法相比仅采用“语义转导”的方

法获得了更高的评价指标得分，说明了在通过内容

相似性综合指标划分的中间域中，目标域文本在生

成过程中根据更具有语义相似性的相关源域数据，

实现了更好的迁移式文本生成性能. 同时，完整采用

表 3中的“分布对齐+中间域划分+语义转导”的方法

能够取得模型最优的文本生成效果，意味着模型在

获得式（7）的领域数据分布对齐表示和通过式（16）

进行零次学习语义要素传导的复合迁移策略时，能

在目标域没有参考真值数据的情况下，在中间域中

从相关源域中获取有帮助的信息，从而在目标域上

带来最优的迁移式文本生成性能，同时指针生成器

网络也会提升生成文本的准确性.

 3.3.4　对比实验

如表 2所示，“电影”域作为目标域时模型的文

本生成性能最差，因此针对“电影”领域，从预训练语

言模型（即 T5，BART，PEGASUS，BertSum）和“零数

据/小数据学习模型”（即 TransferRL，ZSDG，DAML，

MTL-ABS）2方面，进一步比较本文提出的适用于零次

学习语义要素传导的文本生成模型方法与其他迁移

式文本生成模型方法之间的性能，结果如表 4所示.

在经过领域数据分布对齐后，表 4中所有模型均

采用图 5所示的中间域数据进行训练，且所有模型

在训练过程中都未使用目标域中的真值数据. 其中，

性能提升率是指本文提出的“分布对齐+中间域划

分+语义转导”方法在各项性能评价指标得分上相较

于对比模型中最高得分的提升差值.

具体地，如图 11所示，在本文方法效果最差的

“电影”领域作为目标域的情况下，首先，根据各项评

价指标得分，本文提出的迁移式文本生成模型在对

比中取得了最佳性能表现，其次是预训练语言模型

的方法，最后是零样本数据/小样本数据学习模型的

方法. 该现象可归因于本文提出的迁移式方案首先

基于图 4按式（7）在文本表示层面通过领域数据分布

对齐，缓解了领域间的数据分布差异，然后基于图 1

通过改进文本生成模型结构，使其更加适用于式（16）

进行的零次学习语义要素传导，从而模型可以更为

有效地从相关源域中获取有助于迁移的先验知识，

提高模型在目标域中的文本生成性能.

表 4中 的 预 训 练 语 言 模 型 T5， BART， PE-

GASUS，BertSum已经在大规模语料库中进行了预训

练，因此更多的先验知识已经提前被纳入此类预训

练语言模型的参数中. 但是通过表 4可以看出，T5，

BART，PEGASUS，BertSum的各项评价指标得分均低

于迁移式方法. 由此可以发现，迁移式文本生成模型

在领域可迁移性方面优于通过大规模语料训练的预

训练语言模型，此现象可归因为虽然预训练语言模

型通过大规模语料库预训练已经获得了大量的领域

先验知识，但这些知识并不针对特定的目标领域及

其任务. 相比之下，迁移式文本生成模型首先通过领

域数据分布对齐，从目标域角度降低了与其他相关

源域数据在数据表示上的分布差异，并通过零次学

习语义要素传导，根据语义要素 zsrc=（xsrc, ysrc, asrc）与 ztar=
（xtar, ytar, atar），建立跨域语义关联 xtar→ysrc，最大程度挖

掘了不同领域数据间的语义相关性，确保目标域即
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Fig. 10　Comparison results of the ablation experiments

图 10　消融性实验对比结果
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使没有参考真值数据，也可以通过语义要素传导的方

式，借助源域数据帮助目标域生成文本，从而针对特

定的目标领域及其下任务有更好的领域迁移适应性.
最后，对于表 4中的零样本数据 /小样本数据学

习模型 TransferRL，ZSDG，DAML/MTL-ABS而言，这

些模型分别采用了强化学习、零次学习或元学习方

法进行迁移. 但从图 11可以看到，这些方法的各项评

价指标得分均低于迁移式文本生成模型. 该现象可

归因于本文在图 1中对迁移式文本生成模型所采取

的结构改进. 具体地，如图 2所示，改进后的文本生

成模型通过加入 Bi-LSTM层解析文本序列化依赖关

系，同时由 Transformer多头注意力机加大对文本内

部上下文观察，借助指针生成器网络处理未登录词

汇，故模型可更大程度挖掘文本蕴含的语义；在此基

础上，通过构建数据级语义要素，将目标域中无标注

新闻正文与源域中最相关的新闻标题进行关联，并

根据语义要素上的近似捕捉跨域文本的语义关联性；

由此，当给定目标域新闻正文 xtar 时，将参考源域中

最为相关的真值新闻标题 ysrc 以辅助生成目标域中

的新闻标题 ytar，因而在 ROUGE-1/2/L，BLEU，METEOR
这些评价指标上也就有了更高的得分表现.

 4　总结与展望

本文针对多领域的文本生成任务，提出了基于

领域数据分布对齐和零次学习语义要素传导的跨域

迁移式文本生成模型，其主要原理是借助相关源域

的已标注数据辅助目标域进行文本生成，以克服目

标域中参考真值数据缺失的问题. 本文提出的方法

在传统文本生成模型的基础上主要改进了 5个方面：

1）从原始文本、摘要文本和正文语义注释 3个

方面，构建数据级语义要素；

2）在适用于语义要素传导的生成模型结构上，

构建增强型“编码器-解码器”，通过为不同语义要素

构建的损失函数，从而使模型在生成过程中捕捉不

同领域数据语义要素间的关联性，同时在文本生成

过程中通过指针生成器网络提高生成文本的准确度；

3）在文本数据表示上，通过特征填充与分布对

齐使数据在表示层面减少分布差异性；

4）通过文本相似性综合指标将源域和目标域数

据划分为中间域，从而为目标域数据进行更为合适

的源域数据选择；

5）在基于语义要素的语义转导方法上，由语义

要素之间的相似性使目标域数据在文本生成过程中

参考最具关联性的源域已标注数据，由此不依赖目

标域自身的已标注真值.
实验结果表明，本文提出的迁移式方法可以有

效地应用于实际的新闻标题生成场景中，通过领域

数据迁移解决目标域真值数据缺失问题.
未来工作有 2个方面值得进一步探讨：1）当给定

一个目标域时，相关源域的选择对最终迁移式生成

性能来说非常关键. 因此，需要进一步研究更具有关

联性的领域数据选择方法. 2）源域数据在迁移过程

中往往也会提供与目标域不相关的噪声信息，从而

影响迁移效果导致“负迁移”. 因此如何避免“负迁移”

问题，也是值得进一步研究的方向.

作者贡献声明：马廷淮提出指导意见并修改论

文；于信负责完成实验，并撰写、修改论文；荣欢提出

实验方案设计和写作思路.
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图 11　对比实验结果
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