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摘要：领域自适应是解决低资源问题的一种通用方式，可应用于各种自然语言处理的任务中。当前

针对命名实体识别任务的领域自适应研究通常从单一的源领域迁移到目标领域，在目标领域和源领

域相近的情况下，这种方式能够取得一定的效果，但是在目标领域与源领域相关度不高的情况下，

单一领域迁移方式存在很大的局限性。针对这一问题，我们提出一种融合多源领域贡献度加权的命

名实体识别自适应模型，通过多个领域的知识迁移来提升目标领域的实体识别性能，并针对不同领

域及其领域内样本对目标领域的重要性程度进行建模，加权到命名实体识别模型中，以此来实现更

好的模型领域适应性。最终在多个目标领域上进行了实验，性能皆优于当前性能最好的方法，验证

了模型的有效性。 
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命名实体识别（Named entity recognition，NER）旨在识别文本中特定类型的实体（如人名、地名、
组织机构名、专有名词等），是自然语言处理中一项重要的基础任务，可广泛应用于信息抽取、问答

系统、机器翻译等上游任务中[1-3]。随着深度学习技术的不断深入，基于神经网络的命名实体识别模

型研究已经取得了不错的进展[4]，然而，这些方法通常需要依靠大规模的标注语料来提升性能，很多

低资源领域难以获取到如此大规模的标注语料，限制了现有方法的性能。为解决这一问题，领域自

适应这一研究课题随之诞生，它的研究目标是利用拥有丰富语料资源的源领域来提升低资源领域的

模型性能[5]。 
当前，Peng 和 Dredze 应用了多任务学习来进行领域自适应[6]。Jia 和 Zhang 针对神经网络结构进
行改进，提出一种多神经元合成的神经网络模型[7]。Liu 等人提出基于自适应预训练进行领域增强，
同时在下游任务中进行微调[8]。尽管现有的命名实体识别领域自适应方法已经取得了一定的研究进

展，但仍存在以下问题：1）大多数自适应方法从单一源领域迁移到目标领域（源领域通常为新闻领
域）。当目标领域和新闻领域差异较大时，模型效果并不理想。2）当前基于预训练的自适应方法通
常需要大规模的目标域（相关）无标注语料对语言模型进行继续预训练，然而并非所有目标域都能

满足这一条件。 
  考虑以上问题，本文提出了一种融合多源领域贡献度加权的自适应命名实体识别模型（Multi-
Domain Adaptation based on Importance Weighting，MDAIW）。该模型基于多个源领域的知识迁移提
升目标领域的模型效果，针对多源领域数据混合可能存在的分布不一致问题，设计了一种融合领域

层级和样本层级贡献度的自适应方法，同时采用对抗训练策略联合训练命名实体识别任务和领域分

类任务。通过贡献度加权，模型能够可以更好地迁移到目标领域，另一方面，为了降低对大规模目

标领域数据的依赖，我们提出了一种两阶段领域自适应预训练的方法，它能够通过小规模的数据实

现领域自适应预训练。我们在多个目标领域上进行了实验，结果表明本文提出的模型优于当前的性

能最佳方法（SOTA）和其他基线模型，验证了方法的有效性。 
  本文的组织结构如下：第 1节介绍本文提出的MDAIW模型架构和原理；第 2节通过实验验证模
型的有效性，并与现有研究方法进行比较；第 3 节介绍领域自适应的相关研究工作；最后对全文进
行总结，并展望未来研究方向。 

1 模型架构 



我们用𝑆和𝑇分别表示源领域和目标领域。源领域可通过公式表示为𝑆! = ∑ {𝑥"
#! , 𝑦"

#!}"$%
&!'

% ，其中𝑖

表示不同的源领域，每个源领域有𝑚!个样本，共有𝑘个领域。同样，目标领域可表示为𝑇 = {𝑥"( , 𝑦"(}"$%) 。

融合多源领域的自适应命名实体识别的目标是使用多个源领域的知识来提升目标领域的实体识别性

能。 
模型的整体架构如图 1 所示，它可以分为两部分，第一部分是两阶段领域自适应预训练，考虑

到目标领域语料匮乏的情况，我们设计了一种两阶段自适应预训练的方式，目的是使经过预训练语

言模型获取的文本向量融合源领域和目标领域信息。第二部分是融合多源领域贡献度加权的迁移模

型，通过计算领域层级和样本层级的贡献度参数，并加权到命名实体识别任务的损失函数中来提升

模型性能。下接下来对各部分进行详细阐述。 

 
图 1 模型整体架构 

Fig. 1 Overall framework of the model 

1. 1 两阶段领域自适应预训练 

由于直接使用预训练语言模型获取到的文本向量特征可能无法有效地捕捉到源领域和目标领域

之间的差异，我们提出了一种两阶段自适应预训练方法，它的具体步骤如图 1 的左半部分所示。自
适应预训练的训练过程利用了 BERT[9]中的掩码语言模型（masked language model），它通过上下文来
预测被掩码的字段，从而获得深层的双向表示。目标领域和源领域的自适应细节如下。 
1.1.1 目标领域自适应预训练 
针对目标领域语料资源匮乏的情况，在目标领域预训练阶段，我们不需要像当前方法中那样额

外搜集大量的目标领域文本，而是采用所有可用的目标领域命名实体识别语料进行训练。训练任务

和参数都遵循 BERT-base模型中的设置。 此外，我们添加了一个超参数来表示目标领域样本的数据
重复次数，这一参数可以弥补数据不足的问题。具体来说，首先根据重复次数这一超参数对目标领

域语料进行重复迭代，随后使用得到的数据对 BERT 进行继续预训练，得到经过目标领域自适应的
语言模型。 
1.1.2 源领域自适应预训练 
我们希望在目标领域自适应预训练的基础上使文本向量表示进一步融合多个源领域的信息，因

此设计了源领域自适应预训练。在这一阶段，我们使用多个源领域混合的未标注文本作为训练数据，

对前一步中得到的目标领域自适应语言模型进行二阶段的继续预训练。同时，为了保持语言模型对

源领域和目标领域的适应性，通过设置数据重复次数使源领域自适应预训练的训练数据规模小于目

标领域自适应预训练中的训练数据规模。 

1. 2融合多源领域贡献度加权的迁移模型 

考虑到不同的源领域以及领域内样本对目标领域的重要程度可能存在差别，我们设计了一种融

合贡献度加权的迁移方法，以此来缓解源领域和目标领域间的领域偏移问题，同时，应用了对抗训



练策略进一步增强模型性能，融合多源领域贡献度加权的迁移模型如图 2所示。 

 

图 2 融合多源领域贡献度加权的自适应命名实体识别模型 

Fig. 2 Modal of Multi-Domain Adaptation based on Importance Weighting 

其中，输入向量由先前经过两阶段领域自适应预训练的语言模型获取，包含了源领域和目标领

域的知识。命名实体识别的训练任务可通过公式表示为： 
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（1） 

 
在 1.2.1节中，详细介绍了领域层级和样本层级贡献度的建模计算方法，以及如何进行加权。在

1.2.2节中介绍了对抗训练策略。 
1.2.1 贡献度加权 
贡献度加权的目标是量化计算不同领域和领域内样本对目标领域的重要程度，并将计算后得到

的贡献度参数加权到命名实体识别模型中，以缓解在采用多源领域数据进行训练时，不同的领域分

布导致的负迁移问题。我们分别设计了领域层级和样本层级的贡献度参数建模方法。 
领域层级贡献度建模 领域层级贡献度的建模目标是计算不同源领域对目标领域的贡献程度。
Aharoni and Goldberg在研究中得出预训练语言模型获取的向量表示能够捕捉到领域信息这一结论
[10]。在他们的研究基础上，我们提出通过两阶段自适应预训练后的语言模型获取向量表示，利用两

个领域的向量表示来计算领域距离，并将其作为这两个领域相似性的量化表示。在具体实现过程

中，首先通过 BERT-base模型得到句子级别的向量表示，然后通过计算某一领域内句子向量的平均
值作为该领域的向量表示，并计算两个领域向量的余弦相似度来表征领域距离。领域的向量表示和

领域距离可通过公式表示为： 

𝑞/! =
1
𝑚!

2𝐵𝑒𝑟𝑡(𝑥")
&!

"$%

 
 
（2） 

 
𝑑/",/# = 𝑐𝑜𝑠	𝑠𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑖𝑡𝑦(𝑞/" , 𝑞/#) （3） 

  
样本层级贡献度建模 样本层级贡献度的建模目标是计算领域内的不同样本对目标领域的贡献程度。
我们设计了一个领域二分类器来实现这一目标，领域二分类器用于预测样本是否属于目标领域，二

分类器将输出某一样本被预测为源领域样本和目标领域样本的概率值，如果某一源领域样本被预测

为目标领域样本的概率值较低，则代表其对目标领域的重要程度比较低，相反，如果概率值较高，



则意味着样本对目标领域的重要程度较高，应赋予更高的权重。通过领域分类器即可得到源领域样

本对于目标领域的贡献度权重。该过程可用公式（4）表示，其中，𝑃(和𝑃#分别表示被预测为目标领
域样本和源领域样本的概率，𝑃(即为样本层级贡献度参数。 
 

[𝑃( , 𝑃#] = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(classifier(𝑥")) （4） 
 

贡献度加权 在得到贡献度权重后，我们将其加权到命名实体识别模型的损失函数中。训练数据由少
量的目标领域数据和多个源领域数据集构成。因此，如公式（5）所示，命名实体识别的损失函数可
被分为两部分，𝐿#和𝐿(分别表示源领域和目标领域的损失函数，𝐿的计算方法由公式（1）计算得到。 
 

𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝐿# + 𝐿( （5） 

  
贡献度权重将加权到𝐿#中，每个领域内的样本共享该领域的贡献度权重，因此每个样本的权重

由领域贡献度权重和样本贡献度权重点乘得出，可表示为公式（6）： 
 

𝑤 = 𝑤1 ∙ 𝑤/ （6） 
  
贡献度加权的目标是体现源领域样本对于目标领域的重要程度，根据贡献度的高低来分配权重。

因此，需要对权重进行归一化，归一化方法由公式（7）计算得出： 
 

𝑤 =
exp𝑤

∑ exp𝑤!!
  

（7） 
  
对多个源领域内的样本加权后，融合多源领域贡献度加权的自适应命名实体识别模型的整体损

失函数可表示为： 

𝐿 = −
1
𝑛2𝑦"(

)

"$%

log 𝑦.(T −
1
𝑚2𝑤"𝑦"#

&

"$%

log 𝑦.#T 
 
（8） 

1.2.2 对抗训练 
通过贡献度加权可以提高模型对不同领域和样本的鉴别能力，在此基础上，结合对抗训练可以

进一步提高模型对多个不同的领域间通用知识的获取能力。受到梯度反转层（GRL）的启发[11]，我

们在模型中加入 GRL层来实现对抗训练。其实现方法是在反向传播的过程中反转梯度方向，使 GRL
前向和后向的网络训练目标相反，以此来实现对抗的效果。具体来说，我们对前述的领域分类器和

命名实体识别任务进行联合训练，对 Bert分类器 token（[CLS]）中的隐藏状态ℎ23#进行参数优化。 
通过隐层向量ℎ23#获取领域分类器的输出值的过程可以使用公式（9）表示： 
 

𝑑	 = 	𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊1ℎ23# 	+ 	𝑏) （9） 
  
领域分类器的损失函数可以表示为： 
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（10） 

联合训练的损失函数可以表示为： 
 

𝐿56578 	= 	 𝐿*+, − 𝐿(2  （11） 



2 实验 

2. 1实验数据 

我们采用 CONLL[12]和 CrossNER[8]两种数据集进行实验，数据集的统计数据可见表 1。其中，
CONLL被广泛应用于命名实体识别任务中，它对路透社文章收集到的数据进行标注，包含四种实体
标签，分别为人名（PER）、地名（LOC）、组织机构名（ORG）和其他（MISC）。CroossNER是
一个由 Liu等人通过 wiki数据收集和人工标注构建的命名实体识别数据集，包含政治、科学、音乐、
文学和人工智能五种领域，在该数据集中，每个领域数据集的标签都由该领域的特定实体构成，比

如政治领域中包含“政治家”、“政党”等实体类别。我们将这些领域特有的实体标签统一替换为“领域
词”标签，最终实验数据包含人名、地名、组织机构名、领域词、其他五种标签类型。我们将 CrossNER
中的五个领域数据集分别看作目标领域进行了实验，当一种领域作为目标领域时，其余领域被作为

源领域。 

表 1 各领域数据统计 

Tab.1 Data Statistics for Each Domain 

 领域 训练集 !"# 测试集 

新闻 14987 3466 3684 

政治 200 541 651 

科学 200 450 543 

音乐 100 380 456 

文学 100 400 416 

人工智能 100 350 431 

2. 2评价指标 

我们通过 F1值对模型的有效性进行评估，F1值同时考虑了准确率（P）和召回率（R），计算
公式如下： 

𝑃 =
正确识别的实体数量

识别出的实体数量
× 100% 

（12） 

𝑅 =
正确识别的实体数量

测试数据中的实体数量
× 100% 

（13） 

𝐹1 =
2𝑃 ∗ 𝑅
𝑃 + 𝑅  

（14） 

2. 3实验设置 

在两阶段领域自适应预训练中，训练过程遵循 BERT-base模型中的参数设置，训练轮次为 3次，
在目标领域预训练阶段，使用全部可用的目标域数据进行训练，重复次数设置为 10，在源领域预训
练阶段，训练数据为其余的五个源领域，重复次数为 2，由于新闻领域的数据量较大，可能会影响目
标领域预训练的效果，因此从新闻领域中随机筛选出与目标领域数据等量的数据与其余源领域数据



混合进行源领域预训练。在融合多源领域贡献度加权的自适应命名实体识别模型中，分类任务和命

名实体识别任务分别遵循 BERT-base在下游任务微调中给出的参考参数，训练轮次为 5次。 

2. 4基线模型 

本文模型方法与以下经典和当前效果最好的模型（state-of-the-art，SOTA）进行了对比，以此来
验证本文提出模型的有效性。 
基于 BERT的微调：在 BERT-base的基础上使用任务训练数据在下游任务上进行微调，我们分

别使用目标语料和所有语料混合进行了实验。 
基于 BERT的 INIT[13]：我们在 BERT的基础上实现了 INIT方法，首先用源领域数据训练模型，

随后使用目标领域数据进行微调。 
基于片段的预训练语言模型自适应（SOTA）[8]：Liu等人提出在自适应预训练语言模型的阶段

进行领域增强，同时在下游任务的微调中进行了三种模式的实验，其中两种取得的效果最好，所以

我们与这两种方法进行了对比。第一种方法与微调的思路一致，第二种方法对源领域和目标领域模

型进行联合训练。 

2. 5实验结果 

我们对多个目标领域进行了实验来验证本文模型的适用性，当一种领域作为目标领域时，其余

领域为源领域。将最终的模型与基于 BERT的微调方法、基于 BERT的 INIT方法以及当前效果最好
的基于片段的预训练语言模型自适应方法进行了对比，结果如表 2所示。 

表 2 本文提出模型和基线模型的实验结果 

Tab.2 Overall Results of Proposed Model Compared with Baseline Models 

 模型 政治 科学 音乐 文学 人工智能 平均值 

Fine-tuned BERT（target only） 66.56 65.28 65.44 57.86 54.77 61.98 

Fine-tuned BERT（all data） 76.98 64.89 81.29 68.35 69.67 72.24 

BERT-base INIT 70.23 70.69 80.40 68.42 67.23 71.39 

Pre-train then Fine-tune 72.73 72.03 71.05 70.99 69.12 71.18 

Jointly Train 73.20 67.07 68.86 67.65 65.86 68.53 

MDAIL 79.42 72.78 82.96 72.81 74.90 76.57 

 
从表 2中可以看出： 

1） 与当前表现最好的模型相比，我们所提出的模型在五个领域上分别提高了 6.22%、0.7%、
11.91%、1.73% 和 5.78%。证明了该模型有效且适用于多个不同领域。 

2） 我们分别使用目标领域和所有语料混合进行了实验，从结果可以看出，不经过处理，直接
使用其他领域的数据集对目标领域数据进行数据扩充，有时可以取得很大的提升，比如在音乐领域，

但有时会产生负迁移效果，比如对于科学领域，由于分布不同，多个领域混合，可能效果反而会下

降。而本文方法有效地缓解了这一问题。 

2. 5消融实验 

为了验证每种结构的有效性，我们进行了消融实验。将去掉源领域预训练和目标领域预训练分

别表示为 w/o源领域预训练和 w/o目标领域预训练。同样，将去掉领域层级贡献度加权和样本层级
贡献度加权分别表示为 w/o领域贡献度和 w/o样本贡献度。实验结果如表 3所示。 



表 3 消融实验结果 

Tab.3 Results of Ablation experiments 

 模型 政治 科学 音乐 文学 人工智能 平均值 

MDAIL 79.42 72.78 82.96 72.81 74.90 - 

w/o源领域预训练 78.90 72.18 82.19 72.76 73.29 -0.71 

w/o目标领域预训练 78.19 71.95 81.07 71.05 72.24 -1.67 

w/o领域贡献度 77.60 72.43 82.15 72.32 72.24 -1.67 

w/o样本贡献度 78.10 71.58 81.72 70.13 70.97 -2.07 

从消融实验的结果可以看出： 
1） 分别去掉领域自适应预训练和两种层级的贡献度加权后，模型性能出现了不同程度的下降，
因此通过消融实验的结果验证了两阶段领域自适应预训练和两种层级贡献度加权都是十分

必要的。 
2） 从两阶段领域自适应的消融实验中，可以看出，去掉目标领域预训练后性能下降得更多，说
明目标领域预训练对于模型效果的提升更多，但源领域预训练这一步骤同样是必要的。 

3） 从两种层级贡献度的消融实验中可以看出，领域贡献度和样本贡献度都大大提升了命名实
体识别的性能，去掉样本层级贡献度后模型性能下降得更多，说明样本层级贡献度对模型更

重要一些。 

3 相关工作 
由于越来越多语料资源匮乏的新兴领域存在文本分析及构建领域知识图谱的需求，针对领域自

适应的命名实体识别研究逐渐成为重点内容。这项研究的基本思路是利用源领域来提升目标领域的

模型效果。对此，Mou等人提出了 INIT方法，首先使用源领域语料训练模型，用训练好的参数启动
目标模型，并使用目标领域语料继续训练[13]。Lee 等人提出联合训练源领域模型和目标域模型，共
享参数[14]。Yang 等人提出只对部分层的参数进行共享，同时将 CRF 层分别分配给源领域和目标域
[15]。但当前的大多数研究中都保持了单一源领域的设置，并未考虑全部能应用的标注数据集。Wang
等人探索了多源领域自适应，他们参照了多任务训练的思路，将不同的领域考虑为不同的任务，为

每个领域构建不同的线性层和 CRF层，进行共同训练[16]。这种方法的问题是当领域过多时，会导致

模型的复杂度大幅增加，增加了训练的成本。 
在分类任务中，针对多源跨领域方法的研究，已经取得了一定的进展，Li等人针对情感分类问

题提出了特征级和分类器级两种融合方法[17]。Wu 等人在分类任务中将分类器分解为公有部分和领
域特有部分进行训练[18]。Chen等人基于先前的工作提出Mans模型结构，利用领域鉴别器来提升领
域的识别能力[19]。与 NER任务不同，分类任务的数据标签在不同领域中也是相同的，而不同领域中
的 NER标签可能存在很大的差异。针对这一问题，Wang等人将标签类别统一为通用的人名、地名、
组织机构名，但这样做的缺陷是丧失了可能是对特定领域命名实体识别最重要的领域名词识别。 
前述可知，当前跨领域命名实体识别任务存在的主要问题是 1）采用单一源领域，未考虑可用的

其他领域数据对目标领域模型存在的促进作用。2）在多源跨领域 NER 中，没有考虑到领域特定词
的识别。针对以上问题，我们将 NER标签统一为人名、地名、组织机构名、领域名词、其他实体五
种类别，提出了融合多源领域贡献度加权的自适应命名实体识别模型，通过领域层级和样本层级的

贡献度参数评估样本对目标领域的贡献度。此外还引入了对抗训练，提升模型效果。 

4 结论 
本文提出一种融合多源领域贡献度加权的自适应命名实体识别模型，并提出了一种两阶段领域



自适应预训练方法，两阶段领域自适应预训练解决了目标领域的大规模数据依赖问题，以较小的资

源成本实现了同样的领域自适应效果。在融合多源领域贡献度加权的自适应模型中，通过多个源领

域来提升目标领域的模型效果，同时通过计算领域层级和样本层级的贡献度参数，并加权到命名实

体识别模型中，来更一步地提升领域自适应效果。本文模型在多个目标领域的实验中都超越了当前

性能最好的方法（SOTA），并可应用于低资源领域下的上游任务中来提升性能。在未来的工作中，
我们将讨论如何通过领域选择挑选出最适应目标领域的多个源领域，希望能够通过领域选择，进一

步提升领域适应效果。 
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Abstract: Domain adaptation is a general way to solve the problem of lacking training data, which can be 

applied to all kinds of Natural Language Processing tasks. At present, the research of domain adaptation for 

Named Entity Recognition (NER) usually follows the setting adapting from single source domain to single 

target domain. Though it can achieve certain results for the target domain which is close to the source domain, 

it has great limitations for the target domain which is not highly related to the source domain. To solve this 

problem, a multi-source domain adaptation named entity recognition model based on importance weighting 

is proposed, which promotes the performance of the target domain through the knowledge of multiple 

domains, models the importance of the target domain according to different domains and their samples, and 

weights to the named entity recognition model, so as to achieve better model adaptability. Experiments on 

several target domains show that the performance of the model is better than the state-of-the-art method, 

which verifies the effectiveness of the model. 
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