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面向人工智能领域的组合泛化方法研究综述

李昌原，程恺，郝文宁，邵天浩，张金鹏
（陆军工程大学 指挥控制工程学院, 江苏 南京 210007）

摘    要：组合性是现代人工智能系统所缺失的、人类智能的一个重要方面，能够增强系统泛化和解决新颖且复

杂任务的能力。针对组合泛化概念内涵模糊化、方法分类碎片化、机理阐释表层化等问题，明确了组合泛化的

基本概念，从系统性、可组合性、可解释性和动态适应性等 4 个方面分析了其特征，提出了基于架构演进的组

合泛化方法分类体系，按照基础表征架构、关系建模架构与学习机制架构对现有组合方法进行了分类，详细阐

述了每种方法的模型结构与组合泛化之间的机理，进一步比较了不同方法之间的优缺点及场景适用性。针对

组合泛化面临的动态性、知识依赖、计算复杂、异质关系等问题，提出了可行的解决思路，为该领域的深入研究

提供了指导。
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Comprehensive survey on compositional generalization
methodologies in artificial intelligence

LI Changyuan，CHENG Kai，HAO Wenning，SHAO Tianhao，ZHANG Jinpeng
(College of Command and Control Engineering, Army Engineering University of PLA, Nanjing 210007, China)

Abstract: Compositionality, a critical aspect of human intelligence, is often lacking in modern artificial intelligence sys-
tems.  Its  integration can considerably enhance a  system’s generalization capabilities  and its  ability  to  solve novel  and
complex tasks.  This  study addresses  the  current  challenges  of  a  vague understanding of  compositional  generalization,
fragmented method classification, and superficial explanations of underlying mechanisms. The study begins by clarify-
ing the fundamental concept of compositional generalization, analyzing its characteristics across four dimensions: sys-
tematicity, compositionality, interpretability, and dynamic adaptability. A classification system for compositional gener-
alization methods based on architectural  evolution is  then proposed,  in which existing compositional methods are cat-
egorized according to their foundational representation architecture, relational modeling architecture, and learning mech-
anism architecture. The mechanism linking each method’s model structure to compositional generalization is elaborated
in  detail.  The  advantages  and  disadvantages,  as  well  as  the  scene  applicability  of  different  methods,  are  further  com-
pared across various scenarios. Finally, feasible solutions are proposed to address persistent challenges in compositional
generalization,  such as dynamics,  knowledge dependence,  computational complexity,  and heterogeneous relationships,
thereby providing guidance for in-depth research in this field.
Keywords: compositionality; compositional generalization; artificial intelligence; foundational representation architec-
ture; relational modeling architecture; learning mechanism architecture; machine learning; meta-learning

随着新一轮科技革命和产业变革的深入推

进，人工智能作为引领未来发展的战略性技术，

正以前所未有的速度重塑科技创新格局。2022
年 11 月，OpenAI 发布的 ChatGPT 标志着生成式

人工智能技术取得重大突破 [1]，该技术通过构建

大规模预训练语言模型，并创新性地引入基于人

类反馈的强化学习（reinforcement learning with hu-
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man feedback，RLHF） [2] 机制，有效解决了人工智

能生成模型的核心技术难题。这一突破性进展不

仅推动了人工智能从专用型（narrow AI）向通用型

（artificial general intelligence，AGI）的范式转变 [3]，

更引发了学术界和产业界对通用人工智能发展路

径的深入思考。

人类智力最显著的特征之一是能够从简单元

素组合出越来越复杂的概念，从而实现快速学习

和应用知识。当前的人工智能系统在这方面还存

在不足，通常无法解决超出其训练分布的任务 [4]。

在这一背景下，组合泛化（compositional generaliza-
tion）作为人工智能领域的核心科学问题地位日益

凸显，其重要性体现在以下方面：

1） 迈向通用人工智能（AGI）的核心阶梯[5]

当前许多人工智能系统虽然在特定任务上表

现优异，但它们往往依赖于模式匹配和统计关联，

在遇到全新组合时可能表现不佳。组合泛化能

力则要求模型理解各个组成部分的语义和功能并

能够进行逻辑组合，更接近人类的智能方式。因

此，提升组合泛化能力是克服当前人工智能局限、

迈向能够举一反三的通用人工智能的核心阶梯。

2）  突破当前人工智能数据效率瓶颈和泛化

能力限制的关键

要让模型可靠地泛化到所有可能的组合，所

需的训练数据量可能与词汇表大小成二次方甚至

更高比例增长，单纯增加数据量成本高昂且不可

持续。缺乏组合泛化能力意味着模型的表现上限

很大程度上受限于训练数据中出现的具体组合。

3） 实现人工智能可靠性和安全性的关键

现实世界是无限复杂的，充满了稀有和未知

情况的组合。一个不具备组合泛化能力的人工智

能系统无法安全地部署在开放世界中，因为它无

法可靠地处理未知情况。例如，一个在训练集上

表现完美的自动驾驶系统，可能会因为遇到一个

从未见过的“下雨天+太阳强光”的组合场景而完

全失效。

自 Fodor 与 Pylyshyn 提出“系统性”概念 [6] 以

来，组合泛化的研究已从认知科学延伸至深度学

习 [7]、自然语言处理 [8]、医疗影像分析 [9] 等多个领

域，形成了跨学科的探索路径 [10]。本文旨在对现

有研究成果进行全面回顾和深入分析，系统梳理

该领域的研究脉络，采用基于架构演进的思想对

现有方法进行体系化分类，深刻阐释不同模型结

构与组合泛化之间的机理，推动组合泛化在人工

智能领域的发展和应用。本文的创新点主要体现

在：1）针对组合泛化概念内涵不清、方法分类分散

和机理分析不足等问题，明确了组合泛化的基本

概念及其系统性、可组合性、可解释性和动态适

应性特征；2）提出了基于架构演进的组合泛化方

法分类体系，从基础表征架构、关系建模架构和

学习机制架构 3 个层面系统梳理典型方法；3）进
一步分析了不同方法的组合泛化机理、适用场景

及局限性，并对未来提升人工智能系统组合泛化

能力的研究方向进行了展望。 

1   组合泛化概述
 

1.1    组合泛化概念

在深入探讨组合泛化之前，有必要首先明确

泛化这一核心概念。在人工智能领域，泛化能力

（generalization ability）是指机器学习模型通过训

练数据集学习内在规律，并能够将该规律有效迁

移至未见数据，从而实现准确预测的性能指标。

组合泛化作为分布外泛化（out-of-distribution gen-
eralization）的重要子类 [11]，其概念最初源于语言

学领域，随后被引入机器学习研究范畴。组合泛

化特指智能系统能够基于已知的组件（如词汇、

规则或概念）推理出新组合的语义 [12] 或行为模

式，进而实现对未知任务的系统性泛化。

组合泛化的理论基础建立在复合性原则之

上，该原则强调通过 3 个关键机制实现模型的组

合泛化能力：1）基本元素的识别与表征；2）组合

规则的归纳与学习；3）新组合的泛化与应用。为

便于理解，我们可以将组合泛化类比为积木构建

过程：每个积木单元对应于基本元素，掌握单元

间的组合方式即相当于理解组合规则，而面对新

型结构时，能够基于已有知识体系推导出合适的

组合方案。

组合泛化的内涵 ,强调其作为实现通用人工

智能的关键路径：它使模型超越数据驱动的浅层

泛化，进入基于规则和结构的深度泛化，从而处

理开放世界的不确定性问题。组合泛化的外延涵

盖多个人工智能子领域和具体任务，其范围从基

础研究扩展到实际应用，体现了从“内涵属性”到
“具体对象”的映射。组合泛化的应用场景覆盖自

然语言处理、计算机视觉、数学推理、机器人控制

等多个领域，体现为从翻译、生成到规划等具体

任务[13]。 

1.2    组合泛化特征 

1.2.1   系统性（systematicity）
系统性是语言组合性的核心特征，其核心机

制在于复杂表达式的语义由其组成成分的语义及

其句法结构通过系统化、规则化的方式共同决
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定。这种系统性使得语言系统具备了计算上的可

递归性和可生成性：通过有限的词汇集和语法规

则的计算组合，可以生成并理解无限数量的合法

句子，包括从未在训练数据中出现过的句子实

例。这种特性与图灵完备性具有深层的理论联

系，为自然语言的形式化建模提供了计算基础。 

1.2.2   可组合性（compositionality）
可组合性作为人类语言认知与人工智能系统

实现创造性表达的核心机制，构建了从离散元素

到复杂语义的生成范式。该机制通过有限的结构

单元和运算规则实现无限组合可能，其本质在于

建立形式化结构单元与语义空间的系统性映射关

系。例如，在自然语言处理中，这一机制体现为

基于递归组合的生成−解析双向过程，通过有限

的语法结构和语义约束，实现无限的语言生成与

理解能力。在认知层面，人类借助符号操作与语

义框架实现递归组合，而人工智能模型则通过符

号主义[14]、连接主义[15] 及神经符号融合[16] 等路径

模拟这一过程。 

1.2.3   可解释性（interpretability）
在组合泛化中，模型的可解释性需满足透明

性与因果可追溯性的双重约束，其核心目标是确

保模型在组合新概念或结构时，其推理逻辑既能

被人类直观理解，又能通过因果机制验证逻辑的

稳健性。透明性要求模型通过显式结构对组合逻

辑进行形式化表征。因果可追溯性则需定位输出

结果与输入元素间的因果链条，支持反事实干预

以验证逻辑稳健性，并能在错误发生时精准定位

失效环节。透明性与因果可追溯性的协同机制为

组合泛化模型提供了可审计性基础。 

1.2.4   动态适应性（dynamic adaptability）
组合泛化中的动态适应性是人工智能领域应

对未知组合推理问题的核心研究方向，其目标是

通过模型内部机制的实时调整，实现对新组合结

构的快速泛化。该框架将组合泛化的本质挑战，

即基于有限原子组件生成或理解无限组合模式，

与动态计算范式相结合，通过元学习、模块化条

件计算 [17] 和强化策略组合等技术路径，使模型能

够根据上下文动态重构推理逻辑。研究表明，动

态适应性机制在自然语言处理 [18]、机器人任务规

划[19] 等场景中显著提升了模型的泛化性能。 

2   组合泛化方法分类

组合泛化作为实现通用人工智能的核心能力

之一 [ 3 ]，在学术界存在多种实现方式的分类标

准。现有分类标准主要依据实现方法的特性或应

用场景的差异，局限性在于缺乏对模型本质结构

的深入分析，难以揭示模型结构设计对泛化的本

质影响[20]。组合泛化的核心挑战在于模型架构能

否对由已知元素构成的新组合进行有效推理，因

而本文基于架构演进的思想对现有组合泛化方法

进行分类，如图 1 所示。
 
 

组合泛化方法

基础表征架构

递归神经网络 (RNN)

Transformer 架构

模块化神经网络 (MNNs)

解耦表示学习

关系建模架构

图卷积网络 (GCN)

图注意力网络 (GAT)

神经符号集成

学习机制架构

基于优化的元学习 (如 MAML)

基于度量的元学习 (如 ProtoNet)

基于数据增强和课程学习的方法 

图 1    组合泛化方法分类体系

Fig. 1    Taxonomy of compositional generalization methods
 

组合泛化的底层认知机制在根本上由模型的

结构特性所决定，因而本文根据模型架构的差异

将现有组合泛化方法分为 3 类：基础表征架构、

关系建模架构和学习机制架构，体现了组合泛化

领域的递进研究脉络。 

2.1    基础表征架构

基础表征架构是人工智能系统的核心框架，

旨在将多源异构数据转化为结构化、可计算的高

阶语义表征，并通过分层设计与多模态融合实现

高效推理与应用，支持组合推理的泛化能力。基

于基础表征架构的方法，可根据结构特征和实现

机理的差异划分为 4 大技术分支：基于序列建模

的递归神经网络、基于注意力机制的 Transformer
架构、具有组合式结构的模块化神经网络，以及

第 4 期 李昌原，等：面向人工智能领域的组合泛化方法研究综述 ·817·

 



旨在分离数据中隐含的、可解释的生成因子的解

耦表示学习。 

2.1.1   递归神经网络

x h o
Wh Wx

递归神经网络（recurrent neural network，RNN）

通过其动态时序计算与参数共享机制 [21]，显著提

升了组合泛化能力。RNN 的核心机制是递归连

接，这种递归连接可以保留上一时间步的信息，

使信息能够在不同时间步之间传递。如图 2 所

示，左侧为递归神经网络的原始结构。在闭环之

外，从下到上就是“输入层→隐藏层→输出层”的
三层结构， 、 、 分别表示输入、隐藏状态、输

出， 和 是序列中共享的权重矩阵。右侧为递

归展开之后的结构。

 
 

WhWh

Wx

Wh

Wx

Wh

Wx

h

x

o

Wx

ot−1 ot ot+1

ht−1 ht ht+1

xt−1 xt xt+1

输出层

隐藏层

输入层

权重
共享

融合历史信息
与当前输入，
支持动态组合
的输出

展开

 
图 2    递归神经网络

Fig. 2    Hierarchical recursive architecture
 

ht xt

ht−1

RNN 引入了时间维度的循环连接，使隐藏状

态 同时依赖当前输入 和上一时刻的隐藏状态

，其数学表达为

ht = σ(Whht−1+Wx xt + b)

σ ot

Wh Wx b
式中： 为激活函数（如 tanh）， 为时刻 t 的输

出。参数 、 、 分别表示隐藏层到隐藏层的

循环权重矩阵、输入层到隐藏层的权重矩阵、隐

藏层的偏置向量，3 个参数在时间步间共享，实现

序列数据的动态建模。权重共享和递归处理是

RNN 的两个重要机制，权重共享的本质是用有限

的参数表达指数级的组合可能性，这正是人类语

言泛化能力的核心特征之一；递归处理确保信息

能够在不同时间步之间传递。RNN 通过权重共

享和递归处理，将组合规则编码为共享的权重参

数，从而支持层级化结构的泛化学习，而非仅记

忆表层模式。在对话系统中，RNN 通过语义槽填

充，进行上下文感知的组合理解，并通过预训练

词向量的迁移，适应新领域组合[22]。Tu 等[23] 通过

理论分析 RNN 的泛化边界并提出正则化方法，发

现了 RNN 在处理复杂时间序列任务时的分解与

重组能力，从而为增强模型的组合泛化能力提供

了理论支持和实践指导。虽然 RNN 通过一系列

机制为组合泛化提供了基础支持，尤其在需要逐

步构建层次化表示的任务中表现突出，但是在面

对长序列问题时，长序列会导致梯度指数级衰减

（消失）或增长（爆炸），难以学习长期依赖。针对

此问题，Hochreiter & Schmidhuber 提出的 LSTM
（long short-term memory）通过门控单元控制信息

流，显著缓解了梯度问题[24-25]。例如，在机器翻译

任务中，LSTM 可跨越 1 000+时间步的依赖关系，

实现对复杂句法结构的组合泛化 [26]。LSTM 在增

加了门控单元之后，虽然缓解了 RNN 面临的梯度

问题，但也增加了更多参数，导致了计算复杂度

高和内存消耗大的问题[27]。 

2.1.2   Transformer 架构

Transformer 架构 [28] 最初由 Google 在 2017 年

提出，其关键组成部分包括多头注意力、前馈神

经网络、位置编码等。Transformer 架构核心设计

围绕多头注意力机制展开：多头注意力将查询、

键、值矩阵拆分为多个子空间，并行执行多组注

意力计算，然后拼接计算结果，增强模型的组合

泛化能力。前馈神经网络由两层全连接网络构

成，中间使用 ReLU 激活函数，通过非线性变换操

作，增强模型的表达能力。位置编码为序列位置

信息生成唯一的编码向量，弥补自注意力本身不

包含序列位置信息的缺陷。

如图 3 所示，Transformer 架构由多个编码器−
解码器层堆叠而成，二者均主要由多头注意力层

和前馈神经网络组成。其设计突破了传统模型的

局部感知限制，能够从有限数据中抽象出可推广

的规则，从而处理未见过的复杂组合结构。

Transformer 架构的层级堆叠结构逐步整合信

息，从基础单元到复杂结构进行多粒度抽象，实

现了对未知组合的泛化。Transformer 动态绑定和

上下文敏感的特性，使其在语言、代码等任务中，

能高效重组已有知识解决新问题，突破传统模型

对固定模板的依赖，实现跨结构、跨模态的组合

泛化能力。在视觉问答（visual question answering，
VQA）任务中，Russin 等 [29] 通过分离对齐和翻译

机制，在 SCAN 数据集中验证了仅使用标准递归

网络即可提升模型组合泛化能力。Meta & CMU
采用 MT-ACT 架构（multi-task action chunking Trans-
former）将动作序列分块建模，在 38 个机器人任

务中实现了 12 种技能的组合泛化，同时将 L3 级

（新技能−物体组合）任务成功率提升了 22%[30]。

尽管 Transformer 架构在某些场景性能优异，但仍

会出现长序列任务泛化不稳定的现象，导致在面

对训练中未出现的长序列时，泛化性能不佳[28]。
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图 3    Transformer 架构

Fig. 3    Transformer architecture
 
 

2.1.3   模块化神经网络

模块化神经网络（modular neural networks,
MNNs） [31] 是由多个独立子网络（模块）组成的系

统，这些模块分别处理不同的任务或输入，然后

通过某种方式整合结果。模块化神经网络通过显

式解耦功能模块与组合规则，模仿人类“分治−组

合”的认知机制，已成为当前提升组合泛化能力的

前沿方法 [32]。其通过训练大量不同的网络，构成

一个神经“模块”的集合，这些模块是预先训练好

的独立子网络，功能固定，每一个模块都实现推

理的一个步骤。当需要在新问题上使用已训练的

模型时，可以动态地组合这些模块，使之成为一

个针对该问题的新的网络结构，即模块是静态预

定义的，但组合是动态的。如图 4 所示，对于“蓝
色的圆柱体和红色金属物体右侧的大块材料是一

样的吗？”这一问题，模型首先将问题信息拆分成

单个模块，但不会将模块作为独立单元。每个模

块都是推理到问题最终答案的一个步骤，通过将

所有模块动态组合解决未知问题。

{Mi}Ki=1

模块化神经网络的设计架构围绕功能解耦和

动态组合展开[33]。功能解耦的方法是将网络划分

为 K 个功能独立的子模块 ，每个模块学习

特定子任务。参数隔离是实现功能解耦的核心手

段，能够有效避免任务间的知识混淆和冗余。参

数隔离通过约束模块间连接稀疏性实现，公式为

Ldecouple =
∑
i,j

∣∣∣∣WT
Mi

WMj

∣∣∣∣2
F

WMi Mi式中： 为模块 的参数矩阵，正交约束减少知

识冗余。

动态组合的核心目标为整合模块输出，即将

激活模块的结果按需组合为最终输出。输出公

式为
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y =
∑
αiMi(x)或y = f({Mi(x)})

功能解耦确保了模块的高效学习与跨任务复

用，动态组合实现了模块的灵活重组，二者协同

作用实现了模块化神经网络对未见组合的泛化能力。
 
 

是
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图 4    模块化神经网络流程示意

Fig. 4    Schematic of modular neural network processing workflow
 

与模块化神经网络相比，神经元路由（如 mix-
ture of experts，MoE）和胶囊网络虽在模块化实现

机制上有所不同，但同样关注模块化与动态组

合，具有一定的组合泛化潜力。在神经元路由

（如 MoE）中，模块是预定义的，但路由网络动态

选择激活哪些专家。这与模块化神经网络类似，

但模块化神经网络更强调功能解耦，而 MoE 的路

由更隐式。MoE 通过稀疏激活实现计算效率，但

模块功能可能重叠，泛化能力依赖路由网络的训

练 [34]。而在胶囊网络中，胶囊是动态创建的，模

块（胶囊）本身是隐式表征，通过向量输出和动态

路由实现组合。胶囊网络擅长表征部分与整体的

关系，但对复杂逻辑推理的处理不如模块化神经

网络直观。

相较于其他模块化方法，模块化神经网络通

过显示功能解耦和动态组合，更直接地提升了组

合泛化能力，尤其适合需要多步骤推理的复杂任

务。Andreas 等[35] 提出的 NMN（neural module net-
works），通过将问题解析为子任务模块（如“查找”
“比较”“计数”），动态组合子任务模块生成问题的

推理路径。在 CLEVR 数据集上，NMN 的组合泛

化准确率显著高于端到端模型，且可解释性明显

增强。Zheng 等 [36] 设计了包含属性、位置、关系

等专用模块的 MGA-Net，通过门控图网络整合多

个子模块输出，实现了视觉关系推理。MGA-Net
在 RefCOCO+等数据集上表现优异，为模块化在

视觉组合泛化领域的应用指明了前景。然而，模

块化神经网络的组合灵活性较差，模型无法处理

超出预设模块的未知组合，这在一定程度上削弱

了模型的组合泛化能力[20]。 

2.1.4   解耦表示学习

解耦表示学习（disentangled representation
learning）是一种机器学习技术，旨在从复杂数据

中分离出隐含的、可解释的生成因子，形成彼此

独立的表示，每个生成因子仅捕捉数据的一个方

面，从而提升模型的可解释性、泛化能力和操作

灵活性[37]。解耦表示学习试图让模型可以熟练地

将数据中的各类变化因素分离编码，使得潜在表

示中的每个维度或子集都对应一个独立且具有明

确物理含义的生成因子，因而模型能够像搭积木

一样，将这些解耦后的因子进行重新组合，进一

步理解和生成训练时从未见过的新组合。这也是

解耦表示学习实现组合泛化的核心原理，即通过

分离数据中的独立变化因子，使模型能够独立操

作和重组这些因子，从而支持对新组合的泛化。

在实现解耦表示的基础上，结合其他机制的辅

助，模型可以较好地实现更为复杂的组合泛化。

如图 5 所示，在实现解耦表示学习的基础上，结合

组合操作实现组合泛化。

1） 解耦表示学习

x

使用变分自编码器（variational autoencoder，
VAE）框架实现解耦表示学习。目标是将输入数

据 映射到潜在空间 z，其中每个维度 zi 独立且对

应一个解释因子。

·820· 智　能　系　统　学　报 第 21 卷

 



 

输入数据

编码器

潜在变量

编码器

重构输出

正则化项计算

解耦潜在变量

组合函数

元学习框架优化 (Transformer 分解器)

堆栈泛化

泛化到新组合

解耦表示学习
(β-TCVAE 框架)

组合操作

 
图 5    解耦表示学习和组合操作示意

Fig. 5    Schematic  of  disentangled  representation  learning
and compositional operation

 

β采用 -TCVAE，其目标函数在标准 VAE 的

ELBO 基础上，添加解耦正则项：

Lβ-TC = Eqϕ(z|x)

[
log pθ(x|z)

]
−αIq(x; z)−βTC(z)−

γ
d∑

j=1

KL(q(z j) ∥ p(z j))

Eqφ(z|x)

[
log pθ(x|z)

]
pθ

αIq(x;z)

(α > 0) γ
d∑

j=1

KL(q(z j) ∥ p(z j))

p(z j)

式中： 是重构项，确保解码器 能

准确重建输出。 控制输入与潜在变量的

互信息，防止过拟合 。

是各潜在维度的 KL 散度，约束其接近先验分布

，通常为标准正态分布。

βTC(z)关键项解耦： 是总相关，定义为

TC(z) = KL(q(z)||
d∏

i=1

q(zi))

TC(z) zi

式中：TC（total correlation, TC）用于衡量潜在变量间

的依赖性；最小化 迫使 相互独立，即解耦。

2） 组合操作

z C(·)

S

在解耦潜在空间 上，定义组合函数 ，将

原子因子组合为新结构，使用元学习框架实现系

统性组合。设输入序列 被解析为组合树，其中

叶节点为原子因子，非叶节点为组合操作。组合

函数定义为

zcomposed =C(z1, z2, · · · , zk;Θ)

Θ为可学习参数，通过元学习优化以支持单步分

解，将深层子树压缩为浅层表示。

系统性组合：在解耦空间中，组合等价于因子

间的代数运算，以命令“dax twice”的组合为例：

zcomposed =W · (zdax⊗ ztwice)
⊗ W式中： 表示张量积， 为投影矩阵。

堆栈泛化：组合多个基础模型的输出，通过元

模型融合，提升泛化能力，定义为

fensemble(x) = g

(
K∑

k=1

wk fk(x)

)
fk g(·)式中： 是第 k 个基础模型的预测， 是元组合

函数。

系统性组合和堆栈泛化是实现组合泛化的关

键，使模型能够有效处理未见组合。解耦表示学

习在多个领域被应用于提升组合泛化能力，尤其

在分布偏移和零样本场景下。在自然语言处理

中，通过解耦序列到序列模型在编码器端自适应

重新编码源输入，以目标上下文为条件，改善了

组合泛化。例如，在 COGS 和 GeoQuery 数据集上

处理新指令组合，或在机器翻译中处理新词汇搭

配，提升 BLEU 分数 [38]。虽然解耦表示促进组合

泛化的理论基础极具吸引力，但解耦可能只是必

要条件之一，并非充分条件。学习到的表示在解

耦指标上得分高，并不一定能转化为在下游任务

中更好的性能[39]。多项研究系统性地测试了这一

假设，发现解耦模型未能支持更困难的组合泛化

形式。 

2.2    关系建模架构

关系建模架构是实现组合泛化的核心支撑，

其定义了实体间交互的逻辑与结构规则。关系建

模架构通过符号逻辑与动态交互的协同，实现了

从静态结构到动态行为的覆盖，其核心价值在于

平衡模型的确定性与灵活性。根据关系建模架构

基础理论和促进组合泛化机制的差异，主要划分

为图卷积网络（graph convolutional network，GCN）、

图注意力网络（graph attention network，GAT）和神

经符号集成，这种分类方式清晰地反映了关系建

模架构从纯神经网络到融合符号逻辑的技术演进

路径。 

2.2.1   图卷积网络

图卷积网络（GCN） [40] 是一种将卷积运算从

传统数据（如图像）推广到图数据的神经网络模
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X ∈ RN×C
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Yi

型。GCN 的核心思想是邻域聚合[41]，即每个节点

的表示不仅由自身特征决定，还通过与其邻居节

点的信息交互来更新。它能够将图的拓扑结构与

节点特征相结合，通过图卷积操作来提取节点之

间的关系和特征信息，直接处理不规则的图结

构。图 6 为 GCN 示意，表示 GCN 在半监督节点

分类任务中的架构示意。输入通道（C个），每个

节点通过特征矩阵 表示，N 为节点数，

C 为特征维度。输出特征图（F 个），最后一层通

过 Softmax 激活生成类别概率分布 ，F为

分类任务的类别数。少量节点的标签 参与监督

损失计算（交叉熵），模型通过图结构将标签信息

传播到未标记节点。
  

C F Z1 Y1

Z4 Y4

输入层 输出层
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图 6    GCN 示意

Fig. 6    GCN schematic
 

GCN 基于图结构的谱域或空间域卷积操作，

通过邻接矩阵和节点特征矩阵实现信息传播，其

核心公式为

H(l+1) = σ

Å
D̃−

1
2 ÃD̃−

1
2 HlW l

ã
H(l+1) D̃

Ã Ã
H(l) W(l)

σ

式中： 表示第 l+1 层的节点特征矩阵； 是

的度矩阵； 为加入自连接后的邻接矩阵；

表示第 l层的节点特征矩阵； 表示第 l层可

学习权重矩阵； 为激活函数，通常可以采用

ReLU、Sigmoid 等。

GCN 通过层级化的邻域信息聚合机制，显著

提升了图数据的组合泛化能力。其核心在于将局

部子图模式通过可微的邻域聚合操作逐层组合为

高阶全局特征，同时利用参数共享策略学习与位

置无关的通用结构规律。这种设计使模型能够从

已知的原子化图模式中解耦出可复用的基元 [42]，

并通过动态组合推理出未见过的复杂拓扑语义特

征。KSII 团队 [43] 提出 GCNXSS（graph convolu-
tional network-based cross-site scripting detection ap-
proach）方法，将统一资源定位符（uniform re-
source locator，URL）中的词序列转换为词同质图，

利用 GCN 挖掘潜在攻击模式，使泛化未见过的攻

击变体的能力相比传统规则引擎提高了 32%。吴

琳等 [44] 提出基于结构误差的 GCN 模型，通过改

进支持向量机的损失函数，约束同类样本的类内

紧密度和类间间隔。在 NTURGB+D120 数据集

上，模型对复杂动作的组合泛化准确率提升至

89.7%。在社交网络谣言检测任务中，Kipf 和

Welling[41] 提出的经典 GCN 模型通过邻接矩阵传

播标签信息，泛化到未标注节点的新组合，实现

了 81.5% 的分类准确率。但在实际应用中，多层

GCN 容易产生过平滑的问题，反而降低了区分复

杂组合的能力[16,45]。 

2.2.2   图注意力网络

图注意力网络（GAT） [46] 是一种基于注意力

机制的图神经网络，其核心思想是通过注意力机

制来计算节点之间的关系，确定节点与其邻居节

点之间的重要性，实现对邻居节点的加权聚合。

这种注意力机制使模型能够根据节点之间关系的

重要性获得相应的权重，并依据这个权重来更新

节点的状态，达到更好地捕捉图中结构信息的目

的。在 GAT 的实际运算中，注意力系数主要由

“注意力头”结构来计算，每个注意力头都能单独

计算注意力系数，并通过将所有注意力头的计算

结果拼接起来而得到最终结果。下面主要对计算

注意力系数和加权求和的过程进行介绍。

(i, j) hi h j W
a ei j

αi j

h′1

如图 7 所示，左侧为计算注意力系数的过程，

对于节点对 ， 、 分别表示节点 i、j， 为一

个投影矩阵。通过注意力网络 得到注意力值 ，

然后经过 Softmax 进行正则化处理，得到注意力

权重 ；右侧为加权求和的示意图，节点 1 对其

邻域进行多头注意力（K=2，K 表示注意力头数

量）的示例，不同的颜色表示独立的注意力计算，

每个头的聚合特征被拼接或平均以获得 。
  

αij

aWhi

Whj

Softmaxj

h2

h1 h1′

h4h3
α13

α14

α12

α11

Concat/avg

计算注意力系数 动态分配 动态融合加权求和 
图 7    图注意力网络动态融合过程

Fig. 7    Graph attention network dynamic fusion process
 

1） 计算注意力系数

(j ∈ Ni)对于顶点 i，逐个计算它与它的邻居们

之间的相似系数。

eij = a(Whi,Wh j)

为了使得互相关系数更容易计算和便于比

较，引入了 Softmax 对所有的 i的相邻节点 j进行
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正则化：

αij = Softmaxj(eij) =
exp(eij)∑

k∈Ni

exp(eik)

注意力机制为

αij =
exp(LeakyReLU(aT [Whi]

[
Wh j

]
))∑

k∈Ni

exp(LeakyReLU(aT [Whi] [Whk]))

2） 加权求和

根据计算得到的注意力系数，把特征加权求和：

h′i = σ

(∑
j∈Ni

αijWh j

)
h′i式中： 是 GAT 输出的对于每个顶点 i的新特征

（融合了邻域信息）。为了增加注意力网络的稳

定性，使用多头注意力机制，同时用多个不同的

注意力机制 a 来进行计算，再对最后的结果进行

平均：

h′i = σ

(
1
K

K∑
k=1

∑
j∈Ni

αkijW
kh j

)
GAT 在促进组合泛化中的作用主要体现在

其动态注意力机制对局部子结构的敏感捕捉与灵

活组合能力。通过为每个节点自适应地分配邻居

权重，GAT 能够识别图中关键的子结构，并在新

输入中将这些子结构以未见过的组合方式动态融

合。在 SKEMPI 蛋白质结合亲和力预测任务 [47]

中，基于 GAT 的多构象蛋白质复合物建模框架通

过集成不同构象下的子图表征，实现了跨突变体

的组合泛化能力。Poursaeed 等 [48] 提出的对抗性

训练 GAT（graph adversarial training），通过生成无

限制对抗样本，在语义分割和目标检测任务中首

次实现了跨任务泛化。Zhang 等[49] 提出的权重约

束 GAT（weights-bounded GAT），通过限制权重矩

阵的 Frobenius 范数，减少了模型的过拟合风险并

提升了泛化能力。然而，由于在不同时间对不同

注意力矩阵进行乘法运算，GAT 的过度平滑更为

复杂，在一定程度上直接削弱了模型对未见组合

的推理能力[50]。 

2.2.3   神经符号集成

x s p(s|x;θp)

e

p(e|s;θs) v

p(v|e, s;θl)

p(v,e, s|x)

神经符号集成（neuro-symbolic integration） [51]

是一种将神经网络的感知学习能力与符号系统的

逻辑推理能力相结合的人工智能范式，旨在解决

传统神经网络缺乏可解释性和组合泛化能力的问

题。神经符号集成的核心逻辑是“神经处理+符号

推理”的协同：神经网络部分负责从原始数据中提

取特征和学习复杂的输入输出映射，而符号系统

部分则负责将这些特征和映射结果转换为有意义

的符号表示，并进一步抽取出数据中隐含的结构

化关系或模式，最终通过逻辑规则和推理过程进

行处理。神经符号集成正是通过结合神经网络强

大的感知与模式识别能力，以及符号系统强大的

逻辑推理与可解释性，优化目标确保系统能够处

理新组合，解决了传统神经网络缺乏组合泛化能

力的问题。神经符号递归机（neural-symbolic re-
cursive machine，NSR） [52] 作为神经符号集成的多

种实现方式之一，因其递归结构天然支持组合

性，从而在促进组合泛化方面具有先天优势。如

图 8 所示，NSR 将组合泛化建模为概率生成过

程，包含 3 个模块。1）神经感知模块：将原始输

入 映射为符号表示 ，概率模型为 。2）
依赖解析模块：生成结构化表示 ，概率模型为

。3）程序归纳模块：输出可执行程序 ，

概率模型为 。整体推导通过最大化联合

概率 实现，目标函数为

max
θp ,θs ,θl

E(x,v)

[
log p(v,e, s|x)

]
 

溯因推理

神经感知模块

神经部分（接地）

依赖解析模块 程序归纳模块

学习

推理接地符号系统
T=<(x,s,v),e>

X

y

vs s,e

解耦与特征提取 关系与结构发现 生成可执行的组合指令

符号部分（推理）

可重用的知识库与组合模板优化与推理，确保组合的正确性

p(s|x;θp)=∏ p(wi|xi;θp) p(e|s;θs)=p(T |s;θs)=∏ p(ti|ci;θs)
i ti∈T

p(v|e,s;θl)=∏ p(vi|si,childrens(si);θl)
i

 

图 8    NSR 概率建模框架

Fig. 8    Probabilistic modeling framework diagram for neural-symbolic reasoning
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x
v

y x

v y

v

θ

v

联合概率描述了从原始输入 生成最终输出

的完整概率过程。整个系统的核心任务，就是

理解抽象的指令 ，并在感知到的具体环境 中，

生成一个可执行的、能完成该指令的具体程序

。简单来说，指令 是系统的输入目标和任务，

程序 是系统的输出解决方案。系统训练的目标

是最大化联合概率，即通过调整参数 ，使得对于

训练数据，生成正确答案 的概率最大。

x
y

y T

x
s

s

e
(s,e)
v

v

e

s

T
(x→ s→ v) (e)

原始输入 代表具体的、高维的、原始的感知

数据， 代表一个抽象的指令、目标或问题。溯因

推理是逻辑推理的一种形式，意为推理出最佳解

释，它接收指令 ，结合知识库 中的背景知识，推

测出完成这个指令所需要的抽象规划或假设。神

经感知模块的关键作用在于实现高效的特征提取

与表示学习，将复杂的感知数据 转化为更抽象、

更符号化的中间表征 。依赖解析模块接收来自

神经感知的符号化表征 ，并进一步分析这些元

素之间的结构关系和依赖关系，输出更丰富的结

构化信息，其核心任务是分析并显式地抽取出这

些符号之间的依存关系 。程序归纳模块是实现

组合泛化的最核心模块，接收带有结构的 ，并

将其“编译”或“归纳”为一个可执行的程序 ，程序

本质上是一系列可组合的操作指令。接地符号

系统是一个框架，各模块作为其核心组成部分，

共同协作来实现“接地符号系统”的功能。其包含

符号接地和双向桥接两个核心作用：符号接地将

来自顶层的抽象符号与底层神经网络感知到的具

体实例绑定起来，赋予符号实际的意义；双向桥

接是指上下两层之间建立了一个闭环，自上而下

将溯因推理产生的抽象规划分解和具体化为一系

列符号指令（如 ），传递给程序归纳模块，指导它

如何生成程序；自下而上是指接地符号系统接收

并整合来自底层的符号化感知信息（如 ），用以

更新和维护当前的世界状态模型，确保顶层推理

所依据的信息是实时且准确的。接地符号系统是

动态处理架构，知识库 是其内部核心，定义了数

据流 和规则库 ，共同实现感知到行

动的智能转换。推理（蓝色箭头）是一个执行过

程，利用系统当前已有的知识和规则，对新的、未

知的输入进行理解和解释；学习（橙色箭头）是一

个优化过程，根据推理结果的反馈，来更新和修

正系统内部的知识库和模型参数，从而使系统在

未来表现得更好。

NSR 通过解耦，结构化、可执行的程序归纳

以及接地符号的存储与重用，较好地实现了组合

泛化，不仅能处理见过的例子，更能通过重新组

合已知的、已理解的元素和规则，理解和创造无

限的新组合 [53]。在视觉推理扩展任务中，将复杂

的视觉场景映射为符号谓词，并利用神经符号方

法进行程序归纳，以解决需要多步推理的视觉任

务 [53]。NSR 在多个基准测试中表现出色，例如在

SCAN 语义解析、HINT（handwritten arithmetic with
INTegers）算术推理和组合机器翻译任务中，NSR
实现了 100% 的通用性，超越了现有神经网络和

混合模型 [52]。但 NSR 在处理多变量问题时，基于

Transformer 的模型可能存在记忆偏差，导致模型

倾向于生成训练数据中已有的表达式，难以进行

组合生成并探索新表达式[54]。 

2.3    学习机制架构

学习机制架构是组合泛化的核心驱动力，旨

在通过优化模型的训练范式，从有限的数据中提

取通用规则，并将已知概念动态组合以解决新问

题。作为学习机制架构的重要核心，元学习通过

“学会如何学习”的机制，克服了传统机器学习需

要大量有标签的训练数据的限制，能够让模型利

用现有经验和知识快速适应新的任务和环境，为

实现组合泛化提供了核心支持[55]。在学习机制架

构分类中，根据核心实现原理与策略导向的不

同，可划分为基于优化的元学习（如 mdel-agnostic
meta-learning，MAML）、基于度量的元学习（如

prototypical networks，ProtoNet）以及基于数据增强

和课程学习的方法。 

2.3.1   基于优化的元学习

θ

基于优化的元学习（optimization-based meta-
learning）是一类通过调整模型的优化过程来快速

适应新任务的元学习方法。该方法有多种，

MAML 作为首选的基线方法，可通过双层优化结

构提升模型的泛化能力，因而主要以 MAML 方法

为例进行介绍。MAML 的核心思想是通过优化

初始模型参数，使模型在面对新任务时，只需经

过少量训练数据和梯度更新，就能快速收敛到理

想的解决方案。其特点在于对模型结构没有过多

依赖，因此可以应用于任何基于梯度的机器学习

模型。MAML 的关键数学原理是通过双层优化

学习一个通用的初始化参数 ，使得在少量梯度

更新后能快速适应新任务[56]。其计算步骤如下：

1） 内层优化

Ti θ

θ′i

对每个任务 ，从初始化参数 出发，通过一

步或多步梯度下降更新得到任务特定参数 ：

θ′ i = θ−α∇θLTi( fθ)
α LTi

Ti式中： 是内层学习率， 是任务 的损失函数。

2） 外层优化
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外层更新通过梯度下降进行：

θ← θ−β∇θ
∑
Ti

LTi
( fθ′i )

β其中 是外层学习率。

θ

θ′i

优化初始参数 ，使得所有任务在更新后的参

数 上损失最小化：

θ∗ = arg min
θ

∑
Ti∼p(T )

LTi
( fθ′i )

θ∗i θ

MAML 中执行了两次梯度下降，分别作用在

基学习器和元学习器上。图 9 给出了 MAML 中

特定任务参数 和初始化参数 的更新过程。灰

色线表示特定任务的损失函数的梯度值（方向），

每个梯度向量指向特定任务损失函数的最陡上升

方向，实现快速适应；黑色线表示初始化参数选

择更新的方向（黑色线方向是几个特定任务产生

方向的平均值）；虚线代表跨任务泛化，表示在各

自任务上进行单步梯度下降后得到的适应参数，

不同的方向代表不同任务更新的方向。
 
 

θ3*

θ2*
θ1*

元学习
学习/适应

跨任务泛化

快速适应

初始化参数
3

Δ

2

Δ

1

Δ

θ

 
图 9    MAML 示意

Fig. 9    MAML schematic
 

θ

θ

MAML 初始化参数 对任务损失的梯度方向

高度敏感，使得内层更新能快速调整参数以适应

新任务的组合结构。MAML 在元训练阶段接触

大量基础任务，其目标是学会一个“万能”的初始

化参数 。当遇到新组合时，模型从这个初始化

参数出发，仅需少量样本就能快速调整参数，从

而解决这个新任务。组合泛化所要求的“用旧元

素组合出新含义”的能力，在数学上对应了 MAML
参数空间中“从初始点出发快速到达新点”的能

力。因此，MAML“学会学习”的能力，使其在机制

上天然适合于处理组合泛化问题。

MAML 通过提高模型参数的初始化敏感度

与跨任务泛化能力，在组合泛化任务中表现出独

特优势。例如，在强泛化评估集 [57] 中，MAML 的

准确率为 42.87%，显著优于传统序列模型（<30%）。

在组合动作序列[58] 任务中，MAML 仅需 1~2 次策

略更新即可适应新环境，表明了其对物理规则组

合的适应性。在少样本迁移学习[59] 中，MAML 通

过参数敏感初始化，使 CLIP（contrastive language-
image pre-training）模型在组合概念任务中的零样

本性能提升了 15%。但在组合泛化任务中，新组

合可能会影响原有参数空间的连续性，导致元参

数难以通过梯度更新来获取新规则[60]。

θ p(T )

θ

θ

基于优化的元学习在解决组合泛化问题上也

存在相当的局限性。首先，MAML 的初始化参数

是通过元训练任务分布 优化得到的，模型只

能良好地适应那些与元训练任务在组合模式上相

似的新任务。如果新组合的模式完全超出了元训

练分布的覆盖范围，那么从 出发的梯度更新方

向可能无法有效收敛到正确的解，因而其组合泛

化能力被严格限制在元训练所见的组合模式之

内。其次，MAML 的有效性依赖于一个假设：所

有任务（包括新组合任务）的最优参数都分布在

初始化参数 的一个连续邻域内，因此可以通过

梯度下降这种局部搜索方法到达。当某些复杂

的、离散的组合泛化可能需要模型参数发生非连

续的、跳跃性的改变时，基于局部梯度更新的

MAML 机制可能会失效。最后，MAML 依赖于

“少量”梯度更新来适应新任务。对于某些组合泛

化任务，可能需要更深入的特征重构或推理，此

时有限的几步更新无法完成任务，从而导致泛化

失败[61]。 

2.3.2   基于度量的元学习

基于度量的元学习（metric-based meta-learn-
ing）是一类通过学习样本间的相似性度量来快速

适应新任务的元学习方法。该方法以原型网络

ProtoNet[62] 为例介绍。相比于其他基于度量的元

学习方法，ProtoNet 具有高效的原型聚合机制、对

噪声的鲁棒性以及架构轻量化的优势，因而得到

了更加广泛的应用。ProtoNet 是一种经典的、简

单有效的小样本方法，其核心在于通过原型向量

度量样本间的相似性，并通过欧氏距离分类新样

本，使其在组合泛化任务中展现出独特优势。

ProtoNet 通过度量学习构建一个高维嵌入空间，

使得同类样本靠近，异类样本远离。其核心步骤

如下。

1） 原型计算

Sk

ck

对每个类别 k，计算支持集 的均值作为原

型向量 ：

ck =
1
|Sk|

∑
(xi ,yi)∈Sk

fϕ(xi)

fϕ ϕ式中： 为嵌入函数， 为嵌入网络的参数。

2） 分类决策

xq对查询样本 ，计算其与所有原型的欧氏距
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离，并通过 Softmax 生成概率分布：

p(y = k|xq) =
exp(−d(fφ(xq), ck))∑
j

exp(−d(fφ(xq), cj))

d(·, ·)其中 为欧氏距离的平方。

3） 损失函数

最小化查询集的负对数似然损失：

L = −
∑
(xq ,yq)

log p(y = yq|xq)

如图 10 所示，ProtoNet 利用聚类思想，将支

持集投影到一个度量空间，在欧氏距离度量的基

础上获取向量均值，对查询样本计算到每个原型

的距离，实现分类。
 
 

c3

c2

c1

特征空间模块化表示

查询
样本距离

度量

距
离度
量

距离
度量

类别 3

类别 2

类别 1

 
图 10    ProtoNet 示意

Fig. 10    ProtoNet schematic
 

ProtoNet 通过嵌入空间的特征解耦和原型聚

合机制促进组合泛化：其嵌入网络隐式学习数据

中的基础特征，并在低维空间中形成模块化表

示，使得新组合可通过特征相似性度量进行分

类。模型在元训练阶段接触大量基础任务，学习

如何从支持集中提取原型。在测试时，面对新组

合，模型只需计算其嵌入向量与由基础特征组合

而成的各个原型的距离即可快速分类。例如，当

新类别由已知特征组合构成时，查询样本的嵌入

向量与对应原型的距离可能更小 [63]，从而利用已

有特征的线性或非线性组合实现泛化。因此，解

决组合泛化问题被转化为一个元学习问题[64]。元

学习“学会”的特征解耦和相似性度量能力，直接

服务于组合泛化所要求的基础元素的重新组合与

推理。

在语义解析任务中，ProtoNet 通过原型映射

处理未见过的组合指令。例如，训练数据包含“打
开灯”和“关闭风扇”，测试时需要理解“关闭灯+打
开风扇”的新组合。实验显示，结合 BERT（bid-
irectional encoder representations from Transformers）
嵌入的 ProtoNet 在 CFQ 数据集上 F1 分数达到

72.1%，优于传统序列模型 [65]。在视觉问答中，

ProtoNet 被用于组合属性推理，如在“黄色方块”

和“绿色圆形”训练样本中，泛化到“绿色方块”的
查询。通过局部原型对齐，模型在 CLEVR 数据

集上的组合泛化准确率提升至 68.3%。但由于

ProtoNet 的类原型对支持集样本数量高度敏感，

导致在少样本场景下，原型无法充分覆盖类内特

征的多样性，从而使面对新组合时组合泛化能力

下降[66]。

基于度量的元学习在解决组合泛化问题上也

存在相当的局限性。首先，ProtoNet 对元训练任

务分布极度依赖，其性能核心在于嵌入网络和原

型计算，这些都是在元训练阶段从支持集样本中

学到的，因而模型只能处理那些与元训练任务在

组合方式上相似的新任务 [67 ]。其次，由于 Pro-
toNet 的类原型对支持集样本数量高度敏感，因而

其组合泛化能力不是一个绝对能力，而是一个相

对能力。如果支持集样本少或有偏差，其组合泛

化能力自然会下降。最后，ProtoNet 的分类决策

基于欧氏距离，可能无法学会处理需要复杂逻辑

推理而非简单距离度量的组合泛化任务[68]。 

2.3.3   基于数据增强和课程学习的方法

数据增强（data augmentation）和课程学习

（curriculum learning）是两种既独立又常结合使用

的技术，它们的核心思想不同，但组合后能产生

“1+1 > 2”的效果。数据增强和课程学习都通过引

入结构化的变化和循序渐进的学习过程，来提升

模型系统性泛化和动态适应能力[69]。数据增强提

供“素材”，通过生成已知元素的多种变体和新组

合，为模型提供了大量练习组合泛化的 “训练

场”；课程学习提供“教学计划”，智能地调度包括

原始数据和增强数据这些“素材”的学习顺序，确

保模型先掌握基础、核心的概念和特征，然后再去

应对更复杂的组合和变化。二者结合有助于模型

通过由易到难的渐进过程逐步构建起应对未知组

合的能力。如图 11 所示，整个流程可分为数据增

强（蓝）、课程学习（绿）和训练过程（黄）三模块，

整个流程的核心是数据增强和课程学习的协同。

原始训练数据在数据增强模块中进行各种变

换，生成大量多样化、具有不同难度的新样本 [70]。

简单增强对数据做轻微、不改变本质的扰动，让

模型学会对微小的、不重要的变化不敏感，专注

于核心特征；中等增强引入更显著的变化和部分

遮挡，提升模型的鲁棒性，使其在目标被部分遮

挡或信息不完整时也能作出正确判断；复杂增强

生成接近真实世界极限情况的、变化最大的样

本，极大扩展训练数据的分布，是提升泛化能力

的关键。课程学习调度器是整个流程的“大脑”，
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不直接处理数据，而是通过接收监控模型训练状

态的反馈信号来智能地决定在什么时间、给模型

提供什么难度的数据。在课程学习调度器的指挥

下，模型的训练过程被系统地分为 3 个阶段：初始

训练主要使用原始数据和简单增强数据，让模型

快速掌握任务中的基本规律和核心特征；中期训

练混合使用简单增强和中等增强数据，提高模型

抗干扰能力；后期训练引入复杂增强数据，极大

化模型的泛化能力，这是实现组合泛化的关键。
 
 

原始训练
数据

简单增强

中等增强

复杂增强

数据增强
模块

课程学习调度器

初始训练

中期训练

后期训练

最终模型

构建新组合
由简入繁学
习组合规则

应对未见过的
组合

状态监控训练调度

 
图 11    基于数据增强和课程学习的方法示意

Fig. 11    Schematic  of  methods  based  on  data  augmenta-
tion and curriculum learning

 

pdata(x,y) T

从概率框架看，组合泛化要求模型学习真实

数据分布 。数据增强通过变换 近似地

拓宽了训练数据的分布：

paug(x′,y) =
1
N

N∑
i=1

δ(x′−Ti(x)) · pdata(x,y)

δ Ti(x)

x i N

paug(x′,y)

paug preal

式中： 是狄拉克函数， 代表对原始数据样本

进行第 种数据增强变换， 为数据增强变换的

总数， 为增强后的数据概率分布。理想

的增强应使 更接近真实未知的分布 。

课程学习则可以看作是在训练过程中逐步优

化一个随时间变化的目标分布：

p(t)
curr(x,y) ∝ paug(x,y) · I

[
D(x,y) ⩽ threshold(t)

]
p(t)

curr(x,y) t

paug(x,y)

I [·]

D(x,y)
(x,y)

threshold(t) t

式中： 为模型在训练时刻 实际面对的训

练目标分布， 为第一个公式得到的、增强

后的完整数据分布。 为指示函数，判断方括号

内的条件满足时，函数值为 1；条件不满足时，函

数值为 0。 为难度度量函数，给每个数据样

本 分配一个标量值，代表模型学习这个样本

的“难度”。 随时间 增加而提高，逐渐

覆盖更难的样本，这使模型能逐步拟合更复杂的

D(x,y) ⩽ threshold(t)数据分布。 筛选出难度不大

于当前阈值的样本。这种数据增强和课程学习相

结合的模式使模型不仅能见到“更多”数据，还能

以“更优的顺序”学习这些数据，从而更有效地学

习和泛化到未知的元素组合上，应对真实世界中

复杂多变的情境。

Akyürek 等 [71] 提出的 R&R（recombination and
resampling）方法，通过原型驱动的生成式数据重

组与重采样，在指令遵循（SCAN）和形态分析

（SIGMORPHON 2018）任务中，仅用 8 个初始样

本即可学习新结构和时态，其性能媲美甚至优于

当前最先进的神经符号方法，显著提升了神经序

列模型的组合泛化能力。Qiu 等 [ 7 2 ] 提出 CSL
（compositional structure learner）模型，通过准同步

语法骨架重组训练样本并微调 T5 模型。在语义

解析和数学推理任务中，该方法将组合偏置转移

至序列模型，在 CFQ 和 GeoQuery 数据集上超越

基线模型 10% 以上。但 Keysers 等构建的 CLEVR-
CoGenT（CLEVR compositional generalization test）
基准表明：当训练−测试集的复合差异增大时，增

强模型的准确率呈负相关，揭示了当前方法对数

据分布偏移的脆弱性。 

2.4    组合泛化方法对比分析

本节主要依据模型结构的差异介绍了现有

的 3 类组合泛化方法，描述了这些方法的主要原

理、相关计算过程和具体应用。各类方法与组合

泛化特征映射如表 1 所示；相关方法、优缺点、复

杂度变化、组合泛化机理、适用场景及应用领域

举例如表 2 所示。

表 1 系统梳理了基础表征架构、关系建模架

构和学习机制架构与组合泛化的系统性、可组合性、

可解释性和动态适应性等特征之间的映射关系，

显示了各类方法与组合泛化特征之间的紧密联系。

如表 2所示，各类方法的优缺点、主要应用领

域已较为详细，在这里不过多赘述。下面着重对

各类方法的复杂度变化、组合泛化机理进行详细

讨论。

在复杂度变化方面，递归神经网络通过隐状

态递归传递序列信息，是基础的序列模型，复杂

度低；Transformer架构通过注意力权重可视化组

合关系，复杂度中；模块化神经网络人工定义模

块结构和交互方式，复杂度高；解耦表示学习的

学习解耦表征本身就是一个难题，复杂度高；

GCN 的复杂度与图的规模以及特征的维度线性

相关，对所有邻居节点一视同仁，采用等权重的

聚合方式，复杂度中；GAT 的复杂度同样与图的
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规模线性相关，但由于需要为每条边计算注意

力，其常数因子和实际计算开销通常高于 GCN，

复杂度高；神经符号集成需要设计两种系统接口

和协作框架，复杂度最高；基于优化的元学习需

要内循环的多次梯度更新和外循环的二阶优化，

复杂度高；基于度量的元学习通过一个高效的特

征提取器将问题转化为简单的最近邻分类问题，

复杂度低；基于数据增强和课程学习的方法整体

实现较为直接，但设计好的增强策略和课程需要

大量领域知识，复杂度可变。
 
 

表 1    基于模型结构划分的组合泛化方法的组合泛化特征映射
Table 1    Compositional  generalization  feature  mapping  in  compositional  generalization  methods  based  on  model  architec-

ture taxonomy
 

方法 系统性 可组合性 可解释性 动态适应性

基础表征

架构

递归神经网络
权重共享与递归连接支

持泛化到新结构

递归处理逐步组合

元素

层次化语义编码提供

部分解释

时序计算实时处理序

列，参数共享适应可变

长输入

Transformer架构

通过多头注意力和层级

堆叠结构，系统化泛化

到新组合

自注意力动态绑定

组件，支持组件重组
注意力权重可视化

根据上下文动态调整

注意力，位置编码处理

变长序列

模块化神经网络

通过功能解耦和参数隔

离实现结构化、规则化

的推理流程

模块静态预定义但

动态组合

模块对应可解释的子

任务，推理路径透明

动态组合，根据输入实

时组合模块

解耦表示学习
分离独立的变化因子，

使潜在表示具有系统性

解耦后的因子灵活

组合，生成新的结构

或表示

每个潜在维度对应一

个“具有明确物理含

义的生成因子”

通过元学习框架，优化

组合函数，支持单步分

解和快速适应

关系建模

架构

图卷积网络（GCN）

通过邻域聚合和权重共

享系统化处理未知子图

组合

通过多层消息传递

层级化组合特征

节点决策可部分追溯

至多跳邻居特征

通过归纳学习泛化到

新节点或子图

图注意力网络

（GAT）

通过标准化注意力计算

与多头集成，构建模块

化、分层级的图数据处

理框架

动态注意力权重支

持局部子结构的灵

活识别与组合

注意力系数显式量化

节点间重要性

根据节点特征自适应

计算关系权重，无需预

设固定结构，适应异构

与演化图数据

神经符号集成

通过模块化设计和概率

生成模型，构建结构化

的推理流程

程序归纳模块支持

元素灵活重组以生

成新组合

符号表示与逻辑规则

提供透明决策路径

通过溯因推理和知识

库反馈动态调整组合

策略，适应新问题

学习机制

架构

基于优化的元学习

（如MAML）

通过双层优化构建标准

元学习流程，确保结构

化学习

敏感初始化参数支

持快速组合已有能

力解决新组合任务

较弱，参数变化与语

义概念缺乏显式关联

通过1~2次梯度更新快

速适应新任务环境

基于度量的元学习

（如ProtoNet）

通过原型计算、分类决

策、损失优化构建标准

小样本学习流程

通过相似性度量实

现对新特征组合的

分类

决策过程基于与原型

距离的比较，透明且

易于理解

通过计算新支持集原

型快速适应新类别

基于数据增强和课

程学习的方法

通过数据增强、课程学

习、训练监控三模块构

建标准化渐进训练框

架，流程结构化

数据增强生成元素

新组合，课程学习调

度由易到难的学习

顺序

课程学习基于难度函

数与阈值规则调度，

符合人类认知逻辑，

增强过程可追溯

课程学习动态调整数

据难度，使模型逐步适

应复杂分布

 

在组合泛化机理方面，递归神经网络无论序

列多长，都使用同一套参数（参数共享）按时间步

递归处理输入，能利用已学到的通用规则进行动

态计算和推理，从而泛化到新的序列上；Transformer
的自注意力机制使其能够直接计算序列中任意两

个元素之间的关系权重，实现了真正的“全局建模”，
模型能通过注意力权重灵活地聚焦于相关部分，

从而理解和处理全新的组合；模块化神经网络将

复杂的整体功能解耦为多个专门化的、可重复使

用的功能模块，根据当前输入动态地选择和组织

已有的模块泛化到新的组合场景；解耦表示学习

通过约束模型，将数据中的不同变化因素分离到

表征空间中相互独立的维度上，通过对这些独立

的维度进行组合操作来生成新的表征；GCN 通过

层级化地聚合邻居节点的信息来生成节点的嵌入

表示，实现对未知图结构的推理；GAT 通过动态
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注意力机制为不同的邻居节点计算不同的权重，从

而更精准地实现泛化；神经符号集成结合了神经

网络和符号系统的优势，该系统能天然地处理新

的概念组合，实现可解释且可靠的组合泛化；基于

优化的元学习让模型学会一个“易于适应”的通用

表示空间，当面对由已知基础元素组合而成的新

任务时，它能极快地调整到最佳状态，实现组合

泛化；基于度量的元学习通过特征解耦和原型聚

合机制，对于新组合出的类别，模型只需计算其支

持样本的原型位置，查询样本就会根据与这个新原

型的距离远近被正确分类，无需重新训练，实现了

“按例类比”的泛化；基于数据增强和课程学习的方

法中，数据增强通过人工规则或生成模型，系统

地创建包含新组合的训练数据，让模型在训练阶段

就“见过”各种可能的组合，课程学习则通过从简

单样本到复杂样本的循序渐进的训练策略，引导

模型先学好基础概念，再逐步学习如何组合它们，

两者结合有效提升了模型对未知组合的泛化能力。
 
 

表 2    基于模型结构划分的组合泛化方法比较
Table 2    Comparative analysis of compositional generalization methods based on model architecture taxonomy

 

方法 优缺点
复杂度

变化
组合泛化机理 适用场景及应用领域举例

基础表

征架构

递归神经

网络

优点：时序建模灵活、局部泛化强

缺点：长程依赖弱、噪声敏感、组合泛

化不稳定

低

动态时序计算

与参数共享

机制

适用场景：实时控制、短序列语言处理

应用领域举例：自然语言处理、金融预

测、物联网

Transformer
架构

优点：长程依赖强、结构可扩展、训练

稳定

缺点：分布外泛化弱、数据依赖性强

中 自注意力机制

适用场景：大规模预训练、跨模态任务、

复杂语义组合

应用领域举例：大语言模型、搜索与广告

模块化神经

网络

优点：显式组合建模、高维泛化优、训

练高效

缺点：模块设计依赖先验、设计复杂、

协调成本高

高
模块功能解耦

和动态组合

适用场景：视觉问答、分步推理、增量学

习场景

应用领域举例：自动驾驶、家用

机器人

解耦表示

学习

优点：可解释性强、数据效率高、迁移

性好

缺点：难以完美解耦、训练不稳定

高
解耦表示学习

和组合操作

适用场景：图像生成与编辑、少样本学习

与域适应

应用领域举例：娱乐与电商、推荐系统

关系建

模架构

图卷积网络

（GCN）

优点：适合处理图结构数据、多层堆叠

捕捉高阶组合关系

缺点：对动态图或异构图适应性差、过

平滑问题

中
层级化的邻域

信息聚合机制

适用场景：节点分类、分子属性预测

应用领域举例：推荐系统、欺诈检测与风

控、智能问答

图注意力网

络（GAT）

优点：灵活捕捉重要邻居节点、可处理

异质关系

缺点：图训练效率低、注意力权重缺乏

可解释性

高
动态注意力

机制

适用场景：推荐系统、知识图谱补全

应用领域举例：交通预测、精准推荐、药

物研究

神经符号

集成

优点：兼具感知与推理、可解释性极

高、系统性强

缺点：系统设计复杂、灵活性受限

最高

“神经处理+符
号推理”的
协同

适用场景：知识图谱问答、机器人任务

规划

应用领域举例：金融风控、医疗辅助诊

断、智能客服

学习机

制架构

基于优化的

元学习（如

MAML）

优点：任务适应性强、模型无关性、泛

化性能突出

缺点：任务相似性依赖、优化稳定性弱

高 双层优化结构

适用场景：少样本分类、机器人控制、强

化学习

应用领域举例：工业视觉检测、仿真训

练、个性化推荐

基于度量的

元学习（如

ProtoNet）

优点：计算高效、可解释性强、对小样

本敏感度低

缺点：对异常值敏感、忽略类内多样

性、依赖嵌入空间质量

低
特征解耦和原

型聚合机制

适用场景：少样本图像分类、增量学习、

零样本学习

应用领域举例：工业异常检测、生物识别

与安全认证、医疗影像辅助诊断

基于数据增

强和课程学

习的方法

优点：实现简单、通用性强、鲁棒性强

缺点：依赖先验知识、可能引入偏差
可变

数据增强和课

程学习技术

适用场景：图像分类、自然语言处理

应用领域举例：计算机视觉、自动驾驶
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总体而言，各类方法在组合泛化能力上呈现

互补性，需根据具体任务场景、任务的数据结构、

计算资源与泛化需求等进行权衡选择。 

3   结束语

本文系统介绍了当前组合泛化领域的相关研

究情况，对组合泛化的内涵进行了深入探讨，并

从系统性、可组合性、可解释性和动态适应性的

角度介绍了组合泛化的特点。基于架构演进的思

想将组合泛化方法分为：基础表征架构、关系建

模架构和学习机制架构 3 大类，体现了组合泛化

模型结构发展的递进研究脉络。每个大类又分别

进行划分，分析了其核心思想和核心步骤，对方

法的实现做了详细讲解，并分析了相关应用和优

缺点。

综上所述，基于本文对组合泛化领域的研究

情况，认为组合泛化未来发展还存在以下问题。

1） 模型静态结构与动态适应性问题

组合泛化面临的核心挑战之一是系统难以动

态适应复杂多变的场景。现有方法中，Transformer
在长程依赖建模、动态图结构处理或分布外任务

泛化中表现不足，GCN 对动态图或异构图的适应

性弱，限制了组合泛化在时序推理和复杂关系建

模中的应用。

为解决这一问题，可以通过引入自适应机制

与混合架构。自适应机制能使模型根据实际变化

自动优化结构和参数，可通过元学习框架实现，

即元学习器通过多任务预训练，提炼跨任务的通

用优化策略，使模型仅需少量微调即可高效迁移

至新场景。混合架构（如 Transformer 与图网络融

合）可整合全局感知与结构推理能力，提升对动

态组合关系的建模效率，以推动开放环境下智能

系统的结构化推理能力向人类水平逼近。

2） 模块化设计与先验知识依赖问题

组合泛化在模块化设计和先验知识依赖方面

存在较大挑战。模块化神经网络和 GCN 在设计

时依赖先验知识，设计复杂且协调成本高，局部

过拟合风险较大。

为解决这一问题，可以采用自动机器学习

（automated machine learning，AutoML）技术，自动

搜索最优的模块组合和网络结构，减少对先验知

识的依赖。其实现技术主要依靠神经架构搜索

（neural architecture search，NAS）和端到端管道：神

经架构搜索可通过贝叶斯优化或进化算法自动探

索最优网络结构；端到端管道可整合模块组合决

策。此外，结合图神经网络和注意力机制，利用

图结构数据和关键信息捕捉能力，通过注意力机

制自动识别冗余模块，进一步优化模块设计效率。

3） 模型训练效率与高计算复杂度问题

组合泛化方法的训练效率和高计算复杂度成

为限制组合泛化能力的重要因素。Transformer 架
构和 GAT 的大规模数据训练效率低下，计算复杂

度较高，影响模型的实用性和可扩展性。模块化

神经网络和基于度量的元学习方法虽然在计算效

率上有一定优势，但在处理高维数据和复杂任务

时仍面临挑战。

为解决这一问题，可以利用分布式计算和并

行训练技术，通过多设备协作加速训练过程,解决

大模型训练的计算瓶颈，提高模型的训练效率。

同时，采用模型压缩和加速技术，如剪枝、量化和

知识蒸馏，降低模型的计算复杂度。

4） 异质关系建模与可解释性问题

组合泛化方法在处理异质关系和可解释性方

面存在较大挑战。GAT 在处理异质关系时存在

注意力权重的语义模糊性的局限性，即 GAT 的注

意力系数仅反映节点特征的相似性，无法明确对

应具体关系类型。虽然 GAT 能够灵活捕捉重要

邻居节点和异质关系，但注意力权重缺乏可解释

性，影响了模型的透明度和可信度。

为解决这一问题，可以采用可解释性学习的

方法，如注意力可视化和特征重要性分析，通过

可视化神经网络中注意力权重的分布，揭示模型

关注的关键输入区域，识别冗余特征，提升模型的

可解释性和透明度。同时，通过探索动态结构生

成与因果推理的深度耦合，可突破静态模型的局

限，以弥合数据驱动模型与人类认知逻辑的鸿沟。

组合泛化是构成下一代人工智能系统的核心

特征。本研究为克服当前人工智能模型的限制提

供了新的方向，并为实现更具可组合性的人工智

能系统打下了坚实基础。通过构建可以学习和组

合多个预训练模型的人工智能系统，充分释放了

人工智能系统的潜力，不断提高其性能并有效处

理了动态世界中的新任务。通过模型组合和持续

学习，未来我们距离充分发挥人工智能的潜力又

近了一步。
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