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Abstract　Video  question  answering  requires  models  to  understand,  fuse,  and  reason  about  the  multimodal  data  in
videos to assist people in quickly retrieving, analyzing, and summarizing complex scenes in videos, becoming a hot
research  topic  in  artificial  intelligence.  However,  existing  methods  lack  abilities  of  obtaining  the  motion  details  of
visual  objects  in  feature  extraction,  which  may  lead  to  false  causality.  In  addition,  in  data  fusion  and  reasoning,
existing methods  lack effective  active  learning ability,  making it  difficult  to  obtain  prior  knowledge beyond feature
extraction, which affects the model’s deep understanding of multimodal content. To address these issues, we propose a
multimodal  knowledge-based active  learning video question answering solution.  The solution acquires  the  semantic
correlation  of  visual  targets  in  image  sequences  and  the  dynamic  relationship  with  the  surrounding  environment  to
establish the motion trajectory of each visual target. Further, static content is supplemented with dynamic content to
provide  more  accurate  video  feature  expression  for  data  fusion  and  reasoning.  Then,  the  solution  achieves  self-
improvement  and  logical  thinking  focus  of  multimodal  information  understanding  through  knowledge  auto-
enhancement  multimodal  data  fusion  and  reasoning  model,  filling  the  gap  in  deep  understanding  of  multimodal
content.  Experimental  results  show  that  the  performance  of  our  scheme  is  better  than  the  most  advanced  video
question answering algorithm, and a large number of ablation and visualization experiments also verify the rationality
of this solution.
Key  words　  video  question  answering； data  fusion  and  reasoning； multimodal  active  learning； video  details
description extraction；deep learning

摘　要　视频问答是人工智能领域的一个热点研究问题. 现有方法在特征提取方面缺乏针对视觉目标运动

细节的获取，从而会导致错误因果关系的建立 . 此外，在数据融合与推理过程中，现有方法缺乏有效的主

动学习能力，难以获取特征提取之外的先验知识，影响了模型对多模态内容的深度理解 . 针对这些问题，

首先，设计了一种显性多模态特征提取模块，通过获取图像序列中视觉目标的语义关联以及与周围环境

的动态关系来建立每个视觉目标的运动轨迹. 进一步通过动态内容对静态内容的补充，为数据融合与推

理提供了更加精准的视频特征表达. 其次，提出了知识自增强多模态数据融合与推理模型，实现了多模态

信息理解的自我完善和逻辑思维聚焦，增强了对多模态特征的深度理解，减少了对先验知识的依赖. 最后，

提出了一种基于多模态知识主动学习的视频问答方案. 实验结果表明，该方案的性能优于现有最先进的

视频问答算法，大量的消融和可视化实验也验证了方案的合理性.
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视频问答任务旨在通过问答的形式来帮助人们

快速检索、解析和总结视频内容. 相较于基于静态图

像的问答任务 [1]，视频问答需要处理的信息从图像变

成由连续图像序列、音频等多模态信息组成的视频，

复杂的人物关系和上下文关联分散在这些多模态信

息序列中，蕴含着一个完整的故事情节 . 这使得视频

问答面临着更为复杂的多模态特征提取、数据融合

以及跨模态逻辑推理 [2-3] 等人工智能关键问题的挑战，

成为比图像问答更高层次的人工智能任务.
为了实现视频问答的任务，研究人员使用了一

系列的深度神经网络 [4-6] 来进行视频内丰富的外观信

息、空间位置信息、动作信息、字幕、语音和问题文

本等多模态信息的特征编码，为数据融合与推理提

供必要的上下文语义线索. 为了理解分散在连续视

频图像序列内的完整故事情节和获取准确的答案预

测，研究人员提出了跨模态注意力机制 [7]，动作−外观

记忆网络 [8] 和图神经网络 [9] 等一系列数据融合与推

理模型，尝试通过跨模态语义的计算与推理，从繁杂

的多模态特征编码中识别和整合出那些可能在时间

上相邻或不相邻的有效特征序列，过滤掉不相关甚

至不利于解答问题的多模态信息，为给定问题预测

准确的答案.
文献 [7−9] 在多模态特征提取和数据融合与推

理方面取得了许多有意义的研究成果. 但是由于视

频问答任务的多元性和复杂性，视频问答任务中多

模态特征提取以及数据融合和推理的研究仍然是具

有挑战性的难点问题. 通过对中外文献的研究与分

析，我们发现在视频问答的研究中仍存在 2 点不足：

1）特征提取方法对于视频的细节表示不足 . 目
前的多模态特征提取方法更注重关于视频图像和视

频片段粗粒度的特征提取 [10-11]，粗粒度的外观信息或

动作信息缺乏对图像序列内视觉目标等细粒度信息

的关注，致使在数据融合与推理过程中，视频中重要

的视觉目标及其动作细节可能被遗漏，影响了正确

的空间位置和时序关系的建立，导致数据融合与推

理过程可能建立错误的因果关系.
2）数据融合与推理的主动学习能力不足 . 现阶

段的数据融合与推理模型主要是针对视觉线索的单

向筛选处理 [12-13]，缺少主动使用已经掌握的内容来完

善多模态信息的能力. 更确切地说，现阶段数据融合

与推理模型无法使用已经掌握的知识去主动学习或

猜测那些还没有掌握的内容，导致在数据融合与推

理过程中只能对特征提取阶段所获取的多模态特征

编码进行计算与推理，很难在数据融合与推理阶段

获取特征提取之外的多模态先验知识，影响了模型

对多模态内容的深度理解，加剧了语义鸿沟对跨模

态数据融合与推理的影响.
针对这 2 点不足，本文提出了基于多模态知识主

动学习的视频问答方案，如图 1 所示 . 该方案由 3 个

部分组成：显性多模态特征提取模块、知识自增强多

模态数据融合与推理模型、答案解码模块 . 首先，为

了解决特征提取方法对于视频的细节表示不足的问

题，我们设计了一种显性多模态特征提取模块 . 该模

块通过计算带有语义约束、空间约束和动态约束的

显式轨迹，得到每个视觉目标的运动轨迹，从而抑制

可能存在的目标位置偏移、重叠或变形所引起的语

义偏移，实现了对视觉目标的精准动态特征提取 . 接
着，该模块借助动态特征对静态内容的补充，有效避

免错误时序关联的建立和错误因果关系的推断，为

数据融合与推理提供了更加精准的视频特征表达.
为了解决逻辑推理的主动学习能力不足的问题，

我们设计了一种知识自增强多模态数据融合与推理

（knowledge auto-enhancement multimodal data fusion and
reasoning，KAFR）模型 . 该模型以显性多模态特征提

取模块的外观信息、动作信息和包含了视觉目标、

复杂运动轨迹和多维时空交互的视频细节信息作为

输入，通过时序表达与推理、多模态表示再学习、聚

焦表示学习和汇总表示学习 4 种模块组成的数据融

合与推理网络，赋予了视频问答模型从初次审题与

推理，到信息的重学习，再到思维聚焦，最后归纳总

结的完整逻辑思维能力.
在数据融合与推理过程中，该模型能够利用已

经掌握的多模态信息来完善视频问答系统的先验知

识，同时通过逻辑思维的聚焦能力，减少视频中需要

理解的多模态信息，改善对先验知识的依赖.
为了获取分散在视频片段和图像中的视觉语义

线索，我们将 KAFR 按照视频的层次结构如图像、视

频片段等进行排列，使得视频问答模型能够自底向

上地收集视频所提供的视觉语义线索. 然后通过答

案解码模块对分散在不同模态下的答案线索进行汇

总，为特定问题提供准确的答案预测.
本文的主要贡献包括 3 个方面：
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1）提出了一种显性的视频细节描述方法 . 该方

法能够将视频的静态细节描述推广到动态细节描述，

为数据融合与推理提供更精准的视频描述表达.
2）设计了一种 KAFR 模型. 该模块能够在数据融

合与推理计算过程中主动完善多模态信息的深度理

解，还能通过思维的聚焦学习，减少视频中需要理解

的多模态信息，降低数据融合与推理对于先验知识

的依赖，改善特征提取不足所带来的挑战.
3）基于对 1）和 2）的改进，提出了一种新颖的基

于多模态知识主动学习的视频问答解决方案，该方

案能够自底向上地收集视频所提供的视觉语义线索，

有效地完成视频问答任务.  在 TGIF-QA[14]，  MSVD-
QA[15]，MSRVTT-QA[16] 视频问答标准数据集的实验表

明，本文提出的解决方案的性能优于现有最先进的

视频问答算法. 

1　相关工作

视频问答任务需要通过视觉和语言之间的跨模

态数据推理来实现对复杂视频场景的理解，这需要

视频问答模型能够对视频内容进行精准编码，并通

过数据融合与推理计算将分散在空间和时间内的多

模态语义线索联系起来. 这使得视频特征提取和数

据融合与推理成为现阶段视频问答 2 个关键的研究

点. 本节将对这 2 个关键研究问题的国内外研究现状

进行分析和总结. 

1.1　视频特征提取

视频特征提取旨在获取视频中包含的目标、动

作、复杂的动态位置关系和上下文关联等丰富的视

觉语义，组成能够反映整个故事情节的特征表达，为

后续的跨模态数据融合与推理提供完整的视觉语义

线索. 视频问答的早期方法主要通过 VGG[17]，ResNet[4]，

ResNeXt[5] 等一系列深度网络从原始视频中提取和整

合视觉语义特征 [10,12,18]. 然而，文献 [4−5, 10, 12, 17−18]
仅仅利用了图像级或视频片段等粗粒度视觉特征来

描述故事情节，缺乏对视频细节信息的关注 . 最近，

针对对象级信息进行视频特征提取展现出卓越的性

能 [19-20]，为视频问答模型提供了故事情节的细节描述，

增强了视觉关系推理的能力. Huang 等人 [19] 通过建立

图像帧间与帧内的位置编码来丰富对象特征的时空

关系. Seo 等人 [20] 将对象级特征提取推广到运动特征

的提取，增强了对象特征的动态表达.
文献 [4−5, 10, 12, 17−20] 方法通过对视频的细节

特征提取，有效地提升了视频问答的性能 . 但是这些

方法只关注到图像所提供的静态细节特征和时空进

行关联，没有显式地捕获视觉目标的动态细节特征，

这样可能会导致错误的关系理解，如拥抱和打架，也

可能无法捕获视觉目标的动作细节，如挥手和亲吻 .
为了解决上述问题，本文显式地计算出每一个视觉

目标的运动轨迹，对每一个视觉目标进行精准的细
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Fig. 1　The overview of our proposed video question answering scheme

图 1　本文提出的视频问答方案概述
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节特征提取，同时通过动态信息对静态内容的补充，

有效地避免了错误时序关联的建立，纠正了错误的

因果关系. 

1.2　数据融合与推理

数据融合与推理的目的是从复杂的视频故事情

节中获取能够指引出正确答案的视觉线索. 在视频

问答的早期发展中，研究人员专注于将视频图像或

视频片段作为数据融合与推理的对象，提出了跨模

态注意力机制、动作外观记忆网络和图神经网络等

一系列数据融合与推理技术，试图通过单个问答模

型来获取整个视频的内容 [21-22]. 近年来，为了获取对

视频细节内容的理解，避免问答模型忽略掉那些影

响视频故事走向的重要线索，基于模块化的视频问

答模型成为了主流 [9,12]，它们将数据融合与推理过程

渗透到视频的各个层次，通过多步推理的方式，完成

对视频从对象级、图像级到片段级的语义线索整合 .
Le 等人[12] 设计了一种能够重复使用的条件关系模块，

并且将这些模块按照视频的时序结构进行排列，以

捕获存在于视频帧之间和视频片段之间的时序关系.
为了进一步完善对视频层次行的利用，Dang 等人 [9]

利用图神经网络对视频内的对象及其轨迹进行关系

推理，使得数据融合与推理能够深入到场景目标的

时空关系中，获取更精准的视觉语义线索.
文献 [9, 12, 21−22] 方法通过对数据融合与推理

模块的结构创新，使视频问答任务的性能方面得到

了改进. 进一步分析这些方法的数据融合与推理原

理，我们发现这些研究都建立在有限的视频特征提

取之上，只能获取基于 Imagenet[23]，Kinetics[24] 等数据

集的视频先验知识. 然而相较于复杂的视频内容，这

些从数据集中获取的有限先验知识很难对视频内容

进行准确的描述，无法为后续的数据融合与推理提

供充足的视觉知识，使得文献 [9, 12, 21−22] 方法不得

不在缺失信息的情况下进行答案预测，严重限制了

这些方法的问答性能. 为了应对这种先验知识不足

的问题，Zeng 等人 [25] 提出了一种先验知识检索模块，

旨在从外部知识获取先验知识，并将其整合到问题

特征中，以丰富多模态信息的特征表达 . 同时，研究

人员也使用开放域视觉-文本数据 [26] 进行网络预训

练 [27-28]，以改善视频问答模型先验知识不足的问题 .
虽然文献 [25−28] 方式获取了不错的性能提升，但是

不论是数据的获取和标注，还是信息的检索，都是一

种费时费力的方法. 因此在本文中，我们设计了一种

KAFR 模型，使得视频问答模型不仅能够在跨模态数

据融合与推理过程中，增强对多模态内容的理解，弥

补先验知识不足的缺陷，还能够通过逻辑思维的聚

焦能力，将逻辑推理聚焦于与问题相关联的多模态

信息，进一步减少对先验知识的依赖. 

2　基于多模态知识主动学习的视频问答方案

 

2.1　问题描述

F
A a∗

对于任意视频 V 以及对应的任意自然语言问题

q，视频问答需要设计出一个算法 ，从候选答案空

间 中推导出正确答案 . 该过程可以定义为：

a∗ = arg max
a∈A

F (a |q,V ). （1）

F
为了实现视频问答任务，本文提出的视频问答

方案 被分为 3 个部分进行阐述：1）显式多模态特征

提取模块（见 2.2 节）；2）KAFR 模型（见 2.3 节和 2.4 节）；

3）答案预测模块（见 2.5 节）. 

2.2　显性多模态特征提取模块

为了能够更好地获取视觉目标在静态图像内的

语义关系和视觉目标与周围环境的动态关系，我们

建立了一种显性的多模态特征提取模块. 该模块主

要包括了粗粒度视觉特征提取和显性视频细节描述.
粗粒度视觉特征提取能够获取蕴含在视频图像或

片段内的全局静态特征和动态特征，显性视频细节

描述能够通过显式轨迹计算得到每一个视觉目标的

运动轨迹，从而实现关于视觉目标的精准动态特征

提取. 

2.2.1　粗粒度视觉特征提取方法

C =

C1,C2,…,CN Ci

{Ii, j}Tj=1

Wapp ∈ R2 048×d Ci

Vapp
i =

(
vapp

i, j ∈ Rd
)T

j=1

Wmot ∈ R2 048×d Ci

Vmot
i ∈ Rd

粗粒度视觉特征提取模块的目的是为了获取视

频图像和图像序列内蕴含的粗粒度动态特征和静态

表观特征，我们首先将视频 V 分割为等长的片段

， 并 从 每 一 个 片 段 均 匀 采 样 出 T 帧

表示视频内容 . 接着应用 ResNet[4] 和线性投影

矩阵 来获取每一段视频 内的静态表观

特征序列 ，最后应用 ResNeXt-101[5]

以及线性投影矩阵 来获取每一段视频

内的运动特征 . 

2.2.2　显性视频细节描述方法

粗粒度的视觉特征能够为后续的数据融合和推

理提供视频内丰富的全局信息，但是高度耦合的信

息表达不利于视频细节的获取. 为了补充视频内的

细节信息，更好地获取视觉目标在静态图像内的语

义关系和与周围环境的动态关系，我们设计了一种

显性视频的细节描述方法，方法流程如图 2 所示.
具体来说，我们首先利用目标检测器 [6] 从视频片
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Ci Ii, j

Vor
i =

{
vor

i, j

∣∣vor
i, j ∈ RK×2 048

}T

j=1
Vob

i ={
vob

i, j

∣∣vob
i, j ∈ RK×4

}T

j=1

段 的每一帧图像 中提取 K 个视觉目标特征

和相应的空间位置信息

. 由于目标检测结果可能存在由于

目标位置偏移、重叠或变形所引起的语义偏移，使得

目标检测的结果顺序无法被预测，这就需要我们对

这些检测目标重新排序，以避免获取错误的上下文

关系和动态信息. 为了对齐每一个视觉目标的特征

序列，我们定义了一种相似度得分 score 来衡量相邻

帧之间的视觉目标相似度：

scorek1 ,k2
j, j+1 =cos(vor,k1

i, j ,v
or,k2
i, j+1)+ IoU(vob,k1

i, j ,v
ob,k2
i, j+1)+

tanh

Ç
zk2

i, j+1− zk1
i, j

zk1
i, j− zk1

i, j−1

å
， （2）

j ∈ {1,2,…,T −1} k1 ∈ {1,2,…,K} k2 ∈ {1,2,…,K}

Ci

V̂or
i =

{
v̂or

i, j ∈ RK×2 048
}T

j=1

V̂ob
i =

{
v̂ob

i, j ∈ RK×4
}T

j=1

其中 cos() 表示余弦相似度，用于评估相邻帧的视觉

目标之间的语义相似度，以区分不同视觉目标，避免

由于错误的时序关联而造成的语义偏移；IoU() 表示

交并比，用于计算视觉目标之间的空间位置关联，以

区分在相同位置或大小不同的视觉目标之间的语义

相似性，避免由于错误的空间关联而造成的语义偏

移；z 表示视觉目标位置的中心位置，tanh() 表示激活

函数，用于限制每个视觉目标的运动范围，评估视觉

目标的运动趋势，以避免目标重叠时产生的语义偏

移， ， ， .
借助于这些度量方法，我们可以以每一个视频片段

的第 1 帧检测到的 K 个视觉目标作为基准目标，逐

帧计算相邻帧之间的 score 得分，接着应用贪心算法

获取最大化的 score 得分，将相似视觉目标连接起来，

从而捕获视觉目标在视频片段中的运动轨迹，实现

视觉目标的对齐. 上述方式有效地避免错误的时序

关联，为视频问答模型提供了对齐后的视觉目标

特 征 序 列 和 空 间 位 置 序 列

.

vob
i,1 ∈ RK×d = ELU([v̂or

i,1;

接下来，我们从每一段视频的第 1 帧图像中获取

每一个视觉目标的空间静态特征

v̂ob
i,1]Wob) Wob ∈ R(2 048+4)×d

Ci

ṽob
i,1→T = [BiLS T M({v̂ob

i, j}Tj=1)]Ŵob Ŵob ∈ Rd×d

Ci Vob
i ∈ RK×d = ṽob

i,1→T + vob
i,1

，其中 [;] 表示特征拼接， 表示

线性投影矩阵，ELU() 是指数线性激活函数 . 针对每

一个视觉目标的动态信息，我们使用双向长短期记

忆网络 BiLSTM （bi-directional  long short-term memory）
沿着时间方向将每一个视觉目标的动态变化嵌入到

d 维空间内，获取视频片段 的视觉目标的细节动态

表达 ，其中 . 最

终我们使用动态信息完成对静态信息的补充，得到

每一段视频 的视频细节表达 .

这种方法能够有效地避免错误时序关联的建立，纠

正错误的因果关系，为数据融合与推理提供更精准

的视频特征表达.

qor =
{

qor
i ∈ Rd

}len

i=1{
ai ∈ Rd

}Nca

i=1

为了获得一种良好的问题文本与候选答案文本的

特征表达，我们使用了微调后的 BERT 模型 [29] 来提

取问题中每个词的特征表达 ，以及

多项选择题任务中的候选答案特征表达 ，

其中 Nca 表示候选答案的数量，len 表示问题的句长.

Vapp =
{

Vapp
i

}N

i=1

Vmot =
{

Vmot
i

}N

i=1
Vob ={

Vob
i

}N

i=1

qor =
{

qor
i ∈ Rd

}len

i=1

{
ai ∈ Rd

}Nca

i=1

显性多模态特征提取模块为数据融合与推理

模型提供了具有全局静态信息的 、全

局动态信息 和视频的细节信息

，还提供了问题文本和候选答案文本的特征

表达 与 . 接下来，我们将介

绍如何从这些复杂的多模态信息中获取问题语义

线索. 

2.3　KAFR 模型

F =
{

f j

∣∣ f j ∈ Rd
}X

j=1
qor

现阶段的数据融合与推理模型主要是针对视觉

线索的单向筛选处理 [12-13]，缺少主动获取特征提取之

外先验知识的手段，影响了模型对多模态内容的深

度理解和跨模态数据融合与推理的能力. 为此，本文

提出了 KAFR 模型. 该模块的输入是长度为 X 的视频

特征序列 和问题特征 ，通过 4 个

跨模态数据融合与推理过程：时序表示学习与推理、

多模态表示再学习、聚焦表示学习和汇总表示学习
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Fig. 2　Detail description method of explicit video

图 2　显性视频的细节描述方法
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赋予视频问答模型从初次审题与推理，到信息的重

学习，再到思维聚焦，最后归纳总结的完整逻辑思维

能力. 使得数据融合与推理过程中不仅能够利用所

收集的视觉线索填补对多模态信息的理解，还能通

过逻辑思维的聚焦能力，改善逻辑推理对于先验知

识的依赖. 

2.3.1　时序表示学习与推理

时序表示学习与推理旨在建立视觉特征的上下

文关系，以理解视频内容并整理与问题相关联的视

觉语义线索，例如从视觉目标中获取与问题所关注

的视觉对象及其动态轨迹. 为了实现这样的目的，我

们首先使用多头注意力模型 [30] 来捕获视频特征序列

F 中各个特征向量之间的语义关系，使得 F 中每个特

征向量能够在多个维度上共享其特征，赋予模型理

解视频的能力. 该过程如式（3）（4）所示：

F′ = [head1; head2;…; headH]WO′， （3）

headi = so f tmax

Ç
FWQ

i (FWK
i )

T

√
d

å
FWV

i ， （4）

WQ
i ∈ Rd× d

H WK
i ∈ Rd× d

H WV
i ∈ Rd× d

H WO′ ∈ Rd×d

√
d i = 1,2,…,H

F =

[ f1; f2;…; fX]

F′ =
{

f j
′ ∣∣ f j

′ ∈ Rd
}X

j=1

q̄ ∈ Rd = maxpool(qor)

F′ f j
′ maxpool()

F′

其中 ， ， ， 是

不同的线性投影矩阵， 是缩放因子， ，

H 表示多头注意力模型中注意力模型的个数，

. 通过式（3）（4），为视频问答模型获取了

具有上下文关系的视觉语义表达 .

接着，我们利用问题的整体表达 从

视频 的各个情节 中推理出问题线索，

表示最大池化操作，获取语境 中存在的隐含语义

线索 h. ®
h j = ELU([ f j; q̄]W j),

h = [h1; h2;…; hX],
（5）

{W j ∈ R2d×d}Xj=1其中 是不同的线性投影矩阵 . 通过时序

表达学习和推理，视频问答模型获取了解读视频内

容的能力，整理出与问题相关联的视觉线索 . 但是特

征提取模块所提供的有限先验知识很难保证视频问

答模型能够完全理解视频或文本内容，多模态信息

理解的缺失可能导致错误因果关系的学习，影响后

续的数据融合与推理计算. 为此我们设计了“多模态

表示再学习”模块. 

2.3.2　多模态表示再学习

多模态表示再学习的目的是利用已经获取的视

觉语义线索，增强对多模态信息的深度理解，并弥补

先验知识的不足. 例如，该模块可以利用已经明确的

视觉目标及其轨迹信息，来强化或补充那些在特征

提取阶段无法获取的视觉目标先验知识. 为此，我们

首先使用式（6）获取视觉语义特征和文本特征之间

的复杂语义关系 A，以便指导后续的多模态信息之间

的语义补充理解.

A ∈ R(X+len)×(X+len) = ((hq
r )Wr1)((hq

r )Wr2)T， （6）

Wr1 ∈ R2d×d Wr2 ∈ R2d×d hq
r = [h;

qor] qor

ĥq
r

其中 和 是线性投影矩阵，

将视觉特征 h与问题原始特征 组合到同一向

量中. 接着在关系网络 A的引导下，利用已经掌握的

多模态语义补充每一个视觉信息和问题词汇的深度

理解 ：

ĥq
r,i = ReLU

(
hq

r,i+
∑
j∈Ni

αi, j(hq
r, jWr3)

)
， （7）

Wr3 ∈ R2d×d Ni

A =
(
αi, j

)(X+len),(X+len)

i=1, j=1

ĥ
q̂or

q̂ = BiLS T M(q̂or)

其中 是线性投影矩阵， 表示除第 i 个特

征节点外的节点特征集合， 表示特

征之间的关联程度，ReLU 表示修正线性单元激活函

数. 经过上述的迭代操作，重复地对多模态语义进行

补充与被补充，最终获取到充分理解后的视频 和问

题序列 . 接着应用 BiLSTM() 进行针对问题的重新

审阅，获取理解更为准确的问题表达 .

通过对多模态信息的再学习，实现了模型对多模态

特征的深度理解，填补了多模态先验知识的不足. 

2.3.3　聚焦表示学习

q̂O qk =
{

qk,i

}n

i=1

qk ĥ

为了进一步实现对多模态内容关键点的聚焦，

减少与问题弱相关或无关的视觉信息对数据融合与

推理的干扰，从复杂的视频场景中找出与问题强相

关视觉语义线索，例如蕴含着答案的潜在视觉目标

以及其运动轨迹更有利于问题的解答. 为此，一种聚

焦表示学习模块被提出，旨在实现逻辑思维的聚焦

能力. 该模块的目的是利用问题的关键词，使视频问

答模型能够聚焦多模态内容中的关键内容，减少推

理过程中可能造成混淆的无关或弱相关的内容. 在

该模块的设计中，我们首先使用关键词检测技术①从

问题 中获取每个关键词的语义表达 ，

其中 n 表示关键词的个数. 视频问答模型借助关键词

从隐藏的语义线索 中准确地识别出与关键信息

相关的视觉信息，以总结出与问题强相关的视觉语

义线索.
ĥ qk为了实现上述功能，我们首先将 和 作为一个

多头注意力模型的输入，经过在多维度语义空间的
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∈ Rn×d关键词筛选，获取与问题相关的聚焦表达 hk ：

hk =MultiHead(qk, ĥ, ĥ) =

[head′1; head′2;…; head′H]ŴO′， （8）

head′i = so f tmax

Ç
qkŴQ

i (ĥŴK
i )

T

√
d

å
ĥŴV

i ， （9）

ŴQ
i ∈ Rd× d

H ŴK
i ∈ Rd× d

H ŴV
i ∈ Rd× d

H ŴO′ ∈ Rd×d

ĥk

q̂k = sum(qk)

其中 ， ， ， 是

不同的线性投影矩阵. 接着，为了从 hk 的语义空间中

获取更为有效的语义线索 ，我们使用了关键词的

特征之和 来对 hk 进行 2 次筛选：®
ĥk,i = ELU([hk,i; q̂k]Wk

i ),

ĥk = [ĥk,1; ĥk,2;…; ĥk,n],
（10）

{Wk
i ∈ R2d×d}ni=1

ĥk

其中 是不同的线性投影矩阵 . 通过上述

的模块的处理，问答模型已经从视频特征序列 F 中

收集了更为详尽的语义线索 .
 

2.3.4　汇总表示学习

q̂

ĥk ∈ Rn×d

Ĥ′

汇总表示学习模块是对整个数据融合与推理过

程的整合，推导出最终的结论，获得准确和完整的高

层次浓缩视觉语义表达. 首先使用完全理解的问题

来分析视觉关键语义线索 ，并通过线性映射

来获得与问题强相关的浓缩视觉语义线索 ：®
Ĥ ∈ Rd = MultiHead(q̂, ĥk, ĥk),

Ĥ′ ∈ Rn×d = ELU([Ĥ; q̂]Ŵ),
（11）

Ŵ ∈ R2d×d

F =
{

f j

∣∣ f j ∈ Rd
}X

j=1

H

其中 为线性投影矩阵 . 最后，为了能够保留

完整的视觉语义线索，防止弱语义线索的丢失，将不

同推理步骤获取的视觉语义线索进行汇总，来表示

视频特征序列 中与问题强相关的

浓缩视觉线索表达 ：

H = ĥ+ ĥk + Ĥ′. （12）
上述特征表达不仅涵盖了充足且准确的多模态

先验知识，还包含了对多模态信息的深层次理解，为

答案解码提供了丰富的视觉语义线索. 高度浓缩的

视觉语义限线索也为视频问答模型获取更高层次的

视觉语义线索提供了便利. 

2.4　基于多模态知识主动学习的多层次视频问答网络

2.3 节提出的 KAFR 模型能够在数据融合与推理

过程中主动完善多模态信息的深度理解，还能通过

思维的聚焦学习，减少视频中需要理解的多模态信

息，降低数据融合与推理过程对于先验知识的依赖，

改善特征提取不足所带来的挑战. 接着我们将 KAFR
按照视频的层次结构，如图像、视频片段等进行排列，

搭建了静态外观与语言、动态信息与语言和视觉目

标与语言等多层次视频问答网络，进一步从视频中

理解完整的故事情节，获取视频层级所提供的多层次

视觉语义线索，为视频问答提供更加准确的答案预测.

Vapp =
{

Vapp
i

}N

i=1
Vmot =

{
Vmot

i

}N

i=1

Vob =
{

Vob
i

}N

i=1

这些多层次视频问答网络分别以全局静态信息

、全局动态信息 和视频

的细节信息 作为视觉信息输入，通过多

层次的 KAFR 模型的融合与推理计算，自底向上地

从视频的不同片段、不同图像获取与问题相关的浓

缩视觉线索表达.

{Hl−1
i }ns

i=1 qor

我们按照视频层次结构排列了 L 层的 KAFR 模

型，每一层以上一层 KAFR 模型的特征输出集合

和问题 作为输入，并通过 KAFR 模型的数

据融合与推理计算来获取更高层次的浓缩语义表达.®
Hl

j ∈ Rd = KAFRl(Vi,qor), l = 1,

Hl
j ∈ Rd = KAFRl({Hl−1

j }ns
j=1,q

or), l> 1,
（13）

l ∈ {1,2,…,L}
Vi = (Vapp

i ,Vmot
i ,Vob

i )

Happ Hmot

Hob

其中 ，ns 表示上一层所处理的视频特征

集合数量， . 经过上述过程，我们能

够将数据融合与推理渗透到视频的各个层次，自底

向上地从视频中获得不同层次的视觉语义线索，为

视频问答模型最终的答案解码提供高度凝练且完整

的静态语义线索 ，动作语义线索 以及包含了

每个与问题相关联的视觉目标、复杂运动轨迹和多

维时空交互的视觉目标语义线索 .

我们在后续的实验中对于所提出方案中的网络

结构的合理性以及多层次设计方案进行了严格的消

融实验（见 3.4.1 节），实验结果表明，多层次网络设计

的问答性能优于单层次的网络设计，证实了多层次

结构网络结构的优越性. 

2.5　答案解码

本节针对多项选择任务、开放性任务和重复计

数任务等不同类型的视频问题设计了不同的解码器，

使视频问答模型能够应对不同类型任务的挑战.
Hob Happ Hmot q̄

{ai}Nca
i=1 δi

针对多项选择任务，本文以 ， ， ， ，

作为输入. 利用式（14）完成答案 的解码.

δi = (ELU([Hob; Happ; Hmot; q̄Wq; aiWa]Wm))Wmulti， （14）

Wmulti ∈ RNca×d Wm ∈ R5d×d Wq ∈ Rd×d Wa ∈ Rd×d

a

其中 ， ， ， 是

不同的线性投影矩阵，将所有的输入映射到最终的

语义空间内，推导出最终的问题答案 . 最后选择得

分最高的作为预测答案.

a = argmax
i

(δi). （15）

在这类视频问答中，交叉熵损失函数被用于网

络模型的优化.
Hob Happ Hmot q̄针对开放性任务，特征 ， ， ， 作为输
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δopen ∈
RNopen

入，式（16）被用于得到每个候选答案的最终得分

，

δopen = so f tmax((ELU([Ho; Happ; Hmot; q̄Wq]Wopen′ ))Wopen)，
（16）

Wopen ∈ Rd×Nopen Wopen′ ∈ R4d×d

Nopen |A|
其中 ， 是不同的线性投影矩

阵， 表示答案空间 的长度. 最后我们选择得分

最高的答案作为预测答案.

a = argmax
a∗

(δopen). （17）

在这类视频问答任务中，交叉熵损失函数被用

于优化网络模型.

δcount ∈ R1

针对重复计数任务，线性回归函数被用来预测

整数值的答案 ：

δcount = (ELU([Hob; Happ; Hmot; q̄Wq]Wc))Wcount， （18）

Wcount ∈ Rd×1 Wc ∈ R4d×d其中 ， 是不同的线性投影矩阵 .
在这类视频问答任务中，均方误差损失被用于优化

网络模型. 

3　实验结果及分析

为了能够客观公正地评估本文的方法，我们选

取了 3 个现阶段广泛使用且极具挑战性的视频问答

数据集进行了实验测试. 

3.1　数据集介绍

1）TGIF-QA[14]. 该数据集包含有 16.5 万个问题对，

按照问题的独特属性将数据集划分为 4 类子任务：

Repeating  Action， Transition， Repeating  counting， Frame
QA.

2）MSVD-QA[15]. 该数据在 1 970 个视频片段中标

注了 5 万个开放性视频问题对，其中训练集、验证集、

测试集中分别有 3.09 万、0.64 万、1.3 万个问题对，答

案空间的长度为 1 852.
3）MSRVTT-QA[16]. 该数据在 10 万个视频片段中

标注了 24.3 万个问题对，其中训练集、验证集、测试

集中分别有 15.8 万、1.22 万、7.28 万个问题对，答案

空间的长度为 4 000. 相较于前 2 种视频问答数据集，

该数据集拥有 10~30 s 的视频序列，这使得视频内的

场景更加复杂，对数据融合与推理能力提出了更高

的挑战. 

3.2　实施细节

本文方法是基于 Pytorch 深度学习框架实现 . 在
实验设置中，视频片段数 N=8，并在每个片段中采样，

T=16 帧表示该片段的内容 ，在每一帧图像中提取

K=10 个视觉目标特征 . 针对每一个问题，关键字数

n=3. 对于外观特征、运动特征和目标特征，我们分别

使用了 L=2，L=2，L=1 层的 KAFR 模型 . 设置在每一

个模块内的多头注意力网络的头数均为 H=8，设置特

征维度 d=512.  在训练过程中 ，模型被训练 25 轮 .
Adam 优化器被用来优化模型参数，数据的批大小设

置为 32，学习率设置为 0.5E−4. 

3.3　评价标准

为了便于与现有方法进行比较，我们使用均方

误差（mean square error，MSE）对 TGIF-QA 数据集中

的 Repeating counting 任务进行评估 . MSE 值越小，性

能越好. 对于数据集的其他任务，采用准确率来评估

模型的性能. 准确率越高，性能越好. 

3.4　消融实验

为了验证本文所做出的贡献，我们在所提出的

基于多模态知识主动学习的视频问答方案上进行了

广泛的消融实验，以验证网络结构及其模块的合理

性、显性细节特征提取的有效性和超参数的合理性. 

3.4.1　网络结构及其模块的合理性

在本文中，  KAFR 模型按照视频的层次结构如

图像、视频片段等构建了不同层次的数据融合与推

理计算网络，以获取分散在视频内不同层次的浓缩

视觉语义线索. 为了验证这种网络结构的合理性，我

们在 MSRVTT-QA 和 MSVD-QA 中比较了网络结构

对于性能的影响. 从表 1 可以看出，当使用单个 KAFR
模型时，算法的性能有明显的下降 . 而多层次的网络

设计展现了优异的问答性能，这展示了多层次结构

网络结构的优越性.
 
 

Table 1　Verify  the  Rationality  of  the  Network  Structures

and Their Modules
 

表 1   验证网络结构及其模块的合理性 %

多模态特征提取 MSVD-QA MSRVTT-QA

w/o 目标对齐 42.2 38.1

w/o 静态特征 41.2 37.6

w/o 动作特征 41.5 37.8

w/o 视觉目标特征 39.8 37.3

only 静态特征 38.6 36.5

only 动作特征 36.5 35.9

only 视觉目标特征 39.5 37.2

注：w/o 表示去除相应模块，only 表示只使用当前特征.
 

除此之外，本节还在每一个 KAFR 模型中，尝试

引入主动学习和思维聚焦来帮助视频问答模型应对

先验知识不足的问题，进一步深化模型对多模态信

息的理解，并收集归纳与问题强相关的视觉语义线
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索. 为了验证该模型的有效性，我们在表 1 进行了详

细的消融实验. 可以看出，KAFR 的所有模块都很重

要，删除其中任何一个都会降低相应的性能 . 值得注

意的是，传统的数据融合与推理过程缺乏思维聚焦

和主动学习，其性能明显低于 KAFR，这有力证明了

KAFR 的优越性，并支持了本文对于视频问答存在先

验知识不足的猜想. 同时，这也进一步表明在数据融

合与推理过程中，增加主动学习能力和思维聚焦能

力是提升问答性能和增强视频理解能力的有效策略.
此外，通过对逻辑思维过程顺序的消融实验结果分

析可以发现，主动学习能够为聚焦学习提供正确的

多模态语义理解，指导思维聚焦过程，这进一步证实

了本文所设计的数据融合与推理模型的合理性. 

3.4.2　显性细节特征提取有效性验证

在本节中，显性细节特征提取模块提取了视觉目

标、静态和动作等多模态特征信息，以期望为视频问答

提供完整的视觉语义线索. 为了验证不同模态特征

对性能的影响，本文比较了在 MSRVTT-QA 和 MSVD-
QA 中以不同模态信息作为输入对性能的影响 . 从表

2 可以看出，所提出的模型都能够有效地对每一种模

态信息进行数据融合和推理计算，证明了本文提出

的显性细节特征提取方法的有效性. 同时，通过进一

步比较可以发现，去掉视觉目标的对齐会导致性能

下降，这也证明了本文提出的显性视频细节特征提

取方法能够有效地减少视觉目标混乱所造成的性能

损失，完善视频的特征表达，提高问答性能.
 
 

Table 2　Verify  the  Effectiveness  of  Explicit  Detail  Feature

Extraction
 

表 2   验证显性细节特征提取的有效性 %

 网络组成 MSVD-QA MSRVTT-QA

层次结构

1 层 KAFR 模块 40.8 37.7

2 层 KAFR 模块 43.1 38.7

3 层 KAFR 模块 42.9 38.8

KAFR 模块的组成

传统数据融合与推理过程 39.8 36.8

w/o 时序表示学习与推理 38.9 35.6

w/o 多模态表示再学习 40.8 37.6

w/o 聚焦表示学习 42.4 38.1

w/o 汇总表示学习 41.6 37.9

聚焦思维→主动学习 42.3 38.1

主动学习→聚焦思维 43.1 38.7

注：w/o 表示去掉相应特征.
  

3.4.3　超参数合理性验证

本节使用了 K=10 个的视觉目标特征来描述视

频的细节信息. 为了验证这种设置的合理性，我们在

MSVD-QA 数据集上比较了不同 K 值对性能和模型

参数的影响. 从图 3 中可以看出，性能与 K 值不存在

正相关关系，并且在 K=10 处获取了最优的问答性能.
这是因为过多的目标采样导致视频细节冗余，影响

了正常的数据融合与推理计算，从而降低了性能 . 同
时，KAFR 与现阶段流行的模型 HCRN 的比较结果可

以看出，KAFR 虽然参数增加了 2×106，但性能提升明

显，这证明了 KAFR 设计的合理性.
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Fig. 3　Verify the rationality of K value

图 3　验证 K 值的合理性
 

除此之外，为了实现跨模态的语义融合，本文使

用了大量的映射矩阵. 为了验证投影矩阵维度 d=512
的合理性，我们在 MSVD-QA 比较了不同 d 值对性能

和网络参数的影响. 结果如图 4 所示，d=512 时的问

答性能优于 d=256 或（d=1 024）时的问答性能. 这是由

于高维度的特征投影（d=1 024）虽然有助于建立跨模

态语义的稳定映射关系，但是也带来冗余的网络参

数，从而导致网络难以收敛，影响了问答的性能 . 而
低维度的特征映射（d=256）无法提供稳定的语义的

稳定映射关系，影响了问答的性能 . 因此，我们所选

取的投影矩阵参数设置是合理的.
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Fig. 4　Verify the rationality of d value

图 4　验证 d 值的合理性 

3.5　性能比较

为了更好地评估本文的工作，我们将本文提出

的 KAFR 与近几年的算法进行比较.
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1）L-GCN[19]. 该模型通过位置感知图来构建视频

问答任务中检测到的对象之间的关系，将对象的位

置特征融入列图和构建中.

2）HGA[21]. 该模型设计了一个深度异构图对齐网

络，从表示、融合、对齐和推理 4 个步骤来推断答案.

3）HCRN[12]. 该模型是一种条件关系网络，作为

构建块来构建更复杂的视频表示和推理结构.

4）HOSTR[9]. 该模型是一种面向视频内对象的视

频问答方法，利用位置信息对视频内实体关系进行

建模，获取细粒度的时空表达和逻辑推理能力.

5）MASN[20].  该模型是一种运动外观协同网络，

以融合和创建运动外观特征与静态外观特征之间的

协同融合.

6）HRNAT[31]. 该模型是一个带有辅助任务的分

层表示网络，用于学习多层次表示并获得句法感知

的视频字幕.

7）DualVGR[11]. 该模型是一种用于视频问答的双

视觉图推理单元，该单元通过迭代堆叠来模拟视频

片段之间与问题相关的丰富时空交互.

8）PKOL[25]. 该模型是一种面向视频问答的先验

知识探索和目标敏感学习方法，探索了先验知识对

数据融合与推理性能的影响.

9）ClipBERT[27]. 该模型是一种用于端到端的视频

问答框架，在训练过程中使用图像-文本的预训练.

10）CoMVT[28]. 该模型是一种基于双流多模态视

频 transformer 的数据融合与推理框架，它能有效地联

合处理文本中的单词和视觉对象，利用网络中的在

线教学视频数据集进了预训练.
KAFR 与 多 个 视 频 问 答 数 据 集 上 最 先 进 的

方法进行比较，结果如表 3 所示 . KAFA 在所有任务

中都优于现有未经预训练的方法.  具体来说 ，在

Action， Transition， FrameQA， Count， MSVD-QA，

MSRVTT-QA 测试中 ，相较于未经预训练的模型 ，

KAFR 分别提高了 0.8%，2.7%，1.3%，0.04%，2.0%，1.8%.
而相较于那些预训练模型，KAFA 也能获取与之相匹

配的性能，甚至除 MSRVTT-QA 测试之外，都有性能

的提升. 这说明 KAFA 能够获取更为准确的视频表

达，而数据融合与推理模型能够通过逻辑推理计算

过程中的思维聚焦与主动学习，有效地完善了视频

问答系统的先验知识，降低了对先验知识的依赖，获

取了更为合理、充分的视觉语义线索和高性能的视

频问答能力. 

3.6　结果可视化

为了更好地理解我们在数据融合与推理方面所

做出的贡献，本节在图 5 中给出了一些特征分布的可

视化结果. 从图 5（a）中可以看出，视觉特征与问题特

征序列非均匀地分布在原始特征空间内，存在着明

显的语义鸿沟问题. 而在图 5（b）中，视觉特征和问题

特征通过时序表示学习与推理计算后，特征空间缩

小了近 50%，视觉特征与问题特征在空间中相互接

近，但语义鸿沟依旧存在，多模态特征依旧分布在不

同的子空间，阻碍了数据融合与推理的进行 . 在图

5（c）中，视觉特征与问题特征通过多模态表示再学

习的自主学习过程后，补充后的子问题与填充后的

视觉信息能够彼此纠缠，分布于相同的语义空间内，
 

Table 3　Comparison of Our Method with the Most Advanced Methods on Multiple Video Question Answering Datasets
 

表 3   本文方法与多个视频问答数据集上最先进的方法的比较 %

模型 预训练
TGIF-QA

MSVD-QA ↑ MSRVTT-QA ↑
Action ↑ Transition ↑ FrameQA ↑ Count ↓

L-GCN[19] 74.3 81.1 56.3 3.95 34.3

HGA[21] 75.4 81.0 55.1 4.09 34.7 35.5

HCRN[12] 75.0 81.4 55.9 3.82 36.1 35.6

HOSTR[9] 75.6 83.0 58.2 3.65 39.4 35.9

MASN[20] 84.4 87.4 59.5 3.75 38.0 35.2

HRNAT[31] 38.2 34.9

DualVGR[11] 39.0 35.5

PKOL[25] 74.6 82.3 61.8 3.67 41.1 36.9

ClipBERT[27] √ 82.8 87.8 60.3 37.4

CoMVT[28] √ 42.6 39.5

KAFR（本文方法） 85.2 90.1 63.1 3.61 43.1 38.7

注：Count 以均方误差为评价指标，其他以准确率为评价指标. 加粗数字表示性能最优. ↑表示越大越好，↓表示越小越好.
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有效克服了语义鸿沟的问题，为接下来的数据融合

与推理计算提供了有利的条件. 上述结果表明，KAFR
能够很好地利用已经掌握的视觉内容填补对多模态

特征的深度理解，减小了语义鸿沟对跨模态数据融

合与推理计算的影响，提升了模型的问答性能.
接着，我们还给出了一些视频问答预测结果的

演示，如图 6 所示，包括 3 个视频问答问题 . 在图 6（a）
中， KAFR 通 过 对 视 觉 细 节 的 特 征 提 取 与 视 觉

目标的对齐，深入理解了视频场景内所发生的故事

情节“竞争（race）”，而缺少视觉目标对齐的结果只能

浅显地理解每个所做的动作“跑步（run）”. 在图 6（b）
中，缺少视觉目标对齐的结果缺少对视频景深的理

解，只能片面地理解 2 维平面的“behind”，而将“lady”
也考虑在答案中. 而通过视觉目标运动信息对静态

信息的纠正，修正了模型对于“lady”位置的理解，使

得 KAFR 能够准确预测出了答案“two”. 在图 6（c）中，

KAFR 只理解了由人、马、植被和草地所组成的复杂

场景，未能准确地识别出沙地和山峰等复杂要素，致

使模型将深层次的复合场景语义“desert”被错误认

定为了“yard”.
 
 

(a)  问题: What are several runners doing? (b)  问题: How many people are hiding behind a bush? (c)  问题: What did the cowboy ride his horse in? 

KAFR w/o 目标对齐: run ×

KAFR: race  √
正确答案: race

KAFR w/o 目标对齐: three ×

KAFR: two √ 

正确答案: two

KAFR w/o 目标对齐: yard ×

KAFR: yard ×

正确答案: desert

动态信息对静态信息的纠正

Fig. 6　Video question answering result demonstration

图 6　视频问答结果演示
 

最后，还展示了思维聚焦的可视化演示结果 ，

以 2 个视频问答问题为例 ，结果如图 7 所示 .  在图

7（a）中，缺少思维聚焦功能的注意力热图缺少焦点 .

但经过对关键信息“tears，piece，paper”的定位后，逻

辑推理聚焦到与问题密切相关的橙色虚线标注视频

片段，准确地找出了包含正确答案的视觉线索，正确

预测了答案“man”. 而在图 7（b）中，KAFR 通过定位

关键信息“woman， scoop， ice cream”，准确找出了与

问题紧密相关的 2 个紫色虚线标注视频片段，正确

预测了答案“two”. 以上结果表明，KAFR 通过思维

聚焦能够缩小特征空间，减少需要理解的多模态

信息，改善了对先验知识的依赖，从而提高了算法的

性能. 

4　总　　结

本文针对视频问答任务中视频细节提取不足和

模型主动学习能力不足的问题，提出了一种基于多

模态知识主动学习的视频问答方案 KAFR. 在该方案

中，显性细节表达提取模块首先通过将视频的静态

细节表达推广到动态细节描述，以防止由于视频细

节内容的缺失导致的错误因果关系，建立了更为准

确的视频模型. 接着，KAFR 模型通过多模态信息深

度理解的自我完善以及思维的聚焦，为数据融合与

推理计算提供更准确和精炼的多模态特征表达. 在

多个公开视频问答数据集上的实验结果表明：显性

 

(a)  原始特征空间 (b)  时序表达与推理后的特征空间 (c)  多模态表示再学习后的特征空间

50

30

10

−10

−30

−50
503010−10−30−50

40

20

0

−20

−40
−25

x x x

y y y

−15 −5 5 15 25 −30 −20 −10 0 10 20 30 40
−25

−15

−5

5

15

25 视觉特征
问题特征

视觉特征
问题特征

视觉特征
问题特征

Fig. 5　Visual t-SNE graph for multimodal embedding distribution

图 5　用于多模态嵌入分布的可视化 t-SNE 图
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细节表达提取模块能够有效获取视频的细节表达和

更为完整的视频多模态表达. 同时，带有自主学习和

思维聚焦能力的 KAFR 模型能够有效缓解特征提取

阶段先验知识不足的问题，从而提高了模型的性能.
结合人工智能技术的视频问答研究不仅具有重

要的理论研究意义，更重要的是具有广泛的应用价

值. 通过视频问答技术与机器人技术的结合，未来机

器人将能够更好地理解人类的语言和意图，并通过

观察和分析视频内容来获取更多的环境信息，在我

们的日常生活中发挥更加重要的作用. 特别是在未

来的数字家庭和智慧社区中，这些配备视频问答技

术的机器人将成为我们生活中的智能伙伴，提供个

性化、便捷和智能化的服务和支持.

作者贡献声明：刘明阳提出算法思路，完成实验

并撰写论文；王若梅提出指导意见；周凡参与论文校

对和实验方案指导；林格提出指导意见和审核论文.
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