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　　摘　要：　本文提出了一种基于ＲａｎｋＢｏｏｓｔ的运动数据检索相关反馈算法．该算法具有以下二个方面的特点：首
先，以ＫＮＮＤＴＷ作为ＲａｎｋＢｏｏｓｔ集成学习的弱排序器，在适应变长多变量时间序列（ＶａｒｉａｂｌｅＬｅｎｇｔｈＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＴｉｍｅ
Ｓｅｒｉｅｓ，ＶＬＭＴＳ）数据的同时，利用ＲａｎｋＢｏｏｓｔ的集成性与高效性解决相关反馈实时性要求与ＶＬＭＴＳ数据计算复杂度高
的矛盾；其次，以本文提出的最小化排序经验损失和泛化损失风险作为 ＲａｎｋＢｏｏｓｔ集成学习目标，有效地克服了相关
反馈小样本学习环境下的过拟合问题．在ＣＭＵ动作库上的实验结果验证了该方法的有效性．
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｍｏｔｉｏｎｃａｐｔｕｒｅｄａｔａ；ｒｅｌｅｖａｎｃｅｆｅｅｄｂａｃｋ；ＲａｎｋＢｏｏｓｔ；ｒａｎｋｌｏｓｓ

１　引言
　　目前，在基于内容的运动数据检索（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄ
ＭｏｔｉｏｎｄａｔａＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＭＲ）［１］领域，一些研究者已经
开始尝试使用相关反馈技术来进一步提高检索性能，

然而现有的 ＣＢＭＲ相关反馈仅采用了以类间类内差比
值［２］以及平均归一化折扣累积增益［３］为规则进行特征

权重调整的启发式方法．启发式方法由于缺乏明确的
优化目标，很难取得令人满意的效果［４］，而在图像等基

于内容的多媒体信息检索领域，相关反馈技术已由最

初的启发式特征权重调整发展到在线学习机制［４］．ＣＢ
ＭＲ亟需要引入有效的机器学习方法以准确捕捉用户
的主观检索意图．

与其他机器学习问题相比，小样本和实时性要求

是相关反馈学习算法面临的主要挑战．小样本问题是
指反馈学习算法只能从用户获取数量有限的学习样

本，极易产生过拟合问题［５，６］．实时性则要求反馈学习
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算法必须足够快以满足用户和系统的实时交互需求．
此外，在图像等基于内容的多媒体信息检索领域，检索

对象通常采用向量表示，而 ＣＢＭＲ的检索对象为连续
的姿态形成的动作，是一种典型的变长多变量时间序

列（ＶａｒｉａｂｌｅＬｅｎｇｔｈＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＴｉｍｅＳｅｒｉｅｓ，ＶＬＭＴＳ），其
通常采用行（列）数相同但列（行）数不等的矩阵进行表

示［７］．由于不同动作在时间轴上存在局部非线性形变，
一方面导致了很难采用统一的向量空间进行表示，另

一方面需要采用弹性匹配以准确地度量不同序列模式

的相似程度，计算复杂度较高，而运动数据的高维性使

得这一问题更加突出．
基于在线分类或者优化的相关反馈技术在基于内

容的图像检索（ＣｏｎｔｅｎｔＢａｓｅｄＩｍａｇｅＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＣＢＩＲ）中
已有大量研究，支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）和Ｂｏｏｓｔｉｎｇ是两种最具有代表性的判别式相关反
馈方法［８］．在 ＣＢＩＲ中，ＳＶＭ相关反馈方法普遍采用的
径向基等核函数一般都以向量作为输入，但 ＣＢＭＲ中
的检索对象为 ＶＬＭＴＳ数据，如何构建满足 Ｍｅｒｃｅｒ定理
条件并能够实时计算的基于序列距离的核函数仍然是

研究者面临的一个复杂问题［９］．Ｂｏｏｓｔｉｎｇ作为一种封装
器特征选择技术在小样本学习环境下极易产生过拟合

问题［１０］，而ＣＢＩＲ中用来克服 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ学习面临的小样
本等问题的贝叶斯分类器［１１］、模糊特征对比模型［１２］以

及ＢｉａｓＭａｐ算法［１３］很难应用于 ＶＬＭＴＳ数据，导致这些
解决方法并不适用于ＣＢＭＲ系统．

针对ＣＢＭＲ相关反馈中ＶＬＭＴＳ数据在线学习面临
的小样本与实时性要求问题，本文提出了一种基于

ＲａｎｋＢｏｏｓｔ［１４］的相关反馈算法，在 ＣＭＵ动作库［１５］上的

实验结果表明该算法具有较好的检索精度和较快的响

应速度．

２　ＣＢＭＲ相关反馈算法ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ
　　本节首先介绍 ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ算法的弱排序器，然
后给出其学习目标，最后给出具体算法描述．
２１　弱排序器：ＫＮＮＤＴＷ

本文采用姿态布尔几何特征［１６］与关节对距离特

征［３］作为姿态的特征表示．设 Ｆ＝｛ｆｋ，ｋ＝１，…，ｄ｝为姿
态特征集合，采用动态时间弯曲算法（ＤｙｎａｍｉｃＴｉｍｅ
Ｗａｒｐｉｎｇ，ＤＴＷ）［１７］计算实例在每个特征 ｆｋ上的两两弹
性匹配距离，Ｘ＋Ｌ、Ｘ

－
Ｌ 分别为反馈过程中用户标记的相

关实例集和不相关实例集，定义特征ｆｋ对实例ｘｉ的评分
函数为：

ｈｋ（ｘｉ）＝
ｘＲｉ

｜ｘＲｉ｜＋｜ｘ
ＩＲ
ｉ ｜

（１）

其中，ｘＲｉ∈Ｘ
＋
Ｌ，ｘ

ＩＲ
ｉ∈Ｘ

－
Ｌ 为 ｘｉ在 Ｘ

＋
Ｌ∪Ｘ

－
Ｌ 上的 Ｋ个最近

邻样本．ｈｋ（ｘｉ）∈［０，１］，ｈｋ（ｘｉ）越高，则 ｘｉ的排序位置

越靠前．
ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ以 ＫＮＮＤＴＷ作为集成学习的弱排

序器，一方面能够利用 ＫＮＮ仅需距离测度的特点克服
ＶＬＭＴＳ数据难以采用统一向量空间进行表示的不足并
以ＤＴＷ算法适应其弹性匹配需求，另一方面能够利用
ＲａｎｋＢｏｏｓｔ的集成性在离线处理中计算库中实例在每个
特征上的两两弹性匹配距离，而 ＲａｎｋＢｏｏｓｔ在特征空间
搜索的高效性则有利于解决运动数据的高维性问题，

从而为反馈算法的高效性提供了基础．
２２　学习目标：最小化排序经验损失与泛化损失风险

设Ｘ为库中所有动作实例构成的集合，Ｙ＝｛－１，
＋１｝描述实例是否和查询相关．若ｘｉ∈Ｘ和查询相关则
ｙｉ＝＋１，ｙｉ＝－１则表示 ｘｉ和查询不相关．在相关反馈
过程中，反馈算法通过在用户标记的训练集Ｘ＋Ｌ∪Ｘ

－
Ｌ 上

的学习，得到评分函数Ｈ：ｘ→Ｒ，使得和查询越相关的实
例评分越高．设 ＸＵ为从库中随机抽取的动作实例集
（ＸＵ中的实例是否和查询相关未知）．ＸＴ＝Ｘ

＋
Ｌ∪Ｘ

－
Ｌ∪

ＸＵ构成Ｈ的验证集．设θ为阈值，对于ｘｉ∈ＸＴ，若Ｈ（ｘｉ）
θ，则ｘｉ被Ｈ认定和查询相关，若Ｈ（ｘｉ）＜θ，则ｘｉ被Ｈ
认定和查询不相关，即：

ｙ′ｉ＝
＋１，ｉｆＨ（ｘｉ）θ
－１，ｉｆＨ（ｘｉ）＜

{ θ
（２）

记｜Ｘ＋Ｕ｜、｜Ｘ
－
Ｕ｜分别为 ＸＵ中被 Ｈ和 θ划分为相关

实例和不相关实例的数量．对于 ＸＵ中的实例，设其和
查询相关的概率为ＰＲ，不相关的概率为 ＰＩＲ，则ＸＵ的最
大排序损失Ｒｕ采用Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ

［１８］表示为：

Ｒｕ ＝
ＰＲ·｜Ｘ

－
Ｕ｜＋ＰＩＲ·｜Ｘ

＋
Ｕ｜

ＸＵ
＝ＰＲ＋

（１－２ＰＲ）·｜Ｘ
＋
Ｕ｜

ＸＵ
（３）

在检索过程中，根据库中只包含极少与查询相关

实例这一基本假设［１９］，ＰＲ ＜＜０５，因此Ｒｕ随着｜Ｘ
＋
Ｕ｜的

减小而减小．固定阈值θ，不妨假设Ｈ能够对 Ｘ＋Ｌ，Ｘ
－
Ｌ 进

行正确的排序（在小样本学习环境下，该假设容易得到

满足），通过分析应用 Ｈ对 ＸＴ排序后 ＸＵ、Ｘ
＋
Ｌ、Ｘ

－
Ｌ 中实

例之间的位置关系，可得到如下结论：ＸＵ中的实例越远
离Ｘ＋Ｌ 中的实例（即 ＸＵ中的实例越邻近 Ｘ

－
Ｌ 中的实

例），Ｘ＋Ｕ 越小，因此Ｈ在ＸＵ上的排序损失风险越小．
根据这一结论，我们可以用 ＸＴ上的排序结果来评

估Ｈ的排序损失风险．本文采用具有偏序关系的实例
对（Ｐａｉｒｗｉｓｅ）［１４］来量化排序后不同集合中实例之间的
位置关系．在使用Ｈ对 ＸＴ进行排序后，ＸＵ中的实例和
Ｘ＋Ｌ 中的实例的远离程度可通过偏序对之间的平均距
离表示，即：

Ｄａｖｇ（Ｘ
＋
Ｌ，ＸＵ）＝

１
｜Ｘ＋Ｌ｜·｜ＸＵ｜

∑
ｘ＋∈Ｘ

＋
Ｌ，ｘ－∈ＸＵ

Ｈ（ｘ＋）－Ｈ（ｘ－）

（４）

９６８
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其中，Ｘ＋Ｌ 中的实例和 ＸＵ中的实例两两构成偏序对，
Ｄａｖｇ（Ｘ

＋
Ｌ，ＸＵ）越大，则 ＸＵ中的实例越远离 Ｘ

＋
Ｌ 中的实

例，Ｈ在ＸＵ上的排序损失风险也就越小．
排序后用户标记的相关实例集 Ｘ＋Ｌ 和不相关实例

集Ｘ－Ｌ 上的平均距离采用偏序对表示为：

Ｄａｖｇ（Ｘ
＋
Ｌ，Ｘ

－
Ｌ）＝

１
｜Ｘ＋Ｌ｜·｜Ｘ

－
Ｌ｜
∑

ｘ＋∈Ｘ
＋
Ｌ，ｘ－∈Ｘ

－
Ｌ

Ｈ（ｘ＋）－Ｈ（ｘ－）

（５）
Ｄａｖｇ（Ｘ

＋
Ｌ，Ｘ


Ｌ）越大，Ｘ

＋
Ｌ 中的实例越远离Ｘ

－
Ｌ 中的实例，Ｈ

在训练集Ｘ＋Ｌ∪Ｘ
－
Ｌ 上的排序经验损失也就越小．

将－Ｄａｖｇ（Ｘ
＋
Ｌ，ＸＵ）、－Ｄａｖｇ（Ｘ

＋
Ｌ，Ｘ

－
Ｌ）分别看作为 Ｈ

在偏序对集合Ｘ＋Ｌ ×ＸＵ、Ｘ
＋
Ｌ ×Ｘ

－
Ｌ 上的排序损失 Ｒ（Ｘ

＋
Ｌ，

ＸＵ）和Ｒ（Ｘ
＋
Ｌ，Ｘ

－
Ｌ），则Ｈ的总加权排序损失可表示为：

Ｒ（Ｈ）＝Ｒ（Ｘ＋Ｌ，Ｘ
－
Ｌ）＋βＲ（Ｘ

＋
Ｌ，ＸＵ） （６）

本文使用最小化 Ｒ（Ｈ）代替传统的最小化训练集
上的分类误差［１１］或者排序损失［１３］学习目标，并将其称

之为最小化排序经验损失与泛化损失风险（Ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ
ＲａｎｋｉｎｇＥｘｐｅｒｉｅｎｃｅＬｏｓｓａｎｄＧｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎＬｏｓｓＲｉｓｋ，
ＭＲＥＬ＆ＧＬＲ）学习目标．一方面，Ｒ（Ｈ）越小，则训练集
上的排序损失就越小，Ｈ的排序经验损失也就越小；另
一方面，Ｒ（Ｈ）越小，则验证集上的排序损失也就越小，
隐含着 Ｈ的泛化损失风险也就越小．对于在训练集上
具有较好排序能力的若干个排序器，ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ算法
采用ＭＲＥＬ＆ＧＬＲ作为学习目标能够进一步筛选出具
有较低泛化风险的排序器，从而能够有效解决其在相

关反馈小样本学习环境下的过拟合问题．
２３　ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ算法描述

以 ＫＮＮＤＴＷ为弱排序器并以 ＭＲＥＬ＆ＧＬＲ为学
习目标的 ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ算法如算法 １所示．算法在迭
代过程中根据训练集和验证集上的加权排序损失确定

弱排序器及其权重并分别更新训练集和验证集中每个

偏序对的权重．

算法１　ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ算法
输入：

１）用户标记的训练集Ｘ＋Ｌ，Ｘ－Ｌ；
２）从动作库中随机抽取的实例集ＸＵ；
３）姿态特征集合Ｆ＝｛ｆｋ，ｋ＝１，…，ｄ｝；
４）ＤＤＴＷ（ｘ１，ｘ２，ｆｋ），ｘ１，ｘ２∈Ｘ，ｆｋ∈Ｆ，即动作库中实例在 ｆｋ上的两两
ＤＴＷ距离．

过程：

１）初始化Ｘ＋Ｌ ×Ｘ－Ｌ 和Ｘ＋Ｌ ×ＸＵ中偏序对权重分布Ｄ０ｔ、Ｄ１ｔ；

　Ｄ０ｔ＝０（ｘ０－，ｘ０＋）＝１／｜Ｘ＋Ｌ｜·｜Ｘ－Ｌ｜；

　Ｄ１ｔ＝０（ｘ１－，ｘ１＋）＝１／｜Ｘ＋Ｌ｜·｜ＸＵ｜．

２）初始化累计归一化因子Ｍ００＝１，Ｍ１０＝１；

３）对于ｘｉ∈Ｘ＋Ｌ∪Ｘ－Ｌ∪ＸＵ，根据式（１）计算在ｆｋ（ｋ＝１，…，ｄ）上评分；

４）Ｆｏｒｔ＝１，…，Ｔ
　４１）进行弱排序学习，获得弱排序器ｈｔ；

　　ｒ ＝０；ｒ０ｔ＝０；ｒ１ｔ＝０
　　Ｆｏｒｋ＝１，…，ｄ
　　ｒ０ｔ，ｋ＝∑Ｄ０ｔ（ｘ０－，ｘ０＋）（ｈｋ（ｘ０＋）－ｈｋ（ｘ０－））；

　　ｒ１ｔ，ｋ＝∑Ｄ１ｔ（ｘ１－，ｘ１＋）（ｈｋ（ｘ１＋）－ｈｋ（ｘ１－））；

　　Ｉｆｒ ＜｜Ｍ０ｔ－１ｒ０ｔ，ｋ＋βＭ１ｔ－１ｒ１ｔ，ｋ｜ｔｈｅｎ

　　ｒ ＝｜Ｍ０ｔ－１ｒ０ｔ，ｋ＋βＭ１ｔ－１ｒ１ｔ，ｋ｜；

　　ｈｔ＝ｈｋ；ｒ０ｔ＝ｒ０ｔ，ｋ；ｒ１ｔ＝ｒ１ｔ，ｋ
　　Ｅｎｄｉｆ
　　Ｅｎｄｆｏｒ

　４２）计算ｈｔ的权重αｔ＝
１
２ｌｎ

Ｍ０ｔ－１（１＋ｒ０ｔ）＋βＭ１ｔ－１（１＋ｒ１ｔ）
Ｍ０ｔ－１（１－ｒ０ｔ）＋βＭ１ｔ－１（１－ｒ１ｔ）

；

　４３）更新权重Ｄ０ｔ、Ｄ１ｔ；

　　Ｄ０ｔ＋１（ｘ０－，ｘ０＋）＝Ｄ０ｔ（ｘ０－，ｘ０＋）ｅｘｐ（αｔ（ｈｔ（ｘ０－）－ｈｔ（ｘ０＋）））／Ｚ０ｔ；

　　Ｄ１ｔ＋１（ｘ１－，ｘ１＋）＝Ｄ１ｔ（ｘ１－，ｘ１＋）ｅｘｐ（αｔ（ｈｔ（ｘ１－）－ｈｔ（ｘ１＋）））／Ｚ１ｔ；

　　其中Ｚ０ｔ＝∑Ｄ０ｔ（ｘ０－，ｘ０＋）ｅｘｐ（αｔ（ｈｔ（ｘ０－）－ｈｔ（ｘ０＋））），

Ｚ１ｔ＝∑Ｄ１ｔ（ｘ１－，ｘ１＋）ｅｘｐ（αｔ（ｈｔ（ｘ１－）－ｈｔ（ｘ１＋）））．

　４４）更新累积归一化因子Ｍ０ｔ＝Ｍ０ｔ－１Ｚ０ｔ，Ｍ１ｔ＝Ｍ１ｔ－１Ｚ１ｔ；
　４５）Ｈ＝Ｈ＋αｔｈｔ；
　Ｅｎｄｆｏｒ
５）使用Ｈ计算库中实例的评分，排序后将ｔｏｐＮ个候选动作返回．

３　实验设计与结果分析

３１　实验数据集与评价标准
来源于ＣＭＵ［１５］运动捕获数据库包含实例数较多的

１７类动作构成了实验数据集，共含有６５８个实例，其组
成和示意图如表１和图１所示．

表１　三维人体动作库构成

运动类型 动作类别 数量

一般运动 侧手翻、蹲、跑、跳、走、行进 ２８５

搏击 左（右）勾拳、左（右）直拳、左（右）踢 ２２９

体育 篮球手势无效、翻腕、走步、运球、投篮 １４４

总数 ６５８

　　本文主要通过平均查全率和查准率来评估检索性
能．为了模拟实际的检索过程，我们从每个动作类别中
随机抽取１０个动作进行检索，最后我们将每次检索结
果的平均值作为不同方法的平均检索性能．

０７８
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３２　学习目标有效性评估
为验证学习目标ＭＲＥＬ＆ＧＬＲ的有效性，我们将其

和最小化训练集上的分类误差和排序损失这两种传统

的相关反馈学习目标进行对比．为避免不同算法的影
响，我们采用 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成学习框架并使用相同的
ＫＮＮＤＴＷ学习器来评估这三种学习目标的反馈性能．
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ集成学习的迭代次数统一设置为 ２０，对于
ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ，设置参数β为０５，每次随机抽取的实例
数｜ＸＵ｜为１００每轮反馈中用户标记的样本数设定为
２０，查准率基数Ｎ为３０图２给出了三种学习目标前５
次反馈的平均查准率对比．

图２中反馈次数为０对应的检索性能为通过内容
匹配获得的首次检索结果．从图２可以看出，最小化训
练集上分类误差和排序损失的学习目标尽管在反馈后

期取得了较好的反馈性能，然而在反馈初期特别是在

首次反馈时，反馈性能甚至低于首次检索结果．本文提
出的学习目标ＭＲＥＬ＆ＧＬＲ取得了最好的反馈性能，实
验结果表明以 ＭＲＥＬ＆ＧＬＲ作为学习目标的 Ｒａｎｋ
ＢｏｏｓｔＲＦ算法能够有效克服相关反馈小样本学习环境
下的过拟合问题．
３３　反馈有效性评估

我们实现了ＣＢＭＲ中目前已有的根据特征的类间
类内差比值（ＶＲＩＩＲＦ）［２］以及特征的平均归一化累计
折扣增益（ＡｎＤＣＧＲＦ）［３］这两种反馈算法以和 Ｒａｎｋ
ＢｏｏｓｔＲＦ算法进行对比．图３给出了三种反馈算法前５
次反馈平均查准率对比．

图３表明ＶＲＩＩＲＦ算法的反馈效果最差，其检索性
能只在首次反馈中得到了较大的提高．ＡｎＤＣＧＲＦ算法
的反馈性能略优于 ＶＲＩＩＲＦ算法．基于学习的 Ｒａｎｋ
ＢｏｏｓｔＲＦ算法的反馈性能明显优于基于启发式规则调
整的ＶＲＩＩＲＦ和ＡｎＤＣＧＲＦ反馈算法．图４进一步给出
了三种反馈算法经过５次反馈后获得的平均查全率查
准率曲线，可以看出本文提出的 ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ算法取
得了较理想的反馈效果．

３４　反馈效率与参数影响分析
我们在离线处理中计算库中动作在每个特征上的

两两ＤＴＷ距离以提高反馈效率．相关反馈包含学习过
程以及对库中实例重新排序两个阶段．ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ学
习过程的时间复杂度为Ｏ（ｄ×（ｎ＋ｌ）×ｎｌｏｇｎ），排序过
程的时间复杂度为Ｏ（Ａ×Ｔ×ｎ×ｌｏｇｎ＋ＡｌｏｇＡ），其中，ｄ
为姿态特征数，ｎ为用户标记的样本数，ｌ为从库中随机
抽取的实例数，Ａ为库中所有动作实例数．在 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）
ＣｏｒｅＴＭｉ７３７７０＠３４０ＧＨ的 ＰＣ上每轮反馈的平均响应
时间小于 ０５ｓ，能够满足 ＣＢＭＲ相关反馈的实时性
要求．

ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ主要涉及３个参数，即Ｒ（Ｈ）中Ｒ（Ｘ＋Ｌ，
ＸＵ）所占的权重β，ＲａｎｋＢｏｏｓｔ的迭代次数Ｔ，以及随机抽取
的实例集ＸＵ的数量ｌ．通过实验分析可知，当β＞０，Ｔ２０，ｌ
１００时，ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ算法的反馈性能对于参数的不
同取值并不敏感，均能够取得较接近的最优反馈性能．

４　总结与展望
　　本文提出了一种基于 ＲａｎｋＢｏｏｓｔ的 ＣＢＭＲ相关反
馈算法．考虑到ＶＬＭＴＳ数据表示形式的特殊性、弹性匹
配距离计算的复杂性以及高维性，本文采用 ＲａｎｋＢｏｏｓｔ
为在线学习算法并以ＫＮＮＤＴＷ构建弱排序器．为了解
决ＲａｎｋＢｏｏｓｔ在相关反馈小样本学习环境下的过拟合
问题，本文提出了 ＭＲＥＬ＆ＧＬＲ学习目标．实验结果表
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明：本文提出的ＲａｎｋＢｏｏｓｔＲＦ算法能够有效解决ＣＢＭＲ
小样本学习环境下的过拟合问题并能够满足实时性要

求；相比于ＣＢＭＲ中目前已有的相关反馈方法，本文方
法具有更好的检索精度和更快的响应速度．

在ＣＢＭＲ中，用户的需求和理解和运动特征之间
的映射是一个十分复杂的问题，如何利用相关反馈来

进一步缩小用户与计算机之间的语义鸿沟，仍是有待

于深入研究的课题．此外，我们计划引入手绘草图等技
术，以为用户提供更加自然和便捷的查询提交接口．
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