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［摘要 ］ 随 着信 息 技术 与 人工 智 能 的 快速发展 ， 海量 的 在 线 试题 涌 现

出 来 ， 试题查重检测 成 为 教育 考试数 字 化 工程 中 维 护 命题 安全 与 考试公平 的 关

键环 节 。 试题相似 性检测 技术是实现试题查重检 测 的 核 心 任务之 一 。 考试命题

技术 的 不 断演进 ，使得现有 的试题呈 现典型 的 多 模 态特 性 ， 包含题 干 、公式 、 示 意

图 、 知 识 点 等 多 种模态信 息 。 然 而 ， 现有试题相似 性检测 研 究 大 多 忽视 了 试题 的

多模态特 性 ； 此 外 ， 现有 方 法 直接 应 用 传 统 文本 与 视 觉 分析技 术对公 式 、 示 意 图

和 知 识 点进行处理 ， 导致难 以 准确 表征试题 。 鉴 于 此 ， 本文提 出 了 基于 多 模 态表

征 融合 的 试题相 似 性检测 框架 ， 并结合 向 量数据库 技术 ， 实现 高 效 的试题查重检

测 。 首先 ， 针对试题 中 公 式 、 示 意 图 和 知 识 点 的 不 同 特 点 ， 本 文提 出 了 公 式 主 干

提取 、 示 意 图 理解和层 次化知 识 点 预 测 等技术 ， 并基于注 意 力 机制 进行 多 模 态 信

息 的 融合 ， 实现试题 的 准确 表征 。 其次 ， 为 了 满足海量试题查重检 测 的 实 时 性 需

求 ， 本文利 用 向 量 数 据 库 进 行试 题 向 量 表 示 的 存 储 与 检 索 ， 实 现 高 效 的 查 重
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检测 。

［关 键 词 ］ 相似 性检测 ； 示 意 图理解 ； 知识 点 预测 ； 多模态 融合

一

、 背景介绍

国家
“

十四五
”

规划和 ２０３５ 年远景 目标纲要 明确提出
“

加快数字化发展 ， 建设数字 中

国
”

， 旨在积极迎接数字时代的到来 ， 推动 网络强 国 的建设 。 随着数字化浪潮在全球范 围 内

的蓬勃发展 ，教育信息化领域也随之蓬勃兴起 。 线下试题库和在线教学系统在不断涌现 ，导

致大量多元化的试题数据积累 。 这种激增 的数据量给试题设计带来了挑战 ，试题的重复设

计和雷同现象呈逐渐上升趋势 。 这不仅会影响教育资源的有效利用 ，还在一定程度上损害

考试的公平性 ，也会对考试的公信力产生负面影响 。 这一问题在高考领域尤为突出 ，社会培

训机构频繁地从事试题押题行为 ，在市场上推出高考押题卷等现象屡见不鲜 ，这使得命题工

作者在设计试题时需要特别注意 ，避免与已存在于市场上的模拟试题产生重复 ，从而增加了

命题的难度 。

试题查重检测是维护命题安全和考试公平的关键环节 。 试题相似性检测技术是实现试

题查重检测的核心任务之一 。 考试命题技术的不断演进 ，使得现有的试题呈现典型的多模

态特性 ，包含题干 、 公式 、示意图 、知识点等多种模态信息 。 试题相似性检测 的前提是试题表

征 ，试题表征又涉及不同的模态表征与融合 。 然而 ，现有试题相似性检测研究大多忽视了试

题的多模态特性 。 如 Ｈｕａｎｇ 等研究者
？引入多任务学习机制 ，提出 了 中文教育预训练语言模

型 ＢＥＲＴＷ ，尽管其在多个数据集上优异 、克服了练习 中数学公式和术语的多样性 ，但仍然集

中于文本分析 ，未能充分考虑如示意图 、知识点等相关模态信息 ，从而限制 了相似性检测 的

全面性 。 此外 ，现有方法直接应用传统文本与视觉分析技术对试题进行处理 ，难以准确表征
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试题 。 例如 ， Ｔｏｎｇ 等人
？提 出考虑试题图文结合知识点相关信息 的知识感知多模态 网络

ＫｎｏｗＮｅｔ ，尽管结合了知识层次取得了一定进展 ，但是未充分考虑示意图 的特殊性与题干公

式的特殊性 ；类似的 ， Ｌｉｕ 等人？提出了一种基于注意机制的多模态神经网络模型 ＭＡＮＮＡＳ

包含文本 、图像和概念的多模态习题作为输入 ，使用传统卷积神经网络 （
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ ，ＣＮＮ
）提取图像特征 ，但是没有进行示意图理解 ，知识点的层次化特性也没有考虑 。

在实际应用中 ，试题相似性检测的需求通常涉及大规模的试题数据库 ，可能包含数百万

或上千万道试题 ，这些试题多种多样 ，涵盖了不同知识点 、不同数据类型和复杂的语义信息 。

传统的数据库以基础的数值或字符形式存储数据 ，往往无法有效地处理多模态试题数据的

复杂性 ，也难以满足实时检索和分析的需求 。 同时 ，传统数据库的索引结构也难以有效地处

理向量相似度搜索和邻近性查询任务 。 基于这些挑战 ， 向量数据库应运而生 。 这是一种新

兴的数据库形式 ，它以 向量的形式来存储数据 ，并构建索引 以加速相似度检索 。 此外 ， 向量

数据库还采用了近似搜索算法 ， 加快向量的检索过程 ， 以应对大规模 、多模态 、 复杂 的试题

数据 。

本文的研究 旨在提供一种创新的试题查重检测方案 ，通过多模态表征与融合技术的运

用 ，结合向量数据库的支持 ，来解决试题查重的复杂性 。 接下来 ，将在第二部分介绍相关工

作 ，第三部分深人探讨试题的多模态表征融合 ，第 四部分引人向量数据库 ， 为髙效准确 的相

似性检测奠定基础 ，第五部分对本文进行了总结与展望 。

二 、 相关工作

随着教育信息化进程的深入 ，试题库和教育系统得到了飞速的发展 ，积累了大量多模态
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试题数据 ，包括文本题干 、公式 、示意图和知识点等 。 本文将这些数据用于试题的表征学习 ，

并进行相似度检测与分析 。

具体的相关工作可分为以下两种 ， 即多模态表征融合与相似性检测 。

（

一

） 多模态表征融合

单模态的深度学习模型在多个任务上取得了显著的成就 ，但是 由 于其只能获取特定模

态的信息 ，在涉及多模态关联的情况下表现平平 。 近年来 ， 随着多模态数据研究的不断深

入 ，研究者开始积极探索如何将深度学习技术应用于涵盖多种模态的数据 。 如 Ｃａｏ 等人

在通过将图像和文本的深度特征表示映射到一个共享的视觉 语义嵌入空 间 ， 以实现图像

和文本之间的密切融合和 内在 的跨模态 的语义映射 。 Ｍａ 等人＠设计并使用一种多模态

ＣＮＮ 来应对图像问答任务 ，并证明其可以有效学习 图像问题的联合表示 。 Ｒａｄｆｏｒｄ 等人＠提

出创新性多模态预训练模型 ＣＬＩＰ
（
ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＬａｎｇｕａｇｅ

－

ＩｍａｇｅＰｒｅ
－Ｔｒａｉｎｉｎｇ）

，核心思想是将图

像和文本信息映射到一个共享的语义空间 中对 比学习 ，使得模型学到文本 图像对的匹配

关系 ，为模型赋予了深度的多模态理解能力 。

但是学界在试题表征的多模态融合方面的研究相对较少 ，较少关注如何充分整合试题

的不同模态信息 。 多模态整合试题数据的方式能够有效地处理和深刻理解多异构数据 ，挖

掘多模态数据的相关性？
。 李洋洋等人？采用协同注意力机制分别获取试题文本引导的试

题图片特征和试题图片引导的文本特征 ，通过门控机制动态进行表征融合 ，进一步增强了对
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４ １ （２ ） ： ４２３ 

－

４４３ ．

⑤ 李洋洋 ，谭曦 ， 陈艳平 ，等 ．基于多模态学习 的试题知识点分类方法 ［ Ｊ］ ． 中文信息学报 ， ２０２３ ， ３７
（
７

）
：

１４３ １ ５ １ ．

４
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上下文关键语义 的捕捉能力 。 Ｍｕ 等人？提出 了一种双 向对 比表示 网络 ＢＣＲＮｅｔ ， 使用文

本 图像匹配策略捕捉文本和图像之间 的语义关联 ，

一定程度上解决了现有多模态方法在

基于试题表示学习 中的局限性 ，但是这些方法并没有充分结合示意图 的特殊性与预测题 目

内隐含的知识点等信息的融合感知 ，来进一步提高相似性检测 的准确性和高效性 。 充分利

用示意图的深度表征 ，预测试题所隐含的知识点 ，并进行多模态融合 ，变得尤为重要 。

（
二

） 相似性检测

传统试题相似性检测通常可以分为 四种 。 第一种是基于最长的公共子序列查找算法 ，

相似性检测即为找到两个序列 中最长的公共子序列？
。 第二种是通过将内容向量化 ，计算 向

量相似度如余弦相似度 、 Ｊａｃｃａｒｄ 相似度等 ，这种方法一定程度上忽略了文本的语义信息 ， 同

时速度较慢 。 第三种方法是利用倒排索引 的方式进行查重 ，如吴嘉楠等人＠使用开源搜索引

擎 Ｌｕｃｅｎｅ ，采用倒排索引 的方式来建立索引 ，对试卷分题后进行试题查重 ，虽然该方法具有

较快的搜索速度 ，但无法支持对部分文档的修改 ，并限制了索引 中包含的数据量以及索引 的

更新频率 。 最重要的是 ，它 同样不支持试题的语义查重 。 第 四种是使用 Ｓ ｉｍｈａｓｈ 算法进行

重复性检测 ，它可以粗粒度地识别试题库中 的冗余部分 ，李莉等＠提出多特征权重 Ｓ ｉｍｈａｓｈ

算法 ，提髙重复性检测的效率 ，对具有抄袭行为的恶意用户进行准确识别 。 但是该方法存在

一定的不足 ， 即 Ｓ ｉｍｈａｓｈ 算法更适合长文本内容？
，针对较短的试题题 目表现较差 ，影响查重

检测的准确性 。

①ＭｕＪ
，
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②ＨｕｎｔＪＷ ，Ｍａｃｌ ｌｒｏｙＭＤ ．Ａｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｆｉ ｌｅｃｏｎ＾

ｊａｒｉ ｓｏｎ［Ｍ］ ．ＭｕｒｒａｙＨｉ ｌ ｌ ：Ｂｅｌｌ

Ｌａｂｏｒａｔｏｒｉｅｓ
，１ ９７６ ．

③ 吴嘉楠 ，容振邦 ．基于 Ｌｕｃｅｎｅ 的试卷查重系统设计与实现 ［ Ｊ］ ．信息技术与信息化 ， ２０ １ ６
（
５
）

： ３２ ３５ ．

④ 李莉 ，杨春艳 ，朱江文 ，等 ．区块链下社交网络用户抄袭识别方案 ［ Ｊ／ＯＬ］ ．计算机应用 ： １ １ ３ ［２０２３

１ ０  １ ５］ ．ｈｔｔ
ｐ
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－

ｓ ｉｍｉ ｌａｒｉ ｔｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／／Ｎｅｗｔｒｅｎｄｓ ｉｎ

ｃｏｍ
ｐ
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ｎ
ｑ）〇ｓ ｉｕｍ
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－

２２
，

２０ １ ８
，ＲｅｖｉｓｅｄＳｅｌｅｃｔｅｄＰａｐｅｒｓ２３ ．Ｓｐｒｉｎｇ

ｅｒＳ ｉｎ
ｇ
ａｐｏｒｅ ，２０ １９ ： ２２７ ２３７ ．
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随着深度学习 的迅速发展和广泛应用 ，崭新技术和深度神经网络的不断演进 ， 为多模态

数据处理提供了更髙的性能和精度 。 为获取包含试题语义信息的表征 ，沈钢？采用特征提取

技术对试题文本进行查重统计 ， 可以提取到文本试题的语义信息 。 但是基于 内容属性的语

义相似度计算在算法迁移 、人工成本和句法结构适应方面存在挑战 ，Ｗａｎｇ 等人
？提出建模教

育视频关键帧中嵌人的空间和时间信息 ，通过捕捉片段之间语义关联的细粒度相似性测量

模型 ＶＥＮｅｔ ，利用注意机制 ，选择适合给定练习 的融合通道来増强相似性度量 ，但仍有未充

分考虑类似知识点的多模态试题信息 的语义融合 ，

一定程度上限制 了相似性度量在试题查

重领域的准确性和全面性 。

因此 ，有必要研究多模态试题中深度语义信息的相似性检测方案 ， 以提供更精确全面的

查重分析 。

三 、 多模态试题表征与融合

首先将不同模态的信息向量化 ，提取不同模态的深度语义信息 ，然后进行有效融合 ，综合

多模态信息 ，使其具有更丰富的语义表达 ，为后续向量数据库进行存储和查询提供数据基础 。

（

＿

） 试题多模态特性与 问题定义

分析试题的多模态特性是为了将试题中不同模态的信息整合到统一的特征表示 中 ，从

而支持试题相似性计算和查重检测的准确性和效率 。 试题的多模态特性是指试题 由不同 的

模态信息组成 ，例如一道数学题 目如图 １ 所示 ，题干与公式构成了对题 目 的主干描述 ，示意

图作为补充信息图示化问题背景或详细信息如左下角所示 ， 预测抽取具有与题 目 内容相关

① 沈钢 ．基于文本相似性检索技术解决命题中重题检测问题的实践 ： 以北京市 自 学考试命题为例 ［ Ｊ］ ．

中 国考试 ， ２〇 １ ８
（
３
）

： ３ ８
＿

４２ ．

②Ｗａｎｇ
Ｘ

，
ＨｕａｎｇＷ ，

Ｌｉｕ
Ｑ ，
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ｒａｉｎｅｄｓｉｍｉ ｌａｒｉｔｙ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｂｅｔｗｅｅｎｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌｖｉｄｅｏ ｓａｎｄ

ｅｘｅｒｃｉｓ ｅ ｓ［Ｃ］ ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎ
ｇ
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｜
ｎ里 ， 在极奥标ｆｔｇ中：方程ｐ

＝
２ （ １ ＋ｃｏ ｓ ４ｇ＋ ｓ切

２

４６ ＞＞ 表＿的

图形啦的梅魏Ｃ如下 ， 銳直＿＝

告 ｆｐ 

ｅ 抝与＿乎
：

藥于〇的

计算

爾蓋

图 １ 试题的多模态特性

的知识点信息如右下角所示 ，多重数据形式共同构成了一道试题的多模态特性 。

试题相似性检测 旨在对多模态试题的深度语义表征进行相似度计算 ， 随后返 回 ｔｏｐｉｃ 条

相似度高的试题集合 ，此过程可以表示为以下定义 ：

给定一道试题 Ｑ 作为输入 ，对试题进行预处理 ，删除 ＨＴＭＬ标签和标点符号等 ，获得题

干 Ｓ ，拆分题干获取题干文本 Ｔ 和对应的数学公式 ＬａＴｅＸ 格式 Ｌ ，提取示意图 Ｄ ，预测试题

相关的知识点 Ｎ ， 目标是融合不同模态的信息来获取题 目 Ｑ 的深度语义表征 ， 问题可 以定

义为 ：

公式

示意图

１ ： 求含血Ｔ纖的值域 矛

２ ： 辅助翁公ａｔ

３ ： 辍坐穆！７两点距离的 ｉ

４ ： 曲魏的极邊録方義篆

ｓｐｌｉ ｔ （ Ｓ ）
— Ｔ ，Ｌ （公式１ ）

Ｍ （ Ｔ ，Ｌ ，Ｄ ，Ｎ ，ｄ ）
＾ ｒ ，Ｕ （公式

２）

ｒ （ ｒ ，Ｓ （公式
３ ）

其中 Ｍ 代表多模态表征与融合模型 ， ０ 为其参数 。 １

？

代表试题深度语义表征 ， ｒ 代表在多维

向量空间 中相似性检测的任务 ， （Ｔ 是 ｒ 的参数 ， ｑ ，
ｓ分别代表返 回 ｔｏｐｉｃ 条相似性试题的试题

内容和相似性评分的集合 ， 知
｛Ｑ

Ｔ＆

ｉ Ｑ
＾＾

Ｓ Ｑ
Ｄ—＾ Ｑ

１＾

｝ 依次为文本模态 、公式 、 示意图 以

及概念知识点的表征集合 。

（
二

） 试题表示学习

本节将介绍试题不同模态信息 的表示学习 ，分别为题干文本与公式 （题干 ｓ ） 的表示学

７
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习 、示意图理解 以及知识点的预测 ，提取到每个不同模态的深度语义信息 ， 为后文特征融合

以及相似性检测提供可靠的模态语义表示 。

１ ． 题干文本与公式表示

在试题表示学习 的领域中 ，题干文本和公式的表征是至关重要的组成部分 ，通过对题干

信息进行预处理 ，拆分提取其中 的公式并转换为 ＬａＴｅＸ 格式 ，采用 ＥＲＭＥ？ 作为剩余题干文

本的编码器 ， 获得试题题干文本的语义表征 Ｑ
Ｔｅｘ １

，众所周知 ， ＢＥＲＴ 是一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ

模型的 自然语言处理预训练模型 ，具备出色的特征表示能力 。 然而 ， 随着研究 的深入发现

ＢＥＲＴ 在某些方面存在一定的潜在局限性 ，尤其是在处理中文文本时 ，虽然考虑 了上下文语

义但还缺少一定的知识信息？
， 因此百度提出 了深度融合知识的 ＥＲＭＥ 预训练语言模型 ，如

图 ２ 所示 ，
ＥＲＮＩＥ 的编码器采用深度 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ，通过对词汇 、实体等语义单元的掩码 ，实现

了对知识的深度融合 。 采用多任务学习持续更新预训练模型 ，如 图 ２ 右侧所示 ，在引人新任

务时 ，使用上一阶段已训练好的模型参数进行初始化 ， 在训练新任务时又同时与上个阶段的

图 ２ＥＲＮＩＥ 框架
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旧任务进行同步训练 ，从而使得模型能够更全面地捕捉概念和语义信息 。

从相似性检测的角度来看 ，公式中常量和变量的变化并不会引起公式本质的变化 。 首

先 ，数学公式存在变量差异性 ， 即 同
一数学公式可以包含不同 的变量 ，但公式的本质语义结

构是相同的 。 其次 ，常数的多样性也是一个显著特点 ，数学公式中的常数可以取各种不同 的

值 ，但是它们的存在并不改变数学公式的本质含义 。 举例来说 ，像
２ｘ

２

３

４７
和＾＾ 在

相似性分析方面是等价的 ， 因此首先对 ＬａＴｅＸ 公式进行预处理 ， 消除表达式中的不同变量和

常数 ，进行主干提取 ，如图 ３ 所示 。

图 ３ 公式主干提取

采用预训练模型 ＭａｔｈＢＥＲＴ？ 提取公式主干特征的 向量表示 ，充分学习 ＬａＴｅＸ 公式的结

构和语义信息 。 ＭａｔｈＢＥＲＴ 是针对数学公式理解的预训练模型 ，使用运算符树 （ＯＰＴ ）捕获数

学公式的语义级结构信息 。 ＯＰＴ 是一个 由运算符节点和操作数节点组成的有 向无环图 ，其

中每个节点代表数学公式中的一个运算符或操作数。

２ ． 示意 图理解

示意图是用抽象的图形符号表示系统 、设备的工作原理及其组件相互关系 的简图 。 如
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图 ４
（
ａ
）

？

（
ｃ
）所示 ，试卷中包含几何类 、 生物类 、物理类示意图 。

（Ｗ 生物类

图 ４ 不同学科示意图

多模态试题中示意图的准确理解是实现试题表征的重要组成部分 。 然而 ， 与传统 自然

图像不同 ，示意图理解面临两大挑战 。

（ １ ） 小样本问题 。 示意图 由领域专家绘制 ，获取代价高昂 ，样本有限导致现有数据驱动

的模型过拟合现象严重 。 对 自然图像数据集和示意图数据集的规模进行对比 ， 如图 ５ 所示 ；

常见的 自然图像数据集规模远髙于示意图数据集规模 ，其中最为突 出 的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 自 然 图像

数据集规模是 ＦｏｏｄＷｅｂ 示意图数据集的上万倍。
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自然 图

图 ５ 自然图像与示意图数据集规模对比

示意图
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对象类别索引

图 ６ 自然图像与示意图数据集类别样本数对比

（２） 底层视觉稀疏现象 。 自 然图像侧重于视觉冲击 ， 充分展示物体的颜色及细致的纹

理 ；示意图强调物体具体构造等学科相关的知识 。 从底层视觉特征进行分析 ， 图 ７ 展示了 自

然图样本和示意图样本的颜色分布直方图 。 从图 中可以看出 ， 自然图的 ＲＧＢ 分布较为均匀 ，

色彩信息非常丰富 ；示意图的 ＲＧＢ 分布在值 ２５５ 的附近较为频繁 ， 而其他颜色值的频率非常

低 。 这表明了示意图中存在大量的 白色背景 ，而有用的前景信息的视觉色彩却极为稀疏 。

针对示意图理解的上述挑战 ，本文设计了基于格式塔感知 的小样本示意图表征模型 ，借

此外 ，对 自然图像与示意图数据集中 的类别样本数进行对比 ，如 图 ６ 所示 ， 自 然图 中不

同类别样本数量较为均衡 ，示意图 中的低频类别分布更为广泛 ，长尾现象显著 。
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图 ７ 自然图像与示意图底层视觉特征对比

助示意图 中对象检测任务对示意图进行理解？
。 人类视觉感知符合格式塔准则？

， 即人眼视

觉系统趋于将图像中相似的 、接近且具有平滑轮廓的区域感知为一个更有意义的整体 。 该

模型能够增强示意图局部表征 ，实现小样本场景下的示意图对象检测 。

示意图对象检测任务定义 ： 给定示意图 Ｄ ，通过特征编码器 蚁Ｄ）和检测器 ００ （
Ｄ

））检测

出 Ｄ 中的对象集合Ｙ ，
Ｙ中包含对象类别标签◎和位置坐标ｂ ，其形式化定义如下 ：

Ｙ＝
４（ ＾ （

Ｄ
））

，其中 （◎ ， ｆｅ ）ｅＹ

模型一共包含三个部分 。 首先是预处理模块 ，从三个视角对输入的示意图进行分块处

理 ，分别是颜色分支 、位置分支以及边缘分支 ， 提取相应分支的视觉特征 。 其次是格式塔编

码器模块 ，将初始化的图块表征经过格式塔感知聚合输出局部对象的表征 。 具体来说 ，分别

采用相似性 、接近性和平滑性格式塔准则将三个分支的图块构建为３种子图 ， 如 图 ８ 所示 。

接下来 ，采用图神经网络对不同感知准则下的示意图图块进行特征更新 。

最后是示意图对象解码模块 ，采用基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 目标检测框架输出示意图 中对象
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的位置坐标和类别标签 。 其中 ，编码器的输出 （３
＾

＝

９ＫＤ）
， 即为示意图 的表征向量 ，作为

后续多模态特征融合模块的输入 。 模型详细信息请参考论文？
。

３ ． 知识点领测

知识点是试题的一个重要特征 ，是考生理解并解答试题时所需知识的集合 ，知识点的重

合程度也是判断两道题 目是否相似的重要维度 。 与题干 、公式 、示意图等其他特征不同 ，试

题的知识点往往不会直接显示在试题文本和图形信息 中 ， 而是需要利用试题的文本和 图形

特征进行推断 。 这种给定一个试题 （文本 、 图片 、符号 、公式等 ） ，预测该试题涉及的知识点集

合 Ｑ
Ｎｏｔｏ

＝

｛
Ｄ

ｌ
， １１

２ ，

…

， 巧 ｝ 的工作即为知识点标注任务 。

在传统方法中 ，知识点识别和标注工作大多 由相关学科专家或教学经验丰富的教师凭

借知识和经验来完成 。 人工标注的方法虽然准确率较高 ，但这种方法费时费力 ，且人工标注

Ｘ才标注工作者的先验知识依赖程度较高 、主观性较强 ， 因此其使用往往受到限制 。 在机器学

习领域 ，知识点标注任务可视为多标签文本分类问题 。 现有对知识点进行 自 动标注工作的

方法大多先利用 ＢＥＲＴ模型提取试题的文本特征 ，之后利用 ＭＬＰ 多个二分类器根据提取到

的文本特征对试题所涉及的知识点进行标注 。 现有方法虽然明显提高了试题知识点标注的

效率 ，但仍面临 以下三个问题 ：

一是在多模态信息融合的试题中 ，模型如何 自适应融合试题

中 的文本和示意图信息 。 例如 ， 图 ９
（
ａ
）和图 ９

（
ｂ
）均是初中学段的数学试题 ， 图 ９

（
ａ
）试题的知识

点信息全部来 自题 目文本信息 ，而图 ９
（
ｂ
）试题的知识点主要 由示意图 中线条的位置关系预

测得到 ；
二是由于知识点标签具有层次化的特点 ，模型如何利用知识点标签的层次结构来约

束多分类过程 ， 以确保最终分类结果的准确性和完备性 ；
三是在部分知识点标注信息缺乏或
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇ
ｓｏｆ  ｔｈｅＡＡＡＩＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃ ｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ

ｇ
ｅｎｃｅ

，２０２３ ．

１３
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冗余的情况下 ，模型如何保证鲁棒性 ，缓解标签缺失及模糊的影响 。

填空题 ： 某一时刻 ， 长为
１ｍ的标杆影长为 ０ ． ８ ｍ

，

此时身高为 １ ． ７５ ｍ的小明 —
影长为 （ ）／

Ａ

图 ９ 知识点的不同来源

为解决现有方法对知识点标注时面临 的难点 ， 本文构建了知识点预测模型 ， 如 图 １ ０ 所

示的模型 。

该模型包括以下三个步骤 ： 第一步 ， 多阶段预训练 （Ｍｕｌｔｉ
－

Ｓ ｔａｇｅＰｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ） 。 多阶段预

训练可以提高模型的泛化能力和表示能力 ，通常包括通用预训练 （ＧｅｎｅｒａｌＰｒｅｔｒａｉｎ ） 、领域特

定后训练 （Ｄｏｍａｉｎ
－

Ｓｐｅｃ
ｉｆｉｃＰｏ ｓｔ

－

ｔｒａｉｎｉｎ
ｇ） 、任务特定预微调 （Ｔａｓｋ－

Ｓｐｅｃ
ｉｆｉｃＰｒｅ

－ｆｉｎｅｔｕｎｅ ） 和微调

（Ｆ ｉｎｅｔｕｎｅ ） ，每个阶段可使用不同语料进行训练以提高模型各个方面的性能 ，使得模型逐步

学习通用语言特征并适应特定领域和最终任务 。 第二步 ， 多模态 自 适应融合 （Ｍｕｌｔｉ
－Ｍｏｄａｌ

Ａｄａｐｔ ｉｖｅＦｕｓ ｉｏｎ） 。 使用多模态 自适应融合方法可以提高模型整合不同模态的信息 的能力 ，

并根据任务的需要 自适应地调整权重或融合的方式 ，从而增强模型对试题文本 、示意图信息

的理解能力 。 第三步 ，多标签层次分类 （Ｍｕｌｔ ｉ
－ＬａｂｅｌＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＣｌａｓ ｓ ｉｆｉｃａｔｉｏｎ ） 。 与传统的多

个二分类器方法相 比 ，多标签层次分类方法可以考虑标签结果之间 的层次关系 ， 以提髙模型

１ ４



基于 多模态表征融合 的试题相似 性检测研究

的分类性能 ，可对试题中涉及的各层次所有知识点均进行标注 。

（
三

） 多模态融合

试题中不同模态之间存在一定的关联 ， 为避免引人更多噪声 ，深度理解试题语义信息 ，

在获取到试题异构数据的表征后 ，采用注意力机制进行多模态表征的融合 。 这种多模态融

合方法的有效性已在教育领域的应用 中得到验证 ， 如陈恩红等？提出 的 ＱｕｅｓＮｅｔ ，将异构信

息通过不同的嵌入表征映射向量表示 ，使用 Ｂ ｉＬＳＴＭ 通过多头 自 注意力机制生成统一的 向

量表示 ，深度提取多模态试题的语义信息 ，从试题语义理解和试题结构理解上进行深度表

征 ，有效解决了多源异构试题表征难的问题 。

如图 １ １ 所示 ，在提取到不 同模态信息 的语义表征后 ， 采用基于注意力机制 的融合层

（
Ａｔｔｅｎｔ ｉｏｎ

－ｂａｓｅｄＦｕｓ ｉｏｎＬａｙｅｒ ， ＡＢＦＬ
）整合多模态试题信息 ， 为输入试题 Ｑ 学习

一个统一的

、 ｄｅｅｐ 

ｓｅｍａｎ ｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎ ｔａｔｉｏｎ

Ｔ Ｌ

由 涵—兩

Ｎ

① 陈恩红 ，刘淇 ，王士进 ，等 ．面向智能教育的 自适应学习关键技术与应用 ［ Ｊ］ ．智能系统学报 ， ２０２ １ ， １ ６

（
５

）
： ８８６  ８９８ ，

１ ５
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语义表示 ，公式表征与题干文本表征进行拼接得到融合题干表征 ，通过题干 示意图注意力

机制 （
Ｓ ｔｅｍ

－Ｄ ｉａｇ
ｒａｍ

－Ａｔｔｅｎｔ ｉｏｎ ， ＳＤＡ
）捕捉文本与示意图之间 的关联性 ，结合题干 知识点注

意力机制 （
Ｓｔｅｍ

－Ｎｏｔｉｏｎ
－Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ，ＳＮＡ

）

？来捕捉文本与知识点之 间 的关联性 ， 随后通过

ＡＢＦＬ ，得到统一语义表征 ｒ 。

其中 ＳＤＡ 描述试题题干与示意 图之间 的注意力权值 ， 给定试题题干表征 （ Ｓ
ｌ

，

ｓ ２ ，

…

） ， Ｓ
ｉ 为融合公式特征后每个 ｔｏｋｅｎ 的语义表征 ， 结合示意图特征 图 卩

＿
＝

（ 山 ，

ｄ
２ ，

…

） ， ｄ
； 代表一题多图每个图的表征 ，

ＬＳＴＭ 隐含层状态 ， 拥有之前 ｔ
－

１ 个词的信息 ，

将其也一同参与线性变换 ，进行归一化后通过注意力分布得到 ＳＤＡ 相关联的特征表示 ， 类

似的 ＳＮＡ 协同知识点信息 （ｎ
ｉ

， ｎ
２ ，

…

） ， 学习题干与知识点之间的关系 ，具体计算

如公式（
４
）到公式（

１０
）所示 ， ＡＢＦＬ层代表基于注意力机制的融合层 ， 由 ＬＳＴＭ 结合和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

构成 ，如公式（
１ １

）到公式 （
１ ３

）
所示 ：

Ｚ
ｊ

＝Ｖ
ａｄ

ｔａｎｈ ＣＷａｄ Ｃ ｈ
ｔ

．

ｉ＠ ｓ
ｔ？ｄ

ｊ

） ） （公式 ４）

Ｚ
ｉ

ａ
ｊ

̄

Ｚｊ
ｊ

．

（公式 ５ ）

ｓｄａ
｝

＝
（公式 ６）

ｚ ＝Ｖ
ｍ ｔＢｎｈ （Ｗｍ （ｈ

ｔ
．

１？ ｓ
ｔ？ｎ

ｊ
） ） （公式 ７ ）

Ａ
－

Ｖ
Ｌ ，

（公式 ８ ）

ｓｎ ａ
ｊ 

＝

ｉ

（公式 ９ ）

ｈ
ｊ 

＝ＬＳＴＭ （Ｘ）
（ ｓｄｆｌ

ｊ十
ｓｗ ｃｔ

ｊ？ Ｓ
ｊ

） ） （公式 １０ ）

①Ｌｉｕ
Ｑ ，

Ｈｕａｎｇ
Ｚ

，
Ｈｕａｎｇ

Ｚ
，

ｅｔａｌ ．Ｆ ｉｎｄｉｎｇ
ｓ ｉｍｉ ｌａｒ ｅｘｅｒｃ ｉｓｅｓ ｉｎｏｎｌ ｉｎｅｅｄｕｃａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］ ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ  ｔｈｅ２４ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉ ｓｃｏｖｅｒｙ
＆ ＤａｔａＭ ｉｎｉｎｇ ，２０ １ ８ ： １ ８２ １  １ ８３０ ．

１ ６
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Ｉ尸
ｔａｎｈ （Ｗ為 ） （公式 １ １ ）

７
ｊ

＝ｓｃｆｆｍａｘ （ ｌ
ｊ

） （公式 １２）

（公式 １ ３ ）

其中 ，十代表张量拼接 ，
Ｗｄ ，

＼＾ 是 ８“需要学习 的参数 ， ＾ 是 ＳＫＡ需要学习 的

参数 ，
ＬＳＴＭ 输入序列每个元素均为 如 ， ｓＡ ：ａ ， ｓ ？ｅｍ 拼接得到 ， 为 ＡＢＦＬ 层 中 的参数 ，

ｈ
ｊ
是 ＬＳＴＭ 中最后一层的输出 ，模型输出试题的统一表征 ｒ 。

四 、 向量数据库检索

向量数据库和传统数据库的差异如表 １ 所示 ，传统数据库通过点查和范围查等方式执

行精确匹配 ， 只返回是否满足查询条件 。

表 １ 向量数据库和传统数据库对比

特点 向量数据库 传统数据库

数据类型 高效处理向量 、嵌入式数据 处理结构化数据 、文本等

检索速度 基于向量相似度快速 ，高效检索 通常较慢 ，特别是对高维数据

低延迟 ，高并发 是 否

查询方式 近似查找 ：查询结果是与输入条件最相 精确查找 ： 点查靡 ；围查

似的 查询结果只能是否符合条件

适用领域 以 图搜图 、推荐系统 企业管理 、数据分析等

（大规模数据存储检索） （中小规模数据存储与检索）

向量数据库通过近似查找实现模糊匹配 ，输出 的是概率上最符合条件的答案 。 向量数

据库能够存储和处理海量数据 ， 支持准确 的相似性检索 ， 完全满足试题查重检测任务 的

需求 。

试题相似性检测即为多模态特征向量检索 ， 向量检索是在一个给定 向量数据集中 ，按照

某种度量方式 ，检索 出 与查询 向量相近 的 Ｋ 个 向量 ， 即 Ｋ－ＮｅａｒｅｓｔＮｅｉ
ｇ
ｈｂｏｒ

（
ＫＮＮ

）
， 但 由 于

１ ７
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ＫＮＮ 计算量过大 ，通常只关注近似近邻问题 。 Ｍｉ ｌｖｕｓ 作为一种高性能的 向量检索引擎崭露

头角 ？
，它是一款开源的分布式向量数据库 ， 具备海量 的 向量数据存储 、更新和查询能力 ，具

有延迟低 、吞吐量高的特点 ， 能够为万亿级 向量数据建立索引 ， 用于高效管理大规模矢量数

据 ，它支持 ＦＬＡＴ 、 ＩＶＦ
＿

ＦＬＡＴ 、 ＩＶＦ
＿

ＳＱ８ 、ＨＮＳＷ等向量索引算法 ，支持在向量相似度检索过程

中进行标量字段过滤 ， 以及多种相似性指标来实现高效近似最近邻搜索 ，从而快速查重相似

向量 。

设计采用 Ｍ ｌｖｕｓ 作为多模态表征向量的存储检索引 擎 ， 整体流程如 图 １ ２ 所示 ， 多模态

融合表征应用于向量相似度检测与存储 ，Ｍｉ ｌｖｕｓ 采用了基于向量的索引策略 ，可以更为准确

地反映数据的 内在结构 。

图 １２ 整体流程

首先获取到多模态的试题表征 ｒ 与预测 的知识点信息 Ｑ
Ｎｏｔｏ

， 连接 Ｍｉ ｌｖｕｓ ， 初始化阶段

批处理大量试题深度语义表征信息存储于 Ｍｉ ｌｖｕｓ 中 ，Ｍｉ ｌｖｕｓ 会 自动为批处理数据构建索引 ，

提高搜索效率 。 在检索阶段中 ， 随后应用抽取到的知识点来缩小检索空间 ，提供更精准的检

索结果 ，
Ｍｉｌｖｕｓ 可 以作为相似度计算 引 擎 ， 选用如欧 氏距离 （

Ｌ２
）

、 内 积 （
ＩＰ

）
、余弦相似度 、

①Ｗａｎ
ｇ

Ｊ
，ＹｉＸ

， Ｇｕｏ Ｒ
，
ｅｔ ａｌ ． Ｍ ｉ ｌｖｕｓ ：Ａ

ｐ
ｕｒ

ｐ
ｏ ｓｅ ｂｕｉ ｌ ｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａ ｍａｎａ

ｇ
ｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ ［Ｃ］ 

？ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎ
ｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０２ １ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
，２０ １ １ ．

１ ８
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Ｊａｃｃａｒｄ距离等多种相似性指标来进行相似度计算 ， 由 于 Ｍｉｌｖｕｓ 查询速度非常快 ， 可以融合

多种相似性度量方法 ， 获取髙效可靠 的相似度计算方法 。 最后返 回与查询条件最匹配 的

ｔｏｐ
－

ｋ条命中试题 ，并且生成查重报告 ，详细描述试题内容信息以及相似性信息 ， 以满足多模

态试题查重的需求 。

五 、 未来与展望

本文提供了一种高效的试题相似性检测研究方法 ，通过多模态试题的表征与 向量数据

库的应用来满足设计需求 ，这有助于确保试题的独立性 ，避免试题的重复设计和雷同 问题 ，

从而维护了 国家大型考试和整个教育领域的高质量和安全性 。

方法采用深度预训练模型进行多模态的深度语义表征 ， 可更好地理解试题中包含的文

本 、示意图以及其他多种信息 ，并且预测题 目相关的知识点 ，结合注意力机制融合多模态特

征 ，并且通过预测到的知识点对试题检索范围进行精确的缩放 ，结合向量数据库中多种试题

相似度计算 ，在庞大的试题库中迅速找到与查询试题相似的题 目 ， 从而实现高效的试题检

索 。 这不仅有助于查重检测 ，规避命题重复 ，还能够帮助命题工作者参考相关问题 ，生成更

具时代背景和创新性的试题 ，提高考试的命题质量 。

未来拟积极探索多模态表征方法的进一步优化 ， 提高多模态表征 的准确性 ，从而更全

面 、精细地捕捉试题中的语义信息 ； 同时将加强对知识点标记的细粒度处理 。 准确的知识点

预测对于相似性查重检测 、构建知识图谱乃至提供个性化学习资源等都至关重要 。 未来将

不断改进知识点预测算法 ， 以提高其准确性和一致性 ；充分利用知识图谱 ，使得模型学习到

具有知识信息的更深刻语义表征 ；开发更加智能化的可视化试题查重工具 ，使用户能够更轻

松地理解和分析试题查重结果 。
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