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摘要  在商品描述、新闻评论等多模态场景下, 已有复述生成模型只能围绕文本信息生成复述。为了解决其

因无法利用图像信息而导致的语义丢失问题, 提出多模态复述生成模型(multi-modality paraphrase generation 

model, MPG)来引入图像信息, 并用其生成复述。在  MPG 中, 为了引入与原句对应的图像信息, 首先根据原

句构建抽象场景图, 并将与原句相关联的图像区域特征转换为场景图的结点特征。进一步地, 为了利用构建

好的场景图来生成语义一致的复述句, 使用关系图卷积神经网络和基于图的注意力机制对图结点特征进行编

码和解码。在评测阶段, 提出句对相似度计算方法, 从  MSCOCO 数据集中筛选出描述图像中相同物体的句

对, 并将其作为复述测试集进行评测。实验结果显示, 所提出的  MPG 模型生成的复述拥有更好的语义忠实

度, 表明在多模态场景下图像信息的引入对提高复述生成质量的有效性。 
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Abstract  In multi-modality scenarios such as commodity descriptions and news comments, existing paraphrase 

generation models can not utilize information from image and therefore result in the loss of semantics in the 

generated paraphrases. In order to solve this problem, this paper first propose the Multi-modality Paraphrase 

Generation (MPG) model to integrate image information for paraphrase generation. In MPG, in order to integrate 

the image information corresponding to the original sentence, the authors first construct an abstract scene graph 

and transform the image features into node features of the scene graph. Furthermore, the constructed scene graph 

was utilized to generate paraphrase, by using the relational graph convolutional neural network for encoder and 

graph-based attention mechanism for decoder. In the evaluation stage, a sentence pair similarity calculation method 

was proposed to select sentence pairs describing same objects from the MSCOCO data set, and then evaluation 

experiments were conducted. Experimental results show that the proposed MPG model achieve better semantic 

fidelity, which indicates that the integration of image information is effective in improving the quality of the 

paraphrase generation in multi-modality scenarios. 
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复述生成指在同一种语言内, 为给定的句子生

成语义相同但表达形式不同的句子(即复述句), 例

如给定句子“how far is Earth from Moon”生成复述

句“what is the distance between Moon and Earth”。

复述生成技术广泛地应用于自动问答 [1]、机器翻

译 [2]和文本摘要 [3]等任务中。在自动问答任务中 , 

利用复述句可以扩展检索文本, 提高检索系统的性

能。在机器翻译和文本摘要任务中, 利用复述生成

的多个参考译文和文摘可以使自动评测系统的性能

得到有效的提升。目前的复述方法 [4–5]只能围绕文
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本形式的信息生成复述, 随着互联网的发展和社交

媒体的传播, 我们在生活中遇到的大量信息不仅限

于文本形式, 而是同时包含图像和文本的多模态形

式, 并且这两种形式的信息相互关联。例如, 电商

平台上商品的图片常伴随对商品的描述, 新闻网站

和社交媒体上的图片也往往附带相关的描述和评

论。这种包含文本和图像的多模态形式信息比单调

的文本形式信息更能够吸引用户, 也更有助于用户

理解。在这样广泛存在的多模态形式信息中, 图像

信息包含丰富的语义, 而现有的复述生成方法只依

赖于文本信息, 其生成的复述句难以包含图像中丰

富的语义信息。 

具体而言, 文本复述模型无法利用图像信息会

导致两个方面的问题。在语义保持度方面, 传统模

型在对文本信息生成复述的过程中, 大量的客观图

像信息没有得到利用, 导致模型生成的复述句在语

义上与原句存在偏离, 语义保持度较低。在复述的

多样性方面, 文本形式的原句可能仅仅从某个观察

角度, 对图像中相关物体进行描述, 而在其他观察

角度上对图像中相同物体的描述应该属于相同语义

的不同表达。例如, 空间中多个物体之间的位置关

系可以通过不同的观察角度来描述, 但是它们位置

上的逻辑关系并没有改变 , 可以认为它们互为复

述。然而, 传统的文本复述模型很难学习到这种相

关物体之间的空间位置关系等图像特有的信息, 无

法对相关的图像信息生成不同观察角度上的多样性

表达。 

为了解决上述问题, 我们考虑引入图像信息为

商品描述、新闻描述生成更加多样化的表达, 不仅

能在此类场景中为用户提供更加丰富、全面的描

述, 还可以应用于扩展商品或新闻的检索文本, 提

高搜索引擎的效率。在本研究中, 我们首次提出基

于图像和文本的多模态复述生成任务: 给定原句以

及与其相关联的图像, 利用与原句相对应的图像信

息来生成原句的复述句。针对该任务, 我们进一步

提出引入图像信息的多模态复述生成模型 (multi-

modality paraphrase generation model, MPG)。图像

中包含的语义信息非常丰富, 远多于句子级的描述

表达的信息。句子级的描述往往只对应原始图像的

部分区域所蕴含的语义信息, 其余的图像区域对于

生成原句的复述是冗余信息。因此, 我们在多模态

范围内将复述更具体地定义为在描述一幅图像中相

同物体的情况下 , 对同一语义的不同形式的表达。

在  MPG 中 , 为了保证复述句与原句对于图像所关

注的物体具有一致性 , 我们引入抽象场景图 [6], 根

据原句对应的相关物体 , 选择性地获取图像信息。

抽象场景图是由实体、属性和关系 3 种抽象结点组

成的有向图, 其中不包含语义标签, 只包含一个抽

象的结构, 与图像中相关物体的区域相对应。我们

将原句在抽象场景图中对应的图像信息作为原句在

图像中反映的语义信息。进一步地, 为了利用原句

对应的图像信息生成与原句语义一致的复述句, 我

们使用关系图卷积神经网络和基于图的注意力机

制, 对结点特征进行编码和解码。最后, 为了更准

确地衡量模型的性能 , 我们围绕定义中对“图像内

相同物体”的这一限定, 提出相似度计算方法, 最大

程度地对  MSCOCO 数据集中描述相同物体的句对

进行筛选, 并制作相关的测试集进行评测。 

1 相关研究 

传统的文本意义上的复述定义指在同一种语言

内相同语义的不同形式的表达。在多模态领域也有

相关工作对复述的概念进行定义。Chu 等 [7]首先提

出使用图像信息来关联不同的视觉概念词, 他们将

一幅图像中对同一视觉概念的不同短语表达称为基

于视觉定位的复述(visually grounded paraphrases), 

并提出基于图像注意力机制的相似度计算模型, 进

一步利用计算得到的相似度进行聚类, 最后得到基

于视觉定位的复述。因此, 该项工作对多模态复述

的定义主要是在短语级别上进行的 , 而非句子级

别。Liu 等 [8]提出一种利用视觉复述对的两阶段解

码模型, 为同一幅图像生成多样化的图像描述。该

项工作将多模态复述定义为描述相同图像的不同句

子。但是, 由于图像中的信息非常丰富, 对同一幅

图像的不同描述可能会由于关注的物体不同而具有

完全不同的语义, 这样的定义也有别于传统的文本

意义上复述的定义中对相同语义的限定。 

本文在多模态领域将复述定义为在描述一幅图

像中相同物体的情况下, 对相同语义不同形式的表

达。这样, 我们不仅在多模态领域对复述在句子级

别进行定义, 也是对传统文本意义上复述的定义在

语义不变性上的延续。根据我们的定义, 本文进一

步引入抽象场景图来获取图像信息, 并使用图卷积

神经网络和基于图的注意力机制, 对相关物体包含

的图像信息进行编码和解码, 从而在对应图像内相

关物体相同的前提下, 生成句子级的复述。 
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在与复述任务类似的机器翻译任务中, 过去几

年陆续出现利用图像信息来提高翻译质量的相关工

作。根据跨模态的学习方法, 可将基于多模态的机

器翻译工作分为两大类: 一类是在训练和推理过程

中, 显式地将视觉特征和文本特征从一个模态转换

到另一个模态 [9]; 另一类是在训练过程中 , 隐式地

对齐文本模态和视觉模态, 生成基于视觉的文本特

征。相关的研究表明, 在  Multi30K 数据集上, 大部

分多模态机器翻译模型的表现都十分出色 [10–11]。

在机器翻译领域引入多模态信息后的大量成功实

践, 深刻揭示了将多模态信息应用在自然语言处理

任务上的有效性和必要性。本文借鉴多模态机器翻

译的相关工作, 首次在复述任务上对图像信息的利

用开展研究。 

2 引入图像信息的多模态复述生成模型 

本文围绕有效地获取图像信息, 并利用其生成

复述的问题, 提出引入图像信息的多模态复述生成

模型。模型输入一幅图像以及一句长度为  n 的图像

描 述  C = {c1, …, cn}, 生 成 长 度 为  m 的 复 述 句  Y = 

{y1, …, ym}。为了保证原句  C 与复述句  Y 描述的图

像物体的一致性, 我们利用抽象场景图, 根据原句, 

从图像中获取并限制生成复述所需的图像特征。进

一步地, 为了利用图像特征生成与原句语义一致但

表达形式不同的复述句, 我们采用关系图卷积神经

网络, 对结点上下文信息进行编码。最后, 基于两

层  LSTM 网络 , 使用基于图的注意力机制, 对编码

后的抽象场景图进行解码, 生成复述句。模型的整体

框架如图 1 所示。 

2.1 抽象场景图的构建 
首先, 输入原句  C={c1, …, cn}和一幅与原句相

关联的图像  I。为了保证原句与复述句在图像中相

关物体的一致性, 我们使用抽象场景图, 根据原句

对应的相关物体 , 选择性地引入图像信息。为此, 

我们使用 Stanford scene graph parser[12]场景图生成器,

生成与原句 C 相关的场景图 G'。场景图(scene graph)

包含实体结点  o、属性结点  a 和关系结点  r 这  3 种类

型的结点以及结点之间的有向边。实体结点对应图

中的某个物体; 属性结点是对实体结点对应物体属

性(如颜色、大小和状态等)的具体描述, 并依附于

实体结点, 同一个实体结点可以依附有多个属性结

点; 关系结点是对两个实体结点对应物体之间关系

的描述。场景图中每个结点都有相应的语义标签和

结点类型标签。 

具体地, 使用  Faster-RCNN[13]作为目标检测器, 

对图像  I  中的物体进行检测, 得到一组候选物体的 

 

图 1  本文提出的引入图像信息的多模态复述生成模型的整体框架 
Fig. 1  The proposed framework of multi-modality paraphrase generation model integrating image information 
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语义标签以及候选物体在图像中相应的区域坐标和

区域特征。进一步地, 计算  G'中实体结点的语义标

签与实体检测得到的候选物体的语义标签之间的语

义相似度, 利用语义相似度将实体结点和候选物体

进行匹配 , 进而通过已知候选物体的区域坐标确

定  G'中每个实体结点对应的区域坐标。最后, 将  G'
中所有结点的语义标签全部移除, 只保留图形布局

和结点的部分信息(只包含结点类型和区域坐标), 

得到抽象场景图  G, 它与原句描述的图像相关区域

相对应。我们将抽象场景图(abstract scene graph)记

为  G = (V, E)(V 和  E 分别为结点集和边集), 其中结

点之间的边都是单向的, 其结构如图  1 中左侧部分

所示。 

2.2 基于关系图卷积神经网络的编码器 
为了利用原句对应的图像信息生成复述句, 首

先对抽象场景图中的所有结点进行编码。通过前面

构造的抽象场景图, 得到图中每个实体结点的区域

坐标。然后 , 对抽象场景图  G 中第  i 个结点的特征

vi 进行初始化。当结点  i 是实体结点时 , 通过该实

体结点在图中对应物体的区域坐标得到相应的区域

图像特征, 并将其作为该实体结点的特征  vi。当结

点  i 是属性结点时 , 通过该属性结点找到其依附的

实体结点, 并将实体结点的区域图像特征作为该属

性结点的特征  vi。当结点  i 是关系结点时 , 通过该

关系结点所连接的两个实体结点找到这两个实体结

点对应的区域坐标, 然后以区域坐标的并集作为该

关系结点的区域坐标, 得到相应的区域特征, 并将

其作为该关系结点的特征  vi。由于实体结点和属性

结点的特征是从相同物体对应的图像区域提取, 仅

依赖图像区域特征不能很好地区分结点的类型。为

了解决这个问题, 进一步对结点进行类型编码, 得

到编码后的结点特征 (0)
ix 。 
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其中 , 3 d
r

W  为可学习的参数矩阵 , d 为特征维

数 , Wr[k]表示  Wr 第  k 行。pos[i]是位置向量 , 用来

区分连接同一实体结点的不同属性节点的顺序。通

过类型编码, 得到抽象场景图  G 中每个结点的特征

表示    0 0
1 | |{ , ..., }VX  x x 。 

虽然抽象场景图的边是单向的, 但是所有结点

之间都存在上下文信息的交互。为了更好地编码结

点之间的上下文信息, 我们将抽象场景图  G 扩展为

双向的多关系图 { , , }    。进一步地 , 使用关

系图卷积神经网络[14]对࣡进行上下文编码:  

 ( ) ( ) ( ) ( )1 ( )
0

1

| |
,s

i

l l l l l
i i s jss j N

iN


 

 
  

 
 x W x W x


 (2) 

式中, s
iN 表示关系 s下第  i 个节点的相邻结点, 

σ 为  ReLU 激活函数 ,  
*

lW 为关系图卷积神经网络

第  l 层需要学习的参数。利用一个层, 可以为每个

结点编码直接相邻结点的上下文信息; 堆叠多个层,

可 以 在 图 中 编 码 更 广 泛 的 上 下 文 信 息 。 我 们 堆

叠  L 层, 最后使用第  L 层的输出作为最终的结点特

征表示  X={x1, …, x|V|}。通过取  X 的平均值, 得到一

个全局图结点嵌入
1

| | iiV
 g x 。我们将全局图结

点嵌入与使用  Faster-RCNN 得到的全局图像特征融

合为全局编码特征  g。 

2.3 基于图的注意力机制解码器 
为了利用编码后的抽象场景图来生成与原句对

应的复述句, 我们使用基于图的注意力机制解码器

对抽象场景图进行解码。在解码器使用两层  LSTM

网络结构, 分别为注意力层和复述层。首先将全局

编码特征  g 输入注意力层中 , 得到  t 时刻注意力层

的隐层状态 a
th :  

 1 1 1LSTM([ ; ; ], ; ),a l a a
t t t t  h g h h   (3) 

式中, ωt−1 为上一时刻的词向量, 1
l
t h 为上一时刻复

述层的隐层状态, 1
a
t h 为上一时刻注意力层的隐层

状态, [;]表示向量的连接, θa 为可学习的参数。 

在  t 时刻 , 得到注意力层输出的隐层状态 ,a
th  

通过基于关系图卷积神经网络的编码器, 得到抽象

场景图中的全部结点表示  X={x1, …, x|V|}。为了提

取结点的特征, 我们基于图注意力机制, 计算 a
th 与

结点向量集  X 中结点的相似度 , 并将它作为  t 时刻

的注意力权重  αt:  

 T
, tanh( ),a

t i c xc i hc t  W x W h   (4) 

 softmax( ),t t    (5) 

式中, Wxc, Whc 和  ωc 是参数。我们通过注意力权重

αt 计算, 得到 t 时刻的上下文语义向量
| |

,1

V
t t i ii
 Z x

T
t X 。 

将  t 时刻的上下文语义向量  Zt 以及  t 时刻注意
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力层的隐层状态 a
th 输入到复述层, 得到  t 时刻复述

层的隐层状态 l
th :  

 1LSTM([ ; ], ; )l a l l
t t t t 。h Z h h   (6) 

最终 , 通过  t 时刻复述层的隐层状态 l
th , 利用  soft-

max 分类器预测  t 时刻生成单词的概率来生成下一

个单词:  

 ( | ) softmax( )l
t p t pp y t   。y W h b  (7) 

式(6)和(7)中, θl, Wp 和  bp 都是可学习的参数。 

2.4 模型训练和实施细节 
根据输入的原句  C = {c1, …, cn}和图像  I, 生成

长度为  m 的复述句  Y ={y1, …, ym}, 我们采用交叉熵

损失训练整个模型。目标函数为 

  1 11
log | ... , ,

m
i ii

L p C I
   。y y y  (8) 

我们使用在  VisualGenome 数据集上预训练的

Faster-RCNN, 为抽象场景图的结点提取对应的图

像特征 , 并使用在  ImageNet[15]上预训练的  ResNet 

152 来抽取全局的图像特征。在基于关系图的卷积

网络编码器中, 设置图卷积层数  L = 2, 并设置特征

维度为  512 维。解码器中的隐藏层大小设置为  512

维 , 词向量维度设置为  512 维。设置  Batch 的大小

为  64, 并在解码器使用  dropout 正则化技术 , 设置

drop 率 为  0.3 。 在 训 练 过 程 中 , 学 习 率 设 置 为

0.0001。在测试过程中, 使用  beam search 算法, 大

小设置为  5。 

3 评测实验与结果分析 

为了验证本文所提方法的有效性, 保证原句与

复述句所描述相关物体的一致性, 我们设计相似度

计算方法, 对  MSCOCO 数据集进行筛选, 重新制作

测试集, 并进行相关的评测实验。 

3.1 实验数据 
在  MSCOCO 数据集中 , 训练集包含超过  110K

幅图像, 验证集  5K 幅和测试集  5K 幅, 每幅图像最

多包含  5 个人工标注的图像描述。传统的文本复述

工作使用复述句对(包括原句和参考句)进行训练 , 

生成复述句, 复述句的语义来源于原句。与之不同, 

本文的多模态复述生成模型在训练过程中不使用原

句的语义信息, 而是利用原句提取抽象场景图, 进

而利用与句子相关联的图像特征作为语义信息。因

此, 为了在训练中最大程度地保证原句与参考句描

述相关物体的一致性, 得到最优的训练效果, 同时

也能在有限的数据集上扩大训练数据的规模, 最大

化模型的泛化能力, 我们在训练过程中将原句同时

作为参考句输入解码器中, 计算交叉熵对模型进行

训练, 而不采取传统的文本复述模型中使用复述句

对的训练方式。 

在测试过程中 , 与传统的文本复述工作相同 , 

我们使用原句与参考句构成的复述句对进行测试 , 

计算通过原句生成的复述句与参考句的相关指标

(如  BLEU)来衡量模型的性能。以往的文本复述工

作在  MSCOCO 数据集上对复述句对的选取是随机

的 , 即在同一幅图像的  5 条图像描述中 , 任意选择

4 条描述, 构建为两对复述句对用于测试。在这些

工作中 , 将同一幅图像的不同描述视为复述关系。

但是, 由于图像中的语义信息过于丰富, 这样随机

选取的复述句对的语义相似度会很低。本文对多模

态复述的定义是描述图像中相同物体不同形式的表

达。我们重新制作测试集数据, 根据多模态复述的

定义 , 在  MSCOCO 数据集上对原句和参考句进行

重新筛选, 从而在现有数据的基础上最大程度地确

保它们描述图像中相关物体的一致性。为此, 我们

设计了制作描述图像中相同物体数据集的方法。 

以往文本复述工作在  MSCOCO 数据集上对复

述句对的选取方式有可能导致语义差异过大, 并且

不能保证原句与复述句是对相同的实体进行描述。

与以往的方法不同, 我们首先定义相似度评价函数, 

用于筛选描述图像中相同实体的复述句对。分别计

算句对之间的  TF-IDF 相似度 [16]、BLEU-1 值 [17]和

Word2Vec 相似度 [18], 对它们进行加权求和 , 得到

一个综合评价后的相似度得分: 

 1 2 TF-IDF 1 2

Word2Vec 1 2 BLEU 1 2

Similarity( , ) Score ,

Score , Score ,

( )

( ) ( ),

S S S S
S S S S


 
  

  
 

(9)
 

其中权重设置为  α=0.4, β= 0.4, γ = 0.2。然后, 我们

对一张图片的  5 条描述计算两两之间的相似度并降

序排序, 从高到低依次选取相似度高于阈值  0.65 且

不包含已被选择的句对, 作为筛选后的复述句对。 

经过对  MSCOCO 测试集的筛选, 得到  4192 对

复述句对, 作为筛选后的测试集, 对本文模型进行

评测。图  2 是筛选前后的一些示例, 可以看到用随

机选取的方式选择出的复述句对会在语义上产生偏

离, 所描述的视觉概念也不相同。例如, 左侧例子 



北京大学学报 (自然科学版 )  第 58 卷   第 1 期   2022 年 1 月  

50 

 

图 2  测试集构建示例 
Fig. 2  Examples of test set construction 

中输入句着重围绕“kites”, “sky”和“beach”这  3 个实

体以及它们之间的关系进行描述, 但是参考句着重

描述的是“people”, “beach”和“kites”这  3 个实体以及

它们之间的关系。经过重新筛选, 输入句和参考句

都围绕 “people”, “kites”, “beach”实 体及其关系 描

述。可以看到, 筛选之后的复述句对描述的视觉概

念进一步重合, 语义保持度更高, 符合我们对多模

态复述的关于相同物体不同表达的定义, 体现出对

数据集重新筛选的有效性和必要性。 

3.2 结果分析 
在测试阶段, 使用  BLUE, ROUGE[19], BERTS-

core[20]和  Sentence-BERT[21]作为评价指标 , 比较结

果如表  1 所示。 

在本文的测试集上, 我们对比评测  4 种代表性

的公开发表的文本复述生成模型 ,  描述如下 :  1) 

Pegasus 模型 [22]和  T5 模型①是在大规模复述语料上

进行预训练的复述生成模型; 2) Residual-LSTM 模

型[23]是一种基于编码解码框架的复述生成模型, 其

编码器和解码器在  LSTM 神经网络的基础上加入残

差连接, 我们对该模型进行复现, 将其用于评测; 3) 

Transformer 模型 [24]使用全注意力结构在编码器和

解码器中替代  LSTM 神经网络, 在复述等端到端任 

表 1  和已有基于神经网络的复述生成系统的性能比较结果 
Table 1  Experiment results on paraphrase generation compared with previous models 

模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 Rouge-1 Rouge-2 Rouge-L BERTScore Sentence-BERT

Pegasus 27.80 16.88 10.46 6.53 46.81 20.13 43.06 91.88 67.75 

T5 45.26 30.14 20.64 14.47 51.41 23.16 46.38 92.40 71.20 

Residual-LSTM 46.43 31.55 22.15 16.05 47.21 21.86 43.32 91.71 60.77 

Transformer 47.68 32.73 23.04 16.96 48.10 22.67 44.38 91.80 61.31 

MPGM (本文) 58.79↑ 43.49↑ 32.12↑ 23.79↑ 61.41↑ 33.91↑ 61.32↑ 93.32↑ 74.59↑ 

  

①  https://github.com/ceshine/finetuning-t5
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务中是目前表现最好的模型, 我们复现该模型, 将

其用于评测。 

从表  1 可以看出, 本文模型在全部  9 个评测指

标上均有显著提升; 其中  BLEU-1 到  BLEU-4 的评

分方面, 本文模型的性能比相关指标最优的模型分

别高出  11.11%, 10.76%, 9.08%和  6.83%。在 Rouge-

1, Rouge-2 和  Rouge-L 上, 本文模型的性能比相关

指标最优的模型分别高出  10%, 10.75%和 14.94%。

因此, 本文模型生成的复述与人工给出的参考句更

加相似, 此外, BLEU 和  Rouge 等基于  N-gram 的分

数更高, 只能表明生成的复述和参考句重叠程度高, 

并不能完全体现复述句的质量。之前的研究表明 , 

BLEU 不能完美地评价文本生成任务[25]。我们同样

认为, BLEU 对于复述生成任务来说, 不是一个完全

合理的度量指标。复述在本质上是高度多样化的 , 

但在测试集中只存在一个参考句用于评价生成句。

例如, 句子“我能做些什么来克服焦虑”与人工给出

的参考句“我做什么来减少我的焦虑”, 如果模型生 

 

图 3  结果对比示例 
Fig. 3  Examples of comparison results 
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成相应的复述为“我如何克服焦虑”或“克服焦虑的

最好方法是什么”, 这样的复述句在  BLEU 等相关

指标的分数就会很低 , 但却是正确且质量好的复

述。因此, 为了全面地评价模型的性能, 我们还在

针对语义的评价指标  BERTScore 和  Sentence-BERT

上进行比较。我们认为, 在  BLEU 和  Rouge 等基于

N-gram 的评价指标以及针对语义的评价指标 BERT-

Score 和  Sentence-BERT 上同时表现出色的句子才

是正确且高质量的复述句。 

在语义评价指标方面, 本文模型的  BERTScore

和  Sentence-BERT 分数也比相关指标最优的模型分

别高出  0.92%和  3.39%, 表明本文模型在语义方面

比其他模型表现得更加出色。因此, 本文模型不仅

产生与人工给出的参考句更加相似的复述句, 而且

这些复述句具有更高的语义保持度。 

3.3 实例分析 
图  3 展示  MSCOCO 数据集输入句子的不同模

型的输出。选择  T5 模型的输出作为文本复述模型

的生成示例, 与本文模型进行对比。结果表明, 一

方面, 文本复述模型生成的语句比输入句子短, 丢

失大量的信息 , 语义保留性差; 另一方面 , 文本复

述模型生成的句子中名词基本上不变 , 多样性较

差。与文本复述模型相比, 本文模型通过对图像信

息的利用, 不仅很好地保持了复述的语义, 而且生

成的复述句具有较好的多样性。 

4 结语 

本文首次提出基于多模态的复述生成任务, 用

于在多模态场景下, 解决传统模型在生成复述过程

中因无法利用客观图像信息而导致部分语义丢失或

产生歧义的问题。本文探索图像信息在复述生成任

务上的利用, 进而提出引入图像信息的多模态复述

生成模型(MPG)。在  MPG 中, 我们利用抽象场景图

关联句子相关物体的图像特征。同时, 使用基于关

系图卷积神经网络建模抽象场景图中结点的上下文

信息, 在解码过程中引入基于图的注意力机制, 提

取图像特征, 生成复述句。实验结果显示, 与传统

的文本复述模型相比, 本文模型显著地增强了复述

句与原句的语义保持度, 同时能够带来表达形式多

样的复述句, 提高了复述生成的质量, 体现出引入

图像信息用于复述生成的有效性和必要性。 

未来的研究工作中, 我们需要探索利用物体间

的空间位置关系等文本信息很难学习到的、图像中

特有的信息, 进而对相关的图像信息生成不同观察

角度的表达。同时, 在本工作的基础上补充消融实

验, 进一步证明引入图像信息的必要性以及模型各

部分建模的有效性。 
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