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基于规划学习的视觉故事生成模型

王元龙 张宁倩 张　虎

山西大学计算机与信息技术学院　太原０３０００６
　
摘　要　近年来,视觉故事生成受到越来越多的计算机视觉和自然语言处理领域学者的关注.现有模型大多侧重于增强图像

表示,例如引入外部知识、场景图等,虽然取得了一些进展,但生成的故事仍存在内容重复使用和细节描述少的问题.针对上述

问题,提出了基于规划学习的视觉故事生成模型１),引入规划学习方法,从主题、对象、动作、地点、推理、预测６个维度设定对应

的问题,利用视觉问答预训练语言模型生成答案,完成规划设计,引导视觉故事生成.模型分为４阶段:第一阶段从图片中提取

视觉信息;第二阶段通过概念生成器抽取并选择相关概念;第三阶段利用预训练语言模型引导规划信息生成;第四阶段融合前

３个阶段生成的视觉、概念和规划信息,完成视觉故事生成任务.在公开数据集 VIST 上验证所提模型的效果,与现有模型

COVS相比,其在BLEUＧ１,BLEUＧ２,ROUGE_L,DistinctＧ３,DistinctＧ４和 TTR 指标上提升了１．５８百个分点、２．７百个分点、

０．４百个分点、２．２百个分点、３．６百个分点和５．６百个分点.
关键词:视觉故事生成;规划学习;视觉问答
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VisualStorytellingBasedonPlanningLearning
WANGYuanlong,ZHANGNingqianandZHANGHu
SchoolofComputerandInformationTechnology,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,China

　
Abstract　Visualstorytellingisagrowingareaofinterestforscholarsincomputervisionandnaturallanguageprocessing．CurＧ
rentmodelsconcentrateonenhancingimagerepresentation,likeusingexternalknowledgeandscenediagrams．DespitesomeadＧ
vancementshavebeenmade,theystillsufferfromcontentreuseandlackofdetaileddescriptions．Toaddresstheseissues,thispaＧ
perproposesavisualstorygenerationmodelthatincorporatesplanninglearning．Itposesquestionsacrosssixkeydimensions—

theme,object,action,place,reasoning,andprediction－andusesapretrainedvisualquestionansweringlanguagemodeltogenerate
detailedanswers．Thisapproachguidestheplanninganddesignsprocess,leadingtomorenuancedvisualstorygeneration．The
modelisdividedintofourstages．Thefirststageextractsvisualinformationfrompictures．Thesecondstageextractsandselects
relevantconceptsthroughtheconceptgenerator．ThethirdstageisusedpreＧtrainedlanguagemodelstoguidethegenerationof
planninginformation．Inthefourthstage,itintegratesthevisual,conceptualandplanninginformationgeneratedintheabovethree
stagestocompletethevisualstorygenerationtask．Themodel’seffectivenessisvalidatedontheVISTdataset,outperformingthe
COVSmodelwithimprovementsinBLEUＧ１,BLEUＧ２,ROUGE_L,DistinctＧ３,DistinctＧ４,andTTRscoresby１．５８percentage
points,２．７percentagepoints,０．４percentagepoints,２．２percentagepoints,３．６percentagepoints,and５．６percentagepoints
respectively．
Keywords　Visualstorytelling,Planninglearning,Visualquestionanswering
　

１　引言

视觉故事生成任务是一项具有挑战性的视觉理解任务,

旨在从一系列图片中提取关键视觉特征,并据此创作出符合

图像特征且语句流畅、逻辑严密的故事.相比于其他的视觉

识别任务,本任务除了要求模型对单个图像的视觉元素进行

准确捕捉和语义理解外,还需挖掘并表达图片之间复杂的逻

辑关系和叙事脉络.

近年来,关于视觉故事生成的研究主要集中在提升视觉

表示的质量和精确度.Wang等[１]为了提升故事生成的细节

层次和准确性,利用场景图来增强图像的视觉表示,将每张图

像及关系转换成图形化的语义表示.Hsu等[２]打破视觉故事

生成信息来源的局限,通过融入外部知识,为故事增添了新的

维度.Li等[３]集合场景图和外部常识知识图谱,通过图像自

扩充和图像序列关联扩充技术,增强了图像的语义概念.Gu
等[４]引入主题模型算法来引导故事生成,使得生成的故事更



加贴合图像的主题内容,提升了故事的相关性.Liu等[５]提

出了基于问答策略的故事生成模型,该模型将图像转换为文

本描述,再基于文本描述生成一系列问答对,能够生成与图像

序列紧密相关的故事.以上方法虽然取得了一些进展,但仍

然存在一些挑战,如表１所列.１)内容重复使用,造成所生成

的故事语义模糊不清.如表 １ 示 例 １“thebandisgetting
readytoperformfortheband”和“thebandplayedasongfor

theband”中,“theband”多次出现.２)缺乏具体的细节描述,

遗漏图片中的重要信息点,导致读者无法深入理解和感受图

片所传递的信息.如表１示例２中提到“hadagreattime”,但

是未与图片中的具体细节联系,如人物动作、图片对象(美味

的食物等)、场景等,这会显得内容很空洞.

表１　示例分析

Table１　Exampleanalysis

内容重复

使用

示例１:thebandisgettingreadytoperformfortheband．the
bandplayedasongfortheband．theleadsingeroftheband
isverytalented．thebandplayedontheguitar．theleadguiＧ
taristisverytalented．

缺乏细节

描述

示例２:thegirlshadagreattimeattheparty．everyonehada
greattime．itwasagreattime．itwasagreatday．i’msoglad
ihadagreattime．

因此,基于上述问题,受到 Cheng等[６]在评估视觉Ｇ语言

模型任务中提出的第一人称视角思维的启发,从６个维度(主

题、对象、动作、地点、推理和预测)引导预训练语言模型基于

图像本身回答相关问题,再通过六维信息构思故事情节,提出

基于规划学习的视觉故事生成模型(PlanningLearningVisuＧ

alStorytelling,PLVS).模型通过全面规划故事的骨架,有效

避免了内容的冗余和重复.另外,多角度的问题探讨不仅提

升了视觉内容与文本之间的匹配精度,还丰富了故事的层次

和细节,能够从不同视角深入探索和表达图像信息,生成具有

丰富性的视觉故事.本文主要贡献体现在以下３个方面.

１)设计规划模块.从６个维度规划图像内容,构建故事

框架,减少冗余信息的生成,使得故事更全面.

２)引入问答机制.通过视觉问答预训练语言模型,获取

每个图像的细节信息,从而丰富故事内容,提升对图像信息的

利用效率.

３)在公开数据集 VIST[６](VisualStorytelling)上的实验

结果表明,本文模型在 BLEUＧ１,BLEUＧ２,ROUGE_L,DisＧ

tinctＧ３,DistinctＧ４和 TTR中优于基线模型.

２　相关工作

故事生成任务属于计算机视觉和自然语言处理领域研究

的交叉课题,是衡量人工智能发展水平的一个重要因素,对于

推动人工智能在语言理解、图像识别以及创造性写作等方面

的进步具有重要意义.Huang等[７]首次提出了视觉故事生

成的概念,并创建了 VIST 数据集,为后续的研究打下了基

础.目前,视觉故事生成方法主要分为两大类:端到端模型和

两阶段生成模型.端到端模型通常利用深度学习技术,通过

构建图像到故事的直接映射完成视觉故事生成任务.Kim
等[８]为了保证生成故事的上下文一致性并提高句子连贯性,

采用了全局Ｇ局部注意力和上下文级联机制来处理图像数据.

Wang等[９]提出了强化学习框架,通过两个鉴别器作为奖励,

使得层次生成模型能够生成相关且具有故事风格的叙事段

落;同时,使用对抗训练策略来进一步提升叙事能力,使故事

生成器和鉴别器的学习相互加强.以上方法虽然在简洁性和

效率上有优势,但因为知识有限,生成的故事不仅信息量较

少,而且缺乏趣味性.

与端到端模型相比,两阶段生成模型首先对图像内容进

行深入分析,以创建一个中间层的抽象表示.Chen等[１０]为

每个图像序列创建了一个常识知识图谱,并引入概念选择模

块.该模块在两阶段视觉故事系统中用于选择相关概念,将

选定的概念与图像特征结合起来,生成一个完整的故事.另

一方面,Hsu等[１１]构建故事图,通过提取图像中的各种元素

(如术语节点、对象节点)并使用外部知识(如 VisualGenome
图等)将元素链接起来,找到构成最佳故事情节的最优路径,

帮助模型捕捉图像中的关键信息,生成更为丰富和结构化的

故事.然而,两阶段生成模型大多包含多个阶段和组件,导致

生成故事中句子内部重复信息过多,降低了故事整体的清晰

度和理解度.

在人类写作故事的过程中,规划学习已被证明是一种非

常有效的策略.其不仅能够捕获故事的核心内容,还能够确

立一个符合逻辑顺序的故事结构.在视觉故事生成领域,

Hsu等[１１]首次引入规划学习的概念,通过基于训练数据和外

部资源构建的结构图表示图像序列,并从中识别出得分最高

的路径作为理想的故事情节线.Narayan等[１２]通过将问答对

作为生成中间规划,实现了对生成内容的细致控制,并为模型

的预测提供了解释.Liu等[５]进一步将此类规划策略扩展至

多模态场景,通过结合预训练的语言模型和视觉信息表示,在

生成完整故事前加入中间规划步骤.该方法将阅读理解数据

集转换为问题生成数据集,并微调序列到序列的转换器模型,

以预测与给定答案和上下文相匹配的问题,从而引导故事的

生成.然而,模型难以匹配视觉信息和相应的文本语料,无法

全面捕捉到图像中的所有关键信息,影响了故事的清晰度和

可理解性.

因此本文提出了一种新的规划学习方法,该方法以图像

为核心,将图像与预设的问题输入预训练语言模型中生成答

案.随后,将规划内容与概念选择器生成的概念相结合并输

入解码器中,以此来完成视觉故事的生成任务.在构建规划

问题的过程中,采用了Cheng等[６]在评估视觉Ｇ语言模型任务

中提出的第一人称视角思维的方法,将规划的问题划分为６
个维度:主题、对象、动作、地点、推理和预测.六维度是内容

选择(即确定故事需要讲述哪些内容)和规划的基础.本文方

法的核心优势在于:允许模型在生成故事时,始终保持对整体

结构和情节发展的宏观把控;通过定向规划,模型能够避免使

用重复的词汇和冗余的描述,从而提升了故事的质量和可读

性;确保了故事各个部分之间的逻辑相连,提供了流畅的叙述

体验;故事进展有序,每个情节都建立在前一个情节的基础

上,保证了故事的逻辑性和完整性.

３　模型

本文模型分为４个阶段.阶段１:图像特征提取阶段.

０７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



由 CNN作为图像序列编码器,提取每张图像的特征.阶

段２:从每张图像中提取一组概念述语,并结合外部知识

概念词,最终筛选出与图像最相关的概念词.阶 段 ３:利

用规划学习策略来引导视觉问答预训练语言模型生成相

关内容.首先,逐步将５张图片输入预训练模型,每次提

出６组问题:图像的主题是什么 ? 图像中有哪些对象 ? 图

像中的事件 是 在 哪 里 发 生 的 ? 图 像 中 的 人 或 动 物 在 做

什么 ? 图像中的物体下一步计划做什么 ? 图像中可能发

生什么 ? 然后,将问题和生成的答案相结合,作为规划信

息输入解码器中.阶段４:故事生成阶段.图１概述了基

于规划学习的视觉故事生成模型的工作流程,该模型主要

包括图像特征提取模块、概念选择模块、规划学习模块和

故事生成模块,其分别对应上述的４个阶段,以下将进行

详细介绍.

图１　基于规划学习的视觉故事生成模型

Fig．１　Visualstorytellingbasedonplanninglearning

３．１　图像特征提取模块

在处理顺序输入的相册时,利用卷积神经网络(CNN)作

为图像序列的编码器,以提取和编码每张图像的深层特征.

为了有效地整合图像的特征,引入平均池化(MeanPooling,

MP),通过计算每个特征维度上所有图像嵌入的平均值,进行

全局性的累积与融合,实现图像的特征嵌入.上述过程获取

的视觉信息为V(V１,V２,V３,V４,V５),其中数字下标表示图片

序号.上述方法能够有效减少信息的冗余,提高特征表示的

可靠性和准确性,从而为后续任务奠定基础.

３．２　概念选择模块

概念选择模块采用了 Hsu等[１１]提出的方法,包括３个步

骤.首先,将 FasterRＧCNN[１３](FasterRegionＧbasedConvoＧ

lutionalNeuralNetwork)作 为 对 象 检 测 器,TransformerＧ

GRU[２](TransformerGatedRecurrentUnit)作为概念预测

器,从图像中提取概念.其次,为了关联不同的概念词,利

用 VisualGenome和 VIST两个知识图谱收集概念词之间

的动词关系,从而扩充概念集.最后,为故事生成模型选

择合理的概念述语集.本次研究中,使用基于门控循环单

元(GatedRecurrentUnit,GRU)的模型在所有可用的文本

故事上进行训练,对概念集进行选择和过滤,得到最终的

概念预测结果.此过程中,数字上标表示图片序号,数字下标

表示图片中的具体概念,得出最终的概念预测结果:C(C１
１,

C２
１,􀆺,Cn

３,􀆺,Cm
５ ).上述方法结合了图像特征提取、概念预

测和知识库扩充的步骤,为故事生成模型提供了更丰富的概

念信息.

３．３　规划模块

规划模块的核心任务是利用 VQA(VisualQuestionAnＧ

swering)预训练语言模型[１４]生成规划内容,分为两个关键步

骤.首先,VQA模型接收一组事先设定的问题,并据此生成

相应的答案.在问题设定方面,本文借鉴了 Cheng等[６]提出

的从第一人称视角出发的评估法,从６个维度即主题、对象、

地点、动作、计划和预测出发,将问题设定为不同形式,如表２
所列.

表２　规划维度

Table２　Planningdimensions

维度 问题 目的

theme Whatisthethemeofthepicture? 主题

object Whatisinthepicture? 对象

location Wheretheeventsintheimagetookplace? 地点

active
Whatisthepersonoranimalinthepicture
doing?

动作

plan Whatispeopleoranimalgoingtodo? 推理

forecast Whatwillhappen? 预测

通过设定多维度问题,模型能够获取图像的关键信息,如

故事背景(地点)、故事细节(主要对象、动作)、故事发展(推

理、预测),从而全面地理解和解释图像内容,并生成一个结构

化的规划框架,为下一步的故事生成提供基础.此方法不仅

提高了故事的丰富度,也使得生成的故事更加贴近人类的

１７２王元龙,等:基于规划学习的视觉故事生成模型



认知和叙事方式.

从 VQA获得图像对应问题的答案后,首先将问题和答

案拼接,组成question:Qi[SEP]answer:Ai
j的形式,其中Qi代

表第i维规划的问句,分别对应于表２中的问句,Ai
j代表第j

个图像的i维规划规划的答案,后由[SEP]将第j个图像的

每维规划拼接,并在首部添加[CLS]组成第j张图片的规划

信息字符串Pj,如图２所示.上述过程最终形成的规划结果

为P(P１,P２,􀆺,P５),随后将其输入 BERT(BidirectionalEnＧ

coderRepresentationsfromTransformer)中进行深度语言特

征提取,以捕捉图片内容的丰富语义并兼顾上下文关系.规

划信息最终转换为词嵌入作为输入数据,被送入故事生成模

块,为故事构建基础框架.

图２　规划拼接

Fig．２　Planthemosaics

此模块的优势在于:通过将５张图片的信息整合成统一

的规划内容的方法,为故事生成构建了一个全面而连贯的信

息框架;能够较好地丰富故事生成的背景和细节,使得生成的

故事在内容上更丰富,在逻辑和情节上更紧密.通过上述规

划和整合流程后,后续的故事生成模块能更有效地利用视觉

信息,丰富故事细节,减少冗余情况的产生.

３．４　故事生成模块

故事生成模块由信息解码器和连贯语言生成器组成,其

主要任务是利用视觉信息、概念信息及规划信息引导模型生

成上下文连贯的故事.此模块的构成如图１所示.

信息解码器:分别解码视觉、概念和规划输入中的不同信

息.首先利用任务特定的上下文预测注意分布,然后以加权

平均特征计算注意特征向量.GRU 模型由视觉解码器(TDＧ

VAＧGRU)、规划解码器(TDPAＧGRU)、概念解码器(TDCAＧ

GRU)３部分组成.

向TDVAＧGRU中输入时间步长t－１的隐藏状态hlan
j,t－１、

视觉信息vj,t及时间步长t－１的单词信息Weχt－１
,获得时间步

长t的视觉隐藏状态,如式(１)所示.

hVA
j,t＝TDVAＧGRU(hlan

j,t－１,vj,t,Weχt－１
) (１)

其中,hlan
j,t－１表示第j个图像序列在时间步长t－１时,GRUlan

的隐藏状态;vj,t表示在时间步长t下,CNN 对第j个图像序

列的输出;Weχt－１
表示上一个单词的编码,We∈RE×Ω,RE×Ω 是

一个词汇表,E 为词的嵌入大小,χt－１为输入词在时间步长

t－１时的单次编码,词嵌入使用 word２vec计算.

向 TDCAＧGRU中输入时间步长t－１的隐藏状态hlan
j,t－１、

时间步长t时概念模块的输出cj,t及时间步长t－１的单词信

息Weχt－１
后,获得时间步长t的概念隐藏状态,如式(２)所示.

hCA
j,t＝TDCAＧGRU(hCA

j,t,cj,t,Weχt－１
) (２)

向 TDPAＧGRU中输入时间步长t－１的隐藏状态hlan
j,t－１、

时间步长t时规划模块的输出pj,t及时间步长t－１的单词信

息Weχt－１
后,获得时间步长t的规划隐藏状态,如式(３)所示.

hPA
j,t＝TDPAＧGRU(hlan

j,t－１,pj,t,Weχt－１
) (３)

在时间步长t处,图像归一化注意力权重(v∗
j,t)、规划归一

化注意力权重(p∗
j,t)、概念归一化注意力权重(c∗

j,t)分别如

式(４)－式(６)所示.

v∗
j,t＝tanh(Wvvj,t􀱇WahVA

j,t－１) (４)

p∗
j,t＝tanh(Wppj,t􀱇WbhPA

j,t－１) (５)

c∗
j,t＝tanh(Wccj,t􀱇WchCA

j,t－１) (６)

其中,Wv,Wa等是变换矩阵;tanh(􀅰)为双曲正切函数;hTA
j,t－１,

hPA
j,t－１,hCA

j,t－１ 分 别 为 TDTAＧGRU,TDPAＧGRU,TDCAＧGRU
对第j个图像序列在时间步长t－１处的输出.

因此,输入GRUlan的第j个图像序列的视觉、规划和概念

注意力分布分别如式(７)－式(９)所示.

v
∧

j,t＝∑
J

j＝１
softmax(WT

hvv∗
j,t)vj,t (７)

p
∧

j,t＝∑
J

j＝１
softmax(WT

hpp∗
j,t)pj,t (８)

c
∧
j,t＝∑

J

j＝１
softmax(WT

hcc∗
j,t)cj,t (９)

其中,WT
hv,WT

hp,WT
hc为权重参数;v

∧
j,t,p

∧
j,t,c

∧
j,t分别为第j个图

像序列在时间步长t的视觉、规划和概念词的注意力分布.

连贯语言生成器:GRUlan负责在信息解码器处理的视觉、

规划和概念信息的引导下生成连贯的故事.GRUlan生成词序

列,在每个时间步更新 GRUlan的隐藏状态,如式(１０)所示.

整个故事词汇的概率分布由p(yj,t)表示,如式(１１)所示.

hlan
j,t＝GRUlan(hlan

j,t－１,v
∧
j,t,p

∧
j,t,c

∧
j,t,hVA

j,t,hPA
j,t,hCA

j,t) (１０)

p(yj,t)＝softmax(tanh(Wphlan
j,t＋bp)) (１１)

其中,Wp和bp为学习权值和偏置.

PLVS模型的优化目标是最小化以视觉、规划、概念词为

条件的交叉熵损失,如式(１２)所示.

L(ψ)＝∑
J

j＝１
　 ∑

M

m＝１
　∑

NM

n＝１
log(pψ(W∗

j,m,n|W∗
j,m,１:n－１)) (１２)

其中,W∗
j,m,n 表 示 词 典 中 的 单 词,y∗

j,m ＝ ‹W∗
j,m,１,W∗

j,m,２,􀆺,

W∗
j,m,n›,ψ是GRUlan的参数.

４　实验与分析

４．１　数据集和实验环境

本次实验选择 Ubuntu１８．０４６４位操作系统作为开发环

境,并采用PyTorch２．０．１框架进行模型的训练与测试.硬

件配置包括Inteli９Ｇ９９００k处理器和 NVIDIA GeForceRTX

４０９０显卡(２４GB).实验使用了公开的 VIST 数据集[６]来验

证算法模型的性能.因为有些图片已经损坏或是版权失效,

最后筛选出１００３３个相册和８０２４５张照片,共涉及１２９７７个

词汇.

实验分为训练、验证和测试３个阶段,分别使用了３９６５９
个、４９８８个和５０５０个样本.本模型的批次大小设置为１２８,

编码器、解码器的失分率分别为０．２和０．５.规划和词嵌入

的维数均设为５１２,图像编码维度为２０４８,注意力层配置为２
层４头,学习率为０．０００４.在本次实验中,训练的 EPOCHS
值设定为１００,进行１００次迭代(Epoch).每轮迭代平均耗时

约１６min,因此整个训练过程大约需要２６h４０min(不包括可
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能的暂停和中断时间).此外,每次测试平均耗时１８min.通

过上述实验设置,能够全面评估算法模型在视觉故事生成任

务中的性能表现.

４．２　评价指标

采用多种量化评估指标来评估提出的算法模型在视觉故

事生成领域的效果,包括 BLEUＧN(BilingualEvaluationUnＧ

derstudy)[１５],METEOR[１６](MetricforEvaluationofTranslaＧ

tionwithExplicitORdering),ROUGEＧL[１７](RecallＧOriented

UnderstudyforGistingEvaluation)和 CIDEr[１８](ConsensusＧ

basedImageDescriptionEvaluation).BLEUＧN和 METEOR
是衡量文本生成质量的指标.BLEUＧN侧重于评估生成文本

的准确性和流畅度,通过比较生成故事中的n元词组与参考

文本的匹配程度来评估.而 METEOR 会考虑单词的变形,

并通过 WordNet等知识库扩展同义词集,允许更多 变 化.

ROUGEＧL与 BLEU 类似,但侧重于召回率,即生成文本包

含多少参考文本的信息,而 BLEU 则更注 重 准 确 率.CIＧ

DEr针对图像描述生成任务,主要评估是否能捕捉到图像

中的关键信息.

此外,实验还采用多样性指标 DistinctＧN[１９]和 TTR[２０]来

评估生成故事的多样性.DistinctＧN(其中 N 代表nＧgram)通

过计算文本中不同nＧgram 的数量与总nＧgram 数量的比率,

来评估语言的多样性.TTR通过计算文本中不同单词与总

单词数量的比率,来衡量语言的多样性和丰富度.上述客观

评估指标能够全面评估提出的算法模型在视觉故事生成任务

中的表现,并从多个角度评价模型生成文本的质量.

４．３　与主流方法对比

将所提模型与几个主流模型进行了比较,包括 AREL,

CKACS,KEＧVIST,PRＧVIST,COVS,VPＧBART和SCOＧVIST.

１)AREL[２１]模型:用端到端的训练方式进行训练,并通过

强化学习的方法优化模型在通用评价指标上的表现.

２)CKACS[１０]模型:为每个图像序列创建常识知识图,考

虑候选概念间的相关性和图像Ｇ概念的相关性,用 Bart生成

故事.

３)KEＧVIST[２]模型:通过概念选择模块预测与输入图像

序列相关的概念述语,并结合外部知识丰富概念信息,最后将

其输入 Transformer生成故事.

４)PRＧVIST[１１]模型:借鉴人类写作方法,在丰富概念集

基础上设计故事脉络线策划模型,用于策划概念述语的顺序

和组合关系,以提升故事连贯性.

５)COVS[４]模型:利用主题模型挖掘并学习相册的主题

分布,确保生成的叙述与图像主题一致.结合 PBS算法,避

免重复,促进故事多样性.

６)VPＧBART[５]模型:结合预训练语言模型和规划的视觉

叙事框架,通过图像序列生成连贯、有趣且自然的叙事.

７)SCOＧVIST[２２]模型:将社会互动常识融入故事,通过图

结构优化,建立标题、常识、主题的异构图,捕捉并发展故事情

节,生成视觉故事.

比较结果如表３所列.

表３　模型对比分析

Table３　Modelcomparisonanalysis

模型 BLEUＧ１ BLEUＧ２ ROUGE_L CIDEr METEOR DistinctＧ３ DistinctＧ４ TTR
AREL ０．６０４１ ０．２４８３ ０．２７８２ ０．０６４１ ０．３３９３ ０．５７１９ ０．７０２０ ０．６０５６
CKACS － － ０．２８８７ ０．０８０６ ０．３５０１ ０．５７８９ ０．７１１１ ０．６０９０
KEＧVIST ０．６４０７ ０．３５０９ ０．２８９１ ０．０７８９ ０．３４８１ － － －
PRＧVIST ０．６３９７ ０．３５２７ ０．２６１ ０．０４０６ ０．３１４ － － －
COVS ０．６４１０ ０．３５９１ ０．３０１２ ０．０８５３ ０．３５４３ ０．５６５８ ０．６９１６ ０．５５１４

VPＧBART － － － ０．０５５０ ０．３３６０ － － －
SCOＧVIST － ０．３４７ ０．２２１ ０．０５９１ ０．２７５０ － － －
PLVS(ours) ０．６５６８ ０．３８６０ ０．３０５３ ０．０８４５ ０．３４５６ ０．５８８０ ０．７２７７ ０．６０７４

　　由表３可得出,在 VIST测试集上,PLVS模型相对其他

主流方法在５个评价指标上表现较好.与 COVS模型相比,

PLVS在 BLEUＧ１,BLEUＧ２ 和 ROUGE_L 指 标 上 提 升 了

１．５８个百分点、２．６９个百分点和０．４１个百分点,显示出在故

事准确性和连贯性方面的优化;在 DistinctＧ３,DistinctＧ４和

TTR指标上分别提升２．２２个百分点、３．６１个百分点和５．６０
个百分点,显示出在丰富故事内容和增强表达多样性方面的

优势.

与 CKACS模型相比,PLVS在 DistinctＧ３和 DistinctＧ４
指标上分别提升了０．９１个百分点和１．６６个百分点,展现出

PLVS在生成多样化和丰富表达方面的优势.PLVS尽管在

TTR指标上略低于 CKACS,但在 BLEU,ROUGE_L和 CIＧ

DEr指标上更优,表明其在保持文本多样性的同时能保持故

事流畅.此外,PLVS在各项指标上均优于 AREL,KEＧVIST
和PRＧVIST模型.以上结果表明,结合概念和规划模块有助

于捕捉并发展故事情节,生成冗余度较低和细节丰富的故事.

４．４　消融实验

为验证概念和规划模块信息对模型生成的有用性,在不

改变基线模型的前提下,设计对比实验,分别是:仅输入图片,

通过图像特征提取模块和仅处理视觉信息的故事生成模块生

成故事(PLVSＧPC);输入图像与概念述语,通过图像特征提

取模块、概念模块、处理视觉和概念述语的故事生成模块生成

故事(PLVSＧP);输入图像与规划信息,通过图像特征提取模

块、规划模块和处理视觉和规划信息的故事生成模块生成故

事(PLVSＧC);输入视觉和概念术语以及规划的答案,使用所

有模块生成故事(PLVS(planＧanswer));输入图像和概念术语

以及规划信息,使用所有模块生成故事(PLVS).

实验结果如表４所列.PLVSＧP在 BLEU,ROUGE_L,

CIDEr和 METEOR等指标上优于 PLVSＧPC,说明引入概念

选择模块有助于扩充词汇内容,增加词汇选项空间,提升故事

连贯性和多样性,进而生成内容丰富的故事.PLVSＧC 在

BLEUＧ１,ROUGE_L,Distinct,TTR 指标上表现次优,且在
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CIDEr指标上高于 PLVS,表明引入规划学习方法能发掘细

节内容、系统组织情节,提高故事质量.此外,PLVS在各指

标上均优于PLVS(planＧanswer),表明引入问答策略可帮助

模型发展故事线索,保持逻辑性和可读性.以上结果表明,结

合概念和规划模块有助于生成语言流畅、冗余度较低和细节

描述丰富的故事.

表４　消融实验

Table４　Ablationstudy

方法 BLEUＧ１ BLEUＧ２ ROUGE_L CIDEr METEOR DistinctＧ３ DistinctＧ４ TTR
PLVSＧPC ０．６０６０ ０．２５７２ ０．２７９３ ０．０７１５ ０．３３２６ ０．５７１８ ０．７０１３ ０．５８５２
PLVSＧP ０．６２３７ ０．３８３９ ０．２９１９ ０．０７００ ０．３４１９ ０．５８２０ ０．７１３７ ０．６０６０

PLVSＧC ０．６４１２ ０．３９５１ ０．３０１７ ０．０８２０ ０．３５６３ ０．５７２６ ０．７０２８ ０．５７０８
PLVS(planＧanswer)０．６０４８ ０．３７３６ ０．２９８５ ０．０５９６ ０．３４５０ ０．５４０１ ０．６４８７ ０．３８４３

PLVS ０．６５６８ ０．３８６０ ０．３０５３ ０．０８４５ ０．３４５６ ０．５８８０ ０．７２７７ ０．６０７４

４．５　可视化故事生成示例

本节将从两个方面分析 PLVS的实现效果,并与上述评

估实验中表现较好的模型进行对比分析.表５中 COVS[４]生

成的“friendsandfriends”的描述,影响了故事的流畅性和自

然度,降低了叙述的质量.相比之下,本文提出的规划方法能

较好地规避此类冗余情况.PLVS在描述中能够贴近图像内

容,例如“speakers”和“togetherforagroupphoto”等表达,与

视觉内容相对应,既能反映图像信息,又填充了图像细节,使

故事更具体、生动,通过全面的规划和概念选择,有效地提升

了故事质量与图像的匹配度.

表５　细节丰富对比

Table５　Detailedcomparison

图像序列

COVS
Ihadagreattimeattheceremonylastweekend．[female]wasveryhappytobethere．ihadagreattimeatthe
conference．agroupoffriendsandfriends．wetookalotofpictures．

PLVSＧC
themanwasexcitedtoseehisfriends．everyonewasveryhappytobethere．[male]wasaspeechtotheaudiＧ
ence．thewholefamilywastheretocelebrate．thewholefamilywastheretocelebrate

PLVS
thisisapictureofagroup．thewomanisveryhappytobethere．wehadagreatspeakers．thewomenofthe
communitymembersgatheredtogetherforagroupphoto．thegroupoffriendsposedforapicturetogether．

　　当处理包含多张重复图像的场景时,COVS倾向于在文

本中多次生成重复内容,如表６中“hadagreattime”短语出

现了５次之多,显得故事单调,缺乏变化.而在引入规划模块

后,同样的场景下,“hadagreattime”出现的次数变少,尤其

是PLVS中只出现两次且不在同一个句子中,减少了内容的

重复.以上表明,引入概念和规划模块后,PLVS能够较合理

地分配和使用词汇资源,避免出现文本过度重复的现象,减少

冗余信息,从而生成较多样化的故事.

表６　冗余对比

Table６　Redundancycomparison

图像序列

COVS
wehadagreattimeattheparklastnight．thesunwassetting．itwasabeautifulday．wehadagreattimeand
hadagreattime．wehadagreattimeandhadagreattime．

PLVSＧC
[male]and[female]werehavingagreattimeatthebeach．thesunwassetting．itwasalotoffun．wehada
greattime．wehadagreattime．

PLVS wewenttotheparklastnight．thesunsetwasbeautiful．itwasagreatdayforthepool．thefamilyhasagreat
time．weallhadagreattime．

　　结束语　本次工作中引入了一种新的视觉故事生成方法:

利用 VQA的预训练语言模型引导生成规划后,与视觉特征、

概念术语一起输入解码器生成故事.规划模块设定６个维度

的问题,并通过 VQA生成答案对作为中间规划步骤,有效筛

选关键概念,指导故事构建.实验证明,该模型在降低冗余度、

捕捉图片细节信息、丰富内容上的表现与预期相符.所提模型

虽然细节有待完善,但有望实现个性化故事叙述,使生成的故

事更加生动丰富.该方法不仅助力模型深入理解图像内容,还
能融合规划生成连贯有趣的句子,提升故事的连贯性.
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