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摘  要: 中国题画诗是世界艺术史上一种极为特殊的艺术形式, 它结合了中国古代文学和美术, 诗与画相得益彰、浑

然一体. 为实现计算机为画题诗的功能, 提取和使用古代绘画的多句现代文描述, 提高古诗对绘画的文学表达能力, 

提出一种基于古代绘画的古诗自动生成方法. 首先根据古画建立多句现代文标注数据集, 然后通过改进的图像描述

方法提取古画语义特征得到多句现代文描述, 最后通过双向 LSTM 编解码框架将这些现代文描述转化为律诗. 针对

宋代小品画的实验表明, 所提方法生成的古诗前后连贯、押韵规律, 符合古画原有的内容且符合上下文语境; 用户调

查评估结果表明了该方法的有效性, 其内容一致性和总体满意度等指标均优于基于关键词的方法. 
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Abstract: The Chinese painting poem is a very special art form in the history of world art. It combines an-

cient Chinese literature and fine arts, complements each other and blends together. In order to obtain com-

puter-based painting poetry, an automatic poetry generation is proposed based on ancient Chinese paintings. 

It extracts multiple sentences from ancient paintings, which improves the literary expression ability of an-

cient poems in paintings. Firstly, a multi-sentence annotation data set for ancient paintings is established, 

and then semantic features of ancient paintings are extracted through an improved image captioning method. 

Finally, these modern text descriptions are converted into a four-character poem through a two-way LSTM 

encoding and decoding framework. The experiment on the paintings of the Song Dynasty demonstrates that 

the coherent and prosodic poems generated by our method are consistent with the original content and con-

text of the ancient paintings. User study shows that the content consistency and user satisfaction of our 

method are better than keyword-based methods, which proves the validity of the proposed method 
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中国古代绘画一般是在绢纸上用毛笔蘸取水、

墨、颜料等绘制而成. 大多数古画绘制山水、亭台

楼阁、人物及花鸟兽鱼等, 是我国一种极具特色的

绘画方式 . 中国的题画诗是世界艺术史上一种极

其特殊的美学现象. 中国画起源于古代, 文字与画

在当初是没有歧异的, 也有书画同源的说法. 画是

诗的载体, 诗是画的延伸, 诗和画相辅相成, 使文

学和美术浑然一体.  

近些年来, 计算机作诗不断发展, 为了能够让

计算机自动作出与古诗相媲美的诗歌 , 出现了各

种方法以实现机器作诗的效果 . 如果能够使用机

器学习的方法 , 根据绘画内容自动生成相应的古

诗 , 实现“为画题诗”的功能 , 通过诗传达画外之

意, 不仅能开阔视野, 而且能丰富画面的意念和启

发观赏古画时的想象.  

在作诗方面 , 现有的古诗生成方法主要以文

字输入为主, 包括基于关键词和单句话的方法. 但

前者在描述动作和方位等信息上有所欠缺 , 后者

内容描述不够丰富, 难以形成完整的诗.  

本文的主要思路是先为古画生成现代语义描

述, 再通过语义描述生成古诗, 提出了一种基于多

句现代语义描述的为画题诗方法 . 该方法避免了

从古画到古诗的直接生成 , 解决了上述基于关键

词和单句话的方法在内容提取上的不足.  

通过建立古画多句现代文标注数据集 , 能够

弥补现有图像描述方法数据集局限于自然图像的

不足 . 本文提出一种基于图像描述的多句现代文

语义描述的生成方法 , 输出的多句语义描述包含

动作和方位等信息, 内容更加全面且贴合于古画; 

以及一种基于编码器-解码器模型[1]的多句现代文

自动生成古诗的方法 , 不仅充分利用了现代文内

容, 而且保持了古诗的韵律和结构. 支持多句白话

文输入, 且能在此基础上自行发挥. 

1  相关工作 

1.1  图像描述 
图像描述是指以图像为输入 , 通过模型和计

算输出对应图像的自然语言描述 . 该领域是计算

机视觉和自然语言的结合 . 近几年图像描述领域

开始快速发展 , 早期的方法是以传统的机器学习

作为基础[2], 包括使用图像处理的算子提取出图像

的特征, 使用支持向量机等进行分类, 以得到图像

中的目标 , 再将得到的目标及其属性作为生成句

子依据. 具有代表性的是 Kulkarni 等[3]和 Farhadi

等[4]较早期的工作. 在 Vinyals 等[5]的方法出现之

前, 编码器-解码器结构[6]是在机器翻译上使用的. 

受这种编码器-解码器的结构启发, Vinyals 等[7]和

Karpathy 等[8]几乎同期提出套用机器翻译中的这

套结构 , 把编码源文本文字(编码器部分)的循环

神经网络(recurrent neural networks, RNN)替换成

图像编码 , 前者使用卷积神经网络 (convolution 

neural networks, CNN)[9]对图像进行识别, 后者使

用 VGGNet(visual geometry group net)[10], 将对图

像进行编码获得的图像特征向量传入至解码器 . 

在解码器长短期记忆网络(long short-term memory, 

LSTM)[11]处出现 gLSTM(group long short-term mem-

ory)[12], 以实现图像传入 LSTM 及 att-LSTM (atten-

tion long short-term memory)[13], 进而解决传入至全

局特征信息的问题 , 再通过解码器把图像特征向

量转换成一句序列. 从机器翻译的角度来看, 此处

源文字就是图像, 目标文字就是生成的描述.  

看图说话的算法框架在国内外已有了一定的

研究成果 , 但大多数都是基于开源的数据集 , 如

MSCOCO2014, Flickr30k 和 Flickr8k 等[14]. 这些数

据集由照片组成, 即真实人景物组成的画面. 而中

国古代绘画追求神似, 注重意境, 其以墨线作为造

型的主要手段, 且物体之间的依赖程度较高, 需要

依靠其他物体判断河流等以及人物的行为动作 . 

因此 , 现有的图像描述公开数据集无法满足用于

识别中国特色的古画 . 看图说话的算法输出为单

句序列 , 但在图像的内容上单句描述提供的信息

较少, 难以满足整首诗的生成.  

与通过 Faster R-CNN(region convolution neural 

networks)[15], Mask R-CNN[16]和 Libra R-CNN[17]等

目标检测方法使用关键词作为古画的描述相比 , 

现代语句不仅能够描述出古画中包含的景物和人, 

也能描述它们的其他属性(如人的动作、神态)和互

相关系(如位置关系). 如果生成的诗句在这些方面

和古画不相符 , 那么画和诗之间的关联性将大打

折扣.  

1.2  古诗自动生成 
古诗词是中华文学宝库中的瑰宝 , 是语言的

精华, 是智慧的结晶. 古今中外的诗人写下了无数

美丽的诗篇, 经过时间的磨炼, 这些诗歌已经成为

超越时空的不朽经典 . 古诗自动生成算法一直是

自然语言处理领域中一个重要的研究方向 , 已有

的研究成果 , 其中最主要的形式是根据一个或数

个关键词生成一首诗. 周昌乐等 [18]将遗传算法用

于宋词的生成 , 从词语库中选择与关键词相关程

度高的词语构成候选词语空间 , 使用遗传算法迭

代生成优秀的子代词句. He 等[19]将统计机器翻译
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方法应用于诗词的生成, 根据关键词生成第 1 句诗

句后, 采用机器翻译的方式生成后续诗句. Zhang

等[20]也是根据关键词生成符合韵律的首句候选项, 

使用 RNN 选择候选句并生成后续诗句. Yan[21]提出

从关键词中捕获全局信息表示 , 用于指导每行诗

句的生成, 同时还提出了一种“迭代抛光”的模式, 

模拟人类对诗句不断改进的过程. Yi 等[22]提出了

一种带有工作记忆的写诗模型 , 将关键词作为主

题记忆保存在工作记忆中 , 每次以注意力的形式

从读取工作记忆用于生成诗句.  

在机器看图写诗方面, 邢硕 [23]提出使用关键

词作为中间媒介实现该功能 . 但提取高层语义特

征词的方法对于古画这种强调写意的图像识别能

力较差, 导致生成的内容不够完整, 在后续的作诗

上存在问题.  

另外一种诗词的生成形式是根据一句或多句

的现代语言描述 , 这种形式相比于关键词会保留

更多相关信息在诗句中 , 使生成的古诗能够更加

与古画贴合 . 不同的学者处理现代语言描述的方

式也有所不同. Wang 等[24]提出了一种基于规划的

神经网络, 对输入的语言序列提取关键词, 并对关

键词列表进行扩充使其符合数量要求 , 然后由这

些关键词生成相应的诗句. 王东等 [25]提出了一种

现代文到古诗的转换方法 , 通过神经网络直接对

现代文进行语义理解 , 并且根据平仄和韵律等规

则输出语义相符的诗句 . 在现代文到古诗的转换

的过程中使用注意力机制加强对现代文中重要内

容的关注程度 . 该方法使现代文语句中的逻辑关

系得以保留并在诗中体现 , 因此可以保留图像中

的更多信息 , 使生成的诗句和图像具有更高的一

致性. 但图像的现代文描述语句通常少于 4 句, 部

分诗句的生成过程会缺少现代文的输入 , 这对神

经网络提出了更高的要求. 因此, 本文提出了一种

改进的现代文到诗的神经网络模型.  

2  本文方法整体框架 

本文将基于计算机的为画题诗拆分为 2 部分, 

首先根据古画生成多句现代文 , 再根据多句现代

文生成古诗, 如图 1 所示. 
 

 
图 1  本文主要思路 

 

与直接由画作诗相比 , 本文使用多句现代文

能够以一对一的方式生成绘景诗句 , 这样能在景

物方面增添更多细节, 描写也更加全面, 且为后续

提供更多具有意象的物以抒发相应的情感 . 具体

框架如图 2 所示. 
 

 

图 2  本文方法整体框架 
 

本文通过宋代小品画建立多句现代文描述标

注数据集, 基于图像描述方法实现了古画的“看图

说话”. 该方法使用编码器-解码器框架, 将 CNN

和 LSTM 结合, 构造一个多句图像描述生成的深

度学习网络模型, 能快速地对古画进行识别, 并生

成多句带有形容词的现代文描述. 

在作诗方面 , 为了实现基于多句现代文的古

诗生成, 本文提出了一个基于编码器-解码器模型
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的古诗生成模型, 以多句现代文作为输入, 并结合

平仄和押韵等诗词格律约束, 生成连贯的诗句. 同

时, 应用了注意力机制使模型聚焦于重要的、相关

性高的现代文片段. 

值得指出的是, 通常一首诗的 4句不全为写实

诗句 , 部分写意的诗句生成就没有现代文信息的

输入 , 这就要求生成模型能够根据诗句的上下文

语境生成合适的诗句. 因此, 模型还需要将注意力

聚焦于上一句诗的字词中 , 对上一句诗的注意力

计算结果不仅有助于提高诗句的内容一致性 , 也

使上下 2 句诗在句式上可能产生对仗的效果. 

3  本文方法实现 

3.1  多句语义描述数据集 
多句语义描述数据集主要分为图片集和标注

集. 本文主要使用宋代小品画作为图片集. 其特点

为画面篇幅较小 , 却能够将完善的内容和细腻的

笔墨技巧展现出来 . 小品画中包含了许多不同的

题材, 展现了不同的意境, 也能给观看者无限的联

想, 为其题上一首诗更是能相辅相成, 锦上添花. 

标注集中包括图片信息以及为每张图片进行

人为标注的 5 个多句描述语句, 一共包含 1 000 条

描述语句. 标注的依据来自画作的解析和背景. 根

据画作情感为标注集添加带有情绪色彩的词汇 , 

不仅能为后续作诗提供帮助 , 还能从情感上对不

同画作有所区分. 

由于古画中包含如江河等这种需要通过周围

的物体来展现的内容 , 以及需要通过与环境的交

互分析产生的人物动作 , 标注的语句需要尽量体

现物体之间的联系. 描述语句标注的规则为: 首先

说明主要人、物和动作, 充分展现物体之间的联系; 

再根据画的解析和背景增加合适的修饰词汇以丰

富语句 . 多句话的标注集既能更加全面地描绘画

面, 又能有主次地说明内容为作诗服务. 

3.2  图像描述的深度学习网络模型 
Show and Tell 模型是通过神经网络和概率框

架生成图像描述. 在图像描述任务中, 输入的是图

像, 输出的是单词序列. 本文使用 InceptionV3[26]

提取图片的特征, 参数量远小于 VGGNet, 因此可

以具备系统的训练速度和针对性分类准确度. 

模型解码器端利用递归神经网络 , 把可变长

度的输入编码作为一种固定长度的特征向量 , 并

将其输入至解码端获得输出的结果序列 . 给定图

像正确描述概率为 

 *

( , )

= arg max lg ( | ; )
I V

p V I   (1) 

其中, I 表示图像; 1 2, ,{ }, nV v v v  表示图像的描

述序列集,  表示模型的参数. n 表示描述语句的

数量, 本文的数据集采用 2n  , 但本文方法可以

方便地扩展到 4n≤ 的其他情况. 对于律诗, 本文

允许 n <4 的优点不仅仅在于数据集的灵活性, 还

在于作诗的非写实部分的发挥 . 进一步的讨论会

在本文自动作诗部分展开.  

1v 是一个句子 , 且长度没有限制; tw 是句子

中的词汇, 使用链式求导模拟 0w ~ Nw 上的联合概

率, 计算对数概率和为 

 0 1
0

lg ( | ) lg ( | , , , )
N

t t
t

p w I p w I w w 


    (2) 

其中, N 表示特定示例的长度. 通过随机梯度下降, 

对式(2)中的对数概率和进行优化. 本文使用 LSTM

作为解码器, 每个序列中的每个词汇的概率为 

  0: 1( | , ) LSTM( ),  0, , 1t N tp w w I t N     x  (3) 

其中,  

 1 CNN( )I x  (4) 

  ( ),  0, , 1t tw t N    x e  (5) 

( )twe 表示 tw 的词嵌入向量.  

根据图像特征向量或词嵌入向量 , 可以预测

到句子中的每一个单词. 表 1 展示了本文方法中对

于古画进行图像描述后生成的中文序列. 
 

表 1  古画图像描述生成结果 

原图 输出结果(概率从高到低) 

一 个 依山傍水 的 院子 里 长

着  松树  ,  亭子  里  有  一  个

男人 闲适 地 坐着 
雪山  旁  有  一  个  隐秘的  村

居 ,  屋前 有 一 棵 松树 
一 个 依山傍水 的 院子 里 长

着  松树  ,  亭子  里  有  一  个

闲适 的 人 
 

为了使描述更加全面, 基于上述模型, 本文建

立了一个古画标注数据集 , 使用多句现代文描述

语句为每一张图片标注 , 并对现代文语句进行分

词处理. 数据集中使用的词语具有特征性, 使用词

向量构建单词表能够让输出的词汇更加完整且带

有情感色彩. 本文将序列用 2 句话描述, 在第 1 句

话的结束符后紧跟下一句话的开始符 , 继续进行

LSTM 操作, 直至第 2 句话输出结束符. 这样的结

构能够保证两句现代文描述语句的生成. 

由于古画偏向写意的特点 , 通常会以环境中

的其他物体判断具体内容以及人物动作. 如图 3a
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所示, 难以通过目标检测等方法识别出江这一重要

的目标物体. 至于人物的行为动作, 人物占据篇幅

较小, 动作也绘制地较为抽象. 如图 3b 所示, 需要

通过远处的山脉和人物脚下的山路来判断人物在山

间远眺, 所以物体之间的联系是至关重要的. 即使

本文中使用 2 句话描述, 但因 LSTM 能够形成记忆, 

所以 2 句话之间也会有所联系. 这样不仅能够通过

小舟、岸边等能具体识别的物体, 以输出与江河有

关的词汇 , 还能增加后续作诗的上下语句关联程

度. 通过本文含大量修饰词的数据集训练后, 合适

的修饰词会在序列中出现, 丰富了输出的内容. 
 

  
a. 物体识别困难           b. 动作检测困难 

图 3  古画示意图 
 

3.3  多句现代文的编码 
图像描述模型根据宋代小品画生成 n 句现代

语言描述  1 2, , , nV v v v   , 如果 4n  , 则部分诗

句会缺失相应的现代文输入 , 将这部分缺失的现

代文序列记为  (ull 1 4)n , ,nV v v    , 全部现代文序

列  all 1 4, ,V v v   . V 中的每句现代文描述了古画

的整体或局部内容. 本文使用一个双向 LSTM 对

语句序列 allV 进行编码, 由于多句描述语句之间存

在着语义的连贯性 , 因此本文将多句描述语句连

接成一整句现代文语句, 输入到编码器中. 具体步

骤如下.  

输入. 现代文 iV . 

输出. 编码结果 cE . 

Step1. 使用填充符将每句现代文 alliv V 填充至特

定长度 vL .  

Step2. 将填充后的现代文连接成一个长序列

1 4cv v v     , 用字来表示即为   4

1

vL

c j j
v w




 , jw 表示

长序列中的字符.  

Step3. 使用双向 LSTM 对长序列进行编码得到

  4

1

vL

c j j
E h




 ,  jh 表示 jw 的编码结果. 

3.4  解码器生成古诗 
本文使用 LSTM 作为解码器, 记解码器生成

的诗句 1 4,{ },P p p  . 其中,   1
pL

i t t
p y  , ty 表示

诗句中的字; pL 表示每句诗的长度;  

  1 1LSTM( , ; ; )t t t t ts s y c    e g  (6) 

表示 LSTM 的隐状态;  tye 表示 ty 的词嵌入向

量; tg 表示体裁嵌入向量 [22], 则诗句 ip 中的每个

字的概率分布为 

  1: 1 1: 1 1:( | , , ) Softmax( ; )
vt t i s t tp y y p v W s c     (7) 

其中, tc 表示注意力机制的计算结果; W 表示投

影参数. tc 包含了 2 部分的注意力, 一部分来自现

代文, 以下简称现代文注意力; 另一部分来自前一

句诗 1( )ip  , 以下简称上一句注意力. 注意力 c 的计

算公式  ,tA S q 为 

  T

1

( ) [ ] Softmax( ( , ), )
L

t
k

S k SA S k


  bq q  (8) 

其中,  表示非线性层, 本文使用 tanh 函数, S 表

示求解注意力的序列; q 为查询向量; Tb 为线性

投影参数, k 为序列 S 中的位置序号.  

现代文注意力指示了诗句的主要内容. 为了强

化现代文 iv 和诗句 ip 在转变过程中的对应关系, 本

文将第 3.3 节中的编码结果 cE 按特定长度 vL 重新

分为 4 句, 即  4

1c i i
E e  . 其中,    1 1

v

v

i L
t t t i L

e h

    . 

在诗句 ip 的生成过程中, 将现代文注意力约束在

ie 序列内, 不会被其他诗句的现代文干扰. 现代文

注意力为 

 ( , )v t i tc A e s   (9) 

上一句注意力加强了诗句之间在句式或内容

上相对或相反的联系 . 当把注意力放在上一句的

字词上时, 往往更关注字词的含义和词性, 而不是

它们之间的连贯性. 所以, 本文将上一句的字词的

词嵌入向量序列作为求解注意力的序列 , 即

  1
( ) pL

i t t
ep y  e  , 上一句注意力为 

 ( , )p t i tc A ep s  (10) 

体裁嵌入向量 tg 指示了生成的字符需要遵守

的韵律、句式长度方面的约束. 其中的韵律嵌入指

示了输出字符的平仄或韵部 , 而长度嵌入指示了

当前诗句的剩余字符生成数量.  

4  实验结果与分析 

本文通过使用多句现代文作为媒介, 实现从古

画到多句现代文, 再从多句现代文到古诗, 从而达

到为画作诗的效果. 表 2 所示为本文方法生成的结

果. 生成的结果注重平仄韵律, 流畅且连贯, 在内 
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表 2  本文实验结果 

输入古画 输出形式 输出结果 

多句现代文 
闲庭中有个人在观潮, 

潮水拍打着江岸. 

 

古诗 

闲来有客见前阳, 

水落江头锦谷湘. 

万里之归今日醉, 

愁明不得一杯霜. 

 
容上充分展现画中的事物, 能够表达画中的情感、

意境, 做到诗情画意, 融为一体, 诗与画相辅相成. 

将本文方法与其他为画题诗的方法进行比较. 

现有的为画题诗方法主要以语义关键词作为画和

诗之间的信息载体 , 使用单句话的方法本质上也

是通过从句子中提取关键词实现的 , 其涵盖的信

息量有时还不如关键词丰富 , 且使用的数据集主

要以现代风格的图片为主 , 与本文的应用场景有

较大的差距. 因此, 本文使用关键词提取算法对本

文的古画描述结果提取关键词 , 使用一种基于关

键词的古诗词生成方法 [22]生成诗句, 与本文的结

果进行比较. 

在实验数据上 , 本文从古画数据集中随机选

择 30 幅作为测试样本, 将上述 2 种方法生成的结

果进行比较 . 本文采用人工评估的方法对结果进

行评分, 评分的指标包括连贯性、内容一致性、意

境相似性和总体满意度. 其中, 内容一致性用来度

量画和诗描写内容的匹配程度 , 意境相似性用来

度量画和诗的意境相似程度 , 这两者可以较好地

反映画和诗的匹配度. 评分采用 5 分制, 定向邀请

人文学院和艺术学院的 10 位文学研究者以及随机

邀请计算机学院的 20 位普通用户, 在未知方法细

节、顺序打乱的情况下对结果进行评分, 将评分的

结果求平均值, 得到了如下的评价结果. 

从表 3中的评分可以看出, 无论是文学研究者

还是普通用户 , 对本文方法的评价都高于关键词

方法. 通过 T 检验(T-test)结果分析可得, 不管是文

学研究者还是普通用户 , 本文方法与关键词方法

的评估结果都存在极显著性差异. 其中, 文学研究 
 

表 3  2 种方法的评价结果 

用户 方法 连贯性 
内容 

一致性 

意境 

相似性 

总体

满意度
T-test

本文 3.871 3.752 3.740 3.813
文学研究 

关键词[22] 3.674 3.533 3.573 3.595
0.003

本文 3.938 3.862 3.935 3.910
普通 

关键词[22] 3.774 3.576 3.647 3.647
0.001

者的评估差异性略小于普通用户. 在各项指标上, 

本文方法都获得了更高的评分 , 可见本文方法呈

现的效果更好 , 说明基于多句现代文的方法能更

好地实现从古画到古诗的生成. 

表 4 所示为 2 个测试样本的过程对比, 可以看

到本文方法得到的结果中, 前 2 句诗句和标注信息

有着比较强的对应关系 , 也能较好地表达出标注

信息的内容 . 而关键词方法因为受到关键词数量

的限制, 导致标注信息的部分内容被舍弃. 表 4 中

关键词方法生成的诗句“旅魂南北渡江河”和关键

词“小船”有着较强的联系 , 但由于该方法无法获

取小船和“停靠”的主谓关系 , 导致该句诗句和古

画的内容产生了较大的偏差 , 而本文方法的结果

与画的内容的一致性较好. 表 4 中关键词方法生成

的诗句“江湖晚放舟”和关键词“环绕”存在关联, 但

画中没有舟船有关的场景和内容 , 使诗和画的匹

配程度受到了较大的影响 . 本文方法生成的诗句

中前 2 句与画的匹配度较好, 第 3 句中的“雨”没有

在画中出现, 但对于画中的场景是可以接受的. 
 

表 4  本文方法与基于关键词方法的古诗生成效果比较 

输入古画 方法 中间产物 生成结果 

本文 

溪边停靠着一

艘小船; 亭子

里有两个人在

聊天. 

溪流一岸泛舟船, 

客乐红亭正当来. 

不用高歌如有在, 

今朝应为此山台.

关键词[22] 小船 停靠  

亭子 

小屋清风吹客鹅, 

旅魂南北渡江河. 

不知是处湖山好, 

肯与东溪觅旧多.

本文 

江边有一个隐

秘的村居; 山

峰高耸入云, 

云雾环绕. 

江山村远地,  

行断一云峰.  

水落寒沙雨,  

何时两三风. 

关键词[22] 山峰 云雾 村

居 环绕 

山翠晓云收,  

江湖晚放舟.  

不堪供寂寞,  

谁识此时留. 

5  结  语 

本文在图像描述和现代文作诗的基础上 , 提

出了对于图像输出多句现代文语义描述的方法和

通过多句现代文生成古诗的方法 , 利用多句现代

文作为中间媒介, 将两者相结合, 能够实现题画诗

的效果 . 整体的思路是将题画诗这一项从画直接

到诗的工作拆分为从画到白话文 , 再从白话文到

诗的 2 步工作. 首先对于古画建立相关的多句现代

文标注数据集; 接着通过改进的图像描述方法提
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取古画信息得到多句现代文描述语句; 最后利用

多句描述语句生成古诗. 实验表明, 本文方法生成

的古诗前后连贯, 内容上丰富有情感, 贴合古画且

能充分展现古画内容. 

本文方法依赖于标注数据集中的古画内容 , 

对于出现频率低的内容识别效果较差. 因此, 将来

的工作之一是研究如何准确获得难以识别的内容. 

此外, 对于题画诗情感方面, 可以考虑从画中提取

情感和加入用户情感 2 个方面, 使画中情感融入诗

中且能更好地从用户这一作诗者的角度出发得到

带有鲜明情感特征的诗句. 
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