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摘要
随着我国素质教育的不断推进，美术教育在学科教育中的影响越来越大。美术作品鉴赏是美术教育的重要

内容之一，能够培养学生的美术能力和素养。然而，优秀美术教师的缺乏和各地区美术教育发展水平的不

平衡，导致众多学生无法受到高质量的美术作品鉴赏教育。在这种情况下，利用多模态大语言模型辅导学

生进行美术作品鉴赏，成为一种潜在的替代方案。利用多模态大语言模型，提出一种基于图检索增强生成

和少样本学习的方法，引导模型生成符合高中教学需求的美术作品鉴赏内容。实验结果表明，相较于对比

方法，该方法能够有效提升多模态大语言模型生成的鉴赏内容的质量。
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Abstract
With the continuous advancement of quality education in our country, the influence of aesthetic education in subject 

education is becoming increasingly important. Appreciation of artworks is one of the important contents of aesthetic 

education, which can cultivate students' artistic ability and literacy. However, the lack of excellent art teachers and the 

imbalance of the development level of art education in various regions has led to many students being unable to receive 

high-quality art appreciation education. In this case, using multimodal large language models to tutor students in art 

appreciation has become a potential alternative. Using a multimodal large language model, this paper proposes a 

method based on graph retrieval augmented generation and few-shot learning to guide the model to generate art 
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0　　引言

随着我国素质教育的不断推进，美术

教育 （简称美育） 在学校教育中的地位日

益凸显[1]。2024 年，教育部出台 《关于全

面实施学校美育浸润行动的通知》 指导性

文件，标志着我国美育体系建设迈入新阶

段。美术作品不仅是艺术的载体，更是传

递文化和价值观的重要媒介。通过美术作

品鉴赏教学，教师能够有效地培养学生的

艺术素养和对应能力[2-3]。近年来，随着人

工 智 能 技 术 的 发 展 ， 大 语 言 模 型 （large 

language model，LLM） 逐渐成为各类下

游应用的主流技术。特别是多模态大语言

模 型 （multimodal large language 

model，MLLM），能够整合文本、图像等

多种模态的信息源，在复杂任务中展现出

强大的理解和生成能力[4-5]。现有的多模态

大语言模型，如 GPT-4o 和 Qwen-VL 等，

已经能够在一定程度上实现美术作品的智

能鉴赏[6]。但是，由于这些模型使用了开

放式大规模语料进行训练，其生成的鉴赏

内容并不完全符合学生的学习特点和教师

的教学目标[7]。具体来说，MLLM 用于美

术作品鉴赏存在以下两个主要问题：① 模

型生成的鉴赏内容过于冗长，无法针对不

同年龄段的学生生成符合其学习水平的精

练的鉴赏文本；② 模型生成的鉴赏内容比

较空洞，不能围绕培养目标，以教师的口

吻来引导学生学习作品鉴赏。例如在图图 11

中，中间是一幅待鉴赏的作品，左边是直

接提示 Qwen-VL 生成的鉴赏文本，右边

则是专业美术老师对作品的鉴赏。可以看

到，左边的鉴赏内容洋洋洒洒，罗列很多

观点，但是缺乏对核心知识点的讲解；右

边则围绕“线条”这一核心知识点进行鉴

赏，且鉴赏文本简洁精练，突出要点。从

这个例子可以看到，直接提示 MLLM 对学

生进行美术作品鉴赏的辅导，与专业教师

的水平仍然存在差距。

鉴于上述挑战，本文围绕美术作品鉴

赏智能辅导这一目标，基于多模态大语言

模型的基础内容理解和生成能力，通过融

入外部数据弥合其与专业教师能力的差距，

构建科学合理、能适应不同年龄段学生需

求的美术作品鉴赏模型[8]。该模型不仅能

考虑作品本身的美学价值，并且符合不同

学习阶段的教师话语特点，确保生成的鉴

赏内容既能满足学生的认知需求，又能引

导他们逐步建立起正确的审美方式，最终

促进学生美育素质的提高。技术上，本文

提出了一种基于图检索增强生成 （graph 

retrieval augmented generation， Gra-

phRAG） [9]和少样本学习[10]的美术鉴赏方

法 GRAF （graph rag + few-shot），用于

解决多模态大语言模型在高中美术鉴赏场

景中的不足。其中，基于美术知识图谱的

图检索增强生成可以使 MLLM 的鉴赏输出

更加符合美术教学的目标，将专业教师对

美术作品的鉴赏作为样本可以使 MLLM 的

鉴赏输出更加精练，更加贴近专业鉴赏方

式。本文的方法主要分为 4 个阶段：①构

appreciation content that meets the needs of high school education. Experimental results show that compared with the 

comparison methods, this method can effectively improve the quality of the appreciation content generated by the 

multimodal large language model.
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建美术作品鉴赏多模态数据集；②检索美

术知识图谱中的相关元素；③检索美术作

品鉴赏数据集中的示例样本；④结合图检

索增强生成和少样本学习构建提示模板，

提示 MLLM 生成符合高中美术教学特点和

目标的鉴赏内容。

1　　相关工作

1.1　图检索增强生成

最近，图检索增强生成[9]受到了越来越

多的关注。传统检索增强生成 （retrieval 

augmented generation，RAG） [11]方法基

于文本文档，将待检索文档分块，根据给

定查询与文档之间的语义相似度检索信息。

而 GraphRAG 首先构建图数据库，随后从

图数据库中检索与给定查询相关的元素。

这些元素可能包括用于生成响应的节点、

三元组、路径或子图。与传统 RAG 不同，

GraphRAG 通过图结构考虑了文档之间的

相关性，从而能够检索到更加准确全面的

信 息 。 知 识 图 谱 （knowledge graph，

KG） [12]作为专业知识的一种图存储方式，

因其结构化的知识表示，具有较好的可解

释性和精确度，常被用作图检索增强生成

的外部知识库，提供文本数据的抽象和摘

要，能够显著缩短检索文本的长度，缓解

了 传 统 RAG 输 入 文 本 过 长 的 问 题 。 鉴 于

此，大语言模型和知识图谱的结合近年来

受到广泛关注[13]。Yang 等[14]提出在各个训

练阶段使用 KG 以增强 LLM 的事实推理能

力 。 Luo 等[15] 提 出 了 图 推 理 （reasoning 

on graph） 方法，利用 KG 中的关系生成

推理路径，增强了 LLM 的推理能力。Sun

等[16]提出了图思考 （think-on-graph） 方

法，将 LLM 视为智能体，以交互方式探索

KG 上的相关实体和关系，并根据检索到的

知识进行推理，缓解了 LLM 在知识的可追

溯性、及时性和准确性上表现不佳的问题。

王敏等[17]提出了知识图谱和大模型协同增

强的推荐系统，结合知识图谱的推理能力

和大模型的泛化能力有效提升了推荐系统

性能。与上述工作不同，本文结合图检索

增强生成和少样本学习，提高了 MLLM 在

教育场景下鉴赏美术作品的能力。

1.2　少样本提示

现有研究表明[18-19]，大语言模型的性
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图1　多模态大语言模型和专业美术老师鉴赏美术作品的区别
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能不仅依赖于庞大的参数量和昂贵的训练

过程，还显著受到采用的提示的影响。这

意味着，即使是同一个模型面对同一个任

务，由于提示不同，也可能产生截然不同

的结果。当模型接收到适当的提示时，能

够展现出较好的适应性和灵活性，以应对

各种不同的任务需求。因此，如何构建最

有效的提示成为大语言模型应用中的一个

重要课题，即提示工程。

大量关于提示工程的研究发现，大语

言模型具备通过基于零样本 （zero-shot）

或少样本 （few-shot） 的上下文学习来完

成下游任务的能力[10,20]。其中，少样本提

示 （few-shot prompting） 是提示工程中

的一项经典技术，它通过在提示中提供少

量的演示示例来提高大语言模型遵循指令

的 能 力 。 例 如 ， 在 情 感 分 析[21]、 文 本 分

类[22]、机器翻译[23]、命名实体识别[24]等多

个领域，大语言模型已经被证明了其不需

要大量特定任务数据集，仅需在提示中加

入少量演示示例，即可激发模型模仿示例

完成相应任务的能力，且能达到较高性能。

另外，少样本提示的设计不仅涉及对模型

工作原理的深入理解，还需要结合具体应

用场景的特点，探索出既能激发模型潜能

又易于实施的演示示例。

1.3　多模态大语言模型用于美术鉴赏

大 语 言 模 型[25-27] 与 视 觉 编 码 器 结 合 ，

形成了一种多模态大语言模型[5]，能够融

合图像和文本两个不同模态的数据作为输

入，从而处理更复杂的任务。近年来，多

模态大语言模型在艺术领域的应用取得了

显 著 进 展 。 Zhang 等[28] 系 统 地 研 究 了

GPT-4V 作为通用评估器在视觉-语言任

务中的表现，涵盖图像到文本生成、文本

到图像生成、图像到图像翻译以及多图像

到 文 本 对 齐 等 任 务 。 研 究 表 明 ， 尽 管

GPT-4V 在处理复杂艺术图像时能够提供

详细的解释性评估，然而，其在视觉清晰度

评估和知识密集型任务 （如特定艺术风格识

别） 中仍存在一定的局限性。Hayashi 等[29]

首次定义了艺术品解释生成任务，并从维

基百科上构建了艺术品解释数据集 ExpArt。

该研究通过引入两个任务设置——基于图像

和标题的解释生成以及仅基于图像的解释

生成，深入探讨了多模态大语言模型在艺

术品理解方面的能力。研究结果表明，尽

管多模态大语言模型能够继承其基础语言

模型的艺术知识，但在整合视觉和语言信

息方面仍存在显著挑战，尤其是在仅依赖

视觉信息生成解释时表现更受限。这一发

现与 Cetinic[30]在艺术作品图像描述生成方

面的探索形成了呼应，进一步凸显了多模

态大语言模型在艺术领域应用的复杂性和

局限性。Hayashi 等的工作为后续研究提

供了重要的数据集和评估框架，对模型在

跨模态知识整合方面的局限性分析也为未

来研究指明了方向，例如如何更好地对齐

视觉编码器和语言模型的知识表示，以及

如何提升模型对艺术史、风格和主题等深

层次艺术知识的理解能力。Lee 等[7] 提出

LLaVA-Docent，通过指令微调的方式将

多模态大语言模型应用于艺术鉴赏教育领

域。该研究创新性地结合视觉编码器与语

言模型，构建了一个支持多轮对话的艺术

鉴赏辅助系统，提供定制的问题鼓励用户

深入欣赏艺术品，支持艺术鉴赏教育。上

述工作没有针对美术教育场景进行针对性

优化。在教育场景中，对于美术作品的鉴

赏更加偏重引导式的教学，鉴赏内容也应

该围绕教学目标，尽可能地接近专业教师

的鉴赏方式。鉴于此，本文专门面向高中

美术教育构建多模态大模型美术作品鉴赏

方法。
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2　　GRAF：美术作品智能鉴赏

图图 22 展示了 GRAF 的整体架构。首先，

如图图 22 左侧所示，构建一个符合教育场景

的高中美术作品鉴赏多模态数据集；随后，

如图图 22“从知识图谱检索能力和素养”部

分所示，根据用户提出的鉴赏问题，在高

中美术知识图谱中检索知识点、素养等相

关内容；接着，如图图 22“从 HAM 检索示例

样本”部分所示，在高中美术作品鉴赏多

模态数据集中检索与用户当前问题关联度

最高的图片-文本数据对作为少样本提示

的示例样本；然后，根据图图 22 中“MLLM

输入”的提示模板，结合知识图谱中检索

的相关内容和示例样本，构建多模态大语

言模型的提示；最后，将构建好的提示和

用户当前的问题一起输入多模态大语言模

型，从而得到如图图 22“MLLM 输出”所示

的最终的鉴赏输出。

2.1　高中美术作品鉴赏多模态数据集
构建

为了让 MLLM 通过少样本学习提高指

令遵循的能力，首先需要有一个高质量的

数据集，其包含供 MLLM 学习的样本。然

而 ， 目 前 没 有 公 开 的 美 术 作 品 鉴 赏 数 据

集。为此，笔者以国家中小学智慧教育平

台上的美术课程视频为数据来源，构建了

一 个 高 中 美 术 作 品 鉴 赏 多 模 态 数 据 集

HAM （high school art appreciation 

multimodal dataset）。

国家中小学智慧教育平台的美术课程

由国家知名美术教师录制，每节课都与美

术教材上的章节对应，会有教师围绕当前

课程的教学目标和知识点对名家、教师、

学生作品做出鉴赏示例。教师在课程视频

中对美术作品的鉴赏大致可分为两种类型：

一种是图像长时间停留式的细致分析，这

种类型的鉴赏往往与当前课程的教学内容

紧密相关，对作品的评价较全面，鉴赏文

本也较完整，可以作为高质量数据；一种

是图像快速浏览式的简单介绍，这种类型
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的鉴赏往往出现在对某一教学内容的普及

式教学，教师通常会快速展示同一主题或

同一类型的多幅美术作品，同时每幅作品

仅仅只有一两句对应的鉴赏文本做简单介

绍，甚至没有单独介绍的鉴赏文本。基于

此观察，笔者观看了所有的高中课程视频，

将高中课程视频中的每一幅教师经过长时

间停留式的细致分析的作品和教师对其鉴

赏 的 文 本 抓 取 下 来 ， 构 成 图 像 - 文 本 对 ，

最后形成包含 200 个图像-文本对的数据

集 HAM。因为教师具有较高的专业素养和

教学能力，可以认为 HAM 中的图像数据

具有一定的美学价值，其对应的鉴赏文本

既能满足学生的认知需求，又能引导他们

逐步建立起正确的审美观念，符合美术教

育的要求。图图 33 展示了 HAM 中的一个作品

图像，以及元数据和教师的鉴赏文本。作

品的元数据包括该作品的作者、涉及的美

术知识点以及数据的网课来源。HAM 中的

每个图像-文本对都以相同的形式存储了

作品的信息。

2.2　基于高中美术知识图谱的图检索
增强生成

检索增强生成 RAG 是一种混合方法，

结 合 了 自 然 语 言 处 理 中 的 检 索 和 生 成 。

通 过 引 入 外 部 知 识 库 ， RAG 能 够 有 效 缓

解 LLM 的 幻 觉 、 缺 乏 特 定 领 域 知 识 和 训

练 语 料 过 时 等 问 题 。 然 而 ， 传 统 的 RAG

通 常 在 文 本 数 据 中 进 行 检 索 ， 检 索 过 程

依 赖 文 本 块 之 间 的 相 关 性 ， 而 忽 略 了 知

识 库 中 不 同 实 体 之 间 的 复 杂 关 系 ， 导 致

检 索 精 准 度 不 足 。 此 外 ， 传 统 RAG 在 检

索 过 程 中 容 易 引 入 噪 声 ， 来 自 不 同 文 本

块 的 相 似 信 息 可 能 会 导 致 上 下 文 冗 长 ，

LLM 无 法 抓 住 重 点 信 息 ， 出 现 “ 迷 失 在

中 间 ”[31] 的 问 题 。 与 传 统 的 RAG 不 同 ，

图 检 索 增 强 生 成 GraphRAG 可 以 从 知 识

图 谱 中 检 索 与 给 定 问 题 相 关 的 结 构 化 信

息 ， 同 时 通 过 图 谱 中 的 关 系 考 虑 了 信 息

之 间 的 相 互 联 系 ， 从 而 能 够 实 现 更 准 确

和 全 面 的 信 息 检 索 。 此 外 ， 知 识 图 谱 提

供 了 文 本 数 据 的 抽 象 和 总 结 ， 有 效 减 少

了输入长度，缓解了上下文冗长的问题。

表表 11 展 示 了 传 统 RAG 和 GraphRAG 检 索

效果的区别。

本文部分笔者来自北京师范大学附属

实验中学美术教研组，为国家中小学智慧

教育平台美术课程标注了素养、能力和知

识 点 3 种 类 型 的 实 体。“ 素 养 ” 类 型 实 体

是美育课程期望学生在美术学习中逐步形

成的综合性素养，是学生在艺术认知、文

化理解、创意实践等素质方面的长期发展

目标；“能力”类型实体是学生在美术学

习过程中需要掌握的具体能力，是达成素

养目标的关键支撑，也是美育课程希望培
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图3　HAM数据集样本示例

表1　传统RAG与GraphRAG检索效果的区别

本文检索的需求

多跳推理

关系推理

精准检索结构化信息

精简上下文减少噪声

传统RAG

×

×

×

×

GraphRAG

√

√

√

√
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养 学 生 具 备 的 具 体 美 术 能 力 ；“ 知 识 点 ”

类型实体是美育体系中需要学生掌握的具

体知识内容，是能力培养与素养形成的基

础。每类实体包含以下属性：实体类型、

实体名称以及实体描述。其中，素养实体

采用三级分类体系，能力实体采用两级分

类体系，知识点实体采用五级分类体系。

不 同 级 别 的 同 类 型 实 体 之 间 存 在 从 属 关

系，例如一级素养“图像识读”包含二级

素养“感受图像的形式特征”，同级别的

知 识 点 类 型 实 体 之 间 存 在 并 列 关 系 ， 如

“水彩画”和“水粉画”属于同一级别的

知识点。除此之外，知识点与能力和素养

之间存在关联关系，每个知识点可关联多

项能力和素养。不同的知识点下关联的能

力和素养所需要的掌握程度也有所不同，

由 低 到 高 可 分 为 了 解 、 理 解 、 感 悟 和 探

索。基于上述实体的属性及其关联关系，

笔者构建了高中美术知识图谱，图谱中不

同类型的节点即对应的实体，该图谱清晰

地呈现了素养、能力和知识点之间的层次

结构与关联关系，将此图谱作为外部知识

库。本文使用 Neo4j 图数据库存储上述知

识 图 谱 。 Neo4j 支 持 图 数 据 的 模 糊 查 询 ，

这与本文的应用场景十分匹配。构建的知

识图谱有素养、能力和知识点 3 种类型的

节 点 ， 同 一 类 型 的 节 点 内 部 存 在 层 级 关

系 。 其 中 ， 每 个 素 养 和 能 力 都 有 具 体 描

述 ， 每 个 知 识 点 都 有 其 对 应 的 素 养 和 能

力。鉴于高中美术教育的目标是培养学生

综合运用美术学科及跨学科知识和技能解

决问题的能力，形成高中生必备的美术学

科核心素养，上述知识图谱能够将当前鉴

赏作品涉及的知识点与其相关的素养和能

力关联起来，从而确定当前鉴赏作品的教

学目标。美术知识图谱中的部分节点与关

系可视化如图图 44 所示，其中红色节点为素

养节点，橙色节点为知识点节点，紫色节

点为能力节点。如图图 44 所示，该素养节点

存储有该素养的名称、具体描述以及具体

1+;?�;@
6)�=?;,
6;�=?;,D,5;E8�=?�A?08<;2-/
+.2�;(/1,�=.(2)+@>�@:6A4>�
(1+,,1?C<.2�-;=?+B?�:)�)D�
03�20+?;<C�
embedding�[−0.043589998036623,0.029655950143933296,−
0.008460155688226223,0.023416142910718918,0.035754997283
22029,0.0262838676571846,0.02561221644282341,−0.01875� ]

图4　知识图谱部分可视化
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描述的向量化嵌入。每个节点都以相同的

形式存储了对应实体的信息，存在关联的

节点之间有边相连。

基于上述知识图谱，笔者采用 Graph- 

RAG 为用户请求检索相关内容，作为对请

求的上下文补充。在美术作品鉴赏的应用

场景下，用户请求被分为两部分：图像内

容和文本内容。在知识图谱中检索与文本

内容最相关的 k 个知识点，再根据这 k 个知

识点检索相关的能力和素养，得到用于辅

助 MLLM 输 出 的 外 部 知 识 。 这 一 过 程 由

3 个大语言模型智能体来实现：知识点抽取

智能体、查询语句智能体和查询执行智能

体。首先，用户请求的文本内容通常是一

段自然语言，例如“请你从{知识点}的角

度分析鉴赏这幅画”，直接根据文本内容难

以在知识图谱中执行检索。因此，设置知

识点抽取智能体为知识点抽取专家，从用

户当前请求的文本内容中抽取知识点。其

次，知识点抽取智能体抽取得到的知识点

并不一定与知识图谱中的节点直接匹配，

需要通过模糊查询检索知识图谱中的相似

知识点。因此，设置查询语句智能体，根

据知识点抽取智能体返回的知识点，生成

基于 Cypher 的模糊查询语句。Cypher 是

一种声明性的图形查询语言，可以实现图

数据库的查询、更新和管理，并且可以通

过 正 则 表 达 式 实 现 模 糊 查 询 。 利 用

Cypher，笔者通过正则表达式匹配的方式

从图谱中模糊查询相关知识点，以及与知

识点相关的能力和素养。最后，设置查询

执 行 智 能 体 ， 在 Neo4j 图 数 据 库 中 执 行

Cypher 查询语句，从知识图谱中检索出与

用户请求中的知识点相似度最高的 k 个知识

点。图图 55 展示了一个模糊查询的示例，以用

户请求文本“这是第二单元第三课 《象外之

境——中国传统山水画》 里展示的画，怎么

鉴赏？”为例，知识点抽取智能体会从中抽

取“中国画”和“山水画”两个知识点，查

询语句智能体会根据知识点生成如图图 55 所示

的 Cypher 查询语句。接下来，查询执行智

能体会根据该查询语句查找图数据库中与

“中国画”和“山水画”相关的前 k 个知识

点，并最终返回与这些知识点相关的能力和

素养的具体描述。在实验中，设置 k=5。上

述过程如图图 22 中间上半部分所示。
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图5　模糊查询示例
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2.3　少样本学习

直 接 提 示 MLLM 对 美 术 作 品 进 行 鉴

赏，可能会生成冗长、空洞的鉴赏文本，

与高中美术教育的目标不符。鉴于此，采

用少样本学习的方式，从 HAM 中选取与

用户请求相关的图像-文本对，作为鉴赏

示例。少样本学习通过在提示中提供演示

示例来启用上下文学习，引导大语言模型

参 考 演 示 示 例 ， 生 成 更 符 合 任 务 需 求 的

响应。

如图图 22 中间下半部分所示，用知识点

抽取智能体从用户当前请求中得到知识点，

然后基于知识点在 HAM 中检索参考示例。

由 于 知 识 抽 取 智 能 体 抽 取 到 的 知 识 点 在

HAM 的数据对中并不一定存在，笔者采用

近似计算的方式检索参考示例。具体来说，

计算 HAM 中存在的知识点与用户请求中

的知识点之间的语义相似度，并使用相似

度最高的知识点对应的图像-文本对作为

当前用户请求的参考示例。示例样本中专

业 教 师 对 图 像 内 容 的 鉴 赏 文 本 可 以 规 范

MLLM 生成鉴赏的内容和风格。

2.4　美术作品鉴赏提示模板构建

经过上述步骤，可以检索出知识图谱

中 与 当 前 用 户 请 求 最 相 关 的 高 中 美 术 能

力和素养，以及 HAM 中与当前用户请求

最 相 关 的 参 考 示 例 。 使 用 这 些 检 索 结 果

构 建 美 术 作 品 鉴 赏 提 示 模 板 。 如 图图 66 所

示 ， 首 先 是 任 务 描 述 ， 告 知 MLLM 其 角

色 和 目 标 ； 随 后 ， 告 知 MLLM 可 以 参 考

的、与用户请求有关的美术能力和素养；

接 着 ， 向 MLLM 展 示 一 个 图 像 - 文 本 示

例 ， 用 于 规 范 鉴 赏 文 本 ； 最 后 ， 给 出 用

户 当 前 请 求 中 的 作 品 图 像 ， 要 求 MLLM

进 行 鉴 赏 。 通 过 这 种 方 式 ， 笔 者 将 用 户

的 原 始 请 求 转 化 为 更 精 细 的 提 示 ， 以 期

MLLM 生 成 的 鉴 赏 文 本 更 加 符 合 美 术 教

学的需求。

3　　实验结果与分析

3.1　数据集和模型

笔者从 HAM 中随机挑选了 165 张图像

作为测评数据，其余 35 张作为供少样本学

习挑选的示例。使用 Qwen2.5 为每张图像

生成鉴赏请求文本，模拟用户输入并构建

3 个智能体。使用 Qwen-VL-Max 作为美

术作品鉴赏模型。Qwen-VL-Max 是阿里

巴巴发布的一个多模态大模型，可以完成

图片理解相关任务，是 Qwen-VL 多模态

大模型系列的最强模型。为了避免模型输

出的随机性，设置 temperature=0。

3.2　对比方法

将 GRAF 与 3 种 基 准 方 法 进 行 对 比 。

据 笔 者 调 研 ， 现 有 相 关 研 究 工 作 （如

6;A>2A--2@+-D5;1;�6CB>@:511
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64�*,2(,A+5;;@�
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图6　完整的美术作品鉴赏提示模板
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ExpArt[29] 和 LLaVa-docent[7]） 都 是 简 单

基于提示的方法完成美术鉴赏任务，其中，

LLaVa-docent 是微调之后再提示。基于

此，笔者选择的第一个对比方法就是简单

基于提示的方法，即从图图 66 的提示模板中，

去除能力、素养、示例，仅保留任务描述，

称之为 SimplePrompt。其次，去除少样本

示例，仅保留任务描述和检索到的能力与

素养，称之为 GraphRAG。最后，去除检

索到的能力和素养，仅保留任务描述和少

样本提示，称之为 FewShot。GraphRAG

和 FewShot 同 时 作 为 另 外 的 两 个 消 融 实

验，分别验证两个模块在 GRAF 方法中的

重要性。

3.3　评价指标

采用自动评价指标和人工评价指标来

评价模型生成的鉴赏文本。自动评价指标

包括 ROUGE-L[32]和 Bertscore[33]，分别用

来衡量生成的文本在语义和流畅性方面与

参考文本的匹配程度。ROUGE-L 通过计

算生成的鉴赏文本和教师鉴赏文本之间的

最长公共子序列的长度来评估。Bertscore

使用嵌入模型来衡量生成的鉴赏文本和教

师鉴赏文本的相似度。两个指标均是数值

越高，效果越好。

此外，笔者设计了人工评价指标。从

4 个 维 度 考 虑 高 中 美 术 作 品 的 专 业 鉴 赏 ：

①客观技术解析，包括技法、构图、色彩

等视觉元素的分析；②主观内涵解读，包

括情感传递、符号隐喻、创作意图推断等；

③人类偏好验证，包括与教师教学文本的

吻合度、是否符合对应年龄段学生的学习

特点及理解能力；④教学目标实现，包括

知识点覆盖、术语规范性、教学引导性等。

基于以上维度，设计 4 项可量化人工评价

指标，如下：

· 模型生成的鉴赏文本的可读性，对

应鉴赏文本对技术解析的表述清晰度；

· 模型生成的鉴赏文本与图像内容的

相关性，对应鉴赏文本对内涵解读的客观

依据；

· 模型生成的鉴赏文本与教师鉴赏文

本 的 吻 合 度 ， 对 应 鉴 赏 文 本 的 人 类 偏 好

验证；

· 模型生成的鉴赏文本对相关美术素

养/能力/知识点的覆盖度 （衡量是否符合

教学目标），对应鉴赏文本对教学目标的实

现程度。

对于每一个指标，定义了 0~3 的分数，

分值越高，代表鉴赏效果越好。笔者邀请

美术专业的 3 位研究生按照上述要求打分，

并计算每个指标的平均值。评价指标和分

数定义见表表 22。

3.4　实验结果

实验结果见表表 33。从自动评价指标看

到，GRAF 的表现略低于 FewShot。这是

因为在课堂上教师并不会完全围绕能力和

素养来鉴赏作品，语言的自由度更高。在

FewShot 的 基 础 上 加 入 能 力 和 素 养 信 息

后，GRAF 导致模型的输出内容与教师的

鉴赏内容有更多差别。不过，自动评价指

标仅比较模型输出和标准输出的文字差异，

并不能从语义角度反映模型的性能。

从人工评价指标可以看出，GRAF 在

可读性和相关性上表现并非最佳。GRAF

的可读性略低于 FewShot，这可能是因为

要求模型根据培养目标中的能力和素养生

成鉴赏文本，增加了任务难度，导致可读

性 下 降 。 但 是 与 SimplePrompt 和 Graph 

RAG 相 比 ， GRAF 的 可 读 性 仍 有 较 大 提

升 。 在 相 关 性 上 ， 4 种 方 法 表 现 相 近 ，

GRAF 略低于 GraphRAG，但没有显著差
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别。这主要得益于多模态大语言模型本身

的图像理解能力。值得注意的是，GRAF

在吻合度和覆盖度上，均超过了对比模型，

取得了最佳表现。这证明结合 GraphRAG

和少样本学习，能够让多模态大语言模型

输出更符合高中美术教育应用场景的作品

鉴赏文本。

3.5　案例分析

3.5.1　方法对比案例

图图 77 展示了 4 种方法生成的 《韩熙载夜

宴图》 的鉴赏文本。笔者将能力与素养相

关 的 文 字 标 注 成 红 色 。 可 以 看 到 ，

SimplePrompt 生 成 的 鉴 赏 内 容 冗 长 且 空

洞，仅有“色彩与线条”的一小段与高中

美 术 能 力 与 素 养 培 养 要 求 有 关 。

GraphRAG 虽然引入了多个素养与能力鉴

赏点，但是鉴赏文本比较生硬简单，没有

像 教 师 那 样 用 生 动 的 语 言 来 描 述 作 品 。

FewShot 模仿了教师的鉴赏口吻，但对能

力和素养的描述比较松散和口语化。这是

因为笔者构建的数据集来自课堂上的教师

语录。最后，本文提出的 GRAF 既能有效

模仿教师的鉴赏口吻，同时对与能力和素

养相关语句的组织更加精练和完整。

3.5.2　偏序对比案例

图图 88 展示了用 GRAF 评价美术素描考

试作品的表现。作品来源为河北省某年美

表2　人工评价指标

分数

指标定义

可读性

相关性

吻合度

覆盖度

3

回答语句通顺，话语精确不冗

余，没有无关信息

鉴赏的内容完全符合图片内容，

不仅能描述图像中的显性内容，

还能关联图像中的隐性特征

鉴赏的内容与教师赏析内容高

度吻合，基础要素、图像分析以

及对图像的延伸解读都能匹配

鉴赏的内容覆盖相关美术素养/

能力/知识点，同时高度关联并

系统化分析，完全符合教学目标

2

回答语句较为通顺，可读性

较好

鉴赏的内容基本符合图片

内容，能够描述图像中客观

存在的显性内容

鉴赏的内容与教师赏析内

容基本吻合，基础要素与部

分分析匹配

鉴赏的内容覆盖相关美术

素养/能力/知识点，同时简

单 关 联 ，很 好 地 匹 配 教 学

目标

1

回答语句具有一定可

读性

鉴赏的内容少量与图片

内容相关

鉴赏的内容与教师赏析

内容不太吻合，只有基

础要素匹配

鉴赏的内容提及相关美

术素养/能力/知识点，

一定程度匹配教学目标

0

回答语句出现乱码，没

有可读性

鉴赏的内容与图片内容

完全不相关，甚至出现

幻觉等误导内容

鉴赏的内容与教师赏析

内容完全无关

鉴赏的内容与相关美术

素养/能力/知识点完全

没有，不匹配教学目标

表3　生成鉴赏文本的自动评价和人工评价结果

方法

SimplePrompt

GraphRAG

FewShot

GRAF（本文方法）

ROUGE-L

0.87

0.84

11..0505

0.93

Bertscore

0.79

0.79

00..8686

0.85

可读性

2.35

2.30

22..8888

2.65

相关性

2.54

22..5858

2.53

2.56

吻合度

2.08

2.52

2.55

22..6262

覆盖度

1.48

2.83

2.20

22..9595
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术类质检模拟联考的考生作品。联考专业

阅卷组将作品分为了 10 个档次，第 1 档最

好，第 10 档最差。为了更好地体现 GRAF

鉴 赏 作 品 的 区 分 能 力 ， 选 择 同 一 个 考 题

（临摹女生人像） 的3幅作品，分别为第1档、

第 5 档和第 9 档，由此构成偏序集。图图 88 中

3 幅 作 品 从 左 到 右 依 次 为 第 1 档 、 第 5 档

和第 9 档。将专业阅卷组的分档要求作为

GRAF 方 法 的 少 样 本 示 例 ， 作 品 下 方 为

GRAF 生成的对应鉴赏文本。将模型对作

品的正面评价用绿色字体高亮，对作品的

负面评价用红色字体高亮。可以看到，模

型从鉴赏素描作品的专业角度，如透视、

形体比例、黑白灰关系等出发，对 3 幅作

品做出评价。对于第 1 档的作品，GRAF

鉴赏文本以绿色高亮的正面评价为主。对

于第 5 档的作品，GRAF 鉴赏文本在肯定

作品优点的同时指出了画面中存在的不足，

正面评价与负面评价同时存在。对于第 9 档

的作品，GRAF 鉴赏文本着重分析了作品

图7　4种方法生成的《韩熙载夜宴图》的鉴赏文本
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存在的问题，以红色高亮的负面评价为主。

可以看到，GRAF 鉴赏结果整体上符合专

业阅卷组的分档结果，能够从素描作品评

价的各个维度分析作品的优缺点，同时分

析内容符合人类评价偏好。

4　　结束语

围绕美术作品鉴赏智能辅导这一目标，

本文提出了一种结合图检索增强生成和少样

本 学 习 的 高 中 美 术 作 品 智 能 鉴 赏 方 法

GRAF。该方法的核心思想是从美术知识图

谱中检索相关能力和素养，并从少样本示例

中学习专业教师对美术作品的评价方式，从

而使多模态大语言模型的鉴赏输出符合教育

场景的需求。相比于一般的图像理解任务，

美术作品具有以下特性：技法多样性 （不同

艺术形式具有独特的技法体系）、文化语境

依赖性 （作品内涵与历史背景、流派演变、

文化符号密切相关）、审美主观性 （艺术鉴

赏需结合专业理论与个人审美经验）。本文

针对以上美术作品的专有特性对方法进行了

改进和优化，包含三级语义的美术知识图谱

构建、基于美术知识图谱的 GraphRAG、针

对美术作品鉴赏的提示模板、针对美术作品

的人工评估方式等。其中，三级语义的美术

知识图谱构建为美术作品鉴赏提供的技法和

文化语境等外部知识来源；基于美术知识图

谱的 GraphRAG 检索知识图谱中相关的外

部知识以提供作品对应的技法与文化语境，

从而提升模型生成文本的质量；针对美术作

品鉴赏的提示模板让多模态大模型的输出更

符合“教育场景下的美术作品鉴赏”这一下

游任务。

实验结果表明，GRAF 在多项关键指

标上表现最佳。在未来，笔者将进一步探

索生成更符合教育场景需求的美术作品鉴

图8　GRAF在偏序集上的实验结果
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赏文本的方法，并将这些方法应用到更多

学段的美术教育中。
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