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摘　 要:
 

自动音频字幕是一项跨模态翻译任务,旨在使用自然语言来描述一段音频剪辑的内容。 该任务近年来受到国内外广

泛关注。 现有的自动音频字幕系统通常基于编码器-解码器结构,而数据稀缺问题始终是自动音频字幕系统训练面临的一大

难题。 针对这一问题,文中提出一种新的模型架构,称为预编码器-编码器-解码器模型。 在预编码器阶段,采用对比学习的

方法从原始音频和配对文本数据中提取自监督信号,同时采用了迁移学习加快训练,并为编码器提供初始化参数。 在 Clotho
数据集上的实验结果表明,文中提出的系统与基线系统相比性能显著提升。
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Abstract:
 

Automated
 

audio
 

captioning
 

is
 

a
 

cross-modal
 

translation
 

task
 

that
 

aims
 

to
 

use
 

natural
 

language
 

to
 

describe
 

the
 

content
 

of
 

an
 

audio
 

clip.
 

This
 

task
 

has
 

received
 

widespread
 

attention
 

both
 

domestically
 

and
 

abroad
 

in
 

recent
 

years.
 

Existing
 

automated
 

audio
 

captioning
 

systems
 

typically
 

rely
 

on
 

an
 

encoder- decoder
 

structure,
 

with
 

data
 

scarcity
 

being
 

a
 

major
 

challenge
 

for
 

training
 

such
 

systems.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

the
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

model
 

architecture
 

called
 

the
 

pre-encoder-encoder-decoder
 

model.
 

In
 

the
 

pre-encoder
 

stage,
 

contrastive
 

learning
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

self-supervised
 

signals
 

from
 

raw
 

audio
 

and
 

paired
 

text
 

data,
 

while
 

transfer
 

learning
 

is
 

employed
 

to
 

accelerate
 

training
 

and
 

provide
 

initialization
 

parameters
 

for
 

the
 

encoder.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

Clotho
 

dataset
 

show
 

significant
 

performance
 

improvements
 

of
 

the
 

proposed
 

system
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

system.
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0　 引　 言

自动音频字幕[1]
 

(
 

Automated
 

Audio
 

Captioning,
AAC)

 

是一项涉及音频和文本的多模态任务,能将

输入的音频信号转换为相应的自然语言描述、即字

幕。 相比于声音事件检测和声学场景分类研究,自
动音频字幕描述了更广泛的信息,包括声音事件的

识别、声学场景背景的识别以及对象和环境的概念

和物理特性[2] 。 目前,音频字幕自动生成技术已经

应用到生活中的许多方面,如实时音频文本转换,为
电视中的声音配字幕,帮助听力受损的人员理解周

围环境中的声音,分析智能城市中的声音以进行安

全监控等。 基于此,随着未来自动音频字幕研究的

不断深入,应用场景将会更为丰富,人们的生活也将

更加智能化。
2017 年,Drossos 等学者[1]正式提出了自动音频

字幕任务。 实验采用了基于门控循环单元 ( Gate
 

Recurrent
 

Unit,GRU)的编码器-解码器结构。 由于



受制于数据集质量的原因,实际模型所产生的效果

并不好,生成的字幕同原始字幕差距较大,但是以编

码器-解码器为基础框架来进行音频字幕自动生成

的探索,成为了后来绝大部分音频字幕工作的基础。
现有的自动音频字幕系统通常基于编码器-解

码器体系结构[3-6] 。 音频数据首先被编码器编码成

一种潜在的表示形式,同所配对的文本表示形式对

齐,再通过解码器来生成标题。 要想训练出一个良

好的自动音频字幕系统,数据集的大小与质量尤为

重要。
数据集 AudioCaps[7]和 Clotho[8]的相继问世,极

大程度上提高了自动音频字幕模型生成字幕的质

量,然而与自动图像字幕[9-11]的训练相比,在训练自

动音频字幕系统时,数据稀缺的问题始终存在,而这

可能导致不准确的特征表示以及音频文本特征的不

匹配,从而生成同原始字幕相差较大甚至错误的

字幕。
预训练音频神经网络 PANNs

 [12]
 

( Pretrained
 

Audio
 

Neural
 

Networks)
 

的出现则有效缓解这一问

题。 PANNs 是在大规模音频数据集 AudioSet 上训

练得到的用于音频模式识别的神经网络,在下游任

务中展现出强大的性能。 近年来的一些自动音频字

幕系统[13] ,通过迁移学习的方法,利用 PANNs 直接

初始化编码器参数,模型性能明显优于从头开始训

练的传统方法。 因为 PANNs 主要针对单音频模态,
而自动音频字幕任务属于多模态任务,通过 PANNs
提取的音频特征在进入解码端前同文本模态特征没

有建立任何联系,所以在传统的编码器-解码器架

构中,直接进入解码端的的音频嵌入特征可能不是

适用于音频字幕这一多模态任务的最佳表示。
为了不过度依赖外部数据集和外部预训练模

型,本文在原有迁移学习的部分基础上,引入了对比

学习来提高对原始数据集的利用。 对比学习是一种

自我监督的范式[14-15] ,可以帮助模型获得高质量的

表示。 受计算机视觉[16-17]
 

( Computer
 

Vision,CV)和

自然语言处理[18-19] ( Natural
 

Language
 

Processing,
NLP)

 

中一些工作的启发,本文提出了一种新的模

型架构,称为预编码器-编码器-解码器模型。 在预

编码器中,通过对比样本,利用从原始音频-文本配

对数据中得到的自监督信号,获取音频和文本之间

的对应关系。 更准确地说,是将原始匹配的音频-
文本对作为正样本,构造不匹配的音频-文本对作

为负样本。 然后,设计了一个对比学习目标,旨在最

大化正样本与负样本之间表示的差异。 通过这种方

式,在有限的数据量训练的情况下,可以进一步提高

潜在表示质量和音频与文本之间的对齐。 最后通过

迁移学习,将预编码器中训练好的音频编码器迁移

到编码器中,并针对自动音频字幕任务进行微调。

1　 模型系统介绍

本文以编码器-解码器为基础,额外增加了预

编码器模块。 预编码器采用了一种双编码器模型,
结构如图 1 所示。 采用预训练好的 10 层卷积神经

网络[20]
 

( Convolutional
 

Neural
 

Networks,CNN)
 

作为

音频编码器,预训练好的 Word2Vec 模型[21] 作为文

本编码器。 编码器-解码器中编码器同样使用 10
层的卷积神经网络,区别在于编码器是通过预编码

器中的音频编码器得到的。 解码器使用完整

Transformer[22]中的解码器部分。 整个模型架构如图

2 所示。

音频输入

原始字幕

音频编码器

文本编码器

投

影

投

影

对比学习目标

图 1　 预编码器结构

Fig.
 

1　 Architecture
 

of
 

the
 

pre-encoder

音频输入 预编码器 编码器 解码器 生成字幕

图 2　 模型架构

Fig.
 

2　 Architecture
 

of
 

the
 

model

1. 1　 预编码器

预编码器由音频编码器和文本编码器组成,卷
积神经网络现已广泛应用于音频处理相关的工作

中,并在提取音频特征方面显示出强大能力。 音频

编码器采用 10 层的卷积神经网络提取音频信号的

特征,该网络由 4 个卷积块组成。 每个卷积块由 2
组卷积核大小为 3×3 的卷积层和 1 组核大小为 2×2
的池化层组成,为加快训练速度以及提高模型精度,
每 个 卷 积 层 后 使 用 批 归 一 化[23]

 

( Batch
 

Normalization,BN)
 

并使用 ReLU 作为激活函数。 卷

积块的通道数依次为 64,128,256,512。 文本编码

器采用 Word2Vec,将文本描述转换为单词嵌入序

列。 简单起见,研究中采用了一个预先训练过的

Word2Vec,是对 Clotho 数据集中所有字幕中的单词
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进行训练的。 利用模型的隐层权重,可以获得每个

单词的词向量表达,在向量空间中,具有相似语义或

语法结构的单词距离较近,因而可以协助解码器生

成更为自然流畅的语句。
1. 2　 编码器

在过往的研究中,卷积神经网络( CNN)展现出

良好的音频特征提取能力。 为了提取更多、更复杂

的特征且有效防止过拟合,选用 10 层的卷积神经网

络 CNN10 作为编码器,具体的结构组成同上述预编

码器中音频编码器部分。
另一方面,考虑到 PANNs 在提取不同下游音频

识别任务的音频信号的潜在表示方面展现出的强大

能力,在传统的编码器-解码器中,直接采用 PANNs
中对应的 CNN10 模型来初始化编码器参数。 而在

预编码器-编码器-解码器中,PANNs 主要用于初始

化预编码器中的音频编码器模型参数,完成对比学

习后的最佳预编码器中的音频编码器模型参数通过

迁移学习来初始化编码器模型参数。
1. 3　 解码器

Transformer 模型在自然语言处理的一系列任务

中表现出色,为了将音频特征和词嵌入连接起来,研
究使 用 Transformer 作 为 解 码 器。 一 个 标 准 的

Transformer 模型由编码端和解码端组成,设计中主

要将用于处理文本序列,而不是时间序列。 因此,研
究中仅使用带有交叉注意力的解码端来生成字幕

文本。
具体而言,解码器由 2 部分组成,分别为词嵌入

层和标准的 Transformer 解码端。 其中,Transformer
解码端共计 4 层,每层有 4 个注意力头,最后使用

一个线性层通过 Softmax 参照词汇表输出概率

分布。
1. 4　 对比学习

音频字幕系统训练始终面临着很难在网络上获

取大量高质量的音频-字幕对的问题,早期有学者

尝试使用一些数据增强的手段来提高对原始数据集

的利用[24-25] 。 然而,增强后的数据可能会丢失原始

数据的某些重要特征,同时可能会引入一些噪声或

错误信息,干扰模型的学习过程,无法达到对原始数

据集的充分利用。 因此,研究尝试在预编码器中使

用对比学习的方法,利用同一批中其他样本来构建

不匹配的音频-字幕对并作为负样本,通过对比学

习来提高负样本所对应的音频模态和文本模态表示

的差异,从而提高音频-文本表示的质量以及音频

和文本之间的对齐性。

为此分析推得,在批大小为 N 的音频-字幕对

中,每一批样本共包含 N 组音频-字幕对 (A1,C1),
(A2,C2),

 

(A3,C3),
 

…,
 

(AN,CN), 预编码器首先

将音频和字幕分别进行编码嵌入:
ai =CNN10(Ai) (1)

ci = Word2Vec(C i) (2)
　 　 其中, a 表示音频嵌入;c 表示文本嵌入;下标 i
表示第 i 组;具有相同下标的 a 和 c表示来自同一组

音频 - 字幕对。
然后,分别将音频编码嵌入和字幕编码嵌入映

射到相同维度,并通过全连接层统一目标维度,再通

过 L2 正则化防止过拟合:
aF
i = FC(ai) (3)
cFi = FC(ci) (4)
aP
i = L2(aF

i ) (5)
cPi = L2(cFi ) (6)

　 　 将音频样本和文本样本编码投影后的向量之间

的点积作为相似度度量,同一组音频-字幕对看作

正样本, 不同组音 频 - 字 幕 对 看 作 负 样 本, 以

InfoNCE 损失为训练损失,为了更充分地利用原始

数据集,分别从音频和文本两个角度来构造正负样

本,具体计算如下:
si,  

j =aP
i ·cPj (7)

Lai = - log
exp( si,  

i / τ)

∑
N

j = 1
exp( si,  

j / τ)
(8)

Lcj = - log
exp( s j,  

j / τ)

∑
N

i = 1
exp( si,  

j / τ)
(9)

L = 1
N

(∑
N

i = 1
Lai + ∑

N

j = 1
Lcj) (10)

　 　 其中, τ 表示一个温度参数,用于调整相似度值

的尺度; si,  

j 表示计算第 i 组音频样本与第 j 组字幕

样本之间的相似度; Lai 是从音频模态角度出发,比
较每一组中的音频样本和所有组中的字幕样本; Lcj

是从文本模态角度出发,比较每一组中的字幕样本

和所有组中的音频样本。 L 越小,表示正、负样本的

特征表示间区分度越大,从 Lai 和 Lcj 两个角度出发,
可以提供更多的负样本,并有效提高正样本中音频

和文本表示的对齐性。
1. 5　 迁移学习

迁移学习是一种机器学习技术,可以将已经训

练好的模型应用到新的任务中[26] 。 该方法可以有

效地利用现有数据和模型的知识来改善新任务的性

3第 3 期 潘超凡,
 

等:
  

基于对比学习和迁移学习的自动音频字幕系统



能。 在传统的机器学习中,每个任务都需要从头开

始训练一个新的模型,然而在实践中,却往往面临着

数据量不足、时间成本高昂等问题。 通过迁移学习,
可以利用此前训练好的模型,加快新任务的训练,同
时减少对大量标注数据的依赖。 迁移学习主要用于

涉及单一模态的任务,对于自动音频字幕这个跨模

态(即音频到文本)的翻译任务,迁移学习的相关研

究主要集中在音频模态上[6] 。
本文主要使用 2 次迁移学习方法。 第一次迁移

学习方法是直接在预编码器中分别使用 PANNs 和

预训练好的 Word2Vec 模型来初始化音频编码器和

文本编码器模型参数。 第二次迁移学习方法是将预

编码器中训练好的音频编码器参数迁移到编码器

中去。

2　 实验与设置

2. 1　 数据集

研究中使用 DCASE2022 挑战赛的任务 6a 提供

的数据集 Clotho
 

( V2)
 

作为实验数据集。 Clotho 数

据集由持续时间为 15 ~ 30
 

s 的音频片段组成,每个

音频片段对应 5 个由 8 ~ 20 个单词组成的字幕。
Clotho

 

(V2)
 

共有 6
 

972 个音频样本,对应 34
 

860 个

字幕,根据构成字幕的单词集合划分为 4 个部分:
3

 

839 个音频片段组成的开发集,1
 

045 个音频片段

组成的验证集,1
 

045 个音频片段组成的评估集,
1

 

043 个音频片段组成的测试集。 研究中还合并了

开发集和验证集,形成了由 4
 

884 个音频片段组成

的新训练集,并在评估集上进行评估。
2. 2　 数据预处理

数据集中原始音频信号的采样率为 44. 1
 

kHz,
使用 1

 

024 个点、50%重叠的汉明窗口和 64 个梅尔

滤波器组提取出 log-Mel 谱作为音频输入特征。 为

了统一编码维度,研究使用 0 来填充音频频谱到最

大时间序列长度。 数据集中的所有字幕都被转换为

小写并删除标点符号。 此外,又使用 2 个特殊的标

记“ <sos>”和“ <eos>”分别作为起始标记和结束标

记来填充标题。
2. 3　 模型训练

模型训练主要分为 2 步,分别为预编码器训练

和编码器-解码器训练。
在预编码器训练中,以 InfoNCE 损失为目标函

数[27] ,使用 Adam 优化器,学习率为 0. 001,共训练

80 个周期,批处理大小为 32。 使用学习率调度器

ReduceLROnPlateau 来调整学习率,如果连续 5 个周

期监测目标仍未能改善,学习率降低为原来的 0. 1,
最小学习率设置为 0. 000

 

001。
在编码器-解码器训练中,以交叉损失熵为目

标函数,使用 AdamW 优化器,在前 5 个周期使用热

身训练,学习率从 0 线性增长到 0. 001,此后每 5 个

周期下降为原来的 0. 1,共训练 30 个周期,批处理

大小为 16。 为了缓解过拟合问题,该部分额外应用

了大小为 0. 2 的随机丢失 dropout。
2. 4　 评估指标

实验中根据上述基于对比学习和迁移学习的自

动音频字幕模型生成的字幕质量好坏来评估模型的

性能。 概括来讲,是将模型生成字幕与初始字幕进

行 对 比, 通 过 BLEUn、ROUGE、METEOR、CIDEr、
SPICE 和 SPIDEr 这 6 项指标来计算得分,根据得分

对模型的性能做出全面的评估。 具体介绍如下。
( 1 ) BLEUn

[28] : 主 要 思 想 在 于 利 用 n -
gram(文本序列中连续的 n 个单词) 技术对模型生

成语句和参考语句进行比较, 通过计算相互之间的

重合度来评估语句的质量。 具体而言,当 n 较小时,
BLEUn 可反映模型生成的单词和短语的准确性;而
当 n 较大时,则能够在一定程度上衡量句子的流畅

性。 通常情况下,常见的 n 取值范围为 1 ~ 4。
(2) ROUGE[29] : 主要是用于自动生成文摘和

机器翻译等任务的评估,其着重关注的是文本内容

的重合度。 与 BLEUn 不同,ROUGE 只考虑召回率

而不涉及准确率的计算。
(3) METEOR[30] : 是一种广泛用于自然语言翻

译质量评估的指标,主要考虑了单词层次和句子层

次上的匹配问题,并且通过使用外部数据拓展自身

的词库,可以考虑同义词、词性等更加丰富的语言学

信息。 与 BLEUn 和 ROUGE 不同,METEOR
 

还考虑

了参考译文中的语序问题,这意味着能进一步处理

翻译结果与参考译文之间的单词顺序不同的情况。
最终,METEOR

 

同时计算翻译结果的准确率和召回

率,并通过加权平均得到最终的评估分数。
(4) CIDEr[31] : 是一种用于评估自然语言生成

模型的指标,旨在比较自动生成的字幕与原始字幕

间的相似度。 通过计算生成字幕与原始字幕之间的

n - gram 重叠程度来衡量自动生成的字幕的质量。
该指标使用了多个原始字幕并进行加权处理,可用

来反映模型输出与参考描述之间的一致性。
(5) SPICE[32] :尽管

 

SPICE 最初是针对图像字

幕生成模型的评价指标,但仍可用于音频字幕生成

模型的质量评估。 在音频字幕任务中,SPICE
 

可将
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自动生成的字幕转化为场景图,并基于语义准确性

和完整性对场景图与原始音频之间的关联得分进行

计算。 通过使用
 

SPICE
 

对音频字幕生成模型进行

评估,可以了解自动生成字幕与原始音频之间的相

匹配程度,从而衡量该模型的质量。
(6) SPIDEr[33] :是 CIDEr 指标和 SPICE 指标的

加权平均,综合了
 

CIDEr
 

和
 

SPICE
 

两个指标的优

点。 CIDEr 主要关注生成字幕的流畅性和一致性,而
SPICE 则主要考虑生成字幕是否与原始音频片段内

容相符。 通过将这2个指标的加权平均,SPIDEr可以

对音频字幕模型进行全面的质量评估。
2. 5　 实验结果分析

研究中选用 2022DCASE 官方提供的基线模型

为对照,基线模型使用一个完整的 Transformer。 这

是一个标准的序列到序列 Transformer,具有 6 个编

码器层和 6 个解码器层。
 

通过迁移学习,编码器从

维度为 128 的预训练
 

VGGish
 

模型中获取输入嵌

入,再由仿射层转换为维度为 768 的嵌入,并输出与

输入序列长度相同的嵌入序列。 编码器的每一层针

对输入表示的每个时间步输出 768 个特征。 为此,
共设计了 2 组实验。 第一组实验是在传统编码器-
解码器架构基础上搭建轻量级

 

CNN-Transformer
 

音

频字幕系统,同时使用迁移学习,利用 PANNs 初始

化编码器模型参数。 第二组实验是在第一组实验基

础上增加预编码器模块,使用对比学习结合迁移学

习优化预编码器中的音频编码器,再迁移到编码器

中针对自动音频字幕表示进行微调。
表 1 统计了预编码器所用参数以及编码器-解

码器架构下基线模型和实验 1 中模型使用的参数

量,表 2 统计了基线模型以及实验 1 和实验 2 在
 

Clotho
 

V2
 

评估集上各项指标的得分。 比较基线模

型和实验 1 模型的参数量和各项指标得分,仿真实

验所用的 CNN-Transformer
 

模型规模远小于基线完

整
 

Transformer
 

的模型规模,但在性能上明显优于基

线模型。 同实验 1 相比,实验 2 在各项指标的得分

上有所提升,这也进一步证明了引入预编码器并应

用对比学习策略的有效性。

表 1　 模型参数统计

Table
 

1　 Model
 

parameter
 

statistics

模型 参数 / M

预编码器 6

CNN-Transformer 9

标准 Transformer 140

表 2　 实验结果

Table
 

2　 Experimental
 

results

模型 基线模型 实验 1 实验 2

BLEU1 0. 555 0. 564 0. 613

BLEU2 0. 358 0. 362 0. 402

BLEU3 0. 239 0. 240 0. 273

BLEU4 0. 156 0. 156 0. 175

ROUGE 0. 364 0. 372 0. 377

METEOR 0. 164 0. 170 0. 172

CIDEr 0. 358 0. 384 0. 412

SPICE 0. 109 0. 117 0. 121

SPIDEr 0. 233 0. 251 0. 266

3　 结束语

本文针对自动音频字幕系统训练的数据稀缺问

题,提出了预编码器-编码器-解码器结构框架,以
更好地学习跨模态表示。 通过对比学习的方法,在
预编码器中进行自监督学习,可以有效地利用多模

态数据中的信息,从而提取出更有意义和鲁棒性的

特征表示。 再通过迁移学习的方式,将训练后的预

编码器的音频编码器模型参数迁移到编码器中去。
实验结果表明,和传统的编码器-解码器结构相比,
经过预编码器迁移学习的编码器提取的音频特征同

原始的文本特征更加匹配,有效提高了模型各项指

标的得分。 在未来的研究工作中,将会探讨更有效

的对比学习方法,扩充更多的数据样本来学习更好

的音频-文本表示。
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