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收稿日期：２０２００９２８；在线发布日期：２０２１０２１８．本课题得到国家自然科学基金（６２０７２０４１）资助．侯静怡，博士，主要研究方向为计算
机视觉、视频分析．Ｅｍａｉｌ：ｂ２０８２８９３＠ｕｓｔｂ．ｅｄｕ．ｃｎ．齐雅昀（共同一作），硕士研究生，主要研究方向为计算机视觉、视频分析．Ｅｍａｉｌ：
ｑｉｙａｙｕｎ＠ｂｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．吴心筱（通信作者），博士，副教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为计算机视觉、图像视
频内容理解．Ｅｍａｉｌ：ｗｕｘｉｎｘｉａｏ＠ｂｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．贾云得，博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为计算机视
觉、认知计算和智能系统．

跨语言知识蒸馏的视频中文字幕生成
侯静怡　齐雅昀　吴心筱　贾云得

（北京理工大学计算机学院智能信息技术北京市重点实验室　北京　１０００８１）

摘　要　视频字幕生成（ｖｉｄｅｏｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ）在视频推荐、辅助视觉、人机交互等领域具有广泛的应用前景．目前已有
大量的视频英文字幕生成方法和数据，通过机器翻译视频英文字幕可以实现视频中文字幕的生成．然而，中西方文
化差异和机器翻译算法性能都会影响中文字幕生成的质量．为此，本文提出了一种跨语言知识蒸馏的视频中文字
幕生成方法．该方法不仅可以根据视频内容直接生成中文语句，还充分利用了易于获取的视频英文字幕作为特权
信息（ｐｒｉｖｉｌｅｇｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）指导视频中文字幕的生成．由于同一视频的英文字幕与中文字幕之间存在语义关联关
系，本文方法从中学习到与视频内容相关的跨语言知识，并利用知识蒸馏将英文字幕包含的高层语义信息融入中
文字幕生成．同时，通过端到端的训练方式确保模型训练目标与视频中文字幕生成任务目标的一致性，有效提升中
文字幕生成性能．此外，本文还对视频英文字幕数据集ＭＳＶＤ扩展，给出了中英文视频字幕数据集ＭＳＶＤＣＮ．

关键词　中文字幕生成；视频理解；知识蒸馏；视频中英字幕数据集；特权信息
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Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｗｅａｌｓｏｒｅｐｏｒｔｓｏｍｅｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｔｏｓｈｏｗｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｏｕｒ
ｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　Ｃｈｉｎｅｓｅｖｉｄｅｏｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ；ｖｉｄｅｏｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ；ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ；ｃｒｏｓｓｌｉｎｇｕａｌ
ｖｉｄｅｏｃａｐｔｉｏｎｉｎｇｄａｔａｓｅｔ；ｐｒｉｖｉｌｅｇｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

１　引　言
视频字幕生成旨在自动生成描述视频内容的语

句，是计算机视觉与自然语言处理两大领域的交叉
融合课题，在视频推荐、辅助视觉、人机交互等领域
具有广泛的应用前景．视频字幕生成模型既需要具
有理解视频内容的能力，也需要具备充足的语言知
识，从而生成忠实流畅的描述语句．

现有的大多数视频字幕生成方法集中于英文字
幕生成，而中文字幕生成方法较少，可获取的视频中
文字幕数据资源也较少．一种简单的视频中文字幕
生成方法是先生成英文字幕，然后利用机器翻译，将
英文字幕翻译成中文字幕．Ｂｏｒｏｄｉｔｓｋｙ［１］的研究指
出，不同的语言塑造不同的抽象思想．无论是语言表
述习惯还是抽象思维方式，中英文两种语言都因中
西方文化差异而不同．而视频字幕生成方法的目标
是不仅要准确描述视频内容，还需要母语使用者认

同语句的流畅性．因此，机器翻译不是解决视频中文
字幕生成的最佳途径．

图１　视频中文字幕的机器翻译生成和直接生成比较

图１是视频中文字幕的直接生成与机器翻译生
成的结果比较．图中第一行的“演奏音乐”通常形容
类似音乐会的场景．与之相比，“男孩在弹钢琴”对该
视频的描述更加忠实准确．这两种中文字幕的差异
主要由中英文对应的不同抽象思想在视频理解以及
表达方式上的不同所导致，换言之，机器翻译的结果
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更多是英文抽象思想的一种体现．此外，由于视频英
文字幕生成与机器翻译两个步骤训练的目标均与视
频中文字幕生成任务的目标不一致，即没有以生成
忠实流畅的视频中文字幕为目标，从而导致中文字
幕结果会积累英文字幕生成和机器翻译的损失，还
可能会在表达视频语义以及结构信息时产生不完
整、不流畅的情形，最终影响中文字幕生成的效果．

因此，本文研究直接由视频生成中文字幕的
模型与方法．引入较易获取、信息量丰富的英文字幕
作为额外信息，提升视频中文字幕生成模型的性能．
鉴于英文字幕表达方式的差异和可能包含的误差
信息，本文通过知识蒸馏（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＤｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ，
ＫＤ）技术［２］将英文字幕建模为特权信息（ｐｒｉｖｉｌｅｇｅｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ），并从中提炼大量知识，用于训练视频
中文字幕生成模型．其中，知识蒸馏通过教师学生
（ｔｅａｃｈｅｒｓｔｕｄｅｎｔ）双分支结构把从特权信息中抽取
知识和在任务中运用知识分割为两个模块，利用双
分支结构分别处理表达结构不同的输入信息；通过
将蒸馏英文字幕知识和直接学习生成中文字幕设为
目标，在增加信息熵的基础上避免误差的影响．另
外，英文字幕仅供教师模型在训练阶段使用，不会增
加视频中文字幕生成模型的数据需求以及计算量．
使用英文字幕作为特权信息除了其生成方式比较成
熟、容易获取外，其包含的高层语义信息能够以一种
更加凝练的形式为视频中文字幕生成提供指导．英
文字幕所能提供的知识源自同一视频中英文字幕之
间会产生的一种语义关联、但不严格对应的关系．例
如，对于同一视频，中英文字幕标注内容可能分别为
“一个男人正在处理做饭要用到的土豆”与“ａｍａｎｉｓ
ｃｕｔｔｉｎｇｐｏｔａｔｏｅｓｉｎａｋｉｔｃｈｅｎ”，二者虽均为视频内
容的正确描述、且语义相关，但具体的词法与句法却
不完全一致．这种关系是视频内容的跨语言知识体
现，可以通过知识蒸馏进行提炼与迁移，实现利用额
外英文字幕增益视频中文字幕生成性能的目的．

具体地，本文提出一种跨语言知识蒸馏的视频
中文字幕生成模型，该模型同时挖掘中文字幕与英
文字幕之间的关联关系，以及中文字幕与视频之间
的对应关系．该模型基于教师学生网络，共有两个
分支：英文中文分支作为教师模型以及视频中文
分支作为学生模型．英文中文分支学习同一视频英
文字幕与中文字幕的关联关系，视频中文分支学习
视频与中文字幕的对应关系．通过知识蒸馏的方式
将跨语言知识从英文中文分支传递给视频中文分
支，对中文字幕生成过程进行指导，从而提升视频中

文字幕生成的性能．在训练阶段，首先进行英文中
文分支的学习，随后在英文中文分支的指导下进行
视频中文分支的学习，最后逐渐减少英文中文分
支的指导信息，直至视频中文分支收敛．在测试阶
段，模型只使用视频中文分支对输入视频进行中文
字幕生成，不再需要视频的英文字幕数据．

为了实现上述学习过程，我们对常用的视频英
文字幕数据集ＭＳＶＤ［３］进行扩展，构建一个包含中英
文字幕的跨语言视频字幕数据集，称为ＭＳＶＤＣＮ．
ＭＳＶＤＣＮ由１９６个中文母语者手工标注数据集
中１９７０个网络视频的中文字幕．其中，每个视频至
少包含５句中文字幕，整个数据集共收集到１１７５８
句中文字幕内容．为确保标注内容在语义上的准确
性，本文提出一个自动检测方法计算每一个标注与
视频的相关性得分，去除打分较低的句子，即与视频
内容无关的干扰语句．与此同时，为了确保标注内容
在句法上的准确性，对其规定五条应满足的约束条
件，并针对其中较难解决的错别字问题采用一种基
于序列的无监督方法，检测并更正标注语句中的字
符键入错误．该方法建模句子语义的连贯性，将错别
字看作影响语义连贯的异常字符．

本文的主要贡献包括：提出跨语言知识蒸馏的
视频中文字幕生成模型，充分提炼英文字幕中的有
效知识指导模型的训练，将英文字幕建模为特权信
息，确保最终的视频中文字幕生成过程仅需要视
频数据作为输入数据，且不增加额外的计算量；将
ＭＳＶＤ数据集扩展为包含中英字幕的跨语言视频
字幕数据集ＭＳＶＤＣＮ，可用于验证模型在视频中
文字幕生成、跨模态检索、跨语言迁移等多种任务上
的性能；实验结果表明，本文提出的模型在视频中文
字幕生成任务的性能明显高于只利用视频与中文字
幕的单语言模型，证明利用资源丰富的语种数据能
有效增益于资源匮乏语种的视频字幕生成．

２　相关工作
２１　视频字幕生成模型

现有的视频字幕生成模型大致分为两类：基
于模板的模型［４７］和基于序列的模型［８１３］．基于模板
的模型首先根据视频创建出句子的结构作为模板
（例如：主语谓语宾语），然后将对应的词填入模
板中．这类模型因为仅能生成固定结构的句子导
致得到的结果缺乏语言多样性．基于序列的模
型受神经机器翻译（ＮｅｕｒａｌＭａｃｈｉｎｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，
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ＮＭＴ）的启发，通过编码器将视频转化为特征表示，
随后通过解码器生成描述语句．这类模型不再受限
于固定的语句模板，能够更灵活地生成准确多样化
的字幕，是近年来视频字幕生成任务的主流模型．序
列模型最早可以追溯到Ｄｏｎａｈｕｅ等人［８］提出的
ＬＲＣＮｓ模型，该模型对Ｒｏｈｒｂａｃｈ等人［７］的方法进
行扩展，将基于概率的机器翻译方法替换为由长短
时记忆网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）组
成的解码器来生成视频字幕．Ｖｅｎｕｇｏｐａｌａｎ等人［１４］

最早提出用于视频字幕生成任务的端到端序列模型
ＣＮＮＬＳＴＭ．他们利用ＣＮＮ提取视频关键帧的特
征，并利用平均池化进行整合，然后输入ＬＳＴＭ来
生成描述视频的语句．对于视觉编码，考虑到视频的
时序信息，Ｙａｏ等人［１５］对视频包含的两类时序结构
进行建模，利用３ＤＣＮＮ探索代表视频细粒度运动
信息的局部结构，而代表视频帧序列顺序的全局结
构则通过拥有软注意力机制的ＬＳＴＭ进行建模．
Ｐａｎ等人［１６］提出ＨＲＮＥ编码器对视频进行多粒度
建模，探索视频从局部细节再到整体内容的层级结
构．Ｂａｒａｌｄｉ等人［１７］提出一种具有时间边界感知的
ＬＳＴＭ单元（ｔｉｍｅｂｏｕｎｄａｒｙａｗａｒｅＬＳＴＭｃｅｌｌ）来捕
捉视频中动作之间的不连续，从而对包含多个动作
的视频进行更好的编码．与上述利用固定视频特
征表示的模型不同，Ｖｅｎｕｇｏｐａｌａｎ等人［９］提出了
Ｓ２ＶＴ模型，目前已经成为视频字幕生成的经典模
型．该模型利用双层的ＬＳＴＭ结构，可以处理变化
长度的视频帧序列并获取视频的时序信息．对于语
言解码，Ｇａｎ等人［１８］提出语义集成网络（ｓｅｍａｎｔｉｃ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ），为每个语义概念提供一层
ＬＳＴＭ参数，使得视频中检测出的所有语义概念参
与每一时刻的解码过程．Ｐａｎ等人［１９］提出融合迁移
语义属性的ＬＳＴＭ模型，将视频帧与视频序列中包
含的语义属性整合至序列学习中，提升生成句子的
质量．

视频所包含的各种信息对生成字幕的影响程度
不同，因此，注意力机制（ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ）被成
功引入视频字幕生成任务．Ｙｕ等人［２０］提出视线编
码注意力网络（ｇａｚｅｅｎｃｏｄｉｎｇａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ），
利用视线跟踪（ｈｕｍａｎｇａｚｅｔｒａｃｋｉｎｇ）数据学习权
重，实现对视频信息的时间空间注意力分配．相较
于对已有的视频帧特征进行加权融合，Ｃｈｅｎ等
人［２１］直接利用注意力机制有效选择信息量更多的
视频帧，代替了等间隔抽帧的视频特征提取策略，从
而在编码阶段更好地利用视频数据．

目前已经有学者研究跨语言图像字幕生成方
法．Ｍｉｙａｚａｋｉ等人［２２］通过共享图像编码器的方式，
首先利用图像英文字幕数据集训练，然后移除训练
后的ＬＳＴＭ解码器并添加一个新的ＬＳＴＭ来生成
日语字幕，实现英文字幕生成过程到日语字幕生成
过程的知识迁移，有效提升图像日语字幕的生成质
量．我们的方法与该方法的动机相似，都关注利用一
种资源丰富的字幕数据来提高另一种语言的字幕生
成模型性能．不同的是我们学习的是同一视频中英
文字幕之间基于视频内容的跨语言知识，并通过知
识蒸馏的思想指导视频中文字幕的生成，而不是单
纯地使用英文数据对模型进行预训练．
２２　视频字幕数据集

视频字幕生成方法常用的数据集有ＭＳＶＤ［６］、
ＭＳＲＶＴＴ［２３］、ＭＶＡＤ［７］等．ＭＳＶＤ数据集包含
１９７０个从ＹｏｕＴｕｂｅ网站上收集的视频片段．该数据
集虽然包含多种语言的视频字幕标注，但大部分为英
语字幕．每个视频大约标注有４０个英文字幕，而整个
数据集却只有４９３个中文字幕，并且为广东话而非
普通话，远不足以作为视频中文字幕生成的数据集．
另一个常用的数据集是ＭＳＲＶＴＴ数据集，其包含
１００００个网络视频，每个视频有２０个标注语句，是
一个大规模数据集．ＭＶＡＤ和ＭＰＩＩＭＤ［２４］数据集
中的视频采集自电影片段，每个视频由描述视频服
务（ＤｅｓｃｒｉｐｔｉｖｅＶｉｄｅｏＳｅｒｖｉｃｅ，ＤＶＳ）半自动地标注
一个句子．

上述数据集提供的标注数据均为英文，缺少其
它语种的字幕数据，无法支撑其它语种字幕生成模
型的训练，例如本文所关注的视频中文字幕生成任
务．因此，本文在ＭＳＶＤ视频英文字幕数据集的基
础上进行扩展，为数据集中的视频标注中文字幕，构
建视频中英文字幕数据集，称为ＭＳＶＤＣＮ．
２３　知识迁移

知识迁移作为迁移学习的中心思想，致力于将
某个领域或任务上学习到的知识运用到不同但相关
的领域或任务中．根据任务的特点、领域之间数据分
布假设、模型结构设计的差异，往往采用不同的方法
实现知识迁移．

基于特征的迁移学习方法［２５２６］将源域和目标域
数据投影到公共特征空间，然后在公共特征空间最
小化源域和目标域数据特征分布的差异，从而将源
域知识迁移到目标域上来提高目标域任务的性能．
基于样本的迁移［２７２９］采用一种特定的权值调整策
略，假设源域中的部分数据可以通过重新分配权重
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在目标域实现重用．基于参数／模型的迁移［３０３１］复制
在源域训练好的部分网络结构与参数，用作目标域
模型的一部分．

作为实现知识迁移的一种有效方式，知识蒸馏
最早由Ｂｕｃｉｌｕ̌ａ等人［３２］定义，随后经Ｈｉｎｔｏｎ等人［２］

推广．相比于迁移学习探索两种数据的公共特征空
间，或复用模型结构与参数的方式，知识蒸馏方法中
的教师学生模型双分支结构，能够分别利用适合自
身输入数据特点的网络结构对数据进行学习，并在
教师模型的输出处利用软目标进行知识迁移．

受益于信息从教师到学生模型的有效传递，知
识蒸馏广泛应用于模型压缩［３３３５］中，规模较小的学
生模型在规模更大的教师模型或是组合教师模型的
指导下，拥有可以媲美大规模模型的性能．近年来，
越来越多的工作［３６４０］不再局限于用于模型压缩的知
识迁移，转而关注利用知识蒸馏处理各种情况下的
知识迁移．例如ＬｏｐｅｚＰａｚ等人［４１］将特权信息的概
念引入知识蒸馏，在训练过程中，通过教师模型对特
权信息进行提炼，并通过知识蒸馏的方式为学生模
型提供帮助，学生模型则不会接触特权信息．Ｚｈａｏ
等人［４０］在视频在线运动检测中针对模型执行任务
时只能获取当前时刻以及之前时刻视频帧的特点，
构建输入数据不同的教师模型与学生模型．将只能
在训练阶段获取到的未来视频帧建模为特权信息，
通过知识蒸馏将离线教师模型中特权信息的知识传
递给在线学生模型．Ｇｕｐｔａ等人［３６］则将有大量标注
的模态（ＲＧＢ图）作为训练另一种无标注模态（深度
图、光流图）的监督信号，实现图像不同模态之间监

督信息的迁移过程．本文关注利用知识传递过程中，
知识蒸馏能够在增加信息熵的基础上避免误差影响
的特性，首次提出利用知识蒸馏完成借助资源丰富
的语种数据增益资源相对较少语种的视频字幕生成
质量的任务．

３　视频中文字幕生成模型
本节提出跨语言知识蒸馏的视频中文字幕生成

模型，将易于获取的视频英文字幕建模为特权信息，
并学习同一视频中英文字幕之间的关联关系，利
用知识蒸馏的方式将习得的跨语言知识迁移至中
文字幕的生成过程．与已有的视频英文字幕生成模
型只学习视频到某种语言描述的过程不同，本文模
型的整体结构拥有两个分支，分别学习属于同一视
频的英文字幕与中文字幕的关联关系（即英文中文
分支），以及视频内容与中文字幕的对应关系（即视
频中文分支），其中英文中文分支视作教师模型，
视频中文分支视作学生模型．

如图２所示，模型整体可分为三个关键模块，分
别是图中上方虚线框内的英文中文分支，下方虚线
框内的视频中文分支，以及中间部分的知识蒸馏操
作．知识蒸馏作为一道桥梁，利用教师模型经过温度
参数处理后的概率分布输出，将原本训练过程相
互独立的两个分支联系起来，实现跨语言知识由英
文中文分支到视频中文分支的迁移．由于模型对
两个分支的具体结构没有特殊要求，因此分支内结
构具有较高的灵活性．

图２　跨语言知识蒸馏的视频中文字幕生成模型的结构图（图中上方的分支为英文中文分支，下方的分支为视频
中文分支，中间部分为知识蒸馏过程的示意图）
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如图３所示，生成模型的训练阶段中，视频中
文分支与英文中文分支相互配合，分别输入视频以
及视频对应的英文字幕，利用知识蒸馏进行跨语言
知识的迁移．而英文字幕作为特权信息仅在训练阶
段作为教师模型的输入，学生模型在测试时不再需
要教师模型提供的跨语言知识指导，仅使用视频中
文分支的单分支结构即可根据输入的视频直接生成
对应的中文字幕．

图３　跨语言知识蒸馏的视频中文字幕生成模型的示意图

３１　英文中文分支
作为对同一段视频的描述表示，中文字幕和英

文字幕之间存在着一种基于视频内容的关联关系，
这其中包含着关于视频内容的跨语言知识．此外，视
频与语言属于两种不同模态，二者存在较大的模态
分布差异，而英文字幕与中文字幕同属于自然语言，
作为同一模态的事物会具有很多本质上的相似之
处．基于中英文字幕的上述特点，英文中文分支首
先学习从同一视频的英文字幕生成中文字幕的过
程．值得注意的是，这里要学习的关联关系与机器翻
译中关注两种语言的语句在词法句法上的严格对应
关系不同，中英文字幕之间关联关系的唯一约束是
要求二者为描述同一视频的语句．英文中文分支在
训练过程中将描述同一视频的英文字幕与中文字幕
分别作为输入数据与输出真值．

为构建英文字幕的句法图结构，本文利用斯坦
福大学Ｍａｎｎｉｎｇ等人［４２］提出的句法依存关系分析
工具（Ｓｔａｎｆｏｒｄｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｒｓｅｒ）对英文字幕的句
法依存关系进行分析以得到句法依存树．其中句法
树的节点代表英文单词实体，而边则代表句法关系，
例如关系“ｎｓｕｂｊ”表示头节点对应的单词为尾节点
单词的主语．将句法依存树所包含的句法关系，整理
为句法图结构，其中每一组句法关系都利用形如
〈词语１关系词语２〉的三元组进行建模．经过上述操
作，英文字幕被表示为对应的句法图结构，该结构中
既包含词法信息（即句子描述的具体内容），也包含
句法信息（即句子的句法结构）．

针对上述句法图结构，采用方法［４３］中的图结构

信息更新方式，通过图卷积网络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ
Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮ）实现图中的信息传递．经过图卷积
操作后，句法关系三元组由更新后的两个词语实体
向量以及句法关系向量组成．将当前英文字幕的所
有关系特征向量组合起来得到英文字幕的词法句
法特征表示狊犻∈!

犖犾犻×犇犾犪狀犵：
狊犻＝［狊犻，１，狊犻，２，…，狊犻，犖犾犻］ （１）

其中犖犾犻为第犻句英文字幕所具有的句法关系数量，
而犇犾犪狀犵表示词法句法特征的维度．

在由英文字幕的词法句法特征向量生成中文
字幕的过程中，引入注意力机制在不同时刻关注不
同三元组．字幕生成模型结构由两层功能不同的
ＬＳＴＭ组成，分别是拥有自上而下注意力机制的句
法关系注意力ＬＳＴＭ以及生成中文字幕的语言
ＬＳＴＭ．句法关系注意力ＬＳＴＭ在不同时刻为词
法句法特征中包含的犖犾犻项关系赋予不同的权重．
其输入特征以及隐藏状态的计算过程如下：

狊－＝１犖犾犻∑
犖犾犻

犼＝１
狊犻犼 （２）

犺犾，１狋＝ＬＳＴＭ（［犺犾，２狋－１，狊－，犠犲Π狋］，犺犾，１狋－１） （３）
其中犺犾，２狋－１为语言ＬＳＴＭ上一时刻的输出，狊－为一句
英文字幕对应句法关系特征的平均值，犠犲∈!

犈×｜Σ｜

为词汇表Σ的词嵌入向量矩阵，Π狋为狋时刻输入单
词的单热点（ｏｎｅｈｏｔ）编码．根据句法关系注意力
ＬＳＴＭ的输出，计算词法句法特征中每项关系所
分配的权重：

犪犻，狋＝狑Ｔ犪ｔａｎｈ（犠狏犪狏犻＋犠犺犪犺犾，１狋） （４）
α狋＝ｓｏｆｔｍａｘ（犪狋） （５）

其中狑犪，犠狏犪以及犠犺犪为可学习的参数．
利用得到的权重α狋与句法关系特征进行凸组

合，计算得到语言ＬＳＴＭ所需要的词法句法关系
特征，该特征代表了当前英文字幕包含的信息，定
义为

狊^犻，狋＝∑
犖犾犻

犼＝１
α犼，狋狊犻，犼 （６）

而语言ＬＳＴＭ则是根据输入的特征来生成相
应时刻的词汇表分布，并选择概率最大的单词输出，
计算过程可表示为

犺犾，２狋＝ＬＳＴＭ（［狊^犻，狋，犺犾，１狋］；犺犾，２狋－１） （７）
犘狋＝ｓｏｆｔｍａｘ（犠狕犺犾，２狋＋犫狕） （８）

其中犠狕，犫狆分别为可学习的权重以及偏移量．
对于英文中文分支生成的中文字幕，使用视频

字幕生成任务常用的交叉熵损失计算其与数据集标
注真值之间的差异作为损失函数来训练该分支，损
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失值记为!　犲狀．
３２　视频中文分支

视频中文分支实现根据输入的视频内容生成
中文字幕．由于双分支模型的灵活性，视频中文分
支可以采用任意端到端视觉字幕生成模型．由于对
该分支模型结构的研究并不是本文的重点，因此我
们选择了四种已有的经典模型，分别是犖犐犆［４４］、
犛２犞犜［９］、犆狅狀狏犆犪狆［４５］以及犜狅狆犇狅狑狀［４６］．这四种模
型涵盖了视觉字幕生成模型中最有代表性的ＣＮＮ
ＲＮＮ结构，ＲＮＮＲＮＮ结构，ＣＮＮＣＮＮ结构以及
基于自上而下注意力机制的模型，并在大量字幕生
成方法中作为主干模型使用，因此具有可靠性．本文
使用这些模型，既可以实现视频中文分支的作用，
也不为实验分析引入额外的干扰因素，避免因字幕
生成模型本身性能不稳定造成的影响．除了本文选
择的四种经典模型外，在实际使用过程中还可以
利用其他视频字幕生成模型作为本文模型的视频
中文分支．对于输入视频，提取其帧级别视觉特征
狏犻∈!

犜×犇狏犻狊作为该视频的特征表示，其中犜为视频
提取的关键帧数量，犇狏犻狊为视频特征的维度．下面扼
要介绍这四种基础模型的结构．

犖犐犆是结构为编码器解码器的图像字幕生成
模型，该模型将输入的视觉数据先编码为视觉特征，
然后输入由ＬＳＴＭ构成的解码器，生成与视觉内容
对应的字幕．在本文中，对提取得到的视频帧级别特
征进行平均池化操作，将其结果作为ＬＳＴＭ解码器
初始时刻的视觉信息输入狊－１．在每个时刻狋，解码
器将上一时刻生成的词向量狊狋－１表示作为输入并得
到当前时刻的词向量狊狋，表示为

狊－１＝１犖狏犻∑
犖狏犻

犼＝１
狏犻犼 （９）

狊狋＋１＝ＬＳＴＭ（犠犲狊狋），狋∈｛０，…，犖狊－１｝（１０）
其中犠犲是词语的词向量映射矩阵．犖犐犆模型的训
练损失为模型生成字幕与数据集给定的标注真值之
间的负对数似然函数，定义为

犔（犞，犛）＝－∑
犖

狋＝１
ｌｏｇ狆狋（犛狋） （１１）

犛２犞犜由两个串联的ＬＳＴＭ组成．由于采用
ＬＳＴＭ结构对视频帧序列进行处理，犛２犞犜能建模
视频中的时序信息．视频字幕的整个生成过程分为
两个阶段，分别是编码阶段和解码阶段．在编码阶
段，第一层ＬＳＴＭ将输入的视频帧特征序列进行编
码，并将当前时刻输出的隐藏层状态与空填充标识
符（零向量）进行拼接操作，作为第二层ＬＳＴＭ的输
入数据．在该阶段并不生成字幕内容．而在所有视频

帧特征都被送入ＬＳＴＭ后，模型进入解码阶段．在
解码阶段，第二层ＬＳＴＭ输入字幕起始标识符，并
继续根据自身上一时刻的隐藏层状态开始输出字
幕，此时第一层ＬＳＴＭ的输入为空填充标识符．与
犖犐犆相同，犛２犞犜在训练过程中最小化负对数似然
函数．
犆狅狀狏犆犪狆是基于ＣＮＮ的模型，其对帧级别视

频特征的编码方式与犖犐犆一致，同样为平均池化操
作．与基于ＬＳＴＭ的模型不同，犆狅狀狏犆犪狆在每个时
刻中将预测结果与编码的特征相连接作为输入来继
续预测下一时刻的结果．犆狅狀狏犆犪狆同样使用负对数
似然函数进行模型训练．
犜狅狆犇狅狑狀根据当前时刻生成的字幕内容，为

图像的不同区域分配不同的空间注意力权重．本文
针对视频字幕生成任务，为犜狅狆犇狅狑狀模型增加时
间空间注意力分配，使得犜狅狆犇狅狑狀在不同时刻既
选择关注视频空间信息中的不同区域，又选择关注
视频时序信息中的不同帧．该操作由两层功能不同
的ＬＳＴＭ完成，分别是进行注意力分配的视频注意
力ＬＳＴＭ与生成中文字幕的语言ＬＳＴＭ．

视频注意力ＬＳＴＭ的输入为平均池化操作后
的视频帧级别特征，记作狏－：

狏－＝１犖狏犻∑
犖狏犻

犼＝１
狏犻犼 （１２）

根据视频注意力ＬＳＴＭ当前时刻的输出，分别计算
视频在时间上以及在空间上的注意力分配情况．

时间注意力分配，即对关键帧序列权重β狋，犻的计
算过程为
β狋，犻＝ｓｏｆｔｍａｘ（狑Ｔｔｉｍｅｔａｎｈ（犠ｔｉｍｅ狏犻＋犝ｔｉｍｅ犺１狋））（１３）

其中狑ｔｉｍｅ，犠ｔｉｍｅ以及犝ｔｉｍｅ均为可学习参数．根据该权
重对视频关键帧特征向量进行加权求和，得到经过
时间注意力分配后的视频时间特征表示．类似的，在
时间注意力分配后计算空间注意力权重，并通过对
视频空间特征加权求和得到视频空间特征表示．利用
上述过程得到的视频时间、空间特征作为视频语言生
成ＬＳＴＭ的输入，生成视频内容对应的中文字幕．

上述四种视频字幕生成模型均采用生成的中文
字幕与数据集给定的标注真值之间的损失函数
!　狏犻犱，进行视频中文分支的训练．
３３　知识蒸馏

考虑到英文字幕与中文字幕同属于自然语言，
二者数据差异相比跨模态的视觉数据和语言数据的
差异更小．我们将英文字幕建模为特权信息在训练
阶段作为英文中文分支的输入数据．并将利用了特
权信息的英文中文分支视作教师模型，而视频中
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文字幕视作学生模型．通过引入知识蒸馏的思想提
炼同一视频的中英文字幕所包含的基于视频内容的
跨语言知识，并迁移至由视频生成中文字幕的过程
中，实现利用学习效果更好的英文中文分支帮助视
频中文分支在视频中文字幕任务上取得更优结果．
受启发于利用特权信息的知识蒸馏工作［４０］，本文与
传统的知识蒸馏不同，教师模型与学生模型之间的
差异主要体现在输入数据的不同，而不是模型结构
与大小的区别．

我们将英文中文和视频中文这两个分支输出单
词概率分布的ＫＬ散度（ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）
作为训练知识蒸馏模型的损失函数，在训练过程中
最小化该损失函数．其中计算词语概率分布时采用
的ｓｏｆｔｍａｘ操作引入了额外的温度参数，可以视作
一种更加平滑的概率分布计算方式．这种概率分布
与数据集标注数据提供的词语标签真值作用不同，
前者是一种软目标，包含更大的信息量，后者是硬目
标，无法给出除了正确词语信息之外的知识．例如，
一段视频描述的内容大致是“一个男人在厨房处理
绿色的食材”，英文中文分支当前时刻已经输出的
内容为“一个男人在切”，由于先前训练过程的积累
以及对于数据集描述内容的理解，该分支下一时刻
生成的词汇表概率分布将会趋向于蔬菜类的词语，
例如“蔬菜”、“黄瓜”、“花椰菜”等等，而无关的词语
比如“风筝”、“蝴蝶”、“摩托车”概率则相对较低．与
视频中文分支注重生成结果与数据集真值一致相
比，英文中文分支可以为模型提供数据集内容的跨
语言理解以及通用的中文语言知识，指导模型能够
更好地生成中文字幕．

对狋时刻语言ＬＳＴＭ最后一层生成的特征进
行处理：

犙狋犻＝ｅｘｐ（狕狋犻／犜ｔｅｍｐ）
∑犼ｅｘｐ（狕狋犼／犜ｔｅｍｐ）

（１４）

狕狋＝犠犺２狋＋犫 （１５）
其中犜ｔｅｍｐ表示温度参数，当犜ｔｅｍｐ趋向于０时，犙狋将
收敛为一个单热点向量，而犜ｔｅｍｐ越大，犙狋的分布将
越为平滑，而犠与犫分别是可学习的权重与偏移．
得到两个分支对于视频及其英文字幕所输出的两个
软ｓｏｆｔｍａｘ概率分布后，计算这两个概率分布的
犓犔散度作为知识蒸馏部分的损失函数!　犱犻狊狋犻犾犾：

!犱犻狊狋犻犾犾＝∑狓∈犔，狔∈犞犙犾（狓）ｌｏｇ犙犾
（狓）

犙狏（狔（ ）） （１６）
其中犙犾（狓）代表英文中文分支的软ｓｏｆｔｍａｘ概率
分布，犙狏（狔）则表示视频中文分支的软ｓｏｆｔｍａｘ概
率分布．在该损失函数的指导下，视频中文分支可

以充分利用英文中文分支中，由中英文字幕关联关
系蒸馏得到的跨语言知识，提升视频中文字幕生成
模型的性能．
３４　模型训练策略

如３．１小节所述，由于数据类型的差异导致两
个分支拥有不同的学习难度．本文根据分支学习难
易程度制定训练策略，来对跨语言视频中文字幕生
成模型进行训练．整体训练思路遵循一个由易到难
的学习过程，由跨语言知识学习效率更高的英文中
文分支作为教师网络来指导后续视频中文分支模
型的学习．在初始训练过程中，先利用英文字幕与中
文字幕数据训练英文中文分支，随后在英文中文
分支的指导下对视频中文分支进行训练．随着训练
进行，逐步减少英文中文分支的指导信息，直至视
频中文分支收敛．

在两个分支单独训练的时刻，分别最小化各自
分支交叉熵损失!　犲狀与!　狏犻犱对自身模型参数进行优化
调整．在联合训练阶段，训练损失!由两部分组成：

!＝!　狏犻犱＋λ犱!　犱犻狊狋犻犾犾 （１７）
其中λ犱代表知识蒸馏指导信息比重的超参数．在指
导视频中文分支训练的过程中，我们固定英文中
文分支的参数，无需通过上述损失进行优化更新．

联合训练阶段的训练损失!由!　狏犻犱与!　犱犻狊狋犻犾犾共同
组成，意味着同时利用视频中文字幕硬目标与知识
蒸馏得到的软目标进行训练．软目标通过知识蒸馏
方法引入温度参数，利用信息熵更高，即包含信息量
更大的软目标，辅助信息熵较小的硬目标进行训练，
可以增加信息量，弥补监督信号不足的问题．而硬目
标指导视频中文分支直接学习视频中文字幕的生
成，可以减轻英文字幕数据误差的影响．软目标与硬
目标相互协助，在增加知识信息熵的基础上避免误
差的影响．

４　犕犛犞犇犆犖数据集
视频中文字幕生成模型的训练需要中文数据的

支持，因此需要构建一个与已有的英文数据集对应的
视频中文字幕数据集．本文构建一个拥有中英文字
幕的跨语言视频字幕数据集，称为ＭＳＶＤＣＮ．该
数据集由现有常用的视频英文字幕数据集ＭＳＶＤ
扩展得到．ＭＳＶＤＣＮ数据集包含１９７０个网络视
频，除了ＭＳＶＤ平均每个视频原有的４１句英文字
幕之外，每个视频至少包含５句中文字幕，整个数据
集共收集到１１７５８句中文字幕内容．图４中展示了
ＭＳＶＤＣＮ数据集中部分中文字幕标注的示例．
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图４　ＭＳＶＤＣＮ数据示例
为了能够得到准确可靠的中文字幕标注，我们

设计了一个视频标注系统，并邀请１９６位受过良好
教育且普通话标准的志愿者利用该系统对视频进行
标注．系统的用户界面如图５所示，在每次标注前，
标注者都需要阅读标注的说明规则．

图５　用户界面
４１　标注质量控制

在收集数据阶段，为了减少由于用户对视频内
容理解有误或字符错误输入而导致的标注误差，我
们提出两种自动检查方法，分别对收集的手工标注
进行语义和句法检查．
４．１．１　语义检查

语义检查的目的是过滤出与视频内容无关的标

注．通常情况下，同一视频的大多数标注句子与视频
内容是相关的．基于这个特点，我们提出一个自查法
来衡量句子与视频内容的相关性．该方法衡量当前
句子与当前视频的其余句子之间的相似度．具体地，
将当前进行检查的字幕视为候选句子，当前视频的
其余字幕视为参考句子．首先计算候选句子与参考
句子中的狀元组（狀ｇｒａｍｓ）词频逆文档频率（Ｔｅｒｍ
ＦｒｅｑｕｅｎｃｙＩｎｖｅｒｓｅＤｏｃｕｍｅｎｔＦｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）．
令｛犮犿犻｝犖犮犻＝１表示数据集中第犿个视频的所有描述句
子，总数为犖犮．在句子犮犿犻中第犽个狀元组ω狀犽出现次
数为τ狀犽（犮犿犻），则关于该狀元组的ＴＦＩＤＦ表示为

犵狀犽（犮犿犻）＝τ
狀
犽（犮犿犻）
∑
ω狀犾∈Ω
τ狀犾（犮犿犻）

ｌｏｇ ｜犞｜
∑犞狆∈犞ｍｉｎ１，∑狇τ

狀
犽（犮狆狇（ ）烄

烆
烌
烎）
（１８）

其中Ω是所有狀元组的集合，犞是ＭＳＶＤＣＮ数据
集所有视频的集合．

将狀元组词频逆文档频率与相同长度的句子
犮狇狆组合得到向量犵狀（犮狇狆），则候选句子犮犿犼得分为
　Ｓｃｏｒｅ（犮犿犼）＝

１
犖（犖犮－１）∑

犖

狀＝１∑
犖犮

犻＝１，犻≠犼
ｃｏｓ（犵狀（犮犿犼），犵狀（犮犿犻））（１９）

其中犖是狀元语法的数量，ｃｏｓ（·，·）代表计算两个
向量的余弦相似度．从得分值的计算过程可以看出，
出现频率高的单词，其词频逆文档频率相对较低从
而分数也会降低．因为大多数的高词频词汇通常无
实际意义，如代词、助词等．因此，该分数很有效地衡
量了句子的语义信息，从而可以筛选出语义与大多
数描述当前视频的句子不相关的句子．图６（ａ）中是
使用上述方法检测出的与视频内容不相关的标注
示例．

图６　错误标注示例

４．１．２　句法检查
本文从单词数量、字符类型、动词是否存在、命
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名实体是否存在以及字符键入错误这五个方面对用
户手工标注的中文字幕进行句法检查．其中较难的
一项就是要修正标注中文字幕的错别字．考虑到中
文错别字通常是因为打字失误出现的同音汉字或是
相近汉字，而其本身是正确的汉字，只有通过理解它
在句子中的语义才能判断其对错．为了解决这个问
题，我们采用基于序列的无监督策略，将错别字看作
影响语义连贯的异常字符，来检查标注语句中的字
符键入错误．

针对句法检查的五个方面，我们采取下列五项
具体措施：

（１）单词数量．筛选出少于５个汉字或多于２５个
汉字的句子，来保证标注内容的有效性．

（２）字符类型．包含除简体中文之外字符类型
的句子需要移除．

（３）动词的存在．使用斯坦福大学Ｍａｎｎｉｎｇ等
人［４２］提出的ＣｏｒｅＮＬＰ工具包中的ＰＯＳ（ＰａｒｔＯｆ
Ｓｐｅｅｃｈ）标签工具分析每句字幕的词语成分，且保
证每个句子至少包含一个动词．

（４）命名实体的存在．过于具体的内容，例如一
个人的名字，一个地点或一件艺术品的名称是不应
该出现在字幕语料库中的，因此利用ＣｏｒｅＮＬＰ工具
包中的命名实体检测工具移除句子中检测到的命名
实体．

（５）字符键入错误．受到异常事件检测方法的
启发，我们建立一个端到端的字符键入错误检测方
法．如图７所示，该方法将字符的键入错误视为句子
中的异常字符来进行检测．训练时使用均方误差
（ＭＳＥ）作为方法的损失函数．测试时，计算输出内容
和真实字幕之间的余弦相似度，然后选择相关性较低
的字符作为字符错误的候选项进行更正．图６（ｂ）展
示了一些检测出的字符错误的示例．

图７　端到端字符键入错误检测器

５　实　验
为了验证本文方法的有效性，我们在ＭＳＶＤＣＮ

数据集上进行实验，采用ＢＬＥＵ［４７］、ＭＥＴＥＯＲ［４８］、
ＲＯＵＧＥＬ［４９］和ＣＩＤＥｒ［５０］四种常用的视频字幕任
务的评价指标对生成的中文字幕进行性能评价．
５１　实验设置

在视频特征提取方面，对每个视频随机采样
１０帧关键帧，不足１０帧的用全零向量进行填充．视
频关键帧的视觉特征利用ＲｅｓＮｅｔ１５２［５１］网络作为
特征提取器，选择网络最后一个平均池化层之前的
输出作为特征表示，其特征维度犇狏犻狊＝２０４８．对于中
文描述语句，将每句中文字幕使用ＣｏｒｅＮＬＰ工具包
中的ＣＲＦｂａｓｅｄ分词器［４２］，将字幕分割成有意义的
词．然后通过预先定义好的词典将每一个词表示为
单热点向量，并利用映射矩阵将这些词的单热点向
量映射至低维空间（３００维）中．对于英文中文分支
所使用的英文字幕，利用ＮＬＴＫ工具［５２］将英文句
子分割成单词并利用维度为３００的Ｇｌｏｖｅ词嵌入向
量作为英文单词的向量表示，犇犾犪狀犵＝３００．在测试阶
段，生成中文字幕以及间接方法英文字幕的过程均
采用贪心搜索的策略．
５２　实验结果

本文提出的跨语言知识蒸馏的视频中文字幕生
成模型对于视频中文分支的要求较为灵活，可以采
用许多现有的端到端视频语言描述模型或者图像语
言描述模型，不要求模型必须包含特定的技术或框
架．从验证跨语言知识蒸馏方法有效性的角度出发，
我们选择已有的四种经典视频／图像字幕生成模型
犖犐犆［４４］、犛２犞犜［９］、犆狅狀狏犆犪狆［４５］以及犜狅狆犇狅狑狀［４６］，
并对其进行细微调整，作为视频中文分支．

通过分别测试单独视频中文分支在ＭＳＶＤＣＮ
上得到的结果，以及在英文中文分支指导下的视
频中文分支结果，来对本文提出方法的有效性进
行评估．值得一提的是，该模型仅在训练阶段用到
英文字幕，而在测试阶段与一般的视频字幕生成任
务一样，只需要输入视频数据．实验结果如表１所
示，其中“ＮＩＣＫＤ”、“Ｓ２ＶＴＫＤ”、“ＣｏｎｖＣａｐＫＤ”以
及“ＴｏｐＤｏｗｎＫＤ”，分别代表引入了跨语言知识
蒸馏的四种视频中文字幕生成方法．可以看到，对
于四种不同的视频中文分支，本文提出的跨语言
知识蒸馏的视频中文字幕生成方法均有提升，验
证了本文将英文字幕建模为特权信息并通过知识
蒸馏的方式增益视频中文字幕生成的思路是有
效的．
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表１　跨语言知识蒸馏视频中文字幕生成模型在犕犛犞犇犆犖数据集上的结果
模型 Ｂ＠１／％ Ｂ＠２／％ Ｂ＠３／％ Ｂ＠４／％ ＭＥＴＥＯＲ／％ ＲＯＵＧＥＬ／％ ＣＩＤＥｒ／‰
ＮＩＣ ５０．９ ３７．３ ２８．３ １８．８ ２１．０ ４６．５ ４０．１
ＮＩＣＴ ４４．４ ２９．６ ２０．４ １１．１ １７．７ ４１．７ １６．４
犖犐犆犓犇 ５１２ ３８９ ３０５ ２１３ ２１６ ４７６ ４２１
Ｓ２ＶＴ ５１．５ ３８．４ ２９．６ ２０．６ ２１．３ ４７．３ ４６．３
Ｓ２ＶＴＴ ４１．８ ２６．８ １７．４ ９．３ １６．４ ３９．２ １８．９
犛２犞犜犓犇 ５２１ ３９５ ３０７ ２１１ ２１６ ４８０ ４６８
ＣｏｎｖＣａｐ ４９．８ ３５．７ ２６．３ １６．８ ２１．１ ４６．３ ４０．３
ＣｏｎｖＣａｐｐＴ ４１．９ ２５．５ １６．０ ７．１ １６．４ ３９．０ １８．３
犆狅狀狏犆犪狆犓犇 ５０８ ３７４ ２８３ １９１ ２１５ ４７０ ４２２
ＴｏｐＤｏｗｎ ５１．７ ３８．４ ２９．２ １９．７ ２２．２ ４８．２ ５５．２
ＴｏｐＤｏｗｎＴ ４２．３ ２７．５ １８．２ ９．７ １７．０ ３９．６ ２３．０
犜狅狆犇狅狑狀犓犇 ５２９ ３９８ ３０４ ２１１ ２２９ ４９４ ５７４

我们还将本文方法与间接方法进行对比．在实
现间接方法时，利用英文数据以及前面提到的四
种视频中文分支，分别训练得到相应的视频英文
字幕生成模型，并将生成的英文字幕利用谷歌翻译
转化成中文字幕．结果如表１所示，其中“ＮＩＣＴ”、
“Ｓ２ＶＴＴ”、“ＣｏｎｖＣａｐＴ”以及“ＴｏｐＤｏｗｎＴ”，分
别代表利用机器翻译将四种视频字幕生成模型输出
的英文字幕转换为中文的结果．可以看到，与直接利
用视频与中文字幕数据对进行训练的方法相比，间
接方法的评价结果明显降低．导致该情况的主要原
因是间接方法不仅累积了视频英文字幕生成任务以
及机器翻译任务的损失，还会因为两个任务的训练
目标与视频中文字幕生成任务不一致，使得模型不
是直接向着生成忠实流畅的中文字幕这个目标进行
学习，从而为方法在视频中文字幕生成任务上的表
现引入很多不确定性．该结果可以表明，本文将视频
英文字幕数据集ＭＳＶＤ扩展为包含中文字幕的跨

语言视频字幕数据集ＭＳＶＤＣＮ，对于视频中文字
幕生成任务的研究是有意义的．与此同时，该结果还
验证了跨语言知识蒸馏的视频中文字幕生成方法的
有效性．为了更加直观地展现出方法生成结果的质
量，图８给出部分定性实验结果．该图包含同一视频
字幕生成模型利用三种不同训练方法所得到的结果
以及数据集标注的中文字幕真值，其中图像下方第
一行的“ＴｏｐＤｏｗｎＫＤ”表示以ＴｏｐＤｏｗｎ模型为
视频中文分支的跨语言知识蒸馏的视频中文字幕
生成方法的结果，而第二行的“ＴｏｐＤｏｗｎ”表示不
引入英文中文分支的普通视频中文字幕生成方法
结果，“ＴｏｐＤｏｗｎＴ”则表示利用ＴｏｐＤｏｗｎ方法
先生成英文字幕再翻译得到中文字幕的结果，“ＧＴ”
为视频对应中文字幕真值．从图中可以看出，本文提
出的跨语言知识蒸馏视频中文字幕生成方法取得了
更优的实验结果，其生成的中文字幕更接近视频内
容，语言更为通顺流畅．

图８　部分定性实验结果展示（包含三种方法的生成结果以及数据集标注的中文字幕内容）
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图９展示了一些失败的定性实验例子．图９中
例子（ａ）生成的字幕均没有准确地描述视频的内容，
可以看到引入跨语言知识蒸馏方法的生成结果与基

图９　部分失败的定性实验结果展示

础方法相比，能够额外生成出与“倒”这个动作相关
的内容．但是由于模型所使用的视觉特征未能很好
的捕捉到牛奶的颜色与质地，所以将其混淆为“油”．
在未来的工作中，可以使用更多样的视觉特征，或者
自己设计提取特征的网络封装进模型中，改善这类
问题．例子（ｂ）中，模型在“猴子”这个词语的生成
上，受到数据集的长尾效应（ｌｏｎｇｔａｉｌｅｄｐｒｏｂｌｅｍ）的
影响，即词语出现频率存在一定的差异，使得生成结
果是数据集中动物类词语出现次数最多的“狗”．例
子（ｃ）中，方法中的知识蒸馏在学习跨语言知识时，
忽略了小孩子在吃冰激凌的细节，原因可能是数据
集中的英文字幕标注以及中文字幕标注均包含两类
描述，一类单纯描述孩子在笑，而另一类描述孩子在
笑的同时还关注到了孩子与冰激凌之间的互动．由
于在教师模型学习跨语言知识的过程中，不会限制
中英文字幕的两类描述一定是对应的，所以模型倾
向于学习所有字幕中都出现的内容，也就是该视频
中的“小孩子在笑”，保证生成字幕是准确可靠的，但

也在一定程度上损失了一些细节描述．之后的工作
中可以继续探索如何权衡两种描述之间的选择．

６　结　论
本文提出了跨语言知识蒸馏的视频中文字幕生

成方法．该方法可以通过学习同一视频中英文字幕
之间的关联关系，将蒸馏得到的基于视频内容的跨
语言知识用于提高视频中文字幕生成的质量．我们
提出英文中文分支以提升视频中文分支的性能，
能够有效地利用资源更为丰富的视频英文字幕并将
其建模为特权信息，对资源相对较难获取的视频中
文字幕生成提供帮助．实验表明，在多种经典视频字
幕生成模型中引入英文中文分支进行知识蒸馏都
能够有效提升模型性能．在未来的工作中，我们将跨
语言知识蒸馏扩展到其它多语种的视频字幕生成
方法．
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