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摘要　基于数据驱动的自动音频字幕方法受限于音频–文本数据对的数量和质量，导致其跨模态表示能力不足，制约了整体

性能。为此, 提出了一种合成监督增强的自动音频字幕框架 (SynthAC), 该框架利用广泛可用的高质量图像字幕文本语料及

文本到音频生成模型生成音频信号, 有效扩充音频–文本数据对, 并通过学习合成音频–文本数据对中的对应关系, 增强音频文

本跨模态表示能力。实验表明, 所提 SynthAC框架通过利用图像字幕中的高质量文本语料库, 显著提升了音频字幕模型性能,

该框架为应对音频–文本数据稀缺挑战提供了有效的解决方案。此外, 该框架可适用于各种主流方法, 在不改变音频字幕模型

结构的情况下显著提升音频字幕性能。
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Abstract    The data-driven automated audio captioning methods are limited by the quantity and quality of available audio-text pairs,

resulting  in  insufficient  cross-modal  representation,  which  undermines  the  captioning  performance.  To  address  this,  this  paper

proposes  an  audio  captioning  framework  enhanced  with  synthetic  supervision,  termed  SynthAC.  This  framework  leverages

commonly available high-quality image captioning text corpus and a text-to-audio generative model to create synthetic audio signals.

Therefore,  the  proposed  SynthAC  framework  can  effectively  expand  audio-text  pairs  and  enhance  the  cross-modal  text-audio

representation  by  learning  relations  within  synthetic  audio-text  pairs.  Experiments  demonstrate  that  the  proposed  SynthAC

framework can significantly improve audio captioning performance by incorporating high-quality text corpus from image captioning,

providing an effective solution to the challenge of data scarcity. Additionally, SynthAC can be easily adapted to various state-of-the-

art methods, significantly enhancing audio captioning performance without modifying the existing model structures.
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引言

自动音频字幕 (automated audio captioning)是一

种将音频内容转换为文本表述的跨模态任务。不同

于仅为音频分配标签的声学场景分类任务[1], 其目的

是生成自然语言文本 (即字幕)以描述音频中包含的

声学场景及事件内容[2]。当前, 数据驱动的深度学习

方法被广泛用于学习音频和文本信息间的语义关联,
以生成音频字幕 [3]。然而, 受采集和标注成本限制,
高质量音频–文本数据稀缺, 现有方法音频文本跨模

态表示能力不足, 自动音频字幕性能受限[4]。

当前的解决方案主要包括引入外部数据集[5], 以
及利用大语言模型合成字幕文本[6-7]。例如, 网易团

队使用大规模人工标注私有数据集训练模型 , 在
2021年声学场景和事件检测和分类挑战任务 6自动

音频字幕赛道获得第一名[5]。然而, 这类私有数据集

成本高昂, 且受限于商业许可无法公开, 限制了其在

研究和实际应用中的使用。近期 , 大语言模型 (如
ChatGPT[8])被用于扩充音频字幕数据集的字幕文本

数量[6-7]。例如, 使用 ChatGPT将弱标注的音频标签

转换为流畅的字幕文本 , 获得了音频字幕数据集

WavCaps, 增加了音频–文本数据对的数量, 提升了自

动音频字幕性能[6]。此外, 基于 ChatGPT的混合增强

策略通过 ChatGPT混合音频字幕数据集中的任意两

条字幕文本内容, 生成全新的字幕文本, 扩充音频–
文本数据对并提高模型性能[7]。

上述研究通过合成字幕文本扩充音频字幕数据

集, 但仍受限于可用的音频数据量。本文考虑到具

有场景描述信息的文本语料库丰富且易于获取, 而
且文本语料通常兼顾了视觉与声学的语义内容。例

如 , “一只吠叫的狗”不仅传达了视觉信息“吠叫的

狗”, 还包含了声学场景语义内容“狗吠”。因此, 其他

跨模态领域的文本描述信息可能可用于音频文本跨

模态任务。

故本文以文本描述为切入点, 合成音频信号而

非字幕文本, 从而扩充音频–文本数据对, 缓解数据

稀缺问题。通过文本语料库和文本到音频生成技术,
合成音频信号, 扩充音频–文本数据对用于训练模型,
提升自动音频字幕模型性能。文本到音频生成技术

能够从文本中提取声学场景与事件相关的语义内容,
生成高质量音频数据[9]。合成的音频–文本数据与现

有数据集结合, 采用监督学习训练模型, 从而提升其

性能。这种将真实与合成数据结合, 共同用于监督

学习训练的策略即为合成监督策略。近年来, 该策

略已成功应用于异音检测 [10]、唇读识别 [11]、语音识

别[12] 等领域, 有效缓解了数据稀缺问题并提升了模

型精度。

在音频–文本多模态领域中, 合成监督策略之所

以能够有效解决数据稀缺问题并增益模型性能, 主
要原因在于文本到音频生成技术能够挖掘文本中包

含的场景语义, 生成对应的合成音频, 从而扩充声学

场景语义多样性。大量研究表明, 文本到音频生成

模型能够通过跨模态对齐和转换, 将文本描述中的

声学场景语义映射为音频内容。例如, 文本到一般

音频生成 (Text-to-Audio, TTA)领域的 AudioLDM[9]、

AudioLDM  2[13] 等 方 法 、 文 本 生 成 语 音 (Text-to-
Speech,  TTS)领 域 的 DiffVoice[14]、 ProDiff  [15] 等 方

法、以及文本生成音乐 (Text-to-Music, TTM)领域的

Music ControlNet[16]、MusicLDM[17] 等方法, 均表明了

文本到音频生成模型能够令文本语义以听觉形式被

感知和处理。

基于此, 本文提出了一种合成监督增强的自动音

频字幕框架 (automated audio captioning with synthetic
supervision, SynthAC), 通过文本语料库和文本到音

频生成技术, 扩充音频–文本数据对, 构建合成监督

训练集以提升模型性能。本文使用图像字幕数据集

COCO中的图像字幕文本数据[18-19], 通过文本到音频

生成模型 AudioLDM[9] 挖掘图像字幕文本中潜在的

声学场景和事件信息, 生成具有相应内容的合成音

频, 增加了合成的音频–文本数据对的声学场景语义

多样性。然后, 将合成的音频–文本数据对与现有数

据集 (如 AudioCaps[20])合并, 以构建合成监督训练集

用于训练模型, 使得模型学习到更丰富的音频–文本

特征信息。该框架增强了模型的跨模态表示能力 ,
提升了自动音频字幕性能, 为该领域带来了新的解

决方案。

SynthAC框架不仅提升了自动音频字幕模型性

能, 还减少了对真实音频–文本数据的依赖, 显著增

强了跨模态表示能力。与 SpecAugment[21] 等数据增

广方法相比, SynthAC框架通过引入外部文本语料中

的声学场景语义信息 , 增加了数据多样性。而

SpecAugment仅在已有数据上进行特征变换, 无法增

加语义信息 , 因此在提升模型性能方面存在局限。

相比之下, SynthAC框架通过引入全新的声学场景语

义, 构建了更具多样性的训练集, 提升了自动音频字

幕性能。

为验证 SynthAC框架的有效性 , 本文将其用于

两 种 主 流 自 动 音 频 字 幕 模 型 (GraphAC[22] 和 P-
Transformer[23]), 并与主流方法在 AudioCaps数据集[20]
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上进行对比实验。结果表明, SynthAC框架在不改变

模型结构的情况下, 能够显著提升自动音频字幕性

能。此外, 在 AudioCaps数据量减半甚至不足一半的

情况下, SynthAC框架仍表现出优于现有主流方法的

性能, 证明了其在解决自动音频字幕的数据稀缺问

题上的潜力。本文所提框架生成的合成音频信号示

例可在如下链接获取 : https://github.com/LittleFlying

Sheep/SynthAC。
 

1　基于合成监督的自动音频字幕框架

整体流程

所提基于合成监督的自动音频字幕框架 SynthAC

的整体流程如图 1所示。本文采用高质量标注的图

像字幕 (来自 COCO数据集的字幕文本[18])作为文本

到音频生成模型 AudioLDM[9] 的输入条件, 用以获取

合成音频信号及构建合成数据集。随后, 将合成数

据集与现有音频字幕数据集 (AudioCaps[20])合并, 构建

合成监督训练集, 用于自动音频字幕模型 (GraphAC[22])
训练, 以增强其跨模态表示学习能力并提高自动音

频字幕性能。需要注意的是 , 除 GraphAC之外 , 所
提 SynthAC框架还可以适用于其他自动音频字幕

模型。
 

1.1　基于图像字幕文本驱动的音频合成

为了获得合成音频信号以扩充音频–文本数据

对的数量, 本文将图像字幕文本用于文本到音频生

成模型 AudioLDM, 以挖掘图像字幕中潜在的声学场

景语义内容, 生成相对应的合成音频信号。为说明

图像字幕用于文本到音频生成的合理性, 本文提供

了如表 1的示例分析 , 展示了图像字幕与音频字幕

之间共通的语义内容, 以阐明图像字幕与声学场景

及事件语义内容存在潜在关联。

如表 1所示 , 高质量的图像字幕文本所描述的

视觉场景内容中, 通常包含能够发出声音的目标实

体。这些声音对应某种声学场景或事件的语义内

容。例如 , 在示例 1中 , 图像字幕文本提到了“吠叫

的犬 (a barking dog)”, 该目标实体对应的声音便是

“犬吠 (dog barking)”这一声学场景的语义内容。因

此, 基于这一潜在关联, 在图像字幕文本驱动的音频

合成阶段, 本文能够利用文本到音频生成模型挖掘

图像字幕中的潜在声学场景语义内容, 从而获取对

应的合成音频信号。

timg

具体而言, 所提框架首先采用基于对比学习的

音 频 文 本 预 训 练 模 型 (contrastive  language-audio
pretraining, CLAP)[24], 从高质量标注的图像字幕文本

 中提取文本嵌入向量, 该过程可表示为 

 

···

高斯随机噪声

图像字幕文本timg

“A black car is near

someone riding a bike”

文本嵌入向量 fimg

潜在扩散模型
GLDM(·)

文本-音频跨模
态联合空间

CLAP模型 ECLAP(·)

合成音频信号 ssyn

1. 基于图像字幕文本驱动的音频合成

音频-文本数据对
dsyn=(timg, ssyn)

合成数据集 syn

音频-文本数据对
dsyn=(timg, ssyn)

合成数据集 syn 真实数据集 gt

音频-文本数据对
d=(t, s)

合成监督训练集 T

数据集合并

2. 合成监督训练集构建

3. 自动音频字幕模型训练

音频-文本数据对
d=(t, s)

合成监督训练集 T

音频信号 s

“A toilet flushes followed by loud vibrations”

参考音频字幕文本 t

音频编码器 文本解码器

自动音频字幕模型 HAC(·)
生成的音频字幕

文本t̂

带有标签平滑的
交叉熵损失计算

z~(0, I)

潜在音频特征 hsyn

变分自编码器
解码器DVAE(·)

HiFiGAN声码器
VHiFiGAN(·)

音频-文本数据对
dgt=(tgt, sgt)

图 1    SynthAC框架的总体示意图

 

表 1    图像字幕文本与音频字幕文本之间语义内容潜在关联的示例说明

示例序号 图像描述文本 音频描述文本 共有的语义内容

1
A barking dog looks over a ledge lined

with Christmas lights
Dog barking and growling Dog barking

2 A black car is near someone riding a bike A man talking and a car passing by loudly Car

3 A cat sleeping on a rock near a bike A cat sleeps and snores A cat sleeps
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fimg = ECLAP(timg), (1)

ECLAP(·) fimg
timg

其中,     表示 CLAP模型,     表示图像字幕文

本    对应的文本嵌入向量。由于 CLAP模型能够

从其文本–音频跨模态联合空间中提取声学场景语

义内容相关的文本嵌入向量, 上述过程能够有效捕

获图像字幕文本中所蕴含的声学场景语义内容, 为
高质量音频合成提供支撑。

fimg

z
hsyn

然后, 在图像字幕文本驱动的音频合成阶段, 借
助文本嵌入向量蕴含的声学场景语义内容, 指导文

本到音频生成模型 AudioLDM[9] 生成音频信号。在

文本嵌入向量    的指导下, AudioLDM中的潜在扩

散模型 (latent diffusion model, LDM)能够将采样自高

斯分布的随机噪声    转换为与文本嵌入向量中声学

场景内容信息相对应的潜在音频特征    。该过程

可表示为 

hsyn =GLDM( fimg,z), (2)

GLDM(·)其中 ,     表示 AudioLDM中的潜在扩散模型。

这一转换过程至关重要, 因为其建立了文本语义内

容和音频听觉表达之间的信息关联, 实现了从文本

模态到音频模态的数据特征分布转化, 使得通过合

成音频信号解决自动音频字幕的数据稀缺问题成为

可能。

hsyn随后, 潜在音频特征    会通过 AudioLDM模型

中 的 变 分 自 编 码 解 码 器 (variational  auto-encoder
decoder, VAE decoder)[9] 和HiFiGAN声码器 (HiFiGAN
vocoder)[25], 转换为音频波形信号作为输出的合成音

频信号结果。这一过程可表示为 

ssyn = VHiFiGAN(DVAE(hsyn)), (3)

DVAE(·)
VHiFiGAN(·)

ssyn

其中 ,     表示 AudioLDM模型中的变分自编码

解 码 器 ,     则 表 示 AudioLDM模 型 中 的

HiFiGAN声码器 ,     表示最终获得的合成音频信

号。在这一过程中, 变分自编码解码器用于将潜在

音频特征转换为对数梅尔谱图特征 , 而 HiFiGAN
声码器则用于将对数梅尔谱图特征转换为高质量的

合成音频信号。

dsyn =

(timg, ssyn)

Dsyn

通过这种方式, 即可获得基于图像字幕文本与

合成音频信号组合而成的音频–文本数据对  

 。而所有来自于图像字幕文本与合成音频

信号的音频–文本数据对, 则共同构建成一个合成数

据集   , 用于后续的合成监督训练集构建阶段。 

1.2　合成监督训练集构建

在合成监督训练集构建阶段, 将图像字幕文本

Dsyn

Dgt

DT

驱动的音频合成阶段获得的合成数据集    , 与现

有的真实数据集     (例如 AudioCaps)合并, 以扩充

音频–文本数据对的数量 , 构建成合成监督训练集

 。这一操作可表示为 

DT =Dsyn∪Dgt, (4)

DT

d = (t, s) t

s

其中,     表示合成监督训练集, 合成监督训练集中

的音频–文本数据对可表示为    ,    表示字幕

文本,     表示与字幕文本对应的音频信号。此时, 所
有音频信号均有对应的字幕文本作为参考标签, 因
此该训练集是有监督条件下的数据集, 又由于其构

建过程中引入了合成数据集, 故称其为合成监督训

练集。 

1.3　自动音频字幕模型训练

在自动音频字幕模型训练阶段, 所提框架选择

了自动音频字幕模型GraphAC模型[22] 进行训练, 构成

的自动音频字幕方法称为 Synth-GraphAC。GraphAC
模型采用自编码器结构, 其中音频编码器用于提取

包含声学场景及事件信息的音频特征, 文本解码器

用于从音频特征中解码语义内容信息, 标注音频字

幕文本。GraphAC模型的音频编码器引入了图注意

力模块 [26], 以进一步捕捉音频特征提取模块 (即
PANNs模块[27])输出特征中的上下文时序信息。文

本解码器使用了一个带有 Word2Vec语言模型[28] 的

两层 Transformer模块[29] 来生成音频字幕文本。

s在模型训练过程中, 音频信号    被输入到自动音

频字幕模型中, 以标注音频字幕文本。该过程可表

示为 

t̂ = HAC(s), (5)

HAC(·)
t̂

其 中 ,     表 示 自 动 音 频 字 幕 模 型 , 在 Synth-
GraphAC方法中为 GraphAC模型,    表示生成的音频

字幕文本。

随后, 通过带有标签平滑的交叉熵损失函数[22,23]

优化所提框架中音频字幕模型, 损失函数的公式为 

L = −
∑

i

[
(1− ϵ) · ti+

ϵ

k

]
log(t̂i), (6)

L k

ϵ

其中,     表示带有标签平滑的交叉熵损失函数值,   
表示语言模型词库中的词汇总数 ,     则表示平滑系

数, 用于平衡不同词汇的词频差异, 缓解词频不均衡

现象对自动音频字幕结果的影响。

综上所述 , 本文提出的 SynthAC框架通过合成

音频信号, 构建合成监督训练集训练音频字幕模型,
从而增强模型的文本–音频跨模态表示能力, 提升自

动音频字幕性能。值得注意的是, 除 GraphAC模型
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外, 所提 SynthAC框架还适用于其他音频字幕模型,
以 提 高 其 性 能 。 在 实 验 验 证 中 , 本 文 所 提 的

SynthAC框架还被应用于另一种自动音频字幕模型,
即 P-Transformer[23], 并 将 该 方 法 命 名 为 Synth-P-
Transformer。实验证明了所提框架在 GraphAC与 P-
Transformer上均能提升自动音频字幕性能 , 说明了

所提框架的有效性与通用性, 详见 3.1节。 

2　实验设计
 

2.1　数据集

为实现所提框架中图像字幕文本驱动的音频合

成, 本文采用了视觉文本跨模态领域广泛使用的图

像字幕数据集 COCO[18], 从中抽取图像字幕文本用

于音频合成。COCO数据集提供了 414113条人工标

注的高质量图像字幕文本 , 用于描述视觉场景内

容。本文从 COCO数据集中随机选择了 25000条图

像字幕文本, 作为 AudioLDM模型的输入文本, 生成

了对应的 25000条合成音频信号。这些合成音频信

号用于构建合成监督训练集, 从而增强自动音频字

幕模型的文本–音频跨模态表示能力。

为实现自动音频字幕模型训练, 本文采用了自

动 音 频 字 幕 领 域 广 泛 使 用 的 音 频 字 幕 数 据 集

AudioCaps[20], 该数据集提供了 51744组音频文本数

据对。遵循主流方法的数据集划分设置 , 本文将

AudioCaps数据集的开发集与验证集合并作为训练

阶段所用的真实数据集, 利用其评估集进行自动音

频字幕模型的性能评估[22,23,30]。在实验中, 音频信号

的采样率统一设置为 16 kHz。 

2.2　评价指标

为评估自动音频字幕模型的性能表现, 本文采

用了主流方法所使用的评价指标体系, 包含词级别

的评价指标 BLEUn
[31]、ROUGEl

[32] 和METEOR[33], 与
语义级别的评价指标 CIDEr[34]、SPICE[35]、SPIDEr[36]

和 SPIDEr-FL[37]。

其中 , 词级别的评价指标 BLEUn、ROUGEl 和
METEOR用于衡量生成的音频字幕文本与参考音频

字幕文本在词汇层面的匹配度 [23]。需要注意的是 ,
BLEUn 指标评价的是 n 个连续词之间的匹配度 , 本
文评价了 BLEU1、BLEU2、BLEU3 和 BLEU4 这 4种

情况的 BLEUn 指标表现。ROUGEl 指标则侧重于生

成的音频字幕文本与参考音频字幕文本的最长公共

子序列匹配程度。METEOR指标则考虑了词形变化

与同义词匹配情况, 相比前两者更具鲁棒性。

语义级别的评价指标 CIDEr衡量生成的音频字

幕文本的流畅性 [34]。SPICE衡量模型生成的音频

字幕文本中声学场景语义内容的完整程度 [35]。

SPIDEr是 CIDEr和 SPICE指标的平均值, 兼顾了评

价过程对文本流畅性和语义内容准确性的评价 [36]。

SPIDEr-FL在 SPIDEr的基础上引入了基于流畅性误

差的惩罚, 进一步关注生成的音频字幕文本的句式

表达, 提高了评估的鲁棒性 [37]。因此, SPIDEr-FL指

标是语义级别指标中最为重要的评价指标。 

2.3　实验参数

在基于图像字幕文本驱动的音频合成阶段, 所提

框架使用了 AudioLDM模型的“audioldm-l-full”版本[9]

进行音频合成。合成音频信号的时长统一设置为

10 s, 与 AudioCaps数据集中的音频信号时长保持一

致。在自动音频字幕模型训练阶段, Synth-GraphAC
和 Synth-P-Transformer的批处理大小 (batch size)均
设置为 16, 采用 AdamW优化器[38] 更新模型参数, 学
习率设置为 0.001。此外, 为了增强自动音频字幕模

型的泛化能力 , 本文遵循主流方法的设计 , 在音频

字 幕 模 型 训 练 中 使 用 了 谱 图 特 征 增 强 策 略

SpecAugment[21], 以增加音频特征的多样性 , 增强自

动音频字幕模型的音频特征表示能力[22,23,30]。 

3　对比实验与分析

本文的对比实验如下: 首先, 通过与主流自动音

频字幕模型的性能对比 , 验证了所提 SynthAC框架

的有效性, 并说明了所提框架可适用于不同的自动

音频字幕模型, 具备一定通用性。随后, 进一步比较

了所提框架在不同数据量下的性能, 以讨论其在数

据稀缺条件下的适用性和优势。通过这些分析, 本
文旨在全方面展示所提框架对自动音频字幕研究的

增益效果和应用潜力。 

3.1　有效性

为了验证所提 SynthAC框架的有效性 , 表 2和

表 3给出了基于所提框架的方法与仅使用真实数据

训练的主流方法的对比实验结果。对比的主流方法

包 括 GPT-Similar[39]、 TopDown-AlignedAtt[20]、 P-
Transformer[23]、GraphAC[22] 和 P-LocalAFT[30]。其中 ,
GPT-Similar是一种使用相似文本检索标注音频字幕

文本的方法 [39]。TopDown-AlignedAtt是一种基于注

意力机制的音频字幕方法[20]。P-Transformer是一种

基于预训练音频特征表示模型的方法[23]。GraphAC
和 P-LocalAFT则是在 P-Transformer方法的基础上
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发展而来, 分别加强了对音频特征时序上下文信息

与局部事件信息的关注, 取得了一定性能提升[22,30]。

此外, 为了验证所提框架的通用性, 本文在 SynthAC
框架中分别使用了 P-Transformer和 GraphAC作为

自动音频字幕模型, 得到自动音频字幕方法 Synth-P-
Transformer和 Synth-GraphAC, 用于性能对比验证。

表 2和表 3分别给出了本文构建的 Synth-P-
Transformer和 Synth-GraphAC方法与其他对比方法

在词级别指标和语义级别指标上的性能表现。通过

表 2可以发现 , 本文所构建的 Synth-P-Transformer
和 Synth-GraphAC方法在词级别评价指标上均明显

优于对比方法。从表 3可知, 在语义级别的评价指标

上 , 本文构建的 Synth-P-Transformer方法 SPIDEr-FL
指标评价得分仅次于 P-LocalAFT, 而 Synth-GraphAC
方法在 CIDEr、SPIDEr和 SPIDEr-FL优于所有对比

方法。这说明本文构建的 Synth-P-Transformer和
Synth-GraphAC方法在自动音频字幕的词级别与语

义级别评价指标上, 均取得了较为出色的表现。上

述结果表明, 所提框架是一种行之有效的自动音频

字幕解决方案。

此外 , 根据表 2和表 3中 Synth-GraphAC方法

与 GraphAC方法的评价指标性能比较 , 以及 Synth-
P-Transformer与 P-Transformer的评价指标性能比较,
可以发现 Synth-GraphAC方法在所有词级别指标与

语义级别指标 CIDEr、SPIDEr和 SPIDEr-FL上均优

于 GraphAC方法 , 而 Synth-P-Transformer方法则是

在所有评价指标表现上均优于 P-Transformer方法。

这说明基于所提框架的方法的整体性能表现优于不

使用所提框架的方法。由于二者之间的差别仅在于

是否使用所提框架, 而无其他差异, 因此上述结果说

明 , 本文所提出的 SynthAC框架可以在不改变自动

音频字幕模型结构的情况下, 显著提高自动音频字

幕的性能。这表明本文所提框架具备一定的通用性,
能够适用于不同的自动音频字幕模型, 提升其性能

表现。

需要注意的是 , 由于 SynthAC框架引入了基于

合成音频的音频–文本数据对扩充了训练数据量, 故
相比未采用 SynthAC框架的自动音频字幕模型 (如
P-Transfomer和 GraphAC)训练时间略有增加 , 所增

加的训练时间与增加的音频–文本数据对数量成正

比。测试阶段由于测试集固定不变, 故基于 SynthAC
框架的方法测试时间与原本的测试时间相同。

为进一步说明所提框架对自动音频字幕的提升

效果, 本文提供了如表 4所示的 3组音频字幕文本示

例。通过对比 Synth-P-Transformer与 P-Transformer
方法生成的音频字幕文本, 说明所提框架在自动音

频字幕结果上的提升。如表 4所示 , 示例 1中 P-
Transformer方法将“blades running”(桨叶运转声 )错
误地解释为了 “ gun  fires  rapidly” (重复枪击声 ), 而
Synth-P-Transformer方法则通过所提框架增强的文

本–音频表示能力准确地描述了这一概念。在示例

2中 , Synth-P-Transformer准确描述了音频事件之间

的上下文信息, 即“followed by”(紧接着), 并且生成的

音频字幕文本与参考音频字幕文本完全一致, 而 P-

 

表 2    AudioCaps评估集上的词级别指标性能

自动音频字幕方法 BLEU1 (%) BLEU2 (%) BLEU3 (%) BLEU4 (%) ROUGEl (%) METEOR (%)

GPT-Similar[39] 63.8 45.8 31.8 20.4 43.4 19.9

TopDown-AlignedAtt[20] 61.4 44.6 31.7 21.9 45.0 20.3

P-LocalAFT[30] 66.0 47.9 34.6 24.6 46.4 22.3

P-Transformer[23] 53.4 38.9 27.1 18.0 44.2 21.5
Synth-P-Transformer 67.7 49.9 36.0 25.1 46.8 22.7

GraphAC[22] 64.5 47.8 34.3 23.7 46.1 22.4
Synth-GraphAC 66.5 48.7 35.2 24.7 46.4 22.4

 

表 3    AudioCaps评估集上的语义级别指标性能

自动音频字幕方法 CIDEr (%) SPICE (%) SPIDEr (%) SPIDEr-FL (%)

GPT-Similar[39] 50.3 13.9 32.1 —

TopDown-AlignedAtt[20] 59.3 14.4 36.9 —

P-LocalAFT[30] 64.1 16.6 40.4 40.0

P-Transformer[23] 57.7 16.6 37.1 35.9
Synth-P-Transformer 63.9 16.7 40.3 39.4

GraphAC[22] 64.4 16.7 40.5 39.3
Synth-GraphAC 65.6 16.5 41.0 40.4
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Transformer方法则忽略了音频事件之间的上下文关系。

示例 3中 P-Transformer方法未能捕获到 “ spraying”
(喷洒声)这一声学事件, 而 Synth-P-Transformer方法

则正确地表述了这一声学事件。这些结果进一步支

撑了表 2和表 3中基于所提框架的自动音频字幕

方法在词级别各项指标、语义级别的流畅度指

标 CIDEr以及核心语义指标 SPIDEr-FL等方面的

提升。

综上所述, 本小节对比实验结果显示, 基于所提

框架的自动音频字幕方法表现出优于主流方法的自

动音频字幕性能, 说明了本文所提策略的有效性, 即
利用文本到音频生成模型, 挖掘文本语料中包含的

声学场景及事件内容, 合成音频数据用于音频字幕

模型训练, 能够显著提升自动音频字幕模型的性能

表现。此外, 实验结果还表明, 本文所提框架具备一

定通用性, 能够在不改变自动音频字幕模型结构的

情况下, 只通过引入额外的基于合成音频信号的音

频–文本数据对进行模型训练, 提升其自动音频字幕

性能。因此, 所提框架能够推广到不同的自动音频

字幕模型, 提升其性能表现。 

3.2　不同数据量下的性能比较

为进一步验证所提框架在数据稀缺场景下的表

现, 本节对比实验使用了不同数量的真实音频–文本

数据对, 对不使用所提框架的方法 (即 P-Transformer)

和基于所提框架的方法 (即 Synth-P-Transformer)进
行训练 , 并对二者的评价指标表现进行对比分析。

在实验中 , 分别采用了 AudioCaps数据集 12.5%、

25.0%、37.5%和 50.0%数据量的音频–文本数据对

用于训练, 实验结果如表 5所示。

如表 5所示 , 本文所提框架能够显著提升自动

音频字幕模型在使用不同数量真实音频–文本数据

对进行训练时的性能, 尤其是在数据量非常有限的

情况下。例如 : 仅使用 12.5%的 AudioCaps数据集

时, Synth-P-Transformer方法的表现已经优于表 2和

表 3所示的 GPT-Similar方法。在使用仅 37.5%的

AudioCaps数据集时, 其音频字幕性能甚至优于使用

完整 AudioCaps数据集训练的 P-Transformer方法。

实验结果验证了所提框架利用外部文本生成音频用

于合成监督的策略, 在音频–文本数据对数量有限条

件下的有效性, 表明所提框架为自动音频字幕研究

中的数据稀缺挑战提供了一种可行的解决方案。

综上所述, 本文实验验证了通过合成音频信号

扩充可用音频–文本数据对, 增强自动音频字幕模型

文本–音频跨模态表示能力的可行性, 为解决数据稀

缺挑战提供了一种行之有效的通用解决方案。此外,
本文所提框架的实验结果表明, 合理利用其他跨模

态领域 (如视觉文本跨模态领域)的高质量标注文本

信息, 有助于解决音频文本跨模态领域下游任务 (如
自动音频字幕)中的数据稀缺问题。 

 

表 4    使用与不使用所提框架时生成的音频字幕文本示例

示例序号 示例来源 是否使用所提框架 音频字幕文本

1

评估集参考字幕文本 否 A helicopter blades running

P-Transformer[23] 否 A helicopter machine gun fires rapidly

Synth-P-Transformer 是 Helicopter blades spinning

2

评估集参考字幕文本 否 A man talking followed by a toilet flushing

P-Transformer[23] 否 A man speaking a toilet flushing

Synth-P-Transformer 是 A man speaks followed by a toilet flushing

3

评估集参考字幕文本 否 A woman speaks with some rattling and some spraying

P-Transformer[23] 否 An adult female is speaking

Synth-P-Transformer 是 A woman speaking followed by spraying

 

表 5    不同数据量下的使用与不使用所提框架时的自动音频字幕性能表现

AudioCaps所用数据量 是否使用所提框架 METEOR (%) CIDEr (%) SPICE (%) SPIDEr (%) SPIDEr-FL (%)

12.5%
否 19.4 49.9 14.3 32.1 29.9

是 20.7 55.2 15.1 35.2 33.1

25.0%
否 19.9 56.1 13.6 34.8 33.8

是 21.3 58.4 15.5 36.9 35.0

37.5%
否 21.0 58.1 15.1 36.6 35.3

是 21.8 61.1 15.9 38.5 37.6

50.0%
否 21.2 57.6 16.2 36.9 34.4

是 22.5 63.8 16.7 40.2 38.3
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4　结论

本文提出了一种基于合成监督的自动音频字幕

框架, 该框架利用图像字幕数据集中高质量标注的

字幕文本和文本到音频生成模型, 获取合成音频信

号, 构建合成监督训练集用于模型训练, 从而增强音

频字幕模型的跨模态表示能力, 提高自动音频字幕

的性能。实验结果表明, 基于所提框架构建的自动

音频字幕方法在词级别与语义级别指标上均取得了

优于主流方法的性能表现。此外, 所提框架具备一

定通用性, 可以推广到不同的自动音频模型。即使

在音频–文本训练数据极其有限的情况下, 所提框架

仍能保持出色的性能表现, 为解决自动音频字幕中

的数据稀缺问题提供了可行的解决方案。在后续研

究中, 可以进一步探索多种声学场景事件混合的复

杂声学场景下的合成音频信号生成, 以帮助模型更

好地应对实际场景的多样性和复杂性, 从而进一步

提升自动音频字幕模型的性能和泛化能力。
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