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摘要：视频引导机器翻译是一种多模态机器翻译任务，其目标是通过视频和文本

的结合产生高质量的文本翻译。但是之前的工作中，只基于视频中的时间结构选

择相关片段引导机器翻译，所选片段中仍然存在大量与目标语言无关的信息。因

此，在翻译过程中，视频中的时空结构依然没有得到充分利用，从而无法有效缓

解机器翻译中细节缺失或翻译错误的问题。为了解决这一问题，本文提出了一种

基于时空注意力（ spatial-temporal attention, STA）的模型来充分利用视频中的时

空信息引导机器翻译。本文提出注意力模型不但能选择与目标语言最相关的时空

片段，而且能进一步聚焦片段中最相关的实体信息。所关注的实体信息能有效增

强源语言和目标语言的语义对齐，从而使得源语言中的细节信息得到准确翻译。

本文的方法基于 Vatex 公共数据集和构建的汉-越低资源数据集上进行实验，在

Vatex 与汉-越低资源数据集上 BLEU4 分别达到 32.66 和 18.46，相比于时间注意

力基线方法的改进了 3.54 与 0.89 个 BLEU 值。
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视频引导机器翻译是在给定一组视频和相关文档情况下，根据视频和语义的

对应增强文档的翻译，通过视频线索解决歧义的问题。近年来，视频引导机器翻

译在自然语言处理、计算机视觉等领域受到了很大的关注，因为它可以支撑更多

的实际应用。例如，它能够克服互联网语言差异性较大的问题，帮助用户有效的

理解视频；通过视频片段中展示的视觉场景和文本描述，为视障人士提供便利。

与图像引导机器翻译任务相比，视频引导机器翻译更具挑战性，因为视频是

由连续的帧组成的，一个静态的视频剪辑持续 5 到 10 秒，包含 120 到 240 帧，

其中包含了很多信息。以往的研究提出了多种不同模态的融合办法，但大多没有

考虑到多种模态的相对重要性，在多模态任务中，不同模态通常不是同等重要的。

例如在多模态机器翻译任务中，文本显然更重要一些，虽然视频中承载了更丰富

的信息，但也包含了更多无关的内容，如果将视频特征直接进行编码，可能会引

入大量噪声。因此，从提高翻译质量的角度看，提取出视频中与文本描述最相关

的部分，可以更好的利用视频的时空语境对齐源语言和目标语言。因此，很多学

者提出视觉注意机制
[ 1-5 ]

选择性地关注视频中的部分信息，但是大多基于时间注



意力机制的方法，在只使用粗略的帧级全局特征，造成的翻译效果不是很理想，

且视频在单一帧中总是会出现多个突出的物体。尽管利用时间注意力对重要帧进

行了选择性聚焦，但在每一帧中仍然很难注意到多个有意义的对象，这使得翻译

的过程中的细节缺失的问题无法解决。以图 1 仅使用时间注意力方法为例，

“horizontal bar”被错误的翻译为“水平酒吧”，实际是“单杠”的意思。

为了解决这项问题，本文首先利用 Faster R-CNN [6]
检测并提取出局部特征，

它可以根据物体的实际大小生成可变大小的包围盒，更准确的检测多个物体。其

次，本文引入了一种时空注意力（STA）方法，不仅可以选择性地关注帧的特定

子集，还可以关注该子集中的显著对象。最后通过最终得到视频特征作为视频输

入对齐源语言和目标语言，从而增强翻译的质量。

图 1 细节缺失的问题说明。

Fig. 1 Illustration of problems of detail missing.
综上所述，本文做出了以下贡献：

•本文研究了在视频引导机器翻译任务中，引入局部特征，提高了视频帧中

对多个小目标的识别和定位。

•本文提出了一种用于视频引导机器翻译的时空注意力（STA）方法。通过

对每一帧上的空间特征和连续帧上的时间特征分配不同的权重，本文的方法能够

捕获并保留视频中的全局信息，从而解决了翻译过程中细节缺失的问题。

•在视频引导机器翻译公共数据集 Vatex [5]上进行的大量实验表明，本文的方

法通过适当的将空间注意力机制整合到时间注意机制中中获得了显著的收益。

1.相关工作

在处理视觉信息的工作中，目前的最佳做法是使用一个多层叠加的卷积神经

网络（CNN）训练系统完成相关的计算机视觉任务，并使用从训练网络中提取的

潜在特征作为视觉表示。因此，大多数图像/视频引导机器翻译方法依赖于从最

先进的 CNN 中提取的特征
[7-9 ]

，对于视频和图像的处理方式总的可分为根据全局

特征和局部特征分类任务。

利用全局特征的视频/图像引导机器翻译：Elliot 等人
[10 ]

第一个尝试做图像引

导机器翻译任务，他们在一个编码器-解码器框架内将问题表述为从源语言模型

到目标语言模型的语义迁移，而没有使用注意力机制。他们使用预先训练的 VGG

特征初始化源语言模型和目标语言模型两者的隐状态，随后将初始化变量输入到



带有注意力机制的神经机器翻译的模型中。Calixto 等人 [11 ]使用了循环解码器解

决模型中的解码问题。Ma 等人
[12 ]

使用了 ResNet 特性初始化编码器和解码器。

Madhyastha 等人
[13 ]

将后验概率向量作为一种视觉表征，而不是 CNN 倒数第二层

的聚集特征。Huang 等人 [14 ]将特征向量投影到源语言的空间中，将特征嵌入到序

列的开头和结尾，以视觉信息丰富源语言的句子表示。然而，这些方法无法完全

适用于视频引导机器翻译任务，因为这种表示完全忽略了视频帧的顺序，没有利用

任何时间结构。为了解决这一问题，Wang 等人 [5]考虑对视频进行预处理过程中使

用的原始动力学训练数据集上预先训练的 I3D 模型提取特征，利用全局时间结构，

对 I3D 提取的特征进行时间注意力机制处理得到最终视频特征作为视频输入，使

得译码器在同一时间有选择地只关注一小部分帧。本文的 SAT 方法与 Wang 等人 [5]

都着重使用注意机制对视频特征进行选择性聚焦，本文的工作与其有几个重要的区

别，本文的模型不仅有选择性地注意帧的特定子集，而且关注这个子集中的特定对

象。本文认为在视频处理过程中对目标进行检测比较重要，如果没有对目标进行

检测，会产生对目标错误的判断导致错误的引导翻译。其次，在视频引导机器翻

译过程中，有效利用重要的局部特征对翻译质量影响较大。第三，只使用局部特

征而不使用全局特征，忽略了上下文信息。

利用局部特征的视频/图像引导机器翻译:视频包含的特征类型比图像多，但

是在特征处理方式上，很多视频引导机器翻译工作主要使用帧级外观特征。Xu

等人 [15 ]探索了两种基于注意力的方法，它们能够关注图像中最相关的区域，利

用这部分最相关的区域对齐目标词。Shetty 等人
[16 ]

利用了预先训练的 SVM 分类

器，并将这些特征集成到全局特征中，但是他们只是采用简单的平均策略处理这

些局部特征，这种方法有忽略每个框架的空间结构的风险。Yu 等人 [4 ]利用光流

对每帧的局部特征进行粗略检测和提取，并将所有的局部特征集中在一起。但是，

粗糙的检测容易导致对目标的错误判断。此外，他们只使用了忽略上下文信息的

补丁功能。因此，本文利用预先训练的 Faster R-CNN [19 ]模型，可以更准确地检

测到对象，并根据对象的实际大小生成可变大小的包围框。综上所述，本文提出

了一种使用全局特征和局部特征两种类型外观特征的方法，本文的方法可以在保

持全局上下文信息的同时捕获到的细节特征，通过拥有全局视频特征和局部特征

的视频特征有效的对齐源语言和目标语言，从而增强翻译的质量。

2.在视频引导机器翻译中利用时空注意力

注意机制在多模态任务中得到了广泛应用。在本节中，本文将对任务进行深

入研究，并提出一种基于时空注意力的视频引导机器翻译方法。

2.1 总体框架



图 2 基于时空注意力(STA)的视频引导机器翻译模型图。

Fig. 2 Model diagram of video-guided machine translation with spatial-temporal attention (SAT).

本文基于 ConvNet +LSTM [3 , 15,17 -25]架构构建了视频引导机器翻译框架，由源

语言编码器，视频编码器以及目标语言解码器组成。如图 2 所示。编码器网络用

于学习良好的视觉表示和源语言表示，解码器网络从编码器的输出生成相应的翻

译。源语言编码器输入端为源语言单词序列 1 2{ , ..., }zS s s s ，视频编码器在编码

器网络中，从视频帧中提取全局特征 fg 和局部特征 f l，所以一个视频就可以转换

成 1 2{ , ,..., }kF f f f ，其中第 i 时刻的视频特征 f i, { , }i gi lif f f 。在视频引导机器

翻译中，本文将遵循 Wang 等人
[5]
的实现，在每个时间点，利用 soft-attention

模型从源语言句子中选择出关键词 ( )t S ，利用提出的时间注意力模型从视频特

征中选择出关键时空特征 ( )t V ，并将二者输入到目标语言解码器中。其中，关

键时空特征的选择过程我们将在 2.3 节中详细介绍。在解码器网络中，可根据拼

接后的特征转换成目标语言序列 1 2{ , ,..., }kY y y y ，公式如下：

;t t th o c  (1)

1 1( [ ] ( ) ( ) );t o t o t o t o t oo W E y U h A S B V b        (2)

1 ;t t t t tc f c i g   (3)

1 1( [ ] ( ) ( ) );t i t i t i t i t ii W E y U h A S B V b        (4)

1 1( [ ] ( ) ( ) );t f t f t f t f t ff W E y U h A S B V b        (5)

1 1tanh( [ ] ( ) ( ) ),t g t g t g t g t gg W E y U h A S B V b       (6)

其中��렸ᗅ为前一时刻的隐状态，σ为 sigmoid 激活函数， y t-1 为前一个单词，E 是一

个词嵌入矩阵， 1[ ]tE y  表示为前一个单词的词嵌入向量，



( , , ),o i f gW W W W ( , , ), ( , , ), ( , , ), ( , , )o i f g o i f g o i f g o i fU U U U A A A A B B B B b b b b ,依次为输入

的权重矩阵、前一个隐状态、编码器的上下文和偏置。每当计算出新的隐藏状态，

就可以使用单个隐藏层神经网络获得可能单词集合的概率分布：

1max( tanh( [ , ( ), ( ), [ ]] )),t p p t t t t pp soft U W h S V E y b    (7)

式中 1[ , ( ), ( ), [ ]]t t t th S V E y   表示这四个向量的连接。

2.2 目标检测和局部特征提取

目前，目标检测在计算视觉领域受到了越来越多的关注
[22,26-3 1]

，并且对多个

局部特征的提取是本文 STA 方法训练和测试中的关健组成部分。为了检测和定

位视频帧上多个目标，Yu 等人
[4 ]
利用光流沿盒边框下方粗略检测和提取了 n 个大

小为 220 × 220 的图像块。Donahue 等人
[ 32 ]和 Rohrbach 等人

[ 33 ]
设计了一种能够准

确探测和定位多个目标的专用手动探测器。然而本文发现这两种方法的工程量非

常大。受最近区域建议网络（RPN）
[6 ]
和基于区域的卷积神经网络（R-CNNs）[3 4]

在目标检测方面的成功启发，本文将利用 Faster R-CNN 模型从输入视频帧中直接

检测多个目标。

本文使用的 Faste R-CNN 模型以一幅图像作为输入并输出一组矩阵的对象建

议，每个对象建议都有一个类置信度评分，分数越高，就越有可能存在某个类的

对象（如图 3 所示）。为了减少不必要的计算复杂度，本文首先减少每帧包围框

数，从 300 个减少到 100 个，其次本文选择 28 个等间距帧检测可能的目标，进

一步降低了计算复杂度，使得 Faster R-CNN 模型在 MS COCO 检测数据集上进行

了预训练，可以检测到 80 个目标。与 Jeffrey[32]和 Yu[4]等人相比，Faster R-CNN

模型不仅可以更准确地检测多个目标，而且大大减少了检测时间，更重要的是它

能够生成可变大小的包围框，这对于目标检测处理更加灵活。

检测每个视频帧上的对象后，根据其类置信度评分 1 2{ , ,..., }nc c c ,选择 top-n 个

对象表示重要的局部对象（如图 4 所示）。然后，本文将对每个对象表示为一个

4096 维的局部特征，从 Faster R-CNN 网络的 fc7 层提取。最后得到一组局部特征

1 2{ , ,..., }li li li linf f f f ,其中每一帧��벘 ∈ R4096。



图 3 将输入的一帧视频使用 Faster R-CNN 进行目标检测示例。

Fig. 3 Enample detection using Faster R-CNN on a frame of a video.

图 4 通过图 3 获得的目标检测的局部特征提取过程

Fig. 4 Local feature extraction process of target detection obtained from Fig.3.

2.3 时空注意力

在视频引导机器翻译任务中，视频中含有大量的信息，人们在观察视频的时

候，视频会给人们一种视觉反馈，它会选择性地将视觉皮层早期阶段地表征映射

到一个更中心的非地形表征，它只包含场景中物体特定区域地特性。因此，本文

利用人类的这种视觉反馈特性，设计了一种时空注意力（STA）的方法。本文提

出的方法使解码器首先关注视频帧中的特定对象，研究对象之间随时间的交互作

用，在翻译过程中，根据提取视频中的特征对齐源语言和目标语言。

STA 方法的输入由全局特征、局部特征信息组成,输出是一个动态视觉表示，

然后将它送入 LSTM 解码器每次迭代。首先，将局部特征���通过空间注意力机制

选择出语义上更相关的局部特征 ( )t
i VL ，其次，本文利用时间注意力分别从全

局特征���和局部特征 ( )i VL 分别生成全局时间表示 ( )t VG 和局部时间表示

[ ( )]t VL  ，最后全局时间表示和局部时间表示连接成新的视频时间表示 ( )t V ，

进入 LSTM 解码器进行每次的迭代。

空间注意力机制：利用空间注意力机制对前 top-n 个局部特征 1{ ,..., }li li linf f f 得

到得每个帧转化为局部特征 1 2( ) { ( ), ( ),..., ( )}kVL VL VL VL    , ( )i VL 通过空间

注意机制对 n 个局部特征进行动态加权求和:

( ) ( )

1

( ) ,
n

t t
i ij ij

j

VL vl 


 (8)



其中，
( )t
ij 为 t 时刻的空间注意力得权重。空间注意力权重它反映了输入视频中

第 j 个局部特征的相关性。因此，本文设计一个函数，以 LSTM 解码器的前一个

隐状态和第 j 个局部特征作为输入，并返回相关性分数
( )t
ije :

( )
1tanh( ),t T

ij l e t e ij ee w W h U vl z   (9)

其中��
� ,�� ,�� ���是模型要学习的参数，并且在所有时间步长上，所有局部特征所

共享的参数。

当通过局部特征计算出所有
( )t
ije 后 (벘 = ᗅ�...��)，用 softmax 函数对它们进行归

一化，得到
( )t
ij :

( )
( )

( )
'

' 1

exp{ }

exp{ }

t
ijt

ij n
t
ij

j

e

e






 (10)

综上所述，空间注意机制可以让解码器通过增加相应局部特征的注意权值选

择性地关注更显著的目标。

时间注意力机制：本文对全局特征 1 2[ ] { [ ] , [ ] ,..., [ ] }kV G v g v g v g 和局部特征

1 2( ) { ( ), ( ),..., ( )}kVL VL VL VL    进行编码，编码后成为一个句子长度的时间表

征 1 2( ) { ( ), ( ),..., ( )}mV V V V    。每个时刻的 ( )t V 的表示为全局时间表征和局

部时间表征的级联：

( ) { ( ), [ ( )]},t t tV VG VL    (11)

其中��(��)是所有 k 个全局特征的动态加权和，��(��)是通过时间注意力机制的

所有 k 个局部特征的动态加权和：

( )

1

( ) [ ] ;
k

t
t i i

i
VG v g 



 (ᗅ2)

( )
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[ ( )] ( ),
k

t
t i i

i
VL VL   



 (13)

其中
( )

1

1
k

t
i

i




 ，
( )

1

1
k

t
i

i




 ,在 LSTM 解码器的每个时间步长 t 上，分别计算 ( )t
i 和



( )t
i ，并且将

( )t
i 和

( )t
i 作为 t 时刻的时间注意力权值。

本文设计了两个时间注意函数计算非标准化相关性得分
( )t
ib 和

( )t
ic ，将前一个

隐状态、第 i 个全局特征和第 i 个局部特征作为输入：

( )
1tanh( [ ] );t T

i k b t b i bb w W h U v g z   (ᗅ4)

( )
1tanh( ( ) ),t T

i r c t c i cc w W h U VL z   (15)

其中��
�,��,�� ��� ���

�,�� ���,��是全局特征和局部特征的共享参数。然后，通过

softmax 函数对上式进行归一化：

( )
( ) '

( )
'

' 1

exp{ }
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t i
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


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因此时间注意力机制允许解码器通过增加相应的全局特征和局部特征的注意力

权值选择性的关注帧的子集。

综上所述，本文提出的两种注意力机制被有序地整合到一个编码器-解码器

的视频引导机器翻译模型中，能够更加关注如何更准确地预测重要的目标，同时

关注语义上更相关地视频帧，将目标与视频帧的结合作为堆区源语言和目标语言

的视频模态输入到视频引导机器翻译模型中。

3 实验

3.1 数据集

本文在公共数据集 Vatex 和实验室内部的汉-越视频翻译数据集上进行实验。

Vatex 每个视频片段约 10 秒并每个视频提供了 5 个中文和 5 个英文的平行句子，

掉质量较低的一部分样本后，发布版本数据集总共包含 206345 个翻译对。基于

本文实验室的汉-越低资源的视频翻译数据集中，从汉越新闻网和 Youtube 微博

等共收集了 10500 个视频片段，每个视频片段约为 10 秒左右并配有 5 个视频描

述的汉越平行句对，其中测试集有 2000 个视频片段。

3.2 实验细节

特征提取：对于全局特征，本文采用卷积层为 1024 维 pool5/7×7_s1 层，表

示为 1 2{ , ,..., }kVG vg vg vg 。对于局部特征，本文将表示 1 2{ , ,.., }kVL vl vl vl 。这些



局部特征由 Faster R-CNN 提取，在实验中，为了减少计算量和内存消耗，每帧视

频提取特征个数上限设为 5，因为每帧视频中包含对象个数通常小于 10 个。

模型和训练：本文的视频引导机器翻译模型如图 2 所示。本文使用单层 LSTM

单元，隐藏层大小为 1024。词嵌入大小设置为 512，学习率设置为 0.0001，在训

练过程中，所有视频引导机器翻译模型会通过最小化负对数似然估计进行端到端

训练。然后，使用 Adadelta 算法和反向传播算法计算梯度，它们都广泛用于优化

注意模型的参数更新。最后通过最大化对数似然估计参数：

1 1

1( ) log ( | , , , ),
ntN

n n n n
i i s v

n i

L p y y x x
N

 
 

  (18)

N 个源语言句子、视频、目标语言句子训练对 ( , , )n n n
s vx x y ,其中， n

sx 代表输入源语

言句子，
n
vx 代表对应的视频，并且每个描述

ny 的单词长度是 nt 。选取 Bleu-4 作

为大多数机器翻译实验评价指标，本文实验也将用它作为衡量实验的的参考标准。

3.3 实验结果与分析

为了验证模型的有效性，本文考虑了以下三个基线进行比较： (1)Base NMT

模型：本文只考虑机器翻译的文本信息，采用 LSTM 解码器模型。 (2)带有全局

视频特征和时间注意力的模型结构,无局部特征的方法 (TA-NL)。（3）与带有时

间注意力方法的全局视频特征和使用平均策略的局部特征模型方法 (NTA)比较。

表 1 STA 模型对比实验

Tab.1 STAmodel contrast experiment

Model 英文→中文 中文→英文

Base NMT 27.67 24.14

TA-NL(G+Temproal Attention) 28.89 24.36

NTA(G+Temproal

Attention+fc7+average)
29.62 24.71

TAT（G+fc7+Temproal

Attention）
31.53 24.68

VMT 31.1 24.6

STA(summation) 29.37 24.53

STA(concat) 32.84 24.81

说明：G 为 GoogLeNet,fc7 为 Faster R-CNN fc7 层提取特征，Average 为每 10 帧提取一帧

的平均策略。



表 1 为 Vatex 数据集的验证集对比实验，在英文到中文的语料中，本文通过

大量实验得出了 STA 算法获得了实验中最高的 BLEU值，在英文到中文的语料中，

得出了在与 Base NMT 模型相比，本文 STA 方法有了大幅度提高。与 TA-NL 相

比本文的方法获得了 3.95 个 BLEU 值的提升，通过结果表明，本文将局部特征

融入到全局特征中确实提高了视频帧中多个小目标的识别和定位。相比较于 NTA

方法，STA 方法获得了 3.22 个 BLEU 值的提升。通过两组实验结果表明，模型增

加局部特征，是可以为结果带来改善。与 VMT 方法相比，本文的 STA 方法获得

了 1.74 个 BLEU 值得提升。与 TAT 的方法相比本文的方法获得了 1.31 个 BLEU

值得提升，通过结果表明时间注意力难以区分视频帧上的小对象。因此，空间注

意力是视频引导机器翻译方法的重要组成部分。本文也通过全局时间表征和局部

时间表征的两个特征进行求和与拼接的方式进行了实验，发现,拼接后的效果明

显好于求和后的效果。本文观察到，利用空间和时间信息带来得改善是互补的，

当空间注意力机制和时间注意力机制同时使用时效果最好。在中文翻译到英文得

实验中，同样获得了提升，但是在增加局部特征后效果没有英文翻译到中文实验

中那样明显，本文猜测，可能与局部特征在 MSCOCO 数据集上预训练有关。

表 2 Vatex 公共测试集实验

Tab.2 Vatex public test set experiment

Model 英文→中文 中文→英文

VMT 29.12 26.42

STA 32.66 -

表 3 汉越语料对比实验

Tab.3 Chinese-Vietnamese data det contrast experiment

Model 汉→越

Base NMT 17.32

VMT 17.57

STA 18.46

表 2 是在 Vatex 公共测试集上获得了 32.66 个 BLEU 得成绩，说明了本文得实

验有着很好得有效性和可靠性。表 3 是基于本文实验室汉-越低资源数据集中进

行的实验，在 10500 个视频于 52500 对汉越平行句的训练下，效果也有着明显的

提升。说明了本文的模型在低资源环境下，仍有着不错的成绩。

4 结论

本文从细节缺失的角度对视频引导机器翻译中存在的问题进行了深入的研

究。在机器翻译中将视频作为引导是多模态机器翻译中的一种重要的翻译方法，

任务根据识别每一帧上具有空间结构和连续帧上的时间结构的特点，本文提出了



一种新的视频引导机器翻译的方法，该方法基于时空注意力机制，将局部目标信

息集成到全局信息中。与现有的方法相比，本文的方法可以关注多个突出的对象，

从而产生详细准确的翻译描述。在 Vatex 公共数据集上进行了大量实验表明，时

空注意力机制在视频引导机器翻译中是有效的，同样在资源稀缺的小语种数据集

实验中，也表明了时空注意力在对资源较少视频引导机器翻译的任务中效果仍有

提升。未来，本文将探索不同词性的语言与视频中对象的关系，准备在单词和连

续的帧上搭建一个桥梁。
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Video-guided Machine Translation by
Spatial-Temporal Attention

Abstract：Video-guided Machine Translation as one of multimodal neural machine translation

tasks,which target is generating high-quality text translation by tangibly engaging both video and

text. But most of the existing methods , only relevant segments were selected to guide the machine

translation based on the temporal structure of video, which only have still a lot of information in

the selected fragment that is not relevant to the target language. So in the process of translation,

the spatial-temporal structure of the video is still underutilized to mitigate the lack of detail or

translation errors in machine translation. In order to solve this problem, we propose a

spatial-temporal attention (SAT) method to address such problems. We proposed the attention

model can not only select the most relevant segment of time and space with the target

language,but also further focus the mostrelevant entity information in the segment and

automatically focus on the most relevant spatial-temporal segments given the sentence context, the

entity information of concern can effectively enhance the semantic alignment between the source

language and the target language, so that the details in the source language can be translated

accurately. The method in this paper is based on the Vatex public dataset and the

Chinese-Vietnamese low resource dataset in the laboratory. The BLEU4 values on Vatex and

Chinese-Vietnamese resource datasets were 32.66 and 18.46,respecticely, which improved 3.54

and 0.89 BLEU values compared to the temporal attention baseline method.

Keywords：Spatial-Temporal Attention;Video-guided Machine Translation;Detail

Missing;Temporal Attention;Spatial Attention


