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1
Motivation



 Image-guided MMT

结合视觉信息的多模态神经机器翻译（MMT）

给定一张图片和一句相关的源语言文字，要求模型翻译该文字描述。

Grounding！



Results from participants of WMT 2017.  

Is Visual Context Benefit to MMT ?

Probing the Need for Visual Context in Multimodal Machine Translation, 
NAACL 2019

如何更合理地利用视觉信息ground文本信息，是个棘手的问题



是否可以构造一个诱导模型ground到视觉模态的训练环境？

为此，我们总结并思考了与Visual context紧密相连的三个重要元素：

1.  源语言文本解码过程

2.  视觉信息在翻译过程是否存在冗余特征

3.  目标语言生成过程

Construct Training Schemes Based on Visual Distilling



Source-degradation Texts Settings



我们的目标是迫使MMT模型关注和翻译相关的视觉内容，忽略和翻译无关的视觉成分所产生的影响。

奖
励

惩
罚

“训练方式+损失函数”的角度出发：
针对输入是否masking object设置不同程度的loss

Object-masking Loss for GroundingContribution1



关注和翻译相关的视觉内容

降低与翻译无关的视觉成分所产生的影响

a  man sleeping in   a  green  room on a 
sofa

Object-masking Loss for GroundingContribution1



person : 1. tree : 0.79 road : 0.62 motorcycle : 0.48     fence : 0.34
park : 0.47 helmet: 0.45 bicycle : 0.4 banner : 0.35           
trees : 0.33 

O-to-S的极大相似度

S 给定待翻译源文本

a group of men riding their bikes in a race

‘a’‘group’‘of’‘men’‘riding’
‘their’‘bikes’‘in’‘a’‘race’

S 的单词集合

‘person’ 
‘tree’‘road’‘motorcycle’‘park’  
‘helmet’ ‘bicycle’ ‘banner’ ‘fence’ 
'trees' 

O 图像中检测到的object所属类别

M 给定图像

Detector

计算O-to-S的相似度矩阵

Pretrained LM模型

Object-masking Loss for GroundingContribution1



相比于NMT，MMT任务的重点在于对视觉信息的准确翻译。基于这个假设，我们进一步强调了对vision 
words的翻译，强迫模型从图像中抽取更多信息进行grounding。

具体而言，我们借助预训练语言模型，计算target tokens和vision words in source tokens的相似度，为
视觉相关的单词设置了更大的损失权重，设计了显式的视觉加权损失函数，称为vision-weighted loss。

          表示目标句单词与源句视觉词汇的相关度

根据目标语言词频    ，对        进行加权归一化

   是Vision-weighted loss

Vision-weighted Loss for GroundingContribution2



Object-level Visual Context Modeling FrameworkContribution3



Object-level Visual Context Modeling FrameworkContribution3



2
Experiments



Experiment Settings

为了测试我们模型的grounding能力，采用两种实验设置，以测试OVC的翻译效果：

1. standard实验
给定原始的源语言文本+原始图像，预测给定的翻译结果

2. source-mask实验
给定被局部遮盖的源语言文本+原始图像，预测给定的翻译结果



Standard Experiments



Standard Experiments



Standard Experiments



Source-mask Experiments

实验结果显示，不使用我们所提出的损失函数时，
OVC在建模中加入视觉模态信息所能带来的性能提升
较为有限（见OVC_i、OVC_o所在行）。

而加入了我们所提出的损失函数，在En=>De和
En=>Fr两种语言对上，翻译性能都有了0.8~3.8个
BLEU值得提升，说明了我们的训练方式和损失函数
有利地促进了OVC借助视觉信息来补充缺失的文本信
息。



Source-mask Experiments

实验结果显示，不使用我们所提出的损失函数时，
OVC在建模中加入视觉模态信息所能带来的性能提升
较为有限（见OVC_i、OVC_o所在行）。

而加入了我们所提出的损失函数，在En=>De和
En=>Fr两种语言对上，翻译性能都有了0.8~3.8个
BLEU值得提升，说明了我们的训练方式和损失函数
有利地促进了OVC借助视觉信息来补充缺失的文本信
息。



Attention Heatmaps in Source-mask Experiments



source-mask case analysis



Discussion

一直以来，MMT的标注成本高昂，数据规模相对较小，仅使用少量的数据难以学习到细粒度的跨模态
grounding。而视觉与文本的联系不仅仅是粗粒度的，也常常伴随细粒度的复杂关系。

如何利用少量的数据，挖掘两种模态的复杂联系是一个比较有趣的问题。这个工作是针对数据量小的
情况下实现细粒度地跨模态对齐的训练方法。在一定意义上，我们的工作是从建模角度出发，将语言
先验转化为跨模态信息，来更充分地利用已有数据的潜力，进行隐式的数据增强。

在未来的工作中，我们可以将这个训练方式泛化到VisLang的其他任务中，比如video-guided MT。
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