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Abstract

多模态机器翻译（MMT）展示了视觉信息对
机器翻译的重要帮助。然而，现有的MMT
方法在利用模态差异时面临挑战，因为它
们通过强制严格的视-语对齐同时局限于其
训练的多模态域内进行推理。在这项工作
中，我们构建了新的多模态场景图，以保留
和整合特定模态的信息，并介绍了 GIIFT，
这是一个两阶段的 G图引导 I归纳 I图像
F 无 MM T 框架，该框架使用跨模态图
注意力网络适配器在统一的融合空间中学
习多模态知识，并将其归纳泛化到更广泛
的无图像翻译领域。在英语到法语和英语
到德语任务的Multi30K数据集上的实验结
果表明，我们的 GIIFT超越了现有方法，并
实现了最先进的水平，即使在推理过程中
没有使用图像。在 WMT 基准上的结果显
示，与无图像翻译基线相比有显著的提升，
证明了 GIIFT在归纳无图像推理方面的实
力。

1 介绍

多模态机器翻译（MMT）旨在通过融入多模
态数据，特别是视觉输入，以改进传统的仅文
本神经机器翻译（NMT）。现有的方法大多集
中于强制图像与文本之间的对齐来改进MMT，
并已证明受益于对齐的视觉信息在消除文本歧
义方面的效果。然而，在训练和推理阶段同时
具有对齐形式的多模态数据集，使得MMT模
型在正常的纯文本机器翻译环境中无法进一
步泛化。尽管图像的丰富信息可以带来超越文
本层面的翻译益处，当对齐的图像信息成为翻
译过程推理的必需时，MMT模型的应用将受
到严重限制。因此，无法摆脱推理阶段对齐图
像的需求是限制MMT模型灵活应用的关键瓶
颈。
为了解决上述瓶颈，已经有几种方法试图探
索在多模态翻译（MMT）模型中实现无图像推
断的解决方案。例如，在训练期间从文本或文
本场景图中合成视觉幻觉用于无图像推断 (Li
et al., 2022; Fei et al., 2023)；从图像到文本标题
任务迁移学习到文本到文本翻译任务 (Gupta
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Figure 1: GIIFT的归纳无图像泛化。GIIFT从整个
多模态领域进行归纳学习，然后通过跨模态泛化来
实现 MMT或仅文本 NMT的无图像推理。相比之
下，以往的模型只能从图像和文本的有限重合部分
进行学习。

et al., 2023)。然而，这些努力仍未能始终如一
地达到彻底弥合多模态与无图像推断之间差距
的性能。在推进MMT中的无图像推断方面仍
面临关键挑战。
首先，先前的模型学习不充分，是因为它们
强制对齐模态间的差距，通常是指图像和文本
之间的内在信息不平衡 (Schrodi et al., 2025)。
考虑图 1 中的情况，这种约束限制了从多模
态域中的红色重叠部分推广出的无图像推理能
力。然而，最近的研究 (Ramasinghe et al., 2024;
Schrodi et al., 2025) 显示，接受这种差距并利
用全部信息（图 1 中的整个集合）显著提升
了多模态学习。其次，目前无图像的多模态翻
译（MMT）方法，包括图像幻觉或检索，未能
实现跨模态泛化。与MMT (Fei et al., 2023)相
比，无图像翻译性能显著下降，而通过对齐模
态间的差距导致的附加信息损失进一步加剧了
问题。第三，几乎所有的MMT模型都是直推
式的 (Sutskever et al., 2014b)，这使得MMT模
型无法从多模态域归纳地推广至仅文本的更广
泛应用域。面对这些挑战，我们在本研究中探
讨以下研究问题：RQ1：我们如何能够充分表
示不同的模态以接受模态间的差距？RQ2：我
们能否通过跨模态泛化有效地进行无图像推理
而不降低性能？RQ3：MMT 是否具备将多模
态域推广至更广泛的仅文本域的归纳能力？
我们提出了 GIIFT，这是一种两阶段的 G图
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引导 I 归纳 I 图像- F 免费 MM T 框架。如
图 1所示，GIIFT在第一阶段从整个多模态领
域中学习，并旨在在第二阶段实现图像无关
MMT 或纯文本 NMT 的归纳泛化。提出了图
结构的新颖多模态场景图 (MSG) 和语言场景
图 (LSG)，用于表示多模态领域，其中每种模
态通过统一空间中的图表示来通知和丰富另一
种模态。具体来说，我们从图像中提取视觉关
系，从文本中提取语言关系，然后通过全局超
级节点保留和整合它们以构建MSGs。LSG是
语言版本，通过全局超级节点保留语言关系。
这些关系和节点的特征通过M-CLIP (Carlsson
et al., 2022)得到互相丰富和统一初始化。
为了实现跨模态推广到无图像或更广泛的纯
文本领域，GIIFT被设计为通过跨模态 GAT适
配器在第一阶段通过 MSG从多模态领域归纳
学习多模态知识，并在第二阶段通过 LSG 将
其推广到无图像推理，基于可替换的骨干网
络，mBART (Liu et al., 2020)。
总体而言，主要贡献包括：

(i)我们构建了新的 MSGs和 LSGs，以在统一
空间中充分表示不同模态，从而弥合模态差
距。
(ii)我们提出了 GIIFT框架，通过一个新的跨
模态 GAT适配器，从MSGs或 LSGs的两阶段
连续学习中实现无图像推理的归纳泛化。
(iii) 在 En → { Fr, De } Multi30K 上的实验结
果表明，即使在推理时没有图像，GIIFT 的
表现也优于大多数现有的 MMT 方法。在 En
→ { Fr, De } WMT (Bojar et al., 2014)上，GI-
IFT相较于最佳无图像基准 CLIPTrans，平均提
升 +1.92(8.00 % ) BLEU和 +2.82(4.80 % ) ME-
TEOR，表明从多模态Multi30K到其他仅文本
NMT领域的有效归纳。
(iv)进一步分析表明，所提出的方法可以通过
MSGs有效弥合模态差距，并通过跨模态泛化
实现稳健的无图像推理。GIIFT在多模态推理
下与自身整体持平，表现出在充分弥合多模态
推理与无图像推理之间差距的一致性能。
在这项工作中，我们构建了统一的MSGs来
弥合差距，并通过 LSGs 来泛化图像无关推
理的知识。我们进一步设计了一个两阶段的
GIIFT框架，包括一个用于归纳学习和泛化的
跨模态归纳 GAT适配器。我们的方法结构如
下：1）介绍我们的归纳图像无关推理的问题
定义（小节 2.1）。2）MSG和 LSG场景图生成
的细节（小节 2.2）。3）GIIFT框架的描述（小
节 2.3）。
设Dm是一个包含三元组 (i, cs, ct)的多模态
多语言数据集，其中 i是图像，(cs, ct)是其源
语言和目标语言的说明，同时设 Dl 为一对一
的文本平行语料对集 (ts, tt)。传统的MMT方

法在训练过程中将 i与 cs对齐，然后基于这种
对齐关系进行无图像推断，但视觉知识仍然与
cs和 Dm相关联。我们引入的无图像推断方法
则从 i和 (cs, ct)中学习多模态知识，并在 Dm

中跨模态地泛化到 Dm或翻译对 (ts, tt) ∈ Dl 。

为了在数据预处理过程中保持模态特定信
息并提取复杂关系（例如，人和物体的空间
关系和事件状态），我们使用多模态大语言模
型（LLM）作为图像解析器，并使用现成的文
本解析器分别构建 MSG 和 LSG。图 ?? 显示
MSG 包括一个视觉超级节点、一个图像场景
图（ISG）和一个文本场景图（TSG），而 LSG
则用文本超级节点替换视觉超级节点并省略
ISG。

（1）图像场景图。通过使用 LLaVA-34B (Liu
et al., 2023)从图像 i中获得 ISG。为了获得连
贯且结构良好的输出，我们将采样温度设置为
0以进行确定性生成，对于需要探索性输出的
更具挑战性的情况将其提高到 0.4。我们的提
示（详细信息见附录 A）包括：(i)任务描述，
指定如何形成关系并生成结构化场景图内容；
(ii)负面示例，说明输出格式中的常见错误以
及如何纠正它们；(iii)格式示例，提供抽象但
结构良好的场景图模板而不使用具体对象，从
而防止提示污染。因此，我们生成包含独特和
关系型视觉信息的 ISG，例如事件状态。
（2）文本场景图。通过使用 FACTUAL (Li et al.,

2023)从文本 cs或 ts解析 TSG。FACTUAL比
大型语言模型对于大规模语料库而言更轻量和
高效。TSG将实体及其关系编码为 ISG的文本
类比。因此，我们获得具有结构化语言关系和
独特语义信息的 TSG。
（3）多模态场景图。对于每对 (i, cs)，我们通
过引入超级节点，将 ISG和 TSG合并为MSG，
该节点编码来自M-CLIP图像编码器的整体图
像嵌入。超级节点连接到所有普通的 ISG 和
TSG节点，以联合模态特定信息并提供多样化
的细粒度信息，作为接受模态差距并建立多模
态关系的重要桥梁。我们通过M-CLIP文本编
码器嵌入所有普通节点和关系特征，从而实现
多模态关系和归纳基础的统一表示。
(4) 语言场景图。为了跨模态的泛化，我们为
文本对 (ts, tt)构建了语言场景图（LSG），通
过M-CLIP文本编码器仅保留具有超级节点的
文本场景图（TSG），该超级节点表示整个文
本嵌入，并与 MSG共享统一的隐藏空间。同
样，我们使用M-CLIP文本编码器嵌入所有普
通节点和边。超级节点连接到所有普通的 TSG
节点，使得在无图像推理时能够利用多层次的
文本信息。
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Figure 2: 左图：两阶段 GIIFT框架概述。阶段 1：通过MSGs的多模态学习。阶段 2：通过 LSGs的跨模态
泛化。右图：跨模态 GAT适配器的架构概述，它用于归纳学习并融合多模态知识到骨干架构 mBART中。

1.1 GIIFT框架

GIIFT利用场景图作为模态桥，通过一个基本
的跨模态 GAT 适配器来引导主干 mBART 在
两阶段训练管道中，分别归纳地学习多模态知
识和进行图像无关的翻译，使用MSG和 LSG。

1.1.1 两阶段训练框架

阶段 1：通过 MSG 实现多模态学习。如图 2
（左）所示，阶段 1在配对的图像和标题的MSG
上训练一个共享的 GAT 适配器，导入引导
mBART翻译的多模态知识。在MSG中，N SG

i

是来自 ISG 或 TSG 的普通节点 i 的邻居，反
映了来自图像或文本的结构关系。GAT 中第
l, (0 ≤ l ≤ L)层节点 i的嵌入 Z

(l)
i 的递归计算

如下：

Z
(l)
i = σ(

∑
j∈NSG

i

α
(l)
ij ϕ(W [Z

(l−1)
i ∥Z(l−1)

j ∥Eij ])

+α
(l)
i,SN ϕ(W [Z

(l−1)
i ∥Z(l−1)

SN ∥Ei,SN])).
(1)

在这里，Z
(l−1)
i 是在前一层节点 i的嵌入（初

始节点嵌入 Z
(0)
i 通过 M-CLIP 文本编码器），

Z
(l−1)
SN 是来自超节点在第 l − 1 层的全局多
模态嵌入，它被传递到所有普通节点，Eij 或
Ei,SN 表示通过 M-CLIP文本编码器在场景图
中关系的边缘嵌入，α

(l)
ij 和 α

(l)
i,SN 是注意力权

重，σ(·)是一个激活函数，ϕ(·)是 LeakyReLU。
从公式 (1)，我们可以观察到共享权重W 通
过联合处理来自 ISG或 TSG节点的局部文本
嵌入（N SG

i ）和来自超节点的全局多模态上
下文，实现多粒度多模态关系的学习。这个共
享权重W 对于捕捉这些多模态关系至关重要，
并将在阶段 2的跨模态泛化过程中被利用。
初始 MSG 超节点提供全局图像嵌入

Z
MSG(0)
SN ，并从所有普通节点聚合信息，如

下所示：

Z
MSG(l)
SN =σ(

∑
i∈NMSG

SN

α
(l)
SN,iϕ(W [Z

(l−1)
SN ∥Z(l−1)

i ∥ESN,i]))

(2)
其中 NMSG

SN 包含MSG中的所有普通节点。
通过 GAT适配器中的全局注意池 (Li et al.,

2015)层，我们接着获得多模态图表示ZMSG
g ∈

Dm：

ZMSG
g = AttnPool({ZMSG

i : i ∈ VMSG}), (3)

其中 VMSG 表示 MSG中的节点集合，包括普
通节点和超级节点。
然后，ZMSG

g 被输入 mBART 解码器进行翻
译生成。mBART编码器保持冻结状态以维持
稳健的输出，这样解码器可以学习一个平衡的
表示来基于多模态表示 ZMSG

g 和 mBART嵌入
H 之间的门机制（见公式 (??)）生成翻译。
阶段 2: 通过 LSG的跨模态泛化。如图 2 (左)
所示，阶段 2 输入与文本构建的 LSG 相同的
GAT适配器，允许多模态知识跨模态地泛化到
更广泛的无图像领域。在 LSG中，每个普通节
点 i表示一个具有初始嵌入 Z

(0)
i 的文本实体，

并且是通过M-CLIP文本编码器生成的全局文
本嵌入的超级节点 Z

LSG(0)
SN 。普通节点在层 l

的节点 i的嵌入 Z
(l)
i 为：

Z
(l)
i = σ(

∑
j∈NLSG

i

α
(l)
ij ϕ(W [Z

(l−1)
i ∥Z(l−1)

j ∥Eij ])

+α
(l)
i,SNϕ(W [Z

(l−1)
i ∥ZLSG(l−1)

SN ∥Ei,SN])).
(4)

LSG超级节点更新为：

Z
LSG(l)
SN =σ(

∑
i∈NLSG

SN

α
(l)
SN,iϕ(W [Z

(l−1)
SN ∥Z(l−1)

i ∥ESN,i])),

(5)
其中 N LSG

SN 表示所有 LSG普通节点。LSG有
助于将共享的多模态知识权重W 从阶段 1中
的 Dm泛化到阶段 2中无图像域的 Dl 。
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与方程 (3)类似，我们得到了 LSG ZLSG
g 的

图表示。mBART解码器通过来自 Dm 的广义
知识 ZLSG

g 得到增强，并适应于不含图像的领
域 Dl ，同时保留未冻结的 mBART 编码器隐
藏状态。
我们采用具有残差连接的多层 GAT来学习
多模态知识，并将其跨模态推广到更广泛的无
图像领域。图（右）展示了 GAT适配器的架构，
该适配器融合了 mBART编码器的输出并增强
了 mBART解码器。我们将通过全局注意力池
记为MSG或 LSG的图表示记为 Zg 。图表示
Zg 与 mBART编码器隐藏状态H 之间的融合
输出O通过交叉注意力执行如下：
一个门机制 g平衡嵌入流：
其中⊙表示元素级乘法，[·∥·]表示拼接，H ′

为 mBART解码器的输入。这个两阶段过程展
示了跨模态 GAT适配器在表示和推广结构化
多模态关系中的中心归纳作用。

2 实验

数据集。我们在两个基准上进行实验：
Multi30K (Elliott et al., 2016)和WMT2014 (Bo-
jar et al., 2014) 。Multi30K 是一个广泛使用
的 MMT基准，作为 Flickr30k的多语言扩展。
WMT 是一个仅使用文本的多语言 NMT 数据
集。为了评估，我们在 Multi30K 的三个标准
测试集上进行 EN → { DE, FR } 的翻译任务：
Test2016、Test2017和MSCOCO。我们还训练
和测试 EN → { DE, FR } 在 WMT 上使用来
自 Multi30K 的多模态知识，以评估归纳的无
图像推断。我们下采样 WMT 训练集以匹配
Multi30K 的大小，同时保持验证和测试集不
变。
实现细节。我们在A100 GPU上训练GIIFT，使
用 AdamW优化器（多项式衰减）。批处理大小
为 64，学习率为 2e−5（阶段 1）和 1e−5（阶
段 2）。GAT Adapter有 9层，与M-CLIP具有相
同的 1024维度。文本解码使用大小为 5的束
搜索。实现基于 PyTorch和 Huggingface Trans-
formers 库。我们分别通过 SacreBLEU (Post,
2018)和 evaluate库 (Banerjee and Lavie, 2005)
报告 BLEU (Papineni et al., 2001)和METEOR。
结果是三次运行的平均值，BLEU的提前停止
耐心设为 5。所有表格将最好结果加粗，次佳
结果加下划线。基线数据来自论文或代码库。

2.1 Multi30K上的结果

表 1和 2包含了在 EN → { DE, FR } Multi30K
上 BLUE和 METEOR的翻译性能比较。我们
观察到以下几点：
(1) 通过保留来自图像和文本的全部信息来

吸收模态差距的有效性。无图像的 GIIFT 在
最强基线 Soul-Mix（即使在有图像测试的情
况下）上实现了新的最先进水平，平均提
升 +0.61(1.37 %) BLEU 和 +1.01(1.55 %) ME-
TEOR，并超越了最佳基于场景图的无图像基
线 UMMT，提升了 +13.525(42.27 %) BLEU和
+18.865(36.07 %) METEOR。这些基线将字幕
与图像对齐，导致MMT信息的显著丢失。
(2) 对于无图像推理的跨模态泛化的鲁棒性。
GIIFT (ours) 模型通过跨模态泛化多模态知识
用于无图像推理，GIIFT ( ours# )采用多模态
推理，在 6项基准中有 5项获得前两名并整体
持平。GIIFT (ours)甚至超过了 GIIFT ( ours# )，
平均提升 +0.21(0.63 %) BLEU和 +0.1(0.17 %)
METEOR。相比之下，UMMT 在没有图像的
情况下显著下降，平均评分低于 UMMT# 的 -
5.4(-12.76 %) BLUE和 -5.45(-8.53 %) METEOR
（带多模态推理）。

2.2 在WMT上的结果
在 Tab. 1中，CLIPTrans (Gupta et al., 2023)优
于其他无图像推理基线，因此我们采用它作为
我们的主要基线，并使用其官方库进行实验。
类似 GIIFT（我们的），这个基于mBART的双
阶段模型在 Stage 1中在Multi30K上训练，在
Stage 2中在WMT上训练。
表 3显示，GIIFT（我们的）在总体上取得了
最高的 BLEU和 METEOR分数，同时在没有
使用 Multi30K 中的图像进行训练的情况下显
著超越了GIIFT（没有阶段 1）这两个指标。这验
证了 GIIFT的归纳能力，可以通过跨模态泛化
实现稳健的无图像推理。相比之下，CLIPTrans
必须在阶段 1中为图像生成字幕，然后在阶段
2中通过迁移学习进行对齐的字幕翻译。因此，
它的完整模型在无图像推理时受到对齐的阻
碍，阻止了其学到的 Multi30K 视觉知识泛化
到WMT。此外，CLIPTrans（没有阶段 1）优
于两阶段的 CLIPTrans，而对于 EN → FR 翻
译，其性能甚至下降到与其骨干模型 mBART
相当。
为了进一步验证 GIIFT 中不同组件的有效
性，我们也展示了在 Tab. 4 中消融版本在
EN → { DE, FR } Multi30K 上的表现。完整
模型 GIIFT （我们的）在所有基准测试中的
指标都达到最高。移除门控机制 (GIIFT ( w/o.
gate))导致 BLEU和 METEOR分数显著下降，
这突出门控机制在融合多模态知识和 mBART
信息中的关键平衡作用。此外，省略多模态
学习阶段 (GIIFT ( w/o. Stage 1))会导致性能下
降，这强调学习可推广的多模态知识的重要性。
GIIFT (unfrozen)的性能明显低于 GIIFT（我们
的），并更接近于基础模型 mBART。这强调
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Model EN → DE EN → FR Mean ∆
Test2016 Test2017 MSCOCO Test2016 Test2017 MSCOCO

mBART (NMT backbone) (Liu et al., 2020) 41.12 36.63 32.89 63.37 57.01 47.28 -2.08
MMT Model with Multimodal Inference

DCCN (Lin et al., 2020) 39.70 31.00 26.70 61.20 54.30 45.40 -5.41
GMNMT (Yin et al., 2020a) 39.80 32.20 28.70 60.90 53.90 - -5.14
CAP-ALL (Li et al., 2021) 39.60 33.00 27.60 60.10 52.80 44.30 -5.56
Gated Fusion* (Wu et al., 2021) 42.00 33.60 29.00 61.70 54.80 44.90 -4.13
Gumbel-Attention (Liu et al., 2022) 39.20 31.40 26.90 - - - -6.73
UMMT# (Fei et al., 2023) 37.40 - - 56.90 - - -7.68
RG-MMT-EDC (Tayir et al., 2024a) 42.00 33.40 30.00 62.90 55.80 45.10 -3.60
Soul-Mix (Cheng et al., 2024) 44.24 37.14 34.26 64.75 57.47 49.25 -0.61
GIIFT ( ours# ) 43.32 37.47 34.66 65.17 59.11 49.76 -0.21

MMT Model with Image-free Inference
ImagiT (Long et al., 2021) 38.50 32.10 28.70 59.70 52.40 45.30 -5.68
VALHALLA (Li et al., 2022) 41.90 34.00 30.30 62.20 55.10 45.70 -3.58
VALHALLA* (Li et al., 2022) 42.70 35.10 30.70 63.10 56.00 46.50 -2.78
UMMT (Fei et al., 2023) 32.00 - - 50.60 - - -13.53
CLIPTrans (Gupta et al., 2023) 43.87 37.22 34.49 64.55 57.59 48.83 -0.7
GIIFT (ours) 44.04 38.41 34.94 65.61 58.05 49.72

Table 1: Multi30K上的 BLEU。∆是与“GIIFT (ours)”的差距。*表示集成模型，#表示用图像和文本进
行训练和测试的模型。“GIIFT ( ours# )”在一个阶段中用未冻结的 mBART进行训练。

Model EN → DE EN → FR Mean ∆
Test2016 Test2017 MSCOCO Test2016 Test2017 MSCOCO

mBART (NMT backbone) (Liu et al., 2020) 69.59 65.07 60.15 82.40 77.63 71.58 -1.35
MMT Model with Multimodal Inference

DCCN (Lin et al., 2020) 56.80 49.90 45.70 76.40 70.30 65.00 -11.73
GMNMT (Yin et al., 2020a) 57.60 51.90 47.60 74.90 68.60 62.60 -11.88
CAP-ALL (Li et al., 2021) 57.50 52.20 46.40 74.30 68.60 62.60 -12.15
Gated Fusion* (Wu et al., 2021) 67.80 61.90 56.10 81.00 76.30 70.50 -3.48
Gumbel-Attention (Liu et al., 2022) 57.80 51.20 46.00 - - - -14.72
UMMT# (Fei et al., 2023) 57.20 - - 70.70 - - -13.42
RG-MMT-EDC (Tayir et al., 2024a) 60.20 53.70 49.60 77.20 72.00 64.90 -9.48
Soul-Mix (Cheng et al., 2024) 69.93 63.59 59.94 83.24 78.23 73.48 -1.01
GIIFT ( ours# ) 70.65 65.59 61.37 83.32 78.95 73.98 -0.10

MMT Model with Image-free Inference
ImagiT (Long et al., 2021) 55.70 52.40 48.80 74.00 68.30 65.00 -11.72
VALHALLA (Li et al., 2022) 68.80 62.50 57.00 81.40 76.40 70.90 -2.92
VALHALLA* (Li et al., 2022) 69.30 62.80 57.50 81.80 77.10 71.40 -2.43
UMMT (Fei et al., 2023) 52.30 - - 64.70 - - -18.87
CLIPTrans (Gupta et al., 2023) 70.22 65.43 61.26 82.48 77.82 72.78 -0.75
GIIFT (ours) 71.08 65.88 61.66 83.65 78.36 73.86

Table 2: Multi30K上的METEOR。∆表示与“GIIFT (ours)”相比的差距。*表示集成模型，#表示使用图
像和文本进行训练和测试的模型。“GIIFT ( ours# )”在一个阶段内使用未冻结的 mBART进行训练。

Model EN → DE EN → FR
BLEU METEOR BLEU METEOR

mBART (backbone) (Liu et al., 2020) 15.58 41.18 26.50 52.06
CLIPTrans (Gupta et al., 2023) 16.63 42.13 26.78 51.76

( w/o. Stage 1) 17.60 42.81 27.71 53.38
GIIFT (ours) 18.10 43.88 28.70 54.58

( w/o. Stage 1) 17.79 43.01 27.89 53.45

Table 3: 在仅包含文本的 WMT数据上的领域泛化
比较。“（无阶段 1）”表示模型在没有Multi30K图
像参与的情况下训练。

了在阶段 1中冻结 mBART编码器以保持其稳
定嵌入的必要性。NMT 骨架模型 mBART 在
BLEU 和 METEOR 上表现出显著下降，体现
了 GIIFT框架在学习多模态知识和跨模态泛化
以进行无图像推理方面的有效性。

3 案例研究

为了研究第二阶段中 (1)仅文本的图引导泛化
的具体优势和 (2)接受模态差距，我们在图 3
中比较几个案例：完整模型；GIIFT (我们的)，
它通过 LSGs从MSGs中学习多模态知识以进
行跨模态无图像泛化（类似于图 3中的 TSGs）；

GIIFT (没有阶段 1)，通过具有结构的语言关系
进行 LSGs翻译；以及仅使用文本的 NMT主
干 mBART。
(1) LSGs 引导 GIIFT 在第二阶段将 MSGs 的
多模态知识更好地泛化空间关系信息。在图 3
（左图）中，GIIFT (我们的) 和 GIIFT (没有阶
段 1) 都通过 MSG 或 LSG 正确地捕获了空间
介词“on”，尽管源英文标题省略了空间信息。
但由于缺乏场景图，mBART产生不精确的翻
译，没有“on”，这突出了 LSGs用于引导学习
和泛化空间关系知识的功能。
(2) MSGs接受模态差距，并保留一般对齐或仅
文本翻译常常忽略的信息，从而改善翻译。

(i) 环境上下文。在图 3 （左图）中，环境
特征“dirt hill”只有通过完整的 GIIFT (我们
的)利用来自 MSGs的多模态知识才能被准确
翻译。GIIFT (没有阶段 1)和mBART尽管在源
标题中有“dirt”，但产生不精确的翻译，反映
出对模态特定信息的忽视。

(ii) 时间状态。在图 3 (中间) 中，MSG 捕
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Model
EN → DE EN → FR

Test2016 Test2017 MSCOCO Test2016 Test2017 MSCOCO
BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR

mBART (backbone) 41.12 69.59 36.63 65.07 32.89 60.15 63.37 82.40 57.01 77.63 47.28 71.58
GIIFT ( w/o. Stage 1) 43.63 70.95 37.76 65.49 34.47 60.81 64.91 83.07 57.71 78.01 48.95 73.20
GIIFT ( w/o. freezing) 42.84 70.37 37.24 65.35 34.38 60.69 63.74 82.62 56.52 77.23 48.92 72.54
GIIFT ( w/o. gate) 43.50 70.95 37.96 65.11 33.85 60.21 64.14 82.61 57.58 78.00 48.59 72.90
GIIFT (ours) 44.04 71.08 38.41 65.88 34.94 61.66 65.61 83.65 58.05 78.36 49.72 73.86

Table 4: 在Multi30K上的消融研究。“GIIFT（无冻结）”在阶段 1中拥有未冻结的mBART编码器。“GIIFT
（无阶段 1）”是在没有图像的情况下训练的。“GIIFT（无门控）”是在没有门控融合的两阶段下进行训练
的。

A person rides a motorbike down a dirt hill.

a person on a
motorcycle is positioned on

a dirt track

a hillside

Image Scene Graph (ISG)

is riding down

motorbike

ride

onperson

is

ride down

hill

dirt

Textual Scene Graph (TSG)

GIIFT
(w/o. Stage 1)

GIIFT
(ours)

Source
Caption

Target
Caption

Eine Person fährt auf einem Motorrad einen
Erdhügel hinunter.

(A person rides on a motorbike down a dirt hill.)

Eine Person fährt auf einem Motorrad einen
Erdhügel hinunter. 

(A person rides on a motorbike down a dirt
hill. (BLEU: 100.00))

Eine Person fährt auf einem Motorrad einen
unbefestigten Hügel hinunter.  

(A person rides on a motorcycle down an
unpaved hill. (BLEU: 63.16))

mBART

Eine Person fährt mit einem Motorrad einen
Hügel hinunter.  

(A person rides a motorcycle down a
hill. (BLEU: 29.85))

Many people are gathered to watch two men who are an instrument and
holding a sign.

person with sign
is holding up

is in the background

are gathered
 around

stage or
 platform

sign

Image Scene Graph (ISG)

tree with white
flowers

additional
people

is standing on

is

watch

men

hold

sign

Textual Scene Graph (TSG)

istwo

people

instrument

isgarthered

Viele Menschen haben sich versammelt, um zwei Männern zuzusehen,
die ein Instrument spielen und ein Schild halten.

(Many people have gathered to watch two men who are playing an
instrument and holding a sign.)

A young man gets ready to kick a soccer ball.

Ein junger Mann macht sich bereit, einen Fußball zu
schießen.

(A young man gets ready to shoot a soccer ball.)

is standing on

a young boy in a white and green
soccer uniform

is running towards

a grassy
field
Image Scene Graph (ISG)

a soccer ball on
the ground

is

kick

men

Textual Scene Graph (TSG)

is
young

soccer ball

ready

Ein junger Mann macht sich bereit, einen Fußball zu
schießen.

(A young man gets ready to shoot a soccer ball. 
(BLEU: 100.00))

Ein junger Mann macht sich bereit, einen Fußball zu
treten.

(A young man gets ready to kick a soccer ball.
(BLEU: 82.65))

Ein junger Mann macht sich bereit einen Fußball zu
treten.

(A young man gets ready to kick a soccer ball. 
(BLEU: 55.10))

Viele Menschen haben sich versammelt, um zwei Männern zuzuschauen,
die ein Instrument spielen und ein Schild halten.

(Many people have gathered to watch two men who are playing an
instrument and holding a sign. (BLEU: 80.32))

Viele Menschen sind versammelt, um zwei Männer zu sehen, die ein
Instrument spielen und ein Schild halten.

(Many people are gathered to see two men who are playing an instrument
and holding a sign. (BLEU: 61.51))

Viele Menschen sind versammelt, um zwei Männern zuzuschauen, die ein
Instrument spielen und ein Schild halten.

(Many people are gathered to watch two men who are playing an
instrument and holding a sign. (BLEU: 67.30))

MSG

Figure 3: 在无图推理的情况下，完整的 GIIFT（我们的）与 GIIFT（无阶段 1）和 mBART在Multi30K验
证集上进行了比较。德文标题的斜体括号翻译用红色标记了差异。

捉了一个场景“聚集在舞台或平台周围”，使
得完整的 GIIFT 能够识别其为一个完成状态，
并在德语中生成适当的完成时态。相比之下，
受到模型间隔限制的 GIIFT（不含 Stage 1）和
mBART无法从对齐的视觉-语言空间中捕捉时
间状态，从而消除了图像中独特的时间状态。
因此，他们将英文中的“are gathered”直接翻
译成德语的现在时。

(iii)动作状态。图 3 (右)展示了 MSG的动
作状态“正在向前跑”指导 GIIFT（我们的）正
确地将动作翻译为“射击”而不是“踢”。仅
通过 MSG提供的视觉信息，使得从多模态知
识中进行正确翻译成为可能。而 GIIFT（不含
Stage 1）和 mBART却只能字面翻译为德语中
的“踢”，这也显示了接受不同模态特定信息
而不仅是对齐的重要性。来自 Test2016的其他

案例在附录 ??中。

4 相关工作

4.1 多模态机器翻译

MMT 研究汇集了视觉和文本信息用于机器
翻译，并拥有越来越多的模型 (Specia et al.,
2016; Li et al., 2021; Grönroos et al., 2018; Huang
et al., 2020; Tayir et al., 2024a; Cheng et al., 2024)
。早期的方法通常采用基于 RNN的架构，并
加强了注意力机制以整合全球或空间视觉特
征 (Calixto et al., 2017)。随着时间的推移，变
体结构的 Transformer很快取代了 RNN，引入
了更紧密的跨模态融合，例如动态标记重加
权 (Caglayan et al., 2018; Lin et al., 2020)、门
控机制 (Wu et al., 2021)或通过图结构实现的
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多粒度融合 (Krishna et al., 2017; Wang et al.,
2018; Yin et al., 2020b)。近期的研究利用了预
训练资源，例如 CLIP (Gupta et al., 2023; Li
et al., 2022)或 BERT (Li et al., 2020)。在广泛
采用的编码器-解码器框架内，MMT研究在表
示和推理两个方面取得了进展：

(1)视觉语言表示。大多数MMT模型强制执
行严格的视觉语言对齐。去歧义工作 (Ive et al.,
2019; Futeral et al., 2023)链接每个文本标记与
相符的图像区域以解决词汇歧义。UMMT (Fei
et al., 2023) 将每个虚构的视觉场景图节点与
文本对应部分对齐。CLIPTrans (Gupta et al.,
2023)在两个阶段顺序训练，即图像描述和相
应的翻译，强制在两个阶段的对齐。这种对齐
通过仅学习模态之间的重叠来丢弃模态特定的
信息。
(2)无图像推理。先前的多模态翻译（MMT）在
测试时依赖于获取配对的图像。为了缓解这一
限制，研究人员进行了三方面的工作。首先，基
于检索的模型将索引的字幕图像库中的视觉特
征提取到解码器中，以替代缺失的图片 (Zhang
et al., 2020)。其次，幻觉方法 (Johnson et al.,
2018; Li et al., 2022; Fei et al., 2023) 从文本中
合成视觉输入。第三，使用迁移学习来训练带
有图像的神经机器翻译（NMT）模型 (Gupta
et al., 2023)。

4.2 图神经网络

GNN 在建模关系结构方面非常强大，通过利
用消息传递机制 (Wu et al., 2020; Liang et al.,
2022)，它迭代地聚合和更新节点的表示，结
合来自其邻居的信息，捕捉局部和全局的关
系模式。一些 GNN，例如图卷积网络（GCN）
(Kipf and Welling, 2017)及其变体，只能用于推
断，而其他的，包括 GAT (Velikovi et al., 2018)
和 GraphSAGE (Hamilton et al., 2017)，也可以
进行归纳学习 (Battaglia et al., 2018)，以处理
以前未见过的节点 (Zhou et al., 2020)。GNN还
使用层次化或全局池化技术 (Ying et al., 2018;
Lee et al., 2019; Li et al., 2015; Gao and Ji, 2019)
来捕获子图级别或图级别的嵌入 (Zhou et al.,
2020)。

5 结论

这项工作介绍了 GIIFT，一个基于图引导的两
阶段MMT框架，以及新颖的多模态和语言场
景图。GIIFT在Multi30K上的表现优于现有的
MMT模型，即使在无图像推理的情况下也表
现出色，展示了通过MSGs在统一空间中学习
多模态知识的有效性，并通过 LSGs实现跨模
态泛化。其无图像性能依然稳健，与多模态推

理对应物相匹配。在WMT上，GIIFT也胜过
仅文本的 NMT 骨干网和领先的无图像 MMT
基准，显示了将多模态知识扩展到更广泛的仅
文本领域的有效引导。我们的案例研究突显了
图引导翻译和弥合模态差距的优势。这些发现
为在现实应用和场景中开发可更普遍适用的
MMT系统的未来研究奠定了坚实的基础。
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A LLaVA的场景图提示

Please analyze the image provided and construct a structured scene graph, adhering to the following guidelines, and repre-
sent it in a JSONL (JSON Lines) format:
1. Entities: List all significant objects or subjects visible in the image, which may include things, animals, or people.
Describe each entity in detail, noting their quantities, colors, and any distinctive features. Each description should be
distinct and consistent across the document to ensure clarity.
2. Relations: Define all pivotal relationships between the entities using tuples. Each tuple must maintain the exact
terminology used in the entities’ descriptions. These relationships should be expressed as triplets: [subject entity, predicate,
object entity]. Importantly, ensure that the scene graph forms a connected structure. Every entity appearing as a subject
or object in one relation must connect to another entity in a different relation, preventing any isolated nodes or subgraphs
within the graph. In cases involving an entity related to multiple others, such as being ’between’ or ’consist of’ them,
express this by dividing the relationship into distinct tuples using descriptors like ’is positioned between’ and ’and also
between’ to maintain clarity. Generate triplets with a subject, an active verb or relational word, and a distinct object. Each
triplet should clearly describe an action or relationship, avoiding states or implied conditions.
Avoid focusing on too detailed or minor elements that do not significantly contribute to the scene’s overall understanding.
Use active verbs that show a clear action or relationship. Avoid state or possession verbs like "have" that imply a condition
without a distinct action. Incorrect Relations Examples to Avoid:

1.["one person in red shirt", "one dog", "one cat"] (lacks clear action)
2.⋯⋯⋯⋯
Correct Relations Examples of the above, the number of the example is the same as the number of the incorrect example:

1.["one person in red shirt", "is holding", "a book"]
2.⋯⋯⋯⋯
Key Point: Ensure every triplet uses an active verb or distinct relational word to connect the subject and object, clearly
describing a specific action or relationship and forming a triplet.

This structure ensures that the scene graph is comprehensive and interconnected, accurately reflecting the dynamics and
layout of the scene. The response must strictly follow the JSONL format specified here and not include any extraneous
text.

This is a scene graph JSONL example response of the Example Image, the entity_descriptions1, entity_descriptions2,
entity_descriptions3, entity_descriptions4 and entity_descriptions5 need to be replaced by specific entities in the image.
The relation word1, relation word2, and relation word3 are also need to be replaced by the specific action or relation you
observe in the given image. Also, the number of entities and relations is not fixed. It should depend on the given image.
The following scene graph JSONL is just an example. You need to describe the real relations based on your given image.

{ "entities": ["entity_descriptions1", "entity_descriptions2", "entity_descriptions3",
"entity_descriptions4", entity_descriptions5], "relations": [["entity_descriptions1",
"relation word1", "entity_descriptions3"], ["entity_descriptions2", "relation word2",
"entity_descriptions4"], ["entity_descriptions1", "relation word3", "entity_descriptions5"]]
}

You must not include the word ’image’ in the scene graph JSONL. You must not copy the example above! You must

describe the entities and their relationships in the given image. Now, you must respond to the scene graph based on the

image provided! Straitly follow my instructions. Now what is the scene graph of the image?

我们使用 RTX A6000 GPU 来运行 Llava-
34B。针对每个查询，系统信息解释了任务
描述，并提供了以 JSONL格式生成场景图的
指导方针。我们还有一个质量评估脚本，用于
剔除任何未能满足提示中提供的生成任务描述
的 ISG数据。我们将温度设置为 0，作为多模
态大型语言模型（MLLMs）的默认设置，以获
得相对稳健的性能。如果 MLLM 在温度为 0
的情况下无法生成满足要求的场景图，我们将
切换到温度为 0.4。我们专门使用MLLM进行
图像预处理，以根据我们的任务描述生成场景
图，并通过脚本确保质量。
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B 实验比较和分析与MLLMs

Model EN → DE EN → FR
Test2016 Test2017 MSCOCO Test2016 Test2017 MSCOCO

BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR
LlaVa-7B 27.15 58.54 23.70 52.05 19.54 47.77 35.67 65.57 34.79 62.94 35.00 62.87
LlaVa-34B 25.30 58.76 25.16 55.58 22.04 51.53 40.25 69.47 38.95 67.36 39.99 68.82
mBART 41.12 69.59 36.63 65.07 32.89 60.15 63.37 82.40 57.01 77.63 47.28 71.58
GIIFT (ours) 44.04 71.08 38.41 65.88 34.94 61.66 65.61 83.65 58.05 78.36 49.72 73.86

Table 5: 与多模态 LLM的比较。

我们使用 RTX A6000 GPU 来应用基于
Ollama 的 Llava-34B 和 Llava-7B。我们采用
LLaVA 的少样本推理范式，通过使用从
Multi30K提取的一小组 (图片、来源标题、目
标翻译)示例来提示模型，然后要求其将新图
片的标题翻译成目标语言。GIIFT 和 mBART
骨干网均包含约 6亿个参数，远少于 LLaVA的
参数量一个数量级，证明架构设计可以超越参
数规模。GIIFT在 EN → { DE, FR }基准测试
中取得了最高的 BLEU和 METEOR分数，显
著优于 mBART。这些结果证实了我们模型的
有效性，并表明紧凑且领域专用的多模态模型
可以胜过更大的通用 LLM。

LLaVA之所以落后于 mBART，主要是因为
它的训练和架构是为通用视觉语言指令而非翻
译优化的。它依赖于简单的特征投影来注入视
觉上下文，而基于 mBART的模型使用专门为
多模态翻译调优的门控融合机制。在少量样本
提示下，LLaVA必须将示例和图像放入有限的
上下文窗口，这可能导致格式过拟合和风格漂
移。最后，尽管 LLaVA的参数多得多，但它们
支持广泛的功能；而 mBART的参数完全用于
序列到序列的翻译，从而在这一任务上带来了
更高的效率和准确性。
如图 ??（左）所示，我们的完整模型 GIIFT

（我们的方法）正确地将文本与视觉场景上下
文关联起来，准确翻译了可分动词，使用“auf”
来表达“执行”动作，而GIIFT（没有阶段 1）错
误地将其翻译为“vor”来表达“展示”。mBART
未能正确理解场景，导致单词排列混乱。
如图 ?? （右）所示，我们的完整模型 GI-

IFT (ours) 正确地将时态从文本信息推广到视
觉信息，准确地将人群聚集的状态翻译为“has
gathered”而不是直接翻译“gathered”。GIIFT (
w/o. Stage 1) 将其错误地翻译为进行时态“is
gathered”。虽然 mBART 使用了正确的时态，
但它依然未能正确理解场景背景，遗漏了“in
the park”这个位置信息，并错误地把修饰语
“in the rain”归于其他，导致整体语义混乱。
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