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动机  
相对于单模态模型，多模态模型接受更多的信息输⼊，应该⽐单模态部分强，但作者在实验中发现最好的单模
态模型⽐多模态模型强

⼯作  
作者将造成上述现象的原因分为两点：

多模态模型参数量更多，更容易过拟合

不同模态过拟合和泛化的速率不同，单个优化策略去训练是sub-optimal

作者提出overfitting-to-generalization ratio (OGR)去量化每个模态的过拟合现象，提出Gradient-
Blending (G-Blend)，通过加权每个模态监督信号和joint head的监督信号，解决第⼆个问题，该⽅法在
human action recognition，ego-centric action recognition， acoustic event detection上取得state-of-
the-art的结果

 

overfitting-to-generalization ratio (OGR)  
 

OGR即overfitting-to-generalization ratio，如 所示，它是⼀个量化过拟合的量。我们从下⾯的图进⾏解释：

⾸先是 这⼀项，该项等于 ，表示在训练集与评估集loss的差值的变化量

然后是 这⼀项，该项等于 ， 表示了在hypothetical target distribution上真实的loss，我
们认为近似等于验证集上的值。

https://openaccess.thecvf.com/content_CVPR_2020/papers/Wang_What_Makes_Training_Multi-Modal_Classification_Networks_Hard_CVPR_2020_paper.pdf


由于两个CKPT的距离很⼩，其中 是参数更新的梯度，我们⽤⼀范数对相关项近似： ，

，则：

 

Gradient-Blending (G-Blend)  
Theory  

 

作者假设下⾯约束成⽴：

 

那么：

 

然后计算期望：

 



其中 ，在⽬标期望 上应⽤拉格朗⽇乘数法（约束 ），则有：

 

求微分：

 

则：

 

根据约束 ：

 

则：

 

设 ，那么:

 

其中，



Practice: loss re-weighting  

 

为了计算OGR，有近似 ，根据 计算

加权blending如下图所示：

 

实验  
权重变化  
随着训练，权重变化：



V始终占据⼀个⽐较⼤的权重，说明V的OGR⼩，即泛化的提升更⼤

15-20，只进⾏模态V的训练，20-25的突变，只学习joint

在不同的训练阶段，神经⽹络学习到的patterns是不同的

train-val loss变化  
随着训练，各模态和joint head的train-val loss变化：



可以发现最后多模态的结果和单模态V在验证集上的性能差不多

train-val之间有gap，说明overfitting

单模态A的效果很差，train-val的gap⾮常⼤
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