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动机  
为所有模态设定⼀个统⼀的优化⽬标会让单模态表征under-optimized，这可能是主导模态（dominated 
modality）导致的，如刮⻛事件⾥的声⾳

⼯作  
为了缓解第⼀个问题，作者提出了on-the-fly gradient modulation，通过监控每个模态对优化⽬标的贡献
差异，⾃适应的控制每种模态的优化，对于under-optimized的模态提供更多帮助

作者额外引⼊了⼀个动态改变的Gaussian noise来避免因gradient modulation导致的generalization 
drop，因为gradient modulation会导致stochastic gradient noise降低，论⽂[1,2]中证明了stochastic 
gradient noise的强度与generalization ability成positive correlation。

 

Imbalance analysis: dominated modality  
 

 

 

On-the-fly Gradient Modulation(OGM)  

https://openaccess.thecvf.com/content/CVPR2022/html/Peng_Balanced_Multimodal_Learning_via_On-the-Fly_Gradient_Modulation_CVPR_2022_paper.html
https://gewu-lab.github.io/#hero


⾸先对梯度下降GD进⾏定义：

 

实际中，我们使⽤SGD：

 

其中 ，其是 的unbiased estimation，有：

 

 

接下来为了⾃适应的控制每种模态的优化，我们要得到每个模态梯度的加权系数，从⽽调整梯度⼤⼩，同步各个模
态，

⾸先得到discrepancy ratio ：

 

然后计算系数 ：

 

带⼊SGD更新公式 ：

 



Generalization Enhancement(GE)  
噪声确实减少

 考虑噪声的SGD过程：

 

 添加系数后：

 

 其中 ，⽽ ，所以 ，所以需要增强

 

增加⾼斯噪声

 

 其中 ， ， SGD噪声得以加强

 

算法过程  

\begin{algorithm}
\caption{Multimodal learning with OGM-GE strategy}
\label{alg:1}
\begin{algorithmic}
\Require Training dataset $\mathcal{D}=\{(x^a_{i},x^v_{i}), y_{i}\}_{i=1,2...N}$, 
iteration number $T$, hyper-parameter $\alpha$, initialized modal-specific 
parameters $\theta^{u}$, $u \in \{a,v\}$.
\For{$t=0,\cdots,T-1$} 
    \State Sample a fresh mini-batch $B_{t}$ from $\mathcal{D}$;
    \State Feed-forward the batched data $B_{t}$ to the model;
    \State Calculate $\rho^{u}$ using Equation~\ref{8} and~\ref{calcu_ratio};
    \State Calculate $k_{t}^{u}$ using Equation~\ref{k};
    \State Calculate gradient $\tilde{g}(\theta_{t}^{u})$ using back-propagation;
    \State Sample $h(\theta_{t}^{u})$ based on covariance of gradient $\tilde{g}
(\theta_{t}^{u})$;
    \State Update using $\theta^{u}_{t+1} =\theta_{t}^{u} - \eta 
(k_{t}^{u}\tilde{g}(\theta_{t}^{u})+ h(\theta_{t}^{u}))$.
\EndFor
\end{algorithmic}
\end{algorithm}
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实验  
与传统⽅法对⽐  

作者提出的OGM-GE确实能够提⾼传统⽅法的性能

与其他modulation策略对⽐  

 

将OGM-GE插⼊现有⽅法  

分类任务以外的应⽤  

作者在audio-visual event localization任务上进⾏尝试：

消融  
more balanced



optimizer

different noise intensities

问题  
1. CREMA-D数据集⾥val集合的划分⽐例在论⽂是0.1，但所提供的代码仓库⾥只划分了train/test

2. CREMA-D： 0.716（bs=32训练）>0.641（Repo提供的ckpt）>0.619（论⽂），论⽂中解释了这个现象，更
⼩的bs会导致更⼤的⾼斯噪声，但这个差距实在是太⼤了

限制



限制  
the uni-modal performance in multimodal model still do not surpass the best uni-modal model.

solely leveraging optimization-oriented method could not thoroughly solve the imbalance problem, 
more advanced fusion strategy or network architectures are needed

作者只尝试了两个模态，depth, optical flow, language也会有⽤
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