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• Background

▪ Neural Tangent Kernel: Convergence and Generalization in Neural Networks (NeurIPS 2018)

• Paper

▪ Neural Lineage (CVPR 2024 oral)

Outline
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• Neural Tangent Kernel(NTK)

▪ 신경망의 학습 과정을 이해하기 위한 도구

− NTK는신경망(ANN)의 width가무한대로커질때, 신경망의동작을기술할수있는커널함수

҉ 커널함수

✓두입력사이의유사도를측정하는함수

✓커널함수는입력데이터를고차원특징공간으로매핑하여, 그공간에서선형적으로분리

가능한패턴을찾을수있게함

✓실제로고차원공간으로의매핑을명시적으로계산하지않아도, 커널함수를통해동일한

효과를얻을수있음. 이를 ‘kernel trick’이라고함

҉ 커널함수의예시

✓RBF(Radial Basis Function) 커널은두점사이의거리기반유사도를계산

• 𝒌 𝒙, 𝒙∗ = 𝒆
−

𝒙−𝒙∗
𝟐

𝟐𝝈𝟐

Background



4

• Neural Tangent Kernel(NTK)

▪ 신경망의 학습 과정을 이해하기 위한 도구

− NTK는신경망(ANN)의파라미터가무한대로커질때, 신경망의동작을기술할수있는커널함수

҉ 이를통한분석에따르면, ANN의 width가증가함에따라, 네트워크가 1차테일러다항식에

가까워진다는결론을얻을수있음

҉ NTK 뿐만아니라다양한분야에서의 연구가네트워크의 1차근사식이, 매우작은 sample을

가진영역이나, 특별하게디자인된문제에서비선형네트워크보다더좋은성능을보인다는

사실을발견함

҉ 이러한 1차근사를통하여 ANN을 근사하는방식을 “Neural Network Linearization”이라고함

✓이러한 linearization은 training free neural architecture search 나 training time prediction,

deep learning model ensemble에서사용되는기법중하나임

Background
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Neural Lineage detection

−딥러닝모델간의 parent-child 관계를탐지하는새로운 task인 neural lineage detection을제안

҉ Neural lineage detection의목적은주어진 child model이어떤 parent model에서 finetuning 

되었는지를예측하는것

−이러한 task를해결하기위한두가지방법을제안

҉ Learning free approach

✓Approximation step: NN linearization을사용하여 finetuning 과정근사

✓Measurement step: 근사된자식모델과실제자식모델간의거리를다양한유사성

metric을사용하여비교

✓이방법은 NTK 이론을기반으로하며, 여러유사성 metric과 finetuning 과정을근사하는

과정을통합

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Neural Lineage detection

−딥러닝모델간의 parent-child 관계를탐지하는새로운 task인 neural lineage detection을제안

҉ Neural lineage detection의목적은주어진 child model이어떤 parent model에서 finetuning 

되었는지를예측하는것

−이러한 task를해결하기위한두가지방법을제안

҉ Learning based approach

✓Weight encoder, feature encoder 및 transformer detector로구성됨

✓부모및자식모델의 weight, feature를인코딩하고, transformer를이용하여확률을예측

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Neural Lineage detection이 필요한 이유

−딥러닝모델의진화및변화

҉ 모델간의의존성증가

✓최근딥러닝모델들은더이상독립적으로존재하지않고, 사전학습된모델을기반으로한

finetuning이일반화되었음

✓따라서다양한응용분야에서이러한의존관계를이해하는것이중요

҉ 모델네트워크의확장

✓딥러닝모델의수가급증하고있으며, 다양한모델간의세대간관계가형성되고있음

✓이는모델들이서로어떻게연결되고진화하는지이해할필요성이있음을의미함

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Neural Lineage detection이 필요한 이유

−실제적용사례의중요성

҉ 모델재사용

✓Lineage detection을이용하여모델의 knowledge hierarchy를이해하고, 모델의

generalization 및 robustness를평가할수있음

• 부모모델에서자식 모델로상속된지식의양과질을평가할수있음

• 예를들어, 부모모델이 다양한데이터셋에서높은성능을보였을경우, 자식 모델도비슷한일반화

성능을보일가능성이 높음

• 반대로, 특정한편향을 가진부모모델에서 finetuning된자식모델도유사한 편향을가질수

있으므로, 이를조기에 발견하고수정할수있음

• 모델의계보(lineage)를 추적함으로써, 다양한환경과데이터셋에서모델이어떻게작동하는지평가

할수있음. 이는모델의 robustness를평가하는데중요한역할을함

• 예를들어, 다양한부모모델에서 finetuning된자식모델들이특정상황에서 모두높은성능을

보인다면, 이는모델이 해당상황에서 robust 하다는것을의미

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Neural Lineage detection이 필요한 이유

−실제적용사례의중요성

҉ 모델재사용

✓Lineage detection을이용하여모델의 knowledge hierarchy를이해하고, 모델의

generalization 및 robustness를평가할수있음

• 부모모델과자식모델의관계를이용하며, 자식모델의성능저하원인을분석할 수있음

• 예를들어, 부모모델에서 finetuning된자식모델들이공통적으로성능저하를 보일경우, 그원인을

부모모델에서찾을 수있음

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning free approach

− Linearized parent model (이론적근거)

ത𝒇𝒑 𝒙 ≔ 𝒇𝒑 𝒙 + 𝛁𝜽𝒑
𝒇𝒑(𝒙)(𝜽𝒄 − 𝜽𝒑)

파라미터가 𝜽𝒑 에서 𝜽𝒄로 변할 때, 그 변화가 입력 𝒙 에 대한 출력에 미치는 영향을 구하게 됨

▪ Similarity metric

− 𝒍𝒑 similarity

𝒔 ത𝒇𝒑, 𝒇𝒄 ≔ −
𝟏

𝑵𝑲
σ𝒊=𝟏

𝑵 ത𝒇𝒑 𝒙 𝒊 − 𝒇𝒄 𝒙 𝒊
𝒑

𝒑

− Linear approximation form of similarity

𝒔 ത𝒇𝒑, 𝒇𝒄 ≈ 𝒔 𝒇𝒑, 𝒇𝒄 + 𝛁𝜽𝒑
σ𝒊=𝟏

𝑵 𝒔𝒈 𝚷𝒊 𝒇𝒑 𝒙 𝒊 (𝜽𝒄 − 𝜽𝒑)

Neural Lineage Detection

ത𝒇𝒑: 선형 근사된 parent 모델

𝜽𝒄 − 𝜽𝒑: child 모델과 parent 모델 간의 파라미터 변화

𝑵: data sample의 개수
 𝑲: target dimension

𝚷𝒊 = −
𝒑

𝑵𝑲
𝒔𝒊𝒈𝒏 𝒅𝒊 ∗ 𝒅𝒊

𝒑−𝟏 𝑻
 for 𝐿𝑝 similarity

𝒅𝒊 ≔ 𝒇𝒑 𝒙 𝒊 − 𝒇𝒄(𝒙 𝒊 )
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning free approach

− Linearized parent model (이론적근거)

ത𝒇𝒑 𝒙 ≔ 𝒇𝒑 𝒙 +  𝛁𝜽𝒑
𝒇𝒑(𝒙)(𝜽𝒄 − 𝜽𝒑)

파라미터가 𝜽𝒑 에서 𝜽𝒄로 변할 때, 그 변화가 입력 𝒙 에 대한 출력에 미치는 영향을 구하게 됨

▪ Similarity metric

− Log-sum-exp similarity

𝒔 ത𝒇𝒑, 𝒇𝒄 ≔ −
𝟏

𝑵𝑲𝒕
σ𝒊=𝟏

𝑵 𝒍𝒐𝒈 σ𝒌=𝟏
𝑲 𝒆𝒕 ത𝒇𝒑 𝒙 𝒊 −𝒇𝒄(𝒙 𝒊 )  

− Linear approximation form of similarity

𝒔 ത𝒇𝒑, 𝒇𝒄 ≈ 𝒔 𝒇𝒑, 𝒇𝒄 + 𝛁𝜽𝒑
σ𝒊=𝟏

𝑵 𝒔𝒈 𝚷𝒊 𝒇𝒑 𝒙 𝒊 (𝜽𝒄 − 𝜽𝒑) 

Neural Lineage Detection

ത𝒇𝒑: 선형 근사된 parent 모델

𝜽𝒄 − 𝜽𝒑: child 모델과 parent 모델 간의 파라미터 변화

𝑵: data sample의 개수
 𝑲: target dimension

𝚷𝒊 = −
𝟏

𝑵𝑲𝒕
𝒔𝒊𝒈𝒏 𝒅𝒊 ∗ 𝒔𝒐𝒇𝒕𝒎𝒂𝒙(𝒕 𝒅𝒊 ) 𝑻 for LSE similarity

𝒅𝒊 ≔ 𝒇𝒑 𝒙 𝒊 − 𝒇𝒄(𝒙 𝒊 )
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning free approach

− Linearized parent model (이론적근거)

ത𝒇𝒑 𝒙 ≔ 𝒇𝒑 𝒙 +  𝛁𝜽𝒑
𝒇𝒑(𝒙)(𝜽𝒄 − 𝜽𝒑)

파라미터가 𝜽𝒑 에서 𝜽𝒄로 변할 때, 그 변화가 입력 𝒙 에 대한 출력에 미치는 영향을 구하게 됨

▪ Similarity metric

− Centered Kernel Alignment(CKA)

҉ NN 표현의유사성을측정하는지표중하나

҉ Parent, child 모델의 output을이용하여 kernel matrix를구하고, 구한행렬의각행과열의

평균을빼고전체평균을더하여중심화된커널행렬구함

҉ 중심화된커널행렬간의유사성을측정하는 Hilbert-Schmidt Independence Criterion(HSIC) 

계산

Neural Lineage Detection

ത𝒇𝒑: 선형 근사된 parent 모델

𝜽𝒄 − 𝜽𝒑: child 모델과 parent 모델 간의 파라미터 변화

𝑵: data sample의 개수
 𝑲: target dimension

𝑪𝑲𝑨 𝑲, 𝑳 =
𝑯𝑺𝑰𝑪(𝑲𝒄, 𝑳𝒄)

𝑯𝑺𝑰𝑪 𝑲𝒄, 𝑲𝒄  ⋅ 𝑯𝑺𝑰𝑪(𝑳𝒄, 𝑳𝒄)

𝑲 = 𝑿𝑿𝑻

𝑳 = 𝒀𝒀𝑻

𝑲𝒄 = 𝑲 − 𝟏𝑲 − 𝑲𝟏 + 𝟏𝑲𝟏
𝑿: 표현집합(여기서는 parent model output)
𝒀: 표현집합(여기서는 child model output)

𝟏: 모든 element가 1인 행렬을 element의 수로 나눈 행렬
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning free approach

− Linearized parent model (이론적근거)

ത𝒇𝒑 𝒙 ≔ 𝒇𝒑 𝒙 +  𝛁𝜽𝒑
𝒇𝒑(𝒙)(𝜽𝒄 − 𝜽𝒑)

파라미터가 𝜽𝒑 에서 𝜽𝒄로 변할 때, 그 변화가 입력 𝒙 에 대한 출력에 미치는 영향을 구하게 됨

▪ Similarity metric

− Squared Distance Correlation(DC)

҉ 𝑿, 𝒀 각각에대하여거리행렬 𝑨, 𝑩를계산

҉ 거리행렬 𝑨의 element 𝒂𝒊𝒋 는데이터 𝑿𝒊, 𝒀𝒋간의거리를의미

҉ 중심화된거리행렬 𝑨𝒄, 𝑩𝒄계산

Neural Lineage Detection

ത𝒇𝒑: 선형 근사된 parent 모델

𝜽𝒄 − 𝜽𝒑: child 모델과 parent 모델 간의 파라미터 변화

𝑵: data sample의 개수
 𝑲: target dimension

𝒅𝑪𝒐𝒓𝟐 𝑿, 𝒀 =
𝑯𝑺𝑰𝑪(𝑨𝒄, 𝑩𝒄)

𝑯𝑺𝑰𝑪 𝑨𝒄, 𝑨𝒄  ⋅ 𝑯𝑺𝑰𝑪(𝑩𝒄, 𝑩𝒄)
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning free approach

− Approximation 방법의정당성을위한실험

҉ Linearization 전후의 metric의차이가거의없음 (y=x 에분포) (a)

҉ Linearization 전후의 gain의분포가더좋음(Real pair 끼리의 metric이양의값가짐) (b)

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning free approach

− Approximation 방법의정당성을위한직관적인설명

𝒇𝒑
′ 𝒙 ≔ 𝒇𝒑 𝒙 + 𝑾 𝒙 𝜽𝒄 − 𝜽𝒑

𝒇𝒑
′′ 𝒙 ≔ 𝒇𝒑 𝒙 + 𝛁𝜽𝒑

𝒇𝒑 𝒙 𝒁

For real parent-child model pair 𝒇𝒑, 𝒇𝒄  and 𝒍𝟐 similarity,

𝒔 ത𝒇𝒑, 𝒇𝒄 = max
𝑊 𝑥 ,𝑥∈𝜒

𝒔(𝒇𝒑
′ , 𝒇𝒄) = max

𝒁
𝒔(𝒇𝒑

′′, 𝒇𝒄)

이므로 W, Z에 대한적합한값이, linearization metho에서선택한값과같음을알수있다.

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning based approach

− Weight and feature encoder

҉ 1x1 convolution 연산을통해 element-level relationship 계산

҉ AP는 output size가 1x1이되도록강제

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning based approach

−실험결과(Classification) (Metric: average accuracy)

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning based approach

−실험결과 1 (Learning rate와 iteration에따른차이)

҉ Learning rate와 iteration는 lineage detection accuracy에큰영향을줌

҉ 동일한 learning rate와 iteration이진행되어야됨

Neural Lineage Detection



19

• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning based approach

−실험결과 2 (Finetuning generation 에따른차이)

҉ G1: 7개의 ResNet 18 부모모델으로정의

҉ 이모델을 3세대에걸쳐 finetuning 진행

✓G2: EMNIST-Letters로진행

✓G3: FMNIST

✓G4: EMNIST-Balanced

҉ Learning based approach가가장우수

҉ 세대간격이커질수록검출성능감소

✓세대간격이커질수록검출난이도증가

✓검출정확도가감소한다는것을실험을통해확인

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024)

▪ Learning based approach

−실험결과 2 (다른 task에대해적용)

҉ Elastic Weight Consolidation(EWC) 정규화

✓파라미터가부모모델의파라미터에서너무떨어지지않도록제한하여 lineage 관계강화

҉ KL-divergence(KLD) 정규화

✓Finetuning된모델의출력이다른 teacher 모델의출력과유사하도록요구하여 lineage 

관계를약화시킬수있음

Neural Lineage Detection
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• Neural Lineage(CVPR 2024 oral)

• Neural Tangent Kernel: Convergence and Generalization in Neural Networks 

(NeurIPS 2018)

Reference
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