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Research Summary

한줄 요약
CLIP fine-tuning 과정에서 발생하는 두 가지 문제를 해결하기 위해, 학습 단
계에서 gradient를 조작하는 방법을 제안.

• 문제 1: Fine-tuning으로 인해 pre-trained representation이 손실되는
catastrophic forgetting.

• 문제 2: Detection과 무관한 semantic representation이 일반화를 저
해하는 문제.

• 해결 방법: Teacher model에서 얻은 gradient 정보를 이용하여
student model의 gradient를 조작하는 gradient-level distillation.
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Preliminaries: CLIP Encoder
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Eimg

f ∈ Rd

Text z
Text Encoder

Etext
t ∈ Rd

공유 임베딩 공간

Linear CLF Head
himg

Real / Fake

• CLIP은 두 개의 encoder(image / text)로 구성되며, 이미지–텍스트
pair 데이터와 contrastive loss로 같은 의미의 텍스트와 이미지가 공유
임베딩 공간에서 유사하게 위치하도록 학습됨.

• Detector로 사용하기 위해서는 image encoder에 linear
classification head를 붙이고 fine-tuning (real / fake 이진 분류).
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Method: DGS-Net Overview

• Image Encoder + clf layer: 학습 대상
• Text Encoder + clf layer: harmful direction 제공
• Image Encoder + clf layer (Frozen): beneficial direction 제공 (파
인튜닝 전 CLIP 복사본)

• 두 방향으로 이미지 gradient를 surgery: Orthogonal Suppression +
Prior Alignment.
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Method: Notation and Setup

• x: 입력 이미지
• y ∈ {0, 1}: 레이블 (real = 0, fake = 1)

• z: BLIP으로 생성한 x의 텍스트 설명
• f = Eimg(x; θ) ∈ Rd: 학습 중인 이미지 인코더의 feature

• t = Etext(z;ϕ) ∈ Rd: 텍스트 인코더의 feature (ϕ: frozen)

• fT = ETimg(x) ∈ Rd: frozen 이미지 인코더의 feature

• himg, htext, hTimg: 각 인코더의 선형 분류 head

• Limg = ℓ(himg(f), y): 학습 중인 이미지 인코더 Loss (BCEWithLogits)

• Ltext = ℓ(htext(t), y): 텍스트 인코더 Loss

• LT
img = ℓ(hTimg(fT), y): frozen 이미지 인코더 Loss

• gtask = ∇f Limg ∈ Rd: 이미지 feature f에 대한 task gradient

• gtext = ∇t Ltext ∈ Rd: 텍스트 feature t에 대한 gradient

• gimg = ∇fT LT
img ∈ Rd: frozen feature fT에 대한 gradient
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Method: Orthogonal Suppression

목적
Semantic 정보를 전부 버리는 것이 아니라, semantic 정보 중 detection
task에 도움이 되지 않는 성분(harmful direction)만 제거.

• 이미지의 semantic 정보 추출: BLIP으로 이미지에 대응되는 캡션 z를 생
성하고, text encoder에 넣어 text feature t를 추출.

• 텍스트 인코더 clf에서 feature gradient gtext를 계산한 뒤, 양수 원소는
그대로, 음수 원소는 0으로 매핑하여 gharm 구성:

gharm ≜ [gtext]+ ∈ Rd, ([a]+)j = max(aj, 0)

• Task gradient를 gharm의 orthogonal space로 projection:

g̃ =
(
I− ĝharm ĝ⊤harm

)
gtask, ĝharm =

gharm
∥gharm∥2

⇒ 업데이트 방향에서 harmful semantic 성분이 제거되어, task와 무관
한 semantic 학습을 차단.
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Method: Prior Alignment

목적
Fine-tuning 이전의 frozen 모델(teacher)의 학습 방향을 따라가도록 하여,
feature 구조를 보존하고 catastrophic forgetting 방지.

• Frozen image encoder branch에서 feature gradient gimg를 계산한
뒤, 음수 원소는 그대로, 양수 원소는 0으로 매핑하여 ghelp 구성:

ghelp ≜ [gimg]− ∈ Rd, ([a]−)j = min(aj, 0)

• 앞의 projection 과정을 거친 벡터 g̃에 ghelp를 λ scale로 더함:

gfinal = g̃+ λghelp
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Method: Final Gradient Update

• 전체 학습 목적 함수:

L = Limg + Ltext + λLalign

• 역전파 시 ∂Limg
∂f 를 다음으로 교체:

gfinal =
(
I− ĝharmĝ⊤harm

)
∇fLimg︸ ︷︷ ︸

Orthogonal Suppression (g̃)

+ λghelp︸ ︷︷ ︸
Prior Alignment

• 파라미터 업데이트 (chain rule, 학습률 µ):

θ ← θ − µ

(
∂Eimg(x; θ)

∂θ

)⊤

gfinal
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Experiments: t-SNE Visualization (Figure 1)

• 강한 real/fake 분리와 feature 구조를 동시에 유지.
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Experiments: AIGCDetectBench (Table 1, 2)

Table 1. Cross-model Accuracy (Acc.)

Table 2. Cross-model Average Precision (A.P.)
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