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• 문제 설정

: Shared Encoder에서 생성되는 Representation의범용성을 증가시키기 위한 연구가 아직 부족함
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• 해결 방법

: 각 task에실제 predictor와별도로, random initialization 후고정된 dummy predictor를추가함.

→ Dummy predictor loss의 gradient norm을 regularization으로최소화하는방향으로학습
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• 해결 이유

: 범용성을 optimal predictor와 arbitrary dummy predictor 사이의 loss 차이가 작을수록높다고정의
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Loss가 predictor parameter에대해 convex하다는가정 아래,
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→ Dummy predictor의 gradient norm을줄이면 arbitrary predictor에서도쉽게사용할수 있는

universal shared representation을학습하도록 encoder를유도됨
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• Contribution

1. 범용성을 optimal task specific-head의 Loss와 arbitrary head의 Loss 차이의 역수로 정의

2. 범용성이 arbitrary Head에 대한 손실 함수 gradient가 Fobenius 노름에 반비례함

3. 범용성을 증가시키기 위한 새로운 정규화 방법인 DGR 방법을 제안

4. 다양한 Benchmark Dataset에서 성능이 향상됨

5. DGR 방법이 Input data에 대해 적절한 품질의 Representation을 생성함
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https://arxiv.org/pdf/2511.20646

https://arxiv.org/pdf/2511.20646


Robot Intelligence Learning & System 8

• 문제 설정

: 2D image와 pixel-level supervision만으로 task 관계를학습해, 서로 다른 view 및 task 사이의

geometric consistency가 부족함
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• Contribution

1. Cross-view correlation을이용한 3D-aware MTL 제안

2. 기존 MTL 모델에결합가능한 architecture-agnostic CvM 설계

3. Single-view와 multi-view training 모두지원

4. Inference에서는 single image만사용하면서기존 MTL 성능 향상
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※ Eigen Value + NTK Matrix란?

① Eigen Value (고유값)

: 행렬이어떤 방향의벡터를얼마나크게변화시키는지를나타내는값

𝐾𝑞𝑖 = 𝜆𝑖𝑞𝑖

※𝜆𝑖 ↑ →해당방향의변화가큼

① NTK Matrix

: 모델 parameter가변할때, 각 input의 output이서로얼마나비슷하게변하는지를

나타내는행렬

𝐾𝑢𝑣 =
𝜕𝑓(𝜃, 𝑥𝑢)

𝜕𝜃
,
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https://arxiv.org/pdf/2510.18258

https://arxiv.org/pdf/2510.18258
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• 문제 설정

: Task별 convergence speed 차이로일부 task가

학습을지배하는 task imbalance가발생하며, 

기존 loss 변화량만으로는이를정확히측정하기

어렵다.
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• 해결 방법

: 각 task의 training dynamics를NTK eigenvalue로분석하고, task별최대 eigenvalue 𝜆𝑖에따라

loss weight를조정함.
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• 해결 이유

𝐸 𝑡 = 𝑂 𝑡 = 𝑦 → 𝐸 𝑡 = 𝑒−𝜂𝐾𝑡𝐸(0)

𝐾 = 𝑄Λ𝑄⊺ → 𝑄⊺𝐸 𝑡 = 𝐸 𝑡 = 𝑒−𝜂𝐾𝑡𝑄⊺𝐸(0)

NTK 기반 gradient flow에서 prediction error는 다음과같이감소함.

→큰 eigenvalue를가진 task는빠르게, 작은 eigenvalue를가진 task는느리게수렴
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• Contribution

1. NTK 관점에서 MTL의 task imbalance를이론적으로설명

2. NTK eigenvalue 기반 task weighting 방법제안

3. Shared representation으로NTK를근사하는효율적인 NTKMTL-SR 제안

4. Supervised MTL과 Multi-task RL에서성능 검증
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• 문제 설정

: Task별 loss scale과 convergence speed가달라일부 task가학습을지배함
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• Contribution

1. Loss discrepancy를직접제어하는 bilevel MTL formulation 제안

2. Second-order gradient가필요없는 𝑂(1) time·memory algorithm 제안

3. Gradient conflict가함께감소함을 실험적으로확인

4. Pareto stationary point에대한 convergence guarantee 제시
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• 문제 설정

: 기존 multi-task PEFT는 task별모듈과반복적인 backbone 실행이필요해 확장성이 낮고, cross-

task interaction도충분히활용하지못한다.
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• Contribution

1. Multi-task PEFT의 backbone execution, task scalability, cross-task interaction 문제를정의

2. Shared skill 기반 TDSA와 cross-task interaction을위한 TSAI 제안

3. Task 수와관계없이 backbone을한번만 실행

4. 3.52M trainable parameters만으로기존 PEFT 방법보다높은성능달성



Thank you
Question & Disscusion
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