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요 약  

 
본 논문은 정수 최적화 기반 인공신경망 구조 탐색 과정에서 학습 과정에서 나타나는 정확도 감소를 보완하기 위해 

데이터 증강 기법을 적용하였으며, 이에 따른 성능의 향상 및 변화를 관찰하고 분석하고자 하였다.  

 

 

Ⅰ. 서 론  

본 논문에서는 인공신경망 구조 탐색 (Neural 
Architecture Search, NAS)의 방법을 확장하기 위한 

방법을 제안하고자 한다. 기존에 공개된 연구 중 LANA 

기법을 확장하기 위해 CutMix 기반의 데이터 증강 

알고리즘을 적용하였다. 이를 통하여 학습 전 단계에서의 

성능 향상 빌 변화를 관찰할 수 있었다.[1]  

 

Ⅱ. 본론  

기존의 NAS 기법은 여러 방향의 연구들이 있었으며, 

대표적으로 인공신경망 단위 구성 요소의 탐색을 통해 

해당 단위 구성 요소가 어떤 연산으로 이루어져야 
하는지를 선정하는 방법이 있다. 각 데이터에 이용 

가능한 인공신경망 구조를 더 효율적으로 탐색할 수 

있다는 점에서 강점을 가지고 있으나, 탐색에 필요한 

시간이 많다는 약점을 가진다. 

이러한 약점을 보완하기 위해 NAS 에서는 탐색 자체를 
더 빠르게 하기 위한 방법들이 많이 제안되었다. 이러한 

방법 중 하나인 연산별 지식 증류 기법 (Blockwise 

Knowledge Distillation)은 기존에 주어진 인공신경망을 

활용하여 목표로 하는 구조를 찾는 기법이다. 관련 기법 

중 대표적인 예시인 DONNA 에서는 간단한 선형 
방정식을 응용한 성능 추정 함수를 학습한다. 표본 

추정된 네트워크의 성능을 추정하여 네트워크 후보를 

선택하는 기법을 이용한다.[2]  

본 논문에서 이용한 LANA 알고리즘은 연산별 지식 
증류 기법의 한 종류로서 탐색 단계에서 정수 최적화 

기법을 이용한다. 이를 통해 설정한 목표에 부합하는 

구조를 찾을 수 있다. 예를 들어, 경량화된 신경망 

구성을 통해 일반적인 통신 환경에서의 응용이 가능한 

형태로 발전시킬 수 있다. 
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!
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where ∑ 𝑏+,𝑧+ ≤ ℬ-
+./  and 1,𝑧+ = 1	∀𝑖 ∈ [1, 	 … , 	𝑁] 

식 1. 인공신경망 구조 탐색의 목표 최적화 식. 𝒯 는 

𝑙 개의 연산으로 구성된 목표 신경망, 𝒮(𝑥; 𝑍,𝑊) = 𝑠0,1# ∘
𝑠02/,1#$% ∘ ⋯∘ 𝑠/,1%(𝑥;𝑊) 은 후보 연산들의 𝑙 개의 합성 

함수로 이루어진 인공 신경망. 𝑍 = [𝑧/, … , 𝑧0] 은 후보 

연산을 지정하는 변수. 

 
도표 1. LANA 알고리즘의 단계별 구성 

LANA 기법은 식 1 의 최적화 과정을 두 과정으로 

나누고, 이를 위해 크게 학습 전 단계 (Pretrain), 탐색 

단계 (Search), 그리고 최적화 단계(Finetune)으로 

구성된다. 학습 전 단계에서는 대상 인공신경망의 각 
위치에 대신 이용 가능한 연산들의 초기 가중치를 

학습한다. 탐색 단계에서는 학습 전 단계를 마친 후의 

성능 하락을 이용해 목표식에 부합하는 구조를 탐색한다. 

마지막으로, 최적화 단계에서는 탐색한 구조를 대상 

데이터에 대해 학습하는 단계이다. 해당 알고리즘은 
각각의 단계를 통해 최적 구조를 찾아내게 된다.  

그러나, 학습 전 단계를 마친 가중치를 사용하여 성능 

하락을 계산하였을 때 특정 깊이에서 성능의 하락이 
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크게 나타나는 경우가 나타난다. 특히 연산 중 공간적인 

크기의 변화가 있는 연산에서 성능 하락이 나타나는 

문제가 있는데, 이는 학습 전 단계에서 인공신경망의 
가중치를 충분히 학습하지 못해 발생하는 문제로 

판단된다. 이에 따라, 본 논문에서는 데이터 증강(Data 

Augmentation) 기법을 적용해 이 점을 개선하고자 한다. 

특히, 본 논문에서는 CutMix기법을 학습 전 단계 과정에 
적용하여 성능을 확인하고자 한다. LANA 알고리즘 

상에서는 CutMix 알고리즘을 적용 가능한 위치는 학습 

전 단계와 최적화 단계이며, 이 중 학습 전 처리 과정에 

적용하여 성능을 비교하고자 하였다.[3] 

실험은 ImageNet 데이터 중 무작위 시드를 고정하고 
추출한 5%의 데이터에 대하여 진행되었다. 일부 

데이터에 대하여 진행하더라도 전체 데이터에서 얻은 

결과와 유사한 수준의 성능을 얻을 수 있었으므로 

유의미한 수준의 성능 비교가 가능하다. 실험에서는 𝒮에 
이용되는 후보 연산으로 3 개의 연산 후보군을 

사용하였다. 실험에 사용한 매개변수들은 각각 학습 전 

단계에서 학습률이 8E-03, 𝛾345 = 0.1이다.  

깊이 
연산 별 정확도 [단위: Δ%] 

(1) (2) (3) 
0 

-1.56 

0 -5.92 

1 -2.4 -4.28 

2 0 0.68 

3 -0.72 10.24 

4 -0.92 1.88 

5 0 -0.04 

6 -1.92 -0.4 

7 -1.52 -0.16 

8 0 -0.08 

9 -1.56 -0.08 

10 -1.64 -0.04 

11 -1.24 -0.2 

12 0 -0.08 

13 -1.8 -0.2 

14 -1 -0.12 

15 -1.4 0.16 

16 0 0 

17 -1.28 0.2 

18 -1.44 0.2 

19 -0.92 0.16 

20 -2.36 0.12 

21 0 0.12 

22 -1.88 -0.04 

표 1. 학습 전 단계 이후 성능 차이. 깊이는 연산 중 

특정 깊이의 연산을 해당하는 열의 연산으로 교체한 

경우를 나타냄. 정확도를 측정하였으며, (기존	기법) 	−
	(𝐶𝑢𝑡𝑀𝑖𝑥	적용	기법)을 계산. (1)은 대상 신경망의 연산, 

(2)는 Identity 연산, 그리고 (3)은 Mobile Inverted 

Residual Block 을 사용함. 

표 1 에서 많은 수의 후보 연산들이 정확도 상승이 

있음을 확인할 수 있다. 이에 따라, 데이터 증강 기법을 
적용하면 학습 전 단계에서 더 높은 정확도를 얻을 수 

있음을 확인할 수 있다.  

위의 실험을 통해 CutMix 알고리즘이 학습 전 단계에 

적용되는 경우 성능의 향상을 확인할 수 있다. 일반 함수 

근사 정리(Universal function approximation theorem)에 
의해 임의의 연산을 인공신경망이 근사할 수 있으므로 

최소 정확도 감소는 0 이며, 학습 전 단계에서 추정한 

연산의 성능은 각 연산이 잠재적으로 추정할 수 있는 

성능을 예측하는데 도움이 될 것이다. 따라서, 이 
과정에서 연산들이 더 높은 정확도를 얻을 수 있다면 

인공신경망 후보의 최종 성능을 추정하는데 도움이 될 

수 있다. 이 점에서 데이터 증강 알고리즘이 LANA 

알고리즘의 탐색 과정을 보조함을 확인할 수 있다. 

 일반 학습 CutMix 적용시 

정확도 [단위: %] 57.76 43.80 

표 2. 최적화 단계 후 성능 비교.  

그러나 일부 연산에서는 큰 성능 향상을 얻지 못하는 

경우가 있으며, 일부는 극단적인 성능 저하가 발생하는 

경우가 나타난다. 또한 표 2 에서와 같이 이후 최적화 

과정에 적용될 때 최종적인 성능에 악영향을 미치는 
경우가 나타나는 경우를 확인하였다. 이는 CutMix 등의 

기법을 직접적으로 적용하는 것이 학습 전 단계의 특정 

연산 혹은 최적화 과정에 적합한 형태로 데이터 증강 

기법을 적용하지 못해 발생한 것으로 추정된다. 추후 
연구에서는 이러한 영향을 줄이기 위해 초매개변수 등의 

조정과 관련된 연구가 필요하며, 더 나아가 정확도가 

떨어지지 않는 것을 보장할 수 있도록 이론적인 접근이 

필요하다.  

 

Ⅲ. 결론  

본논문에서는 NAS 계열의 연구 중 정수 최적화 

기법을 활용한 LANA 기법을 보완하기 위해 CutMix 

알고리즘을 적용하는 방법에 대하여 제안하였다. 이를 
통해 더 좋은 구조를 선택할 수 있음을 확인하였다.  
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