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요 약  

           
본 논문은 다양한 분야의 문제를 해결하기 위해 도입된 DASH(Diverse-task Architecture SearcH)로 

생성된 신경망의 구조가 다양하면서 구조마다 성능의 편차가 있음을 확인하고 DASH 의 집합된 

컨볼루션의 검색공간을 점진적으로 축소하여 신경망의 성능을 개선하고 그 편차를 감소시켰다. 

 

 

Ⅰ. 서 론  

신경망 아키텍처 검색(NAS)은 심층 신경망 설계를 

간소화하는 것을 목표로 모델 개발을 자동화하는 

중추적인 도구로 등장했다. NAS 는 복잡한 아키텍처를 

튜닝할 때 소요되는 인력을 최소화하면서 전문가들이 수 

년간 설계한 아키텍처에 필적하는 성능을 보장한다. 

대표적으로 유명한 NAS 방식인 DARTS(Differentiable 

Architecture Search)[1]는 아키텍처 검색 프로세스에 

차별화성을 도입하여 경사 하강(gradient) 기반 최적화 

방법을 사용하고 개별 아키텍처 검색을 지속적인 최적화 

문제로 변환했다. 또한 Progressive DARTS(P-

DARTS)[2]같이 DARTS 의 학습 안정성을 높여 

아키텍처의 성능을 높이는 방식도 등장했다. 그러나 

다양한 NAS 평가 방법을 강조하는 최신 벤치마크인 

NAS-Bench-360[3]로 분석한 결과, DARTS 를 포함한 

NAS 방법은 원래의 목적(DARTS 의 경우, CIFAR 와 

ImageNet 이 주 목적이었다.)을 벗어난 문제에 사용될 

때 좋은 성능이 보장되지 않는다는 것이 밝혀졌다. 이를 

해결하기 위해 검색 속도와 효율성을 유지하면서 높은 

표현력을 통해 도메인 전반에 걸쳐 높은 정확도를 

나타내는 아키텍처를 검색하는 DASH(Diverse-task 

Architecture SearcH)[4]가 등장했다. DASH 의 

표현력은 검색공간의 크기 의해 결정되고 정확도는 

검색공간의 적합성 의해 결정되는데 검색 효율성과 최종 

아키텍처의 성능을 위해서는 효율적인 검색공간을 

구성하는 것이 중요하다. 본 연구에서는 기존 DASH 의 

검색공간으로부터 검색과정을 반복하고 이 반복과정에서 

점진적으로 검색공간을 축소시켜 기존 방식과의 성능을 

비교하였다. 

 

Ⅱ. 본론  

DASH 는 CNN 을 백본(backbone) 네트워크로 

사용하여 CNN 백본에 존재하는 각각의 컨볼루션 연산을 

검색공간이 집합된(aggregated) 컨볼루션으로 대체한 후 

학습을 진행하는데 검색과정에서 문제에 적합한 커널 

크기와 확장(dilation)이 결정된다. aggregated 

컨볼루션이 제공하는 표현력으로 NAS-Bench-360 의 

10 가지 작업에 대해서 전반적으로 좋은 성능을 나타낼 

수 있었다. 그러나 우리는 검색공간 설정이 아키텍처 

성능에 영향을 미친다는 점에 주목했다. 본 논문에서 

우리는 P-DARTS 에서 사용된 방식을 참고하였고, 이에 

따라 커널 패턴 검색을 두 차례 이상 반복하여 

검색공간을 점진적으로(Progressive) 축소하는 실험을 

진행하였다. 실험을 위해 NAS-Bench-360 의 10 가지 

작업 중 3 가지를 선정하였고, 각 작업에 대한 정보는 

표 1 에서 확인할 수 있다. 

 
표 1. 실험을 위한 NAS-Bench-360의 3가지 작업. 

커널 크기와 확장에 의해 검색공간이 정해진다. 

 

백본에서 각 레이어는 (커널 크기 수 × 확장 

수)만큼의 커널 패턴이 집합된 aggregated 컨볼루션으로 

대체되어 학습이 진행된다. 본 논문의 실험에서는 첫 

번째 커널 패턴 검색 시 커널 패턴의 순위를 매겨 

레이어마다 가능성이 낮은 커널 패턴을 제거하였고, 

이렇게 만들어진 새로운 aggregated 컨볼루션으로 각 

레이어를 다시 대체하여 두 번째 커널 패턴을 검색하여 

각각의 레이어 별 커널 패턴을 확정하였다. 한편, 2D 

작업 차원 Type 커널 크기 확장 

NinaPro 2D Point [3, 5, 7, 9] [1, 3, 7, 15] 

DarcyFlow 2D Dense [3, 5, 7, 9] [1, 3, 7, 15] 

ECG 1D Point [3, 7, 11, 15, 19] [1, 3, 7, 15] 



작업에서 백본 네트워크로 사용된 WRN 16-1 과 WRN 

16-4 에는 13 개의 컨볼루션 레이어가 존재하고 1D 

테스크에서 사용된 1D WRN 에는 9 개의 컨볼루션 

레이어가 존재한다. 즉, 첫 번째 검색 시에는 2D 에서는 

13 개 레이어 모두에, 1D 에서는 9 개 레이어 모두에 

같은 aggregated 컨볼루션이 존재하지만 두 번째 

검색부터 각 레이어 마다 검색공간이 달라진다. 본 

논문에서는 표현의 편의를 위해 이 방식을 Progressive 

DASH, P-DASH 로 명명하였다. 

 
표 2. DASH와 P-DASH의 작업 별 에러 율. 

에러율은 실험을 3회 진행한 결과에 대한 평균이다. 

 
NinaPro 

error (%) 
Darcy Flow 

Relative l2 
ECG 

1 –  F1 
DASH 6.60±0.33 0.0079±0.002 0.32±0.007 

P-DASH 5.90±0.08 0.0063±0.0008 0.30±0.001 

 

정확한 분석을 위해 3 가지 작업에 대해 각각 3 회씩 

실험을 진행하였고 결과는 표 2 에서 볼 수 있다. 

DASH 방식에 비해 Progressive DASH 가 NinaPro 에서 

11%, Darcy Flow 에서 20%, 그리고 ECG 에서 7%의 

에러 율 감소를 보였고 평균 12.6% 감소했다. 또한 

에러율의 편차도 DASH 의 실험결과와 비교하여 작아진 

것을 볼 수 있다. 이는 검색공간을 점진적으로 축소하는 

과정에서 작업에 필요 없는 커널 패턴이 제거되어 

검색공간의 효율이 증가했기 때문이라고 볼 수 있다.  

 

Ⅲ. 결론  

점진적으로 DASH 의 검색공간을 축소해 나가는 

방식은 기존의 DASH 방식보다 안정적으로 더 좋은 

성능의 아키텍처 검색을 가능하게 했다. NAS-Bench-

360 의 나머지 7 가지 작업에 대해서도 안정적으로 좋은 

성능의 아키텍처 검색이 가능할 것으로 기대된다. 

향후에는 배경지식이 없거나 알려지지 않은 도메인에 

대해서 학습 시 검색공간을 임의로 설정하게 되어도 

검색을 반복하면서 점진적으로 검색공간을 업데이트 

하면 최종적으로는 좋은 아키텍처 검색이 가능할 것이다. 
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