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• 기업간 자원 격차를 줄이고, 모든 비즈니스에서 AI를 손쉽게 사용할 수 있도록 돕는 클라우드 서비스

• AI를 구축하는 AI를 만드는 프로젝트

데이터에 알맞은 아키텍쳐 설계 및 선정 인공지능 시스템 구축



• 전문가도 데이터에 알맞은 네트워크 구조를 디자인하는데 오랜 시간이 걸리며 튜닝에도 많은 노력이 필요함

• 또한, 학습 자체에도 오랜 시간이 걸리는 경우가 대부분

• 딥러닝 구조를 만들어주는 모델을 구성한다면?

Top1 Accuracy vs Network Type
Top1 Accuracy vs

Operations, size, parameters



• RNN을 기반으로 하는 Controller는 뉴럴 네트워크의 구조를 결정짓는 파라미터들을 결정

• 결정된 모델 파라미터를 기반으로 여러 개의 네트워크를 동시에 학습

• Validation Accuracy를 Reward (R)로 사용하여 Controller의 파라미터를 업데이트

NAS의 학습 개념도 RNN Controller: CNN 예시





• NAS 모델이 학습되는 과정은 총 4가지 단계를 반복하게 됨

1. 네트워크 Hyperparameter 생성 2. 생성된 네트워크를 학습

4. Policy Gradient 기반 모델 업데이트 3. Validation Accuracy (R)
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• Configuration String을 생성하여 모델의 구조를 명시

• 간단한 CNN 모델의 경우: Number of Filters, Filter Height and Width, Stride Height & Width

• Hyperparameter에 따른 Search Space를 사전에 정의하여 그 중 하나를 선택

ex) Number of Filters=[24, 36, 48, 64]   &   Filter Height & Width = [1, 3, 5, 7]   &   Stride Height & Width = [1, 2, 3]

N번째 Layer의 구조를 생성

 Seq2Seq 형태를 사용하고 있음

 String을 생성하는 부분은 softmax classifier

 Layer 개수가 일정 이상 지나면 정지

>> 학습 단계에 따라 증가하는 스케줄을 따름



• Parameter Server: 𝑆개의 shards를 사용, 병렬처리를 위하여 사용하는 기능

• Controller Replica: RNN Controller 모델 파라미터 𝜃𝑐를 공유하는 𝐾개의 replica를 설정

• Child Replica: 1개의 controller replica는 𝑚개의 child replica를 병렬적으로 학습

(child network: 모델 파라미터로부터 생성된 네트워크)

 한번에 학습되는 네트워크의 개수는 𝑚× 𝐾개

 𝐾개의 controller는 동일한 weight를 공유하지만, 

asynchronous하게 업데이트

 각 controller는 𝑚개의 구조를 제안에 각각을 학습시켜

reward를 받게 됨



• Child Networks로부터 얻은 validation accuracy R은 𝜃𝑐에 대하여 미분 불가능: 모델 업데이트를 할 수 없다

 Policy Gradient를 기반으로 expected reward 𝐽(𝜃𝑐)를 최대화

𝐽 𝜃𝑐 = 𝐸𝑃(𝑎1:𝑇;𝜃𝑐)[𝑅]
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 𝑎1:𝑇: RNN Controller에서 나온 actions (네트워크 구조 파라미터)

>> 모델의 구조를 리스트로 표현한 것

 𝑅: reward. CNN의 경우 마지막 5 epochs 정확도의 최대값

 REINFORCE 알고리즘을 사용하여 expected reward를 미분

 Q-learning 등 다른 알고리즘도 사용이 가능하지만, 

REINFORCE가 튜닝이 편한 장점이 있음 (large scale problem)

 Empirical Approximation

 𝑚: 1개의 controller가 샘플링하는 모델의 개수

 𝑏: variance를 줄여주기 위한 baseline function

>> 이전 정확도의 exponential moving average



• GoogleNet, Residual Net에서 사용되는 skip connection을 생성하도록 모델링

• Anchor Point라는 개념을 사용하여 이전 레이어들의 정보를 받아들이도록 설계

>> 𝑁번째 레이어의 anchor는 𝑁 − 1개의 content-based sigmoids와 연결됨

• 𝑃 layer 𝑗 is an input to layer 𝑖 = sigmoid(𝑣𝑇tanh 𝑊𝑝𝑟𝑒𝑣 ∗ ℎ𝑗 +𝑊𝑐𝑢𝑟𝑟 ∗ ℎ𝑖 )



• GoogleNet, Residual Net에서 사용되는 skip connection을 생성하도록 모델링

• Anchor Point라는 개념을 사용하여 이전 레이어들의 정보를 받아들이도록 설계

>> 𝑁번째 레이어의 anchor는 𝑁 − 1개의 content-based sigmoids와 연결됨

• 𝑃 layer 𝑗 is an input to layer 𝑖 = sigmoid(𝑣𝑇tanh 𝑊𝑝𝑟𝑒𝑣 ∗ ℎ𝑗 +𝑊𝑐𝑢𝑟𝑟 ∗ ℎ𝑖 )

layer 𝒋 layer 𝒊

𝑾𝒑𝒓𝒆𝒗

𝒉𝒋 𝒉𝒊

𝑾𝒄𝒖𝒓𝒓

 Skip Connections는 확률분포로 정의된다

>> REINFORCE로 업데이트가 가능

 𝑣,𝑊𝑝𝑟𝑒𝑣, 𝑊𝑐𝑢𝑟𝑟: 학습 파라미터

 Residual Connection과 다르다!



• 여러 개의 input layer가 연결되는 경우 depth dimension을 기준으로 합침

• 이때 차원이 맞지 않아 오류가 발생할 수 있어 다음과 같은 규칙을 정함

① 이전 레이어들과 하나도 연결되지 않는 경우

>> Image를 input으로 받는다

② 네트워크의 마지막 레이어

>> ‘지금까지 어떤 레이어의 input으로 할당되지 않은’ 레이어들을 모두

input으로 받는다

③ 서로 다른 크기의 레이어들을 합칠 때

>> 작은 크기의 레이어에 zero padding을 한다
* Stride, Pooling은 하지 않은 NAS 예제:

5.50% error rate



• Cell의 구조를 tree 형태로 표현: 𝑥𝑡 , ℎ𝑡−1을 input으로 받아 ℎ𝑡를 output으로 반환하는 형태

• 단계에 따라 Search Space에서 Operation을 선택하여 Cell을 구성

• LSTM의 구조를 사용하기 위해 cell variables 𝑐𝑡−1, 𝑐𝑡를 추가: cell 연결은 RNN Controller의 마지막 2개 block에서 예측되도록 설계

Operation 종류

① Combination Method

>> 2개의 input을 합치는 역할

>> Addition, Elementwise Multiplication, etc

② Activation Function

>> 1개의 outpu을 반환하는 역할

>> tanh, sigmoid, relu, etc

LSTM Cell



𝑥𝑡 ℎ𝑡−1 𝑐𝑡−1

ℎ𝑡 𝑐𝑡



𝑥𝑡 ℎ𝑡−1 𝑐𝑡−1

ℎ𝑡 𝑐𝑡

𝑎𝑑𝑑

𝑡𝑎𝑛ℎ

 Tree 0에 대하여 Add, Tanh의 연산을 수행하도록 예측

 𝑎0 = tanh(𝑊1 ∗ 𝑥𝑡 +𝑊2 ∗ ℎ𝑡−1)



𝑥𝑡 ℎ𝑡−1 𝑐𝑡−1

ℎ𝑡 𝑐𝑡
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 Tree 1에 대하여 elementwise multiplication, relu 연산을 수행하도록 예측

 𝑎1 = ReLU( 𝑊3 ∗ 𝑥𝑡 ⨀ 𝑊4 ∗ ℎ𝑡−1 )



 RNN Controller의 마지막 block: Cell Inject를 지정하는 인덱싱 역할

 𝑎0
𝑛𝑒𝑤 = ReLU(𝑎0 + 𝑐𝑡−1)

 Controller에서의 config string 순서는 cell의 연산 순서와 일치하는 것이 아님
𝑥𝑡 ℎ𝑡−1 𝑐𝑡−1

ℎ𝑡 𝑐𝑡

𝑒𝑙𝑒𝑚_𝑚𝑢𝑙𝑡
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 Tree 2에 대하여 elementwise multiplication, sigmoid 연산을 수행하도록 예측

 𝑎2 = sigmoid(𝑎0
𝑛𝑒𝑤⨀𝑎1)

 가장 큰 index가 2이므로, ℎ𝑡 = 𝑎2
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 RNN Controller의 2번째 마지막 block: 𝑐𝑡를 지정할 output of tree를 결정

 Activation Function 이전의 연산 결과를 𝑐𝑡로 지정

 𝑎1 = ReLU( 𝑊3 ∗ 𝑥𝑡 ⨀ 𝑊4 ∗ ℎ𝑡−1 )  𝑐𝑡 = 𝑊3 ∗ 𝑥𝑡 ⨀ 𝑊4 ∗ ℎ𝑡−1
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 Leaf Node (8개) 연산:

elementwise multiplication 1번, add 7번 >> activation



 Leaf Node (8개) 연산:

elementwise multiplication 1번, add 7번 >> activation

 Internal Node (4개) 연산:

add 2번, elementwise multiplication 2번 >> activation



 Leaf Node (8개) 연산:

elementwise multiplication 1번, add 7번 >> activation

 Internal Node (4개) 연산:

add 2번, elementwise multiplication 2번 >> activation

 Cell Injection 연산: 아직까지 tree node는 4개 남음

>> 4번째 internal node에 대하여 add, tanh 연산 시행



 Leaf Node (8개) 연산:

elementwise multiplication 1번, add 7번 >> activation

 Internal Node (4개) 연산:

add 2번, elementwise multiplication 2번 >> activation

 Cell Injection 연산: 아직까지 node는 4개 남음

>> 4번째 internal node에 대하여 add, tanh 연산 시행

 Internal Node (2개) 연산:

add&tanh, elementwise multiplication&identity



 Leaf Node (8개) 연산:

elementwise multiplication 1번, add 7번 >> activation

 Internal Node (4개) 연산:

add 2번, elementwise multiplication 2번 >> activation

 Cell Injection 연산: 아직까지 node는 4개 남음

>> 4번째 internal node에 대하여 add, tanh 연산 시행

 Internal Node (2개) 연산:

add&tanh, elementwise multiplication&identity

 Terminal Node (1개) 연산:

elementwise multiplication&tanh



 Leaf Node (8개) 연산:

elementwise multiplication 1번, add 7번 >> activation

 Internal Node (4개) 연산:

add 2번, elementwise multiplication 2번 >> activation

 Cell Injection 연산: 아직까지 node는 4개 남음

>> 4번째 internal node에 대하여 add, tanh 연산 시행

 Internal Node (2개) 연산:

add&tanh, elementwise multiplication&identity

 Terminal Node (1개) 연산:

elementwise multiplication&tanh

 다음 cell 정보 저장: identity function 이전의 정보를 𝑐𝑡로 저장





• 32x32 cropped image

• 𝐾 = 100, 𝑚 = 8: 800개의 모델을 한번에 학습

• Reward: 마지막 5 epoch 중 가장 높은 validation accuracy

• Search Space를 바꾸거나, max pooling layer 등을 추가하기도 함

• RELU, BN은 기본적으로 포함하는 형태

• 가장 좋은 아키텍쳐의 성능: 3.65%

>> 3.74% 성능을 보이는 DenseNet에 비해 성능이 좋으며,

1.05배 빠른 속도를 보임

• Local Optimum: 조금 구조를 바꾸면 성능이 하락

• Strides: Search Space 증가로 성능 하락

 DenseNet의 경우 1x1 Conv를 사용해 파라미터의 수를 줄임

>> Bottleneck Layers & Compression (BC)



• 레이어 𝑙은 이전 모든 레이어 (0,1,2,…,𝑙 − 1)의 레이어와 연결

• 𝐿(𝐿 + 1)/2 개의 연결이 존재하는 블록 구조

• 이전 feature map을 합침으로써 정보를 충분히 유지하고,

모든 레이어의 정보를 이용해 최종 ouput을 도출하려는 시도

ResNet vs DenseNet

① ResNet

𝑥𝑙 = 𝐻𝑙 𝑥𝑙−1 + 𝑥𝑙−1

② DenseNet

𝑥𝑙 = 𝐻𝑙 𝑥0, 𝑥1, … , 𝑥𝑙−1

𝐻𝑙: BN + ReLU + 3x3 conv

>> ResNet, Inception과 같이 1x1 conv를 사용하여 채널 차원 축소

>>BN + ReLU + 1x1 Conv + BN + ReLU + 3x3 Conv



• Base Number: 8

• 𝐾 = 400, 𝑚 = 1: 400개의 모델을 한번에 학습 (CPU)

• Reward: 𝑐/ validation perplexity 2

• Controller RNN 학습 후 learning rate, weight initialization, 

dropout rates, decay에 대한 grid search를 진행

• 기존의 가장 좋았던 알고리즘보다 perplexity 성능이

3.6이 향상됨

• Perplexity 64.0을 얻은 모델은 이전 알고리즘보다

성능도 우수하며, 2배 빠름

Best Model



• Google Neural Machine Translation 모델에서 LSTM을 제거하고 NAS를 통해 찾은 Cell을 넣음

• 영어독일어 번역을 기준으로 BLEU Score를 계산

• GNMT LSTM 24.1 BLEU

 GNMT NAS 24.6 BLEU (0.5 증가)

• Algorithms for hyper-parameter optimization (Bengio, 2011)

>> Random Search가 생각보다 좋은 결과를 도출해내며,

생각보다 실험적으로 이 결과보다 좋게 나오기가 어려움

• 상위 𝑘 개의 모델의 평균 perplexity를 계산

• Policy Gradient가 Random Search보다 매우 좋은 성능을 보임





• CNN의 경우에 한정하여 NAS를 효과적으로 디자인하는 것을 제안

• Search Space를 새롭게 디자인하여 모델 학습 효율이 높아지고, 다른 데이터에 사용하기에 쉬워짐 (Transferability)

 Normal Cell

같은 차원의 feature map을 생성하는 convolution cell

 Reduction Cell

높이, 너비가 1/2인 feature map을 생성하는

convolution cell: 처음 operation에 2 strides를 추가

직접 네트워크 아키텍쳐를 설계

Normal & Reduction Cell을

디자인하는 것이 주된 작업



• Search Space: 기존에는 연산의 hyperparameter를 선택  operation 자체를 선택

• 반복적으로 convolution cell의 블록을 설계하게 된다

RNN Controller Set of Operations

• identitiy

• 1x3 then 3x1 conv

• 1x7 then 7x1 conv

• 3x3 dilated conv

• 3x3 avg.pool

• 3x3 max.pool

• 5x5 max.pool

• 7x7 max.pool

• 1x1 conv

• 3x3 conv

• 3x3 depth-sep conv

• 5x5 depth-sep conv

• 7x7 depth-sep conv

① 2개의 input을 선택

② Input마다 연산을 1개씩 선택

③ 연산 결과를 add or concatenate



• NAS 대비 학습 시간을 7배 빠른 학습시간을 보임 (4일)

• ImageNet 실험 결과 이전 모델들에 비해 좋은 성능을 보임 (Top 1 Acc. 82.7%)

NASNet을 활용해 설계한 Cell ImageNet 실험 결과



• Directed Acyclic Graph을 이용하여 네트워크를 만드는 과정을 표현

• 학습 대상인 여러 child network 구조에서 weight를 공유하게 함으로써 학습시간을 단축

• NASNet과 유사하게 Search Space를 정의하여 RNN Cell, Convolutional Architecture & Cell을 디자인

1. 노드 1의 연산을 수행

2. 노드 2와 노드 3의 연산을 수행

3. 노드 4의 연산을 수행

4. 마지막 단계에서 이전 연산 결과의 평균을 반환

1. Node 1: input (0번째 노드)에 대하여 activation (tanh)

2. Node 2~4: 이전 노드의 index 중 하나를 선택하여 activation을 취하는 과정을 반복

 Node 4에서는 이전 인덱스를 1로 지정하여 (1, 4) edge가 생성됨

3. Output: 마지막 연산 결과의 단순 평균을 계산



2개의 input 마다 연산을 적용하고, 이를

합치는 방법을 반복: NASNet과 유사



• DAG에서 Node 사이의 Weight는 공유됨

• 만약, 노드 3에서 노드 4로 연결되는 경우를 학습하면, 이는 이후에도 반복적으로 사용됨

>> 학습 시간 단축에 가장 큰 영향을 미침

• Shared Parameters: child models를 minibatch로 학습하여 Stochastic Gradient Descent 방식으로 학습

** 실험적으로 minibatch size를 1로 하더라도 모델이 효과적으로 학습되었다

• GPU 1개로 약 16시간 동안 실험을 진행

(NAS 대비 1000배 향상)

1. Macro Search Space: 네트워크 전체를 디자인

2. Micro Search Space: Cell을 디자인하여 사람이 직접

제안한 네트워크에 삽입




