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초록

모바일 기기 및 IoT 기기와 같은 임베디드 디바이스에서 사용 가능

한온디바이스 AI서비스에대한수요가증가하고있다.온디바이스 AI

는 딥러닝 모델을 임베디드 디바이스에 내장하기 위한 기술로 클라우드

기반의 인공지능 기술 대비 저지연, 강화된 보안과 같은 장점이 있지만,

실행되는 하드웨어에 성능이 의존적이며 연산을 위해 프로세서, 메모리

와같은많은컴퓨팅자원을사용하여과도한전력을소비한다.이와같은

이유로경량딥러닝모델을개발할때에너지효율을고려해야한다.

본연구에서는모바일기기의에너지효율을고려한에너지효율적인

딥러닝 모델을 구성하는 방법으로 ELP-NAS를 제안한다. 딥러닝 모델이

모바일 기기에서 실행될 때 모델의 종단간 소비 전력과 지연 시간을 예

측하고, 이 예측값들을 모델의 정확도와 함께 강화 학습 기반의 신경망

아키텍처탐색을통해성능좋은모델을탐색하고학습한다.

CIFAR-10 데이터 세트에서 ELP-NAS의 정확도는 베이스라인 모델

인 ENAS대비정확도는 0.35%감소하여 1%미만으로아주작지만,소비

전력과지연시간은약 40%개선된것을확인하였다.

주요어 : 신경망아키텍처탐색,에너지효율,딥러닝

학번 : 2020-27656
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제 1장

서론

1.1 연구배경및목적

스마트폰에적용된인공지능기술은사용자의편의성을높이는방향

으로 발전하고 있다. 사진을 업로드하면 이미지를 분석해서 유사한 상품

을검색하여쇼핑을할수있고,카메라로문서를촬영하면원하는언어로

번역을하거나텍스트로저장할수도있다.일례로전세계 10억명이상

이사용하고있는구글포토(Google Photos)는구글드라이브에업로드된

사진들을딥러닝기술을이용하여장소및사물을인식하고,사용자가태

그를 지정하지 않아도 알아서 사진을 분류하는 서비스를 제공한다. 이런

서비스는 초고속 이동통신 서비스와 무선 인터넷을 기반으로 스마트폰

에서 수집한 정보를 중앙 클라우드 서버로 전송해 분석하고 다시 기기에

보내는 방식으로 제공되고 있다. 클라우드 기반의 인공지능 서비스는 모

든 솔루션을 서버에서 제공하기 때문에 효율적으로 개발할 수 있고 기술

유지보수가편리한장점이있지만,실제네트워크환경에서폭증하는트

래픽으로인한성능저하와개인정보유출에대한문제점을갖고있다.

이런 단점들을 보완하기 위해 모바일 및 IoT 기기와 같은 임베디드

환경에서 사용이 가능한 온 디바이스 인공지능(On-device AI) 서비스에

대한수요가증가하고있다.온디바이스인공지능은클라우드기반의학

습된 모델을 임베디드 디바이스에 내장하기 위한 필수 기술이다. 네트워

크나 서버를 거치지 않고 스마트기기에서 AI 기능을 수행하여 저지연을

1



통한 빠른 작업이 가능함과 동시에 개인정보보호 등 보안을 강화할 수

있다. 또한 별도의 네트워크가 필요 없기 때문에 인터넷 연결이 어려운

환경에서도실행이가능하다는장점이있다.

모바일기기에온디바이스인공지능기술을적용할때고려해야하

는 조건이 있다. 우선 배터리 사용 시간이다. 스마트폰 배터리 사용시간

을 늘리기 위해 배터리 용량을 늘리고 싶지만, 제품 크기 제한으로 인해

내장 배터리 용량을 증가시키는데 한계가 있다. 디바이스에서 딥러닝 연

산을 하기 때문에 프로세서와 메모리 등 많은 컴퓨팅 자원을 사용하면서

소비전력이증가하게된다.이렇게소비된전력은대부분열에너지로전

환되어전력소모량에비례하여발열량이증가하게되고,이로인해디바

이스의 성능이 제한되거나 오작동의 원인이 된다. 그래서 한정된 용량의

배터리를 사용하는 임베디드 디바이스에서 전력 문제는 매우 중요한 이

슈이다.

또한 스마트폰과 같은 임베디드 디바이스는 제한된 하드웨어 사양

및 컴퓨팅 능력의 한계로 인해 강력한 클라우드 기반의 컴퓨팅 자원을

바탕으로 제공하는 기존 서비스와 동일한 성능을 기대하기 어렵다. 예를

들어 PC와 스마트폰에서 Inception V3 모델[1]의 이미지 추론 성능을 비

교해보면, PC에서 사용하는 Nvidia Geforce GTX 1060 그래픽카드에서

는초당 140여장의이미지를추론할수있다.하지만모바일프로세서인

Snapdragon 855 에서는 초당 약 14장 정도 가능하며, Exynos 9810 에서

는 1초에 약 5장 정도 추론이 가능하다[2]. 이와 같이 PC GPU(Graphics

Processing Unit)와 스마트기기의 프로세서에서 딥러닝 모델을 처리하는

속도에큰차이가있고,스마트기기에탑재되는프로세서종류에따라많

은성능차이가발생한다.

임베디드환경에서딥러닝모델을최적화하기위해서는기존의학습

2



된 모델의 정확도를 유지하면서 모델의 크기를 줄이고 고속으로 추론할

수있어야한다.또한임베디드하드웨어의성능과함께에너지효율성도

함께고려되어야한다.

1.2 연구범위

기존에 딥러닝 모델의 전력 소모와 관련한 연구들[3, 4]이 진행되고

있지만,에너지소비를평가하기위해구체적인접근방법이부족하고,텐

서플로우 [5], Caffe2 [6], PyTorch [7]와같은딥러닝프레임워크에서소비

전력 관련해서 제공하는 기능이 아직은 많이 부족하다 [8]. 또한 경량 딥

러닝알고리즘개발[9, 10]을위해개발자가합성곱신경망(Convolutional

Neural Network)을 구성할 수 있지만, 해당 분야의 전문지식이 많이 필

요하다. 또한 학습에 사용하는 데이터들이 변경되거나 모델을 변경하게

되면모델최적화를위해기존에진행한작업을계속반복수행해야하고,

이를위해많은시간과컴퓨팅자원이필요하다.이런문제점들을극복하

기위해자동기계학습(Automated Machine Learning)분야중신경망모

델 구조를 자동으로 탐색하는 신경망 아키텍처 탐색(Neural Architecture

Search)을적용하여문제에접근하고자한다.

본연구에서는신경망아키텍처탐색을이용하여임베디드환경에서

에너지 효율을 고려한 저전력 딥러닝 모델을 설계하는 방법을 제시한다.

이를 위해 딥러닝 모델의 요구사항을 맞추기 위해 딥러닝 모델의 에너지

소모량과 지연시간을 추정하는 알고리즘을 설계하고, 신경망 아키텍처

탐색에 적용하여 경량 딥러닝 모델을 설계하는 방법을 제공한다. 그리고

최종설계된모델에대해기존연구들과성능,지연시간뿐만아니라에너

지효율성과딥러닝설계효율성에대해비교평가하고결과를분석한다.
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1.3 연구의구성

본 연구 보고서는 총 5개의 장으로 구성되어 있으며 내용은 다음과

같다.제1장에서는본연구를수행하게된배경과목적그리고연구범위

에 관해 서술한다. 제2장에서는 본 연구를 이해하기 위해 필요한 신경망

아키텍처 탐색에 대해 이론적인 내용에 대해 소개하고 이와 관련된 선행

연구를살펴본다.제3장에서는본연구에서딥러닝모델의에너지소모와

지연 시간에 대해 예측하는 방법과 해당 알고리즘을 적용하여 제안한 모

델에 관해 설명하고 이를 평가하는 방법에 관해 설명한다. 제4장에서는

실험을 진행하기 위한 사용한 프레임워크에 대한 간략한 설명과 개발 환

경구성에관해설명하고,다양한실험결과에대한비교분석을기술한다.

마지막으로,제5장에서는본연구보고서의결론에대해작성하며연구결

과및기술한연구내용을향후연구과제와함께기술하며끝맺는다.
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제 2장

관련연구

본장에서는연구보고서의배경이되는신경망아키텍처탐색에관

한 기본적인 개요를 제공하고 선행 연구에 대해 소개한다. 먼저 제1절에

서는본연구의기본이되는신경망아키텍처탐색에대해전반적으로설

명한다. 이어서, 제2절에서는 신경망 아키텍처 탐색에 대한 선행 연구에

대해서소개한다.

2.1 신경망아키텍처탐색

자동기계학습(AutoML)은딥러닝모델개발에서시간이오래걸리

는반복적인작업을자동화하는프로세스이다.기존의복잡하고반복적이

던 작업을 자동으로 처리해주기 때문에 자동 기계 학습을 이용하여 학습

데이터를입력으로제공하면쉽고효율적으로최적화된모델을출력으로

받을수있다.

AutoML

Training
Data

Feature
Engineering

Hyper-
Parameter

Optimization

Neural
Architecture

Search
Model

Prediction

Test
Data

그림 1:자동기계학습시스템개요
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자동기계학습의주요프로세스는그림 1 [11]과같이학습에필요한

학습률이나 반복 횟수 등 하이퍼 파라미터를 최적화하여 모델을 학습시

키는 하이퍼 파라미터 최적화(Hyper Parameter Optimization), 학습을 통

해유의미한특징(Feature)을추출해서입력으로사용하는특성추출(Fea-

ture Engineering),그리고사람이직접모델을설정하던것을학습을통해

최적의 아키텍처를 설계하는 신경망 아키텍처 탐색(Neural Architecture

Search)으로나눠볼수있다.

이 중에서 본 연구에서는 아키텍처 설계를 딥러닝으로 해결하기 위

한방법인신경망아키텍처탐색에대해살펴보려고한다.즉딥러닝으로

딥러닝모델을찾는것이라고할수있다.

신경망 아키텍처 탐색은 그림2[12]과 같이 크게 탐색 영역(Search

Space) 설계, 탐색 전략(Search Strategy), 그리고 성능 평가 전략(Perfor-

mance Estimation Strategy)로구성되어있으며,각구성에대해설명한다.

Search Space
Performance
Estimation

Strategy
Search Strategy

Select architecture
from search space

Return Performance
Estimate

그림 2:신경망아키텍처탐색흐름도
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2.1.1 탐색영역설계

탐색 영역(Search Space)는 표현할 수 있는 신경망 아키텍처(Neural

Architecture)를탐색할수있는범위를의미한다.

input

output

L n

L n-1

…
…

…

L1

L0

input

output

L10

L8

L6

L4

L2

L0

L9

L7

L5

L3

L1

그림 3:체인구조탐색영역예시

가장기본적인탐색영역은그림3[12]의좌측그림과같이체인구조

탐색 영역(chain-structured search space)이다. 체인 구조 신경망은 N개의

레이어(Layer)로구성되어있으며 i번째레이어는 (i−1)번째로부터입력

을 받고 (i+ 1)번째 레이어에 출력을 전달하는 구조이다. 탐색 영역에서

설정할 수 있는 파라미터들은 레이어의 최대 개수, 레이어에서 실행하는

오퍼레이션의 종류, 오퍼레이션에서 설정할 수 있는 하이퍼 파라미터 설

정(필터개수,크기등)등을설정할수있다[13, 14].

또한그림3의우측그림과같이단순한체인구조를보다복잡하게설

정하기 위해 i 번째 레이어의 출력을 j 번째 레이어의 입력으로 설정하는

스킵연결(Skip connection)이나,여러개의브랜치를만들어다중입출력

연결을 설정하는 멀티 브랜치(Multi branch)와 같은 구조도 적용할 수 있

다 [1, 10].
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Reduce cell

Reduce cell Normal cell

Normal cell Normal cell

input

output

input

output

output

input

그림 4:셀기반탐색영역

셀 기반 탐색 영역(cell-based search space)은 그림4[12]과 같이 입

력의 차원을 유지하는 Normal Cell과 차원을 감소시키는 Reduce Cell을

찾고,찾은셀들을정해진방법으로쌓은신경망구조를의미한다[15].셀

기반의탐색은 Normal cell과 reduce cell을탐색하기때문에전체아키텍

처를 찾는 것보다 탐색 영역의 크기가 크게 감소하게 되고, 목표로 하는

데이터 세트에 따라 셀의 개수나 쌓는 방법을 변경하여 적용이 가능하다

는장점이있다.

이렇게 탐색 영역에서 기존 연구를 통해 알고 있는 사전 지식(Prior

Knowledge)을 반영하면 검색 공간의 크기를 줄이고 검색을 단순화할 수

있는장점이있다.하지만이것이인간의편견(Human bias)으로적용되면

오히려새로운아키텍처를찾는것에방해가되는문제가발생할수있다.
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2.1.2 탐색전략

탐색전략(Search strategy)은탐색영역을탐색하는방법으로다양한

방법중에서대표적으로강화학습기반의탐색 [13, 16, 15, 17, 13]과진화

알고리즘기반의탐색알고리즘 [18, 19]이있다.

강화학습(Reinforcement Learning)은기계학습의한영역으로,정해

진환경(Environment)안에서정의된주체(Agent)가현재상태(State)를인

식하여보상(Reward)을최대화하는행동(Action)을선택하는방법이다.

Trains a child network with 
architecture A

(Environment)

RNN controller

(Agent)

Sample architecture A

(Action)

Architecture performance (e.g., accuracy)

(Reward)

그림 5:강화학습기반탐색

강화학습기법을신경망아키텍처탐색문제에적용하면그림5과같

이행동,환경,보상의요소들을탐색,탐색영역,아키텍처성능으로각각

표현할 수 있다. 순환 신경망(RNN: Recurrent Neural Network)을 기반으

로 하는 제어기(Controller)가 뉴럴 아키텍처의 파라미터들을 결정하고,

결정된 파라미터를 기반으로 생성된 여러 개의 신경망 네트워크를 학습

하여 정확성(Accuracy)을 보상(Reward)으로 사용하여 신경망의 성능이

최대로하는네트워크를탐색한다.
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Evolution

Start

Crossover

Mutation

Selection

Done

Terminate

Initial Population

Evaluation

그림 6:진화알고리즘기반탐색

다음으로 그림6와 같이 생물학적 진화로부터 영감을 얻은 진화 알

고리즘 (Evolutionary Methods)은 임의의 후보해들의 집합(Population)을

생성하고 ‘선택-교차-변이-평가’의 과정을 반복하여 해당 집합을 업데이

트하고가장만족스러운후보해를탐색하는방법이다.

이런 진화 알고리즘을 신경망 아키텍처 탐색문제에 적용하면 선택

(Selection)은 신경망 구조에서 후보군을 선택하고, 교차(Crossover)는 후

보군중에서임의의후보를뽑아자손(offspring)을생성하고,자손의돌연

변이를만드는과정인변이(Mutation)은레이어추가나삭제,하이퍼파라

미터 변경 등을 통해 다시 평가하여 새로운 후보군을 전달하는 과정으로

표현할수있다.

2.1.3 성능평가전략

성능 평가 전략(Performance estimation strategy)은 탐색 전략으로부

터 탐색한 모델에 대한 성능을 평가하는 방법을 말한다. 새로운 데이터
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(Unseen data)나검증데이터세트(Validation dataset)에대해서가장좋은

성능을 보이는 모델을 탐색하기 위해 탐색한 모델을 적절하게 평가하는

것이 중요하다. 일반적으로 학습 데이터 세트(Train dataset)로 학습하고

검증 데이터 세트로 성능을 평가하는 것이 가장 간단한 방법이지만, 데

이터가많은경우모델을학습하기위해많은연산량과시간이소요된다.

모델의학습시간을줄이기위해학습횟수나학습데이터수를줄이거나,

데이터를 분할하여 학습하는 방법을 적용할 수 있고, 적은 횟수로 학습

하여 모델의 최종 성능을 추정하는 방법을 적용할 수 있다. 또한 탐색한

모델을 매번 처음부터 학습하는 것이 아니라 기존의 가중치를 상속하거

나, 처음에 큰 모델을 만들고 그 모델에서 아키텍처를 탐색하여 학습된

모델의가중치를공유하는방법도있다.이렇게학습시간을단축시켜성

능평가속도를높일수있다.
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2.2 선행연구

2.2.1 NAS

NAS[16]는 구글의 딥 러닝 인공지능을 연구하는 팀인 구글 브레인

(Google Brain)에서 2017년 ICLR(International Conference on Learning

Representations)에발표한내용으로신경망아키텍처탐색(Neural Archi-

tecture Search)이라는방법을처음으로제안하였다.

탐색영역은체인구조를기반으로하여순환신경망제어기로부터

여러개의 신경망 아키텍처를 탐색한다. 그리고 강화 학습 기반으로 생성

된 네트워크(child network)를 학습하고 해당 모델의 정확성을 강화 학습

의보상으로사용하여성능이최대로하는네트워크를탐색한다.또한탐

색영역을넓히기위해스킵연결과멀티브랜치도적용하였다.

CIFAR-10데이터세트를대상으로 3.65%의테스트에러율(test error

rate)을 달성하여, 당시 유사한 아키텍처를 사용한 모델인 DenseNet[20]

보다 성능이 0.09% 좋았다. 하지만 신경망 아키텍처 탐색을 위해 800대

의 GPUs (Nvidia K40 GPUs)를활용하여 28일의시간이소요되어 22,400

GPU Days의 연산량이 필요로 한다. 1 GPU Days는 1대의 GPU로 1일의

시간이 소요되는 것을 가리키는데, 이를 환산하여 GPU 1대로 탐색을 한

다면약 61.4년의시간이필요하게된다.
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2.2.2 NASNet

NASNet[15]은 NAS[16]의후속연구로이미지분류모델에대한탐

색 복잡도를 개선하기 위해 탐색 영역에 제약조건을 두어 네트워크를 탐

색하는방법을제안하였다.셀기반탐색영역을적용하여전체네트워크

대신최적의합성곱셀(Convolutional Cell)을탐색하고해당셀을반복적

으로쌓아서네트워크를구성한다.

Block

Select one
hidden state

Select second
hidden state

Select operation
for first 

hidden state

Select operation 
for second 

hidden state

Select method to 
combine

hidden state

C
o
n

tr
o
ll

e
r

H
id

d
e
n

 
la

y
e
r

s
o
ft

m
a
x

la
y
e
r

Repeat B times

hidden layer
A

operation A

add

Operation B

hidden layer
B

Cell

Block 1 Block 2 Block 3 Block 4 Block 5

concat

new hidden 
layer hi+1

hi hi-1

그림 7: NASNet탐색영역

그림7의 상단 그림과 같이 신경순환망 제어기로 부터 두개의 입력

값, 두개의 연산자, 한개의 병합 연산자, 이렇게 다섯 가지의 파라미터가

결정되도록학습한다.이때사용되는연산자는다음과같다.
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• Identity
• 1x1 convolution
• 3x3 convolution
• 3x3 max pooling
• 5x5 max pooling
• 7x7 max pooling
• 3x3 average pooling

• 1x3 then 3x1 convolution
• 1x7 then 7x1 convolution
• 3x3 diltated convlolution
• 3x3 depthwise-separable conv
• 5x5 depthwise-separable conv
• 7x7 depthwise-separable conv

이다섯가지의파라미터는합성곱셀의신경망을구성하는단위구

조인 블록(Block)을 구성하는 요소가 되는데, 그림7의 하단 좌측 그림과

같이 두개의 입력을 받아 연산을 처리하는 노드와 이 두 노드의 결과를

합하여결과를출력하는노드로구성된다.그리고이블록들을일정한개

수로연결하여하나의레어어로구성하면그림7의하단우측그림과같이

셀(Cell)이 되고 앞서 설명한 내용과 같이 셀 기반 탐색 영역에서 입력과

출력의 차원이 같은 Normal Cell과 출력의 차원이 입력의 절반이 되는

Reduction Cell를탐색한다.

NASNet은 CIFAR-10데이터셋을기반으로 2.4%의테스트에러율을

달성하여기존 NAS [16]과비교했을때네트워크의성능이더좋은것을

확인하였다.또한탐색시간도 2,000 GPU days로기존NAS [16]보다탐색

시간이 많이 개선되었지만, 500대의 GPUs (Nvidia P100s GPUs)를 활용

하여 4일의시간이필요하여여전히신경망아키텍처탐색에많은자원이

필요로하는것을알수있다.
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2.2.3 MnasNet
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그림 8: MnasNet탐색영역

MnasNet[21]은 모바일 기기에서 정확도가 높고 지연 시간이 짧은

CNN(Convolutional Neural Network)모델을찾기위해제안되었다.앞선

연구와 동일하게 강화 학습 기반으로 네트워크를 탐색하지만 실제 모바

일기기인 Google Pixel스마트폰에서모델을직접실행하여측정한실행

시간(latency)를모델의정확도(Accuracy)와함께에이전트의보상함수에

반영하여 탐색의 정확도를 개선하였다. 기존 연구에서는 몇 개의 복잡한

셀을검색한다음동일한셀을반복적으로연결하는구조였다면, MnasNet

은그림8[21]와같이탐색성능을개선하기위해합성곱신경망모델을고

유한 블록으로 나누고 블록을 개별적으로 검색하여 서로 다른 블록에서

서로 다른 아키텍처를 구성한다. 각 블록을 구성하는 연산자 종류, 커널

크기, 계층 개수 등과 같은 파라미터들을 탐색할 있도록 선택하여 탐색

영역의크기를축소시켰다. ImageNet[22]데이터세트기준으로MnasNet

은 MobileNet V2(1.4x)[9]보다 0.5% 더 높은 정확도로 Pixel 스마트폰에

서 1.8배 빠르게 실행되었다. 그리고 자동 탐색된 CNN 모델과 비교하면

NASNet-A보다 1.2%정확도가높고 2.3배더빠르게실행되었다.
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2.2.4 ENAS

앞서 기술한 NAS[16], NASNet[15], MnasNet[21]과 같은 강화 학습

기반의 신경망 아키텍처 탐색 기법의 경우 많은 컴퓨팅 비용과 시간이

소요된다. 그 이유는 신경망 제어기로 부터 샘플링된 차일드 모델(Child

Model)들이 학습된 가중치를 모두 버리고 처음부터 재학습하여 정확도

를측정하기때문이다. ENAS[23]는이런탐색비효율성을극복하기위해

모든 차일드 모델 간의 가중치를 공유하여 신규 탐색된 모델이 처음부

터 재학습하지 않도록 하여 탐색 효율성을 개선하였다. 탐색할 수 있는

모든 모델을 하나의 DAG(Directed Acyclic Graph)로 표현하고 샘플링된

차일드모델은서브그래프로정의하고,각노드에서연산이동일하면파

라미터를공유하여사용한다. DAG은방향성비순환그래프는개별노드

들이 방향성을 가지면서 서로 순환하지 않는 구조로 짜여진 그래프를 말

한다.이렇게DAG구조를사용하여합성곱신경망전체구조를찾는것을

macro search라고 하고, 셀 기반의 탐색 영역과 같이 합성곱 셀을 탐색하

는 방식을 micro search 라고 한다. 두 방식을 비교해보면 micro search의

성능이더좋다고알려져있으며, micro search를예를들면그림9과같다.

예를들어노드가 4개인경우를가정하면,그림9의하단좌측그림과

같이 DAG으로 표현하면 4개의 노드에서 실선으로 연결된 노드가 활성

화된연결을의미한다.상단그림에서노드1과노드2는셀의입력이되고

컨트롤러는노드3과노드4를찾으면된다.노드3과노드4의출력을살펴

보면각각 4개의출력으로표현되는데첫번째와두번째출력은각오퍼레

이션의 입력 노드를 의미하고, 세번째와 네번째 출력은 각 오퍼레이션의

종류를의미한다.이렇게상단그림에서찾은결과를합성곱셀로표현하

면하단우측그림과같이나타낼수있다.
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그림 9:마이크로탐색기반 ENAS탐색영역

ENAS는 CIFAR-10데이터셋을기반으로 2.89%의테스트에러율을

달성하여 NASNet에근접한테스트에러율를달성하였지만,합성곱신경

망구조를 0.45 GPU days만에탐색하여기존 NAS대비 50,000배, NAS-

Net대비 4400배의탐색속도를개선하였다.
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제 3장

연구방법

본 장에서는 문제를 정의하고 이를 해결하기 위한 방법으로 딥러닝

모델의 정확도, 지연시간 및 소비 전력을 고려한 다목적 최적 설계에 관

해설명한다.그리고다목적함수에필요한딥러닝모델의종단간(End to

End) 소비 전력 및 지연시간을 예측하는 알고리즘을 구현하고 이를 신

경망 아키텍처 탐색 모델에 적용하여 저전력 딥러닝 모델을 탐색하는 방

법에 대해 연구한다. 마지막으로 딥러닝 모델의 성능 평가 방법에 관해

기술한다.

3.1 문제정의

모바일 기기에 탑재되는 딥러닝 모델을 최적화하기 위해서는 저지

연,고성능그리고저전력과같은요구사항들을고려해야한다.정확도를

높이기위해딥러닝모델의신경망층을많이쌓으면지연시간이길어지

고에너지소비가증가하게된다.반대로지연시간을줄이기위해신경망

층을 적게 쌓으면 에너지 소비는 줄이게 되지만 정확도가 떨어질 수 있

다[24].

이렇게한개이상의목적함수를동시에고려하는것을다목적최적

설계(Multi-Objective optimization)라고한다.목적함수의상충하는특성

으로 인해 하나의 최적해가 존재하는 것이 아니라, 가장 최적의 집합을

찾는데이를파레토최적해(Pareto optimal solution)[25]라고한다.
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본 연구에서는 파레토 최적해를 찾는 다양한 방법 중 선행 연구[21]

에서검증된가중치곱방법(the weighted product method)을확장하여적

용한다. 다목적 함수는 모델의 높은 정확도, 짧은 지연 시간과 낮은 소비

전력의 조건에 충족하는 최적의 모델을 찾는 것이 목표이며 이를 수식

(3.1)과 같이 정의한다. 주어진 모델을 m이라고 하면, ACC(m)는 해당 모

델의정확도를의미한다. LATest(m)와 ENERGYest(m)는모바일기기에서

딥러닝모델을실행할때지연시간과소비전력을예측한값을의미한다.

그리고 T는지연시간목표값, E는소비전력목표값을의미한다.

maximize
m

ACC(m)×
[

LATest(m)

T

]w

×
[

ENERGYest(m)

E

]w

(3.1)

w는가중치계수(weight factor)로정의하며다음과같다.

w =


α, if LATest(m)≤ T, ENERGYest(m)≤ E

β, otherwise
(3.2)

α 와 β 는 가중치 계수로 사용할 상수로 파레토 최적해가 서로 다

른 정확도, 지연 시간과 소비 전력의 트레이드오프(TRADE-OFF) 관계

에서 유사한 보상을 하기 위해 설정하는 값이다. 그래서 가중치 계수 상

수(α,β)설정에따라보상값의차이가발생한다.가중치계수상수는선행

연구[21] 결과를 바탕으로, 목표치를 넘는 경우 보상 값을 급격하게 낮추

는강성제약(Hard constraint)과목표치를넘어도값을부드럽게조정하여

보상값을낮추는연성제약(Soft constraint)으로나눠설정하였다.
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예를들어그림10과같이모델의정확도가 0.8이고목표지연시간이

80ms,목표소비전력이 80uAh인경우를가정하여시뮬레이션을해보면

가중치계수상수의설정에따라보상값에차이를확인할수있다.

Acc(m)=0.8, E=80, T=80 Acc(m)=0.8, E=80, T=80

강성제약조건 연성제약조건

그림 10:제약조건에따른목적함수결과

강성제약조건(α = 0,β =−1)에서는그림10의좌측그래프와같이

목표치보다 값이 작거나 같은 경우에는 모델 정확도를 목표 값으로 사용

하고목표치보다값이큰경우급격하게감소시켜목표값으로설정한다.

연성제약조건(α =−0.07,β =−0.07)은우측그래프과같이목표치보다

값이 작은 경우에는 목표 값을 약간 증가시키고 목표치보다 큰 경우에는

목적 값을 약간 감소시켜서 전체적으로 값을 부드럽게 설정한다. 본 연

구에서는 강성 제약 조건과 연성 제약 조건을 모두 살펴보고 어떤 제약

조건이학습에더유리한지살펴본다.
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3.2 ELP알고리즘

본 연구에서 정의한 다목적 함수에서 LATest(m)과 ENERGYest(m)는

모바일기기에서딥러닝모델이실행할때의지연시간과소비전력을예

측한 값이다. 선행 연구[21]와 같이 직접 스마트폰에서 소비 전력과 지연

시간과측정하면정확한값을얻을수있지만,매번탐색영역에서샘플링

한모델을스마트폰에서실행하기위해변환하고실험하는데많은시간과

자원이소모된다.이런문제점을해결하기위해딥러닝모델의종단간소

비전력과지연시간을예측하는알고리즘(Energy and Latency Predictor)

을제안한다.

Mobile
Phone

OP4

OP3

OP2

OP1

Metric Energy Latency

Op A 0.063 215.2

•
•
•

•
•
•

•
•
•

Op D 0.018 129.7

INPUT OUTPUT……

N layers

[Look Up Table]
[소비전력]

[지연시간]

그림 11:오퍼레이션모델측정및 LUT생성방법

딥러닝모델은다양한오퍼레이션(Operation)들이서로연결된구조

이다. 그림11과 같이 동일한 오퍼레이션을 반복적으로 N개를 연결하여

오퍼레이션 모델을 생성한다. 이 모델을 모바일 기기에서 실행하여 소비

전력과지연시간을측정한다.그리고측정결과를오퍼레이션개수로나

눈 평균 값을 LUT(Look Up Table)로 생성한다. 이 방법으로 탐색 영역

에서 사용하는 모든 오퍼레이션의 소비 전력과 지연 시간 테이블을 생성

하여 테이블로 생성한다. 본 연구에서는 LUT를 기반으로 탐색된 모델의

아키텍처를분석하여소비전력과지연시간을예측하는알고리즘을구현

하였다.
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3.3 ELP-NAS시스템
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그림 12: ELP-NAS시스템개요

본 연구에서 모바일 환경에서 에너지 효율적인 모델 탐색 방법으로

딥러닝 모델의 소비 전력과 지연 시간을 예측하는 ELP 알고리즘(Energy

and Latency Predictor)를적용한 ELP-NAS시스템을제안한다.

아키텍처 탐색을 위한 시스템 개발을 위하여 컴퓨팅 자원을 효율적

으로사용하고빠르게학습할수있는베이스라인모델을선정하였다.그

래서본연구에서는강화학습기반의선행연구들중에서마이크로탐색

영역기반의 ENAS[23]를베이스라인모델로선정하였다.베이스라인모

델은학습시간이 GPU 1대로반나절정도소요되고기존연구들과동등한

수준의성능을보여준다.그리고탐색영역이한정되어있으며,셀기반의

확장가능한아키텍처라는장점을갖고있다.

베이스라인 모델의 기본적인 구조는 그림13과 같이 블록(Block) 단

위이며, 두개의 오퍼레이션 연산으로 구성되어 있다. 그리고 N개의 블록

이모여셀(Cell)을구성하고,셀이반복적으로연결되어전체네트워크를
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그림 13: ELP-NAS탐색영역

구성한다. 셀은 입력 차원을 감소시키는 일반 셀(Normal Cell)과 차원을

감소시키는 축소 셀(Reduction Cell)이 있이며 베이스라인 모델은 셀 단

위로 탐색한다. 베이스라인 모델에서 사용할 수 있는 오퍼레이션 종류는

총 5가지로 3x3 separable convolution, 5x5 separable convolution, average

pooling, max pooling, identity 를 사용할 수 있고, 필터크기 및 개수는

32x32x36, 16x16x72, 8x8x144 를 사용하여 탐색 영역이 한정되어 있다.

또한아키텍처를구성할때블록개수와셀개수를변경할수있어서확장

이가능하다.

본 연구에서 제안한 ELP-NAS는 베이스라인 모델에서 가장 성능이

좋은최종모델을기반으로아키텍처를구성하여, 5개의블록이하나의셀

을 구성하고 15개의 일반 셀로 구성하여 5개의 일반 셀마다 하나의 축소

셀이순차적으로연결되는아키텍처구조를갖는다.

23



이와같이 ELP-NAS는탐색영역이한정되어있고전체아키텍처를

구성하는 셀과 블록의 개수가 정해져 있기 때문에 ELP 알고리즘 적용이

가능하다. ELP 알고리즘의 기반이 되는 오퍼레이션 LUT를 생성하기 위

해 각 오퍼레이션별로 레이어 N = 100인 모델을 생성하여 소비 전력과

실행 시간을 측정하였다. 5개의 오퍼레이션 중에서 identity는 입력과 모

양이 같은 출력을 반환하여 실행 시간 및 소비 되는 전력이 없기 때문에

측정에서제외하였다.그래서총 12개의오퍼레이션모델을생성하여 LG

G8 스마트폰에서 측정하였으며, 각 모델별로 총 100회씩 측정하고 평균

값을 기준으로 LUT를 생성하였다. 오퍼레이션별로 소비 전력과 지연 시

간 측정 결과는 그림14과 그림15과 같다. 측정 결과 기반으로 각 오퍼레

이션의 LUT를 생성하고, ELP 알고리즘은 컨트롤러에서 탐색한 모델의

구조를분석하여 LUT기반으로소비전력과지연시간을예측한다.그리

고예측한소비전력과지연시간을다음모델을탐색하기위한입력값을

사용한다.

측정결과를살펴보면,오퍼레이션기준으로비교해보면 5x5 separa-

ble convolution 연산이 3x3 separable convolution 연산 보다 소비 전력과

지연 시간이 크고, Max Pooling 연산이 Average Pooling 연산보다 소비

전력과 지연 시간이 더 크게 측정되었다. 그리고 필터 사이즈 기준으로

살펴보면 32x32x36, 16x16x72, 8x8x144 순으로 소비 전력이 많고 지연

시간이길게측정되었다.각오퍼레이션의 32x32x36의측정결과가높게

측정되어다른연산에비해상대적으로더많은 CPU자원으로쓴것으로

볼수있다.
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그림 14:오퍼레이션소비전력측정결과
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그림 15:오퍼레이션지연시간측정결과
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3.4 성능평가방법

일반적으로 딥러닝 모델 설계의 효율성을 평가하는 기준으로 가장

많이사용하는방법은그래프를통한해석방법이다.예를들어전체학습

파라미터수, FLOPS(FLoating point Operations Per Second),추론시간그

리고지연시간과같은항목의값에대비하여정확도를그래프로표현하고

각항목에서같은값을기준으로더높은정확도를보이는경우를더좋은

성능을보인다고평가할수있다.

기존의성능평가방법이외에도학습파라미터수대비정확도의비

율을 측정하는 정보 밀집도(Information Density)와 학습 파라미터 수 및

추론시간동안의연산수대비정확도를측정하는 NetScore[26]가있다.

정보밀집도 D(N)와 NetScore Ω(N)는아래와같이정의한다.

D(N) =
a(N)

p(N)
(3.3)

Ω(N) = 20 log
(

a(N)α

p(N)β m(N)γ

)
(3.4)

a(N)은 정확도, p(N)은 학습 파라미터 수 그리고 m(N)은 추론 시간

동안의 연산수 MAC(multiply-accumulate)이며, NetScore의 상수는 α =

2,β = 0.5,γ = 0.5이다.

본연구에서성능평가방법은지연시간대비정확도,소비전력대비

정확도를 그래프로 표현하여 평가하고, 정보 밀집도와 NetScore에 대해

서도평가한다.
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제 4장

실험및결과

4.1 실험개요

실험을설계하기앞서실험을위한환경설정이필요하다.딥러닝프

레임워크 개발 환경을 설정하고 학습에 필요한 데이터 세트를 선정한다.

본연구에서제안한 ELP-NAS모델기반으로기본모델의소비전력와지

연보다 개선된 목표 값을 설정하여 모델을 학습한다. 학습하는 과정에서

다목적 함수의 가중치 값인 α 와 β 파라미터에 대한 설정값에 따라 학습

결과에 어떤 영향을 미치는 확인한다. 그리고 가장 좋은 성능의 모델을

기준으로기존연구된모델과성능,소비전력그리고지연시간을비교평

가한다.

4.2 실험환경설정

4.2.1 개발프레임워크

본실험에서딥러닝모델개발은텐서플로(TensorFlow)[5]를기반으

로 하였다. 텐서플로는 구글에서 개발한 딥러닝 라이브러리로 딥러닝 모

델개발을위한 API(Application Programming Interface)와사전학습된모

델(pre-trained model)을제공하고있다.

텐서플로기반으로학습한모델을모바일기기에서실행하기위해사

용한변환도구는퀄컴(Qualcomm)에서제공하는 SNPE SDK(Snapdragon

28



Neural Processing Engine Software Development Kit)[27]를 사용하였다.

SNPE SDK는구글의텐서플로(TensorFlow)[5],텐서플로라이트(Tensor-

Flow Lite)[5],마이크로소프트의ONNX(Open Neural Network Exchange)

와 페이스북의 카페2(Caffe2)[6]와 같은 다양한 프레임워크를 지원한다.

다양한 딥러닝 프레임워크로 개발된 모델 파일을 SDK에서 제공하는 변

환 도구를 이용하여 DLC(Deep Learning Container) 파일로 변환하면 스

마트폰에서직접실행하거나모바일애플리케이션에서실행할수있다.

Deep Learning Framework (e.g., TensorFlow)

SNPE SDK

Dataset
Model Building 

& Training
Model

Evaluation

SNPE Model
(.dlc file)

Save Model file

Model
Conversion

Tools

Model
Optimization

(optional)
Run Model

Off-line, on development host (Linux Workstation) On Device

그림 16:스냅드래곤 NPE SDK를이용한모델개발순서

스냅드래곤 NPE SDK는 개선 사항이 반영된 새로운 버전이 주기적

으로배포되고있음으로 SDK를실행하기전에각버전의시스템요구사

항 및 변경 사항 확인이 필요하다. 본 실험에서는 v1.49.0 버전을 사용하

였으며, Ubuntu 18.04리눅스환경에서아나콘다플랫폼을이용하여가상

환경을구축하고개발언어는 Python 3.6.10을사용하였다.아나콘다(Ana-

conda)는 Python기반의데이터분석에필요한오픈소스를제공하는개발

플랫폼으로가상환경관리자와패키지관리자를제공하여개별가상환경
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을구축하고,패키지간의의존성을확인하여효율적인패키지설치를할

수있다.실험환경에세부정보는표[1]과같다.

표 1:실험환경정보

세부사양

SNPE SDK 1.49.0

서버운영체제 Ubuntu 18.04

그래픽카드 GeForce RTX 2080 Ti

병렬컴퓨팅플랫폼 CUDA 11.2

가상환경 Anaconda 4.10.1

개발언어 Python 3.6.10

딥러닝프레임워크
Tensorflow 1.15
Tensorflow 2.3.0
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4.2.2 실험데이터세트

실험에사용한데이터세트는컴퓨터비전및기계학습연구에널리

사용되는이미지데이터세트중하나인 CIFAR-10 (Canadian Institute For

Advanced Research)[28]을사용하였다.

그림 17: CIFAR-10학습샘플이미지

CIFAR-10은 32x32 픽셀의 60,000개 컬러 이미지로 구성된 데이터

세트이다. 10개의클래스로나눠져있고,각클래스는비행기,자동차,새,

고양이,사슴,개,개구리,말,배및트럭이있으며각클래스마다 6,000개

의 이미지로 구성되어 있다. 60,000개 이미지 중에서 50,000개는 학습용

데이터세트로, 10,000개는테스트데이터세트로사용하였다.
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4.2.3 실험비교모델선정

본연구에서제안한 ELP-NAS모델과성능을비교하기위해대표적

으로 많이 사용하는 이미지 분류 모델 중에서 MobileNet V2[9], Incep-

tion V3[1], Resnet V1 50[10], EfficientNet-lite0[29]를 선정하였다. 각 모

델 별로 CIFAR-10 에 대한 정확도 평가결과가 없어서 전이 학습을 진행

하여모델을생성하고평가를진행하였다.

MobileNet V2, Inception V3그리고Resnet V1 50모델은 Tensorflow-

Slim 라이브러리[30] 에서 제공하는 사전 학습된 모델을 기반으로 전이

학습을 하였다. 각 모델별로 동일하게 처음에는 CIFAR-10을 위해 새로

추가한분류층만 10,000번학습하고,모델의성능을높이기위해기존학

습 결과를 기반으로 다시 10,000번 학습을 진행하였다. 그 중 MobileNet

V2학습을위해설정한파라미터정보는표[2]같다.

표 2: Mobilenet-V2학습파라미터정보

Fine-Tune Step only the new layers All layers

dataset name cifar10 cifar10

model name mobilenet v2 mobilenet v2

checkpoint exclude scopes MobilenetV2/Logits

trainable scopes MobilenetV2/Logits

max number of steps 10000 10000

batch size 32 32

learning rate 0.01 0.001

optimizer rmsprop rmsprop

weight decay 0.00004 0.00004
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EfficientNet[29]은 이미지 분류 모델 중에서 기존보다 적은 파라미

터수로 더욱 좋은 성능을 내서 State-Of-The-Art(SOTA)를 달성한 모델로

알려져 있으며, 모바일/IoT 기기를 위해 EfficientNet-Lite 모델을 제공하

고 있다. EfficientNet-Lite 의 경우 입력 크기에 따라 Lite0(224x224)부

터 Lite4(300x300) 까지 있는데, 본 실험에서는 입력 크기가 가장 작은

EfficientNet-Lite0를 대조군으로 선정하였다. EfficientNet-Lite0 모델 학

습을위해서텐서플로라이트모델메이커(TensorFlow Lite Model Maker)

라이브러리를사용하였다.모델메이커라이브러리를이용하면텐서플로

허브(TensorFlow Hub)에서제공하는모델의기본설정을사용할수있으

며, 사전의 훈련된 네트워크에서 전이 학습이 가능하다는 장점이 있다.

그리고 미세조정을 위해 텐서플로 허브에서 제공하는 네트워크와 새로

추가된분류층을함께학습하였다. EfficientNet-Lite0학습을위한설정한

파라미터정보는표[3]와같다.

표 3: Efficientnet-Lite0학습파라미터정보

Arguments Value

model spec efficientnet lite0

batch size 64

epochs 15

train whole model True

shuffle False

use augmentation False

use hub library True

do train True
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4.2.4 실험모바일기기선정

실험에 사용한 모바일 기기는 LG G8 ThinQ(LG G8 씽큐) 로 LG전

자에서 2019년에 출시한 안드로이드 스마트폰이다. 주요 특징으로 전면

디스플레이의노치부분에탑재된 ToF센서를이용하여세계최초로정맥

인식기능을지원하며, ToF센서로물체의거리를미세하게측정할수있

기때문에 3D얼굴인식및모션인식기능을탑재했다.스마트폰의주요

사양은아래와같다.

표 4: LG G8 ThinQ사양

구성 사양

프로세서 퀄컴스냅드래곤 855모바일플랫폼

CPU

퀄컴 Kryo 485프라임싱글코어 (2.84GHz)

퀄컴 Kryo 485고성능트리플코어 (2.42GHz)

퀄컴 Kryo 485저전력쿼드코어 (1.8GHz)

GPU 퀄컴 Adreno 640 (585MHz)

디스플레이 QHD+ (3120 x 1440)

RAM 6G LPDDR4x
메모리

내장메모리 128GB UFS2.1

전면카메라
일반카메라 800만화소

Z카메라 (ToF센서)

카메라
후면카메라

일반카메라 1,200만화소

망원카메라 1,200만화소

초광각카메라 1,600만화소

배터리 3,500mAh

운영체제 안드로이드 9 Pie
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4.2.5 측정방법

실험을위해딥러닝모델의지연시간과소비전력을측정해야한다.

지연 시간 측정은 SNPE SDK에서 제공하는 snpe bench(벤치마크 프로

그램)을 이용하고, 소비 전력 측정은 몬순 솔루션(Monsoon Solution Inc)

사의파워모니터(Power Monitor)를사용하였다.

파워모니터는파워툴(PowerTool)소프트웨어를이용하여모바일기

기 및 임베디드 디바이스의 구동 전력을 모니터링하고 성능을 분석하여

설계를최적화할수있다.그림18와같이실험에사용한스마트폰(LG G8

ThinQ)의 배터리를 분리하고 전원 단자와 파워 모니터를 연결하여 소비

전력을측정하였다.

그림 18:파워모니터를이용한소비전력측정방법

실험에적합한전압값을찾기위해입력전압대비배터리용량(State

of Charge, SoC)을확인하였다.파워모니터에서설정가능한 2.1 ∼ 4.5V

전압구간별로배터리용량을측정하였으며, WIFI, Bluetooth, GPS, NFC

와같은기능은모두끄고측정하였다.측정결과는그림19과같다.
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그림 19:입력전압대비배터리용량

입력전압에따른스마트폰동작과배터리용량을확인해보면,입력

전압이 3.2V보다낮은구간에서는전원이켜지지않거나화면에 0%로표

시되며 충전기를 연결해달라는 아이콘이 표시되었다. 그 다음 3.5V보다

낮은 구간에는 스마트폰이 켜지다가 꺼지는 현상이 발생하였다. 입력 전

압을 3.6V로설정했을때정상적으로전원이켜졌지만,배터리용량이 2%

로 표시되고 배터리 부족 알림과 함께 배터리 절전모드로 동작하여 화면

밝기가자동으로 0%로설정되었다.그리고입력전압과배터리용량이같

이증가하다가 4.3V에서배터리용량이 100%로표시되었다.실험결과를

바탕으로 입력 전압은 배터리 용량이 약 70% 정도 되는 4V로 설정하여

실험을진행하였다.
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4.3 실험결과및분석

본연구에서제안한 ELP-NAS의소비전력과지연시간목표값을설

정하기위해사전실험을진행한다.그결과를기반으로강성제약조건과

연성 제약 조건에 따라 실험을 진행하고 결과를 분석한다. 실험 결과 중

가장 성능이 좋은 아키텍처를 ELP-NAS 모델로 선정하고 베이스라인 모

델의아키텍처와비교분석한다.

4.3.1 목표값설정실험결과

ELP-NAS의 소비 전력과 지연 시간 목표값을 찾기 위해 다목적 함

수의 가중치 계수 값 α와 β를 0으로 설정하였다. 이 경우, 다목적 함수의

목적값은모델의정확도가되며소비전력과지연시간은반영되지않는

다.학습결과로탐색된아키텍처는그림20과같다.

ENAS기본모델측정결과

그림 20:목표값설정실험결과
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탐색된아키텍처를 ELP알고리즘으로예측한소비전력과지연시간

예측값그리고목적값에대한전체적인분포를 3차원으로표현하면좌측

그래프와같다.이를보다시각적으로분석하기쉽게우측그래프와같이

2차원으로 표현하였다. 탐색 된 아키텍처의 지연 시간 예측값(가로축)과

소비 전력 예측값(세로축) 기준으로 목적 값이 높을 수록 붉은 색으로 표

현하였다. 3차원 분포를 2차원으로 표현하여 목적 값이 높은 아키텍처가

낮은아키텍처의상단에표현된다.

실험결과를분석해보면,붉은색으로표현된목적값이높은아키텍

처들이 많이 탐색된 것을 확인할 수 있다. 그 중에서 예측한 지연 시간이

120 ∼ 140ms구간,소비전력은 25 ∼ 35uAh구간에서성능이좋은아키텍

처들이 탐색되는 것을 확인하였다. 실험 결과를 바탕으로 에너지 효율을

개션하기 위해 ELP-NAS의 목표치는 소비 전력은 20uAh와 10uAh, 지연

시간은 100ms와 50ms로 설정하여 강성 제약 조건과 연성 제약 조건에

따라실험을진행하였다.
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4.3.2 강성제약조건실험결과

강성제약조건은다목적함수의가중치계수값을 (α = 0,β =−1)로

설정하여 예측값이 목표치보다 큰 경우 목표값을 급격하게 감소시키고,

그렇지않은경우모델의정확도을목적값으로사용한다.

ENAS
HARD 100ms / 20uAh

그림 21:강성제약조건실험1결과

첫 번째 실험의 목표치는 지연 시간 100ms, 소비 전력 20uAh으로

설정하였으며 실험 결과는 그림21과 같다. 좌측 그래프를 보면 예측값이

목표치보다큰경우목적값이급격하게감소하고,목표치와같거나작은

경우모델의정확도가목적값으로적용되는것을확인하였다.우측그래

프를분석해보면학습으로탐색된아키텍처들이목표값으로설정한지연

시간 100ms,소비전력 20uAh부근에서목적값이높은아키텍처들이많

이 탐색 되는 것을 볼 수 있는데, 목표치에 만족하는 모델이 탐색된 것을

확인할 수 있었다. 하지만 탐색된 아키텍처 목적 값의 평균 분포가 0.2 ∼

0.5 사이에 분포하고 최대 목적 값이 0.78로 탐색된 아키텍처의 성능이

낮은것으로분석되었다.
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ENAS
HARD 50ms / 10uAh

그림 22:강성제약조건실험2결과

두 번째 조건 실험은 첫 번째 실험보다 더 낮은 조건으로 지연 시간

50ms, 소비 전력 10uAh 으로 설정하였으며 실험 결과는 그림22과 같다.

좌측 그래프를 보면 탐색된 아키텍처의 분포가 실험1 결과보다 더 낮게

분포되어 있는 것을 확인하였다. 우측 그래프를 분석해보면 탐색된 아키

텍처들이 대부분 파란색으로 표시되었고, 목적 값이 평균적으로 0 ∼ 0.1

수준으로 매우 낮았다. 결과적으로 목표치에 만족하는 아키텍처를 탐색

하지못하여정상적으로학습되지않은것을확인할수있었다.
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4.3.3 연성제약조건실험결과

연성 제약 조건은 다목적 함수의 가중치 계수 값을 (α = −0.07,β =

−0.07)로 설정하여 예측값이 목표치보다 큰 경우 목적 값을 약간 감소

시키고, 작은 경우 목적 값을 약간 증가시켜서 전체적인 값을 부드럽게

설정한다. 연성 제약 조건의 실험은 강성 제약 조건과 동일한 조건으로

진행하였다.

ENAS
SOFT 100ms / 20uAh

그림 23:연성제약조건실험1결과

첫번째실험의목표치는지연시간 100ms,소비전력 20uAh이며실

험결과는그림23과같다.좌측그래프를살펴보면앞선강성제약조건의

실험결과와달리목표값이부드럽게분포되어있는것을볼수있다.우

측그래프를분석해보면붉은색으로많이표시되면서탐색된아키텍처의

목표값이높은것을확인하였다.특히목표치보다더높은성능의아키텍

처들이 탐색되는 것을 확인할 수 있었다. 탐색된 아키텍처에 대한 목표

값의평균분포가 0.4 ∼ 0.8사이에분포하여강성제약조건보다더높은

구간에분포하고있고,최대목적값이 0.93으로높은성능의아키텍처가
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탐색된것을확인하였다.실험결과를보면목표값설정을위한사전실험

결과와 유사해 보이지만, 아키텍처의 분포를 살펴보면 지연 시간 구간이

140ms에서 100ms으로,소비전력구간이 30uAh에서 20uAh으로이동하

여저전력,저지연구간에서높은성능의모델들이분포된것을확인할수

있었다.

ENAS
SOFT 50ms / 10uAh

그림 24:연성제약조건실험2결과

두번째조건실험은지연시간 50ms,소비전력 10uAh으로설정하였

으며실험결과는그림24과같다.좌측그래프를살펴보면실험1결과보다

탐색된아키텍처들이더넓고낮게분포되어있는것을볼수있다.좌측

그래프를 분석해보면 보다 확실하게 더 넓게 분포되어 있는 것을 확인할

수있으며,목표값의평균분포가 0.3 ∼ 0.6수준으로탐색된아키텍처들

이대부분노란색으로표시되었다.그리고강성제약조건의실험2결과와

동일하게목표치에만족하는아키텍처를탐색하지못하여정상적으로학

습되지않는것을확인할수있었다.
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4.3.4 실험결과분석

제약조건과목표치설정에따른실험결과를분석해보면연성제약

조건에서 지연 시간 100ms, 소비 전력 20uAh 인 조건에서 성능이 가장

좋은 아키텍처가 탐색되었다. 해당 아키텍처를 최종 선정하여 ELP-NAS

에적용하였으며,아키텍처세부구조는그림25와같다.

ENAS Top1 reward (target latency : 100ms, target 
energy : 20uAh)

Top : convolution cell
Bottom : reduction cell

Normal Cell

Reduction Cell

그림 25: ELP-NAS아키텍처
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ENAS cells in the micro search space (ICML18)
Top : convolution cell

Bottom : reduction cell

Normal Cell

Reduction Cell

그림 26:베이스라인모델아키텍처
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표 5:모델의셀단위오퍼레이션개수비교

Model Operation
Normal Cell

(#Operations)

Reduction Cell

(#Operations)

ELP-NAS sep conv 5x5 30 12

(N=15) sep conv 3x3 60 0

avg pooling 60 4

max pooling 0 6

Identity 45 8

ENAS sep conv 5x5 60 6

(N=15) sep conv 3x3 90 6

avg pooling 45 8

max pooling 0 0

Identity 30 0

ELP-NAS의 셀 구성은 그림25와 같고, 베이스라인 모델인 ENAS의

셀은그림26와같이구성되어있다.이를기반으로각모델별로셀단위의

오퍼레이션개수를비교하면표5와같다.두모델의일반셀의개수는 15

개이며 축소 셀은 2개이다. 그리고 아키텍처를 구성할 때 합성곱 연산은

2번씩 수행하는데, 이는 베이스라인 모델이 NASNet[15]을 기반으로 설

계되어 동일하게 적용하였다. 전체 아키텍처 구성을 살펴보면 ELP-NAS

는 ENAS대비합성곱연산의전체개수는약 37%정도감소하였고,풀링

연산개수는약 32%, Identity연산개수는 77%정도증가하였다.풀링연

산 개수가 증가하였지만, 상대적으로 소비 전력이 높은 합성곱 연산량이

감소하고 Identity 연산량이 증가하여 소모전류가 개선될 것으로 예상할

수있다.
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4.4 모델성능비교

ELP-NAS와 대조군으로 선정한 모델들의 지연 시간 대비 정확도와

소비전력대비정확도는그림 27과같다.

본 연구에서 제안한 ELP-NAS 모델은 지연 시간은 약 50ms, 소비

전력은 약 9.5uAh 수준으로 베이스라인 모델인 ENAS보다 정확도는 약

0.35% 정도 소폭 감소하였지만 지연 시간과 소비 전력은 약 40% 개선된

것을확인하였다.

그림 27:모델성능비교결과

Model Accuracy (%) Latency (ms) Energy (uAh)

ELP-NAS 95.26 75.53 14.01

ENAS 95.61 126.31 23.54

Efficientnet-lite0 96.16 71.41 13.02

Inception V3 92.66 210.60 99.54

MobileNet V2 92.03 41.88 9.88

ResNet V1 50 93.58 187.22 66.12
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모델성능을비교해보면,평가한모델중에서 EfficientNet-lite0모델

이지연시간과소비전력대비정확도에서가장좋은성능을보여주었다.

ENAS는 ResNet V1 50과 Inception V3 모델보다 지연 시간이 짧고 에너

지를적게소비하였다. MobileNet V2모델은모델의정확도는가장낮지

만지연시간이가장짧고가장낮은전력을소비하였다.

ELP-NAS모델의셀기반의모델이기때문에추가적인네트워크탐

색 없이 합성곱 셀의 개수를 변경하여 모델을 생성할 수 있다. 베이스 모

델보다에너지효율을높이기위해일반셀개수를 15개에서 9개와 3개로

변경하여모델을학습하고성능평가를진행하였다.셀개수변경에따른

지연시간대비정확도와소비전력대비정확도는그림 28과같다.

그림 28:합성곱셀개수에따른성능비교결과

Model Accuracy (%) Latency (ms) Energy (uAh)

ELP-NAS(15 Layers) 95.26 75.53 14.01

ELP-NAS(9 Layers) 95.11 60.79 10.73

ELP-NAS(3 Layers) 94.75 49.80 7.26
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셀 개수를 변경한 모델 성능을 비교해보면 셀 개수가 9개인 경우 베

이스모델대비정확도는 0.15%감소하지만,소비전력은 23.36%개선되

고,지연시간은 19.53%정도개선되었다.또한셀의개수를 3개로줄이면

정확도는 0.51% 감소하지만, 소비 전력은 48.15%, 지연 시간은 34.07%

개선되는것을확인하였다.

지연 시간과 소비 전력 대비 정확도에 대한 평가 지표에 추가하여

딥러닝 설계 효율성을 평가하는 방법인 학습 파라미터수 대비 정확도의

비율을 측정하는 Information Density와 학습 파라미터수와 연산수 대비

정확도를 측정하는 NetScore가 있다. 이 두가지 방법으로 ELP-NAS 및

비교 모델 그리고 ELP-NAS 모델의 셀 개수를 변경한 모델까지 포함하

여평가하면그림29와같다. Information Density와 NetScore는값이크면

클수록좋은모델로평가할수있다.

Information Density 평가 결과를 분석해 보면, 평가한 모델 중에서

본연구에서제안한 ELP-NAS의셀개수가 3개인모델이가장높게평가

되었다. Information Density는 학습 파라미터수 대비 정확도를 기준으로

평가하기 때문에 ELP-NAS의 셀 개수가 감소하면서 전체 네트워크의 학

습 파라미터 수가 ELP-NAS 베이스 모델대비 77% 정도 감소하여 매우

높은점수로평가되었다.그다음주으로셀개수가 9개인 ELP-NAS모델,

MobileNet V2순으로평가되었다.

다음으로 NetScore 평가 결과를 분석해 보면 Information Density와

유사하게 셀 개수를 3개인 ELP-NAS 모델이 가장 높은 점수로 평가되었

다. NetScore는학습파라미터수와연산수(Multiplay-ACcumulate, MAC)

을 기준으로 정확도를 평가하기 때문에 ELP-NAS에서 셀 3개인 모델이

가장높게평가되었다.
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그림 29: Information Density및 NetScore평가결과

Model Information Density NetScore

MobileNet V2 41.46 80.34

Efficientnet-lite0 28.60 78.21

ENAS 27.87 76.49

Inception V3 4.25 57.72

ResNet V1 50 3.98 59.72

ELP-NAS (15 Layers) 36.30 78.81

ELP-NAS (9 Layers) 84.72 85.91

ELP-NAS (3 Layers) 158.23 90.76
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제 5장

결론

본 연구에서 제안한 ELP-NAS 모델은 동일한 탐색 영역 조건의 베

이스라인모델대비정확도는 0.35%감소하여 1%미만으로아주작지만,

소비전력과지연시간은약 40%개선된모델을탐색한것을확인하였다.

또한 Information Density는 1.3배, NetScore는 1.03배 증가하였다. ELP-

NAS는에너지효율및딥러닝설계효율성은증가하였지만정확도가약

간감소하는트레이드오프(TRADE-OFF)관계를확인하였다.

에너지효율을더높이기위해기존 15개인셀개수를변경하여성능

을비교하였다.셀개수가 9개인경우소비전력은약 23%,지연시간이약

19% 정도, 3개인 경우 소비 전력은 약 48%, 지연시간이 약 34% 정도 개

선되는것을확인하였다.그리고 Information Density와 NetScore는 9개인

경우 2.3배와 1.1배, 3개인 경우 4.4배와 1.2배 증가하였다. 이런 실험 결

과를 통해 ELP-NAS는 베이스라인 모델과 비교하여 보다 모바일기기에

최적화되고에너지효율적으로탐색된모델인것을확인하였다.

5.1 고찰

본 연구는 온 디바이스 AI 기술을 스마트폰과 같은 제품에 적용할

때,에너지효율적인딥러닝모델을설계하기위해시작하였다.모델설계

문제를 딥러닝으로 해결하기 위해 신경망 아키텍처 탐색 방법을 적용하

였고, 이를 기반으로 딥러닝 모델의 에너지를 예측하고 평가하는 방법에
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대해 연구하였다. ELP-NAS의 목표치를 설정을 위해 베이스라인 모델에

서탐색된샘플모델의분포를살펴보면소비전력과지연시간의분포가

군집화되어있고,샘플모델들의지연시간과소비전력의분포가선형의

구조를보이고있는것을알수있었다.하지만일반적인선형분포가아닌

타원형으로분포되어동일한지연시간으로예측된샘플모델들이소비전

력에서로차이가있을수있고,반대로동일한소비전력으로예측된샘플

모델들이지연시간에차이가있다는것을확인할수있었다.그래서소비

전력과지연시간중하나의조건만고려하기보다는모두고려하면더욱

최적화된모델을학습할수있다는것을확인하였다.또한실험결과를통

해 정확도와 에너지 효율이 서로 트레이드오프 관계를 확인하였지만, 정

확도감소대비에너지효율성이더높게평가되었다.그이유를살펴보면

본실험에서사용한 CIFAR-10데이터세트의이미지크기가작고,분류하

고자 하는 클래스가 10개 정도로 실험군과 대조군으로 사용한 모델들의

성능 차이 보다 소비전력에 차이가 있는 것으로 보인다. ImageNet은 이

미지가 1,000만개가 넘고 1,000개의 클래스로 구성되어 있다. CIFAR-10

대신 ImageNet과 같은 대규모 데이터셋을 적용한다면 모델의 정확도와

에너지효율의상관관계가더뚜렷하게보일것으로기대된다.

5.2 연구한계점

본연구에서제안한 ELP-NAS모델은소비전력과지연시간의목표

값을설정하기위한실험이필요하며,실험결과를바탕으로적절한소비

전력과지연시간의목표치를설정해야보다성능이좋은모델을탐색할

수 있었다. 그 이유는 합성곱 셀의 개수를 15개로 고정하여 탐색 영역을

설계하였기 때문에 소비 전력과 지연 시간의 목표 값을 너무 작게 설정
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하면 정상적으로 학습되지 않거나 목표한 모델을 탐색하지 못하는 것을

확인하였다. 특정 플랫폼을 기반으로 오퍼레이션들의 소비 전력과 지연

시간을 측정하였기 때문에, 플랫폼이 변경되거나 오퍼레이션이 변경 또

는 추가되면 각 오퍼레이션의 측정 모델을 만들어서 소비 전력과 지연

시간을 측정하는 반복적인 작업이 필요하다. 본 연구의 베이스라인 모델

인 ENAS가 NASNet[15]을 기반으로 한 모델이여서 마이크로 탐색 영역

기반으로합성곱셀을구성할때합성곱연산을 2번씩수행한다.그로인

해 합성곱 연산에서 소비 전력과 지연 시간이 2배씩 발생하게 되는데 이

조건은 베이스라인 아키텍처와 성능 평가를 위해 동일하게 설정하였다.

그리고 탐색 영역으로 설정한 오퍼레이션 외에 추가된 오퍼레이션 연산

들은바이어스로추가하여연산하였다.

5.3 향후과제

본 연구에서는 스마트폰과 같은 모바일 기기의 에너지 효율성을 고

려하여딥러닝모델을신경망아키텍처탐색을통해더욱성능이좋은딥

러닝 모델을 탐색하고 학습이 가능하다는 것을 확인하였다. 향후 모바일

기기뿐만아니라 IoT센서와같이더욱성능이제약된하드웨어로확장하

여본연구방법을적용하면,마이크로컨트롤러기반에매우작은용량의

메모리에서 실행되는 환경에서 보다 효율적인 딥러닝 모델 설계가 가능

할것으로보인다.또한본연구에서는신경망아키텍처탐색과관련해서

ENAS를베이스라인모델로선정하였지만,보다학습시간이짧고성능이

좋은탐색영역과전략을가진모델을기반으로소비전력과지연시간을

고려하여 학습한다면 보다 성능이 개선된 모델을 탐색하는 방법에 대해

연구할계획이다.
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Abstract

Neural Architecture Search
considering energy efficiency of

mobile device

Youngyun Kim

Graduate School of Practical Engineering

Seoul National University

The demand for on-device AI service-based image analysis technology that

can be used in embedded devices such as mobile and IoT devices is in-

creasing. On-device AI has advantages such as low latency and enhanced

security, but AI performance is dependent on hardware performance and

consumes excessive power by requiring a lot of computing resources such

as processor and memory for AI operations. For this reason, there is a need

to improve energy efficiency for on-device AI models.

In this study, we propose ELP-NAS as a method of constructing a deep

learning model considering the energy efficiency of mobile devices. ELP-

NAS trains deep learning models using neural network architecture search

to design optimal architectures in automatic machine learning. By applying

the algorithm to predict the end-to-end energy consumption and latency of

the deep learning model, the predicted energy consumption and latency of
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the discovered neural network architecture are used as a reward for rein-

forcement learning along with the accuracy of the model.

In the CIFAR-10 data set, the accuracy of the ELP-NAS was 95.26%,

which is equivalent to the accuracy of the ENAS selected as the baseline,

95.61%, but it was confirmed that the power consumption and execution

time were improved by about 40% compared to the baseline model.

Keywords : Neural Architecture Search, Energy Efficiency, Deep learning

Student Number : 2020-27656
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