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그래프 합성곱-신경망 구조 탐색 :
그래프 합성곱 신경망을 이용한 신경망 구조 탐색

Graph Convolutional – Network Architecture Search : 
Network architecture search Using Graph Convolution Neural Networks
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요 약 본 논문은 그래프 합성곱 신경망을 이용한 신경망 구조 탐색 모델 설계를 제안한다. 딥 러닝은 블랙박스로 학
습이 진행되는 특성으로 인해 설계한 모델이 최적화된 성능을 가지는 구조인지 검증하지 못하는 문제점이 존재한다.
신경망 구조 탐색 모델은 모델을 생성하는 순환 신경망과 생성된 네트워크인 합성곱 신경망으로 구성되어있다. 통상
의 신경망 구조 탐색 모델은 순환신경망 계열을 사용하지만 우리는 본 논문에서 순환신경망 대신 그래프 합성곱 신
경망을 사용하여 합성곱 신경망 모델을 생성하는 GC-NAS를 제안한다. 제안하는 GC-NAS는 Layer Extraction
Block을 이용하여 Depth를 탐색하며 Hyper Parameter Prediction Block을 이용하여 Depth 정보를 기반으로 한
spatial, temporal 정보(hyper parameter)를 병렬적으로 탐색합니다. 따라서 Depth 정보를 반영하기 때문에 탐색 영
역이 더 넓으며 Depth 정보와 병렬적 탐색을 진행함으로 모델의 탐색 영역의 목적성이 분명하기 때문에 GC-NAS대
비 이론적 구조에 있어서 우위에 있다고 판단된다. GC-NAS는 그래프 합성곱 신경망 블록 및 그래프 생성 알고리즘
을 통하여 기존 신경망 구조 탐색 모델에서 순환 신경망이 가지는 고차원 시간 축의 문제와 공간적 탐색의 범위 문
제를 해결할 것으로 기대한다. 또한 우리는 본 논문이 제안하는 GC-NAS를 통하여 신경망 구조 탐색에 그래프 합성
곱 신경망을 적용하는 연구가 활발히 이루어질 수 있는 계기가 될 수 있기를 기대한다.

주요어 : 신경망 구조 탐색, 그래프 합성곱 신경망, 순환 신경망, 모델 구조 설계

Abstract This paper proposes the design of a neural network structure search model using graph convolutional 
neural networks. Deep learning has a problem of not being able to verify whether the designed model has a 
structure with optimized performance due to the nature of learning as a black box. The neural network structure 
search model is composed of a recurrent neural network that creates a model and a convolutional neural 
network that is the generated network. Conventional neural network structure search models use recurrent neural 
networks, but in this paper, we propose GC-NAS, which uses graph convolutional neural networks instead of 
recurrent neural networks to create convolutional neural network models. The proposed GC-NAS uses the Layer 
Extraction Block to explore depth, and the Hyper Parameter Prediction Block to explore spatial and temporal 
information (hyper parameters) based on depth information in parallel. Therefore, since the depth information is 
reflected, the search area is wider, and the purpose of the search area of the model is clear by conducting a 
parallel search with depth information, so it is judged to be superior in theoretical structure compared to 
GC-NAS. GC-NAS is expected to solve the problem of the high-dimensional time axis and the range of spatial 
search of recurrent neural networks in the existing neural network structure search model through the graph 
convolutional neural network block and graph generation algorithm. In addition, we hope that the GC-NAS 
proposed in this paper will serve as an opportunity for active research on the application of graph convolutional 
neural networks to neural network structure search.

Key words : Neural Architecture Search, Graph Convolutional Network, Recurrent Neural Network, Model 
Architecture Design.
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Ⅰ. 서 론

머신러닝(Machine learning, ML)과 딥 러닝(Deep

learning, DL)은 다양한 분야에 사람보다 뛰어난 성능

을 보이며 각광받고 있는 분야이다. 근래 인기에 힘입

어 딥 러닝 모델은 다양한 분야에서 많은 연구가 이루

어져 꾸준히 새로운 모델 구조가 개발되고 있다. 하지

만 딥 러닝은 블랙박스로 학습이 진행되는 특성으로 인

해 설계한 구조가 최고의 성능을 가진 합리적인 구조라

는 근거를 제시하지 못한다. 이와 같은 문제로 수많은

연구자들은 직접 모델의 설계와 실험을 반복하며 최적

의 모델 구조임을 증명하는 방법을 사용한다. 이러한

모델 구조의 개발은 전문적 지식을 요하며 많은 시간과

노력이 들어간다는 단점이 존재한다. 이에 대한 문제를

해결하고자 Barret Zoph은 신경망 구조 탐색(Network

Architecture Search, NAS)이라는 새로운 모델 구조 개

발 방법을 제안하였다[1]. 신경망 구조 탐색은 모델을

생성하는 순환 신경망(Recurrent Neural Network,

RNN)과 생성된 신경망인 합성곱 신경망(Convolution

Neural Network, CNN)이 존재한다[2][3][4]. 순환 신경

망으로 합성곱 신경망 모델에 들어가는 레이어를 추출

하고 추출한 레이어로 합성곱 신경망 모델을 구성하여

학습하는 방법을 통해 구성된 합성곱 신경망 모델의 성

능을 평가한다. 여기서 순환 신경망 모델은 평가된 합

성곱 신경망 모델의 성능 평가를 이용하여 합성곱 신경

망이 더 높은 성능을 낼 수 있도록 학습하게 된다. 기

본적인 신경망 구조 탐색은 순환 신경망 계열을 사용하

지만 본 논문에서는 순환 신경망 대신 그래프 합성곱

신경망(Graph Convolutional Network, GCN)을 사용

하여 합성곱 신경망 모델을 학습하는 그래프 합성곱 -

신경망 구조 탐색(Graph Convolutional – Network

Architecture Search, GC-NAS)을 제안한다[5]. GC-

NAS는 그래프 합성곱 모델을 도입하여 시계열적 관점

에서 데이터의 상관관계를 분석하고 입력 값의 가중치

를 종합적으로 검토하여 순환 신경망의 근본적인 문제

점인 시계열 데이터의 입력적 한계의 문제와 각 입력

값의 가중치를 문제를 개선할 것으로 기대한다.

Ⅱ. 이론고찰

신경망 구조 탐색은 순환 신경망을 사용하여 합성곱

신경망의 모델을 생성하고 생성된 합성곱 신경망 모델

의 정확도를 최대화하기 위해 강화 학습으로 순환 신경

망 모델을 훈련시켰다. 신경망 구조 탐색은 통상적으로

학습하는데 많은 시간과 비용이 든다[6].

딥 러닝 모델 구조를 최적화하는 연구는 이전부터

진행되어 왔다. 예를 들어 그림1(a)에 보인 바와 같이

전이 학습(Transfer Learning)은 이전에 대규모 데이터

셋을 학습한 딥 러닝 학습 모델의 구조와 가중치를 그

대로 가져와 마지막 단계의 레이어만 수정하여 학습하

는 방법으로 모델 설계의 시간을 크게 단축 시켰으며

소규모 데이터 셋을 학습하더라도 좋은 성능을 도출하

는 성과를 보였다[7][8]. 그림1(b)에 보인 바와 같이 지

식 증류(Knowledge Distillation)는 학습을 마친 큰 규

모의 딥 러닝 학습 모델이 작은 규모의 딥 러닝 학습

모델에게 학습을 시키는 방법으로 불필요한 레이어와

가중치를 제거함으로써 성능은 비슷하게 유지하면서

더 작고 가벼운 딥 러닝 모델 구조를 만들 수 있게 하

였다[9]. 하지만 위의 두 방법은 성능이 좋고 효율적인

최적의 딥 러닝 모델을 설계하는 방법이 아니며 여전히

연구자들의 끊임없는 실험을 통한 하이퍼 파라미터의

조정이 필요하다는 단점이 존재한다.

그림 1(a). 전이학습, 그림 1(b).지식증류
Figure 1(a). Transfer learning, Figure 1(b).Knowledge distillation

Ⅲ. 연구방법

사람이 아닌 학습을 통해 만들어지는 딥 러닝 모델

구조가 정말 좋은 성능을 낼 수 있는지에 대한 검증은

다양하게 시도되어왔다. Efficient Net은 일부 레이어에

신경망 구조 탐색을 적용해 깊이, 넓이, 연결을 최적화

시키는 레이어 구조를 설계함으로 모델 구조의 크기 대

비 효과적인 성능을 달성하였다[10]. 또한 구글(Google)

은 신경망구조 탐색을 응용하여반도체회로를설계하여

고성능의 TPU v4을 제작하였다[11]. 신경망 구조 탐색

과 같은 모델을 설계 딥 러닝은 사람과 달리 직관적이지

못한 모델 구조를 만들어 내는 공통적인 특징이 있다.
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이는 딥 러닝의 학습 과정이 사람과 같이 계층적, 점진

적 학습을 하지 않는다는 것을 보여주며 반증적으로 사

람의 논리, 직관적인 사고로는 최고의 모델을 설계할

수 없음을 보여준다. 이와 같은 이유로 신경망 구조 탐

색은 최신 연구에 있어서 많은 관심을 받고 있다.

그래프 합성곱 신경망은 레이어간의 연결되는 관계

를 파악하여 그래프를 생성 및 학습하는 딥 러닝 모델

이다. 이론적으로는 그래프를 합성곱하여 그래프 간 상

관 관계를 추론하고 가중치를 곱함으로 원하는 특징의

추출과 합성을 가능하게 한다. 하지만 그래프 합성곱

신경망을 시계열적 관점에서 보았을 때 이전 그래프와

현재 그래프의 상관 관계를 잘 추출하고 합성하기 때문

에 현재 시점에도 이전의 연산된 데이터가 잘 반영될

수 있음을 알 수 있다. 이와 같은 특성으로 인해 그래

프 합성곱 신경망은 순환 신경망을 대체 할 수 있다.

시공간 - 신경망 구조 탐색(Spatial Temporal – Graph

Convolutional Network, ST-GCN)은 사람의 관절 좌표

데이터를 이용한 행동 인식 분야에서 전통적인 순환 신

경망 계열의 딥 러닝 학습 모델을 제치고 최신기술

(State Of The Art, SOTA)의 성능을 달성하였다[12].

ST-GCN은 사람의 관절 좌표를 시간과 공간축으로 배

열한 뒤 그래프 합성곱 신경망을 통하여 시간, 공간 축

으로 각각 그래프 연산을 적용하였다. 그래프 합성곱

신경망의 특성을 이용하여 현재 프레임의 관절 데이터

는 이전 프레임의 주변 관절 데이터를 포함하여 계산하

는 방식을 사용해 시공간 정보를 더욱이 세밀히 조합하

여 높은 성능을 달성하였다.

신경망구조탐색또한순환신경망계열의딥러닝모

델 구조를 사용하기 떄문에 그래프 합성곱 신경망을 적

용한 연구가 있었다. 그림2(a)에 보인 바와 같이 그래프

합성곱 신경망 - 신경망 구조 탐색(Graph Convolution

Network – Network Architecture Search, GCN-NAS)

는 고차원적인 시간 축에 대응하기 어려운 그래프 합성

곱 신경망의 단점을 고려하여 데이터를 시공간 축으로

모두 펼친 후 다중 동적 그래프 모듈(Multiple Dynamic

Graph Module, MDGM)을 만들어 기존 그래프 합성곱

신경망의 한계점을 개선하여 적용한 신경망 구조 탐색

을 소개하였다[13].

본 논문은 GCN-NAS와는 다른 별개의 구조로 GC-

NAS를 제안한다. 그림2(b)에 보인 바와 같이 GC-NAS

는 그래프 합성곱 신경망의 근본적인 특성을 이용한

신경망 구조 탐색으로 학습 과정 중 그래프 합성곱 신

경망에서 추정한 레이어를 다음 레이어의 그래프 합성

곱 신경망의 노드로 사용하여 기존 그래프 합성곱 신경

망에서의 시간 축 문제를 해결 하였으며 사용한 레이어

가 같은 공간 단의 노드로 존재함으로 공간적 정보의

상관 관계 또한 잘 파악할 수 있을 것으로 기대한다.

그림 2(a). GCN-NAS, 그림 2(b) GC-NAS 구조
Figure 2(a). GCN-NAS, Figure 2(b). GC-NAS structure

또한 그림3에 보인 바와 같이 GC-NAS는 기존

GCN-NAS 대비 구조가 간단하며 레이어가 쌓일수록

그래프에서 얻는 특징 정보가 정교해지기 때문에 GCN

-NAS대비 좋은 성능을 달성할 것으로 기대한다.

그림 3. GC-NAS의 전체 구조
Figure 3. Overall structure of GC-NAS

Ⅳ. 연구결과

본 논문에서 제안하는 GC-NAS는 그래프 합성곱 신

경망의 모델 구조를 기반으로 한다. 모델 생성은 그래

프 합성곱 신경망, 생성된 모델은 합성곱 신경망으로

설계하였다. GC-NAS에서 사용하는 그래프 합성곱 신

경망은 레이어를 도출하는 그래프 합성곱 신경망 블록

과 하이퍼 파라미터를 추정하는 그래프 합성곱 신경망

블록으로 나뉜다. 레이어 도출 그래프 합성곱 신경망
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블록은 그래프 합성곱 신경망의 n-1 레이어에서 출력

으로 나온 레이어의 정보를 n번째 레이어 도출 그래프

합성곱 신경망 블록이 사용할 그래프 노드에 새로운 노

드로 추가하여 새로운 레이어 도출 그래프 합성곱 신경

망 블록 그래프를 생성한다. 여기서 사용하는 레이어

정보는 맵핑되어 있는 숫자로 conv2d, maxpool 등이

숫자와 일대일 매칭으로 되어있다. 앞선 방법으로 구성

된 n번째 레이어의 모델 구조를 기반으로 하이퍼 파라

미터 추정 그래프 합성곱 신경망 블록은 n번째 레이어

의 파라미터와 연결을 재구성하게 된다.

그림 4. GC-NAS의 레이어 추출 블록
Figure 4. Layer extraction block of GC-NAS

그림 4에 보인 바와 같이 레이어 도출 그래프 합성

곱 신경망 블록은 이전 레이어 도출 블록이 추정한 레

이어를 이용하여 현재까지 구성된 레이어 그래프를 생

성하고 현재까지 구축된 합성곱 신경망의 그래프 정보

를 기반으로 하여 그래프 합성곱 연산을 수행하여 가장

최적의 다음 레이어를 설계한다.

그림 5. 하이퍼 파라미터 추정 그래프 합성곱 신경망 블록 구조
Figure 5. Hyperparameter estimation graph convolutional neural
network block structure

그림 5에 보인 바와 같이 하이퍼 파라미터 추정 그

래프 합성곱 신경망 블록은 앞단에서 구성된 그래프의

노드의 정보를 기반으로하여 앞단의 레이어에서 다음

단의 레이어로의 특징 추출 성능을 극대화 할 수 있게

현재 구성된 레이어에서 가장 최적의 파라미터를 생성

한다. 그래프는 크게 모델의 전체 레이어를 구성하는

레이어 구성 그래프, 모델의 하이퍼 파라미터를 결정

하는 파라미터 그래프로 나뉜다.

그림 6. 레이어 구성 그래프 예시
Figure 6. Layer composition graph example

그림 6에 보인 바와 같이 레이어 구성 그래프는 하

이퍼 파라미터 없이 단순히 레이어의 종류와 연결만을

나타내는 그래프로 연산의 효율성을 위해 레이어의 종

류를 숫자로 맵핑하여 기록한다. 이러한 그래프를 통해

다음 레이어 도출 그래프 합성곱 신경망 블록은 모델을

직관적으로 보고 레이어를 결정한다.

그림 7. 파라미터 그래프 예시
Figure 7. Parametric graph example

그림 7에 보인 바와 같이 파라미터 그래프는 전 단

계에서 구성된 레이어와 파라미터 그래프를 기반으로

하여 그래프를 생성한다. 위에서 구성된 레이어 구성

그래프는 단순 연결 정보와 레이어 정보만 담고 있어서

정보량이 매우 적어 하이퍼 파라미터 추정 그래프 합성

곱 신경망 블록이 제대로 추론을 하기 어렵다. 따라서

파라미터 그래프는 단순 레이어 정보와 이전 레이어의

노드에서 파라미터 정보를 가져와 새로운 그래프를 생

성한다.

그림 8에 보인 바와 같이 이때 가져온 파라미터 정

보는 이전 레이어노드를 주변으로 1차 연결로구성된다.

위와 같은 그래프 합성곱 연산을 반복하면 n-m-k 레

이어의그래프노드 k의 정보가 n-m 레이어의 m 노드에
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반영되게 된다. 이러한 특성을 이용하여 연산량 및 모

델의 크기를 감소시키기 위해 파라미터 그래프는 m번

째 연결까지만 유지하고 이전 연결을 삭제하는 구조를

가진다.

그림 8. 파라미터 그래프의 연결 삭제 예시
Figure 8. Example of deleting connection in parameter graph

Ⅴ. 결 론

본 논문은 순환 신경망 계열의 모델 구조가 태생적

으로 가지는 고차원 시간 축 문제와 공간적 탐색의 범

위 문제를 해결하는 방안을 제시한다. 레이어 도출 그

래프 합성곱 신경망 블록은 레이어의 종류 및 연결 정

보만을 포함하는 레이어 구성 그래프를 사용하여 모델

에게 간략한 정보만 전달하여 직관적인 순차적 레이어

를 생성한다. 하이퍼 파라미터 추정 그래프 합성곱 신

경망 블록은 레이어의 구조 및 상세 정보를 시공간 축

으로 압축하여 생성한 파라미터 그래프를 이용하여 이

전 구성된 레이어의 요약된 정보와 이전 레이어의 상세

정보를 반영하여 최적의 파라미터를 도출한다.

본 논문에서 우리는 위와 같은 두 가지 그래프 합성

곱 신경망 블록 및 그래프 생성 알고리즘을 통하여 기

존 신경 구조 탐색이 가지는 구조적 한계를 해결하는

방안을 제안하였다. 본 논문이 제안하는 GC-NAS를 통

하여 신경망 구조 탐색에 그래프 합성곱 신경망을 적용

하는 연구가 활발히 이루어질 수 있는 계기가 될 수 있

기를 기대한다.
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