
EfficientNet 논문 

 

2015년 이미지넷 대회에서 ResNet이 사람보다 높은 분류 성능을 지닌다고 발표가 되었다. 

이후 ResNet을 참고해서 Accuracy를 더욱 높이는 연구와 적은 연산량으로 우수한 성능을 보이려

는 연구가 활발히 이루어졌다.  

아래 그림은 Accuracy를 높이려고 연구한 모델(파란 색 점)들과 이 논문에서 제안하는 

EfficientNet을 비교한 것이다. 여기서 EfficientNet은 parameter 수도 적으면서 더 높은 성능을 보

인다. 즉 Better Accuracy와 Better Efficiency를 모두 만족시켰다는 의미가 된다. 

이것이 가능했던 이유는 ConvNet의 Scaling에 대해 연구했기 때문이다.  

연구진은 width, depth, resolution을 모두 balance있게 조정했을 때 성능 향상을 보였다고 말한다. 

따라서 이 논문은 제목 그대로 scaling 기법에 대해 다시 생각해보는 논문이다. 



 

모델 스케일링은 모델의 사이즈를 높이거나 줄이는 방법을 의미한다. 이 때 Depth, Width, 

Resolution을 늘려서 모델을 키우거나 줄여서 모델을 줄이는 것이다. 그림은 3차원 Feature Map

을 2차원으로 만들었을 때, 각각 width, depth, resolution에 대하여 scaling한 상태를 보여준다. 

보통은 이렇게 1 dimension으로 scaling을 하지만 이 논문에서는 width, depth, resolution을 모두 

높이려고 시도했다. 여기서 3 dimension을 균형있게 높이는 방법이 compound scaling이다. 

 

첫 번째 장에서도 말했듯 연관 연구로는 Accuracy를 높이려는 연구들과 Efficiency를 높이려는 연

구들이 있었다. 특히 Accuracy에서 2018년 GPipe라는 학습 기법이 발표되었다. 이 기법은 Google 

Brain에서 발표한 학습 기법으로, 메모리를 많이 차지하는 큰 모델을 효율적으로 학습시키는 데 



유용하다. 이렇게 효율적인 학습을 하는 것도 중요하지만 논문에서는 하드웨어 메모리 제한을 고

려해서 효율적인 모델 개발도 필요하다고 한다. 

Efficiency 연구를 보면 over-parametered된 모델을 대비하려는 모델 압축 기법을 소개한다. 예를 

들어 pruning이나 depth-wise convolution 등이 제안되었고 mobileNet, MNas-Net 등이 생겼다. 그

러나 이런 기법들은 여전히 큰 네트워크에 적용하는 방법에 대해 unclear하다고 한다. 

마지막으로는 Model Scaling에 대한 연구인데, 기존에 depth나 width, resolution을 키우려는 시도

는 있었지만 효과적인 scaling방법에 대해서는 잘 모른 체로 진행을 하였다고 한다.  

 

 

위 식은 convNet을 scaling할 때 직관적으로 보이려고 수식 정리를 한 것이다.  

이 때 Layer는 Y=F(x)로 표현하고 X는 입력 텐서, F는 한 layer에 사용되는 Function, Y는 출력 텐

서를 의미한다. 식을 살펴 보면 한 Layer의 출력 텐서(Y)가 다음 레이어(F(X))의 입력으로 들어가는 

것을 합성함수처럼 표현하였는데 이것은 결국 Network가 Layer를 게속 거치는 것이라는 의미이

다. 

수식을 정리해서도 나타낼 수 있는데 여기서 Li는 i번째 stage에 F를 몇 번이나 반복할 것인지를 

나타낸다. 이 수식을 이용해서 scaling을 표현할 때는 H,W에 r을 곱하거나 C에 w를 곱하거나 L에 

d를 곱하는 것으로 표현한다.  



 

다음은 scaling dimensions에 대한 설명이다. Width는 채널 수(필터 수)로 width를 키우면 더 많은 

feature가 저장돼서 정확도가 높아진다. 하지만 width를 증가하면 계산량은 제곱에 비례하여 증가

한다. 예를 들어 width가 2배 증가하면 계산량은 22배 증가한다. 

Depth는 레이어 수로 네트워크의 깊이가 증가할수록 더 복잡한 feature이자 더 abstract한 

feature를 잡아낸다. 이 때 발생하는 vanishing gradient는 batch normalization이나 residual block

으로 해결한다. Depth는 2배 증가하면 계산량도 2배 증가하게 된다. 

Resolution은 해상도로 해상도를 키울수록 더 세부적인 feature를 잡아내 정확도가 높아진다. 하지

만 resolution도 계산량이 제곱에 비례하다는 특징이 있다. 

이 세 dimension모두 증가할수록 정확도가 증가하게 되고 정확도 증가량은 점점 줄어든다고 한

다. 



 

왼쪽 그림은 width, depth, resolution을 모두 증가시켰을 때 성능이 가장 좋았음을 나타낸다. 

width만 변경하고실험한 그림을 참고하면 된다. (파란색: width만 변경, 초록색: width, depth만 변

경, 노란색:width,resolution만 변경, 빨간색: 전부 변경) 

Compound scailing을 할 때는 phi와 a,b,r이라고 하는 파라미터를 이용한다. a,b,r은 Grid Search를 

이용해서 찾고 phi는 사용자가 지정하는 값이다. 

여기서 Grid Serarch란 모델에 넣을 수 있는 값들을 순차적으로 입력한 뒤에 가장 높은 성능을 보

이는 하이퍼 파라미터들을 찾는 탐색 기법이다. 

참고로 efficientnet에 적합한 a,b,r은 1.2, 1.1, 1.15였다고 한다. 

하이퍼 파라미터들은 FLOPS 증가량과 관계가 있는데, d=aphi, w=bphi, r=rphi로 나타냈을 때 FLOPS

식은 (a*b2*r2)phi 로 나타낼 수 있다. 왜냐하면 width와 resolution은 제곱에 비례하여 증가하고 

depth는 d배만큼 증가하기 때문이다.  

a,b,r이 1.2, 1.1, 1.15일 때 (a*b2*r2)는 2와 비슷한 값이 나오므로 phi가 1이면 연산량은 2배가 증가

하고 phi가 n이면 연산량은 2n배가 증가한다고 생각하면 된다.  

결국 Compound Scaling은 Grid Search로 모델에 적합한 하이퍼 파라미터(a,b,r)을 찾은 뒤 이용자

가 phi를 조절함으로써 모델을 키우거나 줄이든 기법을 의미한다.  

 

 

 

 

 



 

efficientnet 구조는 MNas-Net과 유사하다. MNas-Net은 AutoML(머신러닝 모델 제작을 위한 머신

러닝)을 사용해서 제작된 네트워크로 모바일에서 실행 가능하는 모델을 목적으로 제작되었다. 

여기서 EfficientNet-B0는 MNas-Net과 유사한 구조에 phi=1일 때의 네트워크이다. 즉 depth를 

1.2배, width를 1.1배, resolution을 1.15배한 Mnas-Net 유사 모델이다. 

이후 EfficientNet-B1부터 B7까지는 a,b,r을 고정시키고 phi만 변화시킨 모델들이다. 

사이즈가 커졌기에 a,b,r도 다시 grid search하는 방법도 있지만 grid search 알고리즘이 자원을 심

하게 차지하기 때문에 굳이 하지 않았다고 한다.  

 

 



EfficientNetB0~B7 모델들과 정확성이 비슷한 모델들 각각을 비교한 사진이다. 

공통적인 특징은 EfficientNet이 Parameter와 FLOPs가 더 작고(8배 가량 더 좋음) Accuracy도 더 

좋거나 같다는 점이다. Latency(시간)같은 경우 8배까지는 아니지만 5배 정도 더 좋다는 점을 확인

할 수 있다.  

 

다른 모델에 compound scaling을 적용한 결과이다. 한 dimension만 변경한 것과 비교했을 때 

FLOPS는 비슷하지만 성능이 좀 더 향상됐다고 한다. 

 

ImageNet Data로 사전학습한 모델을 cifar-10이나 food-101 등 8개의 dataset에 fine-tuning한 결



과이다. 무려 8개 중 5개의 dataset에 대해 SOTA 성능이 나왔다고 한다. 

 

마지막으로 1-dimension scaling과 compound-scaling그래프를 비교하고 CAM을 찍었다. 

다른 모델에 적용한 것과 마찬가지로 FLOPS는 compound-scaling이 비슷하거나 좀 더 높고(1-

dimension이 더 낮고) Accuracy는 더 좋았다. 

CAM은 결과에 가장 영향을 많이 준 영상 영역을 찾는 기법인데, 이 역시도 compound scaling이 

마카롱 세 영역을 모두 찾아내면서 가장 좋은 결과를 보였다. 

 

논문 정리 내용이다. (사진에 적은 글 참고) 이 논문은 PVANet처럼 기존에 소개된 모델(ex) 



GoogleNet)에서 연산량을 줄이고 성능은 비슷하게 하자는 취지는 아니다.  

모델 성능이 더 잘 나오도록 할 때 최대한 연산량을 줄이면서 잘 나오게 하자는 취지인 것 같다.  


