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研究成果の概要（和文）：グラフ上の信号のサンプリング：一般化サンプリングをグラフ上データへ拡張する研
究に取り組んだ．データに対する様々なモデルが，グラフ上データでも利用できることを明らかにした．本成果
は通常の信号に対するサンプリングとグラフ上データに対するサンプリングを結びつけるものである．
深層展開を用いたグラフ上データの復元：深層展開を用いた点群データやセンサデータの復元に対し，通常のグ
ラフ畳み込みニューラルネットワークや凸最適化に基づく手法と比較して，大幅な性能向上を果たした．

研究成果の概要（英文）：Sampling of signals on graphs: We extend generalized sampling into 
graph-structured data. We reveal that various signal models studied in standard signal processing 
are applicable for graph signals.
Deep algorithm unrolling for graph-structured data: We propose a new deep algorithm unrolling method
 for graph signals. The proposed method outperforms existing graph convolutional neural networks and
 convex optimization algorithms in several signal restoration problems.

研究分野：信号情報処理
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研究成果の学術的意義や社会的意義
本研究では，グラフ深層学習を真に深層にするための研究に取り組んだ．成果の意義として，以下の2点が挙げ
られる．1）グラフ上データのシフト不変性に関する議論が必須であること．2) 深層展開と呼ばれる手法の一群
がグラフ上データの解析に有効であること．
グラフ深層学習を深層とするための取り組みは機械学習分野において意義のある問いであり，これは理論なしに
は実現し得ない．本研究による研究成果はグラフ深層学習を真に深層とするための問題点を一部明らかにした．
本点は大きな学術的意義があると思われる．

※科研費による研究は、研究者の自覚と責任において実施するものです。そのため、研究の実施や研究成果の公表等に
ついては、国の要請等に基づくものではなく、その研究成果に関する見解や責任は、研究者個人に帰属します。
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１．研究開始当初の背景 
グラフ深層学習は，画像等の整列したデータではなく，神経網・交通網などのネットワーク上の
データ，あるいは点群データなどの不均一に分布するデータに対する特徴抽出・分類・認識など
に用いられている，深層学習の新しいパラダイムである． 
グラフ深層学習の中で広く用いられているアーキテクチャの一つに，グラフ畳込みニューラル
ネットワーク（GCNN）がある．しかしながら，GCNN では CNN と異なり，ニューラルネッ
トワークの層を浅くする必要がある． 
これは，GCNN 内の操作が頂点領域――CNN における空間領域――で定義されていることに
よる．逆に言えば，グラフスペクトル領域で GCNN の処理を完結できれば，ニューラルネット
ワークの層を深くすることが可能となり，結果として GCNN の爆発的な性能向上につながる．  
 
２．研究の目的 
本研究課題では，上記背景のもと，全スペクトル領域 GCNN (Fully Spectral domain GCNN: 
FS-GCNN) の実現に挑戦した． 
 
３．研究の方法 
2019 年度においては，基礎的な検討として，グラフニューラルネットワークにおけるプーリン
グに相当するグラフ上の信号のサンプリングに関する検討と，点群に対してグラフニューラル
ネットワークを利用することで修復する手法に関する研究を行った. 
l グラフ上の信号のサンプリング：サンプリングは信号点数を削減する手段であり，信号処理

の分野では広く研究されている．一方で，今まで研究が行われてきた時間・空間領域のデー
タと異な り，グラフ上のデータは一般に空間上に不規則に分布している．そのため，信号
処理の知見を利用できる機会は限られていた．本年度においては，帯域制限されていないデ
ータを復元するためのサンプリングである，一般化サンプリングをグラフ上データへ拡張
する研究に取り組んだ．  

l グラフニューラルネットワークによる点群修復：点群データはグラフニューラルネットワ
ークの主要な応用対象であり，自動運転や 3D 情報処理などに応用が期待されている．本
年度においては，グラフや点数に依存しないグラフニューラルネットワークに関する基礎
検討を行った． 

2019 年度から 2020 年度にかけて FS-GCNN を実装し，実験する中で，本質的にグラフ深層学
習を発展させる上で重要なのは，グラフ上データと通常の空間領域のデータの違いを理解する
ことである，という結論に至った．より正確に言えば，グラフ上データのシフト不変性の欠如に
対し取り組むことが必要となった．そこで，FS-GCNN の実装から軌道修正を行い，深層学習と
凸最適化を組み合わせることにより，深層とできるNNの構造に関して研究を行うこととした． 
2020 年度においては，深層展開を用いたグラフ上データの復元手法について研究を行った．深
層展開は，(凸)最適化の繰り返しアルゴリズムのパラメータを深層学習手法を用いて学習する手
法であり，データに応じて正則化パラメータが学習される．グラフ上データへ深層学習を応用し
た手法はまだ数少なく，また，従来手法は GCN に基づいているため，上述した層が浅くなると
いう問題点を継承したままであった．我々は PnP-ADMM という繰り返しアルゴリズムを元に深
層展開することにより，深層グラフ上データ修復手法の実現に取り組んだ． 
 
４．研究成果 
グラフ上の信号のサンプリング：一般化サンプリングで広く用いられている信号の仮定である，
1) 部分空間に関する情報，2) 滑らかさに関する情報，3) 統計的な情報 を利用した手法が，グ
ラフ上データでも適切な仮定のもとで利用できることを明らかにした．本成果は通常の信号に
対するサンプリングとグラフ上データに対するサンプリングを結びつけるものである．また，グ
ラフ上データのサンプリングに関する総説論文を発表した． 
深層展開を用いたグラフ上データの復元：深層展開を用いた点群データやセンサデータの復元
に対し，通常の GCN や凸最適化に基づく手法と比較して，大幅な性能向上を果たした．また，
GCN と異なり，層の数が多いとき（10程度）に性能が高くなることも確認できた．グラフ上デ
ータのノイズ除去を行った結果を図 1 に示す．本成果は論文投稿準備中である． 



 
図 1 深層展開によるグラフ上データ復元の例．GraphDAU および NestDAU が提案手法． 

Table 2: Denoising results (average RMSEs for test data).
Community graph U.S. temperature

L / P # of parameters � = 0.5 � = 1.0 � = 3.0 � = 5.0 � = 7.0 � = 9.0

Noisy - - 0.507 1.004 3.030 5.037 6.999 8.916
HD - - 0.307 0.486 1.899 2.374 2.748 3.314

SGBF - - 0.285 0.452 1.878 2.346 2.754 3.028
ADMM 10 - 0.196 0.368 1.827 2.320 2.597 2.913
PnP-HD 12 - 0.308 0.482 1.852 2.323 2.583 3.076

PnP-SGBF 12 - 0.285 0.448 1.890 2.345 2.709 2.965
MLP - 321 0.464 0.832 3.047 4.812 6.432 7.926
GCN - 321 0.418 0.512 2.175 2.394 2.727 3.098

GUTF - 19,397 0.179 0.320 2.207 2.348 2.637 2.911
GUSC - 11,270 0.225 0.368 2.132 2.383 2.738 3.062

GraphDAU 10 20 0.153 0.312 1.744 2.220 2.549 2.822

NestDAU
4 84 0.144 0.300 1.723 2.206 2.550 2.808
8 168 0.136 0.295 1.720 2.208 2.544 2.834
12 252 0.129 0.283 1.720 2.206 2.536 2.867

MLP and GCN are set to have two layers. GUTF and GUSC are
set to have one layer, and other specifications are the same as those
provided in [22].

The training configuration of our proposed method is determined
by our preliminary experiments as shown in Table 1. We set the
layer of GraphDAU to L = 10 and it is also used as submodules
of NestDAU. We compare NestDAU having different numbers of
layers, i.e., P 2 {4, 8, 12}, referred to as NestDAUP .

Experimental results are summarized in Table 2 in addition with
the number of trainable parameters for the learning-based methods.
Clearly, GraphDAU and NestDAU have fewer parameters than MLP,
GCN, and the existing DAU for graphs because our proposed method
does not contain weight matrices to be trained.

For both signals, the proposed method shows consistently better
RMSEs than the existing methods including the deep learning-based
methods. Basically, NestDAU is slightly better than GraphDAU be-
cause NestDAU includes GraphDAU as its submodules. The number
of layers in NestDAU affects the restoration performance: Interest-
ingly, deeper layers usually result in better RMSEs (in contrast to
the other GCNs) with an exception for the case with � = 9.0 for
the U.S. temperature data. GCN is comparable to or slightly worse
than the optimization-based approaches while it has a large number
of trainable parameters. MLP is much worse than GCN in this exper-
iment because clearly MLP does not consider the underlying graph
structure. GUTF and GUSC are comparable to the ADMM-based
denoising while they have a huge number of parameters. Note that
all methods in this experiment only use a single feature on a node.
In [22], it is suggested that using multiple features improves denois-
ing performance especially for deep learning-based approaches: Our
future work includes such comparisons.

The visualizations of the denoising results are shown in Fig. 2.
As can be seen in the figures, our proposed method suppresses errors
compared to the alternative methods.

5. CONCLUSIONS

In this paper, we proposed a signal denoising method on graphs with
a trainable network. The proposed method, called NestDAU, is de-
signed based on PnP-ADMM as the main framework and ADMM
as a submodule. The nested DAU structure outperforms alternative
methods including graph low-pass filter, convex optimization-based
denoising and deep learning-based approaches. Our future work

(a) Ground-truth (b) Noisy

(c) HD (d) SGBF (e) ADMM

(f) MLP (g) GCN (h) GUTF

(i) GUSC (j) GraphDAU (k) NestDAU12

Fig. 2: Restoration results (community graph, � = 1.0).

includes to study the effectiveness of NestDAU for different noise
models and more general graph signal restoration problems.
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