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1 はじめに
コンピュータビジョンの画像認識技術において、
ニューラルネットワーク・アーキテクチャに基づく
ディープラーニングが有効とされている。近年のニュー
ラルネットワークでは、ResNet [1] などの洗練された
ネットワークモデルが確立されている。こうしたネット
ワークにおいて、特徴量の演算操作と伝播はそれぞれ
ノードとエッジとしてモデル化されている。
さらに、ノード内の演算操作とその伝播のパターンを
同時に探索するための Neural Architecture Search（NAS）
技術が広く研究されているが、その探索空間の膨大さの
ため、大規模なモデルにおいては依然として手動でのモ
デル設計が主流となっている。
こうした中、近年の研究において、ランダムグラフ
を基にネットワークモデルを構築する Randomly Wired
Neural Network [2]が有望であることが示されている。こ
の提案では、グラフ理論における古典的なランダムグラ
フモデルが採用されている。巡回を含むランダムグラフ
は、各ノードが同じ種類の畳み込み演算に対応した有
向非巡回グラフ (Directed Acyclic Graph; DAG)に変換さ
れる。
一方、Order/Degree Problem [3]と呼ばれる問題が、特

定のネットワークサイズに対する直径や平均距離といっ
たグラフの評価指標を最適化するために取り組まれて
いる。この問題に対して提案された手法のほとんどは、
ヒューリスティックなアプローチを使用している。こう
した手法の中で最も有望なものは、グローバルな対称性
とローカルな不規則を併せ持つグラフを、焼きなまし法
(Simulated Annealing; SA)を用いて最適化する手法 [4]で
ある。この手法の結果として得られるグラフは、従来の
ランダムグラフよりも大幅に優れた直径と平均距離を実
現できる。
本研究では、上記の最適化された対称トポロジを
ニューラルネットワークに適用する Optimally Wired
Neural Network を提案する。すなわち、Randomly Wired
Neural Networkのフレームワークを活用し、基となるグ
ラフとして最適化された対称トポロジを利用する。

2 Randomly Wired Neural Network
ネットワークジェネレータは、特定のパラメータの
計算グラフを決定するマッピング関数として定義でき
る。例として、ResNetのネットワークジェネレータは、
𝑥 + F (𝑥) を計算する残差ブロックのスタックを生成す
る。 ResNetのパラメータは、ステージ数、各ステージ
のブロック数、深さ/幅/フィルタサイズ、活性化関数な
どを指定できる。
従来の NASでは、ネットワークジェネレータ自体は
手動で設計される。こうした設計手法では、計算グラフ
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図 1 Watts-Strogatz (WS) ランダムグラフに基づく
Randomly Wired Neural Network

を作成するための探索空間が厳しく制限される。この制
限を緩和するために、ランダムに配線されたニューラル
ネットワーク [2]が提案されている。
画像認識用のニューラルネットワークでは、ネット
ワークをいくつかのステージに分割して、特徴マップを
段階的にダウンサンプリングするのが一般的である。こ
うした手法と同様に、Randomly Wired Neural Networkで
は、ネットワーク全体が複数のステージで構成され、そ
の一部は、図 1に示すようにランダムグラフから生成さ
れた有向非巡回グラフ（DAG）によって定義される。各
DAGは 1つのステージに対応し、図 1に黄色のノード
として示されている固有の入力/出力ノードによって、
ステージ間が接続されている。

2.1 ランダムグラフの生成と DAG へのマッピ
ング

Randomly Wired Neural Network のフレームワークで
は、ネットワークジェネレータは、ノードとエッジの
セットで構成されるランダムな無向グラフを生成す
る。この論文では、他の 2つのランダムグラフモデル
（Eldős-Rényi [5]およびBarábasi-Albertモデル [6]）よりも
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図 2 DAG レイヤ内のノード操作。3 入力, 2 出力の
例。入力値は学習可能な 0 以上 1 以下の重み 𝑤0, 𝑤1,
𝑤2 の加重和として集約される。conv と示された層で
ReLU-convolution-BNによる変換が行われ、値のコピー
が 2出力に渡される。
優れた性能を達成すると報告されている Watts-Strogatz
ランダムグラフモデル [7]をベースラインとする。

Watts-StrogatzランダムグラフWS(𝑁, 𝐾, 𝑃) では、最初
に 𝑁 ノードがリング状に配置される。次に、リング内
の各ノードは、近傍の 𝐾 ノードとエッジにより接続さ
れる。さらに、各エッジ接続を確率 𝑃 でランダムな 2
ノード間の接続に置き換える。こうして循環を持つラン
ダムグラフが生成された後、各ノードにインデックスを
割り振り、順序付けを行う。このようにして、ニューラ
ルネットワークとして値の伝播・演算が可能な有向非
巡回グラフ（DAG）にマッピングされる。Watts-Strogatz
ランダムグラフの場合、ノードのインデックスは時計回
りの順序で順番に割り当てられる。
2.2 ノード操作

DAG のノード操作を図 2 に示す。DAG のノードに
は、複数の入力エッジ・出力エッジが存在する。（1つ
以上のエッジからの）入力値は学習可能な重み変数 (例:
𝑤0, 𝑤1, 𝑤2)の加重和として集約される。集約された値
は、図 2で ReLU-Conv-BN (Conv: 3 × 3の分離可能な畳
み込み)として定義される変換によって処理される。変
換されたデータの同じコピーが、複数の出力エッジを介
して送信される。
表 1 ニューラルネットワークアーキテクチャ。conv∗
は ReLU-Conv-BN 変換を表す (conv1 では Conv-BN を
用いる。)。

stage output size layer (output channel count)
conv1 32 × 32 3 × 3 conv∗ (𝐶/2)
conv2 16 × 16 3 × 3 conv∗ (𝐶)
conv3 8 × 8 DAG wiring (𝐶)
conv4 4 × 4 DAG wiring (2𝐶)
conv5 2 × 2 DAG wiring (4𝐶)

classifier 1 × 1
1 × 1 conv∗,

1280-d global average pool,
1000-d fc, softmax

2.3 ステージの構築
DAGレイヤには複数の入力ノードと出力ノードが存
在しうるため、図 1で黄色のノードとして示されてい
る追加のノードが、DAGレイヤを含む 2レイヤ間に挿
入される。この追加ノードは、入力ノードからの値の
重み付けされていない平均を計算し、その値を全ての
出力ノードにコピーして伝播させる。DAGは 1つのス
テージを表し、固有の入力/出力ノードによって前後の

or

(a) 1-opt

(b) 2-opt

図 3 エッジ交換操作
ステージに接続される。入力ノードに直接接続されて
いるすべてのノードについて、それらの変換はストライ
ドが 2になるように変更される。ランダムグラフのチャ
ネル数は、あるステージから次のステージに移動すると
きに 2倍される。
図 1 は、この論文で使用されている Randomly Wired

Neural Network の全体の実装をまとめたものである。
conv1と conv2では、単一の畳み込み層を用いる。ネッ
トワークは classfierの出力で終了する (表 1、最後の行)。
3 Optimally Wired Neural Network
この研究では、ランダムグラフよりも洗練された
グラフジェネレータを使用する Optimally Wired Neural
Networkを提案する。フレームワーク内の DAGレイヤ
(2.1節)へのネットワークジェネレータとして、ランダ
ムグラフではなく、最適化された点対称グラフを利用
する。
3.1 点対称性を持つ低直径グラフ
本節では、点対称を持つ低直径グラフ SymSA [4]を
生成するための先行手法について説明する。点対称ト
ポロジ SymSAは、大規模な低直径ネットワークを構成
するための Order/Degree Problemの最適な解法の一つで
ある。
3.1.1 エッジの入れ替えによる新たなグラフの生成

SymSAグラフの最適化手法の中で、現在の最良解で
あるグラフに対し、エッジの入れ替え操作を行うことに
より新たな解を生成する。図 3に入れ替え操作手法の概
観を示す。現在の解のグラフに対し、グラフ内からラン
ダムに選択したエッジ 1本ないしは 2本について入れ替
え操作を行い、入れ替え後のグラフを新たな解とする。
図 3(a)に示すエッジ 1本の入れ替えを行う 1-opt操作

では、1本のエッジの一端を別のノードに付け替える。
また、図 3(b)に示すエッジ 2本の入れ替えを行う 2-opt
操作では、2通りの入れ替え方のうちいずれか 1つをラ
ンダムに選択する。
3.1.2 グラフの点対称性を維持した解の探索

Order/Degree Problemの解となるグラフを高速に最適
化するためには、その解の評価関数となるグラフの直
径・平均距離の算出に必要な計算量を減らすことが重要
である。そこで、解のグラフに点対称性を持たせること
により、探索空間と必要計算量を同時に削減している。
この手法では、与えられたノード数 𝑁 ,次数 𝑑に対し、

𝑁 の約数となる整数 𝑔を導入する。この変数 𝑔はグルー
プ数を表し、グラフを 2次元平面に展開した際に 360/𝑔
度回転すると、ノードとエッジの接続関係が全く同じで
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(a) base graphs (b) initial solution (c) final solution

図 4 焼きなまし法 (SA)を用いた点対称トポロジ SymSAの最適化 (𝑁 = 24, 𝑑 = 3, 𝑔 = 4)

あるグラフが得られる。𝑔 = 1の場合、点対称ではない
通常のグラフが得られる。
グラフの点対称性を維持しつつ焼きなまし法を用いて
新たな解を生成する例を図 4に示す。この例ではノード
数・次数・グループ数をそれぞれ 𝑁 = 24, 𝑑 = 3, 𝑔 = 4と
設定している。

(1)初めにノード数 𝑁/𝑔,次数 𝑑のランダム正則グラフ
を生成し、それを図 4(a)に示すように点対称に 𝑔個並べ
る。(2)次に、図 4(a)の太線 (赤線)で示すように点対称
なエッジを各グラフから 1本ずつ、合計 𝑔本ランダムに
選択し、それらに対して図 3(a)に示した 1-opt操作によ
るエッジの入れ替えを行う。これにより図 4(b)に示す
ような点対称かつ 1つのグラフとして連結された初期解
を得る。(3)さらに、この初期解を入力とし、図 3(b)に
示した 2-opt操作 (もしくは図 3(a)に示した 1-opt操作)
を繰り返し適用して新たな解を生成する。この解が直径
または平均距離をより小さくするか、または焼きなまし
法において確率的に遷移条件を満たした場合、現在の解
として保存する。
これらの手順により、図 4(c)に示すような最終的な解
となるグラフを得る。

3.2 SymSA(𝑁, 𝑑, 𝑔)のニューラルネットワークへ
の適用
本報告の提案である Optimally Wired Neural Networkで
は、Randomly Wired Neural Networkのフレームワーク内
でランダムグラフの代わりに、最適化された点対称グラ
フ SymSA(𝑁, 𝑑, 𝑔)をネットワークジェネレータとして使
用する ( 2.1節)。SymSA(𝑁, 𝑑, 𝑔)の生成後、ノードの順
序としてインデックスを付けることにより、計算可能な
ニューラルネットワークの有向非巡回グラフ（DAG）に
マッピングされる。 SymSA(𝑁, 𝑑, 𝑔)において、ノードの
インデックスは対称性に沿って割り当てられる。
4 ネットワークジェネレータの比較
本報告の評価において、Randomly Wired Neural Net-

work では、32 ノード, 64 エッジのランダムグラフ
WS(32, 4, 0.75) が各 DAG レイヤにおいてネットワーク
ジェネレータとして使用される。 一方で、Optimally
Wired Neural Network では、各 DAG レイヤにおいて 32
ノード, 次数 4 の点対称グラフ SymSA(32, 4, 4) を使用
する。

WSランダムグラフと SymSA最適化グラフの性能比
較を表 2に示す。ここで評価されるホップ数は DAGに
変換する前の無向グラフのものである。WSランダムグ
ラフ, SymSA最適化グラフの両方において、異なるラン

表 2 トポロジ比較
WS(32, 4, 0.75) SymSA(32, 4, 4)

# of Nodes 32 32
# of Edges 64 64
Diameter 4.533 ± 0.507 3.000 ± 0.000

ASPL 2.532 ± 0.054 2.355 ± 0.001

図 5 Watts-Strogatz ラン
ダムグラフに基づく DAG
(WS(32, 4, 0.75))

図 6 点 対 称 ト ポ ロ
ジ SymSA に 基 づ く
DAG(SymSA(32, 4, 4))

ダムシード値から 10個のグラフを生成し、直径・平均
距離の平均・標準偏差を評価している。
本 報 告 の 提 案 手 法 で 用 い る 最 適 化 グ ラ フ

SymSA(32, 4, 4) は、ランダムシード値に関わらず理
論下界のホップ数 3 を達成している。さらに、SymSA
は既存手法で用いるWSランダムグラフと比べ、直径と
平均距離をそれぞれ 33.8 %, 7.0 %削減している。

DAG 変換後の WSランダムグラフ及び SymSA最適
化グラフを図 5と図 6にそれぞれ示す。これらのグラ
フを Randomly Wired Neural Network及び Optimally Wired
Neural Networkの DAGレイヤにそれぞれ用いる。
5 評価

CIFAR-10 [8]分類タスクをアプリケーションとして用
いる。各 DAGレイヤ内のグラフのノード数を 𝑁 = 32と
し、チャネル数のハイパーパラメータを 𝐶 = 78とする。
これらの設定値は Randomly Wired Neural Networkのもの
と同様である。異なるランダムシードから 10組の DAG
を生成し、テスト誤差と top-1精度を評価する。誤差・
精度の評価値は ”平均 ±標準誤差”として示す。ネット
ワークの訓練エポック数は 100 とし、学習率 0.001 の
Adam optimizerを用いる。
比較手法の Randomly Wired Neural Networkと提案手法
の Optimally Wired Neural Networkにおいて、4節に示し
たランダムグラフWS(32, 4, 0.75)と最適化された点対称
グラフ SymSA(32, 4, 4)をグラフジェネレータとしてそ
れぞれ用いる。
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図 7 RWNNとOWNN (提案手法)における CIFAR-10平均テスト誤差
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図 8 RWNNとOWNN (提案手法)における CIFAR-10 Top-1分類精度

各エポックにおけるテスト誤差と top-1精度の評価結
果を図 7, 8にそれぞれ示す。この評価結果より、グラフ
ジェネレータであるWSランダムグラフと SymSA最適
化グラフ (図中ではそれぞれ RWNN, OWNNと表記する)
は、100エポックの訓練中に、DAGを生成するためのラ
ンダムシードに関わらず、精度の改善を達成している。
テスト誤差と top-1精度の標準誤差は、RWNNと OWNN
の両方において、それぞれ 0.1, 0.001以下の値を、ほぼ
すべてのエポックにおいて達成している。
本報告で提案した Optimally Wired Neural Network

(OWNN)は、最適化された点対称グラフを利用して、ラ
ンダムグラフを用いる Randomly Wired Neural Networkに
比べ、訓練中の誤差・精度を大幅に改善している。訓
練中において、epoch=14で 7.2 %改善する効果がみられ
た。これは、提案フレームワークの点対称グラフがより
クラスタ性の高い接続を持つことにより、入出力間の低
ホップ数な複数経路におけるアンサンブル学習がより効
率的に行われたものと考えられる。
その一方で、提案手法である Optimally Wired Neural

Network の最終的な精度は、既存の Randomly Wired
Neural Network に比べ、0.67 %の改善に留まっている。
これは、CIFAR-10のアプリケーション規模においては、
よりホップ数の大きい複数経路によるアンサンブル学習
を用いても、十分に準最適な精度まで最適化可能である
ためと考えられる。
6 おわりに
本研究では、画像分類タスクのための Optimally Wired

Neural Networkを提案した。このモデルでは、Randomly
Wired Neural Networkのフレームワークにおける DAGレ
イヤ内で、ホップ数最適な点対称グラフを用いる。この
グラフのノード間の密な接続及び接続の均一性により、
生成されたニューラルネットワークが従来のモデルに比
べ分類精度を向上させることが分かった。

今後の課題として、本提案をより大規模なニューラル
ネットワークモデルに適用することや、より一般的な深
層学習タスクに適用することが挙げられる。
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