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I. Introduction

최근 암시적 신경 표현 (implicit neural representations) 이 다양한 

신호 처리 및 예측에 있어 구조적으로 간단함에도 불구하고 우수한 

성능을 낸다는 점에서 주목받고 있다[1]. 그러나, 대다수의 암시적 

신경 표현 모델들은 예측하고자 하는 신호의 좌표가 유클리드 공간으

로 표현될 수 있는 데이터들 위주로 다루어 왔다[2].

그래프(graph)는 소셜 네트워크나 논문 인용 관계와 같은 각 개체, 

즉 노드들 사이의 연결 관계를 표현해 주는 추상적인 구조의 데이터로, 

그래프 자체만으로는 각 노드의 위치가 정의되지 않는다는 점에서 

비-유클리드성(non-Euclidean) 데이터에 속한다. 때문에 암시적 신경 

표현 기반의 그래프 데이터 분석 모델은 보고된 경우가 많지 않으며, 

예로 Generalized implicit neural representation (GINR) 과 같은 

시도가 있었다[2].

본 연구에서는 GINR을 기반으로, 그래프의 공간적 임베딩을 부여

한 뒤에 이를 암시적 신경 표현 모델의 입력으로 제공하는 구조의 

그래프 암시적 신경 표현 모델을 제안하고, 그 성능을 네트워크형 

그래프와, 3차원 메시 두 가지 구조의 그래프 데이터를 활용한 실험을 

통해 확인해 본다. 제안한 모델을 발전시킴으로써 그래프 데이터 

분석에 있어 새로운 방법론을 개발할 수 있을 것으로 기대할 수 

있다.

II. Related Work

1. Implicit Neural Representations (INRs)

암시적 신경 표현은 신호 데이터 처리에 활용되는 모델로, 각 

데이터 지점의 좌푯값과 같은 위치 정보들을 입력으로 받고, 해당 

지점에서의 신호의 값을 예측해서 출력하게 된다. 대부분의 암시적 

신경 표현은 2차원 또는 3차원 이미지나 순차 데이터의 처리에 활용되

어 왔다[1].

암시적 신경 표현 모델의 예로 Neural Radiance Field (NeRF)[3] 

와 Sinusoidal Representation Network (SIREN)[1] 이 있다. NeRF

는 3차원 물체 각 지점에 대한 x, y, z 좌표를 입력의 일부로 받는데, 

● 요   약 ●  

본 논문에서는 그래프 구조의 데이터에서 각 노드의 신호를 예측하는 연구를 진행하였다. 이를 위해 분석

하고자 하는 그래프에 대해 연결 관계를 기반으로 각 노드에 비-유클리드 공간 상에서의 좌표를 부여하여 그

래프의 공간적 임베딩을 얻은 뒤, 각 노드의 공간적 임베딩을 입력으로 받고 해당 노드의 신호를 예측하는 

그래프 암시적 신경 표현 모델을 제안 하였다. 제안된 모델의 검증을 위해 네트워크형 데이터와 3차원 메시 

데이터 두 종류의 그래프 데이터에 대하여 신호 학습, 신호 예측 및 메시 데이터의 초해상도 과정 실험들을 

진행하였다. 전반적으로 기존의 그래프 암시적 신경 표현 모델과 비교하였을 때 비슷하거나 더 우수한 성능

을 보였으며, 특히 네트워크형 그래프 데이터 신호 예측 실험에서 큰 성능 향상을 보였다.

키워드: 암시적 신경 표현(implicit neural representation), 비-유클리드성(non-Euclidean),

그래프(graph), 공간적 임베딩(spatial embedding), 혼합곡률 공간(mixed-curvature space)
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각 좌표별로 위치 임베딩을 적용한 뒤 얻어진 임베딩들을 다층 퍼셉트

론에 통과시키는 방식을 취하였다. SIREN 모델의 경우 좌표를 전처리

하지 않는 대신 다층 퍼셉트론의 각 층 사이의 활성 함수를 기존의 

ReLU 함수 대신 사인 함수로 변경하였다.

2. Graph INRs

기존의 암시적 신경 표현 모델들의 경우 각 지점의 위치 정보가 

물리적인 값들로 나타내어질 수 있는 유클리드성 데이터 위주로만 

취급하였다. 그래프와 같은 비-유클리드성 데이터의 경우 체계적으로 

각 지점에 좌표를 부여하는 방식을 정의하는 데 어려움이 있기 때문에, 

좌표를 입력으로 받는 암시적 신경 표현 모델들 중 이러한 데이터들을 

다루는 경우는 잘 다루어지지 않았다.

GINR은 비-유클리드성 데이터를 처리할 수 있는 암시적 신경 

표현의 하나로, 그래프의 각 노드에 대하여 좌푯값이 아닌 각 노드의 

스펙트럼 임베딩 (spectral embedding)을 입력으로 받고, 각 노드의 

신홋값을 예측하여 출력한다. 그래프의 스펙트럼 임베딩의 경우 먼저 

신호를 학습하고자 하는 그래프의 연결 관계를 나타내는 인접 행렬을 

얻은 뒤, 이 행렬를 특잇값 분해하고, 정해진 개수만큼의 주성분 

고유벡터들만 취하는 방식으로 얻어진다. 즉 GINR은 그래프의 노드 

좌푯값이 아닌, 각 노드별로 대응되는 스펙트럼 임베딩, 즉 고유벡터들

의 값들을 입력으로 받게 된다. 이런 특징을 가진 GINR은 그래프 

신호의 학습과 메시 데이터의 초해상도 과정이 가능하다[2].

3. Limitations of Spectral Graph Embeddings

그래프 암시적 신경 표현 모델에서 그래프에 대응하는 입력을 

얻기 위해 그래프를 임베딩하는 방식에는 크게 GINR에 활용된 스펙트

럼 임베딩과 공간적 임베딩(spatial embedding)이 있다.

스펙트럼 임베딩의 경우 계산이 비교적 간편하고 빠르게 이루어지

지만, 인접 행렬이 조금만 바뀌어도 고유벡터의 값이 크게 바뀔 가능성

이 높으며, 이로 인해 노드 추가 및 제거와 같은 그래프의 국부적 

수정에 취약하다는 단점을 가진다. 따라서 스펙트럼 임베딩을 이용하

는 모델의 경우 한정된 방식의 그래프 수정만 가능하다[4].

III. The Proposed Scheme

그래프의 공간적 임베딩은 그래프의 각 노드에 비-유클리드성 

좌표를 부여한 뒤, 그래프에서의 노드 사이의 거리 관계가 대응되는 

좌푯값들을 기반으로 계산되는 거리 관계와 최대한 가까워지도록 

학습하는 방식으로 얻어지게 된다. 즉 공간적 임베딩은 그래프에 

대응되는 비-유클리드성 좌표들의 모임이며, 해당 임베딩을 사용하는 

그래프 암시적 신경 표현 모델의 경우 기존의 암시적 신경 표현 

모델과 유사하게 각 노드의 좌표를 입력으로 받게 된다. 그래프의 

각 노드에 좌표가 따로 부여되기 때문에 스펙트럼 임베딩에 비해 

그래프의 국부적 수정에 영향을 덜 받게 되며, 기존 노드들의 좌표를 

기반으로 새로 추가되는 노드의 위치를 계산해서 그래프에 추가하는 

것 또한 가능하다[4]. 따라서, 그래프 암시적 신경 표현 모델에서 

스펙트럼 임베딩 대신 공간적 임베딩을 사용하면 기존보다 다양한 

그래프 관련 작업에도 해당 모델을 활용할 수 있을 것으로 기대할 

수 있다.

본 연구에서는 GINR을 기반으로, 그래프의 스펙트럼 임베딩 대신 

공간적 임베딩을 입력으로 받고, 각 노드의 신호를 예측 및 출력하는 

그래프 암시적 신경 표현 모델을 제안한다. 이후 네트워크형 그래프와 

3차원 메시의 2가지 구조의 그래프 데이터를 활용한 실험들을 통해 

제안한 모델의 성능을 확인한다. 제안하는 모델은 크게 그래프의 

공간적 임베딩 계산 과정과 계산된 임베딩을 암시적 신경 표현의 

입력으로 제공하여 예측값을 얻는 과정의 두 단계로 구성된다.

그래프의 공간적 임베딩은 그래프 데이터의 연결 방식에 따른 

영향을 최소한으로 받게 하도록, 쌍곡선 공간(hyperbolic space)과 

구형 공간(spherical space), 유클리드 공간(Euclidean space)의 곱공

간(product space)으로 정의되는 혼합곡률 공간(mixed-curvature 

space) 상에서 이루어졌다[5]. 얻어진 그래프의 공간적 임베딩은 

그래프 암시적 신경 표현의 입력으로 주어진다. 제안한 그래프 암시적 

신경 표현의 전체적인 구조는 Fig. 1과 같다.

Fig. 1. Architecture for the Proposed Model

H, S, E = Embeddings for graph on hyperbolic, spherical, 

and Euclidean spaces, respectively,

FC = Fully-connected layer.

IV. Experiments

1. 데이터셋

실험에 사용된 데이터셋은 US Election, Stanford Bunny의 두 

가지이다.

1.1 US Election

래프 노트의 정보에 물리적인 위치 정보가 직접적으로 포함되어 

있지 않은 네트워크형 데이터셋으로, 2012년의 미국 선거 결과를 

나타낸다. 각 노드는 미국의 카운티 (county) 에 대응되며, 노드 
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정보는 카운티 별 수익, 출생률, 이민률과 같은 통계 수치들이다. 

노드의 신호는 대응되는 카운티의 선거 결과 지수(공화당 투표 수를 

G, 민주당 투표 수를 D라고 하였을 때, (G – D) / (G + D)의 

값)이다. 간선은 Facebook Social Connectedness Index를 기반으로 

구성된다[6].

1.2 Stanford Bunny

토끼의 형태를 가진 3차원 메시 데이터셋으로, 각 노드는 물체 

표면에서의 한 점으로, 노드 정보는 3차원 공간에서의 x, y, z 좌표들이

다[7]. 그래프의 신호는 Gray-Scott reaction-diffusion model을 통해 

산호 패턴의 단색 계열 신호를 부여해서 얻어진다[8].

2. 실험 설계

실험은 총 3가지로, 그래프 신호 학습, 그래프 신호 예측, 3차원 

메시 초해상도 과정으로 구성된다. 첫 두 실험의 경우 두 종류의 

데이터셋이 모두 활용되며, 네트워크형 데이터셋인 US Election의 

경우 제시한 모델과 GINR의 성능을 비교하고, 3차원 메시 데이터셋인 

Stanford Bunny의 경우 제시한 모델과 GINR, INR의 성능을 비교한

다. 3차원 메시 초해상도 과정 실험의 경우 Stanford Bunny 데이터셋

만 활용되며, 제시한 모델과 GINR, INR의 성능을 비교한다.

2.1 그래프 신호 학습

모델이 주어진 그래프 신호를 잘 학습하여 학습에 사용된 신호를 

정확하게 예측할 수 있는지를 확인하는 실험으로, 모든 노드가 모델 

학습에 활용된다.

2.2 그래프 신호 예측

모델이 그래프의 일부 노드들의 신호를 기반으로 학습 과정에서 

다루지 않은 노드들의 신호를 예측하는 능력을 확인하는 실험으로, 

노드의 비율은 Training : Validation : Test = 8 : 1 : 1로 하였다.

2.3 3차원 메시 초해상도 과정

모델이 저해상도 3차원 메시의 신호 값들로부터 mesh subdivision 

과정을 거쳐 얻어진 고해상도 3차원 메시에서의 새로운 노드의 신호들

을 예측하는 능력을 확인하는 실험이다. 예측된 신호와 고해상도 

3차원 메시에 부여된 원본 신호를 비교한다. Mesh subdivision 과정은 

원본 메시의 각 간선에 중점을 추가하고, 원본 메시의 각 삼각형 

면을 4개의 작은 삼각형으로 나누는 과정으로 이루어진다[9].

3. 실험 결과

3.1 그래프 신호 학습

실험 결과는 Table 1에 정리되어 있다. 제시한 모델과 GINR 

둘 다 그래프 신호를 잘 학습함을 확인할 수 있으며, INR 또한 

Stanford Bunny 데이터셋에서 신호를 잘 학습하는 것을 확인할 

수 있다.

Dataset US Election Stanford Bunny

Model R2 (↑) MSE (↓) R2 (↑) MSE (↓)

Proposed 1.000 7.32·10-7 1.000 7.89·10-9

GINR 0.997 3.41·10-3 1.000 8.18·10-9

INR - - 1.000 8.45·10-9

Table 1. Results for Graph Signal Learning Tasks

3.2 그래프 신호 예측

실험 결과는 Table 2에 정리되어 있다. 네트워크형 데이터셋인 

US Election의 경우 제시한 모델이 GINR보다 그래프 신호 예측 

능력이 우수한 것으로 나타났다. 3차원 메시 데이터셋인 Stanford 

Bunny의 경우 세 모델 모두 비슷한 오차값을 보였다.

Dataset US Election Stanford Bunny

Model R2 (↑) MSE (↓) R2 (↑) MSE (↓)

Proposed 0.434 6.64·10-1 -0.210 6.97·10-3

GINR 0.141 1.01·100 -0.006 5.79·10-3

INR - - 0.063 5.39·10-3

Table 2. Results for Graph Signal Prediction Tasks

3.3 3차원 메시 초해상도 과정

Stanford Bunny에서 mesh subdivision 과정을 통하여 얻어진, 

즉 초해상도 과정을 거친 메시에서의 실제 신호 값과 각 모델이 

예측한 신호 값을 이미지로 나타내어 비교하면 Fig. 2와 같다. 제안한 

모델의 경우 메시 전체에서 실제 신호의 패턴을 잘 재현하였음을 

확인할 수 있었다. 반면, GINR의 경우 귀 끝부분의 신호를 제대로 

재현하지 못하였으며, INR에서는 메시의 전체적인 패턴을 재현하지 

못하였다.

Fig. 2. Comparison of Signals on the Super-Resolved Stanford 

Bunny Mesh.

(a) true signal, (b) proposed model, (c) GINR, (d) INR.
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얻어진 신호 값들과 실제 신호 값들을 수치적으로 비교한 결과를 

Table 3에 정리하였다. 세 모델 중 GINR의 예측 결과가 수치적으로 

가장 나빴다.

Model R2 (↑) MSE (↓)

Proposed 0.715 3.48·10-3

GINR -1.493 3.05·10-2

INR 0.857 1.75·10-3

Table 3. Results for 3D Mesh Super-Resolution Tasks

V. Conclusions

본 연구에서는 기존 GINR 모델을 기반으로 그래프의 스펙트럼 

임베딩 대신 공간적 임베딩을 입력으로 제공함으로써 그래프와 같은 

비-유클리드성 데이터에 대한 분석 및 신호 예측 작업을 수행하는 

그래프 암시적 신경 모델을 제안하고, 실험을 통해 제안한 모델의 

성능을 GINR과 비교해 보았다. 그 결과, 제안한 모델은 전반적으로 

기존의 그래프 암시적 신경 표현 모델과 비교하였을 때 비슷하거나 

더 우수한 성능을 보였으며, 특히 네트워크형 그래프 데이터 신호 

예측 과정에서 큰 성능 향상을 보였다.

네트워크형 그래프와 같이 각 노드의 정보에 물리적인 위치 정보가 

포함되지 않은 그래프 데이터의 분석 작업에서 이 모델의 성능을 

높이는 방향을 찾는 것과, 초해상도 과정을 넘어서 보다 일반화된 

노드 추가 및 제거 과정과 같은 국부적인 그래프 수정 과정에서의 

모델 안정성을 높이는 것 모두 향후 흥미로운 연구 방향이 될 것으로 

예상한다. 제안한 모델이 그래프 데이터의 분석 및 예측에 있어서 

새로운 가능성을 열 수 있을 것으로 기대된다.
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