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IT システムに対する急激な負荷上昇の早期検出方式の評価 
 

 

横山晴道†1 菅原智義†1 
 

概要：今後は、数百億ものデバイスがインターネットに接続される Internet of Things (IoT) を想定した IT システムが

求められる。IoT 用のサーバーは数秒間で急激に上昇する負荷に対応するための高いスケーラビリティを持つ必要が

ある。このような高いスケーラビリティを要求されるシステムでは、クラウドが利用されてきたが、クラウドのスケ

ーラビリティは数時間～数分という長時間での負荷変化を対象にしており、IoT システムで求められるような数秒間

で急激に上昇する負荷には対応できないという問題があった。我々は、この問題を解決するために、制御工学の分野

で発展してきたカルマンフィルタを用いた負荷上昇検出方式を開発した。本方式を適用した場合、数秒以内の負荷上

昇に追従することができ、システムの応答時間を保証することができた。 
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1. はじめに   

 将来、Internet of Things (IoT)の普及により、通信機能を

持つデバイスの総数は指数的に増大し、2020 年には 500 億

個もの IoT デバイスがインターネットに接続されると予測

されている[6]。社会インフラなどで用いられる IoT システ

ムでは、事故などの事象が発生すると、多くのデバイスが

特定のサーバーに向けて一斉に処理を要求する。このため、

IoT 用のサーバーは数秒間で急激に上昇する負荷に対応す

るための高いスケーラビリティを持つ必要がある。 
従来、このような高いスケーラビリティを要求されるシ

ステムでは、クラウドが利用されてきた。クラウドでは、

利用者がみずから物理的なサーバーを用意する必要がなく、

負荷に合わせてスケールイン・スケールアウトができると

いう利点がある。しかし、従来のクラウドのスケーラビリ

ティは数時間から数分という長時間での負荷変化を対象に

しており、IoT システムで求められるような数秒間で急激

に上昇する負荷には対応できないという問題があった。 
そこで、我々は、数秒間で急激に上昇するような負荷変

化に対して、応答性能が劣化する前に負荷上昇を検出し、

構成変更を行う負荷上昇検出方式を提案する。本方式の特

徴は、制御工学の分野でロケットの軌道推定などに使われ

るカルマンフィルタを用いて、測定された負荷値をフィル

タリングして、ばらつきの大きい測定値から負荷上昇の傾

向を早期に正確に検出できることである。負荷上昇を想定

したリクエストを与え、本方式を適用した場合、数秒以内

の負荷上昇に追従することができ、システムの応答時間を

保証することができた。 
 

                                                             
 †1 NEC グリーンプラットフォーム研究所 
 

2. 背景 

2.1 クラウドにおけるシステム構成変更 
 クラウドサービスでは負荷の時間変化を検出して、シス

テムの構成を自動的に変更する技術が存在する。例えば、

Amazon Web Service (AWS) では、リソース使用量に合わせ

て起動するインスタンスの数を変更する auto scaling と呼

ばれる仕組みが導入されている[7]。auto scaling において負

荷の測定を行う Amazon CloudWatch は、基本モードでは 5
分、詳細モードでは 1 分の測定時間間隔が設定されている。

また、新しい AWS インスタンスの起動には数分を要する

と言われている。提供されているサービスの性質から、

AWS の auto scaling では数時間から数分で負荷が増加する

ような状況を想定していると考えられる。 
 

2.2 負荷分析の従来技術 
AWS auto scaling においては測定した負荷が所定のしき

い値を超えているか否かによって、構成変更を実施する。

これは最も単純な方法である。これに対して、移動平均法

では過去の値を平滑化して現在の負荷値を推定するために、

突発的な変化に過敏に反応しないという特徴がある。移動

平均は、クラウドでの構成変更を決定するときの負荷分析

方法として頻繁に利用されている[8,9]。 
 

2.3 急激な負荷上昇を検出するための要件 
本研究では、システムへの負荷が数秒オーダーで増加す

るような状況で、早期に負荷上昇を検出し、構成変更を行

うことを目的とする。 
数秒で負荷が増加する場合、一般的に行われる分オーダ

ーの時間間隔で負荷測定を行うと、数秒オーダーでの負荷

上昇に即時に追従することができない 。そのため、秒もし

くはサブ秒といった時間間隔でシステムの負荷を測定する

必要がある。負荷測定の時間間隔を短くすると、結果とし

て測定値の分散（ばらつき）が大きくなるという問題があ
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る。負荷測定値の分散が大きいとき負荷上昇の判定をする

と、負荷上昇が起こっておらずリソース追加の必要がない

ときでも負荷上昇と判断してしまう。したがって、負荷上

昇を早期に検出するために、負荷の測定を短い時間間隔で

行うことと不必要な構成変更を行う確率を低く抑えること

を両立する負荷上昇検出方式が必要である。 
 

3. 提案方式 

3.1 提案方式の概要 
上述の要件を実現するために、本研究では、負荷の測定

を短い時間間隔で行うことと、不必要な構成変更を行う確

率を低く抑えることを両立する負荷上昇検出方式を確立す

る。 
負荷が上昇していると判断するためには、現在の負荷の

値のみに基づいて判断するのではなく、負荷の変化傾向を

推定して判断を行う必要がある。しかし、負荷の測定値の

ばらつきが大きい場合は、その変化傾向を推定することが

難しい。そこで、我々は、制御工学で用いられているカル

マンフィルタを元に、負荷変化を推定してその上昇傾向を

判断する方式を提案する。 
 カルマンフィルタは制御工学分野で研究された信号処理

技術であり[10]、誤差のある測定値から、時々刻々と変化

するシステムの状態を推定するために用いられる。ばらつ

きのある負荷測定値の変化傾向を推定するという目的に適

していると考えられるため、提案方式の一部に採用した。 
 本提案方式は、１ステップごとの負荷測定値をカルマン

フィルタの入力として、カルマンフィルタの内部状態を更

新し、現在の負荷および変化量の推定値を出力する。出力

値を組み合わせ所定のしきい値と比較することによって、

負荷上昇をしているか、つまり、構成変更を行うか否かの

判断を行う。 
 
3.2 カルマンフィルタによる負荷上昇検出方式 

本方式では、線形カルマンフィルタを用いて負荷測定値

から推定値を計算する。 
 線形カルマンフィルタについて説明する。線形カルマン

フィルタの状態方程式、観測方程式は下記の式であらわさ

れる。観測方程式は内部システムの状態が測定値にどのよ

うに反映されるかを記述する式であり、状態方程式は内部

システムの時間変化を推定する式である。 
 線形カルマンフィルタの観測方程式および状態方程式は、 𝑌௡=  𝐶𝑋௡+ 𝑣௡ 𝑋௡ାଵ=  𝐴𝑋௡+ 𝑤௡ 
ここで、𝑌௡は n 回目の測定値、𝑋௡は n 回目のシステム状態

を表す値、𝑣௡は測定に関わるノイズ、𝑤௡はシステムに乗る

ノイズである。𝑋௡, 𝑌௡, 𝑣௡, 𝑤௡ は測定値が 2 つ以上であれば、

スカラーではなくベクトルである。そのとき𝐶, 𝐴 は行列に

なる。また、ノイズ𝑣௡, 𝑤௡を平均が 0 の正規分布𝑁(0, 𝜎)に
従うものとして考える。 𝑣௡~ 𝑁(0, 𝑅) 𝑤௡~ 𝑁(0, 𝑄) 
ここで、𝑅と𝑄はそれぞれ𝑣௡, 𝑤௡の分散の大きさを決めるパ

ラメータである。 
n 回目に測定値𝑌௡が得られた時の、推定値𝑋௡は以下のよ

うに計算される。 𝑋෠௡=  𝐴𝑋௡ 𝑃෠௡= 𝑄+ 𝐴𝑃௡𝐴  𝐾௡= 𝑃෠௡𝐶 ൫𝐶𝑃෠௡𝐶 + 𝑅൯ିଵ
 𝑋௡=  𝑋෠௡+ 𝐾௡(𝑌௡− 𝐶𝑋෠௡) 𝑃௡= (𝟏− 𝐾௡𝐶)𝐾௡ 𝑃௡はノイズの共分散行列である。𝑋෠௡は事前推定値とよばれ、

測定値が得られるまえの予測値である。本方式では、カル

マンフィルタの入力値𝑌௡を、現在の測定値および現在の測

定値とその一つ前の測定値との差分の 2 次元ベクトルとす

る。つまり、システム負荷の測定値の系列 𝑈ଵ, … , 𝑈௡ି ଵ, 𝑈௡に
対して、 𝑌௡= (𝑈௡, 𝑈௡− 𝑈௡ି ଵ) 
とする。また、カルマンフィルタの出力値 𝑋௡ も現在の負

荷の推定値および負荷変化量の推定値の 2 次元ベクトルと

する。 𝑋௡= (𝑥௡ , ∆𝑥௡) 
ここで、𝑥௡は現在の負荷の推定値、∆𝑥௡ は現在の負荷変

化量の推定値である。𝑋௡, 𝑌௡をこのように見た時、式の係数𝐴, 𝐶は以下のように決まる。 𝐴=  ቀ1 ∆𝑡0 1 ቁ 

𝐶=  ቀ1 00 1ቁ 

ただし、∆𝑡 は測定の時間間隔を表す。 
 負荷上昇検出方式は、上述の線形カルマンフィルタに基

づき、負荷および変化量の推定値から将来の予測負荷値を

計算し、しきい値と比較することによって負荷上昇をして

いると判断する。構成変更が必要だと判定する負荷指標𝑆
を出力値𝑋௡= (𝑥௡ , ∆𝑥௡)から計算する。 𝑆= 𝑥௡+  𝛾∆𝑥௡ 
ただし、γはあらかじめ決めておくパラメータである。そし

て、𝑆があらかじめ定めたしきい値𝑆௧௛௥を超過した場合に負

荷上昇していると判断して、構成変更を行う。 
 

4. 実装 

4.1 概要 
上述のカルマンフィルタによる負荷上昇検出方式を、負

荷測定機能および構成変更機能とともに実装した。実装し

たシステムの構成を図 1 に示す。 
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図 1 実装したシステムの構成 

 
本実装システムではハイパーバイザ上に実装を行った。

ハイパーバイザの仮想マシン（Virtual Machine, VM）は複

数あり、VM 上ではステートレスな同一アプリケーション

を実行させた。 
本実装システムは、先の章で述べた負荷上昇検出方式を

機能の中核に据える。一定の時間間隔で測定したゲスト OS
の CPU 使用率をもとに、負荷上昇しているかどうかの判定

を行い、判定がなされたときは構成変更を行う。 
本実装システムは負荷上昇検出を行うためにゲスト OS

の CPU 使用率を測定する。ハードウェアカウンタを利用す

る Linux perf を使用した。ハイパーバイザは一定の時間間

隔で CPU 使用率の測定を行い、負荷上昇検出方式の入力値

として使用する。 
負荷が上昇していると判断されたあと、HTTP リクエス

トを処理するリソースを増やすために、構成変更を行う。 
本実装システムは外部からの HTTP リクエストを受け取り、

ゲスト OS において処理を実行する。ハイパーバイザは外

部のネットワークと接続されており、ひとつの仮想 IP アド

レスを外部に見せている。ハイパーバイザはロードバラン

サを動作させている。ロードバランサは仮想 IP アドレスへ

の HTTP リクエストを、ゲスト OS のアプリケーションへ

と振り分ける。リクエスト振り分けは、ラウンドロビン方

式で行われる。ハイパーバイザは設定されているゲスト OS
をすべて起動させた状態で HTTP リクエストを受け付ける。

リクエストの数が少なく低負荷のとき、ロードバランサは

1 つのゲスト OS に対してのみリクエストを振り分ける。 
負荷が増加し、負荷上昇検出方式によって構成変更が必

要と判断されたとき、ロードバランサの設定を変更して複

数台のゲスト OS にリクエストを振り分ける。負荷の時間

変化に応じて振り分け先のゲスト OS の台数を柔軟に変え

ることができる。 
 
4.2 システムの負荷測定 

本実装システムにおける、アプリケーションの負荷の測

定方法について詳細に説明する。本研究ではアプリケーシ

ョンの負荷を表す指標として、CPU 使用率を採用した。 
CPU 利用率測定のための機能を今回の実装では Linux 

perf を用いて実装した。CPU 使用率を測定する方法として

は、/proc 以下のファイルを read する方法がよく用いられ

るが、我々の実験の結果、測定のオーバーヘッドが大きく

なるという問題が見られ、1 秒以下の時間間隔で測定を行

うことが困難であった。 
ハイパーバイザは、Linux perf を用いてアプリケーショ

ンが動作しているゲストOSプロセスの task-clockを測定す

る。Linux perf では最低 0.1 秒、0.1 秒刻みで測定の時間間

隔を設定することができる。CPU 使用率は、Linux perf で
測定された task-clock を測定時間間隔で割った値として計

算される。 
Linux perf はハードウェアカウンタを利用しているため

に、オーバーヘッドが小さく、0.1 秒間隔で測定を行った

時でもそのオーバーヘッドはアプリケーションの処理に影

響を与えないことがわかったので、測定方法として Linux 
perf を採用した。 
 

5. 評価 

本論文で提案する負荷上昇検出方式について、測定を短

い時間間隔で行うことと不必要な構成変更を行う確率を低

く抑えることを両立することを確認するために、提案方式

と既存方式の性能の比較評価を行った。 
 

5.1 評価環境 
 評価環境は、図 2 で示されるようにクライアントとサー

バーの 2 台の物理マシンによって構成される。クライアン

トマシンは、サーバーに対して HTTP リクエストを送り負

荷をかける機能と、それぞれのリクエストに対して応答時

間を測定する機能をもつ。サーバーマシンは、先に述べた

負荷測定、負荷上昇検出、構成変更という機能をもったシ

ステムを動作させる。 
 

 

図 2 評価環境。負荷上昇検出機能を実装した 
サーバーマシンとクライアントマシン 

 
評価に利用したマシンの仕様を説明する。クライアント

マシンとサーバーマシンは共に NEC 製の Express5800/ 
120Eiであり、CPUは Intel Xeon 3 GHz 4コア, メモリ 8 GB, 
ディスクは HDD 450 GB である。OS は Ubuntu server 14.04, 
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Linux 3.13.0 を使用した。 
 サーバーマシンの仮想化環境について説明する。ハイパ

ーバイザは KVM、ゲスト OS は Ubuntu server 14.04, Linux 
3.13.0 を使用した。vCPU の個数は 1 つで物理マシン上の

特定のコアに固定する。VM に割り当てたメモリは 1 GB, 
ディスク容量は 5 GB である。 
 サーバーマシンに実装したシステムの詳細について述べ

る。ロードバランサとして Linux virtual server (LVS)を使用

した。ハイパーバイザが起動している VM の数は 3 つであ

り、低負荷時、ロードバランサはそのうちの 1 つにのみリ

クエストを振り分けている。サーバーが負荷上昇を検出し

たとき、ロードバランサのリクエスト振り分け先の設定を

1台から 3台に増加させる。ゲストOSにおいて、Apache http 
server と CPU を集中的に利用する PHP プログラムを用い

てアプリケーション実行環境を構築した。 
 負荷上昇検出方式のパラメータの値について述べる。提

案方式の測定ノイズ𝑣௡、システムノイズ𝑤௡の分散の大きさ

を決める行列𝑄, 𝑅は 𝑄=  ቀ1.0 00 1.0ቁ 

𝑅=  ቀ0.1 00 0.1ቁ 

と決めた。また、パラメータγは 0.3 と決めた。 
 

5.2 負荷生成 
自作した負荷生成プログラムにより、サーバーマシンに

対して負荷をかけた。一般的には apache bench や jmeter、
もしくは Rubis などの Web ベンチマークアプリケーション

に付属したクライアントツールをもちいて、web アプリケ

ーションの負荷テストを行うことが多い。しかしながら、

本提案方式は数秒で増加する負荷を検出するため、その評

価を行うためには負荷上昇の時間変化をある程度自由に調

整できる必要がある。想定しているような負荷上昇を生成

できるツールが存在しなかったため、プログラムを自作し

て評価に用いた。 
負荷生成プログラムの特徴は、個々のリクエストを送出

する時間差を指数分布により生成して、時間差の平均値（す

なわち対応するポワソン分布でいえば、単位リクエスト数

の平均値）を時間によって自由に変化させることができる

という点である。負荷生成プログラムによるリクエストの

時刻分布を図 3 に例示した。プログラムは個々のリクエス

トごとに TCP の接続を行う。負荷が急激に上昇する状況で

は、新規接続が多く発生することが考えられるので、個々

のリクエストごとにセッションを開始するという方法を取

った。また、それぞれのセッションはノンブロッキングに

接続されるため、先のリクエストの応答を待たずに後続の

リクエストを送る。 

 

図 3 負荷生成プログラムにおける 
HTTP リクエストの時刻の分布 

 

5.3 既存方式 
負荷の上昇を検出するための最も単純な方法は、単一の

しきい値を設けて、それを超過した場合に負荷上昇と判断

することである。AWS の auto scaling ではこのような方法

でインスタンス増減がなされている。 
ばらつきのある測定値を平滑化させる簡易な手法とし

て、移動平均法がある。これはひとつ前の推定値と現在得

られた測定値から、適切な重みづけを行って推定値を計算

する手法である。𝑈௡を n 回目の測定値、𝑌௡を𝑈௡から計算さ

れた推定値、𝑎 (0 <  𝑎 <  1)を計算するときの重み、とす

ると移動平均による推定値は、 𝑌௡= 𝑎𝑈௡+ (1 − 𝑎) 𝑌௡ି ଵ 
と計算される。パラメータ𝑎は、今回の評価において𝑎= 0.4 
とした。𝑌௡を構成変更が必要だと判定するときの負荷指標

とし、所定のしきい値を超えた否かを判定の基準とする。 
 
5.4 評価結果 

急激な負荷変化を早期に検出できることを示すために、

リクエスト数が増加してからサーバーが負荷上昇を検出し

構成変更を始めるまでの時間を評価した。CPU 使用率を測

定する時間間隔は 0.5 秒とした。構成変更を決定する負荷

指標のしきい値は、提案方式と移動平均を用いた判定手法

は 0.7（70%）、しきい値を用いた判定方式は 0.8（80%）で

ある。負荷に関しては、20 秒までは平均毎秒 40 リクエス

ト、5 秒かけてリクエスト数を増加させ、25 秒の時点では

平均毎秒 140 リクエストになるように、リクエストの時刻

列を生成した。生成したリクエストの時刻列に従いサーバ

ーのプログラムに負荷をかけた。 
サーバーへの負荷かけを 100 回行い、構成変更を始める

までの時間の平均値を算出した。表 1 はそれぞれの方式に

おける時間の平均値を示している。また、提案方式および

移動平均を用いた判定方式について、リクエストを増加さ

せ 
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てから構成変更を行うまでの時間分布を、図 4 に示した。

提案方式は、しきい値による判定方式より 3.6 秒、移動平

均をもちいた判定方式より 0.8 秒早く構成変更を始めるこ

とができるとの結果を得た。 
 
表 1 負荷上昇から構成変更を行うまでの時間の比較 

しきい値による判定方式 7.3 秒 

移動平均を用いた判定方式 4.5 秒 

提案方式 3.7 秒 
 

 

図 4 リクエスト増加後から構成変更を行うまでの 
時間分布 

 
提案方式が測定値に対してより早く追随していること

を示すために、負荷上昇を判定するための負荷指標につい

て確認する。図 5 に、提案方式と移動平均を用いた判定方

式で計算された負荷指標の時間変化の一例を示した。青色

の線がサーバーにおける CPU 使用率の測定値を表してい

る。測定の時間間隔は 0.5 秒である。時刻 20 秒の時点でリ

クエストを増加させ、4 秒後の時刻 24 秒には CPU 使用率

は 80%程度に上昇している。緑の点が提案方式、赤の点が

既存方式によって計算された負荷指標を示している。この

グラフから、提案方式のほうが、負荷上昇に対してより早

く、正確に追従していることが読み取れる。 

 

図 5 サーバーに負荷をかけた時の CPU 使用率の時間変

化と各方式による負荷推定値の時間変化 
 

負荷上昇検出の早さが応答時間の劣化を抑止している

ことを確かめるために、構成変更を行ったときの応答時間

の変化を比較する。図 6、図 7 に、サーバーで測定された

CPU 使用率、および提案方式および移動平均を用いた判定

方式を用いて構成変更を行った時の応答時間の時間変化を

示した。図 6 の赤線で示されたグラフが提案方式を用いた

ときの応答時間であり、図 7 の緑線で示されたグラフが移

動平均による判定方式を用いた応答時間である。それぞれ

構成変更を始めた時間を垂直の破線で示した。提案方式の

場合は 23.5 秒、移動平均を用いた判定手法の場合は 24.5
秒に構成変更を始めた。提案方式の方がより早く構成変更

しているために、過負荷時の応答時間の劣化をより小さく

抑えられていることがわかる。 
提案方式では、負荷検出が早いことに加えて、不必要な

構成変更を行う確率が小さくなることを示す。そのために、

負荷上昇後でも応答時間が保証されている割合 Service 
level agreement (SLA rate) および負荷上昇の誤検出率 False 
alert rate を用いて評価を行った。２つの指標について定義

する。Service level agreement rate（SLA rate）は、負荷上昇

が始まってからのリクエストの応答時間のなかで、所定の

しきい値を超過しているものの割合である。SLA rate は、

方式が負荷上昇を早くに検出し、構成変更を行えているこ

とを表す指標である。今回、SLA rate を計算するときの応

答時間のしきい値を 0.2 秒とした。 
False alert rate は、構成変更が必要ない程度に低い負荷を

かけたときに、誤って構成変更を行ってしまう割合である。

False alert rate は測定に基づき負荷上昇だと判定された回

数をすべての測定の回数で割った値である。評価する際の

サーバーの測定間隔は、0.2 秒間隔とした。評価では、ク

ライアントは毎秒 90 リクエストを生成する。リクエストを

処理するサーバーの CPU 使用率の平均は 48%、標準偏差

は（絶対値で）14%だった。False alert rate 評価時の、サー
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バーで測定された CPU 使用率の時間変化の一例を図 8 に

示した。 

 

図 6 CPU 使用率と提案方式によって構成変更を 
行った時の応答時間の時間変化 

 

図 7 CPU 使用率と移動平均による判定方式で 
構成変更を行った時の応答時間の時間変化 

 

図 9 には提案方式の SLA rate と False alert rate の評価結

果を示した。赤線は提案方式であり、緑線は移動平均を用

いた判定方式の結果である。図 9 では、構成変更を行う時

の負荷指標のしきい値を 0.67, 0.7, 0.73 と変化させながら

3 点プロットした。しきい値を上げると、False alert rate が
向上し SLA rate が悪化するというトレードオフの関係をみ

ることができるが、いずれのしきい値の場合も提案方式の

ほうが、SLA rate は大きく、False alert rate の方が小さいと

いう結果が得られた。今回の評価では、False alert interval が
同一になるようにそれぞれのしきい値を調整する場合、3%
から 7%程度 SLA が向上することがわかった。 
 

 
図 8 False alert rate 評価時のサーバーでの CPU 使用率 

 
 

 
 

図 9 SLA rate と False alert rate のプロット 
 
5.5 考察 
 提案方式を評価した結果について考察を述べる。カルマ

ンフィルタを利用した提案方式は、0.5 秒間隔でシステム

の負荷を測定したときに、既存方式よりも負荷上昇を早期

に検出できることが判明した。カルマンフィルタにより負

荷量および負荷変化量を推定し、負荷上昇後すぐに傾きが

大きくなったことを検出したことによって、このような早

期の負荷上昇検出が可能になったと考えられる。 
 提案手法では、負荷上昇をより早期に検出し、かつ、誤

検出率を低下させることができた。先に述べた通り、提案

方式で利用したカルマンフィルタは負荷変化量を推定して

おり、平均的に見れば負荷が変化していないときに負荷変

化量を 0 に近い値に推定する。よって、提案手法は一過的

な負荷変化に過敏に反応しないという性質を持つことが性

能差の要因となっている。したがって、負荷の測定を短い

時間間隔で行うことと不必要な構成変更を行う確率を低く

抑えることを両立することができた。 
 

6. 関連研究 

 自律コンピューティング分野では、IT システム上の環境

変化を自動的に察知して、オペレータの介入なくシステム

の構成を適切に変更する技術が研究されてきた[3,4,5]。こ
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れらの研究では IT システムへの負荷と応答性能の関係を

モデル化して、応答性能が劣化すると判断されたときにリ

ソース追加を行う。しかしながら、想定している時間スケ

ールが短くても分程度であるため、提案方式で行っている

ように負荷の変化傾向まで考慮してはいない。また、学習

を使っている手法などは計算コストが大きく、秒オーダー

の測定間隔では実用的ではないと考えられる。 
 過去の負荷の系列を学習して、将来の負荷傾向を予測す

る技術についても研究が盛んである。[1]では、ベイズ統計

と過去データに基づいた適切な特徴量の選択によって、

Google のコンピューティングクラスタの長期的な負荷変

化を精度高く予測している。また、[2]では過去数分の負荷

パターンをウェーブレット解析により独立成分に分解した

うえで、先の時間方向へ外挿し重ね合わせることによって

将来の負荷を予測している。さらに負荷の増加にあわせて

VM を増減させ、効率的なリソース利用を図っている。こ

れらの予測手法は、負荷に一定の規則性・パターンが存在

する場合のみ有効であり、数秒で発生する負荷上昇では規

則性・パターンが見いだせる可能性は低いように思える。

ゆえに、本研究では長い過去データには依存しない制御工

学の手法を採用した。 
 

7. まとめ 

IoT システムで求められるのは、急激に上昇する負荷に

対応するための高いスケーラビリティである。クラウドサ

ービスのスケーラビリティは数時間～数分という長時間で

の負荷変化を対象にしており、IoT システムで想定される

負荷上昇には対応できないという問題があった。特に短い

時間で負荷の測定を行うと、測定値のばらつきが大きくな

り不必要な構成変更を行う確率が大きくなるという課題が

ある。我々はこの課題を解決するために、制御工学の分野

で発展してきたカルマンフィルタを用いた負荷上昇検出方

式を研究開発した。提案方式の特徴は、ばらつきのある測

定値から負荷値とその変化量を推定して、負荷上昇の指標

として用いることである。本方式を適用した場合、数秒以

内の負荷上昇に追従し構成変更を行うことができ、システ

ムの応答時間を保証することができた。 
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