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概要：近年, 機械学習や深層学習のモデルをスマートフォン等の端末側に組み込み, 推定処理を端末内で完
結させる環境が整備されつつあり, 推定処理にリアルタイム性が求められるアプリケーションへの活用が
期待されている. 本稿では, Android端末上でトラフィックの輻輳を予測し, 輻輳制御を行うシステムにお
いて, このようなアプリケーション実装形態の実現可能性を検証すべく, 予め高性能なサーバで学習した深
層学習モデルを TensorFlow Liteにより検証用アプリケーションに組み込み, その性能をサーバ上での予
測精度や処理速度と比較し評価する.
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1. はじめに
近年, TensorFlow Liteなどのように機械学習や深層学習

のモデルを, スマートフォン等の端末側に組み込み, 推定
処理を端末内で完結させる環境が整備されつつあり, 推定
処理にリアルタイム性が求められるアプリケーションへの
活用が期待されている. 例えば端末のカメラで映した物体
をリアルタイムに分類する画像分類アプリケーションや,

チャットにおいて返信メッセージの候補を提案するスマー
トリプライアプリケーションなど [1]が注目を集めている.

中でも, 本研究では Android端末上でトラフィックの輻
輳を予測し制御を行うシステムに着目した. 無線環境下で
のトラフィックの輻輳は突発的に生じ, 一度起こると制御
が難しい上にコントロールしようとしてさらに輻輳が悪化
してしまうことがあるため, 輻輳が起こる前にそれを予測
していくことが望ましいと考えられる. また, 輻輳の予知
に関して, データを端末外に出すセキュリティ上の問題や
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データ転送に要する時間等の課題から, 端末内での処理が
好ましいと言える.

そこで本稿では, Android端末上でトラフィックの輻輳
を予測して輻輳制御を行うシステムを想定し, そのような
アプリケーション実装形態の実現可能性を検証すべく, 予
め高性能なサーバで端末におけるトラフィックデータを学
習した深層学習モデルを, TensorFlow Liteにより検証用の
Androidアプリケーションに組み込み, その性能をサーバ
上での予測精度や処理速度と比較し実現可能性を評価する.

2. 関連研究
2.1 TensorFlow Lite

TensorFlow Lite[2]はGoogleの機械学習向けソフトウェ
アライブラリである TensorFlowのモバイル環境向けのラ
イブラリである. TensorFlow Liteでは, TensorFlowによ
り学習されたモデルを TFLite Converterを使ってTensor-

Flow Lite形式に変換し, デバイスに組み込むことによりデ
バイス上で推論を行うことができる.

2.1.1 TFLite Converter

TFLite Converterは機械学習モデル形式の変換を行うコ
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図 1 学習モデル変換の流れ ([3] より引用)

ンバータ (変換器)である. 図 1の左側にあるように, サー
バ側でTensorFlowにより機械学習を行ったのち, その学習
モデルを TFLite Converterにより TFLite FlatBuffer file

に変換する.

TensorFlow Liteのモデル出力形式である TFLite Flat-

Buffersはデータにアクセスする際にパースを要さずメモ
リの占有容量が小さいという特徴があり, モバイル端末や
組み込みデバイスに適している.

2.1.2 TFLite Interpreter

図 1の下側にある通り,サーバで生成されたTFLite Flat-

Buffer fileをクライアント側で TFLite Interpreterを用い
ることによりデバイス上で利用することができる. 本研究
ではこの TensorFlow Liteを用いて時系列データ学習モデ
ルを Android端末に組み込み利用する.

2.2 輻輳制御ミドルウェア
本研究で取り扱うアプリケーション実行形態が対象とす

る事例の中でも,本稿ではスマートフォン端末上における輻
輳制御システムを考える. Android OSはカーネルに Linux

カーネルを用いており, 輻輳制御アルゴリズムに CUBIC

TCP[4]を用いている. また, 近年は新しい TCP輻輳制御
アルゴリズムとして TCP BBR[5]が提案され今後の普及
が期待されている. ロスベース TCPの一種である CUBIC

TCPでは高いスループットを確保するためにアグレッシブ
な輻輳制御手法を用いているが, 特に帯域の狭さやノイズ
の影響など障害が多く, 有線接続に比べ脆弱な無線接続環
境においては, 膨大なACKパケットの蓄積によりパケット
ロスや輻輳が発生してしまう. また, CUBIC TCPと TCP

BBRが共存して通信を行った場合, 両 TCPのスループッ
トの公平性が低くなることが示されており [6][7][8], 特にモ
バイル環境における不公平性 [9]が示されている.

先行研究において開発された輻輳制御システムである輻
輳制御ミドルウェア [10][11]は, 複数台の Android端末が
同一の無線 LANアクセスポイントに接続する際に, カー

ネルモニタ [12]というツールによって取得した情報により
端末間で輻輳の状態を把握し, 協調して輻輳を制御するこ
とを可能にしている.

図 2 輻輳制御ミドルウェア

このミドルウェアを用いて輻輳制御するには, 輻輳の予
兆を端末側で検知することが望ましい. トラフィックの予
測を行う手法は,筆者らの過去検討では深層学習を用いた手
法 [13]や, Trinhらによる LSTMを用いた LTEトラフィッ
クを予測する手法 [14]などが提案されているが, 端末側で
の具体的な実装方法や性能を示すものではなく, サーバな
どと比べ計算資源が限られる端末での実現性に懸念がある.

そこで本稿では, この輻輳制御ミドルウェアで想定され
るトラフィック予測処理の端末上での実現可能性を検証す
る. 具体的には, 過去検討でも使用している重回帰分析に
よる学習モデルと今回新たに導入する LSTMによる学習
モデルの 2種類に TensorFlow Liteを適用させ, 検証用ア
プリケーションの形で端末に組み込む. そして端末上で予
測処理を実行させ, 予測精度や CPU使用率などの指標で
両モデルの実性能を確認する.

また, このような輻輳制御システムを実際に運用するた
めには, Wi-Fi接続環境ごとに構築した学習モデルを端末
側に保持させるだけでなく, 後になって再構築した学習モ
デルを差し替える仕組みも必要になる. 例えば, まず端末
が繋がることのできる各Wi-Fi環境にあるエッジサーバ等
でその環境におけるデータを蓄積して学習し学習モデルを
作成, そして端末は, 繋がったWi-Fi環境における学習モ
デルをその都度ダウンロードして利用する, という方法が
考えられる.

端末上で TensorFlow Liteを適用した学習モデルを使用
する方法は 2種類あり, 1つは端末内のフォルダに学習モ
デルを置いておき, 実行時にそのフォルダからモデルを起
動させる手法 (ローカルモデルを用いた手法), そしてもう
1つは学習モデルを端末内ではなくサーバ上に上げておき,

システムを起動させたタイミングでモデルをサーバ上から
ダウンロードして使用する手法 (リモートモデルを用いた
手法)である.

上述したように, 輻輳制御システムの実運用を考慮する
と, 学習モデルの差し替えが可能なリモートモデルを用い
た手法が適切であると考えられるが, 使用するWi-Fi環境
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を移動する度に学習モデルをダウンロードして利用するこ
とがどれほどオーバーヘッドになるかも確認するため, 両
モデルを用いた手法を比較する形で性能を評価する.

3. 学習モデルの作成
本章において,端末内予測処理検証用アプリケーションに

組み込む深層学習モデルを作成する. 本来時系列データの学
習には LSTMをはじめとするRNN(リカレントニューラル
ネットワーク)モデルの使用が一般的であるが, TensorFlow

Liteは長らく RNNモデルを非対応としてきたため, 本研
究でも RNNを用いない重回帰モデルによる学習を進めて
きた [15]. しかし昨年ようやく RNNモデルがサポートさ
れるようになり, Android端末への RNNモデルの導入が
可能になったことから, 本稿では LSTMによる学習モデル
と重回帰による学習モデルを作成し性能比較を行う. まず
3.2においてサーバ上でトラフィックデータを LSTMまた
は重回帰分析により学習させる. 続いて 3.3でそれらの学
習モデルを TensorFlow Liteにより端末に組み込める形式
に変換する.

3.1 トラフィック予測の概要
2.2で述べた輻輳制御システムでは, 同一アクセスポイン
トに接続された端末数と RTTの増減比率という 2つのパ
ラメータから, 適切な輻輳ウィンドウの補正値を設定して
いる. 本研究が想定するシステムでは, 輻輳を検知して制
御するのではなく, 輻輳が起こる前にその予兆を捉える必
要があるため, 輻輳を示す指標としてスループット値を採
用し, その変化を予測する.

本実験では, Android端末 5台のパケット通信時のスルー
プットデータを, サーバ上において TensorFlowで LSTM

と重回帰分析を用いてそれぞれ学習させた. 入力データを
t - 10秒から t - 1秒まで 10秒間のスループットの値とし,

この入力データから t秒におけるスループットの値を予測
した. また, 計 181秒間の通信のうち, 7割を学習データ, 3

割をバリデーションデータとして学習を行った (以下, これ
らの学習モデルをそれぞれ LSTMモデル, 重回帰モデルと
表記する).

3.2 TensorFlowモデルの作成
図 3, 4はある端末において, 3.1で作成した LSTMモデ
ルに学習データ, バリデーションデータをそれぞれ入力と
して与え予測を行った結果であり, 図 5, 6は重回帰モデル
に学習データ, バリデーションデータをそれぞれ入力とし
て与え予測を行った結果である. また, 青のグラフが正解
データの値で, オレンジのグラフが予測データの値である.

これらのモデルの性能を比較するためにバリデーション
データにおける二乗平均平方根誤差 (RMSE)の値を求め

た. RMSEの計算式は次の通りである.

RMSE(y, ŷ) =

√√√√ 1

n

n−1∑
i=0

(yi − ŷi)2

ここで yは t秒における実際の正解値, ŷは t - 10秒～t - 1

秒の入力値から t秒での値を予測した値, nは総数である.

表 1は LSTMモデルのバリデーションデータについて正
解値と予測値の誤差を求めた結果を, 重回帰モデルによる
結果と比較したものである. LSTMモデルによる誤差は重
回帰モデルによる誤差を下回り, LSTMモデルを使用する
ことでより汎化性能の高い学習モデルを作成できているこ
とが分かる. この 2つの学習モデルを 3.3で端末に組み込
める形式に変換する.

図 3 LSTM モデルの学習データによる予測結果

図 4 LSTM モデルのバリデーションデータによる予測結果

表 1 LSTM モデル, 重回帰モデルにおける RMSE の値
LSTM モデルの 重回帰モデルの

予測値における RMSE 予測値における RMSE

0.9236213 0.9679055
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図 5 重回帰モデルの学習データによる予測結果

図 6 重回帰モデルのバリデーションデータによる予測結果

3.3 TensorFlow Liteモデルの作成
3.2にて作成した LSTMモデルと重回帰モデルを, 2.1の

流れに沿って TFLite Converterを用いて TensorFlow Lite

対応形式に変換を行った. この変換された各モデル (以下
LSTMLiteモデル, 重回帰 Liteモデルとする)のモデルサ
イズを比較した結果が表 2である. LSTMを使用したモデ
ルは重回帰に比べ複雑なモデルであるために, 変換後のモ
デルサイズもそれに伴い 2.5倍程になっている.

表 2 変換後 LSTM モデル, 重回帰モデルのモデルサイズ
LSTMLite モデルのサイズ 重回帰 Lite モデルのサイズ

52.8KB 21.3KB

またこの LSTMLite モデルにより, TFLite Interpreter

を用いてサーバ上で予測を行い,その結果を変換前のLSTM

モデルによる予測結果と比較した. 表 3は変換前後のLSTM

モデルによる予測結果であり, 両モデルによる予測結果が
一致した行には下線を引いている. 尚重回帰モデルの変換
前後の予測値がほぼ一致することは過去検討で確認済みで
ある [15]. LSTMモデルの TensorFlow Lite形式変換前後
のモデルの予測値の差は最大でも 10−6 程度という非常に
僅かな誤差にとどまっており, LSTMモデルにおいても変

換によってモデルの予測精度が変化していないことが確認
できた. これらの LSTMLiteモデルと重回帰 Liteモデル
をアプリケーションとして端末に組み込む.

表 3 形式変換前後の LSTM モデルによる予測結果の比較 (抜粋)

変換前のモデル (LSTM モデル) 変換後のモデル (LSTMLite モデル)

による予測値 による予測値
2.0142879486 2.0142886639

0.8678573370 0.8678565025

5.4686717987 5.4686717987

5.8374748230 5.8374752998

1.3805683851 1.3805681467

0.2532344162 0.2532349527

0.1714542806 0.1714546084

0.1578340232 0.1578345299

0.0663033351 0.0663032606

0.2276723683 0.2276718915

4. TensorFlow Liteモデルの性能評価
4.1 深層学習モデルを組み込んだアプリケーション
3.3にて作成した LSTMLiteモデルもしくは重回帰 Lite

モデルを組み込む図 7のような Androidアプリケーション
(検証用アプリケーション)を, FirebaseのML Kit[16]を利
用し Android Studio[17]で実装した. 画面右下の predict

ボタンを押すと, 端末内のストレージにあるスループット
データのファイルから 10秒間分の入力値を取得し, 次の秒
数におけるスループット値を予測し出力するというもので
ある.

学習モデルをアプリケーションに組み込む方法は, 2.2で
述べた通りローカルモデル, リモートモデルの 2種類存在
する. 前述の通りローカルモデルの場合は TFLiteモデル
を端末内のフォルダに置いておき, リモートモデルの場合
は TFLiteモデルをサーバ上 (Firebaseコンソール)に置い
ておく代わりに端末内にはモデルは置かない. 次節以降で
これら 2種類の実装形態について, サーバ, 端末の両環境で
の性能を比較し評価する. 検証に使用した機器の性能は表
4の通りである.

表 4 使用機器の性能
Android 端末 Model number Google Pixel 3

Firmware version 11

CPU 2.5GHz+1.6GHz Octa-Core

Memory(Internal) 64GB 4GB RAM

サーバ OS Windows 10 Home

CPU Inter(R) Core(TM) i7-6700T

Main Memory 16.0GB
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図 7 学習モデルを組み込んだ時系列データ予測アプリケーション

4.2 予測精度
サーバと端末の実行環境の違いによる予測精度の変化の

有無を確認するため, 両環境での LSTMLiteモデルによる
予測結果を比較した. 表 5 は LSTMLite モデルにおける
結果であり, 両環境における予測結果が一致した桁には下
線を引いている. 尚重回帰 Liteモデルの実行環境による
予測精度の変化がほぼ見られないことは過去検討で確認
済みである. ローカルモデルとリモートモデルでは同一の
LSTMLiteモデルを使用しているため, これらの予測結果
は一切変わらなかった. そして, サーバ上での予測値と端
末上での予測値の差は最大でも 10−6程度で, LSTMLiteモ
デルにおいてもサーバ上とほぼ変わらない精度で予測が可
能であることがわかった.

4.3 予測時間
続いてサーバ上と検証用アプリケーションで予測を行う

際にかかる時間をそれぞれ計測したところ, 表 6, 7のよう
な結果になった. LSTMLiteモデルと重回帰 Liteモデルに
よる予測時間を比較すると, LSTMLiteモデルの方が予測
処理にかかる時間が僅かに長いことが分かる. またローカ
ルモデルとリモートモデルで予測そのものに掛かる時間は
ほぼ変わらない結果となった. 端末上での予測の場合, 表
の予測時間に加え, 端末ストレージ内のデータにアクセス
し入力値を得るのに約 2ミリ秒, さらにリモートモデルで
は, アプリケーション初回起動時に限りサーバからモデル
をダウンロードするのに約 2秒を要した. これらの検証ア
プリケーション上における予測時間をサーバでの予測時間
と比較すると, 端末上での予測時間は 3倍以上の時間を要
しているが, 今回想定する輻輳制御 [11]によれば, 輻輳制
御の周期が 0.3秒程度であるため, この速度差は許容範囲
内であるといえる.

表 5 LSTMLite モデルの各環境での予測結果の比較 (抜粋)

サーバ上での予測値 端末上での予測値
2.0142886639 2.0142886639

0.8678565025 0.8678574562

5.4686717987 5.4686727524

5.8374752998 5.8374748230

1.3805681467 1.3805677891

0.2532349527 0.2532356977

0.1714546084 0.1714543998

0.1578345299 0.1578345895

0.0663032606 0.0663031936

0.2276718915 0.2276723385

表 6 LSTMLite モデルの各環境での予測時間の比較
予測時間

サーバ上 約 2.00ms

端末上 (ローカルモデル) 約 7.02ms

端末上 (リモートモデル) 約 6.75ms

表 7 重回帰モデルの各環境での予測時間の比較
予測時間

サーバ上 約 1.05ms

端末上 (ローカルモデル) 約 4.84ms

端末上 (リモートモデル) 約 4.88ms

4.4 CPU使用率
最後に, 検証用アプリケーション使用時の Android端末
の CPU使用率を Android Studioの Android Profiler[18]

で計測した (表 8, 9). LSTMLite, 重回帰 Lite各モデルに
よる予測時の CPU使用率は同様の結果となっており, モ
デルの違いによる CPU使用率の差はないことが分かった.

また, ローカルモデル, リモートモデルともに予測処理時
において CPU使用率が 5%となっており, モデルの取得方
法に依らないことが分かった. さらに, TensorFlow Liteの
公式サイトが紹介しているサンプルの機械学習アプリケー
ションでも同様の検証を行ったところ, 予測処理時におけ
る CPU使用率は 15%という結果となり, この結果と比較
しても十分低い値であるといえる.

表 8 LSTMLite モデルによる予測時の CPU 使用率
CPU 使用率

端末上 (ローカルモデル) 5%

端末上 (リモートモデル) 5%

表 9 重回帰 Lite モデルによる予測時の CPU 使用率
CPU 使用率

端末上 (ローカルモデル) 5%

端末上 (リモートモデル) 5%

― 648 ―
© 2021 Information Processing Society of Japan



5. まとめと今後の課題
本稿では, Android端末上機械学習処理の実現可能性を
検証すべく, Android端末上でトラフィックの輻輳を予測
して輻輳制御を行うシステムを想定し, サーバで学習さ
せた深層学習モデルを, TensorFlow Liteにより検証用の
Androidアプリケーションに組み込み, ローカルモデル, リ
モートモデルの 2つの手法において, その性能をサーバ上
でのパフォーマンスと比較し評価した. 学習に LSTMを用
いることで重回帰モデルに比べてより汎化性能の高い学習
モデルを作成することが可能になり, また予測精度, 処理速
度ともに, サーバ上と比較すると僅かに劣るものの十分有
用なものであることがわかり, 端末上時系列データ予測処
理の実現可能性が示された.

今後の課題としては, 想定しているトラフィックの輻輳
制御システムの状況により近い形での実装を進め, その性
能を再度評価していくこと, また, 輻輳制御の他にもこの端
末上機械学習処理を有効に活用することのできる事例につ
いて検討していきたいと考えている.
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