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階層的センサネットワークのための
効率的なデータ収集手法

岸 野 泰 恵†1 櫻 井 保 志†1 亀 井 剛 次†2

前 川 卓 也†1 柳 沢 豊†1 岡 留 剛†3

本論文では，センサネットワークにおいて，階層的な木構造のネットワークトポロ
ジにより，効率良くセンサデータを収集する手法を提案する．提案手法では，センサ
データの周期性，および近接して配置されたセンサノードで発生するセンサデータの
相関性を利用し，特異値分解を用いてセンサデータを集約する．さらに階層的にこの
処理を繰り返すことで，無線通信のデータ量を抑え，少ない誤差で効率良くデータを
収集できる．評価実験では，階層的トポロジと特異値分解によって，階層が増加して
もデータ量や誤差が低く抑えられることを示した．
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In this paper we propose an efficient data gathering method using hierarchi-
cal tree topology in high-density sensor network. The proposed method gathers
sensor data using Singular Value Decomposition (SVD) for each cluster, by tak-
ing advantage of periodicity and correlation among sensor data. It can reduce
the amount of data on wireless communication and error, and achieve efficient
data gathering. Our experimental result shows hierarchical network topology
and data gathering by SVD can reduce the amount of data and error when the
level of network topology is high.

1. は じ め に

近年，多数のセンサノードからデータを収集するセンサネットワークに関する研究がさか

んに行われ4),7),12)，環境モニタリング，遠隔監視，科学実験，ライフログなどさまざまな応

用が実現可能になりつつある．このような状況では，センサノードはさまざまな場所に埋め

込まれ，光，温度，湿度，加速度，照度，ガス濃度，風力などさまざまな現象をセンシング

する1),8)．その結果は基地局へ向けて送信され，基地局はアプリケーションの要求に応じて

収集したデータの分析や処理を行う．

さらに最近では，多数のセンサノードを同時に用いて，高精細な監視や，詳細な分析な

どを行うより高度なアプリケーションに関心が高まっている9),13)．こういったアプリケー

ションを実現するためには，より効率的なデータ収集手法が必要となる．本研究では，(1)

高速にデータを収集でき，(2)収集したデータは正確であり，(3)センサノードが低消費エ

ネルギーで稼働できるような手法を効率的と考える．逆に，(1)データ収集の遅延が大きく，

(2)収集したデータが大きな欠損や誤差を含み，(3)無線通信において冗長なデータの送受

信やデータの再送などによって電池を大きく消耗してしまうようなデータ収集手法は効率が

悪いといえる．本論文では，以上の 3つの要件をバランス良く満たす効率的なデータ収集手

法を提案する．

多数のセンサノードからなるセンサネットワークにおいてデータを効率的に収集するため

には，階層的なクラスタを用いた木構造のネットワークが以下のような理由で有効である．

• 木構造のネットワークトポロジを採用すると，センサノードの数が増えたときにスケー
ラビリティが高い．

• 隣接するセンサノードでクラスタを生成すると，クラスタ内の通信は微弱な電波を送信
するだけで十分に通信が成立するため，電力の消費量を抑えられる．

• クラスタ内の通信は送信電力を抑えるなど，無線通信範囲を適切に調整することによっ
て，電波が衝突する可能性を低減させることができる．このように電波の衝突による再

送を防ぎ，それぞれのセンサノードの通信機会が増加することにより，効率良く通信で
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きるようになる．

• 基地局の無線通信帯域には限りがあり，これが通信速度を上げようとする際のボトル
ネックになることが多い．階層的な木構造のネットワークトポロジを用いると階層的に

センサデータが集約されていくため，最上位階層のセンサノードと基地局との通信で

は，複数のセンサノードのデータが集約され，通信のオーバヘッドが少ない．このため，

基地局が 1台 1台のセンサノードから直接データを収集するような単純なデータ収集

と比較して効率的にデータを集約できるようになる．

一方で，センサノードが計測して取得するセンサデータには以下のような特徴がある．

センサノード間のセンサデータの類似性：近接して設置されたセンサノード間では，発生

したセンサデータの系列は高い類似性を持つ．たとえば温度やガスは壁などで空間が区

切られない限りはセンサデータはほぼ一様に分布し，物の動きを加速度センサで測定す

る場合には同じ物についているセンサからは相関のあるデータが発生する．複数のセン

サノードからのデータに類似性があるのであれば，類似の部分をまとめることでデータ

量を大幅に削減できる．

センサデータの周期性：センサデータには周期性がある．温度や湿度は 1日の周期で変

化し，環境に設置したセンサで人の動作を計測するときには人が歩くなど同じ動作を繰

り返せば周期性のある変化をする．周期的にデータが繰り返されるのであれば，繰り返

される部分をまとめて圧縮することで効率の良い通信が実現できる．

このように，センサデータの特徴を活用してデータの集約が行えればセンサデータの量を

劇的に削減できる可能性がある．

センサデータの特徴を活かしたデータ処理に関しては，これまでにもさまざまなアプロー

チの研究が行われている．文献 3)では，複数のセンサデータ間の類似性を活かして，デー

タ量を削減する手法が提案されている．回帰分析の技術を用いて，基底となる信号に対する

係数値で新たに発生したデータを表現し，データの大幅な圧縮を図っている．しかし，ネッ

トワークのトポロジに関しては議論されておらず，階層的なネットワークにおける多数のセ

ンサノードからのデータ集約に有効であるかは不明である．ほかにも，文献 5)では，セン

サデータに関連性があるセンサノードのデータが同じ経路上で収集されるようにネットワー

クトポロジを構成する手法が提案されている．関連性が非常に高いセンサデータばかりで

あれば，効率良くデータ収集が行えるが，さまざまな類似したデータが存在するときにど

のようにデータを圧縮するべきであるかという点については議論されていない．あるいは，

文献 2)では，階層的なネットワーク上で，データを SUM，AVG，COUNT，MIN，MIX

といった関数に要約する手法が提案されている．ネットワークの階層性を活かして，大幅に

データ量を削減して，要約のためのセンサデータを収集できるが，対応する関数以外のデー

タを必要とするアプリケーションに対応できるかは明らかではない．

これに対して本研究では，センサデータの周期性とセンサノード間の類似性，階層的ネッ

トワークの特徴を活かした効率的なデータ収集手法を提案する．データを圧縮する手法とし

ては特異値分解を用いる．後述するように特異値分解を用いると，センサの時系列データ

を代表的なデータ系列（基底系列）とそれに対する重みの係数値に分解できる．周期性の

あるセンサデータでは，類似したデータ系列が周期的に発生するため，少ない数の基底系

列でも十分にデータを近似できる．また，階層的なネットワークトポロジでは，近隣のセン

サノードで類似したデータ系列が発生しているため，クラスタ内でデータを集約する際に，

効率良くデータ量を削減できる．このような特異値分解によるデータ集約を階層的に繰り返

すと，最終的に基地局には全センサノードで共通の基底系列とそれに対する各センサノード

のデータを復元するための係数値が集まる．このようにセンサノード間のデータの類似性と

センサデータの周期性を利用した近似によって，データ量を大きく削減できる．一般的にセ

ンサノードにおいてはデータ処理の計算には無線通信に比べてわずかな電力しか消費しな

いため，データ量を大きく削減できる提案手法は，効率の良いデータ収集を実現できる．

以下本論文では，2章で想定する階層的なセンサネットワークついて述べ，3章で特異値

分解を用いたデータ圧縮の基本的なアイデアについて述べ，4章で階層的に提案する手法を

用いたデータ収集について述べる．5章でシミュレータによる評価実験の結果について報告

し，6章で本論文をまとめる．

2. 階層的センサネットワーク

階層的なネットワークトポロジのセンサネットワークでは，センサノードの数が増えても

効率的にデータを収集できる．図 1 に階層的センサネットワークのイメージ図を示す．ま

ず最下位の階層では，各ノードは近隣に配置された他のセンサノードとクラスタを生成し，

その中の 1台（親ノード）へデータを集める．クラスタ内のその他のセンサノードは子ノー

ドとなる．親ノードは他の親ノードと 1段上位階層のクラスタを生成する．このクラスタ

でさらにデータを集約し，さらに上位階層のクラスタでデータを集約することを繰り返し，

最終的には最上位の階層にある基地局にすべてのデータが集約される．階層の高さはセンサ

ノードの数をN とするとき，O(log N)となり，センサノードが多数ある場合でもそれほど

多段のネットワーク構成になるわけではない．

情報処理学会論文誌 データベース Vol. 3 No. 4 82–93 (Dec. 2010) c© 2010 Information Processing Society of Japan



84 階層的センサネットワークのための効率的なデータ収集手法

図 1 階層的センサネットワーク
Fig. 1 An example of hierarchical sensor network.

ネットワークのトポロジは，基地局が無線通信の通信範囲や衝突，電力消費などを考慮し

てあらかじめ決定するものとする．提案手法は，基地局にネットワーク上の全センサノード

からデータを収集する際に，センサデータの特徴を考慮して効率の良いデータ収集を実現

するものであるため，センサノードの通信方式にかかわらず効果のある手法である．省電

力なデータ収集方式としては，これまでに LEACH 6) や HEED 14) などさまざまなクラス

タリングによるデータ収集手法が提案されているが，LEACHや HEEDでは，分散処理に

よってクラスタリングを確率的に行うことでネットワークトポロジを決定するため，木構造

のトポロジに偏りが生じる可能性がある．本研究では特異値分解を階層的に用いてデータ

を集約するため，偏りが大きいとデータの圧縮効率が悪くなったり，誤差が大きくなったり

する可能性がある．そこでたとえばランダム探索によるクラスタリングアルゴリズムであ

る CLARANS 10) を，無線通信の衝突と木構造の偏りの少なさを目的関数として階層的に

適用するなどしてネットワークトポロジを生成し，得られた偏りの少ないネットワークトポ

ロジをデータ収集に利用することを想定している．センサデータの類似性やセンサノードの

空間的な配置を考慮したクラスタリングによってネットワークトポロジを決定すれば，さら

に効率良くデータ収集が行える．

センサデータを集約していくうえでは，基地局はデータを収集する木構造のネットワーク

の構成を把握し，その情報をもとに各センサノードで発生したデータを復元する．センサ

ノードは，基地局から指定された自身の親ノードと子ノードの情報を持っているものとす

る．実際に提案手法を運用するうえでは，トポロジが固定であると中継のセンサノードにお

ける無線の送受信の頻度が高く，末端のセンサノードよりも早く電池を消耗するため，役割

を一定時間で交代することによってネットワークを長期間稼働できるようにする仕組みが必

要であるが，本論文では扱わず，今後の課題とする．

3. 特異値分解を用いたセンサデータ系列の圧縮手法

3.1 センサネットワークにおけるデータ系列の圧縮

これまでに述べたように，多数のノードからなるセンサネットワークでは，隣接するセン

サノードがクラスタを生成し，クラスタごとにデータを集約する階層的なネットワークトポ

ロジが有効である．本論文では，センサデータの周期性と近接するセンサノード間のデータ

の類似性を利用してデータを圧縮して収集する手法を提案する．具体的には，特異値分解

を用いてデータの集約を行う．特異値分解を用いると，センサデータ系列の代表的な変化を

基底系列とし，新たなデータ系列を基底系列に対するわずかな数の重みの係数で近似でき，

少ない誤差でデータを圧縮できる．フーリエ変換を使っても同じように三角関数に対する重

みの係数でデータ系列を表現できるが，特異値分解を用いた方がセンサデータの特徴をとら

えた系列を基底系列とすることができ，より効率の良いデータ収集が実現できる．

単体のセンサノードでは，一定時間ごとにデータ系列を区切り，複数個のデータ系列をま

とめて特異値分解によって基底系列とそれに対する重みの係数値に分解する．周期的な繰返

しのあるデータ系列では代表的な変化が基底の系列に現れ，効率良く近似できる．さらに本

論文では，階層的に特異値分解を繰り返し，データを収集する手法を提案する．末端のセン

サノードでは，発生したセンサデータを基底系列と係数値に分解し，親ノードに送信する．

親ノードでは，受信した複数の子ノードからの基底系列をまとめ，特異値分解によって代表

的な基底系列と係数値に分解する．この操作を階層的に繰り返すと，上位の階層では，セン

サノード間で共通の基底系列に集約される．階層的な特異値分解を用いた研究例としては，

周期性のある時系列データから代表的なパターンを取り出す手法が提案されている11)．筆

者らはこの研究例を参考に，センサネットワークにおけるセンサデータの集約に対して階層

的に特異値分解を適用する手法を考案した．

本章で単体のセンサノードにおける特異値分解を利用したデータ圧縮手法について述べ，

次章で階層的に特異値分解を適用して効率的にデータを収集する手法について述べる．

3.2 特異値分解

本節では，特異値分解を利用し，データを圧縮する提案手法の基本的なアイデアについて

述べる．
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本論文では，n 個の要素からなるベクトルは v ≡ [v1v2 · · · vn]T と小文字のボールド体

で表記し，m × nの行列を Aと大文字のボールド体で表記する．行列 Aの列ベクトルは

a(i)，行ベクトルは aj とする．つまり，A ≡ [a(1)a(2) · · · a(n)] ≡ [a1a2 · · · am]T となる．

特異値分解は線形変換の一種であり，任意のm × nの行列Aを，

A = UΣVT (1)

と分解できる．ここでAのランクを rとすると，Uは，m× rのユニタリ行列，Vは n× r

のユニタリ行列，Σは r × rの対角行列である．Σ ≡ diag[σ1σ2 · · · σr]は正の値 σi からな

る対角行列であり，Aの特異値を指す．対角成分 σi は降順に並べられている．U，Vはユ

ニタリ行列であるため，各成分 v(i)，u(i) は単位ベクトルとなる．

特異値分解の適用例の 1つとして，行列の近似があげられる．降順に並んだ特異値の上位

k 個のみで行列を表現すると，AとAを近似した行列 Ãの間の誤差（Frobeniusノルム）

が最小となる．

Ã = ŨΣ̃ṼT (2)

ここで，Ũ := [u(1)u(2) · · · u(k)]，Ṽ := [v(1)v(2) · · · v(k)]，Σ̃ = diag[σ1σ2 · · · σk]とする．

A − Ãの Frobeniusノルムは以下の式で定義される．

‖A − Ã‖2
F = Σm,n

i,j=1|aij − ãij |2 = Σr
i=k+1σ

2
i . (3)

式 (1)の変換において，P = UΣとすれば，

A = PVT (4)

と変形できる．この式は，v(i) を軸とした Aから Pへの射影変換を意味し，Pの各行は，

変換後の座標系におけるAの各行の座標を意味すると理解できる．つまり，Vの上位 k個

のベクトルを用いて座標を変換することは，Aの各点をより次元の低い k 次元の座標系へ

射影することを意味する．同様にして，P̃ = ŨΣ̃とすると，

Ã = P̃ṼT (5)

となる．

このように，Ãは，P̃と Ṽ を用いて近似できる．m > k かつ n > k であるため，セン

サノードはm× nのAの代わりに，より少ないデータ量のm× kの行列 P̃と n× kの行

図 2 特異値分解によるデータの圧縮（c = 4，d = 0.5）
Fig. 2 An example of data approximation using SVD (c = 4, d = 0.5).

列 Ṽを送信するだけで，基地局ではセンサデータを復元できる．しかも，任意の kに対し

て Frobeniusノルムが最小となるため，その二乗誤差も最小となる．

3.3 データの圧縮

センサノードでは，連続したセンサデータ系列を長さ lのウィンドウに区切り，c個の部分系

列をAとして保持する（l > cとする）．センサデータで発生したデータ系列を {x1, x2, ···, xcl}
とすれば，Aの i番目の行 ai に部分データ系列 {x(i−1)l+1, x(i−1)l+2, · · ·, xil}を保存する
ことになる．この際に部分データ系列の平均と分散を算出して āi と si とし，正規化を行っ

たうえで保存する（aij = (x(i−1)l+j − āi)/si）．c個のデータ系列が揃うと，式 (4)のよう

にAを特異値分解によって，PとVに分解する．Vから上位 k 個の v(i) を基底となる系

列として選択し，これに対する係数行列 P̃にAを圧縮する．以上の処理を c個のデータ系

列が揃うたびに行う．この単純な手法をバッチ処理手法と呼ぶ．

元のデータ系列Aは c×lのデータ量があるのに対して，圧縮したデータサイズは k×l+k×c

となる．データ系列の個数 cに対する基底系列 k の割合を d = k/cとすれば，元のデータ

量に対する圧縮後のデータ量の割合 r は，

r =
cd(l + c)

cl
=

d(l + c)

l
(6)

となる．

基地局では，式 (5) のようにセンサノードから受け取った Ṽ と P̃ を掛け合わせて元の

データ系列 Ãを復元する．また，復元された Ãの元のデータとの誤差は，設定された圧縮

率に対して最小に抑えられる．

図 2 に特異値分解を用いたデータ圧縮の例を示す．図 2 では，ある地点の温度センサの
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データを例とし，1 日ごとにウィンドウを区切っている．4 つの部分系列 a1..a4 が，特異

値分解によって基底系列 v(1)，v(2) と 8つの係数値 pに圧縮されている．この例に限らず，

多くのセンサデータには周期性があり，適切なウィンドウ幅 lを用いれば，dに小さな値を

設定してデータ量を抑えても，少ない誤差でデータを圧縮できる．実際には，lや cはデー

タの周期とセンサノードのメモリサイズを考慮して決定する．周期が前もって分からない場

合には，文献 11)などで提案されている自動的にデータの周期を解析する方法を用いれば適

切な値を決定できる．dの値は，ネットワークの帯域やセンサノードのメモリサイズといっ

た制約と，データの特性や誤差を許容する度合いによって決定する．式 (3)より特異値を加

算することで誤差が求められるため，これを利用して動的に k を決定するような手法も実

現可能であるが，本論文では固定の値とした．

3.4 オンライン処理手法

前節で述べたバッチ処理手法には，以下のような改善の余地がある．

• 単純なバッチ処理手法では，センサデータがよく似たパターンを繰り返し，基底系列V

にほとんど変化がない場合でも，c個のデータ系列ごとに Ṽ を無線通信で送信するた

め，効率が悪い．

• c個のデータが発生するごとに無線通信の処理を行うため，データ収集に遅延が生じる．

このため，センサデータの傾向が変化するまで，同じ Ṽを繰り返し使用し，傾向が変化

したときにのみ Ṽを送信しなおすよう，バッチ処理手法を改良したオンライン処理手法を

提案する．この手法では，センサノードは，データの傾向に変化がなければ，大きなデータ

量の Ṽ は低い頻度で送信し，少ないデータ量の pi のみを送信すればよいため，大きく圧

縮の効率を上げられる．

すでにある基底の系列Vに対する重み Pは以下のようにして計算する．式 (4)は，Vが

ユニタリ行列であるため，

P = AV (7)

と変形できる．この式から，P̃は

P̃ ≈ ÃṼ. (8)

によって近似できると考えられる．そこで，ai が更新されたときに，この ai を基底の系列

の和で表現するための重みを，

p̃i = aiṼ (9)

と算出する．データを復元する際には，式 (4)と同様にして，

1. Compute average (āi) and variance (si) of {xt+1, · · ·, xt+l};
2. for j = 1 to l

3. aij = (xt+j − āi)/si; // Normalization

4. p̃i = aiṼ;

5. ãi = p̃iṼ
T;

6. e = ‖A − Ã‖2;

7. if e < ε then

8. Send p̃i, āi, and si;

9. else

10. Compute SVD of A = UΣV′T;

11. P′ = UΣ;

12. Ã′ = P̃′ × Ṽ′T;

13. e′ = ‖A − Ã′‖2;

14. if e′ > e then

15. Send p̃i, āi, and si;

16. else

18. Ṽ = Ṽ′; // Update base sequences.

17. Send p̃′
i, āi, si, and Ṽ;

19. end if

20. end if

21. i++;

22. if i == c then i = 1;

i は，A にデータ系列からデータを入れる際のインデックス．
P′，V′，A′，e′ は一時変数．
xt がこれまでに処理した最新のセンサ値．

図 3 オンライン処理アルゴリズム
Fig. 3 Online processing algorithm.

ãi = p̃iṼ
T (10)

と計算する．新たなデータ系列 ai がこれまでと同じ傾向であればこのような方法で算出し

た p̃i を用いて少ない誤差で近似できるが，データ系列の傾向に大きな変化があった場合に

は，上式のような算出方法では誤差が大きくなるため，基底系列を更新する必要がある．

図 3 にオンライン処理アルゴリズムを示す．センサノードで長さ l の新しいデータ系列

が発生すると，正規化を行ったデータを ai に保持する（図 3 の 1–3行目）．ここで iはA

の各行に順にデータ系列を代入するためのインデックスである．次に式 (9)を用いて基底の
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系列に対する重み p̃i を計算する（4行目）．算出した p̃i を用いて Ãをローカルに算出し，

Aとの誤差 eを求める（5–6行目）．誤差 eが閾値 ε（たとえば評価実験では 0.1 から 0.2

とした）以下であれば，データ系列の傾向はこれまでと変化していないと見なし，p̃i，āi，

si を送信する（7–8行目）．閾値 εを超えた場合は，データの系列の傾向に変化があったと

見なし，基底系列を更新する（9–20行目）．ただし，この処理を行う際には実際に誤差が少

なくなると見込める場合にのみ更新を行う．更新予定の基底系列を特異値分解によって求め

てV′ とし，これを用いて更新した場合の誤差 e′ を算出して（10–13行目），実際に誤差が

小さくなっているかを確認する．誤差の減少が見込めないときには，基底系列Vの更新は

行わず，誤差 eが ε以下であった場合と同様に，p̃i，āi，si のみを送信する（14–15行目）．

誤差が減少した場合は，Ṽを Ṽ′ で上書きし，新たな基底系列 Ṽも同時に基地局へ送信す

る（16–19行目）．基底系列の更新時の特異値分解の計算，および最初に c個のデータ系列

が発生するまではバッチ処理と同じアルゴリズムを用いる．また，図 3 では行列の演算の

際に，行列全体を計算しているように記述されているが，実際には，新たなデータ系列に

よって変更された部分のみを計算している．なお，εは，アプリケーションで求めるデータ

の精度によって決定するものとする．

この手法では，誤差の大きさを検討する際に，新しく発生したデータ系列のみを用いて復

元したデータの誤差を計算するのではなく，最近の c個のデータ系列を用いて誤差を計算し

ている．一時的にデータ系列の傾向が変化するたびに新たな Ṽを送信すると効率が悪いた

め，最近の c個で誤差が大きくなることを確認してから基底系列を更新する．一時的に傾向

の変化があった際に誤差が増加する可能性はあるが，その後，元の傾向に戻る場合がある可

能性もあることを考慮してこのような手法としている．また，センサノードでは，長さ lの

データが発生するとすぐに，Ṽを用いて pi を計算してデータを送信できるため，データ収

集の遅延低減にもつながる．

図 4 に実際の基底系列更新の例を示す．l = 24，c = 16，d = 0.25，ε = 0.2とした．一

番上のグラフが元のデータの系列であり，その左下のグラフが時刻 168までの基底系列で

復元した結果，その右下のグラフが時刻 168以降の更新した基底系列で復元した結果であ

る．最下段には，時刻 168までの基底系列（vold(1)から vold(4)）と時刻 168以降の基底系列

（vnew(1) から vnew(4)）を示し，重みの大きい主な基底系列を復元した系列に重ねて記載し

ている．この例では，時刻 168から 172で発生した 1日の間に 2回の温度の低下のピーク

があるという新たな傾向を持つデータ系列が今までの基底系列では十分に復元できず，累積

の誤差が閾値を超えたため新たな基底系列に更新している．更新後の基底系列には vnew(3)

図 4 基底系列更新の例（AMEDAS のある地点の温度計のデータを利用）
Fig. 4 An example of local pattern updating (the original sequence is outdoor temperature data).

のように時刻 168から 172のデータ系列の特徴をよく表す系列が含まれ，この区間の更新

前と更新後の基底系列で復元したデータを比較すると，更新前の復元系列ではほぼ平坦な

データ系列になり気温の誤差の二乗平均が 52.2となるのに対して，更新後の復元系列では

2回の温度低下のピークがよく復元されるようになり気温の誤差の二乗平均も 0.5に減少し

ている．しかも，更新後の基底系列を用いてその後のデータ系列もよく近似できている．

4. 階層的特異値分解によるセンサデータ系列の圧縮

前章で述べた単体のセンサノードでのデータ圧縮手法を階層的に適用し，センサネット

ワーク全体からデータを集約する手法について述べる．

4.1 階層的なデータの集約

図 5 に階層的に特異値分解を適用したデータの集約手法のイメージ図を示す．基本的な

処理は単体のセンサノードでデータを集約する場合と同様である．以降では，h 階層目の

データ系列をA(h)，基底系列をV(h) などとし，センサノード iをN
(h)
i と表記する．また，

特にセンサノード iを区別して各変数を記述するときには，h階層目の i番目のセンサノー

ドの基底系列をV
(h)
i ，同じセンサノードの 1番目のデータ系列を a

(h)
i,1 などと表記する．こ
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図 5 階層的特異値分解によるデータの圧縮（2 分木のトポロジ，c = 4，d = 0.5，h = 3）
Fig. 5 Data compression by hierarchical SVD (binary tree topology, c = 4, d = 0.5, h = 3).

こでは最下位層のセンサノードで発生したデータを集約する手法について述べるが，途中の

階層のノードで発生したセンサデータについても各階層で並行して処理を行ってデータを収

集する．たとえば 2階層目のセンサノードでは，1階層目で発生したデータを中継する処理

だけでなく，自ノードで発生したデータを圧縮して送信する処理も行う．

本節では，バッチ処理手法を階層的に適用する手法について述べる．1階層目で発生した

センサデータは 3.2節で述べた方法によって基底系列 Ṽ(1) とこれに対する重みの係数値行

列 P̃(1) に分解され，親ノードである 2 階層目のノードへ送信される．A(1) の平均と分散

は，そのまま基地局まで他のデータとともに転送される．2階層目のノードでは，受け取っ

た基底系列をA(2) に保存し，子ノード 1から nの基底系列をまとめて特異値分解する．ま

た，1階層目ですでに正規化は行っているため，2階層目以降では正規化は行わない．

A(2) =

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

Ṽ
(1)
1

Ṽ
(1)
2

...

Ṽ
(1)
n

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦

= P(2) × V(2)T. (11)

得られた Ṽ(2) を自身の親ノードである 3階層目のセンサノードへ送信する．子ノードは

近接した場所に設置され，基底系列にも類似性がある可能性が高く，少ない誤差で圧縮でき

ると予想される．

次に重みの係数値行列 P̃(1) の転送について述べる．2 階層目では，i 番目の子ノードの

データ系列 Ã
(1)
i は，各子ノードから k 行ずつのデータを受け取るため，

Ã
(1)
i = P̃

(1)
i × Ṽ(1)T = P̃

(1)
i ×

[
ã

(2)

(i−1)k+1, ã
(2)

(i−1)k+2, · · ·, ã(2)
ik

]T

(12)

と復元できる．つまり式 (11)より，

Ã
(1)
i = P̃

(1)
i ×

[
p̃

(2)

(i−1)k+1, p̃
(2)

(i−1)k+2, · · ·, p̃(2)
ik

]T

× Ṽ(2)T (13)

となり，P̃(1)，P̃(2)，Ṽ(2) を掛け合わせることで，データ系列 Ã(1) が復元できる．つま

り，1階層目で発生した重みの係数値行列 P̃(1) は，2階層目において係数行列 W̃(2) とし

て，P̃(2) と掛け合わせたうえで次の階層に転送すればよい．これより，各階層で，センサ

ノード iを子孫に持つ h − 1階層のセンサノードが h階層の中間ノードの j 番目の子ノー

ドであるとき，W̃
(h)
i を

W̃
(h)
i = W̃

(h−1)
i ×

⎡
⎢⎢⎢⎢⎣

p̃
(h)

(j−1)k+1

p̃
(h)

(j−1)k+2

...

p̃
(h)
jk

⎤
⎥⎥⎥⎥⎦

(14)

と計算すれば，W̃
(h)
i を用いて

Ã
(1)
i = W̃

(h)
i × Ṽ(h)T (15)

とデータ系列が復元できる．

これを階層的に繰り返し，最終的に基地局には，最上位の階層で計算された基底系列

Ṽ(hmax)，各センサノードで発生したデータ系列の Ṽ(hmax) に対する重みの係数値行列

W̃(hmax) と，1 階層目で発生した平均と分散が収集される．基地局は式 (15) のように

W̃(hmax) と Ṽ(hmax) を掛け合わせてデータ系列 Ã(1) を復元し，受信した平均と分散を用

いて 1階層目で発生した元のデータ系列を復元できる．なお，ここでは説明の都合上，全階

層の全センサノードで同じ k を用いる場合について説明したが，階層やセンサノードごと

に異なる k を用いてもかまわない．

以上が階層的にバッチ処理を繰り返す手法である．階層的にデータ系列を処理しても，基
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底系列に変化がない場合でも繰り返し基底系列を送ってしまうという問題点があるため，次

節で述べるように，データ系列の傾向に変化があったときにのみ基底系列を送信するオンラ

イン処理による手法を提案する．

4.2 階層的オンライン処理手法

図 6 にオンライン処理手法によるデータ収集手法のアルゴリズムを示す．バッチ処理手

法と同様にしてオンライン処理によるデータ圧縮を階層的に適用するアルゴリズムとなって

いる．図 6 に示したのは，中間の階層 hのあるノードにおいて，h − 1階層の i番目の子

ノードから更新された基底系列 Ṽ
(h−1)
i と，h − 1階層で計算された係数値行列 w(h−1) を

受信した際のデータ処理である．中間ノードでは，受信した Ṽ
(h−1)
i をA(h) に保存し（1–2

行目），現在の基底V(h) を用いて近似した際の誤差 eを計算する（3–5行目）．誤差が閾値

εよりも大きければ，傾向が変化したと判断し，再度特異値分解を行い基底系列の更新を行

う（6–15行目）．この際，図 3 と同様に新たな基底系列によって誤差が小さくなることを

確認し（7–11行目），誤差が小さくなる場合にのみ，基底系列を Ṽ(h) を更新して自身の親

1. for j = 1 to k

2. a
(h)

(i−1)k+j
= ṽ

(h−1)

i,(j)
;

3. P̃(h) = A(h) × Ṽ(h);

4. Ã(h) = P̃(h) × Ṽ(h)T;

5. e = ‖A(h) − Ã(h)‖2;

6. if e > ε then

7. Compute SVD of A(h) = U(h)Σ(h)V(h)T;

8. P̃′(h) = Ũ(h)Σ̃(h);

9. Ã′ = P̃′(h) × Ṽ′(h)T
;

10. e′ = ‖A(h) − Ã′(h)‖2;

11. if e′ < e then

12. Ṽ(h) = Ṽ′(h), P̃(h) = P̃′(h); // Update base sequences.

13. Send Ṽ(h);

14. end if

15. end if

16. Send W(h) computed by Equation(14)

P′(h)，V′(h)，A′(h)，e′ は一時変数．

図 6 階層的オンライン処理アルゴリズム
Fig. 6 Hierarchical online processing algorithm.

ノードへ送信する（11–14行目）．最後に式 (14)を用いて，P̃(h) とW(h−1) からW(h) を

算出して上位階層へ転送する（16行目）．基底系列に更新がなく，Wのみを受信したとき

には，最新の係数行列 Pを用いて 16行目の処理のみを行う．また，図 6 の行列演算にお

いても，実際には行列全体ではなく更新部分のみを計算する．

5. 評 価 実 験

シミュレータを用いた評価実験により提案手法の有効性を検証した．シミュレーションで

は，完全 4分木のネットワークを想定し，末端の各センサノードで発生したセンサデータを

1台の基地局に収集する際のデータの圧縮率と誤差の割合を評価した．実験で用いたデータ

セットの詳細を表 1 に示す．AMEDASの 2007年 7月から 2008年 6月の気象データから

欠損の少ない 895点の温度のデータと，38点で屋内の気温を約 10日間計測したデータを

用いた．両データとも観測地点の IDの順に繰り返しシミュレータ上のセンサノードにデー

タを割り当てた．シミュレータ上のセンサノードよりもデータセットのノード数が少ない

場合には，1つの観測地点のデータがシミュレータ上の複数のセンサノードに割り当てられ

る．実験では c = 16，d = 0.25とした．

圧縮率に関する評価は，階層的なデータ集約においてデータの圧縮を行っているのは基底

系列 V に関してのみであり，係数行列W はバッチ処理手法とオンライン処理手法で同じ

ように上位階層へ転送しているため，基底系列のみを対象とした．ここで圧縮率は，全セン

サノードで発生したセンサデータ系列のデータ量に対する，基地局が直接受け取った基底系

列のデータ量の割合である．

図 7 に AMEDASのデータを用いた場合の実験結果を，図 8 に屋内の気温データを用い

た場合の実験結果を示す．実験では，階層数 h = 1...6の 4分木のトポロジを用意し，各階

層において 46−h 回実験を行いその平均を求めた．図 7 と図 8 の (a)では，横軸はセンサ

ノード数を対数で，縦軸は圧縮率（百分率）を対数で表示し，(b)では横軸はセンサノード

表 1 実験データ
Table 1 Data set.

データの種類 AMEDAS 屋内の気温
ノード数 895 38

データ長 87600（10 分間隔，1 年間） 30000（30 秒間隔）
データの周期 144（1 日） 2880（1 日）

ウィンドウサイズ l 72 240
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(a)：圧縮率 (b)：誤差
(a): Compression ratio (b): Average of squared error

図 7 実験結果（AMEDAS）
Fig. 7 Simulation result (AMEDAS).

(a)：圧縮率 (b)：誤差
(a): Compression ratio (b): Average of squared error

図 8 実験結果（屋内の気温）
Fig. 8 Simulation result (indoor temperature).

数を対数で，縦軸は正規化したデータにおける元のデータ系列と復元したデータ系列の間の

二乗誤差の平均を表示している．どちらのデータの場合も，全体的にバッチ処理よりもオン

ライン処理による手法の方が誤差は多いものの，圧縮の効率が良いことが確認できる．εに

ついては，値を小さくすると低い階層で誤差が減少するが，データ量は全体的に増加する．

これより，提案手法を運用する際には，εの値を小さくしても誤算減少の度合いには限界が

あることを考慮して，εの値を決定する必要があることが分かった．また，圧縮率は階層数

が増えるにつれて向上するが，特にオンライン処理手法の場合には誤差は増加していない．

(a)：AMEDAS (b)：屋内の気温
(a): AMEDAS (b): Indoor temperature

図 9 フーリエ変換による圧縮と提案手法の比較結果（3 階層，ε = 0.2）
Fig. 9 Comparison between Fourier transformation and the proposed method (3 levels, ε = 0.2).

このことから提案手法は，多数のノードからなるセンサネットワークにおいて，センサノー

ドの数が増加したとしても効率良くデータを収集できる手法であることが明らかになった．

次に，3階層のトポロジで，提案手法とフーリエ変換を比較した結果を図 9 に示す．この

グラフは，提案手法では 64回の試行について，フーリエ変換では同じデータセットを用い

て変換後の係数値を周波数が低いものから数個をデータの近似に用いた場合の圧縮率と誤差

の関係を図示している．提案手法で基底系列に対する重みの値は圧縮せずにすべてのデータ

を基地局に送信しているのと同じように，フーリエ変換後の係数値をそのまま基地局に送信

するものとした．圧縮率は，提案手法では基地局が受信した基底系列Vと係数行列Wの

合計の全センサデータ量に対する割合，フーリエ変換では係数値のデータ量の全センサデー

タ量に対する割合としている．グラフの横軸が圧縮率，縦軸が平均の二乗誤差である．実験

の結果，提案手法はフーリエ変換よりも，同等の圧縮率であればより少ない誤差で，同等の

誤差であるならばより少ないデータ量でセンサデータを収集できることが明らかになった．

また，6階層のトポロジでシミュレーションを行った際の実際のデータ例を図 10，図 11

に示す．この例では，AMEDASのデータは 1時間に 1点にデータを削減したものを用い，

l = 24とし，屋内の気温のデータでは l = 120とした．いずれのグラフも横軸は時刻，縦

軸はセンサデータあるいは，特異値分解によって生成された基底系列の値である．(a)がセ

ンサノード iで発生した元のデータ系列，(b)が (a)のデータ系列を特異値分解して得られ

た基底の系列である．c = 16，d = 0.25のとき k = cd = 4となるため，この 4つの系列が
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(a)：センサノード Ni で発生したデータ系列
(a): The original data sequence of sensor node Ni at the first level

v
(1)
i,(1) v

(1)
i,(2) v

(1)
i,(3) v

(1)
i,(4)

(b)：(a) を特異値分解して得られた基底系列
(b): Local patterns computed using SVD of (a)

v
(6)
j,(1) v

(6)
j,(2) v

(6)
j,(3) v

(6)
j,(4)

(c)：6 階層目のノード Nj における基底系列（ノード Nj は最下位層のノード Ni の祖先）
(c): Local patterns on Nj at sixth level (Nj is an ancestor of Ni)

(d)：ノード Ni の復元したデータ系列
(d): Reconstructed data sequence of Ni

図 10 データの例（AMEDAS）
Fig. 10 Example of data processing (AMEDAS).

基地局に送信される．(c)は 6階層目に集約された基底系列である．複数のセンサノードの

データ系列から平均的な系列が 6階層目の基底系列として現れるため，各ノードからの基

底系列が平滑化されたような波形となっている．(d)が (c)を用いて復元されたノード iの

データ系列である．(c)が平滑化されたような波形となっているため，データの細かな変化

(a)：センサノード Ni で発生したデータ系列
(a): The original data sequence of sensor node Ni at the first level

v
(1)
i,(1) v

(1)
i,(2) v

(1)
i,(3) v

(1)
i,(4)

(b)：(a) を特異値分解して得られた基底系列
(b): Local patterns computed using SVD of (a)

v
(6)
j,(1) v

(6)
j,(2) v

(6)
j,(3) v

(6)
j,(4)

(c)：6 階層目のノード Nj における基底系列（ノード Nj は最下位層のノード Ni の祖先）
(c): Local patterns on Nj at sixth level (Nj is an ancestor of Ni)

(d)：ノード Ni の復元したデータ系列
(d): Reconstructed data sequence of Ni

図 11 データの例（屋内の気温）
Fig. 11 Example of data processing (indoor temperature).

は失われている部分もあるが，元のセンサデータを十分に復元できた．特に図 11 では，セ

ンサデータの変化の周期とウィンドウ長 lが近い AMEDASデータの場合と異なり，ウィン

ドウの中に上下の値の変化がある区間や単調な変化しかない区間が混ざっているような場合

でもセンサデータをよく復元できることが確認できた．
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6. ま と め

本論文では，センサネットワークにおける特異値分解を用いた効率的なデータ収集手法に

ついて述べた．提案手法は，階層的な木構造のネットワークトポロジのセンサネットワーク

において，特異値分解を階層的に適用してデータを圧縮し，少ないデータ量で効率的にセン

サデータを収集する．シミュレーションによる評価実験の結果，提案手法でデータを収集す

ると，センサノードの数が増加して階層が増えてもほとんど変わらない誤差でデータを収集

でき，しかもそのデータ量も低く抑えられることを明らかにした．さらにフーリエ変換によ

る圧縮と提案手法を比較し，より効率的にデータを収集できることを示した．

このように，提案手法によって多数のセンサノードをを用いたアプリケーションを構築す

る際に，容易にデータを収集できるセンサネットワークが構築できるようになるため，提案

手法によってセンサネットワークの適用範囲を広げることができる．
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