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概要：本研究では，空間的に多数配置された多種多様なセンサーからのセンサーデータを時空間的に集約・
圧縮し，リアルタイム遠隔センシングとモニタリングを効率よく実現するためのデータ集約圧縮技術を
提案する．提案手法では，時間的類似性，空間的類似性が高いメタデータを有する複数のセンサーからの
データを時空間ブロックで集約することでメタデータ情報量の削減を実現し，かつ圧縮センシング技術を
用いて圧縮率を適応的に制御する．あわせて家庭や集合住宅，オフィスビルや住宅地域などの拠点に設置
された複数のセンサーからのセンシングデータを同様に拠点内に設置されたゲートウェイに集約し，デー
タセンターなどにあるサーバへ送信するセンサデータ集約圧縮システムの設計開発を行っている．豊田市
に実在する 29施設に開発したシステムを設置し，データ集約評価を行った結果，センサーから発生した
XMLデータ 10MBに対してシステムによる集約・圧縮を行い，送信データを 10数 KB程度に削減でき，
さらに時空間ブロックによる集約により約 50%程度の削減を達成できている．
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1. はじめに
スマートグリッドの本格的な普及・展開が期待されてい
る．直近では，大手電力 10 社が 2024 年度までに管内の
全家庭において，通信機能が付いた次世代電力計であるス
マートメーターに完全転換するとの計画を経済産業省の制
度検討会に提出した．政府が昨年閣議決定した日本再興戦
略では「2020年代早期に全世帯・全工場にスマートメー
ターを導入する」との目標を掲げており，それに備えて普
及を急いでいる背景がある．こういった状況のもとでは，
スマートグリッドに接続された個々の機器から，電力使用
情報等に関する小規模データが多量に通信ネットワークに
流通することとなるため，通信ネットワーク全体に大きな
負荷がかかることが想定される．
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スマートグリッドの発展はセンシング技術の発展と歩
調を合わせている．家電製品，自動車，住宅，オフィスビ
ル，そしてエネルギーや交通などの社会インフラに組み込
む情報センサーの技術の発達によって，人やモノ，環境な
ど実世界の情報を集めて活用する，実世界とサイバー世界
の連携・融合が現実のものとなり，スマートコミュニティ
とよばれる社会を実現可能な時代へと移行しつつある．多
種多様なセンサーから発生する大量のデータを収集・解析
することで，デマンドレスポンスなどの電力制御や，高齢
者の見守りや生活改善の推薦，大型施設でのナビゲーショ
ンなどのヒューマンセントリックなサービスの実現も期
待される．例えば BEMS（Building Energy Management

System）や HEMS（Home Energy Management System）
では，温度センサー（空調制御）・照度センサー（照明制
御）・人感センサー（人感制御）を前提とし，受変電，空
調，熱源，衛生，電気，給配水，消防，セキュリティ，電
力使用量，太陽光発電量などの監視と把握を行い，最適エ
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ネルギー制御を行う．環境センシングでは振動，照度，重
量，大気，雨量などをモニタリングし防災や建造物管理な
どに活用し，移動体トラッキング・センシングではカメラ
やレーザ測域スキャナ，スマートフォン位置情報，WiFiロ
グ，スマートフォン内蔵センサーなどの異種情報源を組み
合わせ，交通制御やスマートモビリティに活用することな
どが想定されている．
これらのサービスの実現には，家庭や集合住宅，オフィ
スビルや住宅地域などの様々な場所に設置された多数のセ
ンサーから得られる大量の電力データやセンシングデータ
をホームゲートウェイや地域ゲートウェイ（以下，ゲート
ウェイ）を介してデータセンターやクラウドサーバ（以下，
サーバ）に収集し，解析するためのセンサーデータ収集基
盤技術の確立が必要不可欠である．ここで一般に，センシ
ングデータは様々なセンサーから様々なタイミングで取
得されるため，多数のメタデータ（取得したセンサー名や
センサー精度，データ取得座標や頻度，時刻，プライバシ
ポリシなどの属性情報）が付与されている．したがって，
例えば数バイト程度のセンサー計測データ（以下，センシ
ングデータ）に対しメタデータは数百バイトにもなる場合
もある．さらに，センシングデータは多数のセンサーから
時々刻々と生成されるため，ゲートウェイにおいて時空間
的なデータ集約を行うことによるデータサイズの増大が無
視できず，センシングデータとメタデータをそのまま集約
および送信することはサーバ側のデータ処理リソースおよ
びゲートウェイとサーバ間の通信回線の利用効率の観点か
ら適切ではない．特に環境センシングやヒューマンセンシ
ングに関しては，山間部や過疎地など 3G アクセス網すら
十分に利用できない地域を対象とすることも多く，ゲート
ウェイの通信回線断など不安定な状況も想定される．その
ような場合には回線断期間中に送信されずゲートウェイに
蓄積されたデータが回復時に一括送信されることによる，
通信回線の更なる圧迫も予想される．したがって，通信状
況に応じて適切なデータ圧縮を行えることも望ましく，一
方で可能な限り正確に原データを復元できることが望ま
れる．
本稿では，多種多様なセンサーからのセンサーデータを
時空間的に集約・圧縮し，リアルタイム遠隔センシングと
モニタリングを効率よく実現するためのデータ集約圧縮技
術を開発する．時間的類似性および空間的類似性の高いメ
タデータを有する複数のセンサーからのデータを時空間ブ
ロックで集約することでメタデータ情報量の削減を実現し，
かつ圧縮センシング技術 [1][2]を用いて圧縮率を適応的に
制御することで，前述の要求条件を満足する．多くのセン
シングデータは時刻に関するいくつかの情報（センシング
時刻やデータ処理時刻など）に関する情報を有するため，
許容できる精度範囲でメタデータ値を丸めて統一し，メタ
データ数の削減を図る．同様の概念は空間座標に対しても

適用できる．これらを適用し時空間的に整列化したセンシ
ングデータマトリクスから N 個の要素を取り出し，圧縮
センシングにおける N 次元センシングデータ原信号とみ
なして事前に構築した圧縮用M ×N 行列により線形変換
したM 次元データを送信する処理を繰り返す．圧縮セン
シングは，特定要素の出現頻度が高い（スパース性が高い）
N 次元センシングデータに対して，高い圧縮率や復元率を
実現できる特性を有している．これに対し，開発した技術
では，時間的かつ空間的な類似度が高い部分データマトリ
クスごとに N 次元センシングデータとする仕組みを採用
しているため，最頻値や平均値を特定要素とした圧縮セン
シングが有効に動作すると期待される．また次元数M を
動的に調整することで，圧縮率と復元率のトレードオフの
もとで適応的に送信データ量を調整でき，通信容量の変化
や劣悪な通信環境においても対応可能である．
家庭や集合住宅，オフィスビルや住宅地域などの拠点に
設置された市販の温度，湿度，CO2 センサーからの XML

データを同様に拠点内に設置されたゲートウェイに集約
し，データセンターなどにあるサーバへ圧縮送信する集約
圧縮システムの設計開発を行った．豊田市に実在する 29

施設に開発したシステムを設置し，データ集約評価を行っ
た結果，センサーから発生した XMLデータ 10MBに対し
てシステムによる集約・圧縮を行い，送信データを 10数
KB程度に削減でき，さらに時空間ブロックによる集約に
より約 50%程度の削減を達成できている．

2. 関連研究
2.1 モバイルセンシングにおけるデータ集約
携帯端末等を用いてセンシングした様々なデータをクラ
ウドサーバに集約し，環境センシングやモニタリングなど
を行うモバイルセンシングアプリケーションが近年注目
を集めている．これらは例えばスマートフォンや車載器と
いったモバイル端末がセンシングデータのゲートウェイも
しくはセンサーそのものとなり，様々な地点でのデータを
収集して解析する．これらの手法やシステムの多くは通信
コストが無視できない 3G や LTE などの広域通信網の利
用を前提としているため，データを集約・圧縮して通信コ
ストの削減や端末の消費電力の削減等を実現する手法が提
案されている [3]．このような環境では時々刻々と転送され
るデータがメタデータを持っており，そのまま転送するこ
とは非効率である．これに対し [3]では，準同型暗号化等を
用いて動的に時系列データの最小集合を得ることで通信コ
ストを削減する方法を採用している．開発した手法は時々
刻々と発生するデータを集約して送信する点はこれらの手
法と類似するものの，メタデータそのものを削減し，でき
るだけ少ないメタデータを付与することでデータの削減を
行う点が異なる．またこれらの方法論はセンシングデータ
特性を仮定していないが，開発した手法ではデータの時間
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的あるいは空間的類似性からデータのスパース性を導き，
圧縮に有利なデータを構成するなどの工夫をしている．

2.2 多次元データベース集約
実時間データストリームを多次元データベースに蓄積
し，必要なデータを抽出し，分析する研究が注目されてい
る．データストリームはモバイルセンサーやプローブカー
などの情報生成源からの実時間データの流れであり，送信
されるデータは複数のデータの組であることが多い．これ
は特にタプルストリームと呼ばれている．文献 [4]では，大
規模かつ継続的に送信されるタプルストリームデータを処
理する方式として，圧縮チャンクをページバッファにまと
めるコンテナ化の方式を提案している．チャンクとは，ス
トリームを部分配列に分割したもので，タプルストリーム
をチャンクに分割した後，それぞれのチャンクで圧縮処理
を行い，ページバッファにまとめることで，効率的にスト
リームの送受信を行うことができる．提案手法では，温度，
湿度，CO2濃度と言った環境センサーのデータを扱ってい
るが，これらのセンサーデータは，取得したセンサー名や
センサー精度，データ取得座標や頻度，時刻，プライバシ
ポリシなどのメタデータを持っており，このメタデータを
次元情報とすることでセンサーデータをタプルストリーム
とみなせるが，文献 [4]をはじめとする多次元データベー
スでは基本的に集約済のデータの圧縮のみを扱うスキーム
を提案しており，本研究で行なっているような様々なセン
サーからのデータ集約は主体的に考慮されていない．

2.3 圧縮センシング
圧縮センシングは Compressed sensing，Compressive

sampling とも呼ばれ，観測対象信号に対するスパース
性や圧縮可能性のもとで，その信号に対する観測データを
できる限り少なく圧縮し，その少数のデータだけから観測
信号を復元するための技術であり，センサー技術の急激な
発展とともに注目を集めている [1], [2]．圧縮センシングは
圧縮，復元の問題の理論的な側面のみならず，様々な応用
への展開可能性を秘めている．一般的には，画像，音声，
動画などのように冗長性を利用して圧縮されるマルチメ
ディアデータに対して適用されることが多い．ここで，圧
縮センシングにおけるスパース性とは，信号を適切な基底
で表現した際，その表現形数のほとんどが 0 であることで
あり，圧縮可能性とは，画像など，DCT 変換や離散ウェー
ブレット変換 [5]を適用した場合に大きな値をもつ少数の
係数と，0と見なせるような非常に小さな値を持つ大多数
の係数になる信号（すなわち周波数成分に偏りがあるデー
タ）のことを示している．
圧縮センシングは基本的に，圧縮過程および復元手法を
共に設計する立場で議論されるが，復元手法を重点的に議
論することも多い．その最もよく知られた手法が l1再構成

(l1ノルム最小化) であり，この原理が有効に機能するため
の圧縮過程に対する条件が示されている [6]．
圧縮センシングの理論的成果を実現した具体的な応用例
として，単画素カメラと呼ばれるものがあげられる [7]．こ
のカメラの最も重要な技術要素は，N 画素の画像を撮像す
るために，M 個 (M < N)のデータのみを検出すればよ
い点である．これを利用することで，4096画素の画像を
わずか 1600個のデータから復元することができ，画素の
40%以下のデータから元の画素が得られる．この他にも，
圧縮センシングを天体観測画像に適用した例 [8]やネット
ワークへの活用 [9]など，様々な応用がなされている．
本実証システムでは，圧縮センシングを用いて，温度や
湿度などのリアルタイムセンシングデータに対する圧縮お
よび復元を行う．温度や湿度等のセンシングデータは画像
等とは違い，時間および空間に対する変化量がそれほど大
きくないため，マルチメディアデータに近い特性を有する
と考えられ，最頻値などを基準にすればスパース性を有す
るデータとして扱うことができる．この特性を活用すれば
少ないデータ欠損での圧縮が実現できると期待できる．ま
た，通信環境に合わせて圧縮率を明示的に制御できるため，
本実証が想定するような，必ずしも通信環境が整っていな
い遠隔地からのリモートセンシングに適した方法であると
いえる．

3. 開発したセンシングデータ集約圧縮技術
本節では，家庭や店舗，集合住宅やオフィスなどの拠点
に設置された多数のセンサーから，定期的に（例えば数秒
から数十秒毎に）発生するセンシングデータを拠点のゲー
トウェイに集約し，ゲートウェイから無線または有線アク
セス網を介して他のサーバ（クラウドサーバなど）に送信
するような環境を想定し，集約されたセンシングデータを
効率よく送信するための集約圧縮方式について述べる．各
センサーはゲートウェイと常に有線または無線により通
信可能であり，センシングデータは取得後速やかにゲート
ウェイに集約されているものとする．

3.1 メタデータ情報量削減手法
まず，多数のセンサーから発生するセンシングデータの
メタデータの削減手法について述べる．各センシングデー
タは温度，湿度といったセンシングデータ値の他，そのデー
タを生成したセンサー名やシリアル番号，データ発生時刻
やデータ処理時刻，データ生成座標やデータ種別といった
メタデータが付随しており，センサーは数秒から数十秒程
度のインターバルでデータを送信するものとするが，その
インターバルは一定である必要はない．現状の多くのセ
ンサーは高頻度センシングや集約時のスケーラビリティ，
ゲートウェイにおけるデータバッファリングなどを考慮し
た設計になっておらず，センシングした値ごとに多くの付
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随情報（メタデータ）が付与される．提案手法では，時空
間的類似性および空間的類似性の高いメタデータを持つ複
数のセンサーからのデータを時空間ブロックで集約するこ
とでメタデータ情報量の削減を目指す．
一定時間毎にあるセンサーから取得したセンシングデー
タは，そのセンサー名やシリアル番号などのセンサー情報
とデータ種別により，それぞれにユニークな ID を付与し，
ID とデータの時刻（タイムスタンプ）に基づき，データマ
トリクスと呼ばれるデータテーブルを構成する．なお，以
下では議論の簡単のためデータマトリクスを 2 次元として
いるが，複数種のメタデータによる分類が必要であれば多
次元データマトリクスにも容易に拡張可能である．例えば，
センシング時刻のみならず，生成座標情報もメタデータと
しては一般的であるため，これらを考慮した場合，データ
マトリクスは 3 次元となる．またデータマトリクスとは別
に，各センサーの情報と ID との対応付けを記述したセン
サー ID テーブルを圧縮側と復元側に持たせておくことで，
センサー固有の属性情報を共有する．センサー ID テーブ
ルに格納される情報はセンサー機器に関する情報であり，
センシング期間を通じて変更等はほぼ生じないものとして
いる．
以下にデータマトリクスの例を示す．表 1 は，午前 8

時 00 分 00 秒から午前 8 時 01 分 30 秒までの間に，ID.0

から ID.3 のセンサーから 30 秒毎にセンシングデータを
取得した時の 2 次元データマトリクスの例である．ここ
で，”None”はセンサーエラーによるデータ損失やセンサー
間のデータインターバルや取得タイミングの違い等によっ
てその時刻およびセンサー ID に対応するデータが存在し
ないことを表す空要素である．

表 1 センシングデータのデータマトリクス例XXXXXXXXXXX時間
センサー ID

0 1 2 3

2013:07:03:08:00:00 125 125 250 252

2013:07:03:08:00:30 126 125 250 253

2013:07:03:08:01:00 126 126 251 None

2013:07:03:08:01:30 126 126 251 None

ゲートウェイでは各センサーからセンシングデータを集
約し，表 1で例示したようなデータマトリクスを構成した
後，サーバへ送信するために時空間ブロックとよばれる単
位でメタデータの集約を行ってメタデータ情報量の削減を
行う．ここで時空間ブロックとは，上記のデータマトリク
スの任意の部分マトリクスである．
まず，時空間ブロックの各次元において，精度に影響の
ない範囲でのメタデータインターバルを設定し，その固定
インターバル値に適合するような丸めを行う．例えば 30

秒オーダー程度の精度で十分であるセンシングデータは，
30 秒ごとの時刻への丸め処理を行う．これにより各次元

でのインターバルが一定でないデータマトリクスにおいて
も，一定インターバルの時空間ブロックに変換できる．一
般的にデータマトリクスは各次元の精度が高いほど空要素
（前例の”None”）数が増加するため，空データを適切に減
少させ，かつデータの重なりがない丸め処理を行うことが
適切である．この処理後に得られた n個のセンサー IDと t

秒のデータ取得インターバルの時空間ブロックに対し，各
インターバルにおいてセンサー ID.iのデータが存在するか
否かをビットで表したものをXi，初回インターバルの時刻
を YYYYMMDDhhmmss（YYYY年MM月 DD日 hh時
mm分 ss秒）とし，データ存在ビットが同じデータ列が初
回インターバルの時刻からm回繰り返されているとき，時
空間ブロック全体のメタデータとして式 (1)のようなデー
タを生成する．これにより，各次元に対するメタデータ整
列効果と，データ有無のビット列への圧縮効果によりメタ
データの削減が可能となる．

(Xn...X1X0)10, Y Y Y YMMDDhhmmss, t,m (1)

例えば，表 1の時空間ブロックに付加するメタ情報は以下
のようになる．

15, 20131207080000, 30, 2,

14, 20131207080100, 30, 2,

提案手法ではこの時空間ブロックのメタデータ情報ならび
に，この時空間ブロックのデータ要素列をデータ列として
送信する動作を繰り返す．ここで，データ要素列に関して
は，次節に述べる圧縮センシング手法を用いて更なるデー
タ圧縮を実施する．

3.2 圧縮センシングによるセンシングデータの圧縮と復元
圧縮センシング [1], [2], [10], [11], [12]は，その要素中に
スパース性（零成分が多いがどこにそれが出現するかはわ
からないという性質）を持つN 次元観測信号（センシング
データ）を，N より次元数の低い信号に（一定の変換方法
で）変換することで，次元圧縮によるデータ圧縮利得を得
るとともに，スパース性を前提とした原値推定方法を採用
することで高い確率で原値に復元する枠組みである．
本研究では，温度や湿度といったセンシングデータの時
空間ブロック（以下では一貫性を失うことなくその元デー
タであるデータマトリクスとも表現する）の要素データ列
を信号とし，圧縮センシングによるデータ列の圧縮と復元
を行う．データ数が N のデータマトリクスの要素データ
列を，その列内の最頻値を 0 とした相対値で表現したも
のを N 次元の原信号ベクトル x0 ∈ RN とする．最頻値
からの差分を取ることで，最頻値部分を 0 とするために
原信号ベクトル x0 は最大のスパース性を有することにな
る．以降，この原信号ベクトル x0 の非零要素の数が高々
K 個であるとしたとき，原信号ベクトル x0 は K-スパー
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スであるということにする．圧縮側では，原信号ベクトル
とM ×N(M < N)の行列の積をとることで，より低次元
（M 次元）のベクトルを生成する．このときのM ×N 行
列を圧縮行列 A，原信号ベクトルと圧縮行列の積によって
生成されたM 次元ベクトルを y ∈ RM としたとき

y = Ax0 (2)

と表せる．復元側は，y と圧縮行列 Aが既知である状態
から未知の原信号ベクトル x0 を復元する．しかし，この
問題を通常の連立方程式で解くと，条件式の個数M より
も値を定めるべき変数の数 N の方が多く，解を一意に定
めることが出来ないことは自明である．よって，条件式か
ら一意な解を推定しなければならない．圧縮センシングで
は，原信号ベクトル x0がK-スパースであることが分かっ
ていることを利用したいくつかの復元方式が提案されてい
るが，提案手法では，l1 再構成 [1], [10], [13]を用いること
で一意な解を推定する．以降，l1 再構成の詳細とその一例
を述べ，また，後半でM ×N の圧縮行列 Aの決定方法に
ついても述べる．
3.2.1 l1 再構成による原信号復元
圧縮行列 Aと圧縮後のベクトル y ∈ RM から，未知の
原信号ベクトル x0 ∈ RN の一意な解を復元するためには，
線形制約 y = Axを満たし，かつ K-スパースであるよう
な xを推定する問題を考える必要がある．本節では，l1再
構成を用いてこの問題を解決する手法について述べる．ま
ず，p ≦ 0に対する “p-ノルム”（||x||pで表す）を以下のよ
うに定義する．

||x||p =


(∑N

i=1 |xi|p
)1/p

(p > 0)

||x||0 (p = 0)
(3)

このとき，||x||0は xの非零要素の個数である．そして，1-
ノルム最適化問題

x̂(1) = arg min
x

||x||1 subject to y = Ax (4)

を考える．すなわち，線形制約 y = Axのもとで 1-ノルム
を最小化することによって，xの推定値を得る．この 1-ノ
ルム最適化問題が l1再構成である．また，補助関数として

t = (t1, t2, ..., tN )T (5)

を導入し

min

N∑
i=1

ti subject to − t ≤ x ≤ t, y = Ax (6)

のように，線形計画問題として定式化することで，シンプ
レックス法や内点法といった一般的な解法で効率的に解く
ことが出来る．また，本研究では l1再構成により正しい推
定結果を得る確率を向上させるための処理として，推定結
果が原信号と異なる場合の推定値 x′ を用いて

min

N∑
i=1

ti subject.to

−t ≤ x ≤ t ,y = Ax , x > x′ (7)

という線形計画問題を値が一致するまで繰り返し解くこと
で，正しい推定値を得る確率を向上させる手法を採用した．
このとき，推定結果の誤り検出用途として平均値もあわせ
て送信し，推定結果の平均値と比較することで，原信号と
の違いを判定するようにしている．
以上の l1再構成の一例として，N = 3, M = 2, K = 2の
場合の原信号ベクトルの推定過程を以下に示す．まず，復
元時に既知である yと 2× 3の圧縮行列A（rankA = 2）を

y =

(
y1

y2

)
(8)

A =

(
a1 b1 c1

a2 b2 c2

)
(9)

とし，未知ベクトル

x =


x1

x2

x3

 (10)

を推定する問題を考える．このとき線形制約式 y = Axは{
y1 = a1x1 + b1x2 + c1x3

y2 = a2x1 + b2x2 + c2x3

(11)

となり，三次元空間上の直線で表せる．また，xの 1-ノル
ムは

||x||1 = |x1|+ |x2|+ |x3| (12)

となり，三次元空間上の原点を中心とした正八面体として
表すことができる．正八面体の辺上は非零要素個数が 2な
ので 2-スパースであり，頂点は同様の理由から 1-スパース
であることがわかる．ここで原信号ベクトルが 2-スパース
であることを考えると，1-ノルムの最小化から推定される
点は正八面体を徐々に大きくしていったときに，初めて式
(11)の直線と接触したときの点となる．これを視覚的に表
したものを図 1に示す．推定値は黒点で，直線と交わって
いる正八面体の辺は太線でそれぞれ表される．また，この
時の推定結果が違っていた時，線形計画問題により再度推
定を行った時の図を図 2 に示す．違っていた推定値を赤
点，更なる推定値を黒点で表している．このときの推定値
は，図 1の状態から正八面体をさらに拡大したときに，次
に直線と正八面体の 1辺が交わる点となる．
3.2.2 圧縮行列Aの決定
圧縮センシングにおける圧縮行列 Aの決定は l1 再構成
が正しい推測結果を与えるかどうかに関係する．例えば，
与えられたM ×N の圧縮行列Aが，あるK-スパースなN
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図 1 l1 再構成の一例
(N = 3, M = 2, K = 2)

図 2 図 1 の推定値が
正しくない場合の
2 度目の l1 再構成

次元ベクトル xに対してAx = 0となってしまうと l1再構
成は機能しない．そこで，適切な圧縮行列 Aの性質を具体
的に表現する概念として，制限等長性 (restricted isometry

property;RIP) とよばれる性質が知られている [14]．制限
等長性とは，1 ≤ K ≤ N に対して，不等式

(1− δ)||x||22 ≤ ||Ax||22 ≤ (1 + δ)||x||22 (13)

が任意の K-スパースなベクトル xに対して成り立つよう
な最小の δ を δK と定義した時，以下が成り立つことを
指す．
定理 1. 圧縮行列 Aに対して，δ2K <

√
2 − 1が成り立つ

ような K ≤ 1 が存在するとき，任意の K-スパースな x0

に対して l1 再構成は正しい推定結果を与える．
すなわち，任意のK-スパースな xの大きさに対してAx

の大きさがあまり変わらないような圧縮行列Aを選ぶこと
が出来れば，l1 再構成がうまく機能する．しかし，本研究
で圧縮センシングを用いる環境では，原信号ベクトルの次
元数 N も一様ではないため，最適な圧縮行列 Aを選ぶの
は難しい．そこで， 本研究では Aとしてランダム行列を
用いる．圧縮行列Aをランダム行列にした時の制限等長性
について，文献 [15], [16]では以下の様な結果を得ている．
定理 2. M ×N 行列Aの各要素を独立に平均 0，分散 1/M

の正規分布に従って定める．このとき，α = M/N を有限
としてM,Nを大きくする極限において，ρ = K/N がある
値 ρc(α)より小さければ，Nに関して指数的に１に漸近す
る確率で δ2K <

√
2− 1が成立する．

定理 1と定理 2から，圧縮行列にランダム行列を用いれ
ば高い確率で正しい推定結果が得られることが結論される
ため，提案手法でも高い復元率を規定できる．なお，提案
手法では，様々な N,M の値に対応できるよう，それらの
値に対し十分大きい Lを用いて予め生成しておいた L×L

のランダムマトリクスを圧縮側および復元側で保持してお
き，そこから図 3のようにM ×N の圧縮行列 Aを取り出
すようにしている．

図 3 ランダムマトリクスからの圧縮行列 A の選出

4. 実証構成概要
本研究では前章までに述べた手法をもとに，家庭や集合
住宅，オフィスビルや住宅地域などの拠点に設置された複
数のセンサーからのセンシングデータをゲートウェイに
集約し，データセンターなどにあるサーバへ送信するセン
サーデータ集約圧縮システムの設計開発を行っている．ま
ず，拠点内の複数地点に温度，湿度，CO2 濃度を計測す
る小型のセンサー子機を設置し，無線通信により，数秒か
ら数十秒のインターバルで計測データをセンサー親機に送
信する．センサー親機は部屋やフロアに設置され，それぞ
れ子機と親機によるセンサーネットワークを形成する．親
機に送信されたデータは，各拠点に設置されたゲートウェ
イに一定時間毎に送信される．ゲートウェイでは，集約さ
れたセンシングデータに対して，3節に示した技術による
データ圧縮を行い，ネットワークを介してデータセンター
へ送信する．データセンターへ送信されたデータは復元さ
れ，本研究で開発した温湿度・電力可視化ソフトウェアに
よる可視化，あるいは専用アプリケーションサーバによる
可視化を行う．
開発したシステムは図 4のように構成される．各モジュー
ルの仕様と実現方法について以下に述べる．

4.1 集約・圧縮モジュール構成
センサー親機からゲートウェイサーバへ送信されるセン
サーデータ XMLファイルを監視し，アップロードされる
毎に前述の圧縮手法によりメタデータ情報量の削減と圧縮
行列による実データの圧縮を行う．実行時にメタデータ削
減のために構築するデータマトリクスのサイズと圧縮セン
シングによる圧縮率を指定し，原信号ベクトルの次元数N

と圧縮後のベクトルの次元数M が決定され，ランダムマ
トリクスからM ×N の圧縮行列を生成する．センサーか
ら送信された XMLデータから，集約・圧縮を行った時の
一例を図 5に示す．
図 5左がセンサーデータ XMLファイル，図 5右が圧縮
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図 4 システムアーキテクチャの詳細

図 5 データ圧縮例

後のデータである．圧縮後のデータのフォーマットとして，
BEGIN-DATAブロック内にメタデータ情報量削減によって
データマトリクスに付加されたメタ情報，DATA-ENDブロッ
ク内にデータマトリクスに対して圧縮を行った後のデータ
列を記述している．復元側で必要な情報として，データ列
の前に原信号のデータ数 N，非零要素数 K，最頻値，平
均値を含めている．また，ゲートウェイ側で圧縮前の元
データ列の確認等を行うため，XMLタグを取り除き，セ
ンサー名やシリアル番号などの固有のメタ情報により ID

を割り当てたものをセンサーデータログとした CSVファ
イルを生成する．これらの実装はスクリプト言語 Python

で行った．
同図中，クライアント側送信モジュールは圧縮後のデー
タをソケット通信によりデータセンターへ送信する．サー
バ側の IPアドレスとポート番号を指定し，待ち受け状態
のサーバ側受信プログラムへ接続し，データ送信を行う．
通信断がある場合はそれを検知し，指定したインターバ
ルでサーバへの再接続要求を継続する．サーバ側受信モ
ジュールはクライアント側からの通信要求を待ち，各ゲー
トウェイから送信されたデータを受信する．クライアント
側と同様，クライアントとの接続が切断されると接続要求

を待機し続ける．受け取ったデータは復元プログラムに渡
される．クライアント側，サーバ側共に Pythonにより実
装している．復元モジュールはゲートウェイから送られて
きたデータを l1 再構成により復元し，削減したメタデー
タからデータマトリクスの各値に付加し直すことで，元の
XMLファイルを生成する．l1 再構成の線形計画問題の解
は Pythonのモジュールである OpenOptと FuncDesigner

を用いて得ている．復元プログラムは Rubyベースで実装
しており，Ruby内で Pythonで実装した l1 再構成を解く
ための関数を呼び出す．データマトリクスの情報から，原
信号の要素数N，非零要素数K，最頻値および平均値を読
み取り，提案手法による原信号の復元を行う．復元後に，
実行時に指定したデータマトリクスのサイズからメタデー
タを復元し，各センサーデータに付加する．また，ゲート
ウェイ側と同様に，復元後のセンサーデータのログを記述
した CSVファイルを生成する．
可視化モジュールは収集されて CSV化されたデータを
現在から過去にわたって表示可能なソフトウェアであり，
JavaScriptで実装している．全拠点の電力のある時刻での
利用状況を示すモードと，拠点毎に電力と温湿度 CO2の
時間変化を表示するモードがある．全拠点モードでは，複
数のコンセントモニタの値を円グラフによる割合で示すこ
とができ，特定の機器がどの程度電力を消費しているかを
わかりやすく表示できる．拠点毎モードでは，表示時間幅
を自由に指定することができ，詳細な値変化の確認や解析
にも対応する．例えば始業時間と休憩時間の電力消費傾向
の比較と，それにともなう温湿度変化などを視覚的に解析
し，特性を捉えることなども可能である．
各拠点に設置されたゲートウェイとデータセンター間
通信にはKDDI研究所が有する CMT-SCTP（Concurrent

Multipath Transfer Stream Control Transmission Proto-

col）を利用したリングアグリゲーション (LA) 通信システ
ム [17], [18]が利用されている．LAは複数の物理的な回線
を束ね，あたかも 1本の回線であるかのように扱う技術で
あり，仮想的な利用帯域増加や冗長性向上を可能にする．
実験環境では，複数のセンサーから大量の通信データが生
成される状況を仮定しており，開発した集約圧縮技術にお
いてそのデータ量を大幅に削減するものの，例えば回線断
からの回線回復直後などではゲートウェイに蓄積したデー
タが一気にネットワークに流入する恐れもあり，アクセス
回線等における輻輳を生じる可能性もある．開発した圧縮
集約技術と LAを組み合わせることにより，FTTH等の有
線回線のみならず，LTEやWiFi等の無線回線など利用可
能な複数の回線リソースを活用し，通信容量を大きく占有
することなく継続的に通信データをデータセンターに転送
するスキームを実現することを目標としている．
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5. 実証結果
5.1 単体機器のセンシングデータを用いた集約圧縮効率

の評価
設計開発したセンシングデータ集約圧縮システムの性能
評価のための基礎的実験として，まず空調を常時起動させ
ている室内に 1台の温度・湿度計測センサーを設置し，３
日間の計測を行った XMLデータ約 10MBに対し，システ
ムによる圧縮と復元を行い圧縮率と復元率の評価を行っ
た．各センサーは 30秒毎の計測データを１分毎に親機か
らゲートウェイへ送信し，一度に送信するデータマトリク
スの要素数N は 12，15，20，30とした．このとき，N の
各値に対し l1 再構成の圧縮率を 0.9, 0.8, 0.7, 0.6倍と設定
した場合の復元成功要素数ならびに圧縮後の容量を算出し
ている．なお，復元成功率を確かめるため，原信号データ
は復元側でも記録した．
これに対し，まず開発技術によるメタデータ情報量削減
量の評価を行う．各センサーデータはセンサー名などのセ
ンサー毎に固有の特性，データ種別，データ発生時間をメ
タデータとして有するものとし，センサーから送信された
オリジナルのXML データから，XML表現による容量オー
バーヘッド分を削減したデータテーブル（表 2）と，その
データを更に時空間ブロックで集約したもの（図 6）の容
量を比較した．

表 2 XML 表現を取り除いたデータテーブル例
年 月 日 時 分 秒 ID 計測値
2014 2 12 13 56 0 0 225

2014 2 12 13 56 0 1 190

2014 2 12 13 56 30 0 225

2014 2 12 13 56 30 1 190

2014 2 12 13 57 0 0 221

2014 2 12 13 57 0 1 200

2014 2 12 13 57 30 0 221

2014 2 12 13 57 30 1 200

… … … … … … … …

図 6 時空間集約後のデータ例

N の各値に対するそれらの値を比較したものを図 7に示
す．一度に送信するデータマトリクスの要素数の増加に伴
い，メタデータ情報の削減量も増加するという結果が得ら
れた．また，センサー数を増やした場合でも，データマト

リクスの要素数は増加するため，メタデータ情報の削減量
が向上すると考えられる．全体的なデータの削減率に関し
ては，元の XMLデータ約 10MBに対し送信データが 10

数 KB程度に削減されており，時空間ブロックによる集約
に限れば 50%程度の削減ができている．これらのことから
実用上十分な削減率を達成できているといえる．

図 7 時空間ブロックへの集約時のデータサイズ

次に，データマトリクスの要素に対して，開発技術によ
る圧縮センシングを行い，実データ数の圧縮と復元を行っ
た．まず，復元についての結果を表 3に示す．

表 3 圧縮センシングにおける復元率比較
N M 原信号要素数 復元成功要素数 復元率
12 10 2112 1998 94.6%

12 9 2112 1996 94.5%

12 8 2112 1951 92.4%

12 7 2112 1923 91.1%

15 13 2100 1965 93.6%

15 12 2100 1947 92.7%

15 11 2100 1926 91.7%

15 9 2100 1908 90.0%

20 18 2120 1941 91.6%

20 16 2120 1872 88.3%

20 14 2120 1840 86.8%

20 12 2120 1839 86.7%

30 27 2100 1791 85.3%

30 24 2100 1786 85.0%

30 21 2100 1760 83.8%

30 18 2100 1786 85.0%

本評価で用いたセンサーデータの全要素数は 2120個で
あり，センサーデータはデータマトリクス毎に送信され，
指定したデータマトリクスの要素数に満たない場合は，次
のセンサーデータの受信を待つ仕様となっている．した
がって，原信号要素数は 2120 に一番近いN の倍数になっ
ている．図の結果から，N を大きくすれば，それに伴って
復元率が落ちることがわかった．一方で，N の値が小さ
いほどデータ送信のリアルタイム性は向上するものの，短
い間隔でデータセンターへの送信を行うことになるために
メタデータ情報量が増加する．こういったトレードオフを
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鑑み，本実験での N は 12から 15前後が適しているとい
える．
最後に，表 4に圧縮率と l1 再構成についての結果を示
す．完全復元回数は l1 再構成回数に対して，要素が小さ
い誤差で全て復元された回数を示している．今回の評価実
験で設定した誤差は ±0.3である．また，誤差が設定した
範囲を超えていた場合でも，ほぼ全ての要素が ±1.0で復
元できているような結果が得られた．元の温湿度データは
10倍値を送信しているため，誤差値 1が与える影響は例え
ば気温においては ±0.1 ◦Cと極めて小さい．復元時の僅か
な誤差を許容することで，3/4程度までのデータ圧縮が可
能で，圧縮率の制御も可能である利点を享受することがで
きる．

表 4 圧縮センシングにおける l1 再構成と圧縮率比較

N M l1 再構成回数 完全復元回数 容量 (KB) 圧縮率
12 10 176 142 13.4 82.2%

12 9 176 147 13.1 80.4%

12 8 176 142 12.8 78.5%

12 7 176 142 12.4 76.1%

15 13 140 113 12.0 85.1%

15 12 140 107 11.8 83.7%

15 11 140 103 11.4 80.9%

15 9 140 98 11.1 78.7%

20 18 106 79 11.2 90.3%

20 16 106 68 10.8 87.1%

20 14 106 63 10.3 83.1%

20 12 106 64 9.7 78.2%

30 27 70 40 9.5 87.2%

30 24 70 39 9.3 85.3%

30 21 70 37 8.5 78.0%

30 18 70 39 8.1 74.3%

5.2 実験実証データの解析と結果
実証実験を実施した１拠点の 2014年 3月 15日から 21

日までの 6日間に取得した温度，湿度，CO2のデータを利
用した集約圧縮効果を確認した．拠点には温度，湿度を計
測するセンサー子機を 3台， 温度，湿度，CO2濃度を計
測するセンサー子機を 3台の計 6台を設置した．したがっ
てセンサー総数は 15となる．またそれらの機器が接続さ
れた親機を 1台設置し，XMLデータを 5分に 1度，拠点
のゲートウェイに出力する．センシング間隔は 30秒とし
た． このもとでの評価結果を表 5に示す．

表 5 実証実験における集約圧縮効率

メタデータ削減率 計測データ 完全復元率 復元時
(XML 削減率も含む) 圧縮率 誤差

0.49MB/11.58MB 108KB/150KB 34940/39639 0.12

(4.2%) (72%) (88.1%)

この結果はおおむね前節の結果と合致しており，実際の
環境でも同様の傾向がみられることが確認できている．ま
た，収集したデータの可視化をした結果を図 8に示す．長
時間で見るとばらつきはあるものの，比較的短時間，およ
び空間的には概ね同じ値に偏向する傾向があり，これらに
対し開発した集約圧縮手法を用いることでその効果が確認
できることがわかる．

図 8 実証実験における時空間データブロックの可視化 (2014 年 3

月 24日午前 9時時点で稼働していた全拠点からの１時間分の
温度データの集約効果)

最後に，大阪大学開発の可視化ソフトウェアを用いて，
全拠点の電力量使用データと，拠点ごとの電力，温度，湿
度，CO2データの可視化を行った結果を示す．図 9の各円
グラフが拠点に対応し，拠点における各スマートエコワッ
ト（４台）から得られた電力量の比を円グラフの比率で表
している．ここでは拠点 1,2,3,6,8,9,10,12,13,18 を可視化
した様子を示している．また，図 10は拠点における上述の
電力比率に加え，電力，温度，湿度の時間変化をグラフ化
した様子を示している．これを用いることで電力と温湿度
の関係なども容易に可視化でき，例えばエアコンの電力使
用量と温湿度の相関関係などが直感的に把握でき，スマー
トグリッドやスマートハウスにおける電力把握やデマンド
レスポンスへの活用が期待できる．

図 9 大阪大学開発の可視化ソフトウェアの実行状況．全拠点の電
力表示モード
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図 10 拠点毎の複数センサー値表示モード

5.3 多拠点のセンサーデータを用いた実証実験データの
解析と結果

実証実験を実施した 29拠点 201センサー（拠点 1,2,3に
は温度，湿度を計測するセンサー子機を 3台と温度，湿度，
CO2濃度を計測するセンサー子機を 3台の計 6台，その
他の拠点には温度，湿度を計測するセンサー子機を 3台設
置，総センサー数 201）の 2014年 3月 25日午前 9時から
午前 10時の 1時間で計測した温度，湿度，CO2のデータ
を利用した集約圧縮効果を確認した．拠点毎に，機器と接
続された親機を１台ずつ設置し，XMLデータを 5分に 1

度，拠点のゲートウェイに出力する．センシング間隔は 30

秒とした． このもとでの評価結果を表 6に示す．また，１
度に送信するデータマトリクスの要素数 N は 20，圧縮セ
ンシングによる圧縮率は 0.6倍とした．

表 6 多拠点のセンサーデータを用いた実証実験における集約圧縮
効率
メタデータ削減率 計測データ 完全復元率 復元時

(XML 削減率も含む) 圧縮率 誤差
0.26MB/1.53MB 32KB/43KB 9616/10212 0.12

(16.9%) (74%) (94.1%)

この結果と１拠点での実証実験の結果（表 5）を比較す
ると，メタデータ削減率が若干低下していることが分かる．
これは，センサー数増加に伴い，センサー IDの存在を表
すビット列が増大した影響と考えられるが，現実的にはほ
ぼ影響のない大きさであることがわかる．また，計測デー
タ，完全圧縮率，復元時誤差はおおむね一致していること
が確かめられており，多数の実センサーデータにおける効
果が確認できている．

6. まとめ
空間的に多数配置された多種多様なセンサーからのセン
サーデータを時空間的に集約・圧縮し，リアルタイム遠隔
センシングとモニタリングを効率よく実現するためのデー
タ集約圧縮技術を提案した．提案手法では，時間的類似性，

空間的類似性が高いメタデータを有する複数のセンサーか
らのデータを時空間ブロックで集約することでメタデータ
情報量の削減を実現し，かつ圧縮センシング技術を用いて
圧縮率を適応的に制御する．提案手法に基づくセンサデー
タ集約圧縮システムの設計開発を行い，豊田市に実在する
29施設で実証実験を展開した．以下に本研究で得られた知
見をまとめる．
( 1 ) メタデータ情報量削減量の評価を行った．図 3 に基
づくと，一度に送信するデータマトリクスの要素数の
増加に伴い，メタデータ情報の削減量も増加するとい
う結果が得られた．また，センサー数を増やした場合
でも，データマトリクスの要素数は増加するため，メ
タデータ情報の削減量が向上すると考えられる．全体
的なデータの削減率に関しては，元の XMLデータ約
10MBに対し送信データが 10数 KBまでに削減され
ており，時空間ブロックによる集約に限れば 50%程度
の削減ができている．これらより，メタデータの種類
や性質にも依存するものの，実用上十分な削減率を達
成できているといえる．

( 2 ) データマトリクスの要素に対して，開発技術による圧
縮センシングを行い，実データ数の圧縮と復元を行っ
た．復元についての結果（図 3）に基づくと，N を大き
くすれば，それに伴って復元率が落ちることがわかっ
た．一方で，N の値が小さいほどデータ送信のリア
ルタイム性は向上するものの，短い間隔でデータセン
ターへの送信を行うことになるためにメタデータ情報
量が増加する．こういったトレードオフを鑑み N は
12から 15前後が適しているといえる．

( 3 ) 図 4に示した圧縮率と l1 再構成についての結果から，
ほぼ全ての要素が高々 ±1.0で復元できた．な結果が
得られた．元の温湿度データは 10倍値を送信してい
るため，誤差値 1が与える影響は例えば気温において
は±0.1 ◦Cと極めて小さい．復元時の僅かな誤差を許
容することで，3/4 程度までのデータ圧縮が可能で，
圧縮率の制御も可能である利点を享受することがで
きる．
今後は開発したシステムをもとに，回線切断・回復と
いった状況の発生時におけるシステムの性能評価，ならび
に圧縮率を適応的に調整する機構の研究を行い，より柔軟
性の高い方式へと拡張していきたいと考えている．
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