
クラウドセンシングにおける
カバレッジと質を考慮したノード選択手法の検討

坂本　敬太1 青木　俊介1 伊藤　昌毅1 瀬崎　薫1,2

概要：一般ユーザの持つスマートフォンに代表されるモバイルデバイスを用いてセンシングを行うクラウ
ドセンシング（参加型センシング）において収集されるデータの質やカバレッジはそのデータの利用価

値に直結するため非常に重要だが，それらは参加ユーザに依存してしまうという問題がある．そのため，

データ収集の際に質やカバレッジを考慮したノード選択を行う必要がある．本稿では，データの質・位置・

収集コストのそれぞれがバラバラなデータ群に対して，総コスト一定の条件下でデータの質・カバレッジ

を総合的に評価した最適なノード選択を行う手法を提案し，シミュレーションによる評価を行う．この手

法により，クラウドセンシングだけでなく，クオリティコントロールが求められる様々な分野においてよ

り利用価値の高いデータ収集の実現が期待できる．
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1. はじめに

近年，スマートフォンの急速な普及が進んでいる．技術

の進歩によって，その小さな端末には多くの機能が詰め込

まれており，人々の生活を豊かにしている．特に，センサー

類は加速度センサ・デジタルコンパス・ジャイロセンサ・気

圧センサ・GPS受信機など多種多様であり，様々なアプリ

ケーションに利用されている [1]．中でも，一般のユーザが

スマートフォン内蔵センサで収集したデータを統合・解析

し，環境モニタリングや交通状況の監視，ヘルスケアや世論

調査など幅広い分野に利用するクラウドセンシングが期待

されている [2], [3], [4], [5], [6], [7], [8], [9], [10], [11], [12]．

クラウドセンシングは参加型センシングとも呼ばれ，従来

のセンサネットワークシステムと比較してセンサ設置等の

コストを必要とせずに一般のユーザを社会インフラとして

利用できるという大きな利点がある．また，人間がデータ
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を送信することから機械のセンサだけでは判断が難しいよ

うな情報を収集することが出来るというのも利点である．

図 1 クラウドセンシング（参加型センシング）の概要

しかし，クラウドセンシングには従来のセンサネット

ワーク技術に比べていくつかの課題が存在する．データ収

集が参加ユーザに委ねられているがゆえにデータの質やカ

バレッジが安定しないという課題 [3], [4]や，一定以上の参

加ユーザ数を保つためのインセンティブを確保しなければ

ならないという課題 [5]が代表的である．特にデータの質や
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カバレッジはそのデータの利用価値に直結するものであり，

場合によってはせっかく収集したデータのアプリケーショ

ン等への利用が不可能になってしまうことから非常に重

要な課題として先行研究でも議論されている [3], [4], [12]．

データの質やカバレッジを安定させるためには，データ収

集の対象とするノード（ユーザ）を取捨選択することが考

えられる．また，参加ユーザに報酬を与える事でインセン

ティブの確保を行う手法 [5], [7]が存在することも踏まえる

と，データの質とカバレッジだけではなくコスト面でも効

率的なノード選択を行うようなアルゴリズムが望ましい．

図 2 クラウドセンシングの課題

本稿ではまずクラウドセンシングにおけるデータのカ

バレッジや質に関する関連研究として GBMCアルゴリズ

ム [4] や centralised management[12]，micro-payments[7]

について紹介をして，クラウドセンシングにおけるデータ

のカバレッジや質の重要性について議論した後，新たな

ノード選択手法の提案を行う．そして提案手法のアルゴリ

ズムについて解説した後，シミュレーションによる評価を

行い，結論を述べる．

2. 関連研究

本節では，クラウドセンシングにおけるデータのカバ

レッジや質に関する検討を行っている関連研究について紹

介をする．

2.1 GBMCアルゴリズム

図 3 GBMC アルゴリズムにおけるノードの決定法

クラウドセンシングにおいてセンサノードの位置は参

加ユーザの移動に合わせて動的に変化をする．そのため，

収集したデータのカバレッジを安定させるためには，動

的なノード選択を行う必要がある．そのような選択を行

う関連研究として GBMC（Greedy Budgeted Maximum

Coverage）アルゴリズム [4]を紹介する．

GBMCアルゴリズムは，コスト一定の条件化で収集す

るデータのカバレッジを出来る限り大きくするようなノー

ド選択を行う近似アルゴリズムである．GBMCアルゴリ

ズムでは，各センサノードを中心とした円を描き，それを

そのノードのカバレッジとして定義する．そしてコスト一

定の条件下で全体のカバレッジを最大にするようなノード

選択を目指す（図 3）．

しかしこれはよく知られた NP困難な問題である [13]．

この問題を解決するため，GBMCアルゴリズムは以下の

手順でノード選択を行い，近似解を導き出す．

( 1 ) まだ選んでいないノードの中から，（そのノードを選

択することによって増加するカバレッジ÷そのノード

の収集コスト）を最大にするノードを選択する，とい

う手順をゼロから総コストが規定値に達するまで繰り

返す．

( 2 ) まだ選んでいないノードの中から，（そのノードを選

択することによって増加するカバレッジ）を最大にす

るノードを選択する，という手順をゼロから総コスト

が規定値に達するまで繰り返す．

( 3 ) １，２の結果を比べ，カバレッジの大きいものを最終

的な結果として出力する．

このように，GBMCアルゴリズムは二種類の評価値を使

用した貪欲法を比較して結果が良い方を選択することによ

り，貪欲法の欠点を緩和し，より近似した解を求めるよう

工夫がされている．実際，既存手法に比べカバレッジが改

善された事がシミュレーションによって示されている（図

4，図 5）．図の横軸は X座標，縦軸は Y座標であり，ドッ

トは各ノード，点線で描かれた円は選択されたノードのカ

バレッジを示している．GBMCアルゴリズムを使用しな

い場合のシミュレーション結果（図 4）に比べてGBMCア

ルゴリズムを使用した場合のシミュレーション結果（図 5）

の方が選択されるノードが広範囲に散らばっており，全体

のカバレッジが改善されているのが分かる．

しかし，この手法ではデータの質が考慮されていないと

いう問題がある．データの質はクラウドセンシングを利用

したアプリケーションの性能を左右する非常に重要な要

素であり，いくつかの関連研究でも評価の対象となってい

る [3], [7]．そのため，GBMCアルゴリズムはクラウドセ

ンシングにおけるノード選択の手法としては不十分である

といえる．
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図 4 GBMCアルゴリズムのカバレッジのシミュレーション結果１

図 5 GBMCアルゴリズムのカバレッジのシミュレーション結果２

2.2 centralised management

データのカバレッジの評価に関するもう一つの関連研究

として，centralised management[12]を紹介する．

centralised managementは 400m × 400mの庭園内での

蜂の目撃情報を収集する参加型センシングが行い，参加

ユーザに対する質問の方法やその時間間隔の違いによって

収集されるデータのカバレッジやその収集効率の違いを分

析した研究である．centralised managementでは目撃情報

のカバレッジを評価する際，空間を格子状に区切り，同じ

大きさの正方形のブロックに分割する．そして，目撃情報

が寄せられたブロックの数をデータのカバレッジとして評

価している（図 6）．赤色の部分がデータが足りていない

エリア，緑色の部分がデータが過不足なく収集できたエリ

ア，黄色の部分がデータが過剰に収集された（無駄が多い）

エリアである．上の二つに比べて下の図において効率的な

データ収集が行われていることが分かる．このように，空

間を小さなエリアに分割し，データが存在するエリアの数

を数える事でもカバレッジの評価は可能となる．

以上のように様々な関連研究においてデータのカバレッ

ジが評価されており，クラウドセンシングにおけるデータ

のカバレッジが非常に重要であることが分かる．

2.3 micro-payments

クラウドセンシングで収集するデータの質を評価する指

図 6 centralised management におけるカバレッジの評価

標は収集するデータの種類によって変化すると考えられ

る．そのようなデータの質の評価が行われている関連研究

としてmicro-payments[7]を紹介する．

micro-paymentsは写真をデータとして収集することを

目的とした参加型センシングを実際に運用し，報酬として

の賃金の支払い形態の違い（参加ユーザに与えるインセン

ティブの違い）によって収集されるデータの質・カバレッ

ジに生じる変化を分析した研究である．この研究ではある

大学構内に点在するゴミ箱の写真が収集対象となっている

が，参加ユーザは写真に付加情報として任意でタグを付け

ることが出来る (図 7)．そして，このタグの数や写真の写

り具合がデータの質の指標として扱われ，賃金の支払い形

態による違いが分析されている (図 8)．

図 7 micro-payments における写真データの収集

このように，収集されるデータの種類によって適切な指

標を用意することでデータの質に対する評価を行うことが

可能となる．先述した通り，クラウドセンシングにおける

データの質はその利用価値に直結するため，それぞれのプ

ロジェクトにおける収集データを適切な尺度を持って評価

することができるかどうかは非常に重要な課題となって

くる．
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図 8 micro-payments における写真の質の評価

3. 提案手法

本節では，クラウドセンシングにおけるカバレッジと質

の両面を考慮した新しいノード選択手法を提案する．

3.1 データの質の数値化

データのカバレッジと質の両面を考慮したノード選択ア

ルゴリズムを検討するにあたって，データの質を評価して

数字化し，パラメータとして扱えるようにする必要があ

る．関連研究の micro-payments[7]では写真の写り具合や

付加情報であるタグの数が指標となっていたが，他にはそ

のユーザが持つセンサデバイスの単純な機械的性能（カメ

ラであれば画素数，加速度センサであれば分解能など）や，

収集されたデータの数の多さ等もデータの質を計る指標と

して考えられる．その他では，長期的にセンシングが行わ

れる場合，ネットオークションにおける出品者の評価のよ

うに過去の収集データの精度からユーザ毎に評価を付け，

そのユーザの評価とデータの質を結びつけるような方法

も考えられる．関連研究においてもこれらの指標を用いて

データの質が評価されており，データの質の重要性が示さ

れているといえる [3], [7]．本稿では，以上のような方法を

用いてデータの質を評価・数値化し，「data utility」とし

てデータのパラメータとして扱う事を考える（図 9）．

図 9 データの質の数値化

3.2 ノード選択のアルゴリズム

前節で述べたような方法を用いてデータの質が数値化さ

れている前提で，データの質とカバレッジの両方を考慮し

たノード選択が可能な手法を提案する．GBMCアルゴリ

ズムの考え方を拡張して，各センサノードを中心としデー

タの質を高さとする立体的な円柱を考え，その体積を評価

値として扱うことを考える（図 10）．この円柱の重ね合わ

せの体積をより大きくするようなノード選択を行うこと

で，データのカバレッジと質を総合的に高めるような選択

が期待できる（図 11）．この手法はクラウドセンシングだ

けに限らず，クオリティコントロールが求められるデータ

収集を行う様々な分野に応用が可能であり，幅広い可能性

を秘めているといえる．

図 10 提案手法におけるカバレッジを底面，質を高さとした円柱を

用いた評価値

図 11 提案手法：円柱の重ね合わせの体積を最大化することでカバ

レッジと質を総合的に最適化するノード選択

筆者らが提案する近似アルゴリズムによるノード選択手

法の概要を示した疑似コードを（Algorithm 1）に示す．

Algorithm 1 Maximize coverage and utility

S ：the collection of nodes

i ：the ID of node

V ：volume

C ：cost

G ⇐ ∅
V ⇐ ∅
C ⇐ 0

U ⇐ S

while U ̸= ∅ do

select Si ∈ U that maximizes V ∩Vi

Ci

if C + Ci ≤ MAXCOST then

G ⇐ G ∪ Si

V ⇐ V ∪ Vi

C ⇐ C + Ci

end if

U ⇐ U ∩ Si

end while

return G
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表 1 シミュレーションのパラメータ設定
各パラメータ パラメータの値

試行回数 10000

総ノード数 100

総コスト上限 100

空間の x 幅 500

空間の y 幅 500

ノード毎のカバレッジ半径 40

ノード毎の X 座標の分布 U(0, 500）

ノード毎の Y 座標の分布 U(0, 500）

ノード毎のデータの質の分布 N(5, 2）

ノード毎のコストの分布 N(3.5, 1.4)

4. シミュレーション評価

本節では，提案手法と他の手法のシミュレーションによ

る比較評価の結果について述べる．

シミュレーションには（表 1）のようなパラメータを使

用した．総コスト上限 100に対してノード毎のコストの平

均を 3.5に設定し，100ノード中 30～40 ノード程選択す

ることを想定している．また，各ノードのパラメータは試

行毎に異なるシードの乱数によって生成されるが，一度生

成した同じノード群に対してそれぞれの手法によるノード

選択を行い，これを 10000回繰り返して結果を比較した．

今回比較対象としたノード選択手法は提案手法，GBMC

アルゴリズム，データの質のみを考慮したノード選択手

法，ランダムなノード選択手法の四種類である．提案手法，

GBMCアルゴリズムは先述の通りのアルゴリズムである．

データの質のみを考慮したノード選択手法とは，提案手法

や GBMCアルゴリズムにおける貪欲法に用いる評価値を

（データの質/コスト）に変えたアルゴリズムであり，デー

タの質のみの最大化を目指す．ランダムなノード選択手法

は総コストが上限に達するまで無作為に一つずつノードを

選択していくだけの手法である．

図 12 ノード選択の結果：提案手法

図 13 ノード選択の結果：GBMC アルゴリズム

図 14 ノード選択の結果：質のみ重視

図 15 ノード選択の結果：ランダム

10000回のシミュレーションの比較結果の内の一例を (図

12）～（図 15)に，データのカバレッジの平均の比較結果を

(図 16)に，データの質の平均の比較結果を (図 17)に，シ

ミュレーション結果のまとめを（表 2)に示す．(図 12）～
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（図 15)に関しては選択された各ノードのカバレッジが赤

い円で，選択されなかった各ノードが青い点で表されてい

る．また，(図 16)と (図 17)に関してはそれぞれの手法の

平均値の 99%信頼区間がエラーバーで示されている．エ

ラーバーの短さから，10000回もの試行によってほぼ正確

な平均値が算出できているといえる．

まず，(図 12）～（図 15)から提案手法が質のみを重視

したノード選択手法やランダムなノード選択手法と比較

して GBMCアルゴリズムに近いレベルの広いカバレッジ

を確保できていることが視覚的に確認できる．そして，実

際の全体面積の平均値の比較が (図 16)のグラフに示され

ている．提案手法，GBMCアルゴリズム，質のみを重視

したノード選択手法，ランダムなノード選択手法の順に

129816，136065，118204，92909であり，提案手法はカバ

レッジのみを重視したノード選択手法である GBMCアル

ゴリズムと比較しても-5%程度のカバレッジの確保に成功

している．また，質のみを重視したノード選択手法と比較

すると+10%程度，ランダムなノード選択手法と比較する

と+40%程度のカバレッジとなっている．

図 16 データの総カバレッジの比較

図 17 データの総ユーティリティの比較

（図 17）のグラフにはデータの質の合計の平均値の比

較が示されている．それぞれの手法毎の値は先述の順番に

210.0，195.1，245.0，141.4であり，提案手法は質のみを

重視したノード選択手法と比較して-14%程度のデータの質

の確保に成功している．また，GBMCアルゴリズムと比

較すると+8%程度，ランダムなノード選択手法と比較する

と+49%程度のデータの質となっている．

これらの結果から，提案手法はデータのカバレッジ・質

の両面において安定したノード選択が実現できており，提

案したアルゴリズムはクラウドセンシングにおけるノード

選択の手法として有用であるといえる．

表 2 シミュレーション結果のまとめ
総カバレッジ 総ユーティリティ

(Avg ± SD) (Avg ± SD)

提案手法 129816 ± 7746 210.0 ± 13.4

GBMC 136065 ± 7680 195.1 ± 16.0

質のみ重視 118204 ± 8938 245.0 ± 15.0

ランダム 92909 ± 8790 141.4 ± 15.0

5. おわりに

本稿では，クラウドセンシングにおけるデータの質とカ

バレッジの重要性について関連研究を絡めて議論し，その

両方を考慮したノード選択が可能なアルゴリズムの提案

と，シミュレーションによる既存手法との比較評価を行っ

た．本節では，それらを整理し，今後の課題を述べる．

データのカバレッジのみを考慮した既存のノード選択手

法である GBMCアルゴリズムに micro-payments等に見

られるデータの質の評価の概念を取り入れ拡張することに

よって，データのカバレッジと質の両方を考慮したノード

選択が可能なアルゴリズムを提案した．また，10000回の

シミュレーションによる比較評価によって，クラウドセン

シングにおけるこのアルゴリズムの有用性を示した．この

アルゴリズムの利用によって，クラウドセンシングだけで

なくクオリティコントロールが求められる幅広い分野での

より利用価値の高いデータ収集の実現が期待できる．

今後の課題として，より効率的なノード選択アルゴリズ

ムの実現や，データの質を数値化する際のより具体的な方

法論，各ノードの位置とデータが時間変化する場合の動的

なノード選択手法の確立などが挙げられる．現在，筆者ら

はそれらに対する検討を進めている．
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