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概要：本稿では，温度，湿度，照度などの環境データを複数の地点で継続的にモニタリングする，無線セ

ンサネットワークに適したデータ圧縮方式について提案する．観測地に複数の無線センサノードを設置し

て環境データを測定するとき，それぞれのセンサノードで観測される値の間には相関があることが多い．

この相関を用いたデータの圧縮は，LDPC 符号を用いることで実現可能であることが知られている．しか

し，LDPC 符号を用いる場合，符号化されたデータを復号するよりも前に，データ系列内に含まれるシン

ボルの出現頻度を正確に推定する必要があるという問題があった．そこで本稿では，頻度計算に必要とな

る一部のデータのみを符号化せず復号器に送信しておき，そのデータを用いて頻度計算を行うことで，出

現頻度を高い精度で推定する方法を提案する．

Data Gathering on Wireless Sensor Networks
for Environmental Monitoring

Yutaka Yanagisawa1 Jun Muramatsu1 Yasue Kishino1 Takayuki Suyama2 Futoshi Naya1

1. はじめに

本稿では，温度や湿度などの環境データを観測する無線

センサネットワークに適した，データの圧縮方式について

提案する．対象とする無線センサネットワークは，多数の

観測地点に配置された無線通信機能をもつセンサが，観測

したデータをマルチホップ通信によって，特定のノード (シ

ンクノード)に集約するネットワークのことである．こう

したセンサネットワークは，環境のモニタリングや，動植

物の生態調査などに用いられている [1], [2]．一般に，こう

した無線センサネットワークを構成するセンサノードは，

バッテリの搭載量が少ない．各センサノードの消費電力を

可能な限り抑え，ネットワークのライフタイムを伸ばすこ

とは，無線ネットワークの研究分野における重要な課題の

1つとなっている．

消費電力を抑える最も効果的な方法は，無線通信にかか

る消費電力，すなわち通信コストを抑えることである [3]．

無線を用いる場合の通信コストは，一般に送受信データ量
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に比例し，ノード間の距離の二乗に比例する．つまり，通

信コストを下げるためには，通信経路を設計するときに各

センサノードがデータの送受信を行う距離を短くすること

と，データの符号化技術や集約技術を用いて送受信データ

量を削減するという 2つのアプローチが必要になる．

この課題に対して，Cristescuら [4]，Liuら [5]は Net-

worked Slepian-Wolf Coding (NSWC) と呼ばれる 1つの

解決法を提示している．NSWC は，Slepian-Wolf Coding

(SWC)[6] と Shortest Path Tree (SPT) を組み合わせた通

信路の設計手法である．各センサノードが観測するデータ

に相関性があるときに，NSWC を用いることで，ネット

ワーク全体の通信コストを最小化できることが Liu らによ

り示されている．ここでいうデータの相関性とは，各ノー

ドで観測するデータが一定の確率分布に従うとき，ある二

つ以上のノード v1, v2 が観測するそれぞれのシンボル（計

測値）x1, x2 の出現する確率 p(x1), p(x2) とこれらの結合

確率 p(x1, x2) について p(x1) · p(x2) 6= p(x1, x2) が成り立

つ場合があることを言う．本稿で扱う相関度は，確率変数

X1, X2 の相互情報量 I(X1;X2) と同じ意味である．相関

性があるということは，すなわち I(X1;X2) > 0 である
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ことを意味する．例えば，屋外で雨量や温度，湿度といっ

た気象データを収集する場合，各センサノードで観測され

るデータ系列間には相関性が存在することが多い．NSWC

を用いると，こうした相関性のあるデータを効率的に集約

することができる．

NSWCで設計した通信路の通信レートを実現するデータ

の圧縮手法として，低密度パリティ検査 (LDPC) 符号 [7],

[8] がある．LDPC 符号を使うことで，NSWC で与えられ

る理論的な下限に近い通信レートまでデータを可逆圧縮で

きることが知られている [9]．しかし，実際の無線センサ

ネットワークで LDPC 符号を用いたデータ圧縮手法を用

いて NSWC を実装するためには解決すべき問題がある．

LDPC 符号では復号する時にデータ系列に出現するシン

ボル (数値)の出現確率を使用する tため，復号前に復号

器においてシンボルの出現確率が既知である必要がある．

復号時に用いる出現確率の情報が実際のデータの出現確率

と異なる場合，復号に失敗することがある．復号に失敗し

た場合，データを再度符号化して送信するという再送プロ

セスが必要になるため，総合的に見た圧縮率は大きく低下

することになる．仮に出現確率が時間によらず一定である

ようなデータ系列であれば，過去のデータに含まれるシン

ボルの出現確率を調べる方法で出現確率を求め．これを復

号時に使用することで良好な復号率を得ることができる．

しかし温度や湿度などのセンサデータでは，シンボルの出

現確率は時間によって大きく変動することが普通である．

そのため，この方法で求めた出現確率は，復号しようとす

るデータに含まれるシンボルの出現確率と一致することは

稀であり，結果的に復号に失敗する確率が上昇することが

多い．

この問題の解決法として本稿では，符号化しようとする

データ系列を一定のルールに従って二分割し，分割された

一方のデータを先に復号器に送信してシンボルの出現頻度

の推定計算に使用し，他方のデータを LDPC 符号を用いて

符号化して送信する方法について述べる．この方法では，

符号化しようとするデータ系列の一部を使用してシンボル

の出現確率を計算するため，過去のデータを用いる方法に

比べて出現確率の推定精度を大きく高めることができる

一方で，一部のデータは LDPC 符号で圧縮が行われな

いため，全てのデータを利用するよりは圧縮率が低下する

可能性がある．ただし，出現確率の推定精度の向上によっ

て復号率は上昇するため，推定精度の低い出現確率情報を

用いて全てのデータを符号化した場合より，総合的な圧縮

率は高めることができる．この出現確率の推定精度と復号

の失敗率の関係を調べるため，筆者らは実際にと屋内で 10

地点において 1 か月間に観測した温度データを用いてシ

ミュレーション評価実験を行った．その結果，過去のデー

タを用いて出現頻度を推定する場合にくらべ，提案手法で

はシンボルの出現確率の推定精度が大きく向上することが
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図 1 対象とする無線センサネットワーク

Fig. 1 Wireless Sensor Network

分かった．これにより，復号の成功率も 1.5% 程度から 40

% 以上に改善することが分かった．

2. 相関性を利用したデータ集約

本章では，観測されるデータに相関性がある無線ネット

ワークにおいて，通信コストを最小化できるネットワーク

の設計方法である Networked Slepian-Wolf Coding につい

て説明する．まず 2.1節 で本稿が対象とする無線センサ

ネットワークについて説明する．次に 2.2節でデータ集約

コストを最小にできるネットワークの設計法である NSWC

について述べる．そして 2.3節では本稿に関する関連研究

について触れる．

2.1 無線センサネットワーク

図 1に示すに s台のセンサノード (source node) v1, . . . , vs

とセンサデータの集約拠点である 1台のシンクノード (sink

node) vt という s+ 1個のノードで構成される無線センサ

ネットワークを考える．s個のセンサノードとシンクノー

ドの集合を V = {v1, . . . , vs, vt}，通信可能なノードの対
vi, vj を結ぶ枝 (通信経路)を e(i, j) ∈ E とすると，この

無線センサネットワークは s+ 1個のノードをもつグラフ

G(V,E) とみなせる．シンクノードもセンサノードのひと

つであるため，以下特に断らない限り，センサノードと称

するときはシンクノードも含むものとする．各センサノー

ドは，センサを用いて降水量や温度などのセンサデータを

取得する機能，そのデータを符号化する機能，および近隣

のノードと無線通信する機能をもち，定期的にデータを観

測する．各ノードの無線通信機能に性能差はなく，通信可

能な距離の上限は同じであると想定する．各センサノード

からシンクノードへ直接通信が行えない場合は，他のセン

サノードを中継してデータを送る．このとき，無線センサ

ネットワークは分断されておらず，シンクノードから全て

のセンサノードに到達できる通信経路があるものとする．

ノードの位置は移動しないものとし，通信にかかる時間

（遅延）やスループット，データ送受信の失敗については本
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稿では考慮しない．

各ノード　 vi ∈ V 　で観測されるセンサデータは，

一定時間毎にサンプリングされた離散的な数値列として

表す．この数値列は，一定の確率分布に従う無記憶で離

散的な情報源 Xi が発生させるものと見なす．このとき，

X1, . . . , Xs の結合ベクトルX = {X1, . . . , Xs}は，同時確
率分布 p(X1 = x1, . . . , Xs = xs) = p(x1, . . . , xs) と表せ

る．時刻を τ，X(τ)を時刻 τ にすべてのノードで同時に

観測された観測値の結合ベクトルとする．なお，本稿では

データの空間的な（ノード間の）相関性のみに議論の焦点を

絞るため，X1, . . . , Xs は独立同分布 (i.i.d)であるとする．

次に，データ集約時の通信コストについて定義する．本

稿で扱う通信コストとは，通信にかかる電力量のことであ

る．一般に，無線通信によってデータを送受信するために

必要となる電力量は，通信距離の 2乗に比例し，通信する

データの長さに比例する．

二つのノード vi, vj を結ぶ通信経路 e(i, j) を流れるデー

タの，1秒あたりの平均情報量（bit)を b(i, j)，通信経路 e(i, j)

の距離を len(e(i, j))，通信経路 e(i, j) で要する通信コスト

を r(i, j) (以降，簡略化のため，e(i, j), b(i, j), r(i, j)をそれ

ぞれ e, b, rと表す)と表記する．このとき，通信経路 e で

データの送受信に要する通信コスト r は r = α×b× len2(e)

で表せる．ここで α はノードの使用する通信手法および，

ノードを構成するハードウェア等に依存する定数である．

ネットワークを構成するノードのハードウェアおよび通信

手法がすべて同種の場合，この定数 α はどのノード間にお

いても同じ値であるとみなせる．このため，本稿では記述

の簡素化のために通信コスト r は単に r = b × len2(e) で

与えられるものとする．

次に，ネットワーク全体の通信コストについて定義する．

まず，グラフG(V,E) の各通信経路 e ∈ Eに関する通信コ

スト rの集合をW とする．シンクノード vt との間に直接

通信経路を持たないセンサノード viは，他のセンサノード

を経由してデータを送信する必要がある．このとき，ノー

ド vi からシンクノードまで中継される経路の距離の二乗

和を di と記述する．例えば，vi が vt と直接通信する場合

は，di = len2(e(i, t)) である．ノード vj を経由する場合

は，di = len2(e(i, j)) + len2(e(j, t)) である．このとき，s

個のセンサノードで観測したデータ系列をシンクノードに

送るために必要な通信コストの総計WG は次式で表せる．

WG =

s∑
i=1

b · di (1)

この WG を最小化できるようにネットワークを設計す

ることで，無線センサネットワーク全体の消費電力を最小

化することができる．

2.2 Networked Slepian-Wolf Coding

Networked Slepian-Wolf Coding (NSWC)[4], [5]は，相

関性のあるデータを観測するネットワーク G(V,E) におい

て，データ集約時の通信コスト WG を最小化できるネット

ワークの設計手法である．通信コスト WG を小さくする

には，次の 2つのアプローチが必要となる．

• 観測されたデータを符号化してデータの長さを圧縮
し，通信経路を流れるデータの平均ビット数 b を小さ

くする．

• 各センサノードからシンクノードまでの通信経路を決
める際に，通信経路の距離 lenの二乗の総和を可能な

限り小さくする．

NSWC は，通信経路として Shortest Path Tree (SPT)，

通信路として　 SWC を併用するネットワークの設計方式

である．この方法を用いてネットワークを設計すること

で，通信コスト WG を最小化できる．この証明は，Liu ら

によって示されている [5]ため，以下では NSWC の概略

についてのみ述べる．

まず，Slepian-Wolf Coding (SWC)[6]について説明する．

SWCとは，図 2のように 2つの無記憶情報源X1，X2に対

して，それぞれ個別の符号器で符号化し，それら符号を 1つ

の復号器で元の 2つのデータ列に復元する伝送システムの

ことである．この伝送路では，情報源 X1, X2 に対して最適

な符号化を行うことで，伝送路の帯域の下限は結合エント

ロピーと等しくなることが知られている．つまり，情報源

X1 のエントロピー (平均情報量)を H(X1)，X1, X2 の結

合エントロピーを H(X1, X2)　とし，X1, X2 に対する伝

送路の帯域を R1, R2 としたとき， R1 +R2 ≥ H(X1, X2)

となるように帯域を設計することで，理論的にはすべての

データをロスなく伝送できる．情報源 X1, X2 の間に相関

性がある場合，H(X1) +H(X2) > H(X1, X2) が成り立つ

ので，X1, X2 に対して独立した伝送路を用意する場合（す

なわち R1 ≥ H(X1), R2 = H(X2) とする場合）よりも，

少ない帯域でデータ列を伝送できる．

Cristescuら [4]は，情報源のデータ間の相関性があらか

じめ既知であれば，他の情報源のデータを使用せずに各ノー

ドで観測した情報だけを用いて符号化できる (符号化の際に

ノード間で通信する必要がない)こと，s個の無記憶情報源

X1, X2, . . . , Xs に対しても最適な符号化を行う場合，エン

トロピーの総和が結合エントロピーH(X1, X2, . . . , Xs)と

等しくできることを利用したネットワークの設計法として，

NSWCを提案した．さらに Liu らは NSWCを用いること

で，通信コストの総和を最小化できることを示した．NSWC

では，最短経路木を通信経路とする無線通信ネットワーク

上において，相関性を利用して各ノードで生成した符号をシ

ンクノードまで送信する．つまり，グラフGのシンクノー

ド vtを根とする SPTをなす部分グラフをGSPT (V,ESPT )

とし，n個センサノード v1, . . . , vs が，GSPT 上で vt への
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通信経路の距離が短い順にソートされている場合，各セン

サノード vi において，Ri ≥ H(Xi|Xi−1, . . . , X1)(図 3)と

なるように帯域を設計する．このように設計すると，通信

コストの総和WG の下限は次式で与えられる．

WG ≥
s∑

i=1

H(Xi|Xi−1, . . . , X1)× di) (2)

この式で与えられる WG が，ネットワーク G における

通信コストの理論的な最小値である．すなわち，通信経路

として SPTを用い，情報源間の既知の相関性を利用して最

適な符号化を行えば，通信コストは WG まで低減できる．

2.3 関連研究

本稿では，NSWC に基づきデータ集約を行う手法につい

て述べるが，NSWC 以外にもデータ集約時の通信コストを

低減しようとする研究は，これまでに多数行われている．

例えば，Wavelet 変換等の信号処理に用いられる手法を

利用してデータを圧縮する方式 [10], [11]，一定観測される

データが疎であることを利用してデータの圧縮を行うCom-

pressive Sensing Theory [12] に基づく集約方式 [13], [14]

がある．これらは，単独のノードで観測したデータの時間

的な相関性を利用したり，シンクノードまでの通信経路上

にある他のノードとのデータの相関性を利用してデータを

圧縮している．一方で，NSWC は時間的な相関性を考慮

せず，ネットワーク全体で観測するデータの空間的な相関

性を利用してデータの集約を行う．そのため，これら従来

の方法と併用することで，通信コストをさらに削減するこ

とが可能であると考えられる．

また，未来の観測データを予測し，その予測の範囲内で

データが観測されている間はデータを送信しないことで送

信データ量を削減する方式 [1], [2]もある．これらの手法

は，観測するデータが疎であったり，変化の予測が容易な

データであるときには，通信コストの削減に大きな効果が

ある．しかし，変化の頻度が高い場合には削減効果が薄く

なる．NSWC は，こうしたデータの特性に依存すること

なく，常に低い通信コストでデータの集約を行うことがで

きる．

さらに，ネットワーク全体の通信コストを平滑化するこ

とで，ネットワークのライフタイムを最大化することを目

的とした研究もある [15]．中でも Luo ら [16] は，データ

を集約する経路全体に通信コストを分散させることで，通

信コストを可能な限り削減しながらコストの平滑化行う方

法を示している．これらの手法は通信コストを平滑化でき

る一方で，ネットワーク全体の通信コストの総和は NSWC

より高くなる．このため，ネットワークの運用者が，用途

に応じて NSWC とこれらの手法とを選択的に使うことが，

実用上は想定される．

3. 解決すべき問題

LDPC 符号を用いることで理論的な最小の符号化レー

トまでデータを圧縮し，歪みなく復元することが可能であ

る．しかし，これはデータ系列に含まれるシンボルの出現

確率に時間的な定常性，および同時性が仮定できる場合で

ある，実際のデータではこの仮定が成り立たないため，理

論的な最小の符号化レートまで圧縮することは難しい．以

下，この問題について説明するために，まず LDPC 符号

について概略を説明する．次に定常性，同時性が実際のセ

ンサデータで仮定できないことにより生じる問題について

それぞれ説明する．

3.1 低密度パリティ検査符号 (LDPC)

NSWC は，理論的に符号化レートを最小化できるネット

ワークの設計法を与えるものである．しかし，NSWC に

よって与えられる通信コスト WG でデータを伝送するため

の，データの符号化手段については NSWC では与えられ

ない．この通信レートを実現できる符号化方式としては，

低密度パリティ検査 (LDPC: Low Density Parity-Check)

符号が知られている．LDPC については文献 [7]が詳しい．

ここでは，LDPC について以降の議論に必要な最小限の説

明を行う．

以下ではまず，二元線形符号としての LDPC 符号を用

いて，ひとつのセンサノード X が観測するデータの系列

~X を符号化する場合について説明を行う．A を，各要素

が 1 もしくは 0 である m× n(0 < m < n) 行列とする *1．

~x を長さ n のデータの系列とする．行列 A に含まれる 1

の数が，A の要素数に比べて極めて少ないものとする． ~X

は ~X = (x1, x2, . . . , xn) で与えられ，各 xi の取りうる値

は 0 または 1 である．すなわち xi ∈ {0, 1} である．この
とき，データ系列 ~X に対する LDPC 符号の符号語 c( ~X)

は次の式で与えられる．

c( ~X) = A ~XT

符号語 c( ~X) の長さは m であり，各要素の取りうる値は 0

もしくは 1である．符号語 c(~x)の復号には，符号語と行列

A，データ系列の各シンボルの出現確率 p(x = 0), p(x = 1)

の情報が必要になる．これらの情報を入力情報とし，sum-

productアルゴリズム [7]を利用することで復号できる．こ

のアルゴリズムでは復号時に行列 A の情報を用いる．こ

のとき，LDPC 符号によるデータの圧縮比率は行列式 A

のサイズ n.m により m/n で与えられる

*1 LDPC は一般にはエラー訂正符号として用いられるが，本稿で
はデータの可逆圧縮のための符号として用いる．このため，検査

行列にはエラー訂正ビットを含まないものとして扱う
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図 2 ノードが 2 点の場合の Slepian-Wolf Coding

Fig. 2 Slepian-Wolf Coding for two nodes

図 3 ノードが s 点の場合の Slepian-Wolf Coding

Fig. 3 Slepian-Wolf Coding for s nodes

3.2 データの非定常性に起因する問題

まず，データ系列が p 個存在し，それぞれのデータ系列

を X1, . . . , Xp とする．データ系列 Xi が出力する，時区間

T = [t, t + 1, t + 2, . . . t + n − 1] のデジタル信号の系列を

Xi(T )とする．以降，記述の簡易化のために Xi(T ) を単

に Xi と表記し，デジタル信号の系列を単に「デジタル信

号」を表記する．LDPC 符号を用いて Xi(T ) を符号化し

て得た符号語を φ(Xi) と表記する．データ系列 Xi におい

て LDPC の符号化に用いる検査行列 A のサイズを m× n

(m 行 n 列) とする．n デジタル信号の長さであり，固定

の値である．データ系列 Xi の検査行列の行の数 mi は次

の条件を満たすように決める．

mi = nRi ≥ nH(Xi|Xi−1, Xi−2, . . . , X1) (3)

この式 3 で与えられる符号化レートは，データ系列に対

して一定である場合，すなわちデジタル信号中に出現する

シンボルの生起確率の定常性が仮定できる場合においての

み，歪みなく復号ができる下限値を示している．しかし，

現実のセンサから観測されるデータに含まれるシンボルの

生起確率について，定常性を仮定することは難しい．定常

性が保証されないデジタル信号に対しては，この式で与え

られる符号化レート Ri で信号を送信した場合であっても，

歪みなく復号できることは保証されない．

データ系列を歪みなく復号できるようにするためには，

条件付きエントロピー H(Xi|Xi−1, Xi−2, . . . , X1) の変動

に対応できるように，符号化レートを式 3 で与えられる

Ri よりも高く設定する必要がある．具体的には，符号

化レートが H(Xi|Xi−1, Xi−2, . . . , X1) よりも小さく設定

された場合は, 復号器が Xi を誤って復号する確率が極

めて大きくなる. 符号化レートの増大を防ぐためには,

H(Xi|Xi−1, Xi−2, . . . , X1) が小さくなることが好ましい.

3.3 データ間の同時性が保証されない問題

LDPC 符号では，符号化されたデジタル信号 φ(Xi(T ))

の復号時に，補助情報として Xi−1(T ), Xi−2(T ), . . . X1(T )

を用いる．しかし，同じ時区間 T に取得したそれぞれの

デジタル信号 Xi(T ), Xi−1(T ), Xi−2(T ), . . . X1(T ) につ

いて，必ずしも相関性が高い，すなわち条件付きエントロ

ピー H(Xi|Xi−1, Xi−2, . . . , X1) が低い値となるとは限ら

ない．これは，たとえばデジタル信号の観測時に機械的な

時差が生じる場合や，観測する信号が空間上をゆるやかに

伝播するため，相関性が時差を伴って現れる場合などがあ

る．このような，データの同時性が保証されない場合は，

同じ時区間のデジタル信号を補助情報として用いても，小

さな符号化レートが得られないことがある．

4. 提案手法

定常性，同時性が仮定できないデータ系列について，条

件付きエントロピー H(Xi|Xi−1, Xi−2, . . . , X1) を小さく

するために，本稿では新たに下記の二つの手段を導入する．

( 1 ) データ系列を，エントロピーを計算するために従来法

で圧縮して送信するデータ系列と，LDPC 符号を用い

て圧縮して送信するデータ系列とに二分割する方法

( 2 ) LDPC 符号で符号化された符号語を復号するときに，

従来法で圧縮して送信されたデータを利用して，過去

に受信したデータ系列からもっとも条件付きエントロ

ピーが小さくなるデータ系列を検索し，そのデータ列

を補助情報に用いて復号する方法

非定常性が高いデータ系列について，定常性が最大限保

たれるようにデータ系列をの長さを決定した上でデータ系

列を二分し，その一方のデータ系列を使ってあらかじめ条

件付きエントロピーを計算する方法を用いることで，デー

タ系列のもつ非定常性が符号化レートに与える影響を抑制

することができる．

また，過去のデータ系列からもっとも条件付きエントロ

ピーが低い系列を選択し，それを補助情報として復号を行

うことで，符号化レートを小さく保つことができる．さら

に，過去に受信したデータ系列が多ければ多いほど，より

条件付きエントロピーが低い系列を見つけることができる

確率が上昇するため，多数の情報源が存在し，なおかつ長

期にわたってデータ系列を受信し続けるほど，符号化レー

トを小さくできる可能性が増大する．
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4.1 符号化および復号の手順

LDPC 符号を用いて，センサノードが観測したデータ

系列を符号化して符号語を生成し，シンクノードに無線通

信により送信した後，シンクノードの復号器で符号語を

元のデータ系列に歪みなく復号する方法について説明す

る．なお，シンクノードには予め長さ n の時区間 T の複

数のデータ系列 X = {X1(T ), X2(T ), . . . Xi−1(T )} が保存
されているものとする．センサノードでデータ系列 Xi(T )

を観測するものとする．以下，混乱のない限り Xi(T ) を

Xi と記述する．Xi の長さを n (n は自然数) とする．セ

ンサノード上のシンクノードは Xi を二分割し，それぞ

れ Xi(U), Xi(V ) (U, V ⊂ T かつ U ∩ V = ∅ である)とす

る．Xi(U) の長さを nU とし，Xi(V ) の長さを nV とす

る．nU + nV = n である．nU , nV の値は，あらかじめ決

めておき，センサノードとシンクノードで共有しておく．

このとき，下記のプロセスにおいて符号化および復号を行

う．センサノードとシンクノードは，あらかじめ各 m,nV

に対応する m × nV LDPC 行列をひとつずつ保持してい

るものとする．この m× nV 行列を Am と記す．

( 1 ) センサノードは無歪圧縮器 ψ で Xi(U) を符号化し，

符号語 ψ(Xi(U)) を得る．

( 2 ) センサノードは ψ(Xi(U)) を無線通信によりシンク

ノードに送信する．

( 3 ) シンクノードは受信した ψ(Xi(U)) を復号して Xi(U)

を得る．

( 4 ) シ ン ク ノ ー ド 上 の 復 号 器 は X の 中 か ら

H(Xi(U)|Xj(U
′)) を最小とする長さ nU のデー

タ系列 Xj(U
′) を探す．Xj(U

′) は，次の手順で生成

する．

( a ) X の中から時区間の長さが T と等しい時区間

T ′ = [t′, t′ + 1, t′ + 2, . . . t′ + n− 1] であるような

データ系列 Xj(T
′) をひとつ選択する．

( b ) Xj(T
′) を，それぞれ長さが U , V と等しい時区

間 U ′, V ′ に分割し，Xj(U
′), Xj(V

′) を得る．分

割の方法は，Xi(U), Xi(V ) の分割方法に準ずる．

( 5 ) シンクノードは m/nV ≥ H(Xi(U)|Xj(U
′)) となるよ

うに m の値を選択する．

( 6 ) シンクノードはセンサノードに，無線通信により m

の値を伝送する．

( 7 ) センサノードの符号化器は m,nV の値に対応する

m× nV 行列 Am を選択し，この行列を使って Xi(V )

を符号化する．符号語は φ(Xi(V )) = AmXi(V ) で与

えられる．R = m/nV が信号の符号化レートとなる．

( 8 ) センサノードは φ(Xi(V )) を無線通信によりシンク

ノードに送る．ここで，j は Xj(U
′) と対応する j で

ある．

( 9 ) シンクノードは符号語 φ(Xi(V )) を Am と補助情報

Xj(T
′) を使って復号データ X ′

i(V ) を得る．

図 4 データ取得に使用したセンサノード

Fig. 4 Sensor Nodes

( 10 )シンクノードは AmX
′
i(V ) = φ(X ′

i(V )) が成り立つか

を検査する．成り立つ場合，復号に成功したと判断し，

X ′
i(V ) を復元データ Xi(V ) とする．成り立たない場

合，復号に失敗したと判断し，センサノードに可逆圧

縮ができる符号化器 ψ で Xi(V ) を再送するように要

求する．センサノードはその要求を受けた場合は，ψ

で Xi(V ) を符号化して得た符号語 ψ(Xi(V )) をシン

クノードに送り，シンクノードはその符号語を復号し

て，復元データ Xi(V ) を得る．

( 11 )シンクノードは Xi(V ) と Xi(U) を連結して Xi(T )

を得る．

以上のプロセスにより，LDPC 符号による可逆なデータ

圧縮システムを構築することができる．前項の過程 3にお

いて，データ系列 Xi(T ) を Xi(U), Xi(V ) に分割する方

法は以下の通りである．

予め自然数 k を予め決めておく．たとえば T =

{1, 2, . . . , n}であり，U = {k, 2k, 3k, . . . , lk}であるとき，V
を T から U に含まれていない要素をすべて含む集合とする．

たとえば k = 2であれば，X の要素のうち 2, 4, 6, 8, . . .番目

の要素を集めたものが U であり，Xi(U) = (x2, x4, x6, . . .)

である．このとき Xi(V ) = (x1, x3, . . .) である．また

k = 5 であれば，T の要素のうち 5, 10, 15, 20, . . . 番

目の要素を集めたものを U とし，それ以外の T 中の要素

の集合を V とする．なお，V = {xk, x2k, . . .} とし，U を
T の要素から V の要素をその除いた集合として使用する

ことも可能である．

5. 評価実験

本実験の目的は，提案したシンボルの出現確率の推定精

度が，過去のデータを用いた出現確率の推定方法よりも高

い精度で確率の推定ができることを確認することである．

5.1 実験内容

実験に用いたデータは，2012年 7月 1日から 7月 31日
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図 5 二台のセンサノードで取得した 6 日間の温度データ

Fig. 5 Temperature data obtained by two sensor node for 6

days

の間に NTT コミュニケーション科学基礎研究所の室内の

10点にセンサノードを設置し，継続的に取得した温度デー

タである．データを取得したセンサノードを図 4に，観測

されたデータの例を図 5 に示す．観測間隔は 1 分，測定

精度は 0.1 度である．これらの取得したデータを使用し，

LDPC 符号を用いて圧縮するときに必要となる，シンボル

の出現確率を推定するシミュレーション実験を行った．実

験では，各センサデータを 120分に 1回送信するものし，

120個の連続した数値を圧縮するものとする．10個のセン

サノードの中から，センサノード X と Y を対として選

び，Y のデータを先にシンクノードが受け取っており，後

から X のデータを LDPC 符号で符号化してシンクノード

に送信し，シンクノードでは X を補助情報として用いる

ことで，Y を復号するものとする．

まず，過去のデータを使って頻度を推定する場合につい

て計算を行った．すなわち X を 60 個ずつに区切られた前

後のデータ Xu, Xv に分割し，Xu のみを先にシンクノー

ドに送信して H(Xu|Yu) を計算し，これを H(X,Y の推

定値として使用する場合についての推定誤差を調べた．推

定誤差 e は下記の式で計算した．

e =
|H(Xu|Yu)−H(X,Y )|

H(X,Y )
(4)

推定が完全に正しく行えた場合は e = 0 となる．推定が実

際の値と一致しない場合は 0 < e となる．

実際のデータを用いて推定した H(Xu|Yu) の値と
H(X|Y ) の値との対応を図 6に示す．図に示す通り，この

手法では推定値と実際の値がほとんど相関していないこと

がわかる．この手法を用いた場合の平均の推定誤差 e は

40.9 % であった．さらに，この方法で計算した H(Xu|Yu)
を用いて LDPC 符号の復号実験も行った．符号化に使用

する行列のサイズを予め 120, 60 となるように作成してお

き，H(Xu|Yu) < 1/2 となるデータを選択して符号化，お

よび復号する実験を行った．このときの平均の復号の成功

率は 1.5 % 以下となり，ほとんど復号に成功しなかった．

これは，H(Xu|Yu) の推定精度が非常に低いことから，通
信レートが適切に推定できていないことが原因であると考

えられる．
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図 6 過去のデータを使用した場合の推定値と実際の値との関係

Fig. 6 Errors of by the existing method
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図 7 分割法を用いた場合の推定値と実際の値との関係

Fig. 7 Errors of by our proposed method

次に，提案法で k = 2 とした場合の推定誤差を調べた．

すなわち X 内の 0, 2, 4, 6, 8, . . . 番目のデータで構成され

る Xu とそれ以外のデータ Xv とに分割し，Xu のみを先

に送信して H(Xu|Yv) を計算し，これを H(X,Y の推定

値として使用する場合についての推定値と，実際との関係

を調べ，推定誤差を計算した．Y については，X が観測さ

れた時刻と同時刻のセンサデータだけでなく，観測したす

べての期間のデータから最も H(Xu|Yv) が低くなるような
Y を選んだ．このときの計算値と実際の値との関係を図

7 に示す．図に示すように，計算値と実際の値が極めて近

い値となっている．平均の推定誤差は 0.4% であった．さ

らに長さ 120 のデータについて，H(Xu|Yv) < 1/2 となる

ケースにおいて，この分割法により LDPC 符号で符号化，

および復号す実験を行ったところ，復号の成功率は 40.3%
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となり，過去のデータを用いて推定するよりも大幅に成功

率が上昇することがわかった．

6. まとめ

本稿では，複数のセンサノードから観測したデータをセ

ンサノードに集約するセンサネットワークにおいて，デー

タの相関性を利用した圧縮法として LDPC 符号を使用す

る方法について述べ，符号化に必要となるシンボルの出現

頻度の推定法について提案した．提案した分割法を用いる

ことで，従来法よりも推定精度，復号率が大きく改善する

ことが分かった．今後は，復号失敗時の再送プロセスも含

めた上で，他手法と比べても高い圧縮率が得られるかどう

かを調べる実験を行う予定である．
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