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概要：各種センサの普及やクラウドコンピューティング技術の習熟に伴い，お年寄りや子供のための安全
サービスなどを目的としたライフログの利用が普及してきている．しかし，動画像解析のようなデータ量，

計算量の多い処理をクラウドでリアルタイムに行うことは困難である．また，近年ディープラーニング技

術の発達で，その高い精度から画像や音声の認識などに広く用いられているが，計算負荷が高いことが課

題の一つとなっている．本研究では，複数カメラからの動画収集とその解析処理を，効率よく高速に行う

解析フレームワークの構築を目指し，Apache Kafkaによるデータ収集と Apache Sparkのストリーミング

機能と Chainerを用いた機械学習を行う．本稿では，提案フレームワークの性能向上に向け，まずはデー

タ転送を行う Apache Kafkaの性能調査を行った．実験から，データソース側と Kafka間のスループット

はデータの分割数である Partition 数によって変化すること，Kafka Cluster とデータ処理プロセス間は

データプロセス数によって全体のスループットが変化することが確認できた．
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1. はじめに

各種センサの普及やクラウドコンピューティング技術の

習熟に伴い，お年寄りや子供のための安全サービスなどを

目的としたライフログの利用が普及してきている．このよ

うなサービスでは，一般家庭にサーバやストレージを設置

して全ての処理を行うことは困難であるため，センサデー

タをそのまま送信してクラウドで処理するのが一般的であ

る．センサデータの解析をクラウドで行う研究は多くなさ

れており，Twitterのセンチメント分析など小規模かつ大

量のデータをクラウド内で効率よく解析する手法が提案さ

れている．しかし，動画像解析は連続的に大容量データを
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転送する必要があり，計算量，データ量の多い処理をクラ

ウドでリアルタイムに行うことは困難である．

画像や映像の解析にはディープラーニング技術が広く使わ

れている．ディープラーニングはニューラルネットワーク

の中で識別を行う中間層を多層化したものを用いた機械学

習であり，精度やスピードの向上という点で注目されてい

る．Chainer[1]や Caffe[2]，TensorFlow[3]といったディー

プラーニングのフレームワークも多く利用されているが，

計算負荷が高いことが課題の一つとなっている．

本研究では，複数カメラからの動画収集とその解析処理

を，効率よく高速に行う解析フレームワークの構築を目指

し，Apache Kafkaによるデータ収集と Apache Sparkの

ストリーミング機能と Chainerを用いた機械学習を行う．

Apache Spark(以降，Sparkと呼ぶ)[4]とは，大規模データ処

理のための高速かつ汎用性の高いエンジンであり，Chainer

はディープラーニングフレームワークの一つである．本稿

では提案フレームワークの性能向上に向け，データ転送を行
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うApache Kafka(以降，Kafkaと呼ぶ)の性能調査を行った．

Kafkaは，データを保存するKafka Cluster(Broker)，Kafka

Clusterにデータの配信を行う Producer，Kafka Clusterか

らデータの参照を行う Consumerという 3つのコンポーネ

ントで構成される．実験から，Producerと Kafka Cluster

間のスループットは Consumerの動作に関わらずデータの

分割数である Partition 数によって変化すること，Kafka

Clusterと Consumer間は Consumerの数によって全体の

スループットが変化することが確認できた．

2. 関連技術

2.1 Apache Spark

Sparkは，カリフォルニア大学バークレー校で開発が開

始された，大規模データの格納，処理を目的とした分散処

理フレームワークである．同じく分散処理フレームワーク

であるApache Hadoopで用いられている，MapReduceと

呼ばれるバッチ処理に特化した処理方法に対し，Sparkは

データをメモリに保存することで入出力を高速化すること

により，処理全体の実行速度の向上を図る．このアプロー

チは，レスポンスの速さが必要とされる対話的処理や，デー

タを繰り返し処理する機械学習処理などに適している．

Sparkは複数のコンポーネントで構成されており，その一

つにストリームデータを処理する Spark Streaming があ

る．Spark Streamingは，数秒から数分ほどの短い間隔で

繰り返しバッチ処理を行うマイクロバッチ方式によりス

トリームデータ処理機能を提供する．Spark Streaming は

Apache Kafkaや Amazon Kinesis，Twitterからのデータ

取得やMQTTのプロトコルにも対応しており，それぞれ

のデータストリームに合ったアプリケーションを容易に作

成できる．

2.2 Apache Kafka

Kafkaは，大容量データを高スループット/低レイテン

シに収集，配信することを目的に開発されている分散メッ

セージングシステムである．複数のサーバ上でクラスタ

として実行可能であり，Kafkaクラスタはトピックと呼ば

れるカテゴリにキー，値，タイムスタンプから構成され

たレコードのストリームを格納する．メッセージングモ

デルには送信側がデータの転送を開始する Push型と，受

信側がデータのリクエストを送ることによりデータの転

送が開始される Pull型という 2つの大きな概念が存在す

る．Kafkaは図 1に示す構造のように，Producer，Kafka

Cluster，Consumerで構成され，ProducerとKafka Cluster

間は Push型のメッセージングモデル，Kafka Clusterと

Consumer間は Pull型のメッセージングモデルとなってい

る．これにより，Push型の複数プロセスへのデータのブ

ロードキャストと，Pull型のデータの処分割による処理の

スケーラビリティの両方を可能にしている．また，Pull型

図 1 Apache Kafka

図 2 ストリーミング機械学習

では Consumerがデータの到着量を管理するため，多様な

Consumerの性能に応じた効率のよいデータ転送が可能で

ある．こういった技術から速度，耐久性に優れており，リ

アルタイムのデータパイプラインやストリーミングアプリ

ケーションの構築に広く使われている．

2.3 Chainer

Chainerは，Preferred Networks社が開発したディープ

ラーニングフレームワークである．Pythonのライブラリ

として提供されており，制御構造はすべて Pythonでの記

述が可能である．Chainerの特徴として，柔軟性，直感的，

高速の 3つが掲げられている．畳込みニューラルネットや

リカレントニューラルネット，再帰型ニューラルネットな

ど様々なネットワークアーキテクチャをシンプルに実装で

き，また，GPUにも対応している．他のフレームワーク

の多くが一度ニューラルネット全体の構造をメモリ上に展

開し，その処理通りに順伝搬，逆伝播を実行するというア

プローチであるのに対し，「Define-by-Run」方式と呼ばれ

る，ネットワーク構築と学習を同時に行う方式を採用して

いるのも大きな特徴である．動的にネットワークを定義す

るため手法の自由度が高く，複雑化していくディープラー

ニングの開発への対応が可能であると考えられている．ま

た，インストールも容易にできることから，広く使われて

いる．

3. ストリーミング機械学習

本研究では図 2に示す構成で，ストリーム処理を行って

きた．クライアント側は，Kafkaを用いてデータの送信を

行い，クラウド側では Sparkで Kafkaからデータを受け

取り，Pythonプログラムを実行して Chainerを呼び出す．

ここで，Sparkではデータは RDD (Resilient Distributed

Dataset) という，分散処理を前提としたオブジェクトの

コレクションとして扱われるため，データは RDD として

読み込み，RDD から Chainer の要求する型に変換する．
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図 3 実験構成

表 1 実験で用いた計算機の性能
OS Ubuntu 16.04LTS

CPU
Intel(R) Xeon(R) CPU W5590 @3.33GHz

(8 コア) × 2 ソケット

Memory 8Gbyte

Sparkのマイクロバッチ処理に用いられるマイクロバッチ

サイズを指定し，指定した時間ごとに区切られたデータに

対し Chainerを呼び出して識別処理を行う．

これまでの実験 [5]から，Kafkaの構造によりクラウド側の

処理が全体の処理のボトルネックとなってしまっているこ

とが確認できた．また，高帯域環境でのデータ転送では，

ProducerとKafka Cluster間の転送がボトルネックとなっ

ていることが確認できた．

4. 実験

Kafkaの性能を詳細に調査するため，2つの端末を用い

て Kafkaを用いたデータ転送を行い，Producerと Kafka

Cluster間，Kafka Clusterと Consumer間のスループット

を測定した．

4.1 実験環境

図 3 に示す構成で，2 つの端末を用いてデータ転送を

行う．Node1内で ProducerとKafka Clusterを動作させ，

Node2では Consumerを複数動作させる．転送するデータ

は 0から 9の手書き数字の 28 × 28画素の画像データに正

解ラベルが与えられているデータセットであるMNIST[6]

を用いた．Consumerの動作はデータを参照するのみであ

る．データのカテゴリを生成する Topicにおいてデータの

Partition数を指定し，複数の Consumerにデータを分散さ

せた．Partition数は 1，2，4，8，16に設定し，Consumer

数は 1，2，4とした．実験に用いた計算機の性能を表 1に

示す．Producer，Kafka Cluster側及び Consumer側で同

質のノードを用い，その間のネットワーク帯域は 1Gbpsと

なっている．(1)Consumerを作動させた状態で Producer

からKafka Clusterへデータを転送する場合，(2)Producer

とKafka Cluster間のみでデータ転送を行う場合，(3)あら

かじめ Kafka Clusterに転送されたデータを Consumerが

参照した場合の 3つについて，スループットを計測した．

MNISTデータを 50万枚転送した際のスループットを測定

し，Consumerの数が複数である場合にはスループットの

図 4 (1)Consumerを作動させた状態でProducerからKafka Clus-

terへデータを転送した場合の Producerと Kafka Cluster間

のスループット

図 5 (1)Consumerを作動させた状態でProducerからKafka Clus-

ter へデータを転送した場合の Kafka Cluster と Consumer

間のスループット

図 6 (2)Producer と Kafka Cluster 間のみでデータ転送を行った

場合の Producer と Kafka Cluster 間のスループット

合計値を結果に用いた．

4.2 実験結果

(1)Consumerを作動させた状態で Producerから Kafka

Clusterへデータを転送した場合のProducerとKafka Clus-

ter間のスループットを図 4，Kafka ClusterとConsumer間

のスループットを図 5，(2)ProducerとKafka Cluster間の

みでデータ転送を行った場合の ProducerとKafka Cluster

間のスループットを図 6，(3)あらかじめ Kafka Clusterに

転送されたデータを Consumer が参照した場合の Kafka
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図 7 (3)Kafka Clusterに転送されたデータを Consumerが参照し

た場合の Kafka Cluster と Consumer 間のスループット

Clusterと Consumer間のスループットを図 7に示す．

横軸がの Partition数を示し，縦軸が 1秒間に転送した画像

の枚数を示す．図 4，図 6から，ProducerとKafka Cluster

間のスループットはConsumerの動作に関わらず Partition

数により大きく変化していることが確認できた．また図

4，図 5から，Kafka Clusterと Consumer間のスループッ

トは Producerと Kafka間のスループットとほぼ一致して

いることがわかる．Consumerでの処理はデータ参照のみ

であり，ボトルネックが Producerと Kafka間にあると考

えられる．図 7のあらかじめ Kafka Clusterに転送された

データを参照する場合には，Consumerの数に比例して全

体のスループットが向上している．つまり，Consumerの

数を増やした場合にもKafkaの転送性能の劣化が少ないこ

とが確認できた．

5. 関連研究

ディープラーニングを用いたストリームデータ解析は近

年数多く研究されており，高速に処理するためのアルゴリ

ズムや精度を向上させるアーキテクチャが検討されてい

る [7][8][9]．しかし，これらはストリームデータを一つの

計算機で実行することが前提とされている．本研究はセン

サ・クラウド間のデータ送信を考慮した全体のスループッ

トを考慮している点で異なる．また，Spark Streamingを

利用してストリーム処理を行っているため，Sparkの機能

を利用した拡張を容易に行うことが可能である．

Spark Streamingは様々な技術に応用されており，Miucin

らは Spark Streaming で実装された解析ツールを提供す

るツールキットである DINAMITEを提案している [10]．

DINAMITEの解析ツールは高度なデバッグ情報ですべて

のメモリアクセスを計測し，プログラマがメモリのボトル

ネックを特定するのを支援する．Chenらは，現在広く使

われているルールベースのシステムのスピード，スケーラ

ビリティ，フォルトトレランスといった課題への対処と

して Spark Streamingを利用している [11]．我々は Spark

Streamingを用いた機械学習処理により，一般家庭のライ

フログ解析の効率化を図る．

6. まとめと今後の課題

本研究では大規模データ処理フレームワーク Spark の

ストリーミング機能を利用して Chainer を用いた機械学

習処理を行う事により，リアルタイムセンサデータ解析

処理における性能要件を検討した．本稿ではデータ転送

におけるボトルネックを解析するため，Apache Kafkaの

性能を調査した．実験から，ProducerとKafka Cluster間

のスループットは Consumerの動作に関わらず Partition

数によって変化すること，Kafka Clusterと Consumer間

は Consumerの数を増やした場合にも Consumer間での影

響はほとんどなく，Consumerの数によって全体のスルー

プットが向上することが確認できた．今後の課題として

は，Kafka Clusterとして複数のノードを用いた場合の性

能を調べ，提案手法の分散処理について検討する．

謝辞

この成果の一部は，JSPS科研費 JP16K00177，平成２

９年度国立情報学研究所公募型共同研究および国立研究開

発法人新エネルギー・産業技術総合開発機構（ＮＥＤＯ）

の委託業務の結果得られたものです．

参考文献

[1] Tokui, S., Oono, K., Hido, S. and Clayton, J.: Chainer:
a Next-Generation Open Source Framework for Deep
Learning, In Proceedings of Workshop on Machine
Learning Systems (LearningSys) in The Twenty-ninth
Annual Conference on Neural Information Processing
Systems (NIPS) (2015). 6 pages.

[2] Jia, Y. et al.: Caffe: Convolutional Architecture for Fast
Feature Embedding, arXiv preprint arXiv:1408.5093
(2014).

[3] Abadi, M., Agarwal, A., Barham, P., Brevdo, E., Chen,
Z., Citro, C., Corrado, G. S., Davis, A., Dean, J., Devin,
M., Ghemawat, S., Goodfellow, I., Harp, A., Irving, G.,
Isard, M., Jia, Y., Jozefowicz, R., Kaiser, L., Kudlur, M.,
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