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概要　近年，半導体集積回路の電源管理技術の進歩により，IT 機器の動作時とアイドル時の消費電力の差が拡大している．その

ため，同一のコンピュータであっても実行されているプログラムによって消費電力に大きな差が生じるようになった．また，データセ

ンタ事業者は，空調制御やフロアプランを行うためにコンピュータの消費電力を把握する必要がある．コンピュータの消費電力の

把握には電力計や CPU の利用率を利用した方法がある．しかし，遠隔監視可能な電力計は高価であり，すべてのコンピュータに

設置することは現実的ではない．また，CPU の利用率はモニタリングソフトウェアを導入する必要があるため，データセンタ事業者

が顧客環境に導入することは難しい．そこで通信パケットから消費電力を推定する手法を提案する．この手法は，まず一部のコン

ピュータの消費電力と通信パケットを取得し，機械学習を行い消費電力と通信パケットの関係性のモデルを構築する．次に，構築

されたモデルを利用して他のコンピュータの通信パケットから消費電力の推定を行う．これにより低コストで顧客環境に影響を与え

ずに，リアルタイムにコンピュータの消費電力を推定することができる．本研究では提案手法の有効性を評価するために評価実験

を行い，通信パケットと消費電力の間に正の相関があることを確認した．

キーワード　電力推定，機械学習，パケットキャプチャ

1 背景

東日本大震災以来，あらゆる電力消費に対して厳しい

目が向けられており，クラウドもその例外ではない．こ

の「クラウド」という言葉は，幅広い用途で使われてい

るが，そのクラウド環境を実現する実体はデータセンタ

であり，多くの場合サーバ群である．これらのサーバ群

はデータセンタ全体として多くの電力を消費するた

め，DEMS（Data center energy management system）に

代表されるようにデータセンタを運営する立場に

とって，データセンタの消費電力を知ることは重要であ

る．

データセンタにおいて，その電力消費量は大きく分け

て，IT機器を運用するための電力，空調など IT機器を冷

やすための電力，設備を維持するための電力（照明な

ど）の三つに分類される．これらの消費電力を減らし，

いかに効率のよいデータセンタを作るかについ

て ， DCiE(Data  Center  infrastructure  Efficiency), 

PUE（Power Usage Effectiveness），DCP（Data Center 

Productivity）などいくつかの指標が提案されている．

特に，クラウド事業者にとってより少ない消費電力で多

くのクラウドサービスを提供することが望ましい状態で

ある．

一方，半導体集積回路の電源管理技術の進歩によ

り，IT機器の動作時とアイドル時の電力量の差が拡大し

ている．たとえば Intel社の Core i7では，負荷にあわせ

て利用するコアの数や，動作周波数，動作電圧を動的に

変更することで消費電力の削減を行っている．そのため

単純に IT機器の個数に定格消費電力を掛けた値では，実

際の消費電力から乖離してしまう．したがって，データ

センタの空調制御やフロアプランなど活かすには，IT機

器ごとの消費電力をリアルタイムに知ることが重要であ

る．

IT機器ごとに消費電力を計測するためには，一般的に

クランプメータが利用される．クランプメータは電源

ケーブルに取り付けて実際に流れている電流から発生す

る磁束を観測する．データセンタにおいてクランプ

メータを用いる場合は，ただ観測するだけでなく，観測

した結果を別系統のネットワークを用いて収集し，一覧

で管理できるように運用するのが一般的である．そのた

め，すべての IT機器に対してクランプメータを設置し，

センサーネットワークを構築するためには多くの投資が

必要となる．

また，低コストで利用している IT機器の現在の消費電

力を簡易的に知るには，CPU利用率を観測しそこから消費

電力を推定する方法が考えられる．利用している端末，

サーバの型番が分かり，CPUの利用率が分かれば，ある程
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度正確な消費電力量が得られる．しかし，CPU 利用率

は，OS上でソフトウェアを実行しなければ得ることがで

きない．そのため，自社設備であれば容易に導入は可能

だが，クラウドのように，消費電力を知りたい事業者と

中で動いているソフトウェア（OS）を管理している事業

者が異なる場合では導入が難しい．そのため，低コスト

で顧客環境に影響を与えない電力計測手法が求められて

いる．

2 既存手法

データセンタにおける電力計測の既存手法は，電力計

を使った方法，CPU利用率の計測，パケット流量の計測が

存在する．

2.1 電力計による計測

電力計を利用することでサーバの消費電力を直接計測

することができる．たとえば HP社の HPインテリジェント

パワーディストリビューションユニット（iPDU）[1]は，

電源タップに RJ-45のポートが付いており，有線 LAN経由

で電源ポートごとの消費電力を監視することができる．

しかし，このような監視可能な電力計付きのタップは高

価であり，消費電力収集用のネットワークを敷設しなく

てはならないため，すべてのサーバの消費電力を計測す

るためには費用がかかる．

2.2 CPU利用率の監視

CPUの消費電力は省電力機能により時々刻々と変化し，

またCPUはサーバの消費電力の変動部分の大半を占める．

そのため，CPUの利用率が計測できれば，サーバの消費電

力が予測可能である．

Fanらの研究[2]では，消費電力を計測しながら任意の

CPU負荷をかけられるベンチマークプログラムを実行し，

消費電力を次の式で近似している．

P idlePbusy−P idle2u−u
r

Pidleは無負荷の際の消費電力，PbusyはCPUリソースをす

べて使っている際の消費電力，uは CPU 利用率，rは係数

である．Fanらの実験ではr=1.4となっている．

Fanらのように自社設備1であれば，CPU利用率の監視ソ

フトウェアを導入することは容易である．しかし，クラ

ウド事業者のように， OS レイヤより上が顧客環境で

あった場合，顧客に CPU利用率の監視ソフトウェアの導入

を求めることは難しい．

2.2.1 パケットの流量

静的コンテンツをホスティングしている Webサーバ

や，ファイルサーバ，ルータ，スイッチ[3]のような単純

な機能のサーバであればパケットの流量と処理の量は比

例する．したがって，パケットの流量と CPU利用率の比較

表があれば，前述の CPU利用率の監視と同等の方法で消費

電力を推論することができる．

この手法は，顧客環境にソフトウェアを導入しなくと

も，ルータやハブからポートミラーを行い，サーバに流

入するパケットの量を監視することで電力を推定するこ

とができる．

しかし，動的なコンテンツをホスティングしている

1 Fan らは Google 社の設備で検証

サーバやリレーショナルデータベースサーバなどでは，

クエリと処理の量は一致しない．負荷が少ないクエリも

あれば，1つのクエリで数時間計算を行うものまで存在す

る．そのため，複雑なシステムが動いているサーバにお

いて，パケットの流量から消費電力を求めることは難し

い．

3 提案

サーバの消費電力は CPU の利用率に強く依存する．そ

して CPUの利用率は OS 上でどのアプリケーションがどの

ように動作しているかに強く依存する．そのため，前述

のように，パケットの流量から消費電力を直接推定する

ことは難しい．

しかし，パケットのポート番号やペイロードまで確認

することで，サーバ上で動いているアプリケーションの

動作を推定することができ，消費電力を推測できる可能

性がある．

たとえばオープンソースの侵入検知 /防止システム

(IDS/IPS)の snort[6]では，パケットのポート番号やペイ

ロードを解析することで，サーバ上で動作している数百

のアプリケーションを分類可能である．しかし snortを利

用して消費電力を推測する場合，それぞれのアプリ

ケーションごとにパケットの流量と消費電力の関係性を

測定する必要がある．

そこで，本稿では機械学習によりパケットから消費電

力を推測する手法を提案する．提案手法の構成を図1に示

す．提案手法では少数のサーバで消費電力の測定を行

い，ルータやスイッチからポートミラーによりパケット

を収集する．そして，消費電力とパケットの組を教師

データとして機械学習を行い，消費電力とパケットの関

係性のモデルを構築する．そして構築されたモデルによ

り，他のサーバの消費電力を推定する．

本提案手法と既存手法との比較を表 1に示す．提案手

法は機械学習による推論を行うため，正確性を犠牲にし

ている．提案手法は電力計と推定用のハードウェアを必

要とするものの，電力計をデータセンタ全体に配置する

よりも低コストで実現できる．また，提案手法は電力計

とルータのポートミラーを利用しているため，顧客環境

に影響を与えずに消費電力を計測することができる．提

案手法は，同等環境のサーバが多数並んでいる場合，設

図 1:提案手法の構成
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置する電力計の数が少なくてよく，正確性，コストの面

で効果的に働くと考えられる．

表 1:既存手法との比較

電力計 CPU 利用率 パケット流量 提案手法

正確性 ○ △ × △

コスト × ○ ○ △

顧客環境への

影響

○ × ○ ○

4 実装

提案手法の検証のために，一台環境で実験を行った．

4.1 実験環境

検証実験の構成を表 2に示す．

表 2:検証実験構成

ノート PC Let's Note R7

CPU Intel(R) Core 2 Duo U7500 

(1.06GHz)

OS Windows 7

環境情報収集ユニット 宮川製作所 MTC501

交流電流計 宮川製作所 SY111-CM

パケットキャプチャ Wireshark

実験環境の構成を図 2 に示す．ノート PC をイン

ターネットに接続し， Wireshark[4]を用いてパケット

キャプチャを行い，ノート PC内のハードディスクに記録

した．また，クランプメータ式の電流計を用いて電流値

の計測を行った．さらに，バッテリーへの充電の影響を

なくすためにバッテリーを取り外して計測を行った．電

流計で計測された電流値を環境情報収集ユニットに蓄積

した．そして，環境情報収集ユニットから 10秒ごとに平

均消費電力をノートPC内に蓄積した．

4.2 機械学習プログラムの実装

機械学習のプログラムの実装には筆者らが開発中のオ

ンライン機械学習フレームワークの Jubatus[5]を利用し

た．このような数値の予測問題には本来は回帰分析を利

用すべきであるが，Jubatusには回帰がまだ実装されてい

ないため，分類器を利用した．また学習アルゴリズムに

はPassive Aggressive法を採用した．

分類のためのラベルには，電力計で計測された 10秒間

の平均消費電力を利用した．また，学習のための特徴ベ

クトルは， 10 秒間に流れたパケットから， Source 

IP，Destination IP，プロトコル，パケット長の配列を

利用した．

分類ラベル付の学習データを入力し機械学習を行い，

消費電力とパケットの関係性のモデル構築を行う．次に

推定データを入力し，パケットから消費電力を推定し予

測値を出力させた．

5 予備実験

5.1 機械学習の妥当性検討

機械学習の妥当性を検討するために，2011/09/06に計

測したデータを学習データと推定データに利用し実験を

行った．実験結果を図3に示す．

5.2 予備実験考察

予備実験の結果から，予測値が 33w に引きずられてい

ることが多いことが分かった．予測値が 33wになっている

箇所について，パケットキャプチャを確認したところ，

アイドル状態で ARPパケットを受信していることが多いこ

とが分かった．

マシンがアイドル状態になっている際，基本的には外

部から ARPパケットを受信するのみである．そのため，ア

イドル状態において，過去に ARPパケットを受信した際の

電力を推定していると考えられる．

ARPパケットは L2のMACアドレスと L3のIPを紐づける

ために，定期的にネットワーク上のマシンから送出され

るパケットである．そのため，ARPパケットを受信したと

しても受信したマシンの内部状態に影響を与えることは

ない．本来であれば機械学習により ARPパケットとマシン

の内部状態と無関係であるという学習が行われるはずで

ある．しかし学習量が少ないため ARPパケットとマシンの

内部状態が無関係であるという学習が行えなかったと考

えられる．

図 3:学習データと推定データを同一にした予備実験結果

図 2:検証実験環境
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5.3 ARPパケットの除外による精度向上

予備実験の考察から，ARPパケットにより精度が悪化し

ている可能性があることが分かった．そこで，マシンの

内部状態に影響を与えない ARPパケットを学習データおよ

び推定データから除外し実験を行った．実験結果を図4に

示す．33w の誤推定のラインが消え精度向上がうかがえ

る．

6 実験

2011/09/04に計測したデータと，2011/09/06に計測し

たデータを用いて，実験を行った．別の日に取得した

データを用いることで，図1にある同一構成で別のサーバ

という環境を再現した．また，予備実験の結果から ARPパ

ケットは除外して実験を行った．

6.1 実験１

2011/09/04 に 計 測 し た デ ー タ を 学 習 デ ー タ と

し，2011/09/06に計測したデータを推定データとして実

験を行った．実験結果を図5に示す．

実験結果から，31w と推定されるデータが極端に少な

く，32wと推定されるデータが多いことが分かった．

6.2 実験２

2011/09/06 に 計 測 し た デ ー タ を 学 習 デ ー タ と

し，2011/09/04に計測したデータを推定データとして実

験を行った．実験結果を図6に示す．

実測値 30w 以上においては，実測値に対して推定値が

低くなっていることが分かる．

7 考察

図5と図6の実験結果ではいずれも弱い正の相関が見受

けられる．またいずれも実測値が 34wなど領域では，予測

値が実測値よりも小さくなってしまっているケースが多

い．これは実測値が大きな領域において学習データが少

なく，また 29w付近での学習データが多かったため，適切

な分類ができなかった可能性がある．そのため教師

データとして利用するパケット群に偏りがある場合，教

師データに補正が必要であると考えられる．

8 まとめ

クラウド環境を実現するデータセンタにおいて，細か

い粒度で消費電力を知ることはデータセンタ事業者に

とって重要である．本研究では通信パケットと消費電力

との関係を機械学習することで，サーバ内のテナントに

影響を与えずに消費電力を推定する手法を提案した．

提案手法の実験を行い，通信パケットと消費電力の間

には，弱い正の相関があることを確認した．これにより

通信パケットから消費電力を推測できる可能性を見出し

た．また，推定精度の向上が今後の課題である．

9 今後の課題

本実験では Wiresharkを利用してノート PC自身の NIC

のパケットキャプチャを自身に保存した．そのため，ど

のような通信が行われてもディスク IOが発生する．した

がって通信量とディスク IOが相関を持つ環境になってし

まっている．正確な実験を行うためには，図1に示したス

イッチングハブやルータのポートミラーの機能を利用

し，別端末でパケットキャプチャを行う必要がある．

本実験では機材調達の都合からノートパソコンを用い

て評価実験を行った．そのため，消費電力の変動が少な

く，また上で動作されていたアプリケーションもウェブ

ブラウザやExcelといった，クライアントユースのもので

あった．今後は実運用されているサーバ機を用いて，

ウェブアプリケーションや RDBMSを動作させて実験を行い

たい．また，同一の端末を時間分割して擬似的に別の端

末として取り扱い実験を行った．そのため，機種間の消

費電力の差を機械学習で埋められるかどうかは明確では

図 4:ARP パケットの除外による精度向上
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図 5:学習データ 2011/09/04，推定データ 2011/09/06 の実験結果
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図 6:学習データ 2011/09/06，推定データ 2011/09/04の実験結果
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なく，追加の検証が必要である．

本実験では一日のデータを教師データとして入力し，

その後また別の一日のデータを推定するというバッチ処

理的な利用をした．提案手法はオンライン機械学習を用

いて実装されているため，リアルタイムに学習しながら

推定を行うことができる．図1に示したような環境は，同

一構成のマシンがロードバランサで分散されているため

有効に働く可能性がある．そのため，複数のマシンを利

用して，リアルタイムに学習を行いながら，リアルタイ

ムに推定を行う実験を行いたい．

本実験は連続値の推定に対して分類アルゴリズムを利

用した．このような問題は回帰分析アルゴリズムを利用

するべきである．Jubatusへの回帰分析アルゴリズムの実

装は近日中を予定されており，実装され次第追試を行

う．

参考文献
[1] “HP Intelligent Power Distribution Unit - Overview & 

Features”, 

http://h18004.www1.hp.com/products/servers/rackandpower

/powersupplies/ipdu/index.html

[2] Xiaobo Fan, Wolf-Dietrich Weber, Luiz Andre Barroso, 

“Power Provisioning for a Warehouse-sized Computer” 2007

[3] “ルーター等エネルギー消費効率及びその測定方法”,http://

www.meti.go.jp/committee/materials2/downloadfiles/g80917b

03j.pdf

[4] “Wireshark ・ Go deep.”, http://www.wireshark.org/

[5] “Jubatus : Distributed Online Machine Learning Framework - 

Jubatus 0.1.0 documentation”, http://jubat.us/

[6] “Snort :: Home Page”, http://www.snort.org/

第53回　プログラミング・シンポジウム　2012.1

5




	1 背景
	2 既存手法
	2.1 電力計による計測
	2.2 CPU利用率の監視
	2.2.1 パケットの流量


	3 提案
	4 実装
	4.1 実験環境
	4.2 機械学習プログラムの実装

	5 予備実験
	5.1 機械学習の妥当性検討
	5.2 予備実験考察
	5.3 ARPパケットの除外による精度向上

	6 実験
	6.1 実験１
	6.2 実験２	

	7 考察
	8 まとめ
	9 今後の課題
	参考文献



