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あらまし 時間変動の大きなトラヒックを収容するには、ネットワーク中に流れるトラヒック量をリアルタイムに把
握することが必要となる。そのためには、短い時間間隔で多量のトラヒック情報をネットワークを介して収集するこ
とが必要で、特に、観測器から転送されたトラヒック情報が集中するネットワーク管理サーバに近いリンクには大き
な負荷をかけてしまう。本稿では、圧縮センシングの技術を応用した、リアルタイムなトラヒック情報を把握するこ
とができる手法を提案する。提案手法では、まず、観測器–管理サーバ間で事前に生成し共有したトラヒックモデルか
らの差分データのみを圧縮し送信することを考える。圧縮データを収集する上では、事前に従った経路に従って圧縮
データを一つのパケットに集約して送信していくことで、管理サーバ付近の帯域を圧迫する問題を解決する。本稿で
は、数量的なシミュレーション評価によって、提案手法の有効性の評価を行う。
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Abstract In the traffic engineering, we need a real-time traffic information. The real-time traffic information is

obtained by periodically collecting the traffic information from traffic monitors. However, collecting a large amount

of traffic information takes a large overhead to the network, especially at the links near the control server. In this

paper, we propose a method that can collect the real-time traffic information without causing a large overhead to

the networks. In this method, we first create the traffic prediction model and share it between the traffic monitor

and the control server. Then, the difference from the model is collected. When collecting the differential data, the

data is compressed based on the compressive sensing. In this paper, we evaluate our method by simulation and

demonstrate that our method can collect traffic information without causing a large overhead.
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1. は じ め に

時間変動の大きなトラヒックを収容するには、各時刻のトラ
ヒックに合わせて経路を変更するトラヒックエンジニアリング
と呼ばれる手法が有効である。従来、トラヒックエンジニアリ

ングによる経路制御は 1日周期の時間変動に合わせて 1時間か
ら数時間間隔での検討が進められてきた [1], [2]。しかしながら、
ネットワークを流れるトラヒックの時間変動が大きくなると、
より短い周期での制御を行うことが必要となる。文献 [3]では、
データセンター内において、サーバ間に十分な通信帯域を確保
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するためには、秒周期で経路制御を行うことが必要とされるこ
とが明らかにされている。
トラヒックエンジニアリングにおいて、各時刻における適

切な経路を計算するためには、その時刻のネットワーク内の
全地点間を流れるトラヒック情報を把握することが必要とな
る。トラヒック観測を行う方法として、従来から Netflow [4]や
sFlow [5]といった技術が広く用いられている。NetFlowでは、
観測器においてフローごとにカウンタを用意し各フローの統
計情報をカウントし、管理サーバが定期的にフロー統計情報を
ネットワーク内の全観測器から収集することにより、トラヒッ
ク情報の把握を行う。それに対して、sFlowでは、サンプリン
グされたパケットの情報を集約し、直接管理サーバに送出す
る。そして、管理サーバではサンプリングされたパケットの情
報をもとに、トラヒック情報の把握を行う。しかしながら、制
御周期が短くなると、観測データの収集も短い周期で行うこと
が必要となる。その結果、多量のトラヒック情報をネットワー
クを介して収集することが必要となり、特に、観測器から転送
されたトラヒック情報が集中するネットワーク管理サーバに近
いリンクには大きな負荷をかけてしまう。トラヒック観測に関
して、さまざまな研究が行われている [6]～[8]ものの、それら
は、観測器において多量のトラヒックをフロー単位に分類して
観測を行うことを目的としており、観測器から管理サーバへの
トラヒック情報転送にかかる負荷については、十分に議論され
ていない。
そこで、本稿では、この問題に対して、ネットワークに負荷

をかけず、リアルタイムなトラヒック情報を把握する手法を
提案する。提案手法では、まず、ネットワーク観測器とネット
ワーク管理サーバで、トラヒック予測モデルを共有する。各タ
イムスロットにおいて、各観測器は、予測モデルからの誤差が
定められた値以上となるトラヒックエントリの情報についての
み、量子化した後にネットワーク管理サーバに送ることになる
(時間方向の圧縮)。このとき、予測モデルからの差分データを
送信する際には、圧縮センシングの考え方を応用し、情報を収
集する経路にそって、圧縮しながら送ることにより、管理サー
バ付近のネットワークの帯域を圧迫することを防ぐ (空間方向
の圧縮)。また、提案手法では、観測情報を収集する上で、量子
化、圧縮センシング (圧縮・復元)によって生じる誤差を、トラ
ヒックエンジニアリングに影響ない範囲に抑えながらも、観測
情報収集にかかるオーバーヘッドを削減する方法を紹介する。
本稿の構成は次の通りである。まず、2.章では圧縮センシン

グのトラヒック観測への応用方法 (収集情報の生成方法・収集
情報からの復元方法)を説明する。次に、3.章では観測情報の
誤差と収集のオーバーヘッドを考慮した収集制御方法を説明す
る。4.章ではモデルデータを用いた評価によって、提案手法の
有効性を確認する。最後に、5.章では結論と今後の課題につい
てまとめる。

2. 圧縮センシングを利用したトラヒック観測

2. 1 圧縮センシング
本稿では、圧縮センシングをトラヒック観測に応用すること

を考える。圧縮センシングは信号・画像処理の分野で注目を浴
びている技術で、データに含まれる冗長性を利用したサンプリ
ングを行うことによってデータサイズの削減を図るものである。
圧縮センシングでは、原信号 x ∈ R

N と観測信号 y ∈ R
M の間

に y = Axの関係式が成り立つ場合に、観測信号 y から原信号
x を推定する問題を取り扱う。この問題は、劣決定系の (解よ
りも式の方が少ない)連立方程式を解く必要がある不良設定問
題であり、通常解が定まらない。しかし、観測行列 Aのコヒー
レンシーが小さく、原信号 xがスパースである (=非ゼロ要素
の数が少ない)場合に、わずかな誤差で復元できることが知ら
れている [9]。圧縮センシングにおいて、圧縮率と復元率との
間にはトレードオフの関係が存在するが、それらの特性は、観
測行列の設定方法や各復元アルゴリズムに対して明らかにされ
ている [9]～[12]。本稿では、圧縮センシングにおける原信号を
各観測器で枚タイムスロット毎に発生するトラヒック観測情報
とし、観測信号を圧縮した収集対象情報を観測信号として管理
サーバまで収集するものと考える。トラヒックエンジニアリン
グで必要となる観測情報には誤差として一定の値を許容できる
ことを利用し、その範囲以内に観測情報に含まれる誤差を抑え
つつも収集におけるオーバーヘッドを減らすことを考える。
一般的に、圧縮センシングにおける圧縮・復元の性能はデー

タのスパース性に依存すると言われており、スパース性が高い
信号 (あるいは、基底変換を行うことによって得られるスパー
スな信号) 適用することが考えられる。そのため、本稿では、
圧縮センシングをトラヒック観測へ応用するために、各観測器
で圧縮対象となる原信号のスパース性を確保する必要がある。
本稿では、図 1 に表されるような、トラヒックデータの符号
化・復号を考えることによって、トラヒック観測への圧縮セン
シング適用を可能とする。まず、トラヒックデータのモデル化
を行う。トラヒックのモデル化が正確に行えれば、各時刻に観
測されたトラヒックデータとトラヒックモデルの差をとること
により得られるトラヒック差分データは高いスパース性を示す
ことが期待できる。事前にそれらのモデルデータを送信側・受
信側で共有しておけば、収集が必要な観測情報はトラヒック差
分データであり、これらのデータに圧縮センシングを適用する
ことによって収集のオーバーヘッドを大幅に削減できると期待
できる。

(a) トラヒックデータの符号化

(b) トラヒックデータの復号

図 1 トラヒックデータの符号化・復号

2. 2 トラヒックデータの圧縮と復元
各観測対象のフローに対して、トラヒック予測モデルを構築
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し、観測情報送信側と受信側で共有をする。そして、観測情報
送信側では、観測したトラヒック情報が予測モデルとの誤差が
閾値を超えた場合に、モデルとの差分情報を受信側に伝える。
この差分情報を用いることにより、受信側では正しいトラヒッ
ク情報を把握することができる。また、予測が正確に行える場
合、各時刻において、誤差が閾値を超えるフローエントリ数は
限られると考えられる。そのため、差分情報は、圧縮センシン
グの考え方を用い、圧縮して送信することができる。以降、本
節では提案手法におけるトラヒック情報の生成・圧縮・復元方
法について述べる。
2. 2. 1 量 子 化
観測情報送信側では、まず、圧縮センシング適用対象となる

データのスパース性を確保するため、予測値からの差分デー
タは事前に定められた量子サイズによって量子化する。フロー
f に該当する差分データ xf は以下のように表される。ただ
し、Tf はフロー f の実際に観測された値、T̂f は予測モデル
から得られる予測値、εf はそれらの差分値、ρ は量子化サイ
ズであり、trunc (x) は 0 からの距離 |trunc (x) | が |x| を超え
ない最大の整数のうち x と同じ符号を持つ整数を表す (例：
trunc (0.4) = 0, trunc (−1.2) = −1)。

xf = trunc

(
εf
ρ

)
= trunc

(
Tf − T̂f

ρ

)
(1)

2. 2. 2 圧 縮
圧縮差分データ yは各フローエントリ fiの量子化後差分デー

タ xfi を用いて表される x = (xf1 , ..., xfn)
tと観測行列 Aを用

いて、次のように求められる。このときの原信号 xのサイズ n

に対する観測信号 yのサイズmの縮小比 n/mが圧縮率に相当
する。

y = Ax (2)

本稿では、文献 [12]で述べられている手法を用い、コヒーレン
シーが小さくなるよう、以下の値を最小化することによって観
測行列 Aを定める。コヒーレンシーを小さい観測行列 Aを設
定することによって、より広範囲のスパース性な信号に性能が
良い圧縮センシングが適用可能になることが知られている。

A = arg min
A

‖AtA− I‖2F (3)

2. 2. 3 復 元
観測情報受信側では、圧縮された差分データ y から、各フ

ローの差分データ x̂を復元する。本稿では、最も一般的な再構
成アルゴリズムである、OMP(Orthogonal Matching Pursuit)

アルゴリズムを用いて差分データの復元を行う。x̂は以下の式
により得ることができる。

x̂ = arg min
x

‖y −Ax‖22 s.t. ‖x‖0 <= ε (4)

2. 2. 4 逆 量 子 化
復元された差分データ x̂は量子化サイズ ρを用いて逆量子化

される。その後、得られた各フローの差分データとフローの予

測値を用い、各フローの現在のトラヒックデータの推定値 ˆ̂
Tf

を次のように取得することができる。

ˆ̂
Tf = ρx̂f + T̂f (5)

3. 時空間階層化トラヒック観測

3. 1 概 要
本稿では、観測システムは図 2に表されるような動作を行い、

トラヒック観測情報がネットワーク帯域を圧迫する問題を解決
する。本システムにおいては、1) 予測と連携して予測誤差が
閾値以下のエントリについては、管理サーバに何も情報を生成
せず、2) 予測誤差が閾値を超えたエントリについてのみ、予測
値からの差分データを情報収集の経路にそって 1パケットに圧
縮して送る。提案手法では、各観測器において、過去に観測さ
れたトラヒック情報をもとに、学習対象の各フローエントリに
ついて、トラヒック予測モデルを生成し、生成された予測モデ
ルを管理サーバに送出する。以後、各観測器においては、各フ
ローについて、生成された予測モデルを用い、予測との誤差を
計算する。そして、誤差があらかじめ定められた許容値を超え
る場合は、予測値との差分データを生成する。各観測地点で生
成された差分データは、管理サーバを根とする木にそって送出
される。その際に、各観測器では、自身の子となる観測器から
転送されてきた差分情報を含むパケットと自身の差分情報を合
わせて 1パケットとなるように圧縮した上で転送を行う。この
方法により、ネットワーク内のいずれの地点においても、各観
測周期ごとに 1パケットしか流れず、ネットワークの帯域を圧
迫することを防ぐことができる。管理サーバでは、送られてき
た差分情報パケットに対して、復元処理を行い、各フローエン
トリの差分情報を得る。その後、各フローの予測モデルと当該
差分情報を足し合わせることにより、当該時刻のトラヒック情
報を得る。特に、観測情報の効率良い収集を実現する上での、
観測器間の連携方法を次に詳しく説明する。

図 2 観測システムの動作概要

3. 2 階層的なトラヒックデータの収集
本稿では、各観測地点で発生した、スパースである差分デー

タを 1パケットに集約して送る方法として、CDG(Compressive

Data Gathering, [13])を検討している。CDGは圧縮センシン
グされたセンサ情報の低帯域な収集方法であり、文献 [13]では、
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大規模センサネットワークにおけるセンサ情報収集に応用され
ており、各観測地点で生成された観測信号を、収集経路上で圧
縮・集約していくことによって、1パケットによる観測情報の
収集が可能となる。本来は、異なる観測地点で別空間の観測信
号が生成されるところを、原信号を観測地点を超えて同空間に
定義することによって、観測システム全体で一つの観測信号の
定義が可能となる。観測器 iにおいて生成される圧縮データ yi

は、木構造で形成される差分データ収集経路において自身の子
となる観測器から送られた圧縮データと、自身のフローの観測
結果 xi をもとに以下のように行われる。

yi = Axi +
∑
j∈Ci

yj (6)

ただし、xi は iで観測されないフローについては 0としたベク
トルであり、Ci は iの子ノードの集合である。このよう階層的
に形成された収集経路上の各観測器で圧縮・集約を行うことに
よって、管理サーバ付近のリンクの帯域使用率を削減すること
ができると考えられる。
3. 3 トラヒックモデルの更新
観測器と管理サーバ側で、同じモデルを共有することが出来

れば、収集に必要な観測情報は差分データのみであり、量子化
によって得られるそれらのデータはスパースであることが期待
できる。しかし、遠い将来の予測が難しいように、一般的に遠
い将来であればあるほど、トラヒックのモデルによって取得で
きる予測値と観測されるトラヒックデータとの差分データは
大きくなり、量子化によって得られる差分データのスパース性
は低下することが考えられる。データのスパース性低下によっ
て、圧縮センシングの性能が悪化し、観測誤差を許容範囲以内
に抑えるために必要な観測信号のサイズ拡大を引き起こしてし
まう。この事態を防ぐために、観測器と管理サーバの動作とし
てモデルの正確性のチェック、更新の処理が必要で、それらの
処理を含めた観測システムの各構成要素の動作は図 3のように
表される。各フローエントリの真の値は、観測器しか知り得な
いので、トラヒックモデルの正確性のチェックは観測器が行う。
トラヒックモデルの更新の必要性の判定は、様々な判定ルール
が考えられる。たとえば、そのフローエントリが連続 λ のタ
イムスロットで送信必要な差分データが存在する場合に、トラ
ヒックモデルの更新を行うといった判別手法が考えられる。

4. 評 価

4. 1 評 価 環 境
予測誤差モデルを用いてモデル化以降の一連の手順に関し

て、観測情報に含まれる誤差 (量子化、圧縮センシング)を許容
範囲する範囲に抑えつつ、観測情報収集における計算量をどれ
だけ削減可能であるかを調査する。予測誤差を変化させてそれ
ぞれの観測環境において、提案手法による削減可能帯域を評価
する。本評価において、予測誤差には次の二種類の誤差が存在
するものとし、それらの特徴を持つフローの割合を変えること
によって突発的な変動が頻繁に含まれる/含まれない観測環境
(予測モデルによる予測値が正確な場合/正確でない場合)を実

(a) 観測器の動作

(b) 管理サーバの動作

図 3 観測システムの各構成要素の動作

現するものとする。1)値が小さすぎて、予測モデルでは予測し
きれない僅かな誤差 (例：ホワイトノイズ)と、2)突発的な変
動により、予測モデルでは予測しきれない大きな誤差 (例：ス
パイク)。
観測ネットワークの評価環境は以下の通りである。各観測地

点 iで観測される回線は 1Gbpsの使用率を記録し、100(= ni)

個観測対象フローが存在する (平均フロー量 μ = 10 [Mbps])も
のとする。また、各タイムスロットに発生する予測モデルから
の誤差 εはガウス分布 N

(
0, σ2

)
に従うと仮定し、予測モデル

では予測しきれない、小さな誤差と大きな誤差はそれぞれ標準
分散として σ1 = 100 [Kbps], σ2 = 3 [Mbps] を持つものとす
る。各フローエントリ f の予測誤差 εf は N

(
0, σ2

1

)
,N
(
0, σ2

2

)
のいずれかに従うが、観測器 iで観測される大きい予測誤差を
持つ分布に従うフローの数 (= n spikesi)を [0, 50]の範囲で変
化させることによって様々な観測環境を実現する。量子化サイ
ズ ρを [0.01, 2.50] [Mbps]、圧縮サイズ |y|を 50, 25(それぞれ
圧縮率 2倍、4倍)に設定した場合、提案手法による削減可能
計算量を調査する。
また、提案手法の一連の動作をシミュレーション評価する上

で、本稿では、文献 [12]で示される観測行列の最適化アルゴリ
ズムを用いて生成された観測行列 A を、原信号の復元アルゴ
リズとして OMP アルゴリズムを採用する。観測行列 A を生
成する上で、引数として、step size = 0.02, Iter = 100 を与
える (各引数の説明は文献 [12]を参照)。復元アルゴリズムは、
Python の機械学習ライブラリ scikit-learn [14] で提供される
sklearn.linear model.OrthogonalMatchingPursuit関数を用い
て実装を行う。
4. 2 評 価 結 果
予測誤差モデルに含まれるそれぞれのスパイク数に対して、

観測誤差、すなわち、量子化・圧縮センシングによって生じる誤
差を評価した結果を図 4、5に示す。図 4、5はそれぞれ圧縮率 2
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倍、4倍の場合の評価結果を表す。本評価では、平均誤差・最悪
誤差は、式 (5)で得られる各フローエントリ f の推定値 ˆ̂

Tf を用
いて、それぞれ、 1

n

∑n
i=1

(
| ˆ̂Tfi − Tfi |

)
, max
i=1,...,n

(
| ˆ̂Tfi − Tfi |

)
と定義される。いずれの圧縮率でも、観測誤差の値のグラフは
v の字の形を描くことが確認できる。誤差 | ˆ̂Tfi − Tfi | は各フ
ローエントリ要素で発生した量子化による誤差が圧縮センシ
ングによって拡大された値となる。量子化サイズが小さい場合
は、差分データの非ゼロの要素は多いために、圧縮センシング
の処理で生じる誤差が大きく占める。量子化サイズが大きい場
合は、差分データの非ゼロの要素数は少ないために、圧縮セン
シングの処理で生じる誤差は少なくなるものの、量子化により
発生する誤差が大きくなる。この量子化による誤差は量子化サ
イズが要素の最大値 (平均値)を超えると、それ以上は発生し得
ない。観測誤差としての最小値は、圧縮センシングによる誤差
と量子化による誤差の影響の均衡が取れた場合であり、量子化
サイズが 0.25 [Mbps]の値付近のときに確認できる。
最悪誤差・平均誤差を 1 [Mbps] 以内に抑えるに圧縮率が 2

倍の図 4の場合には正確なトラヒックモデルが得られていない
フローの数は 5 割程度、圧縮率が 4 倍の図 5 の場合には 3 割
程度まで許容可能であり、圧縮率が高くなると、許容誤差の範
囲以内に収めるために、予測モデルから外れたフローの数は小
さく抑える必要がある。図 4 の場合、スパイク数が圧縮サイ
ズの 5割 (全フロー数での比率では 2割 5分)に収まる観測環
境においては、量子化サイズを 0.25 [Mbps]に設定することに
よって、各差分データを送る場合に比べて 50% の観測情報量
で 1 [Mbps]の誤差以内でトラヒック把握が可能である。
4. 3 モデル更新に関するパラメータ
4. 2章では、モデルからの差分データを圧縮することで観測

が必要となるデータ量の削減量を評価した。しかし、実際は遠
い将来を予測することが難しいように、時間方向でのモデルの
性能悪化を考慮した制御を行う必要がある。圧縮率 50%、観測
情報の許容誤差を 1 [Mbps]に抑えたい場合には、量子化サイ
ズを 0.25 [Mbps]に設定すればよい。このとき、予測誤差が大
きなフローの割合を全フローの 2割 5分程度に抑える必要があ
る。よって、予測モデル作成直後の最高性能時に各時刻におい
て 1割のフローに大きな誤差が含まれるとし、1トラヒックモ
デルモデルが時々刻々悪化し大きな誤差が含まれるフロー数が
タイムスロットが進むにつれて前のタイムスロットの 1.1倍に
なるとすると、1.1λ < 0.25/0.1を満たす最大整数値 λ = 9タ
イムスロット毎にモデルの更新をしてやればよい。この制御の
ためには、全体のトラヒックデータに含まれる誤差の大きなフ
ロー数を各観測器が把握する必要があるが、各観測地点で自身
が観測するフロー数に対してあらかじめモデル性能が悪化し大
きな誤差が生じるフロー数に対して閾値を決めておけば十分で
あると考えられる。

5. ま と め

本稿では、トラヒックデータを収集する上で、時間モデルか
らの差分データを圧縮センシングを用いて圧縮し、観測器間で

(a) 平均誤差

(b) 最悪誤差

図 4 観測情報に含まれる誤差 (|y| = 50、圧縮率 2 倍)

集約していくことで、観測情報収集のオーバーヘッドを削減で
きる手法を提案した。
評価の結果、誤差が大きなフロー数を 2 割 5 分に抑えるこ

とができれば、観測情報の誤差を 1 [Mbps]以内で収集のオー
バーヘッドを 50%削減可能なことを示すことができた。
今後の課題として、提案する観測手法実現のために、トラ

ヒックモデル生成手法と連携させた評価が考えられる。また、
フローの空間相関性を利用し、さらなる観測負荷の削減を行う
手法も今後検討を行う予定である
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