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あらまし 各サービスが要求する品質を満たすように、各サービスのトラヒックを収容することがネットワークには

求められている。ネットワークが要求する品質はサービスにより多種多様であるため、サービスに合わせてネットワー

クをスライスに分割するネットワークスライシング技術の研究が進められている。スライス化されたネットワークで

は、各ネットワークスライスへの資源割り当てが重要な課題となる。各ネットワークスライスが収容するトラヒック

は、人の行動などの現実世界の状況の影響を受けて時々刻々変化するため、状況に合わせて資源不足をさけるように

動的に資源割当制御を行うことが必要となる。動的な資源割当制御のためには、資源不足のリスクを把握する必要が

あり、資源不足のリスクの把握には、現在ネットワーク内を流れているトラヒック量のみではなく、現実世界の情報

を用いることが有効であると考えられる。ただし、現実世界と将来のトラヒック量との関係はモデル化が困難であり、

各時刻に得られた情報のみからの判断では誤った判断をしてしまうことも考えられる。この問題に対して、我々は、

脳情報処理機構にもとづいて、将来の資源不足のリスクを把握し、制御を行う手法について検討を行っている。本稿

では、コネクティッドカー向けのネットワークスライスに対して、交通流情報を活用した脳情報処理機構にもとづく

ネットワーク資源制御を適用し、評価を行う。評価の結果、交通流情報を用いることが、コネクティッドカー向けの

ネットワークスライスへの配分資源制御において有効であることを示す。
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Abstract Many kinds of services have been provided through networks. Traffic from such services should be
accommodated so as to satisfy the requirements which depend on services. One approach to accommodating traffic
so as to satisfy the various requirements is to use the network slicing, which provides multiple network slices for
the network services. Resources for each slice should be dynamically allocated so as to follow the traffic changes.
Because the real-world condition has a large impact on traffic changes, real-world information is useful to predict
future traffic. However, the relationship between real-world information and future traffic is difficult to model.
Therefore, we have proposed a method to handle real-world information to predict future traffic and dynamically
control the resources inspired by the human brain’s cognition process. In this paper, we apply the method to the
controller of network slices for the connected car. We demonstrate that the transportation traffic information is
useful to the resource allocation in the network slice for the connected car.
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1. ま え が き

ネットワークには、各サービスの要求する品質を満たすよう

にネットワーク資源を配分して、発生するトラヒックを収容す

ることが求められる。このような多種多様なサービスを収容す

る方法として、ネットワークスライシング技術の研究が進めら

れている [1], [2]。ネットワークスライシング技術を用いること
により、ネットワークを仮想的に分割し、ネットワークスライス

を構築することができる。このネットワークスライスを各サー

ビスに対して構築することにより、各サービスに応じた仮想的

なネットワークを柔軟に構成し、運用することが可能となる。

ここで、スライス化されたネットワークでは、各ネットワー

クスライスへの資源割り当てが重要な課題となる。各スライス

を流れるトラヒック量は時々刻々変化し、当初割り当てた資源

では十分にトラヒックを収容することができなくなったネット

ワークスライスでは、必要な通信品質を維持することができな

くなる。このような品質劣化を防ぐためには、資源不足が発生

するリスクを把握し、資源不足が発生しないようにネットワー

クスライスに割り当てる資源を動的に変更することが求められ

る。資源不足のリスクを把握するためには、トラヒック量を予

測することが重要であり、これまで過去に観測されたトラヒッ

ク量から将来のトラヒック量を予測する研究が進められてき

た [3]～[9]。しかし、資源不足のリスクを把握するためには、現
在ネットワーク内を流れているトラヒック量のみではなく、現

実世界の情報を用いることが有効であると考えられる。しかし

ながら、実世界情報を含む、観測情報と将来とのトラヒック量

との関係は一般的にモデル化が困難である。そのため、現実世

界のセンシング情報を生かしながら、時々刻々変化するトラ

ヒックに合わせてネットワークを制御するためには、このよう

な各時刻に得られた情報による判断が不正確であることを考慮

することが必要となる。

この問題に対して、我々は、脳情報処理機構にもとづくネッ

トワーク制御手法を提案している [10]。この手法は、脳が不確
かなセンシング情報に基づいて意思決定を行う過程のモデルの

一つに、Bayesian Attractor Model(BAM) [9]にもとづいたも
のである。BAM では，意思決定状態 zt を内部の状態として

持ち，外部から得られた観測値 xt に基づいて zt を更新する．

BAM が行う状況判断は，意思決定状態 zt によって決定され

る．事前に用意した S 個の選択肢に対応した状態値 ϕ1, · · · , ϕS

のいずれかに状態 zt が到達した時、到達した状態に対応する選

択肢が意思決定の結果となる。この時、状態更新にはベイズ推

定の考え方が用いられており、zt は一点として更新されるので

はなく、観測値の不確実さ、及びダイナミクスの不確かさを反

映した確率分布 P (zt)として更新され、zt の値は確率を伴って

表現されているため，i番目の選択肢に対応するかの判定は，対

応するかしないの二値ではなく，得られた確率分布をもとに i

番目の選択肢である確信度、P (zt = ϕi)が得られ、P (zt = ϕi)
をもととした意思決定が行われる。我々は、この BAMをネッ
トワーク制御に適用することにより、曖昧かつ部分的な情報を

もとにネットワーク制御を行う手法について検討を進めている。

本稿では、脳情報処理機構にもとづくネットワーク制御手法

を、コネクティッドカー向けのネットワークスライスへの資源

割当制御に適用する。コネクティッドカー向けのサービスを提

供しているネットワークスライスでは、各エリアに存在する自

動車の台数により、必要となる資源量は大きく異なる。自動車

が多い時間帯は、多くのネットワーク資源を必要とし、自動車

が少ない時間帯には必要とするネットワーク資源も少ない。し

かしながら、自動車の場合、各自動車の移動速度が人の移動と

比べ速いため状況の変化も激しい。特に事故などが発生した場

合には、事故が原因とした渋滞が発生するなど、エリア内に滞

在する自動車の台数が大きく変化する。コネクティッドカー向

けのサービスを収容するネットワークスライスでは、このよう

な急激な状況に変化に対しても、資源が不足することを防ぐこ

とが必用となる。このような制御を行うにあたり、交通流情報

は有用な情報となる。交通流情報を用いることにより、事故等

により発生する渋滞を初期段階で認識し、その後の資源不足の

リスクを把握し、早めにスライスの資源を増強することができ

ると考えられる。

以降、本稿では 2節で脳情報処理機構のモデルであるBayesian
Attractor Modelについて説明し、3節で脳情報処理機構にも
とづく交通流情報を利用したネットワーク資源割当手法につい

て述べ、4節で評価について述べる。最後に 5節でまとめと今
後の課題について述べる。

2. Bayesian Attractor Model (BAM)

Bayesian Attractor Model [9]は、脳の認知機能のモデルの
一つであり、観測情報を入力とし、与えらえた意思決定状態か

ら一つを選ぶ意思決定モデルである。本モデルでは、現実世界

を観測し、抽象化することにより、特徴ベクトル xt を得る。そ

して、特徴ベクトル xt に基づいて意思決定状態 zt を更新する。

BAM が行う状況判断は、意思決定状態 zt によって決定され

る。事前に用意した S 個の選択肢 (以後アトラクターと呼ぶ)
に対応した状態値 ϕ1, · · · , ϕi のいずれかに状態 zt が到達した

時、すなわち、zt = ϕi となったとき、i 番目のアトラクター

が意思決定の結果となる。この時、状態更新にはベイズ推定の

考え方が用いられており、zt は一点として更新されるのではな

く、観測値の不確実さ、およびダイナミクスの不確かさを反映

した確率分布 P (zt)として更新される。また、zt の値は確率を

伴って表現されているため、zt = ϕi の判定には確率的な意思

決定が導入される。

ztの更新は、生成モデルをもとに行われる。文献 [9]では、以
下の式で生成モデルを構成している。

zt − zt−∆t = ∆tf(zt−∆t ) +
√

∆twt (1)

xt = Mσ(zt) + vt (2)

ここで、f(z)はホップフィールドダイナミクス、wt、vt はノイ

ズ項である。M = [µi, · · · , µN ]であり、µi は、事前に用意され

た各アトラクターの状態値 ϕi に対応する観測値である。ベイ

ズ推定を用いて、上の生成モデルを逆推定することで、観測値

xt から意思決定状態 zt を更新することができる。ただし、生
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成モデルは非線形状態空間モデルであり、厳密なベイズ推定は

困難であるため、近似計算を行う必要がある。論文 [9]の近似計
算では Unscented Kalman Filter(UKF) [11]を用いているが、
UKFは非線形性、非ガウス性が強く表れた観測情報を入力と
して与えた際に、正しく状態を推定できないことが多い [12]。
そこで本稿では、UKFの代わりとして、非線形、非ガウス状態
空間モデルを処理することが可能な Particle Filter(PF)を用い
た近似計算を行う。

上述の状態推定によって得られる zt は、一点としての zt で

なく、zt の事後確率 P (zt|xt)である。そのため、意思決定状態
がどの選択肢 ϕi にあるかの判別は確率を伴って行われる。具

体的には、しきい値 λを導入し、zt = ϕi における確率密度が

P (zi = ϕi) > λ であるような選択肢 i を意思決定の結果とし

て選択する。また、このような i が存在しない場合には、意思

決定が終わっていない段階にあると判断される。

我々は、Bayesian Attractor Modelにもとづいた状況認知に
より、現実世界のセンシングデータ、トラヒック量の観測情報の

両方を用いて、将来発生する資源不足のリスクを把握する手法に

関する検討を進めている。文献 [10]では、Bayesian Attractor
Modelにもとづいた状況認知を、モバイルネットワークにおけ
る特定のエリアから流入するトラヒック量が増加するリスクを

事前に把握・資源割当制御へ適用した。本稿では、各時刻で観

測可能な情報とその後発生する予測対象エリアのトラヒック量

について事前に取得した情報をもとに、認知対象となる選択肢

と、その選択肢に対応する将来の発生トラヒック量の対応をあ

らかじめつけておく。そして、実際に制御する際には、各時刻

で取得できる観測情報をもとに、現在の状況がいずれの選択肢

に合致しているのかを認知することにより、将来のトラヒック

量増加のリスクを把握し、制御に用いる。これにより、各時刻

において得られる観測情報と将来のトラヒック量との関係を正

確にモデル化できない場合であっても、各時刻に観測された情

報をもとに、逐次状態を判断し、制御に用いることができる。

3. 交通流センシングを用いた脳情報処理機構に
もとづく資源配分手法

3. 1 概 要

本稿では、コネクティッドカー向けのネットワークスライス

向けの資源配分手法について検討する。コネクティッドカー向

けのネットワークスライスでは、各エリアにおいて必要とされ

るネットワーク資源は、各エリアに滞在する自動車の台数の影

響を大きく受ける。自動車が多い時間帯は、多くのネットワー

ク資源を必要とし、自動車が少ない時間帯には必要とするネッ

トワーク資源も少ない。しかしながら、自動車の場合、各自動

車の移動速度が人の移動と比べ速いため状況の変化も激しい。

特に事故などが発生した場合には、事故が原因とした渋滞が発

生するなど、エリア内に滞在する自動車の台数が大きく変化す

る。トラヒックが変動すると、当初割り当てていた資源量では

十分なサービス品質を維持できなくなる恐れがある。サービス

品質の低下を回避するために大量の資源をあらかじめ配分して

おくことも考える。しかし、この方法では、電力コストの増大

や他のエリアへ割り当て可能な資源が不足するなどの問題があ

る。そのため、大量の資源を割り当てるのではなく、現在の状

況に応じた資源を割り当てることが望ましい。

コネクティッドカー向けのネットワークスライス向けの資源

配分においては、このような制御を行うにあたり、交通流情報

は有用な情報となる。交通流情報を用いることにより、事故等

により発生する渋滞を初期段階で認識し、その後の資源不足の

リスクを把握し、早めにスライスの資源を増強することができ

ると考えられる。そこで、本稿では、適切な配分資源を決定す

る際には、各エリアにおいて発生するトラヒック量や各エリア

の車両台数のみならず、交通流センシング情報も観測情報とし

て与える。以降、本手法で用いる交通流センシング情報、脳情

報処理機構にもとづく状態認知の方法、および認知結果に基づ

く資源配分について述べる。

3. 2 交通流センシング情報

コネクティッドカー向けのネットワークスライス向けの資源

配分においては、交通流センシング情報は将来のトラヒック状

況を予測するのに有用な情報となる。特に渋滞の初期段階を把

握するのに有用な情報であれば、その後の渋滞と、それによる

コネクティッドカーからのトラヒック量の増大を予測すること

ができる。

本稿では、上述のような状況把握をすることができる情報と

して、主要幹線道路において、ある地点に滞在する自動車の台

数を用いる。この自動車の台数が増加し始めると、当該地点に

おいて渋滞が始まったということを認識することができ、その

後、当該道路で発生した渋滞が他の道にも波及することが予想

できる。

3. 3 脳の認知機能モデルによる状態認知

本稿では、観測情報を用いて状態認知を行い、将来のトラ

ヒック量を予測する。本稿では、認知より以前に得られている

観測情報により認知可能な状態を定義し、各状態について pタ

イムスロット先のトラヒック量を、過去の観測結果をもとに対

応付けることにより、pタイムスロット先のトラヒック量の予

測を、現在のネットワークの状態を認知する問題として扱う。

そして、この状態認知に脳の認知機能モデル BAMを適用する。
BAM では、典型的な認知状態をアトラクターとして保持し、
各アトラクターに対応する観測値を学習させておく。そして、

観測情報を取得する度に各アトラクターの状態を更新する。本

節では、BAMを提案手法における状態認知に用いるため、認
知に必要な観測情報および認知対象の状態、BAMの適用方法
について述べる。

3. 3. 1 観 測 情 報

今回は以下の 3つの情報を観測情報として与える。
• 各エリアの発生トラヒック量

• 各エリアの車両台数

• センサを配置した各道路における車両台数

3. 3. 2 認知対象と観測情報の対応付け

本稿の制御では、各時刻において、現在から pタイムスロッ

ト先までに発生するトラヒック量のうち、もっとも大きな値を

収容できるような資源を配分することを目標とする。これによ
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り、資源割当の要求から実際に資源が割り当てられるまで pタ

イムスロットかかる場合であっても、事前に資源の割当を行う

ことができ、資源不足を解消することが可能となる。

ここで、観測情報が類似している状態は、pタイムスロット後

の発生トラヒック量が近い値になると考えられる。そこで本稿

では、過去に得られた観測情報を基に、観測情報を類似の観測

情報を持つ事象を集めた k 個のクラスタ C1, C2,...,Ck に分割

し、新たな観測値が得られた際には、その時の状態が、いずれ

のクラスタのどれに属する状態なのかを認知することとした。

これにより、現在の状態がクラスタ Cn と認知した場合は、過

去に得られた観測情報を基に、クラスタ Cn 内に属する過去の

各状態について pタイムスロット先のトラヒック量を調べ、そ

の最大値を予測値とすることにより、pタイムスロット先のト

ラヒック損失を回避できるほどの資源量を得ることができる。

3. 4 認知結果に基づく資源配分

本稿であは、あらかじめ、各クラスタに対応する割り当てが

必要な資源量を保持しておく。そして、認知の結果、最も高い

事後確率 P (zt|xt)となった状態をその時の認知結果とし、その
状態に対応する資源を要求する。

4. 評 価

4. 1 評 価 手 法

4. 1. 1 データ生成

本評価のためには、自動車の移動軌跡と、それに伴う各エリ

アにおける発生トラヒック量のデータを用いる必要がある。し

かし、そのような交通流とトラヒック量の実測データは公開

されていない。そこで本稿では、首都圏を中心に交通流を擬

似的に生成したデータである、Open PFLOW [13]の情報を用
いつつ、道路交通シミュレータである、SUMO(Simulation of
Urban MObility) [14] を用いて、通常時、事故発生時の交通流
を生成した。具体的には、OpenStreetMapを用いて実際の道
路網情報を生成し、Open PFLOWに記載の各時刻の自動車の

位置座標をもとに、観測エリアへの流入時刻、始点と終点を指

定し、交通流を生成した。ただし、Open PFLOWの情報は、

実際の交通流より少ないサンプリングされた情報である。そこ

で、本稿では、各始点・終点から流入する自動車数に倍数をか

けた。また、この倍数を乱数として生成することにより、様々

なパターンの交通流を生成した。本評価においては、事故が発

生時について 6パターン、事故が発生していない状況について
5パターンのデータを取得した。
また、各自動車が生成するトラヒック量は一定であるとした。

本評価の具体的な評価データの生成環境を表 1に載せる。 こ

表 1 評 価 環 境

評価時間 平日の午前 8 時 30 分–午前 9 時 30 分
事故発生時刻 平日の午前 9 時 00 分
観測エリア 新宿大ガードを中心とする約 5 平方キロ（図 1）
交通規制地点 青梅街道架道橋（新宿大ガード）

の環境下における各エリアの発生トラヒック量を図 2、各エリ

図 1 観測エリア区分

図 2 各エリアの発生トラヒック量

図 3 各エリアの車両台数

アの車両台数を図 3に載せる。
4. 1. 2 パラメータ設定

本稿では、脳情報処理機構にもとづく状態認知を行ってい

る。本評価においては、sensory uncertaintyを 0.30、dynamic
uncertaintyを 0.20に指定し、観測方程式及びホップフィール
ドダイナミクスにおけるシグモイド関数の傾きを 2.0とし、そ
の他パラメータは [9]と同じ値に設定している。

4. 1. 3 比 較 対 象

本稿では、コネクティッドカー向けのネットワークスライ

スへの資源配分行う際の、状態認知における交通流センシン

グ情報の効果を評価する。そのため本稿では、状況を認知し、

必要資源量を予測する際に、交通流センシング情報を用いた

場合（With-Sensing information）と用いない場合（Without-
Sensing information）を比較する。いずれの手法においても、
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我々が提案する脳情報処理機構にもとづくネットワーク制御を

適用し、発生させたトラヒックパターンのうち、10パターンの
情報を蓄積し、残りの 1パターン（事故発生時）を用いて、評
価を行った。

4. 2 評 価 結 果

資源配分の際には、資源不足によるトラヒック損失を回避す

るため、将来の発生トラヒック量を収容できる十分な資源を割

り当てることが有効である。これにより、渋滞などによる突発

的なトラヒック変動が発生した場合もトラヒック損失を回避で

きる。一方で、始めから大量の資源を配分しておくことでトラ

ヒック損失の回避を図ることもできる。しかしこの方法は大量

の資源確保にかかるコストが膨大になることや、資源は有限で

あるということから適切ではないと言える。本稿では、観測エ

リア内で発生したトラヒック量と、その時の配分資源量を比較

し、常に配分資源量がトラヒック量を上回りつつ、かつ少ない

配分資源量を達成できているかどうかを評価する。

シミュレーション結果を図 4,5,6,7に載せる。図の横軸はタ
イムスロットを表しており、評価開始時刻（タイムスロット=0）
は午前 8:30 である。図の縦軸はその時刻における配分資源量
および発生トラヒック量を示しており、単位はMbpsである。
本稿で用いた手法は、いずれの手法も、類似の観測情報が得

られる条件下のうち、pタイムスロット先の必要資源が最も多

かった場合を基準に資源の割当を行う。その結果、いずれの

手法においても、資源不足を防いだ、安全側の資源割当を行

うことができている。そのため、図において、With-Sensing
information、Without-Sensing informationのいずれの手法で
あっても、資源不足を発生させることはなく、十分な資源を割

り当てることができている。

図より、With-Sensing informationが、Without-Sensing in-
formationよりも少ない配分資源量でトラヒックを収容できて
いることが分かる。これは、With-Sensing informationでは、
交通流センシング情報を用いることにより、渋滞の初期段階を

把握することができ、その後 pタイムスロット以内に必要資源

が増加するか否かを正しく判断することができるためである。

これにより、交通流センシング情報を与えることで、将来の状

態の認知精度が向上し、効率的な資源配分を達成できる。

5. ま と め

本稿では、コネクティッドカー向けのネットワークスライス

に対して、交通流情報を活用した脳情報処理機構にもとづく

ネットワーク資源制御を適用し、評価を行った。評価の結果、

交通流情報を用いることが、コネクティッドカー向けのネット

ワークスライスへの配分資源制御において有効であることを

示した。今後は、各センサからの情報のうち一部が欠損すると

いった状況など、様々な状況を想定して評価を行う予定である。
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