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第１章

はじめに



研究室のメンバー紹介

• 研究室のメンバー: 29
– 後期博士課程：8
– 前期博士課程：12
– 学士課程：5

• 出身国
– 日本, 中国, 韓国,

インド, ブラジル
バングラデシュ
パキスタン

 教授陣

 JSPS 研究員

須藤研究員 高石研究員 金子研究員

加藤教授 西山准教授 ズバイル准教授 川本助教



研究室の研究領域

衛星

再生可能
エネルギー

モバイル通信
センサ端末

無人航空機

光・無線

サービス
アーキテクチャ

 多様な情報通信技術についての研究
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第２章

D2D通信の実用化に向けた取り組み
～スマホDEリレー～



次世代のD2D通信技術

• 当面の目的

携帯電話が圏外でもメッセージ送信を可能にする

「いつでも、どこでも、誰とでも、
簡単自由につくれるネットワーク」

目指す究極のゴール

避難所
臨時衛星局・車載局等

使用可能な携帯基地局
または
地域WiFi

スマートフォン同士で
メッセージをリレー

スマートフォンが移
動すればそのまま
メッセージを運搬

独立した応急ネット
ワークの構築も容易



端末間通信技術（スマホdeリレー）

携帯電話
基地局

携帯電話のエリアと無関係に利用可能
（携帯の電波を利用しない）

メールを自動リレー
（特別な操作は不要）

• 市販のスマホのソフトウェアだけを改造

（ハードウェアの改造は一切なし）

• WiFiによるメールリレー機能を搭載

（ファイルの添付可能）

• メールリレー機能は省電力設計試作機

通信距離は70m~200m

移動中でも，一時孤立しても
リレーを継続（メール蓄積機能）

ソフトウェア画面（例）

1. Hiroki Nishiyama, Masaya Ito, and Nei Kato, "Relay-by-Smartphone: Realizing Multihop Device-to-Device Communications," IEEE Communications,
vol. 52, no. 4, pp. 56-65, Apr. 2014.

2. Hiroki Nishiyama, Asato Takahashi, Nei Kato, Katsuya Nakahira, and Takatoshi Sugiyama, "Dynamic Replication and Forwarding Control Based on
Node Surroundings in Cooperative Delay-Tolerant Networks," IEEE Transactions on Parallel and Distributed Systems, Accepted.

3. "Promising technologies and use cases - Part I, II and III,” ITU-T Focus Group on Disaster Relief Systems, Network Resiliency and Recovery (FG-
DR&NRR) Technical Reports, pp. 9-10, May 2014.

4. "Promising technologies and use cases - Part IV and V,” ITU-T FG-DR&NRR Technical Reports, pp.99-103, May 2014.



仙台市内におけるスマホdeリレー検証実験

• WiFiのアクセスポイントやスマートフォンが溢れている市街地において、プロトタイプ
によるメッセージリレーが可能であることを確認

• どのような場所でリレーに成功したのか？
A) 大通り・交差点・オフィス街

B) 商店街アーケード（平日約4万人・休日約5万人の往来）

C) 公園

全行程２.５ｋｍ

地図ﾃﾞｰﾀ ©2013 Google, ZENRIN

ゴール
仙台駅前

スタート
西公園

定禅寺通り
こここここここここここここ

商店街
アーケード

こここここここここここここ

県庁・市役所側 西公園



 TV・新聞報道
 仙台放送（Ｈ２６年３月３日）

 河北新報（Ｈ２５年２月１９日１５面）

 読売新聞（Ｈ２５年２月２２日３８面）

 日経産業新聞（Ｈ２５年８月２９日１１面）

 電波タイムズ（Ｈ２５年９月４日１面）

 東京新聞（Ｈ２５年９月５日夕刊８面）

 山陽新聞（Ｈ２５年９月６日朝刊９面）

 中国新聞（Ｈ２５年９月６日夕刊４面）

 宮崎日日新聞（Ｈ２５年９月６日朝刊８面）

 茨城新聞（Ｈ２５年９月１２日朝刊８面）

 オンライン報道
 ハザードラボ，インターネットウォッチ，Yahoo!JAPANニュースなど多数

 ウェブ公開
 HP： http://www.it.ecei.tohoku.ac.jp/innovation/01/
 Youtube: http://youtu.be/4_d7lJDzYt0
 Youtube: http://youtu.be/2VJbWl_rEsI

スマホdeリレーに関する一般報道



東北大学本部防災訓練
「スマホdeリレー」の実証実験



本部防災訓練での位置づけ

 社会実装に向け、商用化が進む耐災害ICT技術の実証実験を実施。
 「スマホdeリレー」を用いて、地震発生直後の川内キャンパスの状況を片平キャンパスの

災害対策本部に伝達（キャンパス間の通信は、ＮＴＴ、ＮＩＣＴが構築した無線ネットワーク
を利用）。

片平キャンパス
可搬型

FWA用モジュール
（NTT開発）

スマホdeリレー
（東北大開発）

電気通信研究所本館

星稜キャンパス

可搬型メッシュ
ネットワーク
用モジュール
（NICT開発）

（凡例）

川内キャンパス

災害対策本部

川内災害対策本部



実証実験の様子

アプリで通報

通報を受信

スマホ間で情報をリレー（自動）

訓練時間内に

テキストメール６７５通と
写真４４枚を受信

川内キャンパス 片平キャンパス

災害対策本部火災 発見・通報 スマホdeリレー

アクセス
ポイント

無線ネットワーク

火災発生の
情報を認識

「実験棟にて火災発生」
「水道が止まってます」
「停電が発生しました」

←写真の例

メールの例↓



 大規模災害時、携帯電話等の通信基地局が不通または混雑した際にも、スマートフォン間で情報を送受信
することで、災害対策拠点等にメールを転送。

 平時における通信圏外地域（山間部・通信インフラ未整備の発展途上国等）での情報伝達、一定エリア内
（工事現場・工場・倉庫）での情報共有、アウトドア施設や商業エリアでの情報配信にも活用。

スマホdeリレー

今後の展開
・SNS用アプリケーションとしての開発
・AndroidやiOSなど、対応機種の拡大
・ドローンなどロボットとの通信に応用

• 第29回 独創性を拓く 先端技術
大賞特別賞受賞

• 東北大学、株式会社構造計画
研究所、株式会社NTTドコモの
三者による共同受賞

• 国内特許出願済
• 国際特許出願準備中
• 国際標準化に寄与

• １年以内に商用化の見込み

スマホdeリレー

メッセージ送信画面

テキストメッセージに加え、音声ファイル、
写真画像、動画ファイルなども送信可能

通信基地局

災害対策拠点

大学発の技術を構造計画
研究所に移転して、共同で

商用化開発を実施
ドローンdeリレー

• 東北大学の独自研究開発技術



新たなイノベーションに成り得るか？

つながる
から
つくる
時代へ

目指す究極のゴール

「いつでも、どこでも、誰とでも、

簡単自由につくれるネットワーク」

D2D, M2M, WiFi Direct,
LTE-Direct,  標準化3GPP

標準化ITU-T

Message Ferry,  
Mobile Sink, UAV 衛星, UAV, ITS, 防災無線, 

デジタルサイネージ

Storage embedded AP, MDRU
(Movable and Deployable Resource Unit)

理論・方式には既に１０年以上の蓄積・歴史がある



トラヒックのオフローディング

接続要求のUEを混まないeNBへ誘導

17

1

2

3

4

5

6

UE 1-4 接続要求

macro eNB内で混雑が発生
非混雑 eNBを探索 中継可能な端末を探索 非混雑eNBへのト

ラヒック中継

7

Macro eNB Pico eNB Femto eNB

混雑:

非混雑:

(open access)



第３章

UAV通信の未来



ＵＡＳとは

Unmanned Aircraft System: 無人航空機システム
＝無人航空機（UAV）、ペイロード、無線リンク、地上局、
自律飛行・運用ソフトウェア等からなるシステム全体を指す。

 地上端末画面上に設定されたウェイポイントに沿い，自律プログラム飛行
 飛行経路は飛行中に随時変更可能
 パイロットは，地上にてモニタを見ながらジョイスティックを握る
 機体情報（位置，高度，速度，残燃料等）はリアルタイムでダウンリンク
 途中で無線リンクが切れても，自動的に設定された着陸ポイントへ帰還

Global Hawk（米Northrop Grumman）
翼長：34.5m、航続距離：12,000km

ターボファン、価格：1000万ドル／システム

B-II（富士インバック）
翼長：3.2m、航続距離：500km

レシプロエンジン
価格：1000～2000万円／システム

UAS地上管制システムの例
（中～大型UAS）



従来の主なペイロード

 紛争地域での安全な偵察（可視，赤外，SAR），追尾および無人攻撃
 ミサイル発射の検知（早期警戒）
 放射線・毒ガス検知
 原発事故等の危険な状況での情報収集

福島第1原子力発電所
の被害状況撮影例

グローバルホークによ
る軍事偵察活動



背景・課題

無人航空機システム（UAS）をセンサノード、無線中継ノードとして用いた場合の有効性
や災害時等におけるネットワーク構築の迅速性、および産業化への関心の高まり

米国FCC（連邦通信委員会）の動き

 被災地における「迅速展開型航空通信
アーキテクチャ（DACA）」に関する
Request for Comments発行（2011.1）

 非常時通信におけるDACAの役割に関
するホワイトペーパを発行（2011.9）

WRCの動き
 UAS・地上間非ペイロード用バンドと

して5GHz帯が使用可能として合意
 UAS・衛星間リンクのための周波数

分配が議題に設定（WRC-15）
 上記バンドはいずれも既存業務との

共用促進が普及のカギ

我が国では携帯電話の周波数がひっ迫し、特に災害時等における輻輳、通信規制、停
電、故障で周波数利用効率の著しい低下が発生

災害対策の動き
 地上ネットワークの重層化（携帯・Wi-Fiﾒｯｼｭ・WiMAX・ITS・衛星）で耐災害性を強化
 携帯電話網の耐災害性を強化（ボイスメール、バッテリ増強、ネットワーク制御強化）

ネットワーク構築の迅速性に課題 ネットワーク孤立地域の救済に課題



UASに関する国内動向

• UASの国内市場（機体、サービスを含む）
– 2020年に1136億円の市場を形成（2016年度の約5倍）[1]
近傍空域内で運用されるUASの数が増加

• 無人移動体のための新たな周波数帯（2016年）
– 無線局免許が必要

– 最大5kmの画像・映像伝送を想定

図. 無人移動体画像伝送用周波数帯域（5.7GHz）
出展：総務省電波利用ホームページ、ドローン等に用いられる無線設備について

UASで使用する周波数帯域の効率的利用が必要
[1]春原春原久徳、“ドローンビジネス調査報告書2017、”インプレス総合研究所、2017年.



UASで使用されている周波数帯域

• 日本
– コマンド、テレメトリー

• 73MHz、920MHz、2.4GHz、5.7GHz

– 映像伝送

• 欧州
– アメリカ

• 映像伝送：900MHz、1.2GHz、2.4GHz、5.8GHz
– ヨーロッパ

• 映像伝送：2.5GHz、5.8GHz 等

用途 周波数帯域 無線局免許

ホビー用ドローン等 2.4GHz帯ISM 不要

産業用UAS
（操縦支援用の映像伝送）

1.2GHz帯
（アナログ伝送）

必要

測量、計測などのための
映像伝送

169MHz、2.4GHz、5.7GHz帯 必要

表. 映像伝送で使用されている周波数帯域



ＵＡSを利用する応用システムの分類

UAS（UAと制御システム）

レーダー

リモートセンシング

対地上通信機

ノマド型通信

ＵＡ間通信機

通信ネットワーク

監視・観測（農業・インフラ点検・環境観測・警備） 通信プラットフォーム



研究事例2
群制御モデル

 収集したデータをリアルタイムで
基地局へ送信
 収集におけるデータレートは一定
常に一定以上のリンク容量が必要

 シングルホップ通信またはマルチ
ホップ通信を実行

基地局

シングルホップ

マルチホップ

桜島の地形を撮影する
小型UAV[1]

UAVによる西之島上空からの
空中写真[2]

[1]2014.12.10 西日本新聞経済 (http://headlines.yahoo.co.jp/hl?a=20141210-00010000-qbiz-bus_all)
[2]2014.4.14 国土地理院 (http://www.gsi.go.jp/kenkyukanri/kenkyukanri60006.html)

http://headlines.yahoo.co.jp/hl?a=20141210-00010000-qbiz-bus_all
http://www.gsi.go.jp/kenkyukanri/kenkyukanri60006.html


ＵＡネットワークのモデル化が目標

上空

地上

検討すべき地上通信端末の特性

・粗密の変動

・孤立エリアの存在

・利用可能な地上局の有無

（ＵＡとの直接通信の可否）

・端末間連携の可否

モデルの主要パラメータ

・利用可能なＵＡの台数

・ＵＡの飛行性能

・ＵＡに搭載される通信機の性能

・ネットワークの性能評価軸

複数ＵＡによって構成されるＵＡネットワークの

最適構成・最適状態を導出可能なネットワークモデルの確立



研究事例1
アンカーポイントモデル

 想定する通信

 地上ユーザ間のリアルタイム通信の中継

 UAV
 3台
 飛行軌道は円形

 旋回半径:100m程度

 通信距離:10km程度

旋回半径𝑅𝑅

飛行高度ℎ

UAV0のカバー範囲

𝑶𝑶0 𝒙𝒙0

𝑶𝑶1
𝒙𝒙1 𝑶𝑶2

𝒙𝒙2

𝑅𝑅 ≪ 𝑟𝑟,ℎ ≪ 𝑟𝑟より

UAV0の円軌道
中心位置

エリア0の中心位置
UAViのカバー範囲

𝑶𝑶0

UAViの移動可能範囲

𝒙𝒙0

𝑶𝑶1
𝒙𝒙1 𝑶𝑶2

𝒙𝒙2

𝑙𝑙𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐



研究事例1
アンカーポイントモデル

 中心位置の制御における課題

 リンク容量間のトレードオフ
 地上-UAV間の通信リンク容量

 UAV-UAV間の通信リンク容量

発生している通信需要に応じた飛行軌道の最適化

UAV



研究事例1
アンカーポイントモデル

• 評価結果の一例

UAV数 3

最大通信範囲 r[m] 10,000

帯域幅 B[Hz] 22M

電波伝搬係数𝛼𝛼 2.0

エリア間の通信レート[bps] 5M

エリア内のユーザ分布 均一

各地上エリアの半径，𝑙𝑙cover [m]
通
信
収
容
率

UAV-UAV間リンクにおいて
帯域不足により収容率の低下

通信半径＝地上エリア半径より，エリア全域を
カバーするためにはUAVの位置はエリア中心
となる（比較手法と同じ位置となる）



• 基地局―観測エリア間の距離Dと観測エリアの半径dの
和S を
変化させスループットを評価

研究事例2
群制御モデル

0
2
4
6
8

10
12
14
16

0 5 10 15 20
ス
ル

ー
プ
ッ
ト

[M
bp

s]

中継機の位置[km]

S=10.5
S=12.6
S=16.8
S=21

Sが増加すると全体の通信距離が長くなるため
最適な中継機の位置が基地局から離れ、スループットが低下

基地局
中継機
観測機
リンク

減衰

D
d

X

D : 基地局―観測エリア間の距離[m]
d : 観測エリアの半径[m]
X : 中継機―基地局間の距離[m]



東北大学での実証実験



［実証実験］2013.7.30@東北大学

孤立エリアとのUAを介したメール送受信

約3km

片平キャンパス

青葉山キャンパス

孤立地域を想定

対地高度約300m(*1)の上空で定点旋回

スマホdeリレー（送信） スマホdeリレー（受信）

【スマホdeリレー】
孤立地域内のスマホで簡単に
応急ネットワークを構築可能

【小型無人飛行機中継システム】

広範囲に点在する孤立地域を
外部地域と接続可能

小型無人飛行機中継システム
外部地域を想定

災害による孤立地域等において
一般ユーザが外部に向けて

簡単に情報発信できる

※実証実験は、総務省受託研究事業「無人航空機を活用した無線中継システムと地上ネットワークとの連携及び共用技術の研究開発」の一環として、情報通信研究機構耐
災害ICT研究センターの協力を受けて実施しました。



［実証実験］2014.3.7@東北大学

上空での遅延許容リレー通信

孤立地域

安全地域

マルチコプターＢの
飛行エリア

マルチコプターＡの
飛行エリア

上空約１００ｍを
自律飛行

寄与分書番号：AWG16/INP-54
会合名：The 16th meeting of APT wireless group (AWG-16) 
開催日時・場所：18-21 March 2014, Pattaya, Thailand
文書題目：Propose modification to working document towards preliminary draft new report of the possible radio 
services and applications onboard aircraft and vessels

※実証実験は、総務省受託研究事業「無人航空機を活用した無線中継システムと地上ネットワークとの連携及び共用技術の研究開発」の一環として実施しました。  



［実証実験］2014.07.30@東北大学

UAと地上の直接通信実験（スマホWiFi）
対地約100m上空で定点旋回

スマートフォン
※実証実験は、総務省受託研究事業「無人航
空機を活用した無線中継システムと地上ネッ
トワークとの連携及び共用技術の研究開発」
の一環として、情報通信研究機構耐災害ICT
研究センターの協力を受けて実施しました。



［実証実験］2014.07.30@東北大学

UAと地上の直接通信実験（スマホWiFi）

成功

失敗

地上スマホ
UAV軌道

約２００ｍ



研究プロジェクト

• 2つの総務省委託研究
– 無人航空機システムの周波数効率利用のための通信ネットワーク技術の研究開発

– ニーズに合わせて通信容量や利用地域を柔軟に変更可能なハイスループット衛星通信シ
ステム技術の研究開発

チャネライザ搭載
マルチビーム衛星

・・・

トラヒック要求

マルチビーム

雲による降雨
減衰

変動条件を用いて状態
を定義
• 降雨減衰
• トラヒック要求

周波数共有空間と制御局の空間的位置関係に依存しない適用
柔軟性に優れたアルゴリズムの設計（図は集中制御局ありの例）

資源割当制御用
集中制御局

３以上のUASが１の周波数を共用して通
信することを可能とする効率的資源割当制
御アルゴリズムの実現

ニーズに合わせた柔軟なリソース配分に関
する周波数フレキシビリティ性の有効性評価

周波数
共用空間

周波数フレキシビリティ性を理論的に定量評価可能な解析モ
デルを構築



UAVネットワーク実現の課題

• 回線の大容量化
– 小型機になるほど搭載できるアンテナに著しい制約

➡アンテナの小型化と通信回線の大容量化が必要

– 小型機の回線大容量化
• マルチホップに縛られず，柔軟な航行が可能

• より広範なビッグデータの観測・収集

• 操縦地点（固定点）などからの完全遠隔制御の実現

• リアルタイム性の考慮
– その時点での情報をフィードバックさせたデータ収集

– インタラクティブなペイロード制御
• 特に撮影などでは一瞬の機会を逃したくない状況が発生



第４章

AIでネットワークを制御する可能性



ディープラーニング(DL)の研究背景 (1/3)

39

人工知能 VS 人類

囲碁の習得に用いたディープラニング（DL）を
ネットワークトラヒック制御に利用

• 2016年3月，Google DeepMindが
開発したAlphaGoがイ・セドルと
囲碁で対戦．3対1で勝利

• AlphaGoはニューラルネットワーク
で事前に学習

• 新バージョンAlphaGo Zeroは
ルールのみ教えられ数週間で習得



ディープラーニング(DL)の研究背景(2/3) 

40

72.5
88.7

108.5

132.1

160.6

194.4

0

100

200

2015 2016 2017 2018 2019 2020
西暦

世界のIPトラフィック (Exabytes)

将来的なトラヒックの急増
ディープラーニングを経路選択に応用

※Cisco Systems予測



ディープラーニング(DL)の研究背景(3/3) 

従来手法： IS-ISまたはOSPF
(1) 新たな通信要求の発生毎，

ルータ間で大量の信号を交換

(2) トラヒック，経路制御を集中制御

41

高効率な経路選択を行う
ディープラーニングによる

分散システムの構築の検討

クラウド

コアネットワーク

4G/LTE
ネットワーク

無線メッシュ
ネットワーク

4G/LTE 基地
局

WMN  基地局

ノード A

ノードB

衛星通信
ネットワーク

無線

ルート

地上局

衛星

データ
パケット

有線

ユーザAからユーザBへの経路計算

A‘: WMN 基地局
と接続

コアネットワーク

各ノード下に
エンドユーザ
が存在

B‘: クラウドと接続

輻輳

A'



経路計算へのDLの利用– 構成

42

総数，ノード数の設定

隠れ層

…..

…..
入力層

出力層

入力値の設定
出力として算出された

経路の表現方法

ディープラーニング(DL)を利用した
経路計算システムの構成



DLの構成: 入力 (1/2)

43

1. 現在のトラヒック状況の表現にルータ毎の
トラヒックパターンを利用

2. コアネットワークではメッセージ送信の始点
または終点となるのはエッジルータ（赤）のみ

インナールータ（黒）はメッセージの受け渡し
を実行

R1

R6

R13

R9

R5

R4R3R2

R15 R16

R11R10 R12

R7 R8

R14

コアネットワークの構成

トラヒック
パターン ディープラーニング

(DL)
経路

入力 出力
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DLの構成: 入力 (2/2)

入力: トラヒックパターン
各ルータのインバウンドパケットを利用

入力
トラヒック
パターン

経路出力

入力層

隠れ層

出力層

ディープ
ラーニング
システム

R1

R2
時間

イ
ン
バ
ウ
ン
ド

パ
ケ
ッ
ト
数

イ
ン
バ
ウ
ン
ド

パ
ケ
ッ
ト
数

t t+δ t+3δ

δ

t+2δ

時間t t+δ t+3δt+2δ

δ

…

トラヒックパターン

コアネットワークの構成



DLの構成: 出力 (1/3)

45

出力： 始点ルータから終点ルータへの経路
16×16行列を利用し経路全体を表現

R1R5R6R10R11R15R16

R1

R6

R13

R9

R5

R4R3R2

R15 R16

R11R10 R12

R7 R8

R14

R1 から R16 への経路

1 2 3 4 5 6 7 ... 16

1 1 0 0 0 0 0 0 … 0

2 0 0 0 0 0 0 0 … 0

… … … … … … … … … …

5 0 1 0 0 0 0 0 … 0

6 0 0 1 0 0 0 0 ... 0

… … … … … … … … … …

10 0 0 0 1 0 0 0 … 0

11 0 0 0 0 1 0 0 … 0

… … … … … … … … … …

15 0 0 0 0 0 1 0 ... 0

16 0 0 0 0 0 0 1 … 0

ルータ 経路中のi番目のルータ

R1 から R16 への経路を表す行列



DLの構成: 出力 (2/3)

46

集中制御方式の場合
集中制御装置がディープラーニング
システムを利用して経路計算を実行

中央制御

膨大な計算と時間が必要

システム構成:
入力層: ノード数 16 

出力層: ノード数 3379

…..

… … …

…..
…..

入力層 隠れ層 出力層

… … …

DLネットワークの構成

コアネットワークの構成



DLの構成: 出力 (3/3)

47

分散制御方式の場合

DLの構成:
層数 4
各層のノード数 16

利点:
簡潔な表現
正確な計算

(0, 0, 0, 0, 0, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0)
次のルータがR6の場合のDLの出力:

1. 各ルータがDLプログラムを所持
2. 各ルータのDLプログラムは経路全体ではなく，次のルータのみを計算
3. DLプログラムは1回の経路計算につき1回実行され，複数回実行することで学習

始点

終点

R1

R6

R13

R9

R5

R4R3R2

R15 R16

R11R10 R12

R7 R8

R14

コアネットワークの構成



DLの構造– 隠れ層

48

層数
4

5
6

2.1
2.12
2.14
2.16
2.18
2.2

2.22
2.24

14 16 18 20

各層のノード数

平
均
二
乗
誤
差

(M
SE

) (
10

-2
)

隠れ層の構造の違いによる平均二乗誤差(MSE)の比較

MSEが最小となる構造:
・隠れ層数 4, 各層のノード数 16,
・隠れ層数 4, 各層のノード数 18

層数・ノード数の増加に伴い
構造は複雑化

今回の16個のルータから構成された
コアネットワークの最適な隠れ層の構造：

隠れ層数 4， 各層のノード数16



DLの構造: 比較

49

入力層の
ノード数

出力層の
ノード数

出力値 誤り率

16 33792 経路全体 -
16 256 経路全体 70%
16 16 経路全体 45%

16 16 次ルータ 5%

48 16 次ルータ 5%

誤り率､構造の単純さから判断し
”入力層のノード数 16､出力層のノード 16”の構造を採用

DLの構造による比較

表中の太字の構造を
提案方式として採用



従来のニューラルネットワークと
ディープニューラルネットワークの相違点

50

ディープラーニングは多層のニューラルネットワークにより構築
従来のニューラルネットワークの問題点

1. 大量のデータが必要
2. 局所最適化
3. 勾配拡散

問題点の解決：
Greedy Layer-Wise Trainingを利用し､重みの初期値を設定

その後微調整を実行

従来のニューラルネットワーク:
1. 重みの初期値の設定はランダム

2. 重みの学習にバックプロパゲーションを
利用

ディープラーニング
1. 重みの初期値の設定にGreedy Layer-

Wise Trainingを利用

2. 重みの調整にバックプロパゲーションを
利用

http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Deep_Networks:_Overview

http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Deep_Networks:_Overview


ディープラーニングの工程

51

初期段階

目標: 訓練データの取得
方法:

1. 従来のOSPFを使用して通信の
シミュレーションを実行
トラヒックパターンと経路を記録

2. CAIDA のデータセット
3. その他手法

ディープラーニングでの経路計算は３工程で実行: 
初期段階, 学習段階，実行段階

コアネットワークの構成



学習段階 (1/2)

52

教師あり学習
訓練データセット: �⃑�𝑥 �⃑�𝑦 （ラベルデータ）

問題点: W𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑙𝑙

と 𝑏𝑏𝑖𝑖
𝑙𝑙
の最適化方法

… … …

入力層 隠れ層

…
ニューラルネットワークの構造

𝑎𝑎 1 = �⃑�𝑥 𝑎𝑎 2 𝑎𝑎 3 𝑎𝑎 4

𝑏𝑏

出力層

𝑤𝑤

目標:
重み W𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑙𝑙
とバイアス𝑏𝑏𝑖𝑖

𝑙𝑙
の最適化

𝑎𝑎 1 = �⃑�𝑥

𝑎𝑎𝑖𝑖
𝑙𝑙+1 = 𝜎𝜎 �

𝑖𝑖=1

16

𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑙𝑙 𝑎𝑎𝑖𝑖

𝑙𝑙 + 𝑏𝑏𝑖𝑖
𝑙𝑙 , 𝑙𝑙 = 1,2,3

𝑎𝑎 𝑙𝑙 : 𝑙𝑙番目の層のベクトル

𝑎𝑎𝑖𝑖
𝑙𝑙 : 𝑎𝑎 𝑙𝑙 の𝑖𝑖番目の要素

𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑙𝑙 : 𝑎𝑎𝑖𝑖

𝑙𝑙 -𝑎𝑎𝑖𝑖
𝑙𝑙+1

間の重み

𝑏𝑏𝑖𝑖
𝑙𝑙 : 𝑎𝑎𝑖𝑖

𝑙𝑙+1
のバイアス

𝜎𝜎 𝑥𝑥 : シグモイド関数



学習段階 (2/2)
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教師あり学習
訓練データセット: �⃑�𝑥 �⃑�𝑦 （ラベルデータ）

学習段階は２工程から構成:

1. Greedy Layer-Wise Trainingを利用した ニューラルネットワークの初期化
2. バックプロパゲーションを利用した重みやバイアスの調整

学習後, 重み行列を記録

学習段階では, ルータ毎の各DL構造の重み行列を記録

Hinton, Geoffrey E., Simon Osindero, and Yee-Whye Teh. "A fast learning 
algorithm for deep belief nets." Neural computation 18.7 (2006): 1527-1554.



重み行列の共有

54

ルータ同士は重み行列WMijを交換

NN6j WM6j

ルータは送信先毎重み行列を交換
各ルータが全ルータの重み行列を取得

NNij: ルータRiからエッジルータRjへの
ニューラルネットワーク

WMij: NNijの重み行列
ただし，i=1,2…16,

j=1,2,3,4,5,8,9,12,13,14,15,16

R6からの送信先エッジルータRjは12通り

j= 1,2,3,4,5,8,9,12,13,14,15,16
コアネットワークの構成



実行段階 (1/2)
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工程:
1. 全ルータは周辺のルータとトラヒックパターンを交換
2. 各エッジルータはトラヒックパターンと重み行列を利用し

全エッジルータへの経路を算出
3. エッジルータはパケットに経路情報を付加して送信

各エッジルータは重み行列を利用し
他のエッジルータへの経路全体を算出



実行段階 (2/2)
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R2: 
全WNを所持
R12へパケットを送信
R2→R12の経路全体
を算出

DL2,12をW2,12より
再構成
次ルータはR6

DL6,12をW6,12より
再構成
次ルータはR10

DL10,12をW10,12より
再構成
次ルータはR11

DL11,12をW11,12より
再構成
次ルータはR11

結果：

エッジルータ

インナールータ

無線通信

選択経路

非選択経路

凡例



性能評価
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ネットワーク: 中規模無線メッシュコアネットワーク
比較対象: OSPF
主なパラメータ:
パケットサイズ: 1kb
帯域幅: 8Mbps
信号間隔: 0.25s
パケット生成速度:
16.32Mbps.

性能を以下の３項目で比較:
オーバーヘッド
平均通信時間
スループット

エッジルータ

インナールータ

無線通信

凡例



性能評価: 予備的結果
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オーバーヘッド, スループット､平均通信速度
全項目においてOSPFより提案手法が優位

データ生成速度≈16.32Mbps

# オーバーヘッド (x105) スループット (Mbps) 1ホップあたりの遅延時間 (ms)

OSPF 提案手法 OSPF 提案手法 OSPF 提案手法



OSPFの動作
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R1

R6

R13

R9

R5

R4R3R2

R15 R16

R11R10 R12

R7 R8

R14

パケット 最短経路を算出

計算には各経路の重みが必要

各ルータは全ルータの情報が必要

各ルータは全ルータへ信号を送信

従来のネットワークではルーティングテーブル
作成のための膨大な信号交換が必要



OSPFの欠点
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信号
一定間隔で各ルータが信号を送信

データ

待機時間の増加

遅延の増加

大量の信号を交換

S D

S D

信号によりネットワークの負荷が増加
トラヒック遅延を誘発

輻輳

信号の
時間間隔

長い短いルータ内の送信キュー

待機時間

SSS S DD SS
待機時間

ルータ内の送信キュー

SDD
出力

SS



ディープラーニングの経路計算へ利用

61

OSPFによるパケット送信

OSPFのデータをディープラーニングによる
経路計算システムの学習に利用

S

S

S

S

S

S

S

S

時間

イ
ン
バ

ウ
ン
ド

パ
ケ
ッ
ト
量

t t+δ t+3δ

δ

t+2δ

イ
ン
バ

ウ
ン
ド

パ
ケ
ッ
ト
量

時間t t+δ t+3δt+2δ

δ
…

トラヒックパターン

ラベルデータ
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輻輳

各アルゴリズムの同経路の算出方法

輻輳

OSPFではリンクごとの重みを比較し
経路選択を実行，輻輳を回避

ディープラーニングではOSPFのデータから
学習して経路を算出，輻輳を回避

ディープラーニングはOSPFのラベルデータから
学習し，OSPFと同様に経路を算出
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輻輳 輻輳

信号送信過程の比較

OSPFでは各ルータが
全ルータからの信号が必要

S

S

提案手法ではエッジルータが
他エッジルータからの信号のみ必要

S

待機時間

ルータ内の送信キュー
SD SSSD

待機時間

ルータ内の送信キュー
S SDD

提案手法では交換する信号量が減少
待機時間を短縮

(x
10

5 )

10

20

30

40

50

60

0
OSPF 提案手法

74.0%

信号によるオーバーヘッド



信号送信過程の比較
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OSPFの信号 提案手法の信号

待機時間 待機時間

ルータ内の送信キュー ルータ内の送信キュー
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他ルーティングプロトコルの影響の除去

トレーニングデータを利用せず他手法性能の影響のない
自身の学習のみによる新たなトラヒック制御システムの構築が必要

入力 トラヒック
パターン

経路出力

Input layer

Hidden layers

Output layer

ディープ
ラーニング
システム

R1

R2
時間

イ
ン
バ

ウ
ン
ド

パ
ケ
ッ
ト
量

イ
ン
バ

ウ
ン
ド

パ
ケ
ッ
ト
量

t t+δ t+3δ

δ

t+2δ

時間
t t+δ t+3δt+2δ

δ

…

トラヒックパターン

ディープラーニングを利用した

トラヒック制御システムは従来の
ルーティングプロトコルのデータを
利用して教師あり学習を実行

・データセットの使用には価格や
信頼性､入手が困難などの問題

・使用可能な場合も, 学習した手法
の性能による制限の可能性



教師なし学習による新たな解決
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現在の状態

輻輳

将来的な輻輳発生の可能性
(報酬)

ディープニューラルネットワーク

経路選択（行動）

フィードバック
（経路判定)）

他手法の訓練データや人間の指示なしで
報酬とフィードバックの過程の学習を実行



Deep CNNの利用

1. CNNでは複雑（高次元）な入力の処理が可能
2. CNNは特徴抽出に適切（画像認識に広く利用）
3. CNNでは畳み込み層とプーリング層を利用し，
4. 膨大な入力データの効率的な処理が可能

Deep CNNを利用する理由

入力
畳み込み層 プーリング層畳み込み層プーリング層 全結合層

出力
全結合層

ソフトマックス層



畳み込み過程
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ネットワークの特徴の処理に最適なCNN入力の構造の検討



入力の構造
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• CNNは主に画像認識に利用
• 入力のトラヒックパターンを画像とみなし，画像の特徴によって異なる

チャネルとして処理
• ルータID，時間間隔，トラヒックパターンの特徴の違いを３次元で表現

特徴的な行列は学習過程で入力�⃑�𝑥として利用

時
間
間
隔

メトリックタイプ

パケット生成速度 残りバッファサイズ



行動戦略: 経路の表現方法
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1 2 3 4 5 6 7 ... 16

1 1 0 0 0 0 0 0 … 0

2 0 0 0 0 0 0 0 … 0

… … … … … … … … … …

5 0 1 0 0 0 0 0 … 0

6 0 0 1 0 0 0 0 ... 0

… … … … … … … … … …

10 0 0 0 1 0 0 0 … 0

11 0 0 0 0 1 0 0 … 0

… … … … … … … … … …

15 0 0 0 0 0 1 0 ... 0

16 0 0 0 0 0 0 1 … 0

R1

R6

R13

R9

R5

R4R3R2

R15 R16

R11R10 R12

R7 R8

R14

表現方法:
ルータ𝑟𝑟𝑖𝑖から他ルータ𝑟𝑟𝑖𝑖への経路：𝑝𝑝𝑓𝑓,𝑖𝑖,𝑖𝑖
行列を用いて経路全体を表現

ルータ
経路中のi番目のルータ

R1R5R6R10R11R15R16

R1からR16への経路

R1からR16への経路を表す行列



行動戦略: 経路選択
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始点𝑟𝑟𝑖𝑖から終点𝑟𝑟𝑖𝑖への経路を𝑝𝑝𝑓𝑓,𝑖𝑖,𝑖𝑖で表現

ここで，𝑓𝑓(< 𝑛𝑛)は経路の長さ，𝑛𝑛は最長経路
の長さを表現

Pl はとりうる𝑝𝑝𝑓𝑓,𝑖𝑖,𝑖𝑖の全組合せを表現

４次元行列P = {P1, P2, …, PN–1, PN}として表現

経路の組合せの輻輳状態は{y|(1, 0)(0, 1)}
で表現
輻輳の場合(1, 0)，それ以外は(0, 1)

Plを選択した場合，ネットワークの
将来的な輻輳状態の判断方法

経路組合せ 輻輳状態

P1

PN

PN-1

P2

P3

… …

(1，0)
(0，1)

(1，0)
(1，0)

(1，0)



行動への報酬: 強化学習
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ネットワークの輻輳レベルの判定を実行するための行動（経路組合せ）の報酬関数

𝑝𝑝𝑑𝑑𝑐𝑐𝑙𝑙𝑑𝑑𝑑𝑑は次のタイムスロットの平均パケット遅延時間の指標，𝑝𝑝𝑙𝑙𝑐𝑐𝑙𝑙𝑙𝑙はパケット損失率，

𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑐𝑐𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡はスループットの指標．ここで， 𝛼𝛼 + 𝛽𝛽 + 𝛾𝛾 = 1

行動𝑦𝑦𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡は毎スロット算出

𝑓𝑓 𝑝𝑝𝑙𝑙𝑐𝑐𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑐𝑐𝑙𝑙𝑑𝑑𝑑𝑑, 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑐𝑐𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 = 𝛼𝛼𝑝𝑝𝑙𝑙𝑐𝑐𝑙𝑙𝑙𝑙 + 𝛽𝛽𝑝𝑝𝑑𝑑𝑐𝑐𝑙𝑙𝑑𝑑𝑑𝑑 + 𝛾𝛾𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑐𝑐𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡

𝑦𝑦𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡 は学習過程の出力として利用

閾値ℎ𝑡𝑡は全ピリオドの最大・最小値から算出し調整され，ネットワークが輻輳状態か
否かの判断へ利用．
輻輳状態を示す𝑦𝑦𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡は次のように算出

𝑦𝑦𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡 = �
0,1 , 𝑓𝑓 𝑝𝑝𝑙𝑙𝑐𝑐𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑐𝑐𝑙𝑙𝑑𝑑𝑑𝑑, 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑐𝑐𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 < ℎ𝑡𝑡
1,0 , 𝑓𝑓 𝑝𝑝𝑙𝑙𝑐𝑐𝑙𝑙𝑙𝑙, 𝑝𝑝𝑑𝑑𝑐𝑐𝑙𝑙𝑑𝑑𝑑𝑑, 𝑝𝑝𝑡𝑡𝑡𝑐𝑐𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 > ℎ𝑡𝑡



学習段階 (1/2)
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ニューラルネットワークの学習過程
訓練データセット: �⃑�𝑥 �⃑�𝑦𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡

問題点：W𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑙𝑙
と𝑏𝑏𝑖𝑖

𝑙𝑙
の最適化方法

… … …

入力層 隠れ層

…
ニューラルネットワークの構造

𝑎𝑎 1 = �⃑�𝑥 𝑎𝑎 2 𝑎𝑎 3 𝑎𝑎 4

𝑏𝑏

出力層

𝑤𝑤

目標:
重み W𝑖𝑖𝑖𝑖

𝑙𝑙
とバイアス𝑏𝑏𝑖𝑖

𝑙𝑙
の最適化

𝑎𝑎 1 = �⃑�𝑥

𝑎𝑎𝑖𝑖
𝑙𝑙+1 = 𝜎𝜎 �

𝑖𝑖=1

16

𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑙𝑙 𝑎𝑎𝑖𝑖

𝑙𝑙 + 𝑏𝑏𝑖𝑖
𝑙𝑙 , 𝑙𝑙 = 1,2,3

𝑎𝑎 𝑙𝑙 : 𝑙𝑙番目の層のベクトル

𝑎𝑎𝑖𝑖
𝑙𝑙 : 𝑎𝑎 𝑙𝑙 の𝑖𝑖番目の要素

𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑙𝑙 : 𝑎𝑎𝑖𝑖

𝑙𝑙 - 𝑎𝑎𝑖𝑖
𝑙𝑙+1

間の重み

𝑏𝑏𝑖𝑖
𝑙𝑙 : 𝑎𝑎𝑖𝑖

𝑙𝑙+1
のバイアス

𝜎𝜎 𝑥𝑥 : シグモイド関数



学習段階(2/2)
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CNN の学習過程
訓練データセット: �⃑�𝑥 �⃑�𝑦𝑐𝑐𝑡𝑡𝑡𝑡

学習段階は３工程から構成
1. 畳み込み層で特徴抽出
2. フォワードプロパゲーションで出力に活性化関数を適用
3. バックプロパゲーションで構造全体の調整

学習後, CNNの重み行列を記録

ネットワーク状況の変化に応じて自動で学習させる方法



経路判定と経路選択
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・ コントローラは全経路の組合せ𝑃𝑃𝑖𝑖を
一つずつ降順に確認

・ 各経路の判定のために，経路毎の
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖に入力�⃑�𝑥としてトラヒックパターン
を利用し，フィードフォワードプロパ
ゲーションを実行

・ この確認工程は𝑃𝑃𝑖𝑖が輻輳状態(0，1)
であると判断されるまで実行

経路組合せ 混雑状態

P1

PN

PN-1

P2

P3

… …

(1，0)
(0，1)

(1，0)

(1，0)

(1，0)

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑖𝑖

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶1
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶2
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶3

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑁𝑁−1
𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑁𝑁

…

ネットワーク状況の変化に応じて自動で学習させる方法



オンライン学習: リアルタイムでの調整
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全ルータがタイムスロット𝑡𝑡𝑡𝑡毎
にデータを収集

コントローラはタイムスロット
𝑡𝑡𝑐𝑐間に収集した新たなデータ

でネットワークを再学習

全ルータはタイムスロット𝑡𝑡𝑡𝑡毎
更新されたCNNを利用して

経路判定と選択

ネットワークはオンライン学習で常に学習

データ収集
経路判定

データ収集
経路判定

データ収集
経路判定

データ収集
経路判定

CNNを再学習

次の学習が完了

するまで更新した
CNNで経路判定

CNNを再学習

※パケット転送とデータの記録をスイッチで継続的に実行



全体の流れ

77

経路選択

経路判定
No

Yes

データ収集

スタート

初期段階

※ パケット転送

学習工程

CNN（重み行列（WM））
を更新

※パケットは連続して転送される
※ ※更新・学習段階は短・長周期とも定期的に実行

実行段階

※ ※学習段階
※ ※ 更新段階



性能評価
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ネットワーク：無線ネットワーク
比較対象: OSPF, IS-IS, RIP
主なパラメータ:
パケットサイズ: 1kb
帯域幅: 480 Mb/s

性能を以下の２項目で比較:
平均パケット損失率

平均エンドツーエンド遅延

送信元ルータ

送信元ルータ

送信元ルータ

目的地ルータ



性能評価
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提案手法による学習前後の
パケット損失率と平均パケット遅延

平均パケット生成速度
は180Mbps
データ生成はポアソン
過程（平均値=2）による
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従来のルーティングプロトコルと比較して
提案手法では平均遅延時間，パケット損失率とも大幅に改善
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インターネット
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Fourth time slot

Deep learning based intelligent packets forwarding

The deep learning system keeps learning from experiences



Intelligent choose better paths to avoid congestion area



Congestions are intelligently avoided, both

Packets delay and packets loss rate decrease.



























行動
（経路の組み合わせ選択）







Current state 

(traffic patterns)
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Past traffic patterns



Online continues training data



Deep learning system



The deep learning system online learns from continues collected training data

Congestion







(1，0)

Reword
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結論と今後の研究
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結論
ディープラーニングをネットワークトラヒック制御に利用しネットワーク性能が向上
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ディープラーニングと従来のニューラルネットワークの比較:
http://ufldl.stanford.edu/wiki/index.php/Deep_Networks:_Overview
書籍:
http://www.deeplearningbook.org/
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