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概　要：九州工業大学では，全ての講義室と多くの共用スペースに無線 LANのアクセスポイント（AP）
が整備されている．APが学内に網羅されていることから，各 APへの接続端末数と APのカバーする
面積を用いた密集度が定義できることに着目し，地図情報と共に密集度を図示するシステムを公開して
いる．接続端末数は密集度以外にも応用可能なセンサデータの一種であることから，より大規模なセン
サデータ集約システムの構築を検討した．特に，多数のセンサ，プロトコル，フォーマットで構成され
たデータを受け入れ可能であり，同様に多様なシステムへのデータ出力が可能なシステムの構築を目的
とした．本稿では，上記の仕様を考慮したパブリッククラウドを活用した大規模センサデータ集約シス
テムの構築について言及する．
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1　はじめに

IoT（Internet of Things）やデータサイエンス分野にお
いて，情報機器の持つ状態を収集し，それらを大規模な
センサデータとみなし有用な情報源とする研究や活用例
の報告がなされている．九州工業大学（以下，本学と称
する）においても，携帯端末電波を情報源とした空間の
滞留人数可視化の実証実験等を行っている [1]．
筆者らも，2020年より始まった新型コロナウイルス

感染症予防対策として，情報機器から収集されたセンサ
データの活用を検討した．学内に設置された各 APへの
接続情報を SNMPを用いて収集し，接続情報から室内に
おける人の密集度を算出・表示するシステムを構築し，
2020年 7月より学内向けに公開している．構築したシス
テムによって人の密集度を事前に得ることが可能となり，

感染症予防対策の一つとして寄与することとなった．
構築システムは，APの接続情報と密集度を合わせた

984データを 5分間隔で収集している．しかし，システ
ムの性能限界に達しており，収集データの追加や収集間
隔の短縮が行えない状況にある．加えて，構築システム
は密集度の表示に特化したシステムであり，密集度を図
る指標となる新たなセンサ（CO2センサ等）の追加が困
難である．
したがって，本論文ではより広範な機能を有し，大規
模化が可能な構造を有するセンサデータ集約システムを
新たに構築する．具体的には，「多数の機器・センサか
らの入力を遅延なく受け付ける構造（従来の 3倍規模で
ある 3000データを 5分間隔で収集可能）」「分析・可視化・
長期保存等の各用途に適したデータ記憶が可能な構造」
「高可用性を有する基盤での稼働（センサ入力時のエラー
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が生じた際の再送機能等を有する）」が可能な大規模セ
ンサデータ集約システムの構築を行う．
これらの要件を満たし，簡便な手法で開発が行えるこ

とを指向し，稼働基盤はパブリッククラウドが提供する
PaaS（データ入出力，データベース等），サーバレスアー
キテクチャ（機能間のデータフローを制御する関数の実
行等）の各種サービスを組み合わせ構築する．本学では，
Microsoft社のパブリッククラウド基盤である Azure上に
実システムを構築した．実システムは，目標であった従
来システムの 3倍規模のデータを収集し，可視化システ
ム（Grafana）との協調や入力データの長期保存を可能と
した．本稿において，パブリッククラウドを活用した大
規模センサデータ集約システムの構築について詳細を述
べる．

2　先行研究：無線 LAN接続情報を 
利用した密集度表示システム

本節では，先行研究である無線 LAN接続情報を利用
した密集度表示システム [2]の概要と運用後の課題につ
いて述べる．

2.1　無線 LAN接続情報を利用した密集度表示
システムの概要

本学では，新型コロナウイルス感染症予防対策の一環
として，キャンパス内の入構者数と，講義室等における
人の密集度を計測する手法の検討を進めていた．計測手
法のひとつとして，学内の無線 LAN接続情報を利用し
て人の密集度をリアルタイムに表示するシステム（以下，
密集度表示システムと称する）を開発し，学内向けに公
開している．
本学では，全ての講義室と多くの共用スペースに無線

LANのアクセスポイント（AP）を設置している．また，
APはキャンパスそれぞれに設置している無線 LANコ
ントローラに収容・統合管理されており，無線 LANコ
ントローラはアクセスポイントから端末接続情報（接続
時間，接続 AP等）が取得可能である．網羅的に設置さ
れた AP毎の接続情報に加え，設置場所や面積の情報を
収集することにより，ある時間における人の密集度が算
出可能である．密集度表示システムは，本学の無線
LAN基盤の整備状況に着目した計測システムであると
言える．
密集度表示システムの構成は，機能ごとに Linux OS

上にシステムを構築し，各システムが協調することによ
り利用者に表形式や地図形式により密集度情報を提供す
る（図 1）．

図 2に各システムが担う機能とシステム間の接続関
係を示す．システムは，データ収集用システム（図 2，
VM_indata），密集度算出システム（図 2，VM_analyze），
データ蓄積用データベース（図 2，RDB），可視化用シ
ステム（図 2，VM_UI）で構成される．各システム上で
稼働するプログラムは，データ抽出用のシェルスクリプ
トと可視化用のR言語を主体として，独自実装している．
端末の接続情報および密集度の提供に必要な情報（AP

図 1　密集度情報の可視化

図 2　密集度表示システムの構成
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の名称，接続台数，計算した密集度等）は，事前に選定
を行い，データ蓄積用データベース上でスキーマを定義
する．
データ収集用システムは周期的（本学では 5分毎）に

無線 LANコントローラより SNMPを用いてMIBを取得
し，端末の接続情報を抽出する．抽出したデータはデー
タ蓄積用データベース内の接続情報テーブルに追加す
る．密集度算出システムは周期的（本学では 5分毎）に
データ蓄積用データベースより接続情報と AP位置情報
を取得し，密集度を算出する．算出したデータは密集度
テーブルに追加する．
可視化用システムは利用者向け UIを提供し，利用者

が指定した検索条件（時間や設置場所）に応じて，デー
タ蓄積用データベースから対応する情報を抽出し，表や
地図上に密集度情報を出力する．

2.2　密集度表示システムの機能拡張に対する 
課題

前述の通り密集度表示システムは，無線 LANコント
ローラから SNMPを用いて収集した接続情報に基づき
密集度を算出し，利用者向けWebインタフェース（表
形式，マップ図示），管理者向けWebインタフェース（時
系列データ）による表示機能を提供している．有用なデー
タを集約したシステムであり，今後はより多くの無線
APの収容や新たなセンサデータの入力，外部システム
との連携，公開を想定したデータ出力等を目的とした拡
張が考えられる．
しかし，密集度表示システムは，システム構成の拡張

のみではこれらに対応することが困難である．以下に懸
念点を示す．
2.2.1　多数の機器・センサからの入力への対応（図3（1））
密集度表示システムでは，学内に設置された APから

492台を選択し，5分間隔で接続情報の抽出ならびに接
続情報から密集度の算出を行い収集を行う．すなわち，
5分以内に 984データを収集する状況にあるが，既存の
システム構成ではセンサ数の増加や収集間隔の短縮が行
えない性能限界に達している．一方，学内に設置される
APの増加が見込まれることや，室内の状況を測定する
新たなセンサ（CO2センサ等）を設置した際のデータ
収集を考慮すると，性能的な余力が必要となる．
2.2.2　用途に適したデータ記憶への対応（図 3（2））
密集度表示システムでは，RDBに保存されたデータ
については密集度の可視化にのみ利用する．他の活用は
想定していなかったことから，保存したデータの保持期
限やアクセス速度については明確な基準を有していな
い．なお，前述の 984データを 5分間隔で収集した際，
保存されるデータ量は年間で 28（GB）程度となる．
可視化向けには高速なキャッシュ領域に保存されるこ
とが望ましいが，データの長期保存を行う際は低速な領
域で十分である（低速なストレージは安価で維持可能で
ある）．したがって，データの利用目的に応じた記憶域
を使い分けることが望ましい．
また，密集度は VM_UIにて可視化システムを稼働さ
せ，表形式・マップへの図示形式にて表示する．APへ
の接続情報，APの設定箇所データならびに密集度の保
存先は RDBとなる．RDBからデータを取得と可視化シ
ステムへのデータ出力については，シェルスクリプトと
R言語を用いたハードコーディングで実装しており，外
部システムとの連携は想定されていない．他の可視化シ
ステムや分析システムの APIやデータ入力プラグイン
に対応することにより，豊富な描画機能を備えたデータ
の可視化やセンサデータからの傾向分析等が実現可能と
なる．

図 3　密集度表示システムの機能拡張に対する課題
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2.2.3　高可用性を有する基盤での稼働（図 3（3））
センサデータの収集を行う際はデータの取りこぼしの

ない構造を有することが重要となるが，密集度表示シス
テムでは考慮されていない．システムへのデータ送信に
失敗した際は，対象のデータを再送する仕組みが必要と
なる．また，システムを構成する各機能群（データ入力，
記憶域等）が冗長性を有し，高い稼働率で動作すること
が望ましい．
前節で述べた先行研究の機能拡張に対する課題への対

処には，機能群のスケールアップのみでは拡張が困難で
あると判断し，より広範な機能を有し，大規模化が可能
な構造を有するセンサデータ集約システムを新たに検討
する（図 3）．本研究では，先行研究の機能拡張に対す
る課題に対する対応目標を以下と定める．
多数の機器・センサからの入力への対応　先行研究に対

して APの設置個所が倍増し，加えて CO2センサ等
が追加されることを想定し，3倍の性能（5分以内
に 3000データを収集）を目標とする．また，セン
サごとに異なるデータフォーマット入力を考慮し，
スキーマを意識しないデータ蓄積が可能なシステム
構成を目標とする．

用途に適したデータ記憶への対応　記憶域として，入力
データ蓄積用途の高速・低遅延記憶域，外部システ
ムへの連携用途の API連携用記憶域，アーカイブ用
途の長期保存用記憶域を備えることを目標とする．
高速・低遅延記憶域については，システムへ入力
されたセンサデータの保存が開始されるまでの遅延
時間がミリ秒オーダであることを目標とする．API

連携用記憶域については，データの可視化システム
として広範に利用されている Grafana[5]と接続でき
ることを目標とする．長期保存用記憶域は，データ
の保存期限を無期限とし，JSON等の形式でセンサ
データが保存されることを目標とする．

高可用性を有する基盤での稼働　取りこぼしなくデータ
受信が行えるシステム基盤を前提とし，入力データ
の受信に失敗した場合は対象のデータの再送が可能
であることを目標とする．
また本研究では，システムの稼働にはパブリッククラ

ウドの活用を前提とし，データ入力やデータ蓄積等は，
それぞれに特化したパブリッククラウド上の機能（PaaS）
を用いる．PaaSを用いることにより，豊富な機能を簡
便な手順で用いることができることや，冗長構成が前提
であることから，安定性や可用性の確保が期待される．
データの入出力の制御については，PaaSへのデータ入
力を条件として，制御プログラム（関数）が駆動するサー
バレスアーキテクチャを用いて，同様に安定性や可用性

を確保する．
先行研究のような仮想サーバや IaaS上を用いて構築
する手法では，各機能を実装する要素（OS，データベー
スシステム，冗長化手法の選択）の検討に時間を要する
事や，稼働基盤の高コスト化が予測される．従って，本
研究においてはパブリッククラウドの活用が妥当である
と判断する．

2.3　システム構成

大規模センサデータ集約システムの構成について示す．
システムは，センサデータ入力，記憶域（目的に応じて，
低遅延・高速，API連携用，長期保存用）の機能群と，
各機能間のデータ入出力の制御を行う関数の実行環境が
主要な構成要素となる．図 4にデータ入出力の流れ，各
種機能群の接続関係，駆動される制御プログラムの関係
について示す．

3　大規模センサデータ集約システム

以下に，各種機能群の利用目的と，対応するパブリッ
ククラウドの機能について示す．本研究ではパブリック
クラウドとしてMicrosoft Azureを用いており，機能は
Azure上の実装・提供となる．
なお，Azureに依らずパブリッククラウド基盤の選択
肢は存在し，Amazon Web Services（AWS）の選択も候
補となる．規模や機能の充実度は Azureと同等であり，
構築に用いた機能と同等の機能を有する [3]ことから，
AWSでの実装も可能と考えられる．しかし，本学は
Azureとのネットワーク接続に L2VPNを用いた専用線
接続を設定し，秘匿性の高い通信を実施していること [4]

に加え，可視化システムである Grafanaが連携用の API

を有し，正常な動作の確認が取れた記憶域（Azure Data 

Explorer）が Azureに整備されていることから，本学にお
いては Azureが唯一の構築可能な基盤となる．
センサデータ入力 / IoT Hub（図 4（a））

センサデータ入力部は，センサと本システムの最初期
のインタフェース部分となる．センサデータ入力部は，
センサデータ数の増加に伴う同時接続を前提とし，入力
時の遅延やエラーが生じないこと，データ収集の源泉で
あることから可用性が重要となるまた，SNMPに加え，
HTTPSやMQTT等のプロトコルへ対応できることが望
ましい．これらの機能を満たすため，センサデータ入力
部には Azure IoT Hubを用いる．IoT Hubは，IoTデバイ
スからのデータ収集に必要となる同時接続や，多様なプ
ロトコルへの対応，高可用性を前提とした設計がなされ
たデータ収集基盤である [6]．なお，IoT Hub自体は SNMP
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プロトコルの入力に対応しておらず，SNMPによる入力
についてはデータ収集後 Azure IoT Hub APIを用いて IoT 

Hubへ送信するシステムを構築し，集約システムに入力
する構成とする．
本研究においては，先行研究で取り扱われた APの接

続情報，密集度に加え，二酸化炭素濃度（CO2センサ
からの取得を想定）のセンサデータ入力を想定する．セ
ンサデータは以下に示す通り，センサが取得した計測値
のほか，取得日時，地点の名称，センサの固有等で構成
する．
・キャンパス名，建屋名，階数
・固有名
・ データカテゴリ（接続情報 AP，密集度 Congestion，
二酸化炭素濃度 CO2PPM）
・計測値
・取得タイムスタンプ
以降，入力されたセンサデータについては，データカ

テゴリ名 +_indata+番号を付し，AP_indata0，Congestion_

indata0，CO2PPM_indata1のように称して取り扱う．
記憶域

センサデータ入力部で受け付けたデータは，システム
内の記憶域に保存する．本システムでは，利用目的に応
じて以下の 3種類の記憶域を使い分ける．

3.1　並列化を考慮したデータフロー，各記憶域
への入力

1．低遅延，高速記憶域 / Cosmos DB（図 4（b））低遅延，
高速記憶域はセンサデータ入力部の直後に設置する
記憶域となる．
センサデータ入力部は多数のセンサの同時入力に
対応した設計となるため，入力部に近い記憶域につ

いても，低遅延かつ高速にアクセスできる構成とす
る．また，センサデータのフォーマット形式の変更
や，新たなセンサデータの入力を実施する際，記憶
域の軽微な仕様変更で対応できることが望ましい．
これらの機能を満たすため，低遅延，高速記憶域
には Azure Cosmos DBを用いる．Cosmos DBは従来
のデータベース（RDB）における記憶域の定義で
あるスキーマが不要であり，入力データを JSON

フォーマットとして高速に保存することが可能な
データベースシステムである [7, 8]．また，機械学習
を用いた分析システムとの APIを有しており，セン
サデータからの傾向分析等への拡張も可能となる．
ただし，Cosmos DBは記憶域の運用コストが比較
的高額（従来の RDBの 2倍程度）であることから，
本システムではデータ保存期限は短期間（本学の構
成では 7日間）とし，後述の記憶域での中・長期の
保存を実施する．

2．API連携用記憶域 / Data Explorer，Event Hub（図 4（c））

低遅延，高速記憶域の後段に設置される記憶域と
なる．
本システムでは，保存されたセンサデータの外部
システムへの連携（API，外部システムの連携プラ
グイン）を念頭に置くものの，低遅延，高速記憶域
で用いる Cosmos DBに対応した外部システムは整
備が進んでおらず，本システムでは Cosmos DBに
保存されたデータを変換し，API連携用記憶域に転
送する構成とする．
これらの機能を満たすため，本システムでは API

連携用記憶域としてAzure Data ExplorerとAzure Event 

Hubをあわせて利用する．Azure Data Explorerは，
JSON形式等のデータ等を取り込み，データベース

図 4　センサデータ集約システム構成図
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として保存，多くの外部システムとの APIを提供す
る基盤である．また，Event Hubは，Cosmos DBか
らデータを取得し，Data Explorerへ入力する際のデー
タマッピングと中継を行うために利用する [9, 10]．本
学の構成では，データ保存期限は 30日間としている．

3．長期保存用記憶域 / Blob Storage（図 4（d））API連
携用記憶域と同様に，低遅延，高速記憶域の後段に
設置される記憶域となる．
データ入力から期間が経過したデータについては
アーカイブ用の記憶域に JSON形式で保存する構成
とする．アーカイブ用の記憶域はアクセス速度が低
速であり，アクセス手段も HTTPSに限定化される．
ただし，安価なアーカイブ用の記憶域を用いるため，
保存期間を長期間に設定できる．
これらの機能を満たすため，本システムでは長期
保存用記憶域として，Azure Blob Storageを用いる．
Blob Storageはオブジェクトストレージと称されるス
トレージ領域である [11]．本学の構成では，データ
保存期間は無期限としている．

データ入出力関数の定義 / Function（図 4（e））

センサデータ入力部で受け付けたデータは各記憶域に
て保存を行う．この際，入力データの受信を検知し，適
切な記憶域へ保存するデータフロー処理の定義を要する．
データフロー処理が滞った場合，各機能群にデータが滞
留しシステムの稼働が維持できなくなるため，遅延なく
処理し，高信頼に稼働させる必要がある．従来のシステ
ム開発手法では，データフロー用のプログラムをハード
コーディングにより作成し，仮想サーバ等で稼働させる
方法が一般的であった．しかし従来手法では，可用性の
確保が困難であると考えられる．また，入力データの受

信を検知する処理等が煩雑となり，作成したプログラム
の保守面においても課題が生じる．
これらの問題に対応するため，本システムではサーバ
レスアーキテクチャを活用する．サーバレスアーキテク
チャは，仮想サーバ等を用いずに，処理関数の実行が可
能な環境である．処理関数は各機能群へのデータ入力を
条件としてプログラムが駆動し，データ入出力の関係性
を記述するのみでデータフロー処理の定義が可能である．
本システムでは，Microsoft Azure Function[12]を用いて，

1．データ入力部と低遅延，高速記憶域間のデータフロー，
2．低遅延，高速記憶域と後段である API連携用記憶域・
長期保存用記憶域間のデータフローを定義する．前節の
通り，本システムはセンサデータ入力部や各記憶域につ
いては，同時接続や並列性を考慮した構造を仕様上は有
している．換言すれば，多数のセンサデータ入力を同時
並列に取り扱うためには，データフロー関数の記述や記
憶域の構成を機能群の特性に応じて行う必要がある．
データフローと各記憶域への入力の流れを図 5に示
す．センサデータはデータ収集用システム（仮想マシン
上に構成）から，データ入力部に送付する．データ入力
部は IoT Hub 2式（Hub1，Hub2）で構成し，記憶域は
低遅延，高速記憶域（Cosmosdb1）・API連携用（ADXcluster1，
EventHub1）・長期保存用（BlobStorage1）とも 1式で構
成する．
本論文では説明の簡略化のため，センサデータは AP

接続情報（AP_indata0，AP_indata1）の 2式，密集度情
報（Congestion_indata0，Congestion_indata1）の 2式，二
酸化炭素濃度（CO2PPM_indata0，CO2PPM_indata1）の
2式とする．
なお，各機能群が有するデータ入出力に関わる部分機

図 5　並列化を考慮したデータフロー，各記憶域の構造
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能を示す際は，「:」記号で名称を接続する．例として，
「Hub1内のデータを取り扱う領域となる Device0」を示す
際は，「Hub1:Device0」と記述する．また，各機能群間
のデータの流れについては，「→」記号で名称を接続する．
例として，「センサデータ AP_indata0を Hub1:Device0へ
入力」を示す際は，「AP_indata0→ Hub1:Device0」と記
述する．
センサデータ→データ入力部（図 5（a））

センサデータ入力部に用いる IoT Hubは，同時に 9並
列の接続に対応している．接続情報は Deviceと呼ばれ，
登録したセンサや APIのエンドポイントに対応する．
本システムは 2式の IoT Hubを用いるため，同時接続数
は 18となる．
本システムでは，Deviceへカテゴリごとに Dev_AP0，

Dev_congestion0，Dev_CO2PPM0等の名称を付している．
センサデータをどの Deviceに送付すべきかの対応関係は，
センサ設置時および送付先の変更を要するごとに，セン
サ側に設定を行う．すなわち，AP_indata0は Hub1:Dev_

AP0へ送付といった対応関係をセンサ側プログラム等へ
設定する．データ送付は Azure IoT Hub APIを利用し，
python言語用の IoTHubDeviceClientパッケージ [14]を用
いて入力プログラムを記述する（末尾付録内 Listing 2，
python言語）．
なお，同時接続センサ数を増やす場合は，1．IoT Hub

を追加する方法，2．入力プログラム側での繰り返し処
理や分割により同時接続数を超えないよう制御する方法
が考えられる．ここでは，2．の方法を採り，データ収
集用システム上でセンサデータを集約し，センサデータ
ごとに対応する IoT Hubの Deviceにデータを送付する．
データ入力部→低遅延，高速記憶域（図 5（b））

データ入力部である IoT Hubの Deviceへのデータ入
力後，低遅延，高速記憶域にデータを転送し保存を行う．
本システムにおいて低遅延，高速記憶域に利用する
Cosmos DBでは，保存領域は Containerと呼ばれる．本
システムではデータ入力部である IoT Hubの Deviceに

一対一で対応する Containerを作成する（すなわち，全
数 18の Containerを有する）．図 5では，Dev_AP0へ入
力されたデータ用の領域 AP_LOG0，Dev_congestion0へ
入力されたデータ用の領域 CONGESTION_LOG0，Dev_

CO2PPM0へ入力されたデータ用の領域 CO2PPM_LOG0

等を作成していることを示している．
Deviceへ入力されたデータに対する Containerへの保
存に関する定義は，Azure Funcitonを活用する．Azure 

Functionでは，関数をトリガーする入力，実行する関数，
出力先を定義することが可能である．本システムでは，
トリガーとしてHub1，Hub2の各Deviceへのデータ入力，
出力先として Cosmosdb1を指定する（図 6）．
ならびに，実行する関数に IoT Hub→ Cosmos DBへ
のデータ転送の定義として，Deviceへの入力データと
保存する Containerの対応関係を記述する（末尾付録内
Listing 3，javascript）[13]．上述の通り，Deviceへの入力デー
タと保存する Containerの対応関係の定義となるため，
新たなセンサ設置時に定義を追加する必要はない．
複数の Deviceにデータが並列に入力された場合にお
いても，入力トリガーの発生と連動する Azure Function

の駆動は並列に実行される．このことから，データ入力
部から低遅延，高速記憶域へのデータ転送と保存も並列
性を有する．
低遅延，高速記憶域→他の記憶域（図 5（c，d））

低遅延，高速記憶域への保存後，API連携用および長
期保存用にデータを転送する．
本システムに置いて API連携用記憶域に用いる Azure 

Data Explorerでは，保存領域は Cluster-Tableと呼ばれる．
本システムでは，低遅延，高速記憶域である Container（お
よびデータ入力元となる IoT Hubの Device）に一対一で
対応する Cluster-Tableを作成する．
図 5では，対応する Containerと Cluster-Tableが，Event 

Hubsによって中継される関係を示している（低遅延，高
速記憶域 AP_LOG0に対応する API連携用記憶域 table_

AP0等を作成し，Event Hubsによって中継する）．長期

図 6　データ入力部→低遅延，高速記憶域間のデータフロー定義
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保存用記憶域である Blob Storageには，センサのカテゴ
リの追加に応じて，保存領域である Blobを作成する（図
5では，接続情報用の領域 log-ap，密集度用の領域 log-

congestion，二酸化炭素濃度用の領域 log-co2ppmを作成）．
Blobには，システムに入力されるセンサデータ単位と
して JSON形式によりデータを記憶する．
データの入出力および保存に関する定義は，データ入

力部→低遅延，高速記憶域と同様に Azure Functionを活
用する．本システムでは，トリガーとして低遅延，高速
記憶域へのデータ保存，出力先として BlobStorage1，
EventHub1を指定する（図 7）．ならびに，Event Hubに
送付されたデータに対するデータルーティングを定義す
ることにより，Azure Data Explorerへデータを中継する
（図 8）．

Cosmos DB→ EventHubおよび Blob Storageへのデー
タ転送の定義については，トリガーにより実行される関
数に記述する（末尾付録内 Listing 4，javascript）．
ここでも，Device への入力データが源泉となる

Containerと，Cluster-Tableと Blobの対応関係の定義と
なるため，新たなセンサ設置時に定義を追加する必要は
ない．

4　構築システムの評価，考察

本節では，構築した大規模センサデータ集約システム
について，3節にて定めたシステムの性能の達成度を通
して評価，考察する．

4.1　多数の機器・センサからの入力への対応

構築システムへのデータ入力に要する時間を測定し，
評価基準とする．目標数である 3000個のセンサデータ
発生源を有していないため，APへの接続数・密集度・
CO2濃度に相当するデータを生成し，入力データ数を
変化させながら収集に要した時間を計測する．ならびに，
後述の高可用性を有する基盤での稼働の評価のため，収
集に失敗したデータ数もあわせて計測する．
入力データ数は，100から 3000までとし，1000まで

図 7　低遅延，高速記憶域→他の記憶域間のデータフロー定義

図 8　Azure Data Explorerへのデータルーティング定義
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は 100ずつ増加，1000以降は 1000ずつ増加とする．試
行は 4回実施し，要した最大時間数を計測値とする．入
力データ数と要した時間（秒）の推移について図 9に
示す．目標と定めた 3000データ入力時の所要時間は
189秒であり，目標であった 300秒に対して余力のある
性能を有することが確認された．また，入力データ数に
対して線形に所要時間は推移していること，1000デー
タ入力に対する所要時間は 60秒程度であることから，
300秒で 5000データ程度の入力に対応可能であると推
定される．

4.2　用途に適したデータ記憶への対応

低遅延，高速記憶域

低遅延，高速記憶域については，データ入力から記憶
域が記憶を開始するまでの遅延時間を評価基準とする．
記憶域である Cosmos DBが記録を開始するまでの遅延
時間については，Server Side Latencyと呼ばれるメトリッ
クに記録される．記録された Server Side Latencyは，4.1

節の検証における入力データ数によらず，3（ms）以下
であった．データ入力部での処理後，直ちにデータ蓄積
が開始される能力を有していることが確認された．
API連携用記憶域

API連携用記憶域については，目標と定めた可視化用
システムである Grafanaとの API連携を実施し，その動
作を確認した．可視化用システムである Grafanaと，
API連携用記憶域（Azure Data Explorer）の出力 APIと
の連携後，取得したセンサデータの時系列情報の検索，
取得地点ごとのセンサデータを表形式やグラフ形式で提
示することが可能であった（図 10）．
長期保存用記憶域

長期保存用記憶域については，記憶されたセンサデー
タが出力（ダウンロード）可能であることを確認した．
取得したセンサデータの属性名と属性値がアーカイブ保
存されており，JSON形式でのダウンロードを可能とし
ている（Listing 1）．

また，本システムでは 5分毎に 3000データを入力し
た際のデータ記憶容量は年間 86（GB）程度となるが，
その際の記憶域である Azure Blob Storageのアーカイブ
層の維持費は年間 500円程度である．コスト面において，
データ保存期間を無制限とすることが可能と判断できる．

4.3　高可用性を有する基盤での稼働

目標と定めた，入力データの受信に失敗した場合に対
象のデータが再送可能であることを確認する．ここでは，

図 9　入力データ数に対する所要時間

図 10　可視化システム（Grafana）との連携

Listing 1　 長期保存用記憶域から取得されるセンサデータの例
（JSON形式）
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4.1節にて測定したデータ入力に要した時間と，入力に
失敗したデータ数から，データ入力処理時の空き時間に
再送が可能であるかを判断する．試行は 4回実施し，要
した最大エラー率（入力データ数に対するエラー数の割
合）を計測値とする．図 11に入力データ数と最大エラー
率の推移を示す．
データ数 900を試行した際に，0.2%のエラー率を示

したが，それ以外ではエラーは生じない結果となった．
目標と定めた入力データ数 3000以内であれば，再送を
要するデータ数は数個であることから，先行研究と同様
の 5分間隔でセンサデータ収集を行う運用において，再
送可能な時間的余裕を持つと判断できる．

5　むすび

本稿では，パブリッククラウドを活用した大規模セン
サデータ集約システムを構築し，本学に設置された無線
AP情報及び設置個所の密集度の収集での活用状況につ
いて言及した．
先行研究である密集度表示システムは，接続端末数を

含む APの動作状況と算出した密集度が蓄積され，利用
者に提示する機能を有していたが，多様なセンサへの対
応や，外部システムへの連携，可用性への考慮が不十分
であった．これらの要件を満たすため，パブリッククラ
ウドが有する大規模なデータ入出力が可能な機能群を組
み合わせ，新たに大規模センサデータ集約システムを構
築した．
大規模センサデータ集約システムは，多様なプロトコ

ルによるデータ入力，多数のセンサの同時接続への対応，
アクセス速度や長期保存等の要求毎に対応した記憶域で
のデータ管理，多様な外部システムへの連携を実現した．
また，機能間のデータフローの制御については，サーバ
レスアーキテクチャを用いることにより，ハードコー
ディングの排除による可用性，メンテナンス性の向上も
実現している．

学内設置の全ての APや CO2センサの収集は未実施
であることから，評価においてはセンサデータを仮想的
に生成したものであった．今後は，学内の全ての APや
CO2センサから実データを収集し，センサデータの一
元管理を推進する．
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付　　録

実装時のプログラムコード，蓄積データ
本節にて付録として，大規模センサデータ集約システムを実

図 11　入力データ数に対するエラー率
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装する際の，データ入力 API利用プログラム，サーバレスアー
キテクチャ上の関数プログラムを示す．

Listing 2　 センサデータ入力プログラム（データ収集用システ
ム上で稼働）

Listing 3　 データ入力部→低遅延，高速記憶域間のデータフ
ロー関数
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Listing 4　 低遅延，高速記憶域→他の記憶域間のデータフロー
関数


