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結合エントロピーに基づくデータ集約モデルの導出と省電力センサ

ネットワークへの適用
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あらまし 無線センサネットワークにおいて，センサノードの消費電力を削減することは非常に重要な研究課
題である．省電力化を実現するアプローチ手法の一つとして，データ集約が挙げられる．データ集約とは，セン
サノードで得られたデータに対して演算や符号化等を行うことでデータ量を削減し，省電力化を図る方式である．
本論文では，データ集約効果の定式化を目的とし，ノード数と観測値の結合エントロピー増加量の関係性を示す
集約モデルを定義，導出する．集約モデルは実環境モデルから導出し，決定係数による検証からモデルの妥当性
を示した．また，この集約モデルの利用の一例としてクラスタリングにおける間欠送信手法について述べる．こ
の方式は，クラスタごとに集約モデルを導出し，集約モデルに応じて各クラスタ内のノードの送信確率を設定す
ることで送信データ量を削減し，消費電力の削減を図る方式である．シミュレーションにより，間欠送信手法に
より送信回数削減が可能であることを確認した．
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1. ま え が き

センサネットワークは，センサノードにより様々な

情報を取得することを目的としたネットワークであり，

防犯・セキュリティ，災害予測，環境モニタリングな

どの分野に利用されており，今後も様々な分野への応

用が期待されるネットワークである [1]．センサノード

は，ノード配置の自由度の観点から無線センサノード

が使用される．無線センサノードは，情報を収集する

ためのセンサ，計算処理を行う MPU，通信をつかさ

どる無線通信装置と，これらのデバイスを駆動させる

ための電力を供給するバッテリで構成される．センサ

ノードのバッテリが枯渇したとき，バッテリの交換等
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が必要になる．しかし，多数のセンサノードが配置さ

れるセンサネットワークでは，人件費等のコスト面か

らバッテリ交換は困難である．そのため，アプリケー

ションが要求するネットワーク稼動期間を満足するた

めにも，センサノードの省電力化が必要不可欠となる．

これまで様々な省電力化手法が提案されているが，

我々はその中でもデータ集約手法 [2]に着目する．デー

タ集約とは，得られたデータに対して演算，符号化

等を行うことによりデータサイズを削減する手法で，

データ送信時の消費電力を削減することが可能であ

る．例えば，複数ノードの観測値の平均値や最大・

最小値などの統計量を求めることもデータ集約であ

る．Directed Diffusion [3]，TAG [4]，TiNA [5]など

のデータセントリックなプロトコルでは，ネットワー

ク全体にクエリを送信し，該当するノードがデータを

送信，若しくは中継ノードにおいてクエリに対応す

るための処理を行う方式である．Distributed Source

Coding [6]では，複数の送信ノードは互いに通信する

ことなく符号化を行い (distributed coding)，受信側

でそれらの符号化データから元のデータを復号する方

238 電子情報通信学会論文誌 B Vol. J95–B No. 2 pp. 238–245 c©（社）電子情報通信学会 2012



論文／結合エントロピーに基づくデータ集約モデルの導出と省電力センサネットワークへの適用

法 (joint decoding)であり，この原理に基づく方式と

してDOC [7]などが挙げられる．しかし，この方式は

実機への実装については述べられておらず，計算能力

の乏しいセンサノードでは実現が難しいと考えられる．

本論文では，実環境のデータに対して情報理論的解

析を行い，集約モデルの導出を行う．集約モデルは，観

測値の結合エントロピー増加量とノード数の関係を定

式化したものであり，集約モデルを用いることでデー

タ集約時における集約後のデータサイズを求める．こ

れにより，データ集約を考慮した既存プロトコルの評

価を簡単に行うことが可能となる．また，センサノー

ドはモデルの係数を知ることで結合エントロピー増加

量を把握することができ，計算能力に制約のあるセン

サノードでは大きなメリットとなる．本論文では，集

約モデルを利用した方式の一例として，クラスタリン

グにおけるセンサノードのデータ間欠送信手法につい

ても提案する．本論文中で間欠送信とは，与えられた

送信機会全てで送信を行わずに確率的に送信を行うこ

とと定義しており，この送信確率は集約モデルに基づ

いて決定する．

2. 集約モデル

集約モデルは情報理論 [8] に基づき定義される．本

論文では様々な実環境データに情報理論的解析を行う

ことで集約モデルを導出し，決定係数によるモデル評

価を行った．

2. 1 情報源符号化後のデータサイズの定式化

確率変数を V1, · · · , VN，確率変数 VN がとり得る

値を vN1, vN2, · · · とし，とり得る値の集合を vN =

{vn|vN1, vN2, · · ·}とする．このとき V1, · · · , VN の結

合エントロピーH(V1, · · · , VN )は次式で与えられる．

H(V1, · · · , VN )

= −
∑

v1∈v1,···,vN∈vN

p(v1, · · · vN ) log2 p(v1, · · · , vN ) (1)

ここで p(v1, · · · , vN )は確率変数 V1, · · · , VN の結合確

率密度関数である．

また，確率変数の個数が i−1個から i個に増えたと

きのエントロピーの増加量ΔH(i) を次式で定義する．

ΔH(i)=

{H(V1,··,Vi)−H(V1,··,Vi−1)

H(V1,··,Vi−1)
i > 1

1 i = 1
(2)

センサネットワークにおいて，Vi はセンサノード i

で観測する物理量，vi がセンサノード iの観測値の集

合に相当する．H(V1, · · · , Vi) は冗長なくセンサノー

ド 1, · · · , i の全ての観測値を表現するために必要な
ビット数を表している．これは，情報源符号化を行っ

た際の最小のビット数を示している．

一般的に結合エントロピー H(V1, · · · , Vi)は以下の

劣加法性を満たす．

H(V1, · · · , Vi) ≤ H(V1) + · · · + H(Vi) (3)

ここで，H(Vi)はセンサノード iで観測する物理量の

エントロピーである．この式は，i 個のセンサノード

で観測する物理量の結合エントロピーが，i個のセン

サノード個々のエントロピーの総和以下となること

を意味している．なお，ここで等式が成り立つのは

V1, · · · , Vi が互いに独立のときのみに限られる．

ノード数 m のときの結合エントロピー H(V1, · · · ,
Vm)をHagg(m)とし，Hagg(m)を式 (2)を用いて表

すと次式となる．

Hagg(m)=H1+H1

m∑
i=2

ΔH(i)=H(V1, · · · , Vm)

(4)

ここで，H1 は各ノードで得られる観測値のエントロ

ピーの平均値である．

2. 2 実環境データを用いたエントロピー増加量の

モデル化

実際の観測値をもとにエントロピー増加量の導出

を行った．エントロピー導出に際して，屋内にセンサ

ネットワークを構成して温度，及び照度データを収集

した．図 1 にノード配置，表 1 にデータ収集条件を

図 1 ノード配置図
Fig. 1 Node deployment.
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表 1 使用したデータの詳細
Table 1 Details of used data.

Sensor node mote mica2 [9]

Number of nodes 22

Sensor board MDA100 [10]

Sensing period Oct. 22, 2010 ∼ Nov. 18, 2010

Sensing object temperature

light

Sensing interval 10 min.

示す．

エントロピーの増加量は以下の手順に従い行った．

（ 1） 全てのセンサノードから i(1 ≤ i ≤ N)

個のセンサノードを選択し，それらのセンサノー

ドで観測された物理量の集合 S を作成する．集合

S(S = {Vj |j = 1, · · · , i})に含まれるセンサノードで
観測された物理量に対して，結合エントロピーを計算

する．結合エントロピーの計算は式 (1)に基づく．こ

こで Vj はセンサノード j で観測された物理量である．

なお N 個のセンサノードから i 個を選ぶときの組み

合わせは，NCi 通り存在する．

（ 2） 上記 (1)の処理をそれぞれの iの値に対して

行う．センサノードの組合せによって結合エントロ

ピーの値は異なるため，それぞれの iに対して結合エ

ントロピーの平均を取ったものをセンサノード数が i

のときの結合エントロピーの値とする．

（ 3） 平均した結合エントロピーを，i = 1 のとき

の結合エントロピー H1 の値で正規化し，それぞれの

iに対する正規化結合エントロピーを計算する．これ

を H(V1, · · · , Vi)とする．

（ 4） 式 (2)を用いてセンサノード数 iのときのエ

ントロピー増加量 ΔH(i)を計算する．

図 2 及び図 3 に正規化結合エントロピー，図 4 及

び図 5 にエントロピー増加量を示す．ここではデータ

期間の違いによる影響を示すため，1週間単位でグラ

フ化した結果を示す．データの期間によって正規化結

合エントロピー及びエントロピー増加量は異なるもの

の，センサノード数の増加に伴い，正規化結合エント

ロピーはある一定の値に，エントロピー増加量は 0に

漸近することが分かる．このエントロピー増加量を以

下の指数関数で近似する [11]．

ΔH(i) = a · exp(−b · i) (i > 1) (5)

ここで，a及び bは観測条件や観測対象等に依存する

定数である．特異な場合として a = 0のとき，エント

ロピーの増加量が常にゼロとなることから，式 (4)よ

図 2 気温データから求めた正規化結合エントロピー
Fig. 2 Normalized joint entropy of temperature.

図 3 照度データから求めた正規化結合エントロピー
Fig. 3 Normalized joint entropy of light.

図 4 気温データから求めたエントロピー増加量
Fig. 4 Aggregation model of temperature.

り結合エントロピーはノード数によらず H1 で一定と

なる．また b = 0のとき，センサノード数によらずエ

ントロピー増加量は一定となり，結合エントロピーも

傾き aの直線となる．本論文では，式 (5)を集約モデ

ルとして定義する．

また，集約モデルの妥当性を検証するための指標と

して決定係数 R2 を用いる．R2 は次式で表される．
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図 5 照度データから求めたエントロピー増加量
Fig. 5 Aggregation model of temperature.

表 2 屋内センサネットワークのデータから導出した集約
モデルの係数と決定係数

Table 2 Aggregation model coefficients and determi-

nation coefficient derived from intra sensor

network data.

data period a b R2

Oct. 22 ∼ Oct. 28 1.431 0.663 0.988

temperature Oct. 29 ∼ Nov. 4 1.626 0.637 0.978

Nov. 5 ∼ Nov. 11 1.614 0.646 0.976

Nov. 12 ∼ Nov. 18 1.963 0.741 0.987

Oct. 22 ∼ Oct. 28 2.492 1.051 0.998

illuminance Oct. 29 ∼ Nov. 4 1.041 0.743 0.970

Nov. 5 ∼ Nov. 11 1.471 0.859 0.982

Nov. 12 ∼ Nov. 18 2.209 0.912 0.999

R2 = 1 −

∑
i

(yi − fi)

∑
i

(yi − y)
(6)

ここで，yi は実測値，y は実測値の平均値，fi は回帰

式による推定値を表す．R2 は 0から 1の範囲を取り，

1に近いほど回帰式の当てはまりが良いことを意味す

る．本論文では，y を実際の結合エントロピーから求

めたエントロピー増加量，f を集約モデルにより求め

たエントロピー増加量として決定係数を計算する．決

定係数は，集約モデルの妥当性を検討するための指標

として用いる．

表 2 に屋内で収集した温度及び照度データより求め

た集約モデル係数 a, b 及び決定係数 R2 の値を示す．

この結果から，集約モデルとして指数関数を用いたこ

とは妥当であったといえる．同様に SensorScope [12]

で提供されているデータから集約モデル及び決定係数

を計算した結果を表 3 に示す．SensorScope のデー

タは 2007年 1月の 10分ごとの各ノードの大気気温，

地表温度，湿度のデータを使用し，データの刻み幅

表 3 SensorScopeのデータから導出した集約モデルの係
数と決定係数 [12]

Table 3 Aggregation model coefficients and determi-

nation coefficient derived from SensorScope

[12].

Type Step size Period a b R2

Air temp.

0.1◦C

Monthly 1.446 0.886 0.964

Weekly 1.725 0.943 0.977

Daily 1.539 0.922 0.990

1◦C

Monthly 0.836 0.389 0.945

Weekly 0.872 0.374 0.940

Daily 0.669 0.352 0.899

Surface temp.

0.1◦C

Monthly 1.466 1.017 0.938

Weekly 2.811 1.208 0.991

Daily 2.226 1.075 0.993

1◦C

Monthly 1.072 0.458 0.965

Weekly 1.021 0.431 0.957

Daily 0.804 0.364 0.930

Humidity

1%/div

Monthly 1.689 0.660 0.985

Weekly 1.800 0.701 0.990

Daily 1.202 0.624 0.979

5%

Monthly 0.957 0.354 0.943

Weekly 0.918 0.343 0.928

Daily 0.781 0.352 0.929

(Step size)及びデータ期間 (Period)を変化させてモ

デル導出を行った．例えばデータ期間がWeeklyの場

合は，一週間分のデータを使用して集約モデル及び決

定係数を導出し，その平均値が表に記載されている．

SensorScopeのデータを使用した場合でも，データの

刻み幅及びデータ期間によって a，b の値は大きく異

なるものの，決定係数の値はいずれも高い値を示して

いる．以上のことからデータの時間間隔，観測範囲，

観測対象等により集約モデルの係数は異なるが，いず

れも決定係数の値が高いため，指数関数で近似するこ

とは妥当である．

集約モデルを導出したことにより，集約モデルから

結合エントロピーが漸近する値を推定することも可能

となる．以下にその手順を示す．まず式 (4)を変形す

ると，

Hagg(m) = H1+H1

m∑
i=2

ΔH(i)

= H1+H1

m∑
i=2

a exp(−bi)

= H1+aH1

m∑
i=2

exp(−bi)

= H1+aH1{exp(−2b) + · · · + exp(−mb)}
(7)
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ここで，初項 a，公比 rの等差数列のm項部分和 Sm

は次式で与えられる．

Sm =
a(1 − rn)

1 − r
(8)

式 (8)を用い，式 (7)を変形すると

Hagg(M)

= H1

{
1+a exp(−2b)

1 − exp{−b(m + 1)}
1−exp(−b)

}
(9)

となる．Hagg(M)の極限をとると

lim
m→∞

Hagg(m) = H1 +
aH1 · exp(−2 · b)

1 − exp(−b)
(10)

となる．これは集約モデルの係数 a，bが求まれば，全

センサノードのデータの結合エントロピーが簡単に推

定できることを意味している．

3. 集約モデルに基づく間欠送信手法

本章では集約モデルを利用した省電力手法として，

クラスタリングスキームにおけるデータ送信回数削

減手法について述べる．クラスタリングとは，ネット

ワーク中に存在するセンサノードを複数のクラスタに

分割する方式である．各クラスタ内にはクラスタヘッ

ドと呼ばれるノードが存在し，クラスタ内の他のノー

ドはクラスタヘッドを中継ノードとしたマルチホップ

通信を行う．これによりシンクノードまでの長距離通

信を抑制し，消費電力を削減する．また，クラスタヘッ

ドにおいてデータ集約を行うことで送信データサイズ

を削減し，省電力化を図る．クラスタリング手法とし

て，LEACH [13]，HEED [14]，DWEHC [15]，相関

指標クラスタリング [16] などがある．LEACH では，

クラスタヘッドを確率的に選択して距離指標でクラス

タリングを行う．HEEDでは，センサノードの残存電

力を考慮した上でクラスタヘッドを選択した上でクラ

スタリングを行う．DWEHC では，構成するクラス

タのサイズも考慮してクラスタリングを行う．相関指

標クラスタリングでは，観測値の相関が高いノード同

士でクラスタを構成する．

図 6 に提案手法のコンセプトを示す．ハフマン符

号化等の情報源符号化によりクラスタヘッドでクラス

タ内のデータを集約する場合，クラスタヘッドが送信

するデータ量を削減することで省電力化を図る．提案

方式では，シンクノードが計算した集約モデルの係数

(a) Source encoding (b) Proposed method

図 6 間欠送信手法のコンセプト
Fig. 6 Concept of intermittent transmission method.

とエントロピー増加の有無を判断するしきい値から，

各センサノードのデータ送信確率を計算する．センサ

ノードはこのデータ送信確率をもとに間欠送信を行い，

クラスタヘッドでは情報源符号化を行わずにデータを

送信する．これにより，クラスタメンバの送信による

消費電力とクラスタヘッドでのデータ集約処理による

消費電力を削減することが可能となる．このとき，情

報源符号化を行った際のデータサイズと，提案方式で

クラスタヘッドが送信するデータサイズがほぼ等しく

なるようにセンサノードのデータ送信確率を集約モデ

ルに基づき決定する．

本手法の利点は，様々なクラスタリング手法に組み

込むことが可能な点である．本論文では，クラスタリ

ングスキームはラウンドと呼ばれる時間単位で動作

し，ラウンドはクラスタリングフェーズとデータ送信

フェーズの二つのフェーズから構成され，データ送信

フェーズは NF 個のフレームから構成されているもの

とする．また，各ノードは衝突なくデータを送信でき

るものと仮定する．

以下に間欠送信手法のアルゴリズムを示す．

（ 1） クラスタリングフェーズにおいて，シンク

ノードは既存のクラスタリング手法に基づきクラスタ

リングを行う．

（ 2） シンクノードは各クラスタの集約モデル

ΔHk(mk) の係数をこれまで受信したデータから計

算する．ここで添字の k はクラスタ番号を表す．前節

と同様に結合エントロピー増加量から指数関数による

近似を行うことで求める．

（ 3） シンクノードは各クラスタに対して，以下の

条件を満たす最小のノード数mk を求める．

ΔHk(mk) ≤ HTH (1 ≤ mk ≤ Mk) (11)
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ここでMk はクラスタ k 内のノード数，HTH は結合

エントロピーの増加の有無を判別するしきい値である．

ΔHk(mk)がHTH 以下である場合，ノード数mk +1

以上については結合エントロピーの増分はないものと

して扱う．mk はデータ送信フェーズにおいて，1 フ

レーム当りの送信ノード数の期待値を表す．

（ 4） 式 (11)の条件を満たした最小のmk から，各

クラスタ内のセンサノードの送信確率 pk を求める．

pk =
mk

Mk
(12)

式 (12) において，分子は 1 フレーム当りのクラスタ

k の送信ノード数の期待値，分母はクラスタ k のクラ

スタメンバ数を表しており，各フレームにおいて mk

個のクラスタメンバがデータ送信を行うように，クラ

スタメンバのデータ送信確率を決定している．

（ 5） 計算した送信確率 pk を，クラスタ k のノー

ドに通知する．クラスタ内のクラスタメンバは，pk に

従いデータ送信フェーズにおいて確率的にデータ送信

を行う．なお，送信確率はたかだか数バイト程度であ

るため，送信確率を配信するための通信コストは少な

く，電力消費に与える影響は軽微である．

4. シミュレーション実験

間欠送信手法を既存のクラスタリング手法である

LEACH [13]と相関指標クラスタリングCLARA [16]

に適用し，送信回数削減効果とデータ精度に関するシ

ミュレーション評価を行った（表 4）．シミュレータに

は C言語により作成したシミュレータを使用し，デー

タとして SensorScopeで提供されている 2007年 1月

の 10 分ごとの地表温度データを用いた．ラウンド構

成については，1日を 1ラウンド，1フレームを 10分

に対応させている．シミュレーションの初期設定とし

て，最初の 1ラウンドは間欠送信は行わずに，それぞ

れのクラスタリングアルゴリズムに基づき，集約モデ

ル導出のためのデータを収集する．表 3 より地表気温

の一日分のデータで集約モデルを導出した場合も決定

係数が 0.9以上と高いため，集約モデルの導出には前

日分のデータを用いる．一般的にモデルの導出に用い

るデータは期間が長いほど，より長期のデータの特徴

を表すことができるが，今回 SensorScopeを用いてモ

デル導出を行った結果モデル係数に有為な差は見られ

ないため，どちらも同等の送信回数削減効果が得られ

ると考えられる．間欠送信により欠落したデータは，

線形補間により補間するものとする．

表 4 シミュレーション諸元
Table 4 Simulation parameters.

Clustering strategy LEACH (distance-base) [13]

CLARA (average-base) [16]

Number of nodes 88

Number of rounds 31

Sensing data surface temperature for Jan 2007

(SensorScope)

Number of frames NF 144

Threshold value HT H 0.01, 0.05, 0.1, 0.2

Simulator C language

図 7 送信回数削減率
Fig. 7 Reduction rate of data transmission times.

図 8 各ノードの絶対誤差の平均値
Fig. 8 Average absolute error.

図 7 に送信回数削減率，図 8 に各ノードの絶対誤差

の平均値を示す．送信回数削減率とは，従来のクラス

タリング方式における送信回数から，間欠送信を行う

ことでどれだけ送信回数が削減できたかを示す指標で

ある．絶対誤差の平均値とは，各フレームごとに観測

値の真値とシンクでの補間値の絶対誤差を計算し，そ

の平均を求めたものである．しきい値が大きいほど送

信回数削減率が増加していることが分かる．しきい値

が 0.2のとき，LEACHで 73%，CLARAで 67%の送

信回数の削減を実現している．したがってシンクノー

ドでのデータ受信量も同等の結果である．これは，し
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図 9 データセットの違いによる送信回数削減率
Fig. 9 Reduction rate of data transmission times.

図 10 データセットの違いによる相対誤差
Fig. 10 Average absolute error.

きい値が大きいほど式 (11) の条件を満たす mk の値

が小さくなるためであり，その結果，式 (12)で与えら

れる送信確率も低くなるからである．また，絶対誤差

の平均値についてもしきい値が大きいほど増加するこ

とが分かる．

クラスタリングスキームに CLARA を用い，Sen-

sorScopeのデータ，仮想的なデータとして相関が低く

時間的変動の大きいレイリーフェージングの包絡線振

幅データを使用したときの送信回数削減率を図 9，相

対誤差を図 10に示す．送信回数削減率についてはそれ

ほど大きな差はない．しかし SensorScopeのデータの

場合は相対誤差は 10%未満であるのに対して，フェー

ジングのデータを使用した場合は相対誤差は 25%～

35%と非常に大きい．これはデータの時間的変動が

大きく，データ補間の際の誤差が大きくなったためで

ある．

5. む す び

本論文では，ノード数と観測値の結合エントロピー

増加量の関係性を指数関数によって近似し，データ集

約効果を示す集約モデルを定義した．屋内センサネッ

トワーク及び SensorScopeで提供されている屋外デー

タから集約モデルを導出した結果，ほとんどの場合に

おいて 0.9以上と高い決定係数が得られていることか

ら，集約モデルに指数関数を用いることは妥当である

といえる．

また，集約モデルの活用例として，クラスタリング

スキームにおいてクラスタ内ノードのデータ送信確率

を集約モデルによって設定する間欠送信手法の提案を

行った．シミュレーションにより間欠送信手法の評価

を行った結果，送信回数の削減を実現可能であること

を確認した．この間欠送信手法は，圃場ごとの土壌セ

ンシングや，各部屋の平均温度の収集等のアプリケー

ションにおいて，面的な情報収集を行いつつ，長寿命

化が実現可能となると考えられる．
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