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あらまし 近年諸分野で大量の時系列画像が蓄積されるようになっている。時系列画像を用いた時空間データマイニ
ングでは，多数のファイルから目的に応じた時空間断面を抽出して分析を行う必要があるため，分散処理フレーム
ワークの利用が期待される。本研究では Hadoop，MapReduceを用いた “時空間データマイニング”の汎用システム
の構築を目標として，時系列データの抽出，統計量の計算，相関分析など，必要なプロセスの実装と評価を通し，パ
フォーマンスのチューニングの指針を検討した。その結果，時系列画像に適した処理方法として，画像のブロックを
分散化の単位として扱い，圧縮を取り入れることによって，Map-Reduce間の伝送データを削減して計算速度を向上
し，スケーラビリティを改善できることがわかった。また，実際の気象衛星画像を用いて雲量変化の時空間相関分析
に適用し，その効果を確認した。
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1. は じ め に

近年諸分野でテラバイト級の大量データ，いわゆるビッグ
データが蓄積されるようになり，こうしたデータから新しい知
識を発見しようとするデータマイニングの研究が進展している。
ビッグデータの中でも特に利用・検討が進んでいるのは，ソー
シャルデータやインターネット上の情報，e-コマース等の分野
であるため，対象とされるデータの形式はテキストや表である
事が多い。一方，気象学，天文学，シミュレーションなどの科
学分野，監視カメラなどによるセキュリティの分野では，時間
とともに変動する画像，時系列画像が大量に蓄積される。時系
列画像は多数のファイル群から成り，その中には様々な時間空
間の変動パターンが含まれるため，様々な時間，空間断面で必
要な情報を抽出して，解析を行う事が必要になる。このような
時系列画像の大規模データアーカイブに対する汎用的な知識発
見システムが実現されれば，その有用性は高いと考えられる。
こうしたビッグデータの解析環境として，分散処理が注目さ

れている。時系列画像が多数のファイルからなり，ここから時
間，空間等の様々な断面のデータを抽出して，大量に処理しな
ければならない事を考慮すると，ファイル入出力がボトルネッ
クとなると予想されるため，特に分散処理の利用が有望である
と考えられる。
大規模データの分散処理のミドルウェアとしては，Apache

Hadoop (以下 Hadoop) [1] ,Gfarm [2]等が知られているが，特
に Hadoopは，分散処理を実現するMapReduceと，分散ファ
イルシステムである Hadoop Distributed File System(以下

HDFS) から構成されており，さらに機械学習のアルゴリズム
をあつめたMahoutを備えることから，ビッグデータのマイニ
ングのフレームワークとして有用であると考えられる。ただし，
MapReduceでは，すべてのデータを<key,value>の組として，
Map，Reduceの 2つのフェーズで処理を行うことにより効率
的な並列処理を行うため，テキストや表などの単純なデータ形
式に対する親和性は高いが，画像などのデータに適用するには
考慮が必要と考えられる。
近年，大規模画像集合に対しても Hadoop による分散処理

を利用しようとする試みが始まっている。Almeer(2012) [3]は，
110 core のクラスタマシンに Hadoop を実装し，8 種類のリ
モートセンシングの画像処理アルゴリズムを実装して，そのス
ケーラビリティを検証した。白崎ら (2012) [4] はバーチャル天
文台システムを想定して，Hadoopを利用したスケーラブルな
並列データ検索・解析システムを試験構築し，性能試験を実施
した。しかし，いずれも，まずは大量画像処理や検索を効率的
に行う事に重点をおいたものになっている。一方我々は時空間
データマイニングという観点から植生指標画像からの時系列画
像の抽出とロジスティック関数のモデリングの問題に Hadoop，
MapReduceを適用したが，時系列抽出時にスレーブノード数
に対してスケーラビリティが確保できないという問題が生じて
いた [5]。また，このような特化した問題だけでなく，時系列画
像からの時空間分析という様々な分野で現れる問題に適用でき
る，より汎用性のあるシステムの検討も必要である。
本研究では，時系列画像から時空間の知識発見を支援する汎

用的な分散処理システムを，Hadoop, MapReduceを用いて構



築することを検討した。特に時系列抽出とその分析に関わる部
分をとりあげ，この際，大学の教育システム等で一般的な数十
台程度のスレーブマシンからなる環境を想定して，このような
状況でパフォーマンスとスケーラビリティを最大化するための
指針を得る事を目標とした。また実際に気象衛星画像からの時
間変化の相関性分析にこのシステムを応用した。
第 2章では，まずHadoop，MapReduceについて紹介し，第

3章で想定する時系列画像に対する分散データマイニングシス
テムの概要を示す。第 4章では，数十台程度のスレーブ環境で
のパフォーマンスのチューニングを示し，第 5章で気象衛星画
像からの時空間相関分析への適用例を示す。最後に全体のまと
めと今後の課題について述べる。

2. Hadoop, MapReduce

Apache Hadoop Project は信頼性の高いスケーラブルな分
散コンピューティングのための Open Source Softwareであり，
Hadoop commonを中心とし，分散処理システムであるMapRe-

duce，分散ファイルシステムである Hadoop Distributed File

System(以下 HDFS)，機械学習ライブラリである Mahout 等
様々なプロジェクトから構成されている [1]。

HDFSは Google社の The Google File System [6]に触発さ
れて開発された。ストリーミング型のデータアクセスによって，
非常に大きなファイルを保存するために設計されている。ファ
イルはあるブロックサイズ (通常 64MB) で分割されて複数の
ノードに分配され，それぞれ独立した単位として保存される。
またこの時，耐障害性と可用性を上げる為，同一のデータを複
製して複数のノードに分散して保存 (レプリケーション)する。

MapReduce は Google 社から発表されたプログラミングモ
デル [7]を参考にしてオープンソースソフトウェアとして開発
されている。MapReduceにおける分散処理は，図 1のように
処理をMap，Reduceの 2つの段階に分けて実行される。Map

では入力データをスレーブノードに分配し，それぞれのMap関
数を実行する。その際，Mapへの入力は，指定したブロックサ
イズで分割されたスプリットデータを保存している計算機で計
算するよう調整している。ここで中間出力として <key,value>

を取得し，それぞれ同じ key ごとに value を集約，ソートを
行って，Reduce に受け渡す。Reduce では key で集約された
value 集合を取得し，key 毎に Reduce 関数を実行する。従っ
て，実際にMapReduceでデータ抽出や分析を実装する場合に
は，key, valueの選択やその形式，Map, Reduce間でやり取り
されるの形式がパフォーマンスに大きな影響を与えることが予
想される。

図 1 MapReduce の処理方法

3. 想定するシステムの構成

3. 1 システムの概要
まず，対象とする時系列画像の分散データマイニングシステ

ムの概念図を図 2 に示す。数台のマスターと数十台のスレー
ブノードから成る Hadoop システムで分散ストレージと分散
処理環境を構築するものとする。マスターには分散処理を制
御する JobTracker と仮想ファイルシステム用の NameNode，
Secondary NameNodeが必要である。物理的には 1台にまと
めてもよいが，使用する計算機の能力と問題に応じて分離を検
討する必要が有る。これらのノードは同一のスイッチに接続さ
れているものとし，リモート環境にあるノードについては考慮
しない事にする。
入力データは，同一の空間領域について等時間間隔で取得さ

れた時系列画像で，時間の情報は画像ファイル名に含まれてお
り，HBaseなどのデータベースは使用しないものとする。これ
らの画像群は Hadoopで構築したシステムの NameNodeで管
理される仮想ファイルシステム HDFSに一括して格納される。
このシステム上で JobTracker経由でMapReduceで実装した
タスクを実行する事により，様々なデータ断面の抽出や時空間
変動パターンの分析をおこなう。

図 2 システムの概要

汎用的なシステムの構築を視野に入れ，以下のような基本的
な処理を想定する。

• 全点に対する時系列データの抽出
• 時系列データからの平均，相関係数など統計量の計算
• 時系列データの相関分析
• 時系列データのモデリング
• 時系列データのクラスタリング
• 異なる時間の画像の類似性の分析
• 空間ブロックごとのテクスチャによるクラスタリング

こうした処理を組み合わせた高次処理も存在しうるが，まず
時系列画像からのデータ抽出・処理におけるパフォーマンスの
調査やチューニングにおける最も基本的なタスクとして，全点
に対する時系列データの抽出とその平均・分散の計算をとりあ
げるものとする。



3. 2 時系列データの抽出
時系列画像からの特徴量抽出のMapReduceによる実装方法

を表す。時刻 t の画像 における座標 (x, y) の画像の階調値を
I(x, y, t)とおく。時系列画像の解析をMapReduceで柔軟に実
施するためには， この 4つの値を keyまたは valueとして設
定する必要がある。ただし，どの値を key, valueのいずれにど
のような形で実装するかは，処理に応じて適切な方法を選ばな
ければならない。
図 3に，時系列抽出を対象として，画素ごとに分散化を行う

最も単純な実装例を示す。Mapフェーズでは，空間座標 (x,y)

を key，( 時刻 t,階調値 I(x, y)) を valueとしてスプリットファ
イルを作成して出力する。Shuffleでは座標 (x,y)を用いてスプ
リットファイルをまとめ，Reduceフェーズでは，座標ごとに
抽出した時系列から平均値や分散を計算し，座標 (x, y)を key，
平均値などの統計量を value として出力する。この実装形式
を “画素毎分散”と呼び，この実装形式についてまず予備的な
実験を行った。なお Mapから Reduceへのデータの分配を行
う Partitioner については，一つ一つの時系列の Reduce での
処理時間に差がないことから，keyに対するハッシュ関数を用
いるデフォルトの Partitioner ではなく，強制的に等分割する
Partitionerを作成して用いた [5]。

図 3 時系列データの特徴量計算の MapReduce での実装概要

4. 実験 -パフォーマンスのチューニング-

4. 1 実験に用いたシステム
実験には，高知大学情報科学教室教育システムの iMac 53

台 (マスター 3台，スレーブ 50台)を利用した。使用したマス
ター，スレーブの性能を表 1に示す。ここでマスターノードを
1台にまとめると NameNodeとしてのメモリ容量が不足であっ
たので，NameNode，Secondary NameNode，JobTracker は
3つの独立のノードに分散させた。マスター，スレーブノード
とも Mac OS X 10.6.8 をネットブートで起動する設定とし，
ユーザ管理は LDAPで行った。このため，Hadoopアカウント
を LDAP で作成して Hadoop システムデータを NFS に格納
することで，管理・設定を簡単化する事ができた。一方，各計
算機の未使用のローカルストレージ (1台あたり約 455GB)を
HDFS領域として利用する事により，ファイルアクセス・処理
の効率的分散化を行い，同時に約 23TBの大容量を確保した。
また実験に用いたシステムのネットワーク構成を図 4に示す。

各計算機は，2台の L2スイッチにスター型に接続されており，
スイッチ間は 10Gbpsで接続されている。

表 1 実験に用いる計算機 (マスター，スレーブ共通) の性能
諸元 値
台数 53 台
プロセッサ Intel Core 2 Duo (3.06GHz)

コア数 2

メモリ 4GB

HDD 500GB

HDFS 用 HDD 容量 455GB(全システムで 23TB)

OS Mac OS X 10.6.8

Hadoop version 1.2.1

Java version 1.6.0 45

ネットワーク 1000BaseT

図 4 実験に用いたシステムのネットワーク構成

4. 2 予 備 実 験
本章での実験には，地球観測衛星によって作成されたGIMMS

[8]と呼ばれる植生指標画像から海を含む南米領域の画像を 1200

枚 (時間方向のサンプリング点 1200) 用いた。 画像サイズは
1152 × 1152 pixel, 各画素の階調は 16bitである。まず図 3の
形式 (画素毎分散)で時系列抽出と統計量計算を実装し，ノード
数を 1から 50台まで変化させた場合の計算時間を調べた。こ
の際，Mapから Reduceへ送信されるデータ型は，可変長バイ
ナリの VIntWritableと VIntArrayWritableを使用した。
図 5にスレーブノード数に対する計算時間の変化を示す。こ

の予備実験では，全体の計算時間がスレーブノード 10台程度
で頭打ちしてしまっている。しかし，Mapフェーズの所要時間
だけをとりだすとスレーブノード数に対応して減少しているよ
うにみえる。
ここで分散処理の効率化を定量化するために，計算速度向上

比を以下のように定義する。

I(n) = t(1)/t(n). (1)

t(n)は nノードでの計算時間で，I(n)は nスレーブを用いた
場合の 1ノードに対する速度向上比である。理想的な極限では
I(n)は nとなる。
図 6 にノード数 1-50の性能速度向上比を示す。この結果よ

り，全体の計算速度向上比は 10ノード程度で頭打ちしてしまっ
ているが，Map フェーズだけに着目すると，計算速度向上比
はノード数に比例して増加し，分散化による理想的な計算速度
の向上がほぼ達成されていることがわかる。よってMapから
Reduceフェーズへ至る過程以降で頭打ちが発生しているもの



図 5 計算時間のノード数に対する変化。赤線は全体，青線はMapの
みの処理時間

と予想される。このボトルネックを解決する方法について次節
で検討する。

図 6 計算速度向上比のノード数に対する変化。赤線は全体，青線は
Map のみの処理時間

4. 3 Map-Reduce間のデータ量削減
ここで図 3 の手法を再考すると，画像の画素は規則的に並

んでいるにも関わらず各画素が独立であるかのように扱い，
座標や時間などの情報を画素ごとに繰り返し送信した事で，
Map-Reduce 間のデータの流通が増大し計算効率が上がらな
かったと考えられる。画素の並びの規則性を使用して，図 7の
ように分散の単位を画像内のブロックのようなより大きい構造
にして，冗長な情報をまとめることができれば，Map-Reduce

間のデータ伝送のボトルネックを解消して計算速度を向上させ
てスケーリング効果を回復できることが期待できる。

図 7 画素毎分散とプロック分散の比較図

そこでMap，Reduce間のデータ量を削減するために，以下
の手法の性能を比較検討した。

（ 1） 1点毎の分散 (画素毎分散）
（ 2） ブロック毎分散（圧縮無)

（ 3） ブロック毎分散（圧縮有)

(1) では比較のため予備実験同様に画素毎に分散を行う。(2)

では画像をブロック化して領域の ID “i”を keyとし，さらにそ
の画像の取得時刻 t，ブロック iの始点の座標 (xi, yi)，さらにベ
クトル化した画像の諧調値 {I(xi, yi, t), I(xi + 1, yi, t), I(xi +

2, yi, t), · · ·} を value に割り当てることで，大幅なデータ削
減を行う。ブロックの数をスレーブノードの数に一致させて，
Partitionerで各ブロックを異なるノードに割り当てる事によっ
て分散化の効率を制御する。また，(2)では，key1つあたりの
データサイズが増加したので，中間データの転送時の圧縮が効
果が期待できる。よって (3) では Hadoop 標準の DEFLATE

アルゴリズムを用いてデータ圧縮後，Reduceへデータ伝送す
るものとする。
なお，この他に，Map-Reduce間のデータ削減に寄与する手

法として Combiner の利用がある。Combiner は，Reduce タ
スクで行う処理の一部を Shuffle直前に行う事で中間データの
データ量を削減し，Shuffle 時の負荷を削減することができる
が，ここでは検討対象からはずした。
以上の効果の検証のため，表 2 の実験ケースを設定した。

データ型はいずれもVIntWritable, またはVIntArrayWritable

を使用した。各実験ケースに対して，ノード数 1，10，20，30，
40，50で実験を行った。前章同様，レプリケーションは 3，準
備した全時系列画像 (1152×1152 pixel, 16bit画像 1200枚)に
対して時系列抽出と最大値等の統計量の計算を行った。

表 2 Map-Reduce 間のデータ削減の実験ケース
case key value 圧縮
1 座標 時間，階調 (画素) 無
2 ブロック ID 時間，始点の座標，階調値 (ブロック) 無
3 ブロック ID 時間，始点の座標，階調値 (ブロック) 有

なお，case2, case3 では，スレーブノード 20 台以上ではブ
ロックの数とスレーブノード数を等しくして，ブロック単位で
データをノードに割り当てた。しかし，スレーブノード 1 台，
10台の場合は，ブロック数とノード数を等しくするとブロック
サイズが大きくなり過ぎて計算時間が急激に大きくなることを
予備実験で観測した（詳細 4.5節参照）ため，ブロック数を一
律 20として，各ブロックとノードの対応付けの制御は行わな
いこととした。

4. 4 実 験 結 果
まず表 3に各ケースにおいてMapから Reduceへ伝送され

たデータの総量の観測値を示す。ブロック毎に分散した場合，
画素毎に分散したケースに比べて，約 5分の 1のデータ削減と
なった。さらに圧縮によって，その 7分の 1程度のデータ量に
削減できた。case1から case3では約 35分の 1ものデータ量削
減となった。なおこの削減 (圧縮効率)は画像の特徴によって変



化すると考えられるため，実際には使用する典型的な画像セッ
ト毎に予備調査を行う必要が有る。

表 3 Map-Reduce 間のデータ削減の実験結果:Map から Reduce へ
の伝送データ量
case Map-Reduce 間のデータ量 (MB)

1: データ毎の分散 24888

2: ブロック分散 (圧縮無) 4772

3: ブロック分散 (圧縮有) 712-714

次に，図 8に各ケースの計算時間のスレーブノード数に対す
る変化をまとめる。1～10台では，ブロック分散の計算時間は
画素毎分散の場合の 3分の 1程度となる。また，画素毎の分散
の場合，圧縮無しでは 20ノード程度で頭打ちが生じたが，圧
縮を行ったケースではその後も 50台までノード数の増加に応
じて計算時間が減少した。最終的にノード数 50台の計算時間
は，case1 で 2311 sec ，case2 で 478 sec であったのに対し，
case3では 126 secとなった。

図 8 Map-Reduce 間のデータ削減時のノード数に対する計算時間の
変化

図 9には計算速度向上比の変化を示す。この結果から case1,

case2ではそれぞれ 10ノード，20ノードで計算速度向上が見
られなくなったのに比べ，case3(ブロック分散，圧縮有)では，
スレーブノード数に対してほぼ線形増加する性能速度向上比を
実現できたことがわかる。なお，ブロック数が増加するにつれ
て，ノード数を大きくしたときの圧縮効率とMapの速度向上
比がやや下がる傾向がみられた。扱う画像のサイズに応じてブ
ロック数に関する調整が必要である可能性がある。

4. 5 最適ブロック数の評価
次章の実データを用いた実験ではここまでの結果に基づい

て case3のブロック分散圧縮有のケースを採用するが，前節で
述べた通り，ブロック数の設定によっては計算時間が増加する
ケースが見られた。よって最適なブロック（分散）数について
さらに系統的な調査を行った。
図 10には，スレーブノード数 50に対し，ブロック数を 50

から 250 まで，入力画像を 1200 枚 (総データ量 3.2GB) から
4800 枚 (総データ量 12.8GB)まで変化させて実行した時の計
算時間を示す。図 10 より，総データ量が小さい時 (画像枚数

図 9 Map-Reduce 間データ削減時のノード数に対する計算速度向上
比の変化

1200, 2400)は, ブロック数が小さいほど計算時間が短くなり，
最適なブロック数は基本的にはスレーブ数であることがわか
る。しかしさらにデータ量が増えると画像枚数 3600, 4800 の
とき 50ブロックで計算時間の増加が起こった。なお，画像枚
数 4800枚のケースで Reduceの処理を空にして計算時間を求
めたところ，ブロック数 50における計算時間の上昇はみられ
なくなったので，この第２のボトルネックはスレーブノードの
メモリ容量などの能力の限界によって Reduce内の処理で生じ
ていると考えられる。

図 10 スレーブノード数 50 でのブロック数（分散数）と計算時間の
関係。画像枚数は 1200，2400，3600，4800 として, 4800 の
ときのみ Reduce 内の処理を空にしたケースを併記。

この第２のボトルネックが発生する条件を調べるため，図 10

の各実験ケースに対して，Map-Reduce間の伝送データ量 (圧
縮解凍後）を 1ブロックあたりの値に換算した結果を図 11に
示す。この図より，現在の実験条件で計算時間の急上昇がおこ
るのは１ブロックあたりのデータ量が 200–260MB程度をこえ
た時点と考えられる。なお，取り扱う画像のサイズやビット長
をかえてもこの閾値はほぼ不変であった。よって, 前述の通り，
この閾値は Reduce内の処理とメモリ容量などのスレーブノー
ドの能力に依存すると考えられるが，マシンスペックと閾値の
関係が不明のため，使用する環境であらかじめ調査して把握し



た上で大規模処理を行うことが必要であろう。

図 11 図 10 の実験における Map-Reduce 間の 1 ブロックあたりの
データ伝送量 (DEFLATE による圧縮解凍後）

5. 実データへの応用:気象衛星画像の時空間相関
分析

5. 1 手 法
構築したシステムの実データへの適用例として，気象衛星画

像からの時空間相関分析を実施する。先行研究である坂口，本
田 (2009) [9]では大量の気象画像に対する時空間の相関性分析
を行ってその結果を可視化し，インタラクティブな発見支援を
行うシステムについての検討を行った。しかし，あらかじめ時
空間データを PostgreSQLのラージオブジェクトに格納する方
針をとったため，画像枚数が増加に応じて処理時間が極端に大
きくなってしまっていた。この問題の解決を Hadoopによる分
散処理によって試みる。
図 12 に検討する問題の概念図を示す。まず画像の階調値

の時間ウィンドウ w の時間変動を調査して，あらかじめ特徴
的な基準時系列 Vs = {I(x, y, ts + i) | i = 0, 1, · · · , w − 1}
が得られているものとする。この基準時系列と相関性の
高い変動がおこっている位置ずれ，時刻ずれのある，座
標 (x′, y′) = (x + dx, y + dy)，時間 t′ = t + dt の参照点
Vr = {I(x′, y′, ts + dt + i | i = 0, 1, · · · , w − 1}を求めるもの
とする。
相関性の指標としては相関係数 rを用い，以下の式で求める。

r =

∑w−1

i=0
(Vs(i) − Ṽs)(Vr(i) − Ṽr)√∑w−1

i=0
(Vs(i) − Ṽs)2

√∑w−1

i=0
(Vr(i) − Ṽr)2

. (2)

ここで Ṽs， Ṽr はそれぞれ Vs，Vr の平均値とする。相関係数
は −1 <= r <= 1の範囲の値となるが，正の相関だけでなく負の
相関も同様に重要であるため，正負に限らず相関係数の絶対値
が大きい領域に着目するものとする。これによって “A地点で
起こった時間変動を持つ現象が dt 時間後 (前）に B 地点でお
こる”，といったタイプの知識発見をめざすものとする。

MapReduceでの実装は下記のような方法で行った。

（ 1） 基準点の座標, 時刻，ウィンドウサイズを設定

図 12 気象衛星画像からの時空間相関分析の概念図 [9]

（ 2） 各地点の時系列データを抽出してファイルに保存
（ 3） 基準時系列 Vs を抽出
（ 4） 各点について参照用部分時系列 Vr を抽出し，基準点

との相関係数計算
（ 5） 部分時系列の始まり時間をずらして上記を繰り返し
（ 6） 相関性の高い領域，時間を可視化等によって分析

前章で述べた時系列の統計量の計算では各点の時系列をそ
のまま Reduce処理で計算していたが，今回は部分時系列の取
得過程が煩雑になるのをさけるため，時系列データをファイル
として一旦出力するようにアルゴリズムを変更した。よって，
(2)は，1段目のMap, Reduceで，(4), (5)のプロセスは，こ
の中間出力ファイルを入力とする 2段めのMapのみで実現し
た。なお，(3)で設定した基準時系列は２段目のMapにおいて
distributed cashとして全ノードに配布した。

5. 2 実 験 手 法
実データを用いた実験には，運輸多目的衛星MTSAT-1,2(通

称ひまわり 6,7号)の画像を用いた。MTSAT-1は東経 140度，
MTSAT-2は東経 145度の赤道上の静止軌道に投入され，1時
間毎に半球の可視画像 (VIS)，赤外線 4(IR1, IR2, IR3, IR4)

バンドを観測している。雲の消長の時空間の変動パターンを求
めるため，この中から IR1 バンド (10.3～11.3um) を選択し，
2012 年の 9 月から 12 月末までの 2914 枚を評価することに
した。
ここでは高知大学気象情報頁 [10]でアーカイブされている北

緯 70度から南緯 70度，東経 70度から西経 150度の領域を緯
度，経度座標系にマッピングされた画像を用いた。空間解像度
は 0.25°/pixel，画像サイズは 560×560 pixelsである。実験で
は，雲塊がある程度の広がりを持つ事を考慮して，5×5pixel の
ブロック毎に階調値の平均をとり，この値を利用した。平均化
後の画像サイズは 112 × 112pixelまで削減されることになる。
今回の実験のタスクは，東太平洋における熱帯収束帯の雲の

消長の時空間相関性の発見とした。熱帯収束帯とは赤道付近で
南北半球からの貿易風が収束する帯状の領域であり [11]，東西
に延びた帯状の低気圧が発生し，その中で周期的に雲塊が発生・
消滅する。この特徴を相関分析によって定量化する事を目標と
する。
図 14に基準点として選んだ地点とその周辺での雲分布の消長



図 13 MTSAT-1 が撮影した 2012 年 10 月 18 日 3 時の IR1 の気象
画像

を示す。基準点は (東経 176.25°, 北緯 7.5°)，画像上で（425,

250)の点とし，区間は 2012年 10月 11日 0時 (GMT)を始点
とする 10日間である。図 14から，この時期，この領域では，
ほぼ 5日間の周期で帯状の雲が発生し，雲塊へ分解，消滅を繰
り返す様子を観察できる。よって，相関解析のウィンドウは 2

週間，サンプリング間隔は 1時間とした。時系列データの点数
としては 240点となる。

図 14 2012年 10 月 10日 0時 (GMT)MTSAT-2画像と，赤い矩形
領域内の画像の 20 時間おきの時間変化。赤丸が基準点。

5. 3 結果と考察
上記の基準点に対して，4ヶ月分の画像で相関分析を行い，特

徴的であった時間帯の相関係数の空間分布を図 15に示す。この
図の左には参照点の始点の画像（2012年 10月 13日 2時，基
準点より約 3 日後），右には相関係数のカラーマップを示す。
カラーマップでは，正の相関の強い領域を赤，負の相関が強い
領域を青で示し，特に相関係数-0.5以下，0.5以上の箇所を青
線，赤線で囲んでいる。この結果からこの時間帯 (基準時系列
の３日後）に基準点からやや南側に帯状に正の相関，負の相関
の高い箇所が対になって現れていることがわかる。
図 16 には，基準点と図 15 で示された正負の相関性の高い

領域の中心の時系列を示す。基準点を緑色，正の相関が強い点
を赤色，負の相関が強い点を青色で表す。基準点では 1週間程
度の周期的な変動が観測されるのに対し，やや同期，あるいは
180度程度の位相ずれをもって参照点の時系列が変動している
様子が見られる。結果の有用性については，専門家の評価が必
要であり，また可視化のインターフェースについても充実させ
る必要が有るが，MapReduceでの実装と Hadoopでの実行に
よってこうした問題が分散処理によって効率的に実施できる事

図 15 相関係数の計算結果例。左側は時系列始点の画像（2012 年 10

月 13 日 02 時，基準点より３日後，赤丸は基準点の位置），右
は基準時系列との相関係数。カラーバーは 青が相関係数-1, 赤
が 1 である。

は確認できたといえる。

図 16 相関を調べた地点と図 15 の青，赤の囲み領域中心の時系列.

さらにデータ量に対するスケーラビリティが確保されている
かを確認するため，8ヶ月 (5853 枚)，12ヶ月 (8734 枚)，24ヶ
月 (17444枚)での 50スレーブでの実験を追加実施した。図 17

には処理した画像枚数と計算時間の関係を時系列抽出，相関係
数計算のそれぞれについて示す。いずれも処理枚数に比例して
計算時間が線形的に増加しており，この規模 (全データ 5.5GB,

ブロック毎で最大 110MB, さらに 5x5 ビニング後 4.4MB) で
はデータ量に対して頭打ち等を起こす事無く処理できているこ
とがわかる。1枚あたりの画像サイズが大きくなると，4.4，4.5

で議論した２種類のボトルネックによって計算時間の増加が起
こる可能性があるが，ブロックサイズや分散数，さらに取り扱
うデータセットの分割を適切に調整する事によって，そのよう
な問題を回避できると考えられる。
より有用な結果を抽出するには，前処理として空間平均に加

えて時系列データの時間方向の移動平均を行い，そのウィンド
ウサイズを試行錯誤できる事が必要であろう。このような処理
は時空間の変動パターンの解析に普遍的に必要な要素でもあ
る。現在は空間平均のみ 1段目のMapに実装しているが，試行
錯誤的に実施するためには, 空間平均，時間平均とも第１段の
Map-Redue後の時系列中間ファイル生成後の処理として取り



入れる事が適当と考えられる。このように，付加処理について
はその内容や実施形態 (一方向か，試行錯誤か）によってMap,

Reduceのどの段階に入れるべきかが異なってくるので注意し
ながら実装を進めていく必要がある。

図 17 時系列抽出と相関分析のデータ数増加の影響

なお，今回は時系列を中心とした検討を行ったが，汎用的な
時系列画像の分散データマイニングシステムの完成に向けては，
この他にも空間処理を中核に据えるようなプロセスや，時空間
のコラムを扱うような問題を扱える事が必要である。引き続き
検討して，その内容をもとにシステムのプロトタイプを完成し
ていく予定である。

6. お わ り に

本研究では，Hadoop，MapReduceを用いた時系列画像に対
する汎用的な時空間データマイニングシステムの構築を目指し
て，時系列データの抽出，統計量の計算，相関分析など，汎用
的に必要なプロセスを実装し，そのパフォーマンスのチューニ
ングを検討した。その結果，画像のブロックを分散化の単位と
して扱い，圧縮を取り入れることによって，計算速度を向上さ
せ，スケーラビリティを改善できることがわかった。また，ブ
ロック数については Reduce 内の処理を飽和させない範囲で，
ノード数に一致させるときがもっとも短い計算時間を達成した。
また，実際の気象衛星画像を用いて雲量変化の時空間相関分析
に適用したところ，従来，困難であった処理が Hadoopによる
分散処理によって比較的容易に実装する事が可能となった。今
後は，より汎用的なシステムの完成をめざして，この他の空間
処理を中核に据えるようなプロセスや，時空間のコラムを扱う
ような問題についてもパフォーマンスの最大化を視野にいれて
実装して，システムを完成していく予定である。
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