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あらまし 近年各種センサの普及やクラウドコンピューティング技術の習熟に伴い，お年寄りや子供のための安全サー

ビスなどを目的としたライフログが活用されている．しかし，動画像解析のようなデータ量，計算量の多い処理をク

ラウドでリアルタイムに行うことは困難である．

我々は，Kafkaと Spark Streamingを用いた，複数カメラからの動画像収集とその解析処理を効率よく行う動画像解

析フレームワークを構築している．本稿では，データ収集を行う Kafkaのレプリケーションの設定による性能の変化

に注目し，提案フレームワークのスループットを計測した．実験から，レプリケーション数を増やすことによりネッ

トワークの輻輳が起き，データ転送のスループットが低下し，システム全体のスループットが低下することがわかっ

た．また，ネットワーク帯域を十分に増やすことにより性能劣化を軽減でき，レプリケーション数を増やした場合に

もWorkerの処理能力に応じたスループットで解析処理できることが確認できた．
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1. は じ め に

各種センサの普及やクラウドコンピューティング技術の習熟

に伴い，お年寄りや子供のための安全サービスなどを目的とし

たライフログの利用が普及してきている．このようなサービス

では，一般家庭にサーバやストレージを設置して全ての処理を

行うことは困難であるため，センサデータをそのまま送信して

クラウドで処理するのが一般的である．センサデータの解析を

クラウドで行う研究は多くなされており，Twitterのセンチメ

ント分析など小規模かつ大量のデータをクラウド内で効率よく

解析する手法が提案されている．しかし，動画像解析は連続的

に大容量データを転送する必要があり，計算量，データ量の多

い処理をクラウドでリアルタイムに行うことは困難である．

画像や映像の解析にはディープラーニング技術が広く使われて

いる．ディープラーニングはニューラルネットワークの中で識

別を行う中間層を多層化したものを用いた機械学習であり，精

度やスピードの向上という点で注目されている．Chainer [1]

や Caffe [2]，TensorFlow [3]といったディープラーニングのフ

レームワークも多く利用されているが，計算負荷が高いことが

課題の一つとなっている．

我々は，Kafkaと Spark Streamingを用いた，複数カメラから

の動画像収集とその解析処理を効率よく行うことを目的とした

リアルタイム動画像解析フレームワークを構築している [4]．本

稿では，データの収集を行う Kafkaのレプリケーションの設定



による性能の変化に注目し，提案フレームワークのスループッ

トを計測した．実験から，レプリケーション数を増やすことに

よりネットワークの輻輳が起き，データ転送のスループットが

低下し，システム全体のスループットが低下することがわかっ

た．また，ネットワーク帯域を十分に増やすことにより性能劣

化を軽減でき，レプリケーション数を増やした場合にもWorker

の処理能力に応じたスループットで解析処理できることが確認

できた．

2. 動画像解析フレームワークの概要

本フレームワークで利用する Spark と Kafka について説明

した後，提案するフレームワークの概要を述べる．

2. 1 Apache Spark

Sparkは，大規模データの格納，処理を目的とした分散処理

フレームワークである [5]．同じく分散処理フレームワークで

ある Apache Hadoopで用いられている，MapReduceと呼ば

れるファイルへの入出力を前提とした分散処理に対し，Spark

はデータをメモリに保存することで入出力を高速化することに

より，処理全体の実行速度の向上を図る．このアプローチは，

レスポンスの速さが必要とされる対話的処理や，データを繰り

返し処理する機械学習処理などに適している．

Sparkは複数のコンポーネントで構成されており，その一つに

ストリームデータを処理する Spark Streamingがある．Spark

Streamingは，数秒から数分ほどの短い間隔で繰り返しバッチ

処理を行うマイクロバッチ方式によりストリームデータ処理を

行う．

2. 2 Apache Kafka

Kafka は，大容量データを高スループット/低レイテンシで

収集，配信することを目的に開発されている分散メッセージ

ングシステムである [6]．複数のサーバ上でクラスタとして実

行可能であり，Kafka クラスタはトピックと呼ばれるカテゴ

リにキー，値，タイムスタンプから構成されたレコードのス

トリームを格納する．メッセージングモデルには，送信側が

データの転送を開始する Push 型と，受信側がデータのリク

エストを送ることによりデータの転送が開始される Pull 型が

ある．Kafka は図 1 に示す構造のように，Producer，Broker

(Kafka Cluster)，Consumerで構成され，Producerと Broker

間は Push型のメッセージングモデル，Brokerと Consumer間

は Pull 型のメッセージングモデルとなっている．トピックを

生成する際にデータのパーティション数やレプリケーション数

を設定することができ，分割されたデータが複数の Consumer

に分配される．レプリケーションは，現状生存している Broker

に対してパーティションごとに配置され，Brokerの追加，削除

に応じて自動で再配置される．同期レプリケーション，非同期

レプリケーションの設定が可能であり，同期レプリケーション

は全てのレプリカから応答が返ってから Consumerにデータが

公開され，非同期レプリケーションは 1つのレプリカから応答

が返った時点でデータが公開される．デフォルトでは非同期レ

プリケーションに設定されている．

図 1 Apache Kafka

2. 3 Chainer

Chainerは，Preferred Networks社が開発したディープラー

ニングフレームワークである．Pythonのライブラリとして提

供されており，制御構造はすべて Pythonでの記述が可能であ

る．Chainerの特徴として，柔軟性，直感的，高速の 3つが掲

げられている．畳込みニューラルネットやリカレントニューラ

ルネット，再帰型ニューラルネットなど様々なネットワークアー

キテクチャをシンプルに実装でき，また，GPUにも対応して

いる．他のフレームワークの多くが一度ニューラルネット全体

の構造をメモリ上に展開し，その処理通りに順伝搬，逆伝播を

実行するというアプローチであるのに対し，「Define-by-Run」

方式と呼ばれる，ネットワーク構築と学習を同時に行う方式を

採用しているのも大きな特徴である．動的にネットワークを定

義するため手法の自由度が高く，複雑化していくディープラー

ニングの開発への対応が可能であると考えられている．また，

インストールも容易にできることから，広く使われている．

2. 4 リアルタイム動画像解析フレームワーク

提案するリアルタイム動画像解析フレームワークでは，図 2

に示す構成でストリーム処理を行う．クライアント側は，Kafka

の Producerとして動作し，データの転送を行う．クラウド側

では Kafkaの Brokerがデータが保持し，SparkのWorkerが

Kafkaの Consumerとして動作する．Workerは Pythonプロ

グラムを実行し，Chainerを呼び出す．ここで，Sparkではデー

タは RDD (Resilient Distributed Dataset)という，分散処理

を前提としたオブジェクトのコレクションとして扱われるため，

Workerはデータを RDD として読み込み，RDD から Chainer

の要求する型に変換する．Sparkのマイクロバッチ処理に用い

られるマイクロバッチサイズを指定し，指定した時間ごとに区

切られたデータに対し Chainerを呼び出して識別処理を行う．

3. スループット計測

Kafkaのレプリケーション機能を用いることでデータの可用

性を高めることができるが，レプリケーション処理による性能

劣化が懸念される．本研究では，データ転送スループットと提

案フレームワークを用いたデータの識別スループットを計測し，

レプリケーションによる性能の変化を調査した．

3. 1 実 験 概 要

図 3に示すクラスタ構成で，スループットを計測する．黄色



図 2 リアルタイム動画像解析フレームワークの概要

図 3 実 験 構 成

い四角が物理ノードを表す．クライアント側及びクラウド側で

同質のノードを用いた (表 1)．Kafkaクラスタ，Sparkクラス

タ共に 5 ノード用いており，それぞれクラスタの管理を行う

ノードが 1台，データの処理を行うノードが 4台である．端末

間のネットワーク帯域は全てのノード間で一定とし，1Gbpsと

10Gbpsのそれぞれの場合で計測する．Producerは Brokerと

同じノード内で実行し，合計 16個の Producerを動かす．それ

ぞれの Producerで 10万枚のデータを送信し，合計 160万枚の

データを送信する．Producer 内で画像データをまとめて送信

する画像数をKafkaのバッチサイズとし，1，5，10，20で比較

した．Spark Streamingのマイクロバッチサイズは 1秒に固定

し，Workerは 1秒分のデータを Brokerへ取りに行くことを繰

り返す．識別処理を行う際には，Worker内でデータを 100枚

にまとめ，100枚ごとに Chainerを呼び出す．レプリケーショ

ン数を 1,2,3とし，Producer側で計測した全 Producerの合計

送信スループット，Worker でデータの読み込みのみを行った

場合の全Workerの合計読み込みスループット，Producerから

のデータ転送と同時にWorkerでデータを読み込み Chainerの

データ識別処理を行った場合の全Workerの合計データ処理ス

ループットを計測した．実験には 0から 9の手書き数字の 28

× 28画素の画像データに正解ラベルが与えられているデータ

セットである MNIST [7]を用いた．実験では 1つのレプリカ

から応答が返った時点でデータが公開される非同期レプリケー

ションを指定した．

3. 2 実 験 結 果

端末間のネットワーク帯域が 1Gbps の場合の Producer の

データ送信スループットを図 4，Worker のデータ読み込みス

表 1 実験で用いた計算機の性能

OS Ubuntu 16.04LTS

CPU
Intel(R) Xeon(R) CPU W5590 @3.33GHz

(4 コア) × 2 ソケット

Memory 8Gbyte

図 4 ネットワーク帯域が 1Gbps の場合の

Producer のデータ送信スループット

図 5 ネットワーク帯域が 1Gbps の場合の

Worker のデータ読み込みスループット

ループットを図 5，合計データ処理スループットを図 6に示す．

横軸がレプリケーション数を示し，縦軸が 1 秒あたりに処理

できた画像の枚数を示す．図 4から，非同期レプリケーション

を用いているため Producerのデータ転送はレプリケーション

による影響はほぼなく，バッチサイズにより大きく変化した．

バッチサイズが 1 の場合には転送スループットが大幅に低く，

Worker のデータ読み込みのボトルネックになることがわかっ

た．図 5では，レプリケーション数の増加に伴うデータの読み

込みスループットの低下が確認できる．また，バッチサイズを 5

以上にしても，性能の改善はあまり見られない．これは，デー

タの転送とレプリカの配置が同時に行われているため，ネット

ワークの輻輳が起きていることが原因だと考えられる．図 6か

ら，合計データ処理においても，レプリケーション数が 1の場

合と 2,3の場合でスループットの差が見られる．データ転送ス

ループットの変化から Spark Streamingの 1マイクロバッチ当

たりのデータ量が減少していることが原因だと考えられる．

端末間のネットワーク帯域が 10Gbpsの場合の Producerの

データ送信スループットを図 7，Worker のデータ読み込みス

ループットを図 8，合計データ処理スループットを図 9に示す．

図 4と図 7を比較すると，ネットワーク帯域を増やした場合に

も Producerのスループットは向上していないことが確認でき



図 6 ネットワーク帯域が 1Gbps の場合の

合計データ処理スループット

図 7 ネットワーク帯域が 10Gbps の場合の

Producer のデータ送信スループット

る．つまり，Producerと Broker間は帯域が 1Gbpsの場合で

も輻輳が起きていないことがわかった．

一方，図 8 から，帯域を増やした場合に Consumer のスルー

プットが向上していることが確認できる．Kafkaのバッチサイ

ズが 1の場合には Producerがボトルネックとなっているため

帯域による変化は見られないが，Kafkaのバッチサイズが 5以

上に設定した場合はバッチサイズの増加に伴ってスループット

も向上している．また，レプリケーション数の増加による性能

劣化もほぼ見られない．図 9から，Chainerを用いたデータ処

理においてもレプリケーションによる性能劣化はほぼ見られな

かった．バッチサイズが 5以上の場合は，バッチサイズの変化

によるスループットの向上はほぼ見られないため，Worker側

の処理がボトルネックとなっていることが原因だと考えらる．

つまり，帯域を十分に増やすことにより，レプリケーション数

の設定によるシステムの性能劣化を軽減し，Workerの処理能

力に応じたスループットで解析処理を行うことができることが

確認できた．

4. 関 連 研 究

ディープラーニングを用いたストリームデータ解析は近年数

多く研究されており，高速に処理するためのアルゴリズムや精

度を向上させるアーキテクチャが検討されている [8] [9] [10]．

しかし，これらはストリームデータを一つの計算機で実行する

ことが前提とされている．本研究はセンサ・クラウド間のデー

タ送信を考慮した全体のスループットを考慮している点で異な

る．また，Spark Streamingを利用してストリーム処理を行っ

ているため，Sparkの機能を利用した拡張を容易に行うことが

図 8 ネットワーク帯域が 10Gbps の場合の

Worker のデータ読み込みスループット

図 9 ネットワーク帯域が 10Gbps の場合の

合計データ処理スループット

可能である．

Spark Streaming は様々な技術に応用されており，Miucin ら

は Spark Streamingで実装された解析ツールを提供するツール

キットである DINAMITEを提案している [11]．DINAMITE

の解析ツールは高度なデバッグ情報ですべてのメモリアクセス

を計測し，プログラマがメモリのボトルネックを特定するのを

支援する．Chenらは，現在広く使われているルールベースの

システムのスピード，スケーラビリティ，フォルトトレランス

といった課題への対処として Spark Streaming を利用してい

る [12]．また，Kafkaと Sparkを用いたストリームデータ処理

も近年数多く研究されている [13] [14]．Wang らは Kafka 上

のメッセージキューと Spark Streaming ベースの処理エンジ

ンを含む高性能なビッグデータ処理システムを設計し，Kafka

と Spark Streaming 最適化システムのスケーラビリティにつ

いて議論している [15]．構造化および非構造化 Twitterデータ

を抽出して分析するメモリ内処理機能を備えた分析フレーム

ワークの開発を試みている [16]． Kafka がデータ取り込みタ

スクを実行し、Sparkはデータ処理と機械学習アルゴリズムを

リアルタイムで実行することを可能にする．我々は Kafka と

Spark Streamingを用いて，一般家庭のライフログ解析の効率

化を図る．

5. まとめと今後の課題

本研究では，Kafka と Spark Streaming を用いたリアルタ

イム動画像解析フレームワークを構築し，データの収集を行う

Kafkaのレプリケーションの設定による性能の変化を調査した．

実験から，レプリケーション数を増やすことによりネットワー



クの輻輳が起き，データ転送のスループットが低下することが

確認できた．データ転送のスループット低下により，システム

全体のスループットが低下することがわかった．また，ネット

ワーク帯域を十分に増やすことにより性能劣化を軽減でき，レ

プリケーション数を増やした場合にもWorkerの処理能力に応

じたスループットで解析処理できることが確認できた．

今後の課題としては，他のパラメータの変化によるスルー

プットへの影響の調査や，異なるデータセットを用いた場合の

性能調査を検討している．
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