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データストリーム処理へのベイジアンネットワークの導入
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あらまし 本研究では確率推論の一技法であるベイジアンネットワークと関係ストリーム処理を統合するシステム

について述べる．ベイジアンネットワークはオブジェクト関係データモデルにおける ADT として格納される．ベイ

ジアンネットワークへの入力はイベント生起である．これを取得するため，入力リレーションをイベントに変換する

ASSOC処理を提案する．次に，BN演算子を提案する．BN演算子はデータストリームに対して ASSOC処理を実行

し，確率伝播を行った後，問合せ内容に応じて確率的タプルを生成する．問合せではメソッドを用いることでグラフ

構造のベイジアンネットワークから確率的タプルが抽出される．BN演算子は集約，結合演算子と同様に状態を有し，

高い計算コストを必要とする．そして ASSOC処理を記述するための構文および問合せ言語について述べた後，ネッ

トワークカメラを用いて作成した 6ノードから構成される実験用ベイジアンネットワークについて述べる．
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Abstract This paper describes a system that integrates a probabilistic reasoning technique Bayesian networks and relational

stream processing. Bayesian networks are stored in the form of ADT in the object relational data model. Inputs to a Bayesian

network is event occurences. To obtain them, we propose an operator that converts an input relation to events, and refer it to

ASSOC. Next, we propose BN operator. The BN operator firstly conducts ASSOC and then probability propagation and then

it outputs probabilistic tuples with regard to a query. On the query, methods extract probabilistic tuples from graph structured

Bayesian networks. The BN operator is a stateful operator like aggregation and join operator, and it requires high computa-

tional cost since it may generate more tuples than inputs. And, we describe a syntex to describe ASSOC and query language.

Then finally we describe a Bayesian network consisted of 6 nodes.

Key words Bayesian Networks，stream processing，probabilistic data stream，object relational data model．

1. は じ め に

近年，無線センサノードや GPSや RFID，ネットワークカメ

ラのような様々なセンサデバイスが使われている．これらのセ

ンサデバイスからは逐次大量のデータが生成されており，この

ようなデータをデータストリームと呼ぶ．データストリームを

用いて実世界で生じるイベントを検知したり，あるいは検知結

果から状況を推論する研究も行われている．この推論技法の代

表的なものに，ベイジアンネットワーク [2] がある．ベイジア

ンネットワークを用いて実世界の状況を認識するシステムは多

数開発されている．その例には状況推定 [1] [17]，麻酔行為表

現，電子メールエージェント等がある．これらは時間的変動の

ない静的な事象を対象としているため，動的な事象であるデー

タストリームを対象にしていない．

そこで本研究は，ベイジアンネットワークを用いて不確実な

状況を表す確率的データストリームを連続的に処理するシステ

ムを提案する．

ベイジアンネットワークを用いたデータストリーム処理シス

テムを構築するためには 3つの課題がある．1つ目は，ベイジ

アンネットワークから生成されるデータとデータベース内に格

納されているデータとの関係演算処理を実行するために，グラ

フ構造であるベイジアンネットワークを関係データモデル内で



表現する方法である．

2つ目は，データストリーム処理システムに対する入力であ

るデータストリームをベイジアンネットワークの各イベントに

対応させる方法である．

最後の 3つ目は，グラフ構造であるベイジアンネットワーク

から，ベイジアンネットワーク内の各イベントの確率値等の情

報を取得する方法である．本研究では，以上の 3課題を解決し

確率的データストリーム処理システムの構築を行う．

本論文の構成は以下の通りである．2節ではベイジアンネッ

トワークとデータストリームについて概説する．3節では提案

システム構築における 3つの課題についての解決方法を説明す

る．4節では提案システムの評価実験について述べる．5節で

関連研究と本研究を比較する．最後に 6節では結論を述べる．

2. ベイジアンネットワークとデータストリーム

本節では，確率を用いるために使用しているベイジアンネッ

トワークの説明と本研究で扱うデータストリームについて述

べる．

2. 1 ベイジアンネットワーク

不確実な状況を表現するためにベイジアンネットワークが広

く用いられている．ベイジアンネットワークとは，確率的な因

果関係をモデル化する手法であるグラフィカルモデリングの一

つである．因果関係のある事象の確率変数をノードとするグラ

フ構造と，各ノードに割り当てられた条件付き確率分布群に

よってベイジアンネットワークは定義される．因果関係の有無

を有向グラフで表す．また，因果関係の強さを条件付き確率で

表す．各変数の条件付き確率分布は，本研究で対象とする離散

的な確率変数の場合には，親ノードと子ノードの各変数がとる

具体的な値ごとに割り当てられた条件付き確率を離散的な表，

すなわち条件付き確率表 (Conditional Probability Table(CPT))と

して表現する．図 1にベイジアンネットワークの例を示す．こ

のベイジアンネットワークは A，B，C，D の 4ノードで構成

されている．本研究で扱うベイジアンネットネットワークは，

それぞれのノードが trueと falseの 2値だけを扱うだけでなく，

ノード Aのよう複数イベント (eventX，eventY，eventZ)も扱う．

2. 1. 1 確率推論アルゴリズム

ベイジアンネットワークの各ノードの確率値を求めるアルゴ

リズムは大きく分けて 2種類存在する．それらは，近似推論ア

ルゴリズムと厳密推論アルゴリズムである．近似推論アルゴリ

ズムは，過去にどのくらいイベントが生起したなどのサンプル

数に依存する計算方法なので，サンプル数が多いと精度が高く

なるがサンプル数が少ないと精度が低くなる．そこで，本研究

では正確な確率値を求めるために，厳密推論アルゴリズムを使

用し，そのアルゴリズムである Pearl’s Message-Passing [9]のア

ルゴリズム (以下，メッセージパッシング)を採用した．

2. 1. 2 Pearl’s Message-Passingアルゴリズム

本研究で使用するメッセージパッシングは，あるイベントが

生起したらその情報を全てのノードに伝播し全ての確率を計算

するアルゴリズムである．このアルゴリズムの処理を図 1を使

用し説明する．図 1のベイジアンネットワークにおいてノード

A の eventXが生起すると，その情報をノード Bとノード Cに

伝播し確率計算を実行し，さらにノード Cはノード Dに情報

を伝播し確率計算を実行する．全てのノードに伝播し終わった

ら確率計算が終了するアルゴリズムである．この確率計算方法

だとノード数の増加や，生起イベントの増加に比例して計算量

が増大する欠点がある．

2. 2 データストリーム

近年，大量に流れ来るデータを効率的に処理する技術として

データストリーム処理が注目されている．データストリームと

は，センサデバイスなどの情報源から逐次配信され，刻一刻と

変化していくデータのことである．データストリームに関する

研究は 2002年頃 [14]から始まった．当初は関係データ演算を

ストリームモデルに適応させ，処理系において性能を追求する

研究が行われたが，現在では多様なアプリケーションに特化し

た専用問合せ言語を持つ専用システムに関する研究が多数行わ

れている．本システムでは，センサデバイスなどから配信され

るデータストリームを受信しイベント生起を表わすタプルに変

換して，確率的データストリームという各タプルに確率値が付

与されているデータストリームをユーザに配信する．

3. データストリーム処理システムに対するベイ
ジアンネットワークの導入

本節では，データストリーム処理システムに対するベイジア

ンネットワークの導入における 3つの課題の解決方法と提案シ

ステムの処理ついて述べる．

3. 1 DBにおけるベイジアンネットワークの表現

本節では，グラフ構造であるベイジアンネットワークの DB

内における表現方法について述べる．

3. 1. 1 オブジェクト関係データモデル

　ベイジアンネットワークの推論結果と，DB内に格納され

A
eventX eventY eventZ

P(A) 0.2 0.7 0.1

B C

D

true false

P(B|A=eventX) 0.25 0.75

P(B|A=eventY) 0.6 0.4

P(B|A=eventZ) 0.15 0.85

true false

P(D|C=true) 0.6 0.4

P(D|C=false) 0.02 0.98

true false

P(C|A=eventX) 0.45 0.55

P(C|A=eventY) 0.1 0.9

P(C|A=eventZ) 0.2 0.8

　

図 1 ベイジアンネットワークの例



ているデータを関係演算処理を用いて統合利用するために，ベ

イジアンネットワークを関係データベースに格納する．

ベイジアンネットワークと関係データベースを自然に統合

するため，オブジェクト関係データモデルを採用し，オブジェ

クトにベイジアンネットワークを格納する．ベイジアンネット

ワークはグラフ構造を有するため，そのままでは関係データ

ベース内で扱うことができない．この問題を解決するためにオ

ブジェクト関係データベースのオブジェクトとして，ベイジア

ンネットワークの拡張データ型 (ADT) を作成する．オブジェ

クト関係データベースは Java言語などのオブジェクト指向の

プログラミングで使用するオブジェクトの形式で表されるデー

タをデータベースシステムに取り入れたものである．そして，

ADT として BN-Obj型を定義し，ベイジアンネットワークのオ

ブジェクトを格納する．BN-Objを作成することにより，今まで

はデータベースに蓄えられていなかったベイジアンネットワー

クをデータベース内に格納可能になる．データベースにベイジ

アンネットワークを格納することで，関係テーブルに格納され

ているデータと同じようにベイジアンネットワークを扱うこと

ができ，関係演算子 (選択，射影，結合等)を使用可能になる．

3. 2 ベイジアンネットワークに対する入力

提案システムは，センサデバイス等から生成されるデータス

トリームを受信し，そのデータに基づきベイジアンネットワー

クの各イベントの確率計算を実行する．そのとき，データスト

リームがどのベイジアンネットワークのイベントと対応してい

るかわからないためデータストリームをイベント生起を示す

データに変換しなければならない．そこで，データストリー

ムとベイジアンネットワークのイベントを対応付けるために，

ASSOC処理を提案する．これは入力データストリームを有限

の関係データに変換する window演算 [18] の直後に適用され

る．また，本システムが扱うデータモデルには，関係データモ

デル (R)，データストリームモデル (S)，確率的関係データモデ

ル (PR)，そして確率的データストリームモデル (PS)の 4種類

がある．これら異なるデータモデルを統一的に扱うためには，

モデル変換演算子が必要になるため，データモデルを変換する

演算子を導入する．

3. 2. 1 ASSOC処理: 入力データストリームとベイジアンネッ

トワークとの関連付け

window演算により関係データに変換されたデータに対して，

ASSOC処理を適用すると，入力データ 1タプルにつき 1タプ

ルのイベント生起情報を含む関係データが生成される．なお，

window演算における window幅はこの ASSOC処理を定義する

ASSOC構文に記述される．構文の詳細は 3. 5節で述べる．

3. 2. 2 データモデル変換演算子

本提案システムで扱うデータモデルは 4種類であるから，全

ての組合せを考えると 16(= 4 × 4)種類のモデル変換演算子が

考えられるが，本研究では 7つのモデル変換演算子のみを扱う．

その他 9つのモデル変換演算子は，本研究で扱う 7つのモデル

変換演算子の組合せや，PSは入力としては出現せず出力のみ

出現する事などを考慮し，定義しない．そして，本研究ではベ

イジアンネットワークと関係データベースとの統合を行なうた

めに，ベイジアンネットワークが有する確率的データモデルを

確率的関係データモデルへと変換する演算子を導入する．

これら 7つのモデル変換演算子は 3種類の状況で用いられ

る．それらの状況は，提案システムへの入力時，提案システム

からの出力時，そして提案システム内での処理時である．

• 提案システムへの入力時

– S-to-R (Stream to Relation)

入力データストリームを有限の関係データに変換する．S-to-R

には window演算がある．データストリームとベイジアンネッ

トワークを関連付けする ASSOC構文は，ここで適用する．こ

のモデルは [18]の window演算に基づいている．

• 提案システム内での処理時

– R-to-R (Relation to Relation)

有限長の関係データから有限長の関係データを導出する．

PR-to-PR演算子とは異なり，問合せ処理において，Safe，即ち

タプル独立性保存を考慮して問合せ計画を立てる必要はない．

R-to-Rは通常の関係演算子を全て含む．

– PR-to-PR (Probabilistic Relation to Probabilistic Relation)

有限長の確率的関係データから，有限長の確率的関係データ

を導出する．R-to-R演算子とは異なり，問合せ処理において

Safe，即ちタプル独立性を保つ問合せ計画が立案される必要が

ある [16]．PR-to-PRは Safeである関係演算子を全て含む．さ

らに，ベイジアンネットワーク上のイベント生起確率を確率的

関係データへ変換する．この詳細は 3. 3. 2節で述べる．

– R-to-PR (Relation to Probabilistic Relation)

関係データを確率的関係データへと変換する．確率的関係

データと関係データとの結合の時に，関係データは本演算子を

適用する必要がある．

– PR-to-R (Probabilistic Relation to Relation)

確率的関係データを関係データへと変換する．

• 提案システムへの出力時

– PR-to-PS (Probabilistic Relation to Probabilistic Stream)

有限の確率的関係データを無限長の確率的データストリーム

に変換する．

– R-to-S (Relation to Stream)

有限の関係データを無限長のデータストリームに変換する．

3. 3 ベイジアンネットワークからの推論結果抽出

DB内に格納したベイジアンネットワークから確率計算を実

行後の確率値を抽出するとき，BN-Obj型はオブジェクト型で

あるため，通常の関係演算子に適用できない．これを解決する

ために，本提案システム特有のベイジアンネットワーク演算子

(以下 BN 演算子) を BN-Obj型に用意し，BN-Objをタプルに

変換することで，問合せに対応する．この詳細を下記で述べる．

3. 3. 1 BN演算子

本提案システムでは，リレーショナル演算子や window演算

子の他に，リレーションを受信し，ASSOC処理を実行してイ

ベント生起のデータに変換し、その情報を基に確率計算を実行

してタプルを生成するメソッド群を BN演算子として扱う．

　 BN演算子の入力タプルはWINDOW演算により生成される

有限長のリレーションである．BN演算子は，window内に入っ



ているタプルを受信し，ASSOC処理を実行してタプルをイベン

ト生起のタプルに変換する．イベント生起タプルと 3. 3. 3節で

説明する lifespanにより現在生起しているイベントを決定し確

率計算を実行する．確率計算を実行後のベイジアンネットワー

クから 3. 3. 2節で述べるメソッドを使用し指定したタプルを生

成する．BN演算子は複数タプルを生成することもある．複数

イベントを扱うベイジアンネットワークのノードでは，1つの

ノードで同時に複数のイベントが生起することは有り得ないた

め，同じノードのイベント生起のタプルを複数個受け取った場

合には，最新のタプルのイベント生起のみ適用する．

3. 3. 2 タプル生成メソッドの定義

　グラフ構造である BN-Obj型から確率値を有するタプルを

抽出するためのメソッド, getNodeContent()を本節で定義する．

a ) getNodeContent(output-attr，nodeset)

getNodeContent()は nodesetで指定したベイジアンネットワー

クのノード集合から output-attrで指定した属性で構成するタプ

ルに変換する．

b ) output-attr

output-attrは Time，Id，Node，Ev，Pr から好きな属性を指

定して出力する．出力する属性は複数でも可能である．Timeは

時間，Id はノードの ID番号，Nodeはノードの名前，Evはイベ

ントの名前，Prは確率値の属性である．例えば，全ての属性を出

力したい時には，getNodeContent(*, nodeset)と記述すれば良い．

又，Ev，Prの 2つの属性が欲しい時は，getNodeContent((Ev,Pr),

nodeset)と記述すれば良い．

c ) nodeset

nodesetは，ベイジアンネットワークオブジェクトから，任

意のノード集合を選択する．ノード集合を抽出する構文を図 2

の BNFに示す．getは，nodesetにより抽出されたノードの子

や親や兄弟ノードを抽出する．そして selectは，条件に一致す

るノードを抽出する．引数の valueは任意の数値である．

nodeset::= monadic | dyadic

dyadic::= nodeset aggregate nodeset

monadic::= getNode | selectNode

get::= getChild(nodeset)|

getParent(nodeset)|

getSibling(nodeset)

select::= selectTime(compare ，value)|

selectId(compare ，value)|

selectEv(compare ，value)|

selectPr(compare ，value)|

selectNode(compare ，value)

aggregate::= ∪ | ∩ | -

compare::= < | <= | = | >= | > | <>

図 2 BNF of nodeset

3. 3. 3 ベイジアンネットワークモデルの拡張

2. 1節で定義したベイジアンネットワークのモデルには生起

期間の概念が無い．あるイベントが生起したら，その一瞬だけ

イベントが生起することは不自然なので，Lifespanを導入する．

Lifespanはイベントの生起期間を表す．Lifespanの例を図 3に

示す．図 3中の下向矢印はノードの生起を示し，右向矢印の長

さはイベント生起期間を示す．図 3において，時刻 t2におい

てはイベント A のみが生起している状態を表す．時刻 t3では

イベント A とイベント B が生起している状態を表す．そして

時刻 t4ではイベント Bが生起している状態を表す．すなわち，

問合せが時刻 t2, t3, t4で実行されたとすると，それぞれイベン

ト A, イベント A とイベント B,イベント Bが生起していると

みなされてベイジアンネットワーク中で確率伝播が実行される．

図 3 Lifespan

3. 4 システムの処理の流れ

以上のようにしてベイジアンネットワークをデータストリー

ム処理システムに導入した．ここで，本提案システムの処理の

流れを説明する．

　提案するシステムは，データストリームを入力として受信し，

べイジアンネットワークを用いて確率的関係データを生成した

後，それと既存の関係データと統合し，その結果を確率的デー

タストリームとして出力する．図 4に本システムの処理の流れ

を示す．図 4では，ユーザは本システムに対して「部屋 103の

火災の確率と，火災時の問合せ先の情報が欲しい」という連続

的問合せを登録している．システムはセンサからのデータスト

リームを window演算子を用いて有限長の関係データに変換す

る．そのデータに対して ASSOC処理を適用し，イベント生起

の情報を示すタプルに変換する．ASSOC構文の詳細は 3. 2. 1

節で述べた．図 4の例では，温度の数値データを「高温」とい

うイベントの生起に変換している．図 4中 BN(ベイジアンネッ

トワーク)演算子は，この window内のタプル 1つを受け取り，

ASSOC処理を実行して，その情報に基づいて「火災」の確率

値を計算し，確率的関係データを生成する．BN演算子の詳細

は 3. 3. 1節で述べた．上記のように生成した確率的関係データ

と既存の関係データを統合し，確率的データストリームとして

ユーザに配信する．このようにシステムはユーザが欲しい不確

実な情報を既存の関係データと統合し配信できる．

3. 5 問合せ言語

最後にユーザがシステムに対してどのような問合せを記述す

るかについて述べる．提案システムに対する問合せは，ユーザ

が容易に記述できるよう SQLライクにした．この例を図 5，図

7に示す．

図 5の問合せ例は，tableBNというテーブルから，RoomN =



Ev Tell Admin

火災 4566 Sato

tableR

Users 確率的

データストリーム

Tell Admin Pr

4566 Sato 0,8

σ

連続的問合せ

部屋番号103の火

災の確率と管理者

の情報が欲しい

Sensors

Time Temp

12:00 120

12:07 130

12:11 150

データ

ストリーム

Room bn(BN-Obj)

101

103

Ev1

Ev2 Ev3高温高温高温高温故障故障故障故障 火災火災火災火災
Time Temp

12:00 120

12:07 130

Window

Id Ev Pr

1 火災 0,8

Database

BN

tableBN

bnpr

σ

図 4 処理の流れ

MASTER 10sec

SELECT bn.getNodeContent

( * ,selectPr(>,0.5))

FROM tableBN

WHERE tableBN.Room = ’103’

ASSOC FROM sensor1[5]

TO tableBN.BN

WHERE tableBN.Room = ’103’

CONDITION WHEN sensor1.temp > 50 AND

BN.Node = ’NodeA’ THEN ’eventX’

⇒
Time Id Node Ev Pr

T1 1 NodeA eventX 1

T2 2 NodeB eventB 0.8

図 5 問合せ例 1

’103’ であるタプルに格納されているベイジアンネットワーク

に対して，Pr>0.5のイベントの情報を 10秒間隔で要求してい

る．このとき，ASSOC節以下で sensor1からの属性名 tempと

いうデータを window幅 5タプルで NodeAの’eventX’ という

イベントに変換している．この時 Pr>0.5のイベントが eventX

と eventBだとする．この問合せ結果として図 5の下に示す確

率的データストリームがユーザに配信される．

3. 5. 1 各節の説明

　図 5を用いて各節の説明をする．

a ) MASTER節

MASTER節では，提案システムに対する問合せを実行する

タイミングを定義する．Masterは時間幅のパラメタにより決定

される．例えば 10秒毎や，1時間毎などである．

b ) SELECT節

SELECT節では，射影演算，集約演算を記述する．BN-Obj

型に対する処理である getNodeContent()メソッドはここで記述

する．また，ベイジアンネットワークから生成されるタプルが

複数存在する可能性があるため，メソッドから生成されたタプ

ルは UNNEST操作を用いて平坦化を行うことにより，第一正

規形に変換する．

c ) FROM 節

FROM節は，問合せ対象とするテーブル名を記述する．

d ) WHERE節

WHERE節では，FROM節で選択したテーブルに対しての選

択演算処理を記述する．

e ) ASSOC節

ベイジアンネットワークと対応付けを行う情報源を FROM

節で記述する．TO節とWHERE節で対応するベイジアンネッ

トワークのイベントが格納されているテーブル名と属性名を

記述する．CONDITION節で対応するイベント名と条件を記

述する．情報源を選択するときに window幅も指定する．又，

ASOOC構文は図 6のように予め登録して，図 7のようにして

ASSOC構文を使用することも可能である．この時 WINDOW

幅は ASSOCを使用するときに指定する．

3. 6 BN演算子の挙動

図 4にあるように，ASSOC処理はWINDOW演算子の出力

であるリレーション R を，R 内のタプル数と同数のイベント

を有するリレーション E に変換する．



CREATE ASSOC sensor1

FROM sensor1

TO tableBN.BN

WHERE tableBN.Room = ’103’

CONDITION WHEN sensor1.temp > 50 AND

BN.Node = ’NodeA’ THEN ’eventX’

図 6 ASSOC構文の登録

MASTER 10sec

SELECT bn.getNodeContent

( * ,selectPr(>,0.5))

FROM tableBN

WHERE tableBN.Room = ’103’

USING ASSOC sensor1[5]

図 7 問合せ例 2

ストリーム処理における集約演算子や結合演算子は状態付演算

子 (Stateful Operator)である [19], [20]．我々が導入した lifespan

により，BN演算子も同様に状態付演算子となっている．

BN 演算子は E を受け取ると，アルゴリズム??に示すよう

に動作する．まず，E 中の全イベントに関する lifespanをベイ

ジアンネットワークで設定する．次に，異なる状態を全て取得

する．例えば入力 E 中に 3つのイベント A, B, Cが有り，図 8

のように lifespanが設定された場合には，アルゴリズム 1中の

getDifferentStates は {A}, {A, B}, {B, C} という 3つの異

なる状態を返す．そして各状態について，確率伝播，ノード選

択，確率的タプル生成を終えた後，BN演算子は各回に生成さ

れたタプルの和を出力キューに出力する．

頻繁にイベントが発生するような環境では，getDifferentStates

の計算コストは高くなる可能性がある．なぜなら E に n個の

イベントがある場合，ナイーブな計算量は
∑n

i=1 nCi となるか

らである．この理由は全ての状態の組合せを数え上げる必要が

あるからである．例えば図 8の場合には A, B, Cの 3イベント

がある．このとき，下記の 7状態 (
∑3

i=1 3Ci)が成り立つか調

べる必要がある．

{A ∧ ¬B ∧ ¬C}, {¬A ∧ B ∧ ¬C}, {¬A ∧ ¬B ∧ C}, {A ∧ B ∧
¬C}, {A ∧ ¬B ∧ C}, {¬A ∧ B ∧ C}, {A ∧ B ∧ C}．

Algorithm 1 Evaluate BN
1: INPUT : BNx(a Bayesian network), E(a set of events)

2: OUTPUT : Probabilistic tuples;

3:

4: for all ei ∈ E do

5: set a lifespan∈ BNx expressed byei;

6: end for

7: DS ⇐ getDifferentStates(BNx);

8: for all statedsi ∈ DS do

9: propagate(dsi, BNx);

10: generate probabilistic tuples fromBNx

11: output the tuples to the output queue;

12: end for

Event a

Event b

Event C

Time

図 8 異なる状態

BN演算子は関係演算子に比べて高いコストを有すると下記

理由から考えられる．(1)結合演算子のように，BN演算子は入

力タプルよりも出力タプル数の方が多くなる可能性がある．(2)

状態数に比例して確率伝播 (propagate)実行回数が増加し，計算

コストを高める可能性がある．

4. 実環境への適用

提案システムを評価する為に，実データを用いてベイジアン

ネットワークを構成した．確率推論を実行するベイジアンネッ

トワークは図 13を用いた．このベイジアンネットワークはカ

メラにより撮影された図 9や図 10等の比較画像と現在撮影し

た画像との差分画像の絶対値ノルムをノードのイベントとして

扱う．上記の差分値を用いることにより現在の部屋の状況を推

論する．部屋の状況は，人が机で作業しているイベントである

“Working”，人が動いているイベントである “Moving”，そして

何もイベントが生起していない “None”の 3つである．

各ノードの説明は以下の通りである．

• Event：現在部屋で起きている状況 (イベント数 3：Working，

Moving，None)

• Background：背景画像 (図 9)と現在の画像との差分値 (イ

ベント数 10)

• Before：一つ前に撮影した画像と背景画像との差分値 (イ

ベント数 8)

• Working1：Working時の画像 1(図 10)と現在の画像との

差分値 (イベント数 12)

• Working2：Working時の画像 2(図 11)と現在の画像との

差分値 (イベント数 12)

• Working3：Working時の画像 3(図 12)と現在の画像との

差分値 (イベント数 10)

教師データとして 1400枚の画像データを用いてベイジアンネッ

トワークを構築した．

5. 関 連 研 究

本システムと同じように,データストリームを連続的に処理

するシステムは多数存在する．

代表的なものでは，STREAM [4]，Aurora [5]，TelegraphCQ

[6]，Borealis [7]，WaveScope [8]，そして StreamSpinner [3]等が

ある．これらのシステムではデータストリームに対する連続的

問合せ処理を行うが，不確実な状況を表す確率的データスト



図 9 背 景 画 像

図 10 Working時の画像 1

リームについては考慮していない．ストリーム処理と関係デー

タ処理の違いに，演算子が Statelessか Statefulかという点があ

る．これまでの研究では結合演算子と集約演算子 [19] [20] の

Stateful化が研究されてきた．我々が導入した lifespanにより

BN 演算子は Statefulとなるが，このような演算子を研究して

いる例は，我々の知る限り他に存在しない．

確率的データベースを用いて不確実性を扱う研究には，Stan-

ford大学 Trio プロジェクトの ULDB [15] が存在する．ULDB

は来歴を用いて確率計算を実行する．しかし，本研究のように

ベイジアンネットワークなどの手法を用いてデータベース内で

推論し，確率値を含むタプルを新しく生成することについては

考慮されていない．さらに ULDB は関係データ処理を対象と

し，ストリームは扱わない．

ベイジアンネットワークを使用し，データストリームを扱う

研究には，D-JENGA [1]がある．D-JENGAはセンサデバイス

から得られる信号データを対象に確率計算をするが，本研究

はセンサデバイスから得られるデータを解析した後に生成さ

れる，イベントストリームを対象に確率計算を実行する．さら

図 11 Working時の画像 2

図 12 Working時の画像 3

に，本研究は確率推論のみならず関係演算子全般を対象とする

が，D-JENGAはベイジアンネットワークしか計算対象として

いない．

ベイジアンネットワークを用いた，状況推定を目的とした研

究に [17] がある．この研究は，ベイジアンネットワークを用

いて確率計算を実行し，状況推定を行っているが，データスト

リームを対象にしておらず，他のデータとの統合利用について

も言及していない．　

6. 結論と今後の課題

実世界状況を連続的に監視するシステムを支援する基盤技術

の開発を目指し，本研究では研究課題として，確率的表現と連

続的問合せモデルを有する技術の開発を取り上げた．そこで

本研究ではベイジアンネットワークを用いたデータストリーム

処理モデル及び，データベースとの統合を提案した．提案モデ

ルでは，関係演算処理をするためにグラフ構造であるベイジ

アンネットワークを DBに格納した．さらに，データストリー

ムとベイジアンネットワークの各イベントを対応付けるための
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図 13 構成したベイジアンネットワーク

ASSOC処理を提案し，イベント生起のデータによりベイジア

ンネットワークの確率計算を実行し，確率的関係データを生成

する BN 演算子を提案した．さらに，確率的データとデータ

ベースのデータとの統合を可能にした．

以上より，本研究ではベイジアンネットワークと関係データ

ベースとの連携を可能にするモデルを提案したと結論する．

今後の課題は以下の通りである．(1)提案システムを実装す

る．すでに選択，射影，結合，集約，和，窓の演算子を処理可

能な µSPEを準備済である．同 µSPEへの BNM 演算子導入を

速やかに行う．(2)実験で用いたベイジアンネットワークを使用

してカメラデータによる実環境での状況推論の実験を行う．ま

た，本研究ではカメラを 1台のみ用いてベイジアンネットワー

クを構成したが，我々は既に 30台程度のネットワークカメラ

を室内に敷設している．それゆえ複数台のカメラから得られる

データを元にして大規模なベイジアンネットワークを構成し，

研究室環境における状況推定アプリケーションを稼働させる．

(3) 3. 6節で述べたように，ナイーブな技法では異なる状態を取

得する計算コストが高いため，効率的な技法を開発する．
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