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1. はじめに

スマートフォンやタブレットといった高機能なモバ
イル端末の普及や Internet of Things(IoT)デバイス
といった機器の登場とともに、ネットワークを介して
提供されるサービスも多様化している。ネットワーク
には、各サービスが要求する品質を満たすように、各
サービスのトラヒックを収容することが求められてい
る。このような多種多様なサービスを収容する方法と
して、ネットワークスライシング技術の研究が進めら
れている [1, 2, 3]。この技術は、提供されるネットワー
クサービスの数だけ物理ネットワークを仮想的に分割
した「ネットワークスライス」を構築し、サービスを
ネットワークスライスの中に収容するという技術であ
る。この技術には、各サービスの要求要件（低遅延、
帯域確保）に応じたネットワークを柔軟に構成するこ
とができるという特徴がある。スライス化されたネッ
トワークでは、各ネットワークスライスへの資源配分
が重要な課題となる。各スライスに収容されるトラ
ヒック量は時々刻々変化する。その結果、当初各スラ
イスに割り当てた資源では不足し、発生する通信に対
して、十分な通信性能を維持することができなくなる
こともありうる。この場合、余剰な資源が割り当てら
れているスライスが存在すれば、そのスライスから資
源がひっ迫しているスライスへ資源を割り当てること
により、効率的な資源運用が実現し、必要な通信性能
を維持することができる。このような動的なスライス
への資源割当は、現在、各スライスで発生しているト
ラヒック量に合わせて行うのではなく、近い将来で発
生するトラヒック量に合わせて行うことが必要と考え
られる。将来発生するトラヒック量を収容できるよう
な資源割当を行うことにより、トラヒック量の変化に
先駆けて資源割当を行うことができ、資源不足による
通信性能の劣化を防ぐことができる。上記の制御にお
いて、将来のトラヒック量は、制御時点で得られた情
報から予測することにより得られると考える。従来、
トラヒック予測は、トラヒックの時間変動をモデル化
しておき、過去に観測されたトラヒック量をもとに当
該モデルのパラメータを定め、将来のトラヒック予測
に用いる形で行われてきた [4, 5, 6, 7]。しかしなが
ら、過去のトラヒック量の観測値をもとにした将来の
トラヒック予測では、予測に用いた時系列モデルに従
わない変動が発生した場合には、大きな予測誤差を生
じる。各ネットワークスライスが収容するトラヒック
は、人の行動などの現実世界の状況の影響を受ける。
例えば、モバイルネットワークを対象とすると、人が
密集するエリアでは輻輳発生リスクが増加するなど、
人の行動の影響を受けることが考えられる。そのため、
スライスへの動的な資源割当を行う制御で用いる、将

来発生するトラヒック量の予測を行うにあたり、現実
世界のセンシング情報は有用な情報となる。しかし
ながら、実世界のセンシング情報を含む観測情報と将
来とのトラヒック量との関係を一般的なモデルで表す
ことは困難である。人の脳が曖昧・不完全な観測情報
をもとに認知を行う仕組みをモデル化した、Bayesian
Attractor Modelにもとづいた状況認知を行うことに
より、現実世界のセンシングデータ、トラヒック量の
観測情報の両方を用いて、将来発生する資源不足のリ
スクを把握する手法に関する検討が進めてられてい
る。文献 [8]では、Bayesian Attractor Modelにもと
づいた状況認知を、モバイルネットワークにおける特
定のエリアから流入するトラヒック量が増加するリス
クを事前に把握・資源割当制御へ適用している。本稿
の提案手法では、各時刻で観測可能な情報とその後発
生する予測対象エリアのトラヒック量について事前に
取得した情報をもとに、認知対象となる選択肢と、そ
の選択肢に対応する将来の流入トラヒック量の対応を
あらかじめつけておく。そして、実際に制御する際に
は、各時刻で取得できる観測情報をもとに、現在の状
況がいずれの選択肢に合致しているのかを認知する
ことにより、将来の資源不足のリスクを把握し、制御
に用いる。これにより、各時刻において得られる観測
情報と将来のトラヒック量との関係を正確にモデル化
できない場合であっても、各時刻に観測された情報を
もとに、逐次状態を判断し、制御に用いることができ
る。本稿では、Bayesian Attractor Modelにもとづい
た状態認知を、各スライスにおけるトラヒック量の予
測・制御に用いるのみではなく、ネットワークスライ
ス間の資源割当にも適用する。各スライスにおけるト
ラヒック変動のリスクについては、当該スライスに関
連する現実世界のセンシングデータとトラヒック量の
観測情報をもとに、把握することができる。しかしな
がら、ネットワークスライス間の資源割り当てを行う
ためには、各ネットワークにおける資源不足のリスク
を把握するのみではなく、全ネットワークスライスの
状況を把握することが必要となる。しかし、いずれか
のネットワークスライスの状況の把握に有用な情報を
すべて収集すると、資源割当の制御を行うコントロー
ラが収集する情報が膨大となり、状態の把握に必要な
情報の収集が困難となる。そのため、本稿では、各ス
ライスにおける状態判断は各スライスに対応する制御
を行うコントローラで行い、スライス間の資源割当を
行うコントローラでは、各スライスにおける判断結果
を収集した上で、ネットワーク全体の情報を判断し、
資源割当の制御を行うといった階層的な判断を行う。

本稿では、提案する階層的な判断にもとづくネット
ワークスライス制御を実装し、その動作を確認する。
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図 1 本手法におけるスライス及びコントローラ構成

その結果、階層的な認知により、資源割当を行うコン
トローラにおいて、ネットワーク全体の状況を把握し、
各スライスが求める通信性能を維持できるように資源
割当を行うことができることを示す。
本稿の構成は以下の通りである。2章で脳の認知機
能モデルについて述べ、3章で提案手法について述べ
る。4章でシミュレーションにより動作確認結果を述
べ、5章でまとめと今後の課題について述べる。
2. 脳の認知機能モデル
本稿では、現実世界のセンシング情報を生かしなが
ら、時々刻々変化する状況を把握し、把握した状況に
合わせてネットワークを制御することを目標とした検
討を行う。ただし、現実世界の情報と、制御に必要な
将来の需要の関係は曖昧であり、正確なモデル化は困
難である。そこで、本稿では、曖昧かつ不完全な情報
をもとに逐次判断を行っている代表的なものして考え
られる人の脳が認知を行うプロセスのモデルをもとに、
状況の判断を行うことを検討する。Bayesian Attrac-
tor Model [9]は、脳の認知機能のモデルの一つであ
り、観測情報を入力とし、与えらえた意思決定状態か
ら一つを選ぶ意思決定モデルである。本モデルでは、
現実世界を観測し、抽象化することにより、特徴ベク
トル xtを得る。そして、特徴ベクトル xtに基づいて
意思決定状態 zt を更新する。BAM が行う状況判断
は、意思決定状態 ztによって決定される。事前に用意
した S 個の選択肢 (以後アトラクターと呼ぶ)に対応
した状態値 ϕ1, · · · , ϕiのいずれかに状態 ztが到達した
時、すなわち、zt = ϕiとなったとき、i番目のアトラ
クターが意思決定の結果となる。この時、状態更新に
はベイズ推定の考え方が用いられており、ztは一点と
して更新されるのではなく、観測値の不確実さ、およ
びダイナミクスの不確かさを反映した確率分布 P (zt)
として更新される。また、ztの値は確率を伴って表現

されているため、zt = ϕi の判定には確率的な意思決
定が導入される。ztの更新は、生成モデルをもとに行
われる。文献 [9]では、以下の式で生成モデルを構成
した。

zt − zt−∆t
= ∆tf(zt−∆t

) +
√

∆twt (1)

xt = Mσ(zt) + vt (2)

ここで、f(z)はホップフィールドダイナミクス、wt、
vt はノイズ項である。M = [µi, · · · , µN ]であり、µi

は、事前に用意された各アトラクターの状態値 ϕi に
対応する観測値である。ベイズ推定を用いて、上の生
成モデルを逆推定することで、観測値 xt から意思決
定状態 ztを更新することができる。ただし、生成モデ
ルは非線形状態空間モデルであり、厳密なベイズ推定
は困難である。そのため、文献 [9]では、UKFを用い
て近似計算を行っている。上述の状態推定によって得
られる ztは、一点としての ztでなく、ztの事後確率
P (zt|xt)である。そのため、意思決定状態がどの選択
肢 ϕi にあるかの判別は確率を伴って行われる。具体
的には、しきい値 λを導入し、zt = ϕi における確率
密度が P (zi = ϕi) > λであるような選択肢 i を意思
決定の結果として選択する。また、このような i が存
在しない場合には、意思決定が終わっていない段階に
あると判断される。文献 [8]では、Bayesian Attractor
Modelにもとづいた状況認知を、モバイルネットワー
クにおける特定のエリアから流入するトラヒック量が
増加するリスクを事前に把握・資源割当制御へ適用し
た。本手法では、各時刻で観測可能な情報とその後発
生する予測対象エリアのトラヒック量について事前に
取得した情報をもとに、認知対象となる選択肢と、そ
の選択肢に対応する将来の流入トラヒック量の対応を
あらかじめつけておく。そして、実際に制御する際に
は、各時刻で取得できる観測情報をもとに、現在の状
況がいずれの選択肢に合致しているのかを認知するこ
とにより、将来のトラヒック量増加のリスクを把握し、
制御に用いる。これにより、各時刻において得られる
観測情報と将来のトラヒック量との関係を正確にモデ
ル化できない場合であっても、各時刻に観測された情
報をもとに、逐次状態を判断し、制御に用いることが
できる。
3. 脳の認知機能モデルを用いた複数ネットワー
クスライスへの資源配分手法

3.1 概要
図 1に本手法における構成を示す。本稿では、有線・
無線のリンク、エッジコンピューティングで用いられる
RAM、CPU、ストレージといった計算機資源を各ス
ライスに分配し、各スライスは分配された資源を用い
て当該スライスのサービスを提供する環境を考える。
本環境において、各スライスの需要は時々刻々変化す
る。この変化に対応し、必要なサービス品質を維持す
るためには、各スライス内において、割り当てられた
資源を用い、経路や機能配置等を状況に合わせて変更
することと合わせて、資源がひっ迫しているスライス
へ余剰資源が存在しているスライスから資源を再配
分することが必要となる。本稿では、各ネットワーク
スライス内における経路や機能配置等は、ネットワー
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クスライス毎に設置されるスライスコントローラが行
い、ネットワークスライス間の資源配分は、資源配分
コントローラによって行う。スライスコントローラで
は、対応するネットワークスライス内の近い将来発生
する需要を把握し、その需要に対応するように、ネッ
トワーク機能の再配置や経路制御を行う。近い将来発
生する需要の予測は、従来、需要の時間変動をモデル
化しておき、過去に観測された需要をもとに当該モデ
ルのパラメータを定め、将来の需要予測に用いる形で
行われてきた。しかしながら、過去の需要の観測値を
もとにした将来の需要予測では、予測に用いた時系列
モデルに従わない変動が発生した場合には、大きな予
測誤差を生じる。一方、各ネットワークスライスで発
生するトラヒック量は、現実世界の状況の影響を受け
る。そのため、本稿では、スライスコントローラは、
観測されたトラヒック量のみではなく、当該スライス
のサービスに関連し、現実世界からセンシング可能な
データも収集した上で、将来、当該スライスの各地点
で発生する需要を判断する。ただし、現実世界からセ
ンシング可能な情報も含む、各時刻で収集された情報
と、将来発生するトラヒック量との関係は曖昧である。
そこで、本稿では、スライスコントローラにおける将
来発生する需要の把握は、曖昧・不完全な情報から逐
次認知を行っている脳の認知機能モデルにもとづいた
手法を適用する。すなわち、事前に観測された情報を
もとに、認知対象となる選択肢を定めておき、各選択
肢に対応する将来の需要を定める。そして、各時刻に
おいて観測された情報をもとに、認知状態を更新す
ることを繰り返すことにより、現在の状況がいずれの
選択肢に該当するかを判断する。また、スライスコン
トローラでは、各選択肢と当該スライスに割り当てら
れた資源の組み合わせに対して、適切な経路や機能配
置をあらかじめ計算して保持しておき、現在の状況が
いずれの選択肢に該当するかを認知すると、認知され
た状態に対する制御を行う。資源配分コントローラで
は、全ネットワークスライスの状態認知結果を取得し
た後に、各スライスに割り当てる資源を決定する。ス
ライス別の状態認知をスライスコントローラに任せる
ことで、資源配分コントローラ側で実世界のセンシン
グ情報を直接収集したり、解析したりすることなく、
それらの情報が反映された各スライス内の状態認知結
果を取得することができる。あらかじめ観測やシミュ
レーション等により、資源配分コントローラが観測す
る情報と、その情報が得られた際の適切な各スライス
への資源配分の対応を計算しておき、計算された資源
配分の各候補に対応する状態を、判断における選択肢
とする。そして、各時刻において、各スライスコント
ローラの認知状態を収集し、資源配分コントローラに
おける認知状態を更新し、対応する資源配分の制御を
行うことを繰り返す。以降、スライスコントローラ、
資源配分コントローラについて、認知対象の選択肢、
観測情報を用いた認知の方法、認知後の制御について
述べる。

3.2 スライスコントローラ

本提案手法における、スライスコントローラの構図
を図 2に示す。

図 2 スライスコントローラ

3.2.1 観測情報と認知対象の状態

スライスコントローラは、各時刻で得られる観測情
報をもとに、将来、当該スライスで発生するトラヒッ
ク量を判断する。本稿では、事前に現在の状況と将来
発生するトラヒック量の対応関係を求め、選択肢とし
て別途保持する。実測時には、各時刻の発生トラヒッ
ク量および現実世界のセンシング情報をもとに、事前
に取得した各選択肢の確信度を判断することにより、
将来どのような状況になるかを判別することができ
る。以降、観測情報と認知対象となる状態、また、各
状態に対応する選択肢の定め方について述べる。本手
法では、各時刻 tに観測可能な現実世界でセンシング
された情報と観測された通信需要を表すベクトルmt

と、時刻 t+ iにおける通信需要Dt+iの組み合わせを
事前の観測情報から得ているものとする。まず、得ら
れた情報をもとに、観測情報mtが類似するクラスタ
を構成する。本クラスタは、観測情報が類似している
ため、その時点における状況としては類似した状態と
考えることができる。しかしながら、類似した状態で
あっても、将来発生する需要は、一致するとは限らな
い。本稿におけるスライスコントローラの制御におい
ては、将来、需要が増加するリスクの有無を判別する
ことができれば、需要が増加するリスクが高くなると、
当該需要の増加に備えた制御を行うことができる。そ
のため、本稿では、需要増加のリスクの有無が判断で
きるように、クラスタ C について、対応する予測需
要 D̂C = d̂C,1, d̂C,2, ..., d̂C,k を定める。

d̂C,k =

⌈
maxt∈C max0≤i≤H dt+i,k

U

⌉
U

ただし、d̂Ck
はクラスタCに対応する需要の地点 kに

対応する需要、H は予測対象区間の長さ、dt+i,kは時
刻 t + iにおける地点 k の観測された需要であり、U
は需要を離散化する際の単位である。その後、D̂C が
同一であるクラスタを束ね、構成されたクラスタを認
知対象とする。これにより、スライスコントローラで
は、将来発生しうる需要に対応した認知対象を定める
ことができ、各時刻において、現在の状況が、いずれ
のクラスタに該当する状態かを認知することにより、
現在の状態が、将来、需要が増大するリスクが高い状
態であるのかを把握することが可能となる。
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図 3 資源配分コントローラ

3.2.2 認知
脳の認知機能モデルでは、観測情報が得られる度に、
観測情報を抽象化した特徴ベクトルを取得し、生成モ
デルをもとに認知の状態を更新することにより、現在
の状況の認知を行う。以降、本手順における抽象化の
方法、生成モデルを用いた認知状態の更新方法につい
て述べる。

抽象化 本稿では、得られた観測情報mtを抽象化した
観測ベクトル xtを生成し、Bayesian Attractor Model
にもとづく認知の入力として用いる。観測ベクトル xt

の生成方法は、得られた観測値をそのまま用いると
いった方法や、機械学習を用いる方法など、任意の方
法を用いることができるが、本稿では、過去に経験し、
前節の方法でクラスタリングし、認知対象の選択肢の
うち、いずれの選択肢に該当するのかが定められた情
報を蓄積した上で、k近傍法にもとづいて抽象化を行
う。k近傍法にもとづく抽象化では、認知の選択肢数を
S とすると、次元数 S のベクトル xt = (xt,1, xt,2,…
, xt,S)を以下の手順により生成する。まず、新たに得
られた観測データmtと、これまでに経験・蓄積した
観測データmiを比較し、新たに得られた観測データ
mt から最も近い過去の観測データを k 個選択する。
近い観測データを選ぶ際の距離の定義としては任意の
定義を用いることができるが、本稿では、mt の各要
素をこれまでに蓄積された観測データ中の最大値が 1
となるように正規化した上で、ユークリッド距離を求
めることにより、定める。そして、xt,iを選択された
k 個のデータのうち、i番目の選択肢に対応するデー
タの割合として定める。これにより、情報取得毎に、
当該観測データが、どの選択肢に近いのかを示すベク
トル xt を得ることができる。

状態の更新 本稿では、文献 [8]と同じく、以下の生
成モデルを用いる。意思決定状態 zt及び観測値 xtの
生成モデルを持つ。

zt − zt−∆t = ∆tf(zt−∆t) +
√

∆twt (3)

xt = Mσ(zt) + vt (4)

ここで、f(z)はホップフィールドダイナミクス、wt、
vt はノイズ項である。M は、選択肢に対応する抽象
化後の観測値を結合した行列であり、本稿では、S×S

の単位行列となる。認知状態を更新する際には、ベイ
ズ推定を用いて、上の生成モデルを逆推定すること
で、抽象化された観測値 xtから意思決定状態 ztを更
新することができる。ただし、生成モデルは非線形状
態空間モデルであり、厳密なベイズ推定は困難である
ため、本稿では、粒子フィルタによる近似計算により
求める。
3.2.3 制御
本稿では、過去に発生した需要や想定した状況をも
とに、発生しうる需要 D̂C とスライスへの資源割当状
況Rの各組み合わせに対して、適切な経路、機能配置
をあらかじめ最適化問題や発見的手法により、計算し
ておく。そして、各時刻においては、得られた認知結
果にもとづいて、対応する制御を行う。具体的には、
各時刻において、確信度 P (zt = ϕi)が最大となる iを
求め、i番目の選択肢に対応するクラスタCiの状況に
おいて、近い将来発生しうる需要 D̂Ci が定め、現在
の資源割当 Rと D̂Ci

の組み合わせに対応する制御を
実行する。
3.3 資源配分コントローラ
本提案手法における、資源配分コントローラの構図
を図 3に示す。
3.3.1 観測情報と認知対象の状態
資源配分コントローラでは、各スライスから認知状
態を収集し、ネットワーク全体の情報を把握する。本
稿では、各スライスが資源配分コントローラに送る情
報は、当該スライス内での認知を行う際の選択肢数が
Si の場合、

ot,j

 P (zt = ϕ1)

maxj P (zt = ϕj)
,

P (zt = ϕ2)

maxj P (zt = ϕj)
, . . . ,

P (zt = ϕSi
)

maxj P (zt = ϕj)



とする。これにより、もっとも確信度が高い選択肢
に対応する要素が 1となり、確信度が低い選択肢に対
応する要素ほど 0に近くなる値を持つベクトルが生成
される。資源配分コントローラでは、本ベクトルを各
スライスコントローラから収集し、結合したベクトル
Ot = (ot,1, ot,2, ..., ot,N )を入力として、各時刻におけ
る観測値として用いる。対応する認知対象の状態は、
適切な資源配分に対応させて生成する。本稿では、過
去の観測結果や想定される場面のシミュレーションに
より得られた、各スライスで発生する需要に対して、
最適化問題や発見的手法により、各スライスへの資源
配分を決定する。そして、その場面において、各スラ
イスにおいて正しく状況が認知できた場合の観測値Ot

と対応付けて、各スライスへの資源配分を蓄積する。
そして、資源配分コントローラでは、新たな観測値が
得られた際に、いずれの資源配分に対応する状態であ
るのかを認知する。
3.3.2 認知
資源配分コントローラでは、新たな観測値が得られ
た際に、いずれの資源配分に対応する状態であるのか
を認知する。認知は、観測情報 Ot を抽象化し、抽象
化した情報を入力とし、生成モデルをもとに認知状態
の更新を行う。本稿では、認知の際の抽象化、認知状
態の更新の手順は、スライスコントローラと同一の手
順を用いる。
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図 4 想定するネットワークの概略

3.3.3 制御
資源配分コントローラでは、各選択肢に対応する各
スライスへの割当資源量が蓄積されている。そのため、
各時刻において、確信度 P (zt = ϕi)が最大となる iを
求め、i番目の資源割当量の候補にあわせて、各スラ
イスへの資源割当を行う。
4. 動作確認
本稿では、提案手法により、全ネットワークスライ
スの状況を認知し、各状況に合わせてネットワークス
ライスへの資源配分を行うことができることを、シ
ミュレーションにより確認する。
4.1 評価シナリオ
4.1.1 ネットワーク
本稿では、図 4に示す物理ネットワークにおいて、
リンク帯域のみをスライスに分割可能な資源とし、各
スライスでは、割り当てられたリンク帯域をもとに、
発生する通信を収容できるようにトラヒックの経路を
制御するといった環境で、提案手法の動作を確認する。
本ネットワーク構成は、セルラネットワークを想定し
た構成となっており、図中の各ノードは、セルラーネッ
トワークにおけるコアノードとなっている。本ネット
ワークでは、コアノードは、配下の基地局と接続して
おり、基地局から流入する通信は、コアネットワーク
を経由してゲートウェイに送られ、ゲートウェイから
パケットネットワークに送出される。逆に各基地局へ
の通信は、パケットネットワークからゲートウェイを
経由してコアネットワークに流入し、コアネットワー
クを経由して各基地局に送出される。本ネットワーク
で、ネットワークスライスに割り当てられる資源は、
各リンクの帯域であり、本評価では、各リンクは、上
り・下りそれぞれ 25Gbpsの容量があるものとする。
4.1.2 ネットワークスライス
本評価では、以下の 3つのネットワークスライスに
資源を割り当てるものとする。

• スライス A
低遅延であることが求められるサービスに対応
するスライス。本稿では、ネットワーク接続さ
れた自動車に対する安全運転支援に関するサー
ビスを想定する。低遅延であることを保証する
ためには、ネットワーク内で発生する遅延につ
いても考慮することが必要となるが、本稿では、
簡単のため、本スライスのパケットは物理ネッ
トワーク上において優先制御をされることを前
提とし、短いホップ数での収容が求められるも
のとする。

• スライス B
必要な帯域を確保することが求められるスライ
ス。本稿では、モバイルユーザが動画像のスト
リーミング再生を行うことを想定する。本稿で
は、ホップ数を増大させても、十分な帯域を確
保できれば、必要な通信性能を確保できるもの
とした。

• スライス C
その他のサービス。スライスA、スライス Bに
割り当てた帯域以外の余剰帯域を用いてベスト
エフォート型のサービスの提供を行うスライス。

4.1.3 トラヒック量と現実世界の観測情報
本稿では、各スライスにおいて、観測可能な情報は、
各エリアにおける当該スライスに関連するユーザの人
数とトラヒックの流入・流出量であるとした。各エリア
におけるユーザの人数は、人、自動車を含む首都圏の
日常的な人の移動軌跡を再現した疑似データセットで
ある、Open PFLOW[10]をもとにして生成した。本
データは、各時刻における各ユーザの位置座標と徒歩、
自動車、電車、静止等の当該ユーザの移動属性が与え
られている。この移動属性をもとに、各エリア内にお
ける各スライスに関するユーザの人数を定め、各ユー
ザが送出するトラヒック量を別途定めることにより、
当該エリアから流入するトラヒック量を定めた。ただ
し、Open PFLOWは、典型的な 1日分のデータしか
含まない。そこで本稿では、得られた各時刻のエリア
内のユーザ数に対して、乱数を加えることにより、学
習時と異なるユーザ数の状況を生成し、観測情報と対
応するコントローラの選択肢の計算を行う際と、コン
トローラによる制御を動作させる際のユーザの人数、
トラヒック量が異なるものとなるようにした、本稿で
は、Open PFLOWのデータのうち、新宿区のある地
点（東経 139.691558　北緯 35.714647）を起点とし、
その位置から東へ 4km、南へ 4kmの 4km四方のエリ
アを対象とした。Open PFLOWでは、本エリアに含
まれる観測されたユーザ総数は 50,565人であった。以
下、各スライスに対応するユーザ、トラヒック量の定
め方について述べる。

スライスA 本評価では、スライス Aは自動車の安
全運転支援サービスに関するトラヒックが収容される
スライスであることを想定している。そのため、スラ
イス Aに関するトラヒックは、エリア内の自動車が
生成するものとした。図 5にスライス Aに関連する
各エリアからの流入・流出トラヒックを示す。「ノー
ド n発」はエリア内の各自動車から発せられ、ノード
nを経由してバックボーンネットワークへと流出する
トラヒック量を指し、「ノード n宛」はバックボーン
ネットワークからノード nを経由してエリア内の各自
動車宛てに流入するトラヒック量を指す。

スライス B 本評価では、スライス Bはモバイル端
末を利用するユーザが発生させるトラヒックが収容さ
れるスライスと想定した。
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図 5 スライス A の発生トラヒック量

図 6 スライス B の発生トラヒック量

図 7 スライス A の選択肢の確信度遷移

図 8 スライス B の選択肢の確信度遷移

各ユーザが発生させるトラヒックは、総務省の情報通
信データベース [11] をもとに定める。本データベー
スには、時間帯別の移動通信トラヒック量と移動通信
サービス契約者数が含まれており、本データより、各
時刻における契約者一人あたりの移動通信トラヒック
量を求めることができる。本稿では、各時刻において、
各ユーザが発生させるトラヒック量は、上述のように
して求めた契約者一人あたりの移動通信トラヒック量
に乱数を加えた値とする。図 5にスライス Aに関連
する各エリアからの流入・流出トラヒック量を、図 6
にスライスBに関連する各エリアからの流入・流出ト
ラヒック量を示す。

4.1.4 各コントローラにおける制御
スライスコントローラ 本稿では、スライスコント
ローラにて、割り当てられた資源と認知された将来
発生しうる各エリアからの流入・流出トラヒック量が
与えられた際に、対応する経路設定を定める。本評価
では、将来発生しうる各エリアからの流入・流出トラ
ヒック量を降順にソートし、大きいものから順に、当
該トラヒックを収容する帯域があることを条件とした
Constrained Shortest Path First(CSPF)により経路
を決定する。これにより、最短ホップで当該トラヒッ
クを収容することができれば、最短ホップで収容し、
最短ホップでは十分な帯域を確保することができない
場合であっても、十分な帯域を確保できる経路があれ
ば、その経路にトラヒックが収容される。また、スラ
イスコントローラにおいては、現在の状態の認知に、
Bayesian Attractor Model を用いている。Bayesian
Attractor Modelでは、生成モデル中に含まれる 2つ
の誤差項 v、wの標準偏差をパラメータとして定める
必要がある。本評価では表 1に示すパラメータを用い、
5分に一回、状態の判断を行うものとした。

表 1 評価に用いた Bayesian Attractor Model のパラメータ

パラメータ名 スライス 資源配分
コントローラ コントローラ

vの標準偏差 0.30 0.10
wの標準偏差 0.20 0.10

資源配分コントローラ 本評価では、資源配分コント
ローラにおいては、スライス A、スライス Bに割り
当てる資源を決定する。この資源配分は、各状況に対
応する将来発生しうるトラヒック量をもとめ、スライ
ス Aにおいて、そのトラヒックを最短ホップ収容で
き、スライス Bで十分な通信帯域を確保することが
できるように定める。具体的には、スライス Aのト
ラヒックを最短ホップで収容し、その際に、スライス
Aが必要とする各リンクの帯域をスライス Aに割り
当てる。また、スライス Aのトラヒックを収容した
後の残余帯域を用いて、スライス Bのトラヒックを
CSPFにより収容を試みた場合に、各リンクにおいて
スライス Bが必要とする帯域をスライス Bに割り当
て、残余帯域をスライスCに割り当てる。資源配分コ
ントローラにおいても、スライスコントローラと同様
に Bayesian Attractor Modelによる認知を行う。そ
の際のパラメータは表 1に示すとおりである。
4.2 評価結果
図 7、8にスライス A、スライス Bそれぞれに対応
するコントローラにおいて、各認知対象の選択肢の確
信度の時間変動を示す。これらの図では、横軸は時間
を示し、縦軸は各時刻における各選択肢の確信度を示
す。図 7、8より、各スライスのコントローラにおい
て、状況の変化に対応して、認知状態が変化をしてい
ることが分かる。スライスAにおいては、まず、トラ
ヒック量が少ない状態であると認知され、14時から
21時にかけてのトラヒック増加に応じてトラヒック量
が多い状態であると認知されている。
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図 9 資源配分コントローラの選択肢の確信度遷移

14時から 21時までの間は、各ノードにおける発生ト
ラヒックの増加、減少に対応して、各リンクの必要資
源量が変化している。スライスBにおいては、こちら
もまずトラヒック量が少ない状態であると認知され、
11時から 18時までの間は、トラヒック量が多い状態
であると認知されている。次に、図 9に資源配分コン
トローラにおける、選択肢の確信度遷移を示す。図 9
では、横軸は時間を示し、縦軸は各時刻における各選
択肢の確信度を示す。資源配分コントローラにおいて
も、時間経過とともに、認知状態が変化したことが確
認できる。シミュレーション開始当初は、スライスA、
スライスBともに確保が必要な資源量が少ない状態で
あると判断されている。その後、日中のスライスBの

トラヒック量が多い時間帯には、スライスBへの資源
配分が必要な状態に移行し、夕方の自動車が送出する
トラヒック量が多い時間帯には、スライスAへの資源
配分が必要な状態であると認知されている。図 10に
各時間帯において、各スライスに割り当てられた資源
量を示す。図 10では、本評価に用いたネットワーク
の各リンクについて、各時刻にスライス A（青）、ス
ライス B（橙）に割り当てられた資源量とその時の残
余資源（灰）を示している。図 10より、資源配分コ
ントローラにより各時刻の状況に応じて各スライスへ
の割当資源量が変化していることが分かる。昼ごろの
時間帯はスライス Bの通信量が、夕方はスライス A
の通信量が増加するが、資源配分コントローラは、そ
のようなトラヒック増減に合わせて、割当資源を変更
していることが分かる。本評価では、資源配分コント
ローラにより各スライスに資源配分を行った後、スラ
イスコントローラによって決められた経路にトラヒッ
クの収容を試みた。収容される経路上の利用可能な資
源量を確認し、スライスA、スライスBともに資源不
足は発生しないことを確認した。これは、本手法の認
知により、トラヒック量の増加に先駆けて、資源不足
発生のリスクを把握し、適切な資源割当、経路制御を
行うことができていることを示す。

(a) リンク 1-2 (b) リンク 1-4 (c) リンク 2-1

(d) リンク 2-3 (e) リンク 3-2 (f) リンク 3-4

(g) リンク 4-1 (h) リンク 4-3

図 10 各リンクの資源量遷移
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5. まとめ
私は、人の脳が曖昧・不完全な観測情報をもとに認
知を行う仕組みをモデル化した Bayesian Attractor
Model にもとづいた状況認知を行うことにより、現
実世界のセンシングデータ、トラヒック量の観測情報
の両方を用いて、将来発生する資源不足のリスクを把
握する手法に関する検討を進めている。これまでに、
Bayesian Attractor Modelにもとづいた状況認知を、
モバイルネットワークにおける特定のエリアから流入
するトラヒック量の予測に適用し、トラヒック量増加
するリスクを事前に把握できることは示されている。
本稿では、Bayesian Attractor Modelにもとづいた状
態認知を、各スライスにおけるトラヒック量の予測・
制御に用いるのみではなく、ネットワークスライス間
の資源割当に適用した。各スライスにおける資源不足
のリスクについては、当該スライスに関連する現実世
界のセンシングデータとトラヒック量の観測情報をも
とに、把握することができる。しかしながら、ネット
ワークスライス間の資源割り当てを行うためには、各
ネットワークにおける資源不足のリスクを把握するの
みではなく、全ネットワークスライスの状況を把握す
ることが必要となる。しかし、いずれかのネットワー
クスライスの状況の把握に有用な情報をすべて収集
すると、資源割当の制御を行うコントローラが収集す
る情報が膨大となり、状態の把握に必要な情報の収集
が困難となる。そのため、本稿では、各スライスにお
ける状態判断は各スライスに対応する制御を行うコン
トローラで行い、スライス間の資源割当を行うコント
ローラでは、各スライスにおける判断結果を収集した
上で、ネットワーク全体の情報を判断し、資源割当の
制御を行うといった階層的な判断を行う手法を提案し
た。本稿では、提案する階層的な判断にもとづくネッ
トワークスライス制御を実装し、その動作を確認す
る。その結果、階層的な認知により、資源割当を行う
コントローラにおいて、ネットワーク全体の状況を把
握し、各スライスが求める通信性能を維持できるよう
に資源割当を行うことができることを示した。本稿の
評価では、各スライスに割り当てられる資源は、リン
クの帯域のみであり、各スライスにおける制御も経路
制御のみとした単純なモデルで認知を行った。しかし
ながら、本稿で提案している脳の認知機能モデルを用
いたスライスへの資源割当制御は、計算機資源のスラ

イスへの割当など、他の資源の割当にも適用できる。
今後は、計算機資源など、多種の資源をスライスに割
り当てる環境下など、多種の環境において、脳の認知
機能モデルを用いたスライスへの資源割当制御の評価
を行う予定である。
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