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要旨 

エッジデバイスの計算リソースの増大に伴い，AI の推

論処理をクラウド上ではなくエッジ側で実行するエッジ AI

を実現できるようになり，AI を IoT システムに搭載する際

の設計の選択肢が広がっている．AI の推論処理を適切

にクラウド側とエッジ側に割当てない場合，処理性能が

想定を下回ったり，高額なクラウド課金が発生するなど，

要求品質を満たさない可能性がある．決定した処理割当

て方法が要求品質を満たすか検証する必要があるが，

実機を用いて検証する場合，検証用ソフトウェアの開発

やシステムの環境構築に工数を要する．本論文では，AI

の推論処理および付随する前処理と後処理の実行時間

と通信量を表現するワークフローモデルを構築することに

より，処理割当てのパターンごとに全体の処理時間や課

金額を推測し，最適なパターンを開発者に提示する手法

を提案する．また，推測結果と実機の実測結果を比較す

ることにより，提案手法の精度と制約について論ずる． 

1. はじめに 

クラウドとエッジデバイスを連携させた IoT システムを

構築し，システムから収集したデータを活用したソリュー

ションを創出することにより，顧客に新たな価値を提供す

る試みが継続して行われている．IoTの市場規模は 2021

年に前年比 22.4%増加しており，2027 年まで継続して拡

大する予測[1]もあり，将来的にも企業のビジネスにとって

 

図 1 推論フローの処理割当ての決定 
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重要な要素となると思われる．IoT システムと AI は親和

性が高く，エッジデバイスから収集したデータを AI に学

習させることで，ユーザに価値を提供するソリューションを

効率的に提供することが可能になる． 

AI を搭載した機能を IoTシステムにデプロイする場合，

比較的計算リソースの潤沢なクラウド上で推論処理を実

行し，実行結果をエッジデバイスに返す構成としていたこ

とが多い．しかし，AI の推論処理をクラウドで実行する場

合，エッジで収集したデータをクラウドに転送する必要が

出てくるため，通信帯域を多く消費するほか，クラウドの

サーバに対する負荷も増大する[2]．そのため，近年では

リアルタイム性能の確保やセキュリティの確保，クラウド利

用による課金額の削減を目的として，エッジデバイス上で

推論処理を実行するエッジ AI の構成を採用する場合も

出てきている． 

上記背景から，AI をシステムに搭載する時に，開発者

は推論処理と付随する処理をクラウドとエッジでどの処理

を実行するか決定する必要がある．その際，搭載機能に

対する要件を考慮して処理の割当てを決定する必要が

あり，開発者が複数ある候補の中から最適なものを選択

する難易度は高い． 

そこで，本論文ではワークフローモデルと呼ばれる AI

推論フローを抽象化したモデルを構築することにより，最

適な処理割当て方法を導出する方法を提案する． 

2. 課題 

IoT システムに AI の推論フローを実装する場合，フロ

ーを構成する処理をクラウドまたはエッジのどちらに割当

てる．図 1に，IoTシステムに AIの推論フローをデプロイ

する時の，処理の割当て例を示す． 

AI の推論フローは，学習モデルへ入力するデータを

加工するための前処理と，推論結果をアプリケーションが

利用する形式に加工する後処理を含んでおり，これらの

処理が逐次的に実行されることにより全体の機能が実現

される．推論フローをクラウドとエッジで連携して実現する

場合，処理の間でデータを送受信しながら処理を実行す

る． 

AI の推論処理を含めた機能を搭載する場合，要求品

質を考慮して当該機能が実行する処理をエッジ側で実

行するかクラウド側で実行するかを判断し実装する必要

がある．処理割当ての候補は，図 1 に示すとおり複数考

えられるが，各処理の計算量や処理間の通信量の違い

から，候補によって処理時間やリソース使用量が変化す

る．そのため，誤った候補を選択すると，エッジ―クラウド

間の通信量が多くなったり，クラウドの処理により過大な

課金額が発生したりする可能性がある． 

実際の性能値や課金額は，実機を用いて機能を搭載

したシステムを稼働して検証する必要があるが，機能実

装完了後のシステム検証時において問題が明らかにな

ると，設計をやり直し再実装する必要が出てくるため，大

きな手戻りとなる．そのため，機能実装前に処理時間など

の性能を見積もる必要があるが，数多くの処理割当ての

組み合わせの中から，要件を満たす最適な方法を見つ

け出すのは困難である． 

上記の課題に対して，数理的なアルゴリズムを適用す

ることにより，クラウドとエッジが連携して実現される機能

について，処理割当ての最適解の導出を試みた先行研

究が複数存在する．Haghighi らは，処理の流れをグラフ

で表現したモデルを構築し，消費電力と処理時間を制約

条件として費用を最小化するアルゴリズムを提案している

[3]．Zhang らも，処理フローをグラフで表現し，消費電力

を最小化するアルゴリズムを提案している[4]．また，問題

領域を数式化しマルコフ決定過程やディープラーニング

を利用して，同課題の解決を図る手法も提案されている

[5][6]． 

しかし，実開発への適用を考えた場合，先行研究の手

法で導出された最適解のみから処理割当てを決定する

ことは難しい．実開発ではステークホルダへの説明のた

め，複数の処理割当て候補を比較し，選択した候補がど

の程度優位か説明を求められる場合もある．また，推測さ

れた性能値が，実システムで動作させた時の実測値と比

較して許容できない誤差がないかを評価する必要がある．

すなわち，処理割当て方法を効率的に決定することに加

えて，結論の説明性と精度を考慮した手法を提案する必

要がある． 

本論文の研究課題を以下に示す． 

RQ1(説明性)：処理時間やリソース利用量の推測結果

から割当て方法を比較検討できるか 

RQ2(精度)：推測された処理時間やリソース利用量は

実測値を精度良く再現できるか 

RQ3(効率性)：提案手法の推測は，実機を用いた実

測よりも効率良く候補を導出できるか 
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3. 提案手法 

AI の推論フローにおいて，処理の最適な割当てを導

出する手法の全体像を図 2 に示す．提案手法は以下の

4 ステップから構成される．以下，詳細を説明する． 

 Step1 ワークフローモデルの構築 

 Step2 割当てパターンの生成 

 Step3 性能値の推測 

 Step4 最適パターンの選択 

3.1. ワークフローモデルの構築 

実装する推論フローを表現するワークフローモデルを

構築する．ワークフローモデルは推論フローにおける処

理をノード，使用データの流れをエッジとして表現される．

ワークフローモデルのノードに対象処理の実行時間，エ

ッジに処理間で渡されるデータのサイズを設定する．設

定する値は，実機や汎用 PC で推論フローを実行した時

の実測値とする． 

3.2. 割当てパターンの生成 

ワークフローモデルで表現した各処理について，実行

する装置をクラウドまたはエッジに配分した割当てパター

ンを生成する．処理のうち実行装置を固定するものを決

定し，それ以外の処理をクラウドまたはエッジに割当てる．

処理割当てについては，想定される全ての組合せをパタ

ーンとして生成して性能値を推測する． 

3.3. 性能値の推測 

各割当てパターンについて，推論フローを実行した時

の性能値を推測する．提案手法では，実機での処理時

間とクラウド－エッジ間の通信量，クラウド課金額の 3 つ

を推測する． 

処理時間は，推論フローの処理時間を測定した実測

マシンと実機マシンの性能比から推測する．推測処理時

間は，以下の式から算出される． 

推測処理時間 = 実測処理時間 ×
実測マシン性能値

実機マシン性能値
 

マシンの性能値には，CPU のスペックを設定する．例

えば，CPU のクロック周波数や PassMark[7]等のベンチ

マークの値が該当する．また，処理の特性に応じて性能

値に追加の補正を加える．例えば，マルチスレッドにて動

作する処理の場合，使用可能な CPU のコア数を性能値

に乗算して補正する．また，ダウンロード処理やファイル

の保存処理など CPU スペックに処理時間が依存しない

処理に関しては，性能比による補正を実施しない． 

通信量は，処理の実行装置が切替わるフローのデー

タサイズを加算して推測する．その際，課金額の算出式

を考慮し，エッジからクラウドへの通信量とクラウドからエ

ッジへの通信量を分けて算出する． 

また，データの通信時間を以下の式で算出し，処理時 

 

図 2 提案手法の全体像 
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間に加算する． 

通信時間 =
通信データサイズ

通信速度
 

課金額は，使用するクラウドサービスを想定し，当該サ

ービスの料金体系をもとに導出する．例えば，データ転

送の料金の場合，想定するユースケースをもとに単位時

間当たりのリクエスト数を定数パラメータとして設定し，推

測した通信量を入力して利用額を算出する． 

3.4. 最適パターンの選択 

各割当てパターンについて推測した性能値をもとに，

開発者は最適な割当てパターンを選択する．一般的に，

IoT システムにおける処理時間と課金額はトレードオフの

関係にある．すなわち，CPU性能の高いクラウドで処理を

実行すると処理時間は短くなるが，クラウドとの通信量や

サービス利用による課金額は増大する傾向にある． 

よって，提案手法が対象とするのは最適解が一意に

定まらない多目的最適化問題であり，複数の最適解の中

から対象機能の要求品質を満たす最適パターンを選択

する必要がある．選択に際し，複数の性能指標を評価軸

として設定し，推測した性能値をプロットすることでパレー

トフロントを導出する．ここでパレートフロントは，プロットし

た割当てパターンのうち，他のどの解にも優越されない

解(パレート解)を繋げたトレードオフ曲線である．導出し

たパレートフロントを確認し，対象機能の要求品質を満た

す最適な割当てパターンを選択する． 

4. 実験 

4.1. 実験概要 

筆者は，物体検知の推論フローを表現したワークフロ

ーモデルを構築し，クラウドとエッジで構成されるシステム

に実装した時の処理時間と通信量を推測する実験をした． 

本実験のシステム構成を図 3 に示す．クラウドのプロ

バイダーは AWS とし，AWS Lambda を利用したサーバ

ーレスな構成にて推論フローの処理を実行する想定とし

た．AWS Lambdaの実行トリガーは API Gateway とし，外

部からHTTP通信で処理に必要なデータを受け取り処理

を実施する．エッジ側は，デバイスは Raspberry PI 4 を使

用することを想定し，一部処理をクラウド側に HTTP 通信

でリクエストして実行することにより，全体の推論フローを

実現する．  

物体検知の推論は，フレームワークは TensorFlowを，

学習済みモデルは COCO2017 のデータセットで学習済

みの Faster R-CNN Resnet-50 V1[8]を利用した． 

 

図 3 本実験のシステム構成 

 

図 4 物体検知のワークフローモデル 
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4.2. 提案手法の適用 

本実験で構築した物体検知の推論フローのワークフロ

ーモデルを図 4 に示す．当該フローは 9 つの処理から

構成され，逐次的に処理が実行される．処理 1 から 6 ま

でが推論の前処理，処理 7が推論の本処理，処理 8 と 9

が後処理に相当する．モデルの各処理に処理時間を，

処理間のフローに通信量を設定している．モデルに設定

した処理時間と通信量は，物体検知の各処理を汎用 PC

上で動作させた時の実測値を反映している． 

上記ワークフローモデルの処理について，各処理をク

ラウドとエッジに配分した割当てパターンを生成した．本

実験では，処理 1 と 9 の割当てをエッジに固定し，それ

以外の 7つの処理をクラウドかエッジか選択して割当てる

ようにパターンを生成した．割当てパターンの総数は，処

理 2から 8をクラウドまたはエッジに割当てた時の全組合

せとなる 128(=27)である． 

各割当てパターンの処理時間や通信量，課金額の推

定方法を説明する．推論フローで実行される各処理は，

実行する CPUの性能により処理時間が変化する．ワーク

フローモデルに設定した処理時間は実測 PC上で実行し

たときの値のため，クラウドまたはエッジ上での処理時間

を CPU性能に応じて補正する必要がある．本実験では，

処理割合の大きい推論処理の整数演算のベンチマーク

(Integer Math)値を利用し，クラウドとエッジで想定する

CPU と実測 CPU のベンチマーク値の比を乗算し，処理

時間を補正した．具体的な推測処理時間の算出式は以

下の通り．ただし，推論処理(処理 7)はマルチスレッドで

動作するため，Integer Math(1 コア相当)の値にコア数を

乗算した値で処理時間を計算する．一方，ダウンロード

処理やファイル保存処理(処理 1，3，9)には CPU 性能に

関連する補正計算を実施しない． 

推測処理時間 = 実測𝑃𝐶処理時間

×
実測𝐶𝑃𝑈 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑔𝑒𝑟 𝑀𝑎𝑡ℎ(1 コア相当)

想定𝐶𝑃𝑈 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑔𝑒𝑟 𝑀𝑎𝑡ℎ(1 コア相当)
 

測定に使用した実測 PC の CPU 性能と，本実験で想

定するクラウドとエッジの CPU 性能を表 1 に示す．通信

量は，処理の間で実行装置が変わる場合に通信が発生

表 1 実験で使用した CPUの性能 

 
 

 

 

 

図 5 割当てパターンの処理時間と課金額 
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するものとし，推論フロー全体の通信量に加算する．クラ

ウド―エッジ間のネットワーク速度は，100Mbps とした．課

金額は，使用するクラウドサービスの課金の計算式に，

推測した処理時間や通信量を代入して導出する．本実

験では，5 秒に 1 回の割合で推論フローがリクエストされ

るものとし，一か月あたりの金額を算出した． 

5. 実験結果 

5.1. 最適パターンの導出 

割当てパターンごとに処理時間と課金額の推測結果

をプロットしたグラフを図 5 に示す．また，処理時間と課

金額を評価軸としたときのパレートフロントを点線で示し

た．図 5 のパレートフロントを確認すると，処理時間が最

小のパターン(図中①)と課金額が最小のパターン(図中

②)が，開発者が選択する最適解として有力な候補となる

と考えられる． 

上記 2 つの候補の概要を図 5 右側の表に整理した．

パターン①は割当て可能な処理を全てクラウド側で実行

し，パターン②はすべての処理をエッジ側で実行する． 

5.2. 実測値との比較 

筆者は，前節で導出した推定値の精度を確認するた

め，図 3 のシステムを実際に構築し，パターン①と②の

推論フローを実際に動作させた．そして，各処理の実測

処理時間と通信時間を測定して平均値を算出し，推定

値と比較した．結果を表 2 に示す．パターン①と②の双

方について，推測値と実測値の間に誤差が発生している

ことが分かる．以下に，発生誤差について考察する． 

パターン①の通信時間については，実測の通信時間

の方が長い結果となっている．この誤差は，提案手法の

通信時間の予測値がデータの転送時間となっており，ネ

ットワークの輻輳等を考慮していないため発生したと考え

られる．ネットワーク輻輳の表現などモデルを改良するこ

とで，通信時間の予測精度が改善する可能性がある． 

パターン②の処理 7 は，予測値よりも実測値の方が約

2.3 倍長い結果となった．処理 7 は推論処理となっており

マルチスレッドで動作する．マルチスレッドの動作により

エッジの CPU リソースを全て消費してしまい性能劣化し

た可能性があるが，他のモデルで動作させた時の動作と

比較し，原因を検証する必要がある． 

5.3. 考察 

本論文の研究課題について，以下にて考察する． 

 

RQ1(説明性)：処理時間やリソース利用量の推測結果

から割当て方法を比較検討できるか 

物体検知の推論フローを対象として，ワークフローモ

デルを構築することにより，割当てパターンごとの処理時

間や通信量，課金額を机上で推測できることを確認した．

また，割当てパターンごとに推測した処理時間や通信量，

課金額を評価軸として設定し，パレートフロントを導出す

ることにより，最適な処理割当てパターンの候補を複数導

出し，比較検討できることを確認した． 

本論文の検証に用いた推論フローは，構造が簡潔な

ものとなっている．処理が複雑なフローに対してワークフ

ローモデルを構築する時に発生する課題があるか検証

する必要がある．また，通信のスループットなどの制約条

件をモデルに組み込み，想定する IoT システムを構築す

る上での前提を満たしているかについて，確認できる仕

組みにした方が良いと考える． 

 

RQ2(精度)：推測された処理時間やリソース利用量は

実測値を精度良く再現できるか 

導出された割当てパターン候補は，パターン①が処理

時間最適，パターン②が課金額最適となっていた．実測

結果においても，パターン①はクラウドの計算リソースを

利用することでパターン②よりも処理時間が短い結果とな

り，推測結果と同等の傾向があることを確認できた．一方

で，個々の処理時間の推測精度は改善の余地があり，

特に性能データの変換方法について以下に示す改良点

があると考える． 

⚫ 高負荷時における CPU性能劣化の考慮 

表 2 推測値と実測値(平均)の比較 

 
 

総時間 処理1 処理2 処理3 処理4 処理5 処理6 処理7 処理8 処理9 通信時間

予測値 3.88 1.12 0.126 0.0097 0.00138 0.01731 0.000997 1.99 0.116 0.107 0.396

実測値 6.38 0.991 0.0595 0.0070 0.00064 0.00724 0.000510 1.93 0.045 0.118 3.51

予測値 7.54 1.08 0.466 0.0097 0.00509 0.0609 0.00350 5.39 0.420 0.101 ー 

実測値 13.96 0.906 0.122 0.0224 0.00167 0.0293 0.00173 12.5 0.224 0.117 ー 
パターン②

パターン①
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⚫ 通信時間推測モデルの改良 

 

RQ3(効率性)：提案手法の推測は，実機を用いた実

測よりも効率良く候補を導出できるか 

提案手法による推測に，2 日程度の時間を要した．お

およその内訳は，ワークフローモデルのプログラム実装に

1 日，割当てパターンの生成と性能値の推測に半日，パ

レートフロントの導出に半日である． 

一方，実機を用いた実測は，エッジの環境構築とクラ

ウドサービスの構築，エッジとクラウド間の通信プログラム

の作成，処理時間のログ出力など多くの作業が必要とな

り，約 7日程度の時間を要した． 

実機を用いて検証する場合は，提案手法による推測と

は異なり，実装上の課題を解決しなければならない．例

えば，AWS Lambda はデプロイパッケージのサイズに上

限があり，サイズの大きい機械学習ライブラリを使用する

場合は，当該制限を回避するためコンテナを作成する必

要がある．API Gateway と Lambda の接続等，クラウドサ

ービス間の連携方式についても実装する必要があり，接

続のための設定や動作確認にも時間を要する．さらに，

実システムを用いた検証には，エッジデバイスの調達や，

クラウドアカウントやロールの設定など，環境構築に着手

する前段階での準備が必要となる場合がある．本実験に

おいては不要であったが，状況によっては上記準備の対

応のため，検証期間がさらに長期化する可能性がある． 

また，実機を用いた場合，一つの環境で検証できる割

当てパターンは基本的に一つのみである．複数の割当て

パターンを検証するには，複数のプログラムを作成する

か，割当てに応じて処理を柔軟に変更できるプログラム

構造にする必要があるため，さらに対応工数が増加する．

この観点においても，提案手法を用いた推測の方が，効

率的にかつ網羅的に最適な割当てパターンを検証でき

ると考える． 

6. おわりに 

本論文では，物体検知の推論機能を対象としたワーク

フローモデルを構築することにより，クラウドとエッジで構

成されるシステムにおける処理割当て方法を決定する手

法を示した．提案手法により，割当てパターンごとに処理

時間やリソース利用量を推測した結果をプロットしてパレ

ートフロントを導出することで，最適な割当てパターンの

候補を効率良く提示できることを確認した． 

今後の展望を以下に示す． 

⚫ 他の AI推論フローに対する適用を通じた汎

用性の評価 

⚫ クラウドとエッジでの処理時間と通信時間

の推測精度向上 

⚫ デバイス変更時の影響分析などユースケー

スに応じた提案手法の応用可能性の検討 
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