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無線センサネットワークにおける仮想トポロジを用いた
集約型自己組織化ノード位置推定方式とその実装評価

北之馬 貴正1 新居 英志1 安達 直世2 滝沢 泰久2
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概要：Internet of ThingsやMachine to Machineなどの物理情報処理をインターネットに取り込む試みに
おいて，無線センサネットワーク（WSN）は必須技術であり，そのセンサノードの位置は重要な情報であ
る．そこで我々は，WSNにおいて各ノードから集約した隣接ノード情報を基にクラウド環境で位置推定を
行う集約型自己組織化ノード位置推定方式（集約型 SOL）を提案している．集約型 SOLは，シミュレー
ション評価において測距デバイスを用いず極少数のアンカーノードから高精度な位置推定が可能なことが
確認されている．しかし，集約型 SOLが有効に機能するためにはWSNがマルチホップトポロジを構成す
る必要がある．本論文では，位置推定対象WSNのトポロジ制約を排除するため，仮想トポロジを用いた集
約型 SOLを提案しその実装手法を示す．また，障害物を含む実環境での評価事実験からその有用性を示す．
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Abstract: Wireless sensor networks (WSNs) are an essential technology for the Internet of Things (IoT)
and Machine-to-Machine (M2M), and node locations on them are indispensable for IoT and M2M applica-
tions. Therefore, we proposed a Cloud-based Self-Organizing localization (Cloud-SOL), which is composed
of a WSN and a cloud computing environment with which the WSN connects. The Cloud-SOL aggregates
the WSN’s neighbor node list to the cloud computing environment and can estimate precise node locations
using the WSN’s aggregated topology information. However, it requires multi-hop topology with a high
hop count for the WSNs. In this paper, we propose a virtual network topology for Cloud-SOL and show
its implementation. Furthermore, its effectiveness is shown by verification experiments in an actual space
with obstacle. The virtual network topology dynamically and ideally configures the WNS topology in cloud
computing environment to the Cloud-SOL and it eliminates the dependence of actual WSN topology from
Cloud-SOL.
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1. はじめに

無線センサネットワーク（WSN）は，Internet of Things [1]

やMachine to Machine [2]などの物理情報処理をインター

ネットに取り込む試みにおいて必須技術であり，その無線

センサノードの位置はデータの取得位置として重要な情報

である．WSNにおいて代表的で重要な適用・応用領域と
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して，広範囲に大量のセンシングデバイスを配置する工場

自動化，環境モニタリング，構造物ヘルスモニタリングな

どが考えられている．これらのモニタリングシステムは無

線センサノードの移動がない定点センシングであり，その

無線センサノード間の電波伝搬環境は見通し内（Line-Of-

Sight: LOS）と障害物による見通し外（Non-Line-Of-Sight:

NLOS）が混在する環境（LOS/NLOS混在環境）となる．

人手による作業を必要とせず自律的に位置情報を取得で

きる無線ノード位置推定方式は，付加的なノード間測距

デバイスの有無から，Range-Based方式と Range-Free方

式に大別できる．前者は高精度な位置推定が可能である

が，付加的なデバイスを必要とするためコストが高くなり，

WSNにおけるノードの位置推定（WSNノード位置推定）

には適さない．一方，後者は，付加的な測距デバイスを必

要とせず，ネットワークのトポロジを用いて位置推定する

ため，一般的な無線センサノードで容易に利用できること

から，WSNノード位置推定に適している．しかし，その

位置推定精度は低く，精度向上には相当数のアンカノード

数を必要とする．LOS/NLOS混在環境では，前述の傾向

がさらに強まり，いずれにおいても現実的に適用可能な方

式になっていない．

定点センシングにおいて，上記の問題を解決するため，

我々は自己組織化マップを用いたノード位置推定方式 [3]

（Self-Organizing Localization: SOL）をクラウド環境上で

適用する集約型 SOL [4], [5]を提案した．集約型 SOLは，

各ノードが隣接ノード情報を取得し，その情報をクラウド

環境上に集約して構成した仮想WSNに SOLを適用して

位置推定を行う．近傍トポロジ情報のみで相対位置推定が

可能であり，アンカノード 3点で絶対位置推定が可能なた

めアンカノードへの依存度がきわめて低い．また，クラウ

ド環境ではマルチホップの近傍ノード情報が利用できるた

め高精度な位置推定が可能である．さらに各ノードは隣接

ノード情報を収集しクラウド環境へ転送するだけでよいた

め，ノードの電力消費を抑制できる．集約型 SOLはシミュ

レーション評価において，LOS/NLOS混在環境において

も従来方式と比較して位置精度の劣化が少なく，測距デバ

イスを用いず近傍トポロジ情報のみから高い位置推定が可

能であり，その有効性が確認されている．

WSNは多様なアプリケーションへの応用が検討されて

いるが，工場自動化アプリケーションは代表的で重要な

適用・応用領域と考えられる．工場自動化におけるWSN

は，通信遅延，信頼性，消費電力を考慮して，高密度でかつ

スター型トポロジのWSNとする適用ケースが一般的であ

る [6], [7], [8]．すなわち，このような適用領域ではマルチ

ホップ構成のWSNは期待できない．しかし，集約型 SOL

を含む多くの無線センサノードの位置推定方式はWSNが

マルチホップのトポロジ構成であることを前提とする．本

論文は，この前提を排除し，WSNのトポロジに依存しな

い仮想トポロジを用いた集約型 SOLを提案し，その実装

手法を示す．さらに LOS環境と NLOS混在環境における

その実機評価実験から有用性を示す．

2. 関連研究

2.1 Range-Based

Range-Based位置推定方式は位置推定処理にノード間の

距離情報を利用するため，無線センサノードにノード間通

信機能のほかにノード間距離を測定するデバイス（測距デ

バイス）を必要とする．ノード間距離の測距には，Time

Difference Of Arrival（TDOA），Time Of Arrival（TOA）

が利用されている．TOA方式は，送信側から受信側に信

号が到着するまでの時間を測定し，伝送媒体の伝送速度か

らノード間の距離を計算する方式である．TOA方式を利

用した位置推定方式として最も一般的なものは GPSであ

る．TDOA方式は，異なる 2つの伝送媒体を用いて通信を

行い，それらの到着時間の差からノード間の距離を計算す

る方式である．TDOA方式を利用した位置推定方式として

は，Active Bat [10]，Cricket [11]，Ubisence [12]や Iterative

Multilateration [13]がある．Range-Basedはこれらの測距

デバイスで得られたノード間距離を使用し，三辺測量を用

いて位置推定を行う．しかし，TOA 方式や TDOA 方式

を用いた位置推定技術は精度が高いが，無線センサノー

ドに付加的な測距デバイスを用いる必要があり，無線セ

ンサノードの消費電力やコストの面においてWSNでの利

用は不向きであると考える．また，無線センサノードとア

ンカノード間が電波的に LOS であることが必要であり，

LOS/NLOS混在環境では位置推定精度が劣化する．

2.2 Range-Free

Range-Free位置推定方式は，付加的な測距デバイスを用

いず，ネットワークのトポロジを用いて位置推定するため，

一般的な無線センサノードで容易に利用ができ，多数の無

線センサノードにより構成されるWSNノード位置推定に

適している．WSNノード位置推定方式として，アンカノー

ドとの直接通信を前提とする Centroid方式 [14]や APIT

方式 [15]などと，アンカノードとの直接通信を前提とせず

マルチホップトポロジを利用した DV-Hop方式 [16], [17]，

多次元尺度構成法（Multidimensional Scaling: MDS）を用

いた方式 [18], [19]や Rendered Path（REP）方式 [20]な

どがある．

2.2.1 アンカノードとの直接通信を前提とする方式

Centroid方式は，通信可能な複数のアンカノードの位置

情報を位置推定するノードが取得し，それらの重心を利用

することで自身の位置を推定する方式である．APIT方式

は，複数個のアンカノードの組合せから作成可能なすべて

の三角形に対して，位置推定を行うノードが外側にあるか

内側にあるかを判定することで位置を推定する方式である．
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Centroidと APITの位置推定精度はアンカノード数に依

存して改善を図れるが，その絶対精度は低い．さらに，各

ノードは 3つ以上のアンカノードと LOSであることが必

要であるため，位置推定には相当数のアンカノードを必要

とする．

2.2.2 マルチホップトポロジを利用する方式

DV-Hop方式は，3つ以上のアンカノードからのホップ

数とアンカノード間の距離から算出された 1ホップの平均

距離を利用して，アンカノードとの距離を見積もることに

より位置を推定する方式である．DV-Hop方式は，アンカ

ノードから推定ノードまでの最短パスが障害物により迂回

し，実距離より推定距離が長くなる場合，その精度は著し

く低下する．精度維持には，すべてのノードにおいて 3つ

のアンカノードと LOSであることが必要であり，そのため

には相当数のアンカノードが必要となる．MDSを用いた

方式は多変量データの次元圧縮法を応用した位置推定であ

り，マルチホップトポロジにおける相対的な重心の制約問

題を解くことにより位置推定を行う方式である．制約条件

に用いる位置推定ノード間のマルチホップパスが LOSで

あることを前提とするため，位置推定ノード間の最短パス

が障害物により迂回し，LOS/NLOS混在環境では推定位

置精度が劣化する．したがって，MDSも DV-Hopと同様

に，LOS/NLOS混在環境でその精度を維持するには相当

数のアンカノードを必要とする．REP方式は障害物がある

環境，すなわち，LOS/NLOS混在環境を想定する．REP

方式は障害物などにより最短パスが迂回する空間に仮想的

なマルチホップパスを構成することで最短パスの迂回を低

減させ，その仮想的な最短パスとアンカノード間の距離か

ら算出された 1ホップの平均距離を利用し位置を推定する

方式である．REP方式もマルチホップ構成のWSNを前

提とするが，膨大な数のノードにより構成されるWSNを

必要とする．これらのマルチホップトポロジを用いる位置

推定方式は 3つのアンカノードで位置推定可能であるが，

精度は不十分であり，精度向上には相当数のアンカノード

を必要とする．LOS/NLOS混在環境では，この傾向がさ

らに強まる．いずれにおいても，アンカノード数に依存し

て，精度向上を図れるが，絶対精度は十分でなく，現実的

方式になっていない．さらに，これらの方式はWSNがマ

ルチホップトポロジであることを前提とするため，スター

型トポロジのWSNに適用困難である．

2.2.3 WSNノード位置推定におけるシステム構成

前述したWSNノード位置推定は，位置推定処理をWSN

で実施する分散型，もしくは，位置推定処理をサーバで

実施する集約型のシステム構成となる．Centroid，APIT，

DV-Hop，REPは分散型のシステム構成であり [21]，MDS

は集約型のシステム構成である [21]．分散型は位置推定処

理をWSNのノードにおける協調処理で行うため，トポロ

ジ変動に強いという特徴を持つ．しかし，位置推定処理に

おける通信や計算処理をノードで行うため，ノードへの負

荷が高くなる．集約型はノードからトポロジ情報をサーバ

へ集約してサーバで位置推定処理を行うため，サーバ資源

を用いて高度な処理が可能であり，位置推定の高精度化を

図ることができる．しかし，トポロジの変動に弱いという

欠点を持つ．工場自動化，環境モニタリング，構造物ヘル

スモニタリングなどの多くのモニタリングシステムは定

点センシングであり，また適用される無線センサノードは

バッテリ駆動が想定されることから，このようなシステム

におけるWSNノード位置推定は集約型のシステム構成が

適切と考えられる．

3. 集約型 SOL

我々が提案した集約型 SOL [4], [5]を概説する．

3.1 集約型 SOLの構成

WSNは多数のセンサノードと 1つのシンクノードから

構成される．このような構成の定点センシングのWSNを

想定し，図 1 に示すように，集約型 SOLは無線センサモ

ジュールとクラウドサーバモジュールで構成する．無線セ

ンサモジュールでは，隣接ノード情報の取得とそのクラウ

ドサーバモジュールへの転送を行う．クラウドサーバモ

ジュールでは，集約された隣接ノード情報から構成した仮

想WSNに SOLを適用することで位置推定を行う．

3.1.1 無線センサモジュール

無線センサモジュールが動作する各ノードは自身の隣

接ノードへの広告として自己 IDをデータとするブロード

キャストを行う．この広告ブロードキャストにより各隣接

ノードは隣接ノード IDを取得する．各ノードは取得した

隣接ノード IDのリストをシンクノードであるクラウド環

境へ送信する．したがって，各ノードは広告ブロードキャ

ストと隣接ノード IDリストをシンクノードへ送信するの

みである．

3.1.2 クラウドサーバモジュール

クラウドサーバモジュールはセンサモジュールにより集

約された隣接ノード IDのリストを基に仮想WSNを構成

する．仮想WSNはすべてのノードの隣接ノード情報を集

図 1 集約型 SOL の構成

Fig. 1 Composition of Cloud-SOL.
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約するため完全な近傍トポロジ情報を有する．一方，その

ノード位置とノード間リンクで構成されるネットワーク全

体の形状（ジオメトリ）はまったくのランダムである．集

約型 SOLはこの完全なトポロジ情報を持つWSNに SOL

を適用する．

3.2 仮想WSNの構成

クラウドサーバモジュールは以下の仮想WSN を構成

する．

• ノード iの隣接ノード情報に含まれるノードをノード

iの 1次近傍ノードとする．

• 上記 1 次近傍ノード j の隣接ノード情報に含まれる

ノードで，ノード iおよびノード iの隣接ノード情報

に含まれないノードをノード iのノード j を中継する

2次近傍ノードとする．

• 同様に，n次近傍ノード xの隣接ノード情報に含まれ

て，(n − 1)次までの近傍ノード群の隣接ノード情報

に含まれないノードをノード iのノード xを中継する

(n + 1)次近傍ノードとする．

• 上記処理を再帰的に繰り返し，ノード iの近傍トポロ

ジを拡大し，ネットワーク全体を通してノード iの多

次近傍ノードを設定する．

以上の処理をクラウド上ですべてのノードに実施し，個々

のノードごとに多次近傍ノードを設定し，これを仮想WSN

とする．

3.3 SOLアルゴリズム

SOLアルゴリズムは多次近傍ノードによる位置修正を繰

り返すことでジオメトリを再現する．ただし，各ノードの

近傍ノード数の偏りが大きい場合，SOLアルゴリズムは位

置推定精度の劣化の主要因となるトポロジ矛盾を起こす場

合がある．したがって，位置更新終了後に推定ジオメトリ

のトポロジ矛盾を確認する．また，位置修正の繰返しによ

る推定位置はネットワーク内における相対位置である．こ

の相対位置をアンカノードの真位置と推定位置を用いて絶

対位置へ変換しジオメトリの絶対位置を得る．

3.3.1 多次近傍ノードによる位置更新

位置修正の初期段階は広い範囲の多次近傍ノードを用い

て大域的なジオメトリを形成し，修正段階の進行にともな

い位置修正に使用する多次近傍ノードのホップ数を減少さ

せて局所的かつ詳細なジオメトリを形成し収束させる．し

たがって，SOLアルゴリズムによる位置更新は以下のス

テップにより構成される．

［Step.1］各ノードの推定位置をランダムに生成する．以

降，ノード iの修正 t回目の推定位置を wi(t)とする．

［Step.2］ノード iに対して N ホップとなるノード群から

ランダムにノード 1つを選択し，これをノード nとする．

ノード nを用いたノード iの修正ベクトル V
{N}
i (t)にお

いて，ノード間距離をホップ数 N とし，次のように定義

する．

V
{N}
i (t) =

N − |wi(t) − wn(t)|
|wi(t) − wn(t)| (wi(t) − wn(t)) (1)

修正ベクトル V
{N}
i (t)を用い，ノード iの位置更新は次

のように行う．

wi(t + 1)=

⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨
⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

wi(t)+αi(t) · (V {1}
i (t)+V

{N}
i (t))

(t < τN )

wi(t)+αi(t) · (V {1}
i (t)+V

{N−1}
i (t))

(τN ≤ t < τN−1)
...

wi(t)+αi(t) · (V {1}
i (t)+V

{2}
i (t))

(otherwise)

(2)

αi(t) = ηαi(t − 1) (0 < η < 1). (3)

だだし，τN は位置更新に用いる多次近傍ノードを切り替

える更新回数の閾値，αi(t)はノード iの t回目更新におけ

る学習係数である．

各ノードにおいて Step.2を繰り返して位置修正を行い，

ノード全体でネットワークジオメトリを再現する．

3.3.2 推定トポロジ矛盾判定

図 2 (a)にトポロジ矛盾の場合を示す．ノード i，ノー

ド iの 1次近傍ノード j，ノード iの 2次近傍かつノード j

の 1次近傍ノード lのそれぞれの推定位置を wi，wj，wl，

ノード lの真位置Wl とすると，wl はトポロジ矛盾となる

位置である．図 2 (b)に示すように，基準点 wi と wj にお

いて，線分 wj − wiの垂直 2等分線を用いて wiと wj のい

ずれかに近い領域に空間を 2分割する（線分 wj − wi の垂

直 2等分線の左側が wi に近い領域，右側が wj に近い領

域）．ノード lはノード iの 2次近傍であるので，wl は wj

に近い領域内に位置しなければならない．したがって，wi

に近い領域にある（|wl −wi| ≤ |wl −wj |）場合トポロジ矛
盾と判定する．さらに，トポロジ矛盾の検知領域を拡大す

るため，図 2 (c)に示すように，ノード j に加えて，ノー

ド iとノード lの共通の 1次近傍ノード k基準点として用

いて，その推定位置 wk と wi によりそれぞれに近い領域

に 2分割し，wiに近い領域にある（|wi −wl| ≤ |wk −wl|）
場合トポロジ矛盾と判定する．以上のように，すべての共

通 1次近傍群による複数の分割空間を重ね合わせてトポロ

ジ矛盾の検知範囲を拡大し，誤推定の検知の可能性を高め

る．この実施結果を領域判定値と定義し，式 (4)を満たさ

ない場合，トポロジ矛盾と判定し，SOLアルゴリズムの再

試行を行う．Aは共通 1次近傍群領域判定を行った回数，

aはトポロジ矛盾の発生回数，β は判定閾値である．

a

A
≤ β. (4)
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図 2 推定ノードのトポロジ矛盾領域

Fig. 2 Contradictory area to actual geometry.

3.3.3 絶対座標変換

アンカノードの真位置 WA = (XA, YA) は推定位置

wA = (xA, yA)を用いて以下のように表される．

XA = axA + byA + tx

YA = cxA + dyA + ty
(5)

3つのアンカノードから構成される連立方程式 (5)から

6つの係数 a，b，tx，c，d，ty を得ることにより，すべて

のノードは以下のように推定位置 wi = (xi, yi)から絶対座

標 ŵi = (x̂i, ŷi)へ変換される．
⎛
⎜⎜⎝

x̂i

ŷi

1

⎞
⎟⎟⎠ =

⎛
⎜⎜⎝

a b tx

c d ty

0 0 1

⎞
⎟⎟⎠

⎛
⎜⎜⎝

x

y

1

⎞
⎟⎟⎠ . (6)

4. 集約型 SOLにおける仮想トポロジ

SOLアルゴリズムはマルチホップとなるトポロジ構成

を持つWSNで有効に機能する．しかし，実際のWSNは

SOLアルゴリズムに適したトポロジを構成するとは限らな

い．仮想トポロジはクラウド環境の仮想WSNを SOLア

ルゴリズムに最適化して再構成し，実際のWSNトポロジ

に依存することなく，高精度な位置推定を可能とする．

4.1 位置推定誤差と無線通信距離

SOLアルゴリズムに対して最適な仮想トポロジを構成

するにあたり，位置推定誤差の無線通信距離への依存性を

シミュレーションにて評価する．シミュレーション環境は

1 × 1平面領域にランダムにノードを配置し，無線通信距

離は 1× 1の空間に正規化した値として設定した．図 3 に

シミュレーションでの正規化空間における各無線通信距離

に対する位置推定誤差の 50トポロジの分布とその平均を

示す．いずれのノード数においても位置推定誤差の平均値

は無線通信距離に対しておおむね下に凸となる．図 3 の左

側の位置推定精度の急激な劣化は，無線通信距離が短くな

り，ホップ数は増加するが 1次近傍ノード数が極端に不足

図 3 位置推定誤差と無線通信距離の相関関係

Fig. 3 Dependence of Errave on wireless communication

range.

するためである．図 3 の右側の位置推定精度の急激な劣化

は，無線通信距離が長くなり，1次近傍ノード数は増加す

るがホップ数が少なくなり，集約型 SOLには適さないト

ポロジ構成となるためである．図 3 の中央部分は無線通信

距離が短くなるに従い，位置推定精度が改善する．この部

分では，無線通信距離が短くなることで，適切な 1次近傍

ノード数を維持しつつ，ホップ数を増やし，集約型 SOLに

適したトポロジを構成する．このように，位置推定誤差は

無線通信距離に対して下に凸で極小点を持ち，SOLアルゴ

リズムには最適な無線通信距離，すなわち誤差を最小とす

る無線通信距離により構成されるトポロジが存在する．

4.2 仮想無線通信距離による仮想トポロジの構成

無線通信距離を制御することにより，SOLに最適なト

ポロジを構成して高精度な位置推定が可能である．WSN

において無線通信距離からトポロジ制御する方式が多く提

案されているが，それらはWSNの省電力や容量拡大を目

的としていること [22]，およびその制御による無線センサ

ノードの処理負荷増加を考慮して，これら方式を用いない．

我々は，クラウドサーバモジュールにおける仮想WSNに

対して仮想無線通信距離を設定することにより，無線セン

サノードにおいて送信電力制御を実施せずに，SOLに最適
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図 4 仮想トポロジ構成例

Fig. 4 Configuration of virtual network topology.

化したトポロジを構成する．仮想無線通信距離は無線セン

サノードが隣接ノード情報を取得する際に計測された無線

リンク品質から設定する．すなわち，隣接ノード間の無線

リンク品質において受信可能閾値を設定することにより，

仮想的に無線通信距離を変更し，実際のWSNのトポロジ

を SOLに最適化した仮想トポロジへ再構成する（図 4）．

5. 仮想トポロジ実装手法

5.1 実装システム構成

集約型 SOLの実装システムはWSNのデファクトスタ

ンダードである ZigBee [23]に準拠して構成する．無線セン

サモジュールが動作する無線センサノードのハードウェア

は CPUとして Arduino [24]，無線デバイスとして ZigBee

準拠の XBee [25]を使用し，センサデバイスは搭載しない．

XBeeでは，クラウドモジュールが仮想無線通信距離を動

的設定および変更を可能とするため，無線リンク品質と

して IEEE802.15.4（ZigBeeのMAC仕様）における Link

Quality Indicator（LQI）を取得する．クラウドモジュー

ルの実行環境はシンクノードとする．シンクノードには

PCを用い USBにより XBeeと接続し，無線センサノード

モジュールからの隣接ノード情報を受信取得する．この受

信データを用いて仮想 SOLアルゴリズムを実行する．

5.2 LQIを用いた仮想トポロジ実装

仮想トポロジ実装において，無線リンク品質は ZigBee

のMACレイヤ仕様の IEEE802.15.4でサポートしている

LQIを用いる．LQIは絶対距離を求めるには適さないが近

傍の範囲として用いることは可能と考える．

5.2.1 位置推定誤差と領域判定値

集約型 SOLにおいてノードの真位置は不明であるので，

位置推定誤差は算出できない．そのため，位置推定誤差の

代わりに領域判定値を用いる．3.3.2項の推定トポロジ矛盾

判定で得られる領域判定値は，推定した位置関係が各ノー

ドの通信範囲が同一半径かつ真円を前提としたトポロジ制

約をどれだけ満たすかを判定し，その矛盾率を示す．した

がって，各ノードの通信範囲が同一半径かつ真円で構成さ

れるトポロジであると矛盾率が低くなるため，位置推定精

図 5 位置推定誤差と領域判定値の相関関係

Fig. 5 Dependence of Errave on judgment value.

図 6 LQI 閾値探索と位置推定の循環

Fig. 6 Closed loop between search and estimation.

度が高くなる．また，この値が 0に近づくとトポロジ矛盾

のきわめて少ないジオメトリを推定できていることを表

す．図 5 に通信距離 0.15～0.5における 50トポロジ平均

の精度と領域判定値の関係を示す．図 5 が示すとおり，領

域判定値が低下すれば位置推定誤差が小さくなるという一

定の相関関係がある．したがって，SOLアルゴリズムにお

いて位置精度誤差を最小とする無線通信距離を領域判定値

を最小化する無線通信距離として求める．

5.2.2 LQI探索と仮想トポロジの構成

領域判定値を最小化する無線通信距離を探索するため，

受信可能な LQIの閾値（LQI閾値）の設定により仮想的に

無線通信距離を変える．しかし，最適な LQI閾値は電波環

境やノード配置などに依存し，トポロジごとに異なる．さ

らに，SOLアルゴリズムは位置修正に用いる近傍ノードを

ランダムに選択するため，同一の LQI閾値により構成され

る同一のトポロジにおいても，領域判定値は変動する．前

述のように領域判定値は LQI閾値において全体傾向とし

て下に凸と想定できるが，上記の変動から，領域判定値を

最小化する LQI閾値探索空間には多数の局所解が存在す

る．そのため，LQI閾値探索と SOLアルゴリズムによる

位置推定を連動させる．すなわち，仮想トポロジを用いて

集約型 SOLが位置推定し，その結果である領域判定値か

ら LQI閾値を更新して仮想トポロジを再構成し，集約型

SOLが再位置推定する．以上のように，集約型 SOLによ

る位置推定と領域判定値を最小化する LQI閾値探索の循環

を繰り返し，同一のトポロジに対する位置推定でも推定結

果が異なる集約型 SOLにおいて，領域判定値を最小化す

ることによりノード位置推定精度を高精度化する（図 6）．
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図 7 確率分布関数

Fig. 7 Probability distribution of Ps.

前述のように領域判定値はトポロジ，電波伝搬環境およ

び SOLアルゴリズムにおける位置更新対象ノードにより

変動するため，最急降下による LQI閾値探索は局所解に

至る可能性が高い．したがって，図 6 における循環におい

て，最適な LQI閾値の探索は，SOLアルゴリズムからの

領域判定値を入力とし，入力された領域判定値において最

小値（最小領域判定値）を記憶するとともに，その領域判

定値の推移（前回領域判定値と比較して上がる/下がる）に

基づく確率から LQI閾値の探索方向（LQI閾値を上げる/

下げる）を選定する．この選定 LQI閾値に基づき構成され

る仮想トポロジを出力する．確率による領域判定値の推移

に応じた探索は次のような探索方針とする．

• 領域判定値が前回領域判定値と比較して上がる/下が

るのいずれかの傾向へ偏る場合は，それに応じて LQI

閾値の探索を指向性（上げる方向/下げる方向）の強

い探索とする．すなわち，領域判定値の変動を乗り越

えて下に凸の底方向へ移動探索を行う．

• 最小領域判定値が更新され，領域判定値の変動方向に
偏りがない場合，下に凸の近傍に至ったと想定し，こ

の近傍にとどまり繰り返し探索を行う．ただし，最小

領域判定値が更新された場合でも，領域判定値の変動

方向が偏る場合は，下に凸の近傍に至っていないとし

て，指向性の強い移動探索へ移行する．すなわち，局

所解からの脱出を可能とする．

LQI閾値の変更単位は，仮想トポロジのトポロジ構成が

変わる LQI最小変化量とし，探索速度と精度を高めるため

に以下の仮想トポロジ構成となる範囲に探索を制限する．

• LQI閾値探索の下限値は，各ノードにおいて 1次近傍

ノード数が 2以上となる最小の LQI閾値とする．

• LQI閾値探索の上限値は，各ノードにおいて 1次近傍

ノード数が 2次以上の近傍ノード数を上まわらない最

大の LQI閾値とする．

LQI探索と集約型 SOLによる位置推定の循環終了条件

は，次のように考える．

• 領域判定値の最小値更新率が高い場合，探索過程であ
り探索を継続する必要がある．

• 領域判定値の最小値更新率が低い場合，最小解を発見

した可能性が高い．

したがって，探索と位置推定の循環終了条件は，領域判

定値の最小値更新率が十分に低い場合とし，記憶する最小

領域判定値における推定結果をノードの推定位置とする．

以上の方針に基づき，LQI閾値探索を次のように定義す

る．定義の表記において，SOLアルゴリズムの実行回数を

s，s回目の SOLアルゴリズムの結果から得られた領域判

定値を γs，記憶している最小領域判定値を γbest，初期化時

または再初期化時から s回目までの探索において，LQI閾

値を前回探索より高くして領域判定値が改善されるケース

（高くして良くなるケースと低くして悪くなるケース）数

を bs，同様に，LQI閾値を前回探索より高くして領域判定

値が悪化するケース（高くして悪くなるケースと低くして

良くなるケース）数を ws，s回目までの最小領域判定値の

更新回数の総和を qs，s回目の最小値更新率を Qs = qs/s

とする．

［Step.1］LQI閾値探索の下限値から開始し，その仮想トポ

ロジを SOLアルゴリズムへ適用する．

［Step.2］初回探索（s = 1）または γs が γbest を下回る場

合，γsを γbestに更新し，bsと wsを 0にして Psを初期化

する．

［Step.3］bs と ws を用いて s回目の LQI閾値の探索方向

を確率的に変更する．LQI閾値を高くする確率は以下に示

す Ps とし，LQI閾値を低くする確率は 1 − Ps とする．

Ps =
bs + 1

bs + ws + 2
(7)

図 7 は bs と ws における Ps の分布を示す．再初期化時か

ら s回目の探索における領域判定値改善方向の比 bs/ws に

よって Ps を用いた探索の挙動が変化する．bs/ws が 1か

ら遠い場合，Psは 1/2から遠く，LQI閾値を上げるまたは

下げるいずれかの方向へ指向性が強い移動探索となる．す

なわち，領域判定値が小さくなる傾向が強い LQI閾値の方

向へ探索を実施する．一方，bs/ws が 1に近い場合，領域

判定値の改善方向が明確ではなく Ps は 1/2に近い．その

ため，その時点での LQI閾値の近傍におけるランダムな繰

返し探索となる．すなわち，最適な LQI閾値の近傍に至っ

c© 2017 Information Processing Society of Japan 454



情報処理学会論文誌 Vol.58 No.2 448–460 (Feb. 2017)

ていると考えられる．Step.2において，γbest の更新され

た場合，最適な LQI閾値の近傍に至ったと仮定し，その

仮定の判定を Ps を初期化して行う．すなわち，仮定が正

しい場合は Ps は 1/2に近い値にとどまり，その近傍で繰

り返し探索を行う．一方，仮定が正しくない場合は Ps は

1/2から遠い値に移行し，指向性の強い探索となる．

［Step.4］変更された LQI閾値による仮想無線通信距離か

ら仮想トポロジを再構成し，SOLアルゴリズムに適用す

る．その結果により bs または ws に 1を加算する．

［Step.5］Step.2から Step.4を繰り返し，領域判定値が最

小化する LQI閾値を探索する．探索終了条件は Qs < εと

し，Step.6へ移る．

［Step.6］領域判定値 γbest における推定結果をノードの推

定位置とする．

5.2.3 ノード間無線リンク品質指数の取得

仮想無線通信距離は LQIに基づいて設定されるため，隣

接ノード IDと隣接ノード間の正確な LQIを必要とする．

したがって，隣接ノード間でのブロードキャストの競合に

よる電波干渉を排除し確実な隣接ノード ID取得と正確な

LQI取得を行うため，シンクノードによるセンサノードの

ブロードキャスト送信スケジューリング制御を行う．図 8

に位置推定ノード Aとその後の位置推定ノード Bに対し

てのスケジューリング制御例を示す．各ノードに対しての

スケジューリング動作は以下を繰り返し行う．

• シンクノードが保持するWSNノードリストから 1つ

のセンサノードを選択し，その選択ノードへブロード

キャスト送信許可の指示メッセージを送信する．

図 8 ノード間無線リンク品質指数の取得

Fig. 8 Scheduling for acquisition of inter-node LQI.

図 9 実験風景

Fig. 9 Experiment environments.

• そのメッセージを受信したセンサノードは隣接ノード
への自身の広告として自己 IDをデータとするブロー

ドキャストを行う．

• 広告ブロードキャストにより各ノードは隣接ノード ID

の取得と同時に，広告ブロードキャス受信時の LQIを

取得する．

すべてのセンサノードによる広告ブロードキャスト終了

後，各センサノードは取得した隣接ノード IDと LQIを隣

接ノード情報としてシンクノードへ転送する．

6. 評価

6.1 評価実験

評価実験は 図 9 のように，電波伝搬の影響により取得

される LQIの条件が異なる 3カ所で行った．1カ所目は電

波伝搬の影響が少ない屋外 LOS（Line-of-Sight，見通し内）

環境，2カ所目は天井や壁などによるマルチパスフェージ

ングの影響を受ける屋内 LOS環境，3カ所目は屋内 LOS

環境の影響に加え，障害物によって一部のノード間が間接

波の LQIとなる屋内 NLOS（Non-LOS，見通し外）混在

環境である．LOS環境においては意図した障害物を配置し

ない 5.0 m × 5.0 mの平面をネットワーク空間として定義

し，NLOS混在環境においてはコンクリート柱を内包し C

字型のフィールドとなる 5.0 m × 5.0 mの平面領域をネッ

トワーク空間として定義する．これらの空間にノードをラ

ンダムに配置する．想定するセンサネットワークおよびセ

ンサノードの条件は，ネットワークにアンカノード 3点，

ノードは付加的な測距デバイスを用いないとする．この条

件で位置推定可能かつシミュレーションベースではなく実

装レベルの方式としてDV-Hopを比較対象とする．マルチ

ホップトポロジが必須である DV-Hop，仮想トポロジを用

いない集約型 SOLと提案方式である仮想トポロジを用い

る集約型 SOLを比較し，提案方式は位置推定を行うWSN

のトポロジに依存しないことを示す．

実装においてセンサノードには

• Arduino UNO（CPU ATmega328 Clock 16 MHz，

Flash Memory 32 KB，SRAM 2 KB）

• XBee Series 2 Wire Antenna（ZigBee Mesh），
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図 10 屋外 LOS 環境における推定ジオメトリ

Fig. 10 Estimated geometry examples in outdoor LOS environment.

シンクノード・クラウド環境には

• MacBook Pro（CPU Clock 2.8GHz，RAM 16 GB，

MacOSX 10.11）

• XBee Series 2 Wire Antenna（ZigBee Mesh）

を用いる．

6.2 評価方式

推定位置精度の評価として相対位置評価と絶対位置評価

を行い，推定コストの評価として探索繰返し回数評価と推

定時間評価を行う．

相対位置評価はノードの推定位置により構成される推定

ネットワークの形状とオリジナルネットワーク形状の合同

性を次式により評価する．dij は推定ネットワークにおけ

るノード iとノード j の距離（推定距離），Dij はオリジナ

ルネットワークにおけるノード iとノード j の距離，N は

位置推定ノードの集合，|N |はノード数を示す．

rij =
dij

Dij
, r̄ =

1

|N |C2

|N |−1∑
i=1

|N |∑
j=i+1

rij (8)

V [rij ] =
1

|N |C2

|N |−1∑
i=1

|N |∑
j=i+1

(1 − rij/r̄)2 (9)

r̄ が 1に，V [rij ]が 0に近づけば推定ネットワーク形状は

オリジナルのネットワーク形状と合同となる．すなわち，

r̄が 1，V [rij ]が 0の場合，推定ネットワーク形状はオリジ

ナルのネットワーク形状にばらつきなく完全に一致する．

絶対位置評価は，推定された各ノードの位置と真位置の

ユークリッド距離の平均である位置推定誤差 Errave を用

いて評価する．Errave は次の式 (10)のように求める．Wi

はノード iの真位置，wi は推定位置を示す．

Errave =
1
|N |

N∑
i=1

|Wi − wi| (10)

以上の 2つの評価を用いて，ノード間の相対位置関係が

正しくかつ個々のノード位置が絶対位置として正しく推定

されて有用な位置であるかを評価する．

探索繰返し回数評価は，複数の実験環境で探索の繰返し

図 11 屋外 LOS 環境における絶対位置評価

Fig. 11 Precision of node location in outdoor LOS environ-

ment.

回数を比較することにより探索の有用性を示す．推定時間

評価は，探索による SOLアルゴリズムを繰り返すことに

よる位置推定のコストを示す．

6.3 評価結果

6.3.1 推定位置評価

まず，屋外 LOS環境におけるDV-Hop，仮想トポロジを

用いない集約型 SOL，仮想トポロジを用いた集約型 SOL

を比較する．図 10 は屋外 LOS環境においての仮想トポロ

ジの使用有無における集約型 SOLの実ジオメトリと推定

ジオメトリ，DV-Hopの推定ジオメトリを示す．実ジオメ

トリの点はノードの真位置を示し，推定ジオメトリの点は

ノードの推定位置を表す．また，仮想トポロジを用いない

トポロジのノード間の線は無線通信リンクを表し，仮想ト

ポロジを用いたトポロジのノード間の線は仮想無線通信リ

ンクを表す．実トポロジは完全グラフに近いトポロジであ

る．そのため，比較対象であるDV-Hopは三辺測量では解

が得られず，多数のノードがアンカノード 3点の重心に推

定される（図 10 (e)）．図 11 は屋外 LOS環境における仮

想トポロジを用いた集約型 SOL，仮想トポロジを用いない

集約型 SOL，DV-Hopの絶対位置推定評価を示す．また，

図 12 は屋外 LOS環境における仮想トポロジを用いた集
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図 12 屋外 LOS環境における相対位置評価（左：全体，右：拡大）

Fig. 12 Congruence of network geometry in outdoor LOS en-

vironment (right: enlarged view of left).

約型 SOL，仮想トポロジを用いない集約型 SOL，DV-Hop

の相対位置推定評価を示す．平均誤差はノード数にかか

わらず，約 1.9 m（図 11）であるが，V [rij ]はノード数が

増加するに従い 0を大きく上回る（図 12 左）．すなわち，

DV-Hopの推定ネットワーク形状はオリジナルネットワー

ク形状とまったく異なり，平均誤差が示した値よりその位

置の有用性は著しく低い．

仮想トポロジを用いない集約型 SOLは DV-Hopのよう

にノードが重なって推定されることはないが，その推定ト

ポロジは実トポロジの位置関係と異なるため V [rij ]は大き

く（図 12右），真位置からも大きくずれている（図 10 (b)）．

仮想トポロジを用いない場合，トポロジ構成はマルチホッ

プ構成を含まないため，ネットワークジオメトリにおいて

ホップによるジオメトリの解像度が低く，SOLアルゴリズ

ムはジオメトリの特徴を再現できない．したがって，ジオ

メトリは大きく変形し，大きな位置誤差となる（図 11）．

一方，仮想トポロジを用いた場合，ホップ数によるジオメ

トリの解像度が上がるためその特徴が明確になる．仮想ト

ポロジを用いた集約型 SOLは，図 10 (c)の示すような細

分化されたトポロジ構成が入力されるため，V [rij ]はノー

ド数が増えるに従い 0へ近づき（図 12 右），図 10 (d)が示

すように推定ジオメトリの合同性が高くオリジナルネット

ワーク形状とほぼ同じとなるネットワーク形状を推定して

いる．さらに，平均誤差もノード数の増加に従い，実位置

にほぼ一致する高精度な位置推定が可能となる（図 11）．

次に，屋外 LOS環境，屋内 LOS環境，屋内 NLOS混

在環境における仮想トポロジを用いた集約型 SOLを比較

する．図 13 に仮想トポロジを用いた集約型 SOLの屋外

LOS環境，屋内 LOS環境，屋内 NLOS混在環境における

相対位置評価を示す．また，図 14 に仮想トポロジを用

いた集約型 SOLの屋外 LOS環境，屋内 LOS環境，屋内

NLOS混在環境における絶対位置評価を示す．環境の違い

を比較すると，ノード数が少ない場合において，屋内環境

の V [rij ]，Erraveはともに屋外環境に劣る．これは屋内環

図 13 仮想トポロジを用いた集約型 SOL の相対位置評価

Fig. 13 Congruence of network geometry with virtual network

topology.

図 14 仮想トポロジを用いた集約型 SOL の絶対位置評価

Fig. 14 Precision of node location with virtual network topol-

ogy.

境は，マルチパスフェージングの影響により LQIが変動

するためであると考えられる．しかし，ノード数の増加に

従い，屋内 LOS環境と屋内 NLOS混在環境の各 V [rij ]と

Errave は改善され，屋外の値に近づく．すなわち，隣接

ノード数の増加に従い，多様な仮想トポロジ構成が可能に

なると，より近傍のマルチパスフェージングの影響を比較

的受けにくい近傍ノードを隣接ノードとするトポロジを構

成し，これにより電波伝播の影響を排除し，かつそれらの

トポロジ構成から SOLアルゴリズムに適したマルチホッ

プトポロジ構成を発見する．したがって，位置推定領域の

ノード密度にばらつきがあるようなC字型のフィールドで

も最良の領域判定値を見つけることが可能なため，推定位

置精度が高精度化する（図 15 (d)，図 16 (d)）．

6.3.2 推定コスト評価

LQI閾値探索回数評価

図 17 は仮想トポロジを用いた集約型 SOLの LQI閾値

探索回数を示す．ノード数が増えると，探索回数が増加す

る傾向が見られる．ノード数が増えることで多様な仮想ト

ポロジ構成が可能となり，それに従い LQI閾値の変動単

位が細分化されるため LQI閾値の探索移動量が小さくな

る．これにより，最適な LQI閾値までの移動回数が増加
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図 15 屋内 LOS 環境における推定ジオメトリ

Fig. 15 Estimated geometry examples in indoor LOS environment.

図 16 屋内 NLOS 混在環境における推定ジオメトリ

Fig. 16 Estimated geometry examples in indoor LOS/NLOS mixture environment.

図 17 LQI 閾値探索回数

Fig. 17 Number of searches for LQI threshold.

し，最小値の更新回数が多くなると考えられる．しかし，

その増加量は少なく負荷は軽微である．これは，指向性の

強い探索により，領域判定値の変動を乗り越えて少ない回

数で最小解の近傍へ接近するためと考えられる．したがっ

て，ノード数の増加を考慮しても，領域判定値の推移に基

づく確率を用いた LQI閾値探索は有効に機能していると

考える．

位置推定計算時間評価

図 18 は仮想トポロジを用いた集約型 SOLの位置推定時

図 18 位置推定計算時間評価

Fig. 18 Location estimation time.

間を示す．ノード数が 10個のとき，SOLアルゴリズムの

推定処理時間が少ないことに加え探索範囲の制限により探

索範囲が非常に狭く 0.2秒程度である．ノード数の増加に

従い，位置推定処理時間は線形的な増加にとどまり，ノー

ド数が 50個のとき 3秒前後である．ノード数に対して線

形的に増加するのは，SOLアルゴリズムの処理がノード数

に対して線形に増加するためである．また，クラウド環境

として使用した PCは一般的なノート PCであるにもかか

わらず，短時間で位置推定を終えていることから，提案方
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式はノード数が増加しても十分に実用的な時間内で位置推

定が可能であるといえる．

7. まとめ

本論文では，定点センシングにおける多様なWSNトポ

ロジに集約型 SOLを適用可能とするため，WSNのトポロ

ジに依存しない仮想トポロジを用いた集約型 SOLを提案

し，その実装手法を示した．さらにその実機評価実験から

次の有用性を確認した．

• ノード数増加に従い電波伝播の影響を排除できる．
• ノード数増加に従い高精度な位置推定ができる．
• 実トポロジに非依存のため，定点センシングにおける
多様なWSNに適用可能である．

• ノード数が増加しても実用的な時間内で位置推定が可
能である．
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