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概要：本研究では，少数の固定基地局に加えてモバイル端末（スマートフォン）を利用し，モバイル端末と
固定基地局間で取得したチャネル状態情報 (Channel State Information: CSI)に基づき，機械学習によっ

て空間全体の混雑状況を推定する．また，対象空間における詳細な領域ごとの混雑状況を把握するため，

フレネルゾーン付近に人がいる場合，CSIが大きく変化することに着目して，フレネルゾーンへ付近の人

の通過を検知する．一般に CSIを用いた混雑推定では場所に依存した混雑推定モデルの構築が必要となる

が，本研究では場所の変化による影響が少ない特徴量を利用し，モバイル端末による混雑推定を実現する．

混雑推定モデルが場所の変化に対して堅牢であることを示すため，実環境でデータを収集し，複数の位置

で取得した CSIに対して混雑推定を行った．結果より，0から 9人の 3人刻み 4段階の混雑推定において，

平均正解率 49.5%となり，場所が変化したときの正解率の低下は 15ポイントに抑えられることが分かっ

た．さらに，複数台で得られた結果を平均することにより，3台では 62%，5台では 76%まで正解率が上

昇する結果が得られた．また，フレネルゾーン付近の通過検知の平均正解率は 80.0%であった．

1. はじめに

ショッピングモールや駅，空港など多くの人が利用する

施設において，施設内の場所ごとの混雑状況を詳細に把握

できれば，マーケティングや避難誘導への活用が期待でき

る．これまで人の混雑状況を推定する手法として，カメラ

を用いたもの [1] やWi-Fi プローブ情報を用いたもの [2]

など様々な手法が提案されているが，カメラを用いた手法

では死角が無くなるようカメラの追加設置が必要であっ

たり，プライバシーの侵害が懸念される．また，Wi-Fiプ

ローブ情報を用いた手法では，一人一台端末を所持してい

ることが必要となり，二台の端末を所持している人や，端

末を所持していない人が増えるにつれて推定精度が低下す

るという課題がある．これらに対し，既存設備を利用し混

雑状況を推定する目的での追加デバイスが少ない手法とし

てWi-Fiのチャネル状態情報 (Channel State Information:

CSI)を利用したものが注目されている [3], [4], [5], [6]．

CSI は 802.11n 以降で規定された Multiple-Input and

Multiple-Output(MIMO)による通信を実現するために送

受信機間で取得される情報であり，デジタル変調の一種で

ある直行周波数分割多重方式 (Orthogonal Frequency Di-

vision Multiplexing: OFDM)のサブキャリアごとに，通

1 大阪大学大学院情報科学研究科
2 NTT アクセスサービスシステム研究所

信アンテナ間での位相および振幅の変化量を複素数とし

て取得可能である．受信信号強度インジケータ (Received

Signal Strength Indicator: RSSI)を用いた混雑推定も提案

されている [7]．しかし CSIは RSSIよりも多くの電波状

況に関する情報を得ることができるため，CSIを用いた人

の高精度な行動センシング [8]や混雑推定が数多く提案さ

れている [3], [4], [5], [6], [9]．これまでの CSIを用いた混

雑状況推定の手法では，CSIを取得するために通信を行う

送受信機の位置を固定しているため，混雑の推定範囲が送

受信機間の電波伝搬に影響を与える領域に限定される．し

たがって，比較的広いショッピングモールなどで導入する

場合には，Wi-Fi基地局本来の用途以上に多数の基地局を

設置する必要があり現実的でない．そこで，本研究では少

数の固定基地局に加え，スマートフォンなどのモバイル端

末を併用する．これによって，Wi-Fi基地局は通信のため

に設置するという本来の目的を失うことなく，対象環境の

混雑推定の実現を目指す．

モバイル端末を用いる際の課題として，位置が変化する

ことが挙げられる．CSIは電波伝搬環境の物理的な変化を

鋭敏に捉えるため，端末の位置変化は CSIに影響を及ぼす

ことが考えられる．しかし CSIを用いた混雑推定に関する

先行研究では，いずれも送受信機を固定しているため，位

置変化による CSIへの影響について報告されていない．そ

こで，我々はこれまでに端末位置に依存しない混雑特徴量
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の調査を実施し，CSIの分散が有効であることを示してい

る [10]．提案手法では，CSIの分散を特徴量として機械学

習により対象領域全体の混雑推定モデルを構築する．さら

に，より詳細な領域ごとの混雑推定を実現するため，送受

信機間のフレネルゾーン付近を対象とした混雑推定法を設

計した．送受信機間のフレネルゾーン付近を人が通過した

場合に，CSIが大きく変動することに着目し，ピーク検出

に基づきフレネルゾーン付近の通過人数を推定する．

CSIの分散を特徴量とした機械学習では，地点によらず

40～60%程度の精度で空間全体の人数を推定した．さらに，

同時刻において複数地点で得た CSIに対して同様に機械学

習によって混雑推定を行い，その推定結果を平均すること

で，3地点では 62%，5地点では 79%の推定精度を達成し

た．この結果は，複数のモバイル端末で CSIを取得するこ

とによって推定精度が向上する可能性を示す．また，フレ

ネルゾーンへの人の検知での正解率は 80%となった．

2. 関連研究

2.1 CSIを用いた混雑推定

CSIを用いて混雑状況を推定するため，室内に設置した

送受信機間で得られる CSIを用いた方式がこれまでにいく

つか提案されている [3], [4], [5], [6]．文献 [3]では Transfer

Kernel Learning(TKL)を用いることで室内での人数推定

を実現しており，0 から 7 人の分類ではおよそ 96%の正

解率を達成している．また，文献 [4] では Percentage of

nonzero Elements(PEM)という特徴量を定義し，電波の伝

搬経路におけるゆらぎの大きさを数値化したうえで，グレ

イモデルに基づき室内の人数を推定している．これらの既

存研究では，いずれも CSI取得のために通信を行う送信機

と受信機の両方を固定し，教師あり学習によって人数を推

定している．このため，送受信機のいずれかの位置が変化

した場合には，改めて教師データを収集する必要がある．

文献 [5]では，ある部屋で取得した CSIによる教師データ

によって作成した学習モデルを別の部屋での人数推定に利

用しており，大幅な性能低下は見られないことが報告され

ているが，送受信機間の位置関係に応じて，混雑推定性能

がどのように変化するかは明らかにされていない．

2.2 モバイル端末を用いた混雑推定

モバイル端末と固定基地局を用いた混雑状況の推定方

式としては，Liら [7]の取り組みが挙げられる．スマート

フォンと基地局間で得られる RSSIを用いて室内の人数推

定を 0人から 50人までの 10人刻みで実現している．しか

し，8m×12mの部屋に 31台もの基地局を設置しており，

高いコストがかかることが懸念される．これに対して本研

究では，モバイル端末と固定基地局間で取得された CSIを

用いて，少数の基地局でも広い範囲を対象とした混雑推定

の実現を目指している．

図 1 混雑マップ作成概要図

3. Channel State Information

無線 LAN関連規格 IEEE 802.11n以降の規格では，送

信機と受信機のそれぞれで複数のアンテナを用いた送受信

が行われるMIMOを採用している．また，直交周波数分

割多重方式 (OFDM)によってデータは複数のサブキャリ

アに乗せて送られる．CSIでは，この OFDM変調におけ

るサブキャリアごとの振幅やアンテナ間の位相差を取得

することができる．したがって，NTx
本の送信アンテナ，

NRx
本の受信アンテナに対して，サブキャリア数を S と

すると，CSIを取得する度に NTx
∗NRx

∗ S 個の振幅およ
び位相差の情報が得られる．これによって，従来用いられ

てきた RSSIに比べて非常に多くの電波状況に関する情報

を得ることができるため，通信性能の向上という本来の目

的に加えて，混雑状況推定や人の行動認識への応用が期待

されている．

4. 提案手法

4.1 システム概要

本研究では，多くの人が利用する施設のフロア全体のリ

アルタイムの混雑ヒートマップ (以下，混雑マップと呼ぶ)

を作成することを目標としている．混雑マップを作成する

にあたり，空間全体の人数を推定する手法 (混雑推定法)

と，送受信機間のフレネルゾーン付近の人の通過を検知す

る手法 (通過検知法)を組み合わせることで，対象領域全体

のみならず，詳細な場所ごとの混雑推定を実現する．

例えば，3台のモバイル端末で混雑推定を行った混雑マッ

プは図 1のようになる．図 1では送信機をWi-Fi基地局，

受信機をスマートフォンとして通信を行っている．CSIを

取得した端末はそれぞれ，空間全体の人数の推定結果とフ

レネルゾーンを通過した人数を検知し，サーバに送信する．

サーバに集約された推定結果をマップに重ね合わせること

で，空間全体の混雑マップが作成される．なお，本研究で

はWi-Fiを用いた位置推定法 [8]や歩行者自律航法 [11]な

どの手法によって，モバイル端末の位置が誤差数ｍで得ら

れるものと仮定する．また，モバイル端末が移動中の場合，

移動による CSIの変化が非常に大きくなり，混雑推定は困

難なため，加速度センサにより静止状態を検知し，混雑推

定を行うものとする．
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図 2 空間全体の混雑推定フローチャート

図 3 CSI の分散調査環境

表 1 6 地点における CSI の振幅 (分散) と人数

地点 1 地点 2 地点 3 地点 4 地点 5 地点 6

0 人 0.0076 0.0165 0.0072 0.0026 0.0082 0.0198

1 人 0.0563 0.0754 0.0566 0.0235 0.1925 0.1262

3 人 0.8283 1.2239 0.9595 2.2374 1.7399 1.0172

4.2 混雑推定法

4.2.1 概要

空間全体の混雑推定法の概要を図 2に示す．混雑推定法

は学習フェーズと推定フェーズに分けられる．まず，学習

フェーズでは送受信機を対象空間の任意の地点で静止さ

せ，CSIと周囲の人数の真値を一定期間収集する．収集し

た CSIは送受信機の位置変化に伴って特徴が変化するた

め，CSIを特徴量として混雑推定モデルを作成するとモバ

イル端末への運用ができない．そこで，提案手法では得ら

れた CSIから場所依存性が低い特徴量として振幅の分散を

抽出する．表 1は図 3の環境で取得した人数ごとの CSIの

分散を示している．この結果より，周囲を歩行する人数が

増えるに従って，6地点全てにおいて分散の値も増加して

いることがわかる．この調査に基づき，提案手法では機械

学習により混雑推定モデルを構築する．

4.2.2 特徴量の抽出

CSI では，送信アンテナ数 NTx
，受信アンテナ数 NRx

に対して，サブキャリア (サブキャリア数 S)ごとの振幅，

位相が取得できる．各サブキャリア，アンテナ組に対して

CSIの分散を特徴量として抽出することもできるが，情報

量が膨大となるため，以下の式によりアンテナ組および

全サブキャリアの振幅の平均を求めることで次元数の削

減を行った．ここで時刻 tにおいて送信アンテナ iから受

信アンテナ jに到達するサブキャリア kの CSIの振幅を

CSIt(i,j,k)，時刻 tにおける CSIの振幅の平均を CSItmean

と表す．

CSItmean =

∑NTx
i=1

∑NRx
j=1

∑S
k=1 CSIt(i,j,k)

NTx
·NRx

· S
(1)

式 (1)で得られた CSItmean に対し，以下の式により時

刻 tから時刻 t + T の分散 CSItvar を計算した．CSIを 1

秒間に fs回取得し，時刻 tから t+ T の CSItmean の平均

値を CSItmean とすれば，

CSItvar =
1

fs · T

t+fs·T∑
i=t

(CSIimean − CSIimean)
2 (2)

となる．提案手法では CSItvar を特徴量として用いる．な

お，本研究では振幅のみを特徴量として用いているが，CSI

では振幅に加えて位相も得られるため，同様にして位相も

特徴量として抽出することが可能である．

4.2.3 混雑推定モデルの構築

抽出した特徴量に基づき，機械学習により混雑推定モデ

ルの構築を行う．本研究では，機械学習アルゴリズムとし

て k近傍法，SVM，決定木，アンサンブル学習の 4種類

をそれぞれ用いる．これらの比較は 5.2.1節で行う．また，

同一空間に存在する n台の端末によって CSIが取得できた

場合には，いくつかの統合方法が考えられるが，本研究で

は，推定結果の平均を採用する．

4.3 通過検知法

フレネルゾーンは無線通信を行う際に，通信品質を保つ

ために確保しなければならない楕円空間であり，このフレ

ネルゾーンを輪切り状にしたフレネル平面の 60%以上が遮

られた状態の部分があると通信品質が下がることが知られ

ている [12]．取得した CSIの一例を図 4に示す．横軸は時

間であり，縦軸はシグナルノイズ比 [db]である．また，図

中に示す矢印は，実際に人の通過した時刻を表す．

通過検知法では，フレネルゾーン付近のみから CSIが

受ける影響を抽出する必要があるため，以下のようにして

CSIに対してフィルタリング処理を行った．フレネルゾー

ンは 5[GHz]帯を用いた場合，通信距離 50[m]であっても

フレネル半径が 0.5[m]程度なので，今回の目的である施

設内での利用においては高々直径 1[m]と仮定する．人の

歩行速度は平均的に時速 5[km]から 6[km]なので，フレネ
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図 4 取得した CSI

図 5 フィルタリング後の CSI

ルゾーンの中心を横切る場合にかかる時間は高々 1秒と想

定し，CSIの振幅に対して 1[Hz]のローパスフィルタを適

用した．また，常に発生するようなノイズも取り除くため

0.5[Hz]のハイパスフィルタも適用している．図 4の CSI

に対してフィルタリング処理を行った結果を図 5に示す．

さらに特徴を目立たせるため，フィルタリング後の CSIか

ら 1秒ごとの分散を取得した (図 6)．これに対して局所的

最大値によるピーク検出を適用することで，人の通過検知

を実現する．具体的には，フィルタリング後の時刻 tにお

ける CSIを ˜CSIt とすれば，式 (3)のようにして ˜CSIt が

局所的最大値を持つ時刻 tをピークとして検出する．

˜CSIt−1 < ˜CSIt > ˜CSIt+1 (3)

5. 性能評価

5.1 実験環境

実験では，送信機に Wi-Fi 基地局 (ELECOM WRC-

1167GHBK-S)，受信機にノートPC(ThinkPad，Let’s note)

図 6 フィルタリング後の CSI から得た分散

図 7 CSI 取得環境

を用いた．送信アンテナ数は 2本，受信アンテナ数は 3本，

サブキャリア数は 30 であるため，1 度の通信において

2×3×30 次元の CSI が得られる．CSI を取得するため，

Linux802.11n CSI Tool*1[13] をノート PC にインストー

ルした．CSIは 5[GHz]帯の通信を用いてノート PCから

pingコマンドを用いることで 10[ms]ごとに取得した．位

置による比較を行う目的で，図 7のように PCを複数台設

置して実験を行った．人は 0，3，6，9人の 4通りでラン

ダムに歩行している状態の CSIを取得した．ここで，ラン

ダムな歩行とは，壁まで直線的に歩行し，壁に到達すれば

自由に方向転換する動作を繰り返すことである．本実験で

は，図 7の 7地点において PCを設置し各人数に対してそ

れぞれおよそ 5分間 CSIを取得した．

空間全体の混雑推定法において，まず始めにCSIの取得位

*1 https://dhalperi.github.io/linux-80211n-
csitool/installation.html
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表 2 交差検証による学習精度
アルゴリズム モデルタイプ 精度

決定木

最大分割数 100 59.3%

最大分割数 20 62.8%

最大分割数 4 63.4%

SVM

線形 SVM 60.9%

2 次 SVM 62.4%

3 次 SVM 46.2%

カーネルスケール 7.9 ガウス SVM 61.7%

カーネルスケール 32 ガウス SVM 61.3%

カーネルスケール 130 ガウス SVM 26.0%

k 近傍法

近傍数 1 57.9%

近傍数 10 63.4%

近傍数 100 63.2%

コサイン k 近傍法 53.1%

3 次 k 近傍法 63.2%

重み付き k 近傍法 58.5%

アンサンブル

ブースティング 65.3%

バギング 60.2%

部分空間判別 62.3%

部分空間 k 近傍法 51.9%

RUBoost 決定木 63.5%

表 3 混同行列

真のクラス

0 人 100%

3 人 72% 15% 13%

6 人 24% 70% 6%

9 人 36% 44% 20%

0 人 3 人 6 人 9 人

予測されたクラス

置に依存すると考えられる式 (1)によって求めた CSImean

を用いた場合の推定精度について，No1の PCで取得した

CSImean からモデルを構築し，No2～No7(No5は異常に

より CSIの取得に失敗したので除く)で得られた CSImean

に適用した時の評価を行った．次に，今回位置に依存しな

い特徴量として採用した CSIvar で構築した混雑推定モデ

ルの評価を同様に行った．CSIvar は式 (2)における T を

10とし，1データあたり 10秒分の分散を計算した．本実験

では，観測値を加増する目的で CSImean，CSIvar を 10秒

分ごとに切り分け混雑推定モデルへの入力としている．ま

た，複数のモデルにおいて推定結果の平均をとった時の精

度の変化についても評価した．通過検知法では同様に No1

～No7で取得した合計 1200秒分の CSIに対してピーク検

知を行い，カメラ撮影による真値とにより評価を行った．

5.2 実験結果

5.2.1 機械学習アルゴリズムの比較

決定木，SVM，k近傍法，アンサンブル学習の 4種のア

ルゴリズム，計 20種のモデルタイプにおいて，式 (2)で求

めた CSIvar を特徴量としてモデル構築を行った．分類す

るクラスは，0，3，6，9人の 4クラスである．それぞれの

表 4 場所変更時の混雑推定の正解率
No1(交差検証) No2 No3 No4 No6 No7

CSImean 98.8% 26.3% 76.5% 18.7% 31.8% 22.1%

CSIvar 64.0% 56.9% 51.3% 42.0% 46.0% 51.3%

モデルに対して 10分割交差検証を行った結果を表 2に示

す．カーネルスケール 130のガウス SVM，3次 SVMは他

のモデルに対して精度が低くなっているが，それ以外にお

いてはいずれも 50～65%程度の精度となっている．カーネ

ルスケール 130の粗いガウス SVMでは全てのテストデー

タに対し 6人と予測しており，精度が 26.0%となっている

が，カーネルスケール 32の中程度のガウス SVMでは精

度が 61.3%まで向上している．この結果より，カーネルス

ケールは 130では今回の分類は行えず，32程度に狭める

ことが必要であることがわかった．もっとも精度の高いア

ンサンブル学習のブースティングは AdaBoostを用いてお

り，モデルタイプは決定木，最大分割数 20，学習器の数

30，学習率 0.1である．以降の評価ではこのモデルを利用

することとした．

このモデルを No2に適用した検証結果の混同行列を表 3

に示す．この結果から，真のクラスが 0,3,6人に限定する

と 70%を超える正解率となることがわかる．しかし，真の

クラスが 9人の場合では 6人と 3人に誤る推定となること

が多く，正解率が 20%と極端に下がっている．これは，周

囲の環境変化が増加するにつれて，CSI全体的にノイズが

増加し，CSIの変化が相対的に小さくなることから，ある

一定以上の周囲の変化が捉えられない問題によるものであ

る．今回の結果から，10× 12.6[m2]の空間を歩行する環境

において，CSIの振幅の分散のみを用いた推定では，9人

以上の分類は難しいと考えられる．

5.2.2 混雑推定性能

No1で構築した混雑推定モデルにNo2～No7で取得した

CSIから計算した CSImean を入力として検証した正解率

は，表 4の上段の通りであり，平均 35.1%である．また，

CSIvar を入力として検証した正解率は，表 4の下段であ

り，平均 49.5%となった．

CSImeanを特徴量とした混雑推定モデルでは，混雑推定

モデルの学習データとした No1での 10分割交差検証によ

る正解率は 98.8%であった．No1での正解率のみ非常に高

く，その他の地点における結果にはばらつきが見られる．

このことから，No1に過剰適合していると考えられ，モバ

イル端末を用いた推定には適していないといえる．

一方，CSIvar を特徴量とした混雑推定モデルにおいて

は，先と同様に No1で取得した CSIから抽出した特徴量

によってモデルを構築し 10分割交差検証を行ったところ

正解率は 64.0%であった．No2～No7においての正解率は

平均して 49.5%であり，No1での検証結果から 15ポイン

トほどの低下に抑えられた．CSImeanでは，CSIに壁から

の反射など，位置に依存した情報が含まれているが，CSI
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図 8 複数台の平均による精度

の取得間隔 0.01秒と比べて非常に長い 10秒間の CSIの分

散を利用することで，その影響が失われ，精度の低下が抑

制されたと考えられる．しかし，情報量が減少することに

より，これまで提案されている固定端末の CSIを用いた混

雑推定のような 95%を超える精度 [3]は達成されていない．

5.2.3 複数台利用時の混雑推定性能

1～5台の PCでの混雑推定結果の平均値による正解率

の比較を行った．検証は 0，3，6，9人の 4パターンで各

100個のテストデータを用いた．1台の推定結果は No2の

PCのみ用い，2台の推定結果では No2と No3の推定結果

の平均を，5台の推定結果では No2，3，4，6，7それぞれ

の混雑推定結果の平均による正解率を評価している．例え

ば，5台での推定結果が (3人，3人，6人，6人，3人)のと

き平均は 4.2人となり，今回ラベルとした 0，3，6，9人の

中で最も近い 3人を推定結果としている．また，小数第一

位で四捨五入しているため，例えば推定結果が 4.5人の場

合は 5人となり，推定結果は 6人としている．同時に推定

する台数が増えるにつれて正解率が上がっており，5台同

時に推定した際には 76%まで正解率の向上が見られた (図

8)．推定精度が 100%である 0人の推定は，複数端末用い

た場合でも 100%であるので全体の正解率の向上には貢献

しない．しかし，1台での推定で 70%程度の正解率である

3人と 6人の分類では，n台の端末を用いると n台全てが

不正解となる確率が nの増加に伴って減少するので，正解

率は上昇する．

5.2.4 通過検知の性能

No5を除く No1～No7の 6台に対し，それぞれ 9人の歩

行 200秒，のべ 1200秒の CSIを検証データとした．カメ

ラ映像と照らし合わせ，人のフレネルゾーン通過と通過検

知のタイミングが 2秒差以内のとき正解とした．

その結果，通過人数の真値は 220回であり，検出数は 176

回であった．また，人が通過した際にピークが検出されな

かったのは 44回，人が通過していないがピークが検出さ

れたのは 57回であった．人が通過した際にピークが検出

されない主な原因としては，複数人が同時に通過した場合

であり，今回は 1秒間の CSIに対して分散を用いたため，

ピークが連続し一つのピークを形成したことであると考え

られる．この問題において，分散の時間幅を狭めることで

2人とみなすことができると考えられるが，同一人物を 2

人と検知する問題とのトレードオフにあり，今後検討する

必要がある．人が通過していないがピークが検出された主

な原因としては，人が基地局や端末の近くを通ったが通過

はしていない場合であった．この問題については，第二フ

レネルゾーンにおける人の影響を考慮することで精度の改

善が見込まれる．

6. おわりに

本稿では，モバイル端末を用いた CSIによる混雑推定法

の提案，評価を行った．これまでの固定端末同士の CSIに

よる混雑推定とは異なり，モバイル端末を用いた本手法で

は，様々な地点で CSIを取得し，混雑推定に用いることが

できる．これによって，電波伝搬の環境内の人の分布をよ

り詳細に把握することが可能となる．提案手法は，空間全

体の混雑推定と，フレネルゾーン付近の人の通過検知法に

より構成される．空間全体の混雑推定では，位置変化によ

る精度低下を防ぐため，CSIの分散を特徴量として採用し

た．また，3台のモバイル端末による推定結果の平均をと

ることで，1台では 49%であった推定精度を 76%まで向上

させることに成功した．通過検知法では，CSIの分散に対

してピーク検出を用いることで，80%の精度で人の通過を

検知した．

今後の方針として，実際に混雑マップの作成を行うとと

もに，CSIの位相を用いたさらなる精度の向上について検

討を進める予定である．
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