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Wi-Fi RTTと機械学習を用いた位置推定の提案と評価
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概要：屋外の測位では一般的に GPSが利用されているが，屋内では衛星からの電波が届かないため GPS
による測位は難しい．そのため様々な屋内測位手法が研究されている．無線 LANを用いた測位では，無線
LANの電波強度をあらかじめ測定し，ベイズ推定で測位する試みがあるが，電波の特性上精度に課題が残
る．一方で近年，無線 LANのラウンドトリップタイムを利用し，1～2 m以内の精度で距離推定を可能と
した IEEE802.11mcが標準化され，スマートフォンでも Android 9以降から IEEE802.11mcが利用可能に
なってきた．本研究では，電波強度だけではなくアクセスポイントと端末の距離のデータを学習させ，位
置を推定する手法を提案し評価した．実験では 3機の無線 LANアクセスポイントを用意し，位置推定の評
価方法として，ベイズ推定，サポートベクタマシン，k-近傍法を用い比較した．実験の結果，学習に電波
強度と距離のデータを併用した場合は，それぞれを単独で学習に用いた場合の精度を上回ることを示した．
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Abstract: GPS is generally used for outdoor positioning, but indoor positioning by GPS is difficult because
indoors do not receive radio waves from satellites. Therefore, various indoor positioning methods have been
studied. In the position estimation using the wireless LAN, there is an attempt to use the Bayesian estimation
by using the radio strength measured in advance, but there remains a problem in the accuracy of the radio
wave. On the other hand, in recent years, IEEE802.11mc, which enables distance estimation with accuracy
within 1-2m using round-trip time of wireless LAN have been standardized and available on Android 9. In
this research, we proposed and evaluated a positioning method based on the machine-learning using not only
the radio wave intensity but also the data of the distance between the access point and the terminal. In
the experiment, three wireless LAN access points were prepared, and Bayesian estimation, support vector
machine, and k-nearest neighbor method were used as the evaluation method for position estimation and
comparison was performed. As a result of the experiment, it was shown that the combined use of the radio
wave intensity and the distance data for learning exceeds the accuracy when each is used alone for learning.

Keywords: indoor positioning, IEEE802.11mc, bayesian estimation, support vector machine, k-nearest
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1. はじめに

近年，スマートフォンの普及によって，スマートフォン

の位置情報を利用した様々なアプリケーションが提供され
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ている．スマートフォンの位置情報を推定する技術として

は，屋外ではGPSが標準的に利用されている．しかし，屋

内では GPS衛星の電波が届かないため，GPSを用いない

位置推定技術が提案されている．

Bluetoothビーコンを用いた手法 [1]は，あらかじめBlue-

toothビーコンの位置情報を決定しておいて，端末がビー

コンの電波を取得すると，その位置をインターネット経由
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で取得するというものである．利用者が店舗に近づいた際

に，店舗側からチラシを配信したりすることができる．し

かし，自動搬送ロボットのような，より高い精度の位置情

報を必要とするアプリケーションに用いることはできない．

AR（Augmented Reality）マーカを用いた位置推定 [2]

では，マーカをカメラで撮影して認識すると，マーカを起

点とした 3次元座標系が構築できるため，カメラのマーカ

に対する位置情報が取得できる．比較的高い精度で位置情

報を取得することができるが，マーカがカメラの画角に入

るように，マーカの大きさや配置を調整する必要があり，

手間がかかるという問題がある．

無線 LANの電波強度から距離や角度を推定して位置を

測定する方法も提案されている [3], [4]．特に，利用者の環

境であらかじめ電波強度を測定しておいて，測位時に測定

した電波強度と比較して最も整合性のあるポイントを計算

する方法が提案されている [5]．また，近年機械学習を位

置推定に用いる研究も行われている [6], [7], [8], [9], [10]．

これらの研究では，事前に定義された参照地点の電波強

度（RSSI）をあらかじめ測定し機械学習に利用する．そし

て新しく観測された RSSIから，機械学習アルゴリズムを

使って位置を推定するものである．機械学習のアルゴリズ

ムには，決定木 [11]，k-近傍 [12]，ベイズ推定 [13]，サポー

トベクタマシン [14]，ランダムフォレスト [15]などが適用

されている．しかし，従来の機械学習を用いた研究の多く

は電波強度のみで行われていることが多い．そして，電波

が複雑な経路で到達する屋内では，同程度の電波強度を持

つ地点が複数生じることがあるため，電波強度のみで推定

することには限界がある．

一方で，無線 LANのアクセスポイントまでの距離をラウ

ンドトリップタイム（RTT）で推定する技術 IEEE802.11mc

が標準化された [16]．そして，アクセスポイントや端末で

IEEE802.11mcが実装されるようになり，位置推定に利用

する研究も出てきた [17], [18]．しかし，RTTによる距離

推定は，ある程度電波の伝搬時間がかかる数十m程度の距

離では精度も良く安定しているが，10 m以下の距離では誤

差が大きくなり，不安定である．文献 [17]では，MDS（多

次元尺度構成法）により誤差を減らして位置推定に適用し

ているが，電波強度による測位と同程度の精度にとどまっ

ている．

本研究は，RTTによって推定された無線 LANのアクセ

スポイントからの端末までの距離と，アクセスポイントか

らの電波強度を取得し，機械学習によって位置を推定する

方法を提案する．電波強度は，アクセスポイントに近い場

所では精度が高いが，距離が離れるとマルチパスなどの影

響で精度が落ちる．一方で，RTTはアクセスポイントがあ

る程度距離が離れているほうが安定しているという性質が

ある．これらを組み合わせることで，精度の高い位置推定

を目標とする．機械学習に用いるアルゴリズムには，ベイ

ズ推定，サポートベクタマシン，k-近傍法を用い，精度の

比較を行った．実験の結果，電波強度と RTTによる推定

距離を両方用いた方法は，それぞれ単独で用いた方法より

精度が向上することが分かった．

以下，2章では関連研究，技術について述べる．3章で

は，本研究で提案する手法について述べる．4章では，評

価実験の結果と考察について述べる．5章は本論文のまと

めである．

2. 関連研究

2.1 無線 LANを用いた位置推定

(1) 三角測量・三辺測量に基づく測位

三角測量は，座標が求まっている 2 点を利用し，対象

の座標と既知の 2 点でできる三角形の辺の長さを測り，

対象の座標を求める方法である．また既知である基準点

が 2点以上で方向を用いて位置推定を行う方法を Angula-

tion [3]，3点以上の点で距離を用いて位置を推定する方法

を Lateration [4]と呼ぶ．図 1 は Laterationを示す．

(2) シーンアナリシス

シーンアナリシス法 [5]とは，位置推定を行う際，事前

に特定の場所とシーンを学習させ，構築された学習データ

を用いて位置推定を行う手法である．

無線 LANで利用する場合，各アクセスポイントからの

電波強度をそれぞれの測定ポイントで観測し記録してい

く．図 2 では，16点の観測ポイントにおいて，各アクセ

図 1 Lateration 法

Fig. 1 Lateration method.

図 2 シーンアナリシス法

Fig. 2 Scene analysis method.
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スポイントからの電波強度を測定し，記録する．次に，実

際に位置を推定する際，16点のうち，推定したい地点で各

アクセスポイントの電波強度を観測し，学習用データと比

較することで位置を推定する．また，観測地点と観測地点

との間の，事前観測していない位置を推定する際は，無線

LANの距離特性を用いて補完させる．

2.2 ベイズ推定を用いた位置推定

伊藤らの研究 [6]では，2.1節 (1)と (2)の手法を併用し，

ベイズの定理を用いて位置推定を行っている．アクセスポ

イント（AP）と端末が受信する電波強度は位置により変

化することを考慮している．位置推定を行う段階として，

初めに各地点でシーンを観測し学習させる Survey Phase，

次に，位置推定を行う Estimation Phaseに分かれている．

Survey Phaseでは，観測の集合を Oとし，各観測 oは，

端末が各 APから観測した電波強度 αと APの BSSID β

の組で構成される（nは APの数，mは観測回数）．

O = {o1, o2, . . . , om} (1)

o = {(α1, β1), . . . , (αi, βi), . . . , (αn, βn)}
i = 1, . . . , n (2)

端末の推定候補状態の集合を C とし，端末は C のいず

れかに存在すると仮定する．cは端末の座標 x，yの組であ

る（lは推定対象の数）．

C = {c1, c2, . . . , cl} (3)

cj = (xj , yj) j = 1, 2, . . . , l (4)

(1)，(2)から確率分布は以下の式になる．

P(α | β, cj) =
状態 cj で β からの αが観測された回数

状態 cj で β が観測された回数
(5)

Estimation Phaseでは，Survey Phaseとは別に APか

らのシーンを観測し AP の集合として記録する．このと

き，ある地点での受信した電波強度の平均 aveapvを計算

し，閾値を設け，閾値の最小 THminと最大 THmaxの範

囲にある電波強度の平均値をテストデータ Rとする．

R = {r : r ∈ AP, THmax > aveapv > THmin} (6)

次に確率生成モデルと cj の事後確率を以下の式に示す．

P (o | cj) =
∏n

i=1
P (αi | βi, cj) (7)

P (cj | o1, . . . , om) =
Πm

k=1P (Ok | cj)∑l
t=1

∏m
k=1 P (Ok | Ct)

(8)

式 (7)，(8)を用いて計算し，最も確率が高い位置を端末

の推定位置とする．実験は図 3 のように廊下で位置推定を

実施している．各観測地点との距離は 1 mである．

しかし，この研究では，電波強度におけるフェージング

が発生した場合，精度が劣化してしまうという課題がある．

図 3 文献 [6] の実験環境

Fig. 3 Experiment environment of Ref. [6].

図 4 文献 [7] の端末特性を考慮した位置推定結果

Fig. 4 Position estimation result considering terminal charac-

teristics of Ref. [7].

2.3 端末特性を考慮した位置推定

石原らの研究 [7]では，文献 [6]で行われた研究の課題で

あるフェージングに対応することを目的としている．事前

観測時に，式 (1)のほかに，電波 β1 以外の電波 βiの電波

強度 αi（ �= αi）の比を γi = αi − α1 と定め，以下の式で

計算する．

P (γi | β1βi, cj)

=
地点 cj で γiを観測した回数

地点 cj で電波 β1と βiを同時に観測した回数
(9)

また，確率的生成モデルは式 (5)，式 (9)から以下の式

(10)のようになる．ここで dk は，観測したデータ ok のう

ち，電波強度が −80 dBmを下回った場合，テストデータ

から除外したデータ構成になっている．

P (dk | cj)

=
∏n

i=1
P (αi | βi, Cj) ·

∏n

i=1
P (ri | β1βi, Cj) (10)

電波強度の比を用いることで，文献 [5]で行われた研究結

果より，精度が高くなることを示した．図 4 は，横軸が推

定誤差であり，縦軸は実験結果の累積出現確率である．電

波強度の比を用いた場合とそうでない場合，また 1種類の

周波数を用いた場合と 2種類の周波数を用いた場合で，計

4種類の評価を行っている．2種類の周波数を用いた場合

で，電波強度の比を用いた提案方式は最も良い結果となっ
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図 5 FTM シーケンス

Fig. 5 FTM sequence.

ている．しかし，2 mの推定誤差を見込んでも，80%以下

の出現確率にとどまっている．たとえば，屋内で部屋の前

までナビゲーションをしようとする場合，電波強度による

位置推定ではまだ十分な精度が得られていない．

2.4 Wi-Fi RTT（Round Trip Time）

ここでは，本研究で利用する無線 LAN 規格である

IEEE802.11mcの概要を述べる．

IEEE802.11mcは，アクセスポイントと端末の距離を計

測する FTM（Fine Timing Measurement）が用いられて

いる．この技術は，高解像度で時刻を記録する機構が必要

であるが，近年安価で高精度なタイマが開発されたことか

ら，実用化された．

FTMのメッセージシーケンスを図 5 に示す．処理の流

れは以下のようになる [8]．

1. 端末より FTMを開始するため FTM Request（Fine

Timing Measurement Request frame）をアクセスポ

イントに投げる．

2. アクセスポイントは，リクエストを受け取ると，端末に

Ackを返す．通常 10 ms以内に，FTM（Fine Timing

Measurement frame）を，ToD = 0，ToA = 0のパラ

メータで送信する．このとき FTMフレームを送信し

た時刻 T = t1 1を記録する．時刻の単位は ps（ピコ

秒）である．

3. 端末は，受け取った FTMフレームに対して，Ackを

返し，フレームを受信した時刻 T = t2 1と Ack返信

した時刻 T = t3 1を記録する．

4. アクセスポイントは，Ackを受信し，その時刻 T = t4 1

を記録する．

5. アクセスポイントは，FTMフレームを ToD = t1 1，

ToA = t4 1のパラメータで送信し，このときの時刻

T = t2 1を記録する．

6. 端末は，FTMフレームに対して，Ackを返し，受信

した時刻 T = t2 2と，Ackを返信した時刻 T = t4 2

を記録する．

7. アクセスポイントは，Ackを受信し，その時刻 T = t4 2

を記録する．

1～7のシーケンスが完了すると以下の計算によりRound

Trip Time（RTT）が求められる．

RTT = (t4 1 − t1 1) − (t3 1 − t2 1) (11)

ここで，推定距離Dは，光速を cとしたとき，以下の計

算式で求まる．

D = RTT × c/2 (12)

なお，複数回 FTMフレームのやりとりが繰り返された

場合，その平均をとる．なお，FTMは，t1，t4を含める

ため，必ず 2回以上に設定する必要がある．

3. 提案方式

3.1 目的とアプローチ

本研究では，2章で述べたシーンアナリシス法に基づき，

機械学習を利用することによって位置推定を行う．従来

の，Wi-Fi-RTTによる距離データあるいは電波強度を単

体で用いるのに比べて，両者を併用して学習することによ

り，高精度な位置推定を可能とすることを目的とする．

機械学習の入力となる観測データOは，先行研究と同様

に定義する．

O = {o1, o2, . . . , om} (13)

となる．ここで，mは観測回数である．そして，1つの観

測データは，

o = {(s1, d1), (s2, d2), . . . , (si, di), . . . (sn, dn)}
i = 1, . . . , n (14)

ここで，si は i番目のアクセスポイントからの電波強度，

di はWi-Fi-RTTによる推定距離を表す．nはアクセスポ

イント数である．

また，推定する位置は，

C = {c1, c2, . . . , cl} (15)

である．lは推定位置の個数である．

これらの学習データをベイズ推定，サポートベクタマシ

ン，k-近傍法による機械学習を使った位置推定アルゴリズ

ムに適用し，精度を評価する．

3.2 本研究での位置推定手法

(1) ベイズ推定

本研究で用いたのは，ガウシアンナイーブベイズである．

c© 2021 Information Processing Society of Japan 468



情報処理学会論文誌 Vol.62 No.2 465–474 (Feb. 2021)

ナイーブベイズ推定の確率モデルは，

P(ci | o1, o2, . . . , om) ∝ P(ci, o1, o2, . . . , om)

= P(ci)P(o1, o2, . . . , om | ci) = P(ci)
∏m

n=1
P(on | ci)

(16)

となる．確率モデルから分類器は以下のように表す．

ŷ = argmax i∈{1,...l}
[
P(ci)

∏m

n=1
P(on | ci)

]

(ŷ = {1, . . . , l})

(17)

ここで，P(on | ci)は尤度，P(ci)は事前確率である．こ

の尤度について，統計的な分布を仮定するが，以下のガウ

ス分布を用いる．

P(xi | yi) =
1√

2πσ2
y

exp
(
− (xi − μy)2

2σ2
y

)
(18)

(2) サポートベクタマシン

サポートベクタマシンで用いた入力データは，ベイズ推

定で用いた観測データと同様に，3台のアクセスポイント

からの電波強度と推定距離としている．また，サポートベ

クタマシンは基本的には 2クラスの分類に用いるアルゴリ

ズムであるが，これを組み合わせて多クラスの分類に用い

ることができる．

組み合わせ方の 1つとしては，One-versus-the-restとい

う，ある特定のクラスに入るか，他のK − 1個のクラスの

どれかに入るかの 2クラス分類問題を解く分類器を K 個

利用する方法がある．また，One-versus-oneというある特

定のクラスに入るか，また別の特定のクラスに入るかの 2

クラス分類問題を解く分類器をK(K − 1)/2個利用する方

法がある．Scikit-learnは内部的に One-versus-oneを用い

ており，本研究でもこれを用いている．カーネルなどのパ

ラメータは，特に変更せずデフォルトの設定で用いる．

(3) k-近傍法

観測データの周辺にある学習データで，ユークリッド距

離が近い k個の学習データの中で，最も多いクラスに分類

する手法である．シンプルであり，計算速度が速い．

4. 評価実験

4.1 実験条件

3台のアクセスポイントを用意し，1 m間隔で設定された

観測地点での各アクセスポイントからの電波強度と推定距

離（シーン）をそれぞれ 500回観測する．このうち，400件

のデータは学習用データであり，残りの 100件をテスト用

データとした．テスト用データは，500件からランダムに

選択されるようにした．シーン 1回を観測する間隔は 0.1

秒とし，学習用に 40秒，テスト用に 10秒間分のデータを

用いることとなる．こうして得られたデータを用い，機械

学習によって位置を推定して精度を比較していく．

また，電波強度と推定距離のデータ取得は，Android端末

表 1 実験機材

Table 1 Experimental equipment.

図 6 実験環境

Fig. 6 Experiment environment.

のアプリケーションによって実施し，そのデータの平均化は

行っていない．推定距離の取得は，AndroidのWi-Fi-RTT

の APIを使っている．3台の無線 LANのアクセスポイン

トは 2.4 GHz帯のチャネル 1，6，11を用いている．表 1

に実験に用いた機材を示す．

本研究では，機械学習のデータ処理には，機械学習用

ライブラリである Scikit-learn [19]を用いた．Scikit-learn

は，様々な分類，回帰，クラスタリングアルゴリズムを備

えたオープンソース機械学習ライブラリである．なお，サ

ポートベクタマシンのハイパーパラメータでのチューニン

グは実施しておらず，Scikit-learnのデフォルトの値を用

いた．Scikit-learnのデフォルトでは RBFカーネルを使用

して，C = 1.0，gamma = 1/特徴数となる．

本研究で想定するアプリケーションの 1つとしては，屋

内で展示物や研究室の入り口の位置などを識別して，適切

な案内をするとともに解説などを提示する屋内ナビゲー

ションを考えている．したがって，誤差は 1 m以内程度で

測位できることが望ましい．

4.2 実験環境

測位実験の場所として，東邦大学習志野キャンパスの理

学部 3号館の講義室 305で行った．図 6 は，観測地点，ア

クセスポイントを示し，観測を行う地点を地点 0から地点

41の 42点とした．また，間隔は 1 mとし，講義室の寸法

は幅約 9.12 m，横 10.0 mである．アクセスポイントを設

置した高さは 110 cm，端末も同様に 110 cm．端末はつね

に一定方向を向いた状態で観測を行う．端末を設置する角

度については考慮しない．
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図 7 RTT による推定距離（1 から 10m）

Fig. 7 Estimated distance by RTT (1 to 10 m).

図 8 RTT による推定距離（10 から 20 m）

Fig. 8 Estimated distance by RTT (10 to 20 m).

また，アクセスポイントと観測地点との距離を最低でも

1.3 m離した．アクセスポイントと観測地点との距離を置

く必要については 4.3節で説明する．

4.3 予備実験

測位実験を行う前に，Wi-Fi RTTの位置精度について調

査を行った．図 7，図 8，図 9 はアクセスポイントと端末

の距離を 1 mから 80 mまで，Wi-Fi - RTTで推定したも

のである．測定誤差とばらつきを見やすくするために，長

距離，中距離，短距離での測定結果を分けて図示した．ま

た予備実験では，アクセスポイントと端末との間には障害

物はなく，アクセスポイントの高さは地面から 10 cm，端

末の位置は 120 cm，アクセスポイントに対して，端末は

背面を向けた状態で，端末の設置した角度については考慮

しない．50 m以降の計測では，屋外でほぼ同様の条件で

行った．

図の中の点線は，正解の値である．また，箱ひげ図の

バーの上端から下端が測定データの範囲（レンジ）であり，

箱の上端は，測定結果の上位 25%の値，箱の中央線は上位

図 9 RTT による推定距離（20 から 80m）

Fig. 9 Estimated distance by RTT (20 to 80 m).

50%の値，箱の下端の線は下位 25%の値を示す．測定回数

は 1測定ポイントあたり 80回である．

図 7 から図 9 が示すように，アクセスポイントと端末の

距離が近い場合，測定結果にばらつきが大きくなり，精度

が低い．一方でアクセスポイントから離れるほど，誤差の

範囲が狭くなることが分かる．よって，位置推定でWi-Fi

RTTを用いる際は，なるべく端末をアクセスポイントか

ら遠ざける必要がある．図 7 よりマイナス値をとらない

2.5m以上が理想である．本研究では，講義室の広さと観

測点の数を考慮した結果，最低でも 1.3 mの距離をとって

行うこととした．

4.4 測位実験結果

(1) 機械学習による測位評価と比較

評価方法は，機械学習によって推定された地点の正しい

推定割合と，実際の推定地点との距離を誤差として計算す

る．このようにして得られた結果から，正答率，平均誤差

を算出し比較する．

図 10 と図 11 は位置推定に各地点あたり 100件のテス

トデータで行った結果の正答率と平均推定誤差である．ま

た，k-近傍法の k の値については RSSI（電波強度）と推

定距離を学習に用いたときは k = 1，RSSIのみを学習に用

いたときは k = 42，推定距離のみを学習に用いたときは

k = 3で行った．これらは 4.4節 (2)で述べる k を変えた

実験結果から適切と思われる値を用いている．

図 10 から，電波強度 RSSIと推定距離の両方を学習に

利用した結果は，電波強度のみを学習に使った場合や，推

定距離のみを学習に使った場合より高い精度で推定できる

ことが分かる．

図 11 から，ベイズを用いた手法と k-近傍法を用いた手

法は全体を通して，低い誤差であることが分かる．しかし，

サポートベクタマシンでは推定距離のみを学習に使った場

合の平均誤差を超える結果となった．これは，サポートベ

クタマシンのパラメータチューニングが不足している可能
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図 10 正答率

Fig. 10 Correct estimation rate.

図 11 平均推定誤差

Fig. 11 Mean error distance.

図 12 累積出現確率（ベイズ推定）

Fig. 12 Cumulative probability (Bayesian estimation).

性も考えられる．

また，図 12，図 13，図 14 に各機械学習で推定された

地点と実際の地点との誤差と，累積出現確率を示す．累積

出現確率とは，実験結果においてある誤差を許容したとき

の，実験結果が含まれる割合である．少ない誤差の範囲に

多くの実験結果が含まれれば，精度が高いことになる．

図 12 から図 14 では，電波強度と推定距離を併用した

図 13 累積出現確率（サポートベクタマシン）

Fig. 13 Cumulative probability (Support vector machine).

図 14 累積出現確率（k-近傍法）

Fig. 14 Cumulative probability (k-nearest neighbor method).

学習が高い精度を持ち，実験結果の 95%以上は誤差 1 m以

内に収まることが分かる．サポートベクタマシンについて

は，1 mから 5 mの誤差を許容した場合は，実験結果の出

現確率が推定距離のみを用いた方法のほうがわずかに良く

なっている．

(2) kの数値に関する評価

k-近傍法は，kと評価用テストデータ量によって結果が異

なる性質がある．評価用テストデータが少ない場合は，取

得時間が短くて済むが，ノイズの影響が平均化されないた

め精度が低下することが予想される．一般に kを大きくす

ればノイズを軽減できるが，逆にクラス間の境界が明確に

ならず精度が低下することもある．したがって，適切な k

を選定することは簡単ではなくヒューリスティクスが用い

られる場合もあるが，今回は実験により決定する．図 15，

図 16，図 17，図 18 は 1地点あたり 100件，50件，20

件，10件の評価用テストデータを用いたときの，kと正答

率の関係を示した．

図 15 から図 18 より，電波強度と推定距離を併用して

学習した場合と，推定距離のみで学習した場合では，kが

増えるにつれて正答率が低下することが分かる．一方で電
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図 15 k-近傍法の正答率（評価用テストデータ 100 件/地点）

Fig. 15 Correct estimation rate of k-nearest neighbor method

(test data 100 items/point).

図 16 k-近傍法の正答率（評価用テストデータ 50 件/地点）

Fig. 16 Correct estimation rate of k-nearest neighbor method

(test data 50 items/point).

図 17 k-近傍法の正答率（評価用テストデータ 20 件/地点）

Fig. 17 Correct estimation rate of k-nearest neighbor method

(test data 20 items/point).

波強度のみで学習した場合，ある程度 kの値が高くなけれ

ば精度が低い．特に評価用テストデータが 10件/地点のと

き，kの数値が増加するにつれゆっくりと精度が上がって

いることが分かる．したがって，電波強度のみによる測位

図 18 k-近傍法の正答率（評価用テストデータ 10 件/地点）

Fig. 18 Correct estimation rate of k-nearest neighbor method

(test data 10 items/point).

では，評価用テストデータが少ない場合 k-近傍法ではある

程度大きい kを選択する必要がある．

5. まとめ

本研究では，IEEE802.11mcに基づくアクセスポイント

からの推定距離と電波強度を使って機械学習によって位置

推定を行う方法を提案し評価した．位置推定では，特定の

地点の状態をあらかじめ学習し，観測データからどの地点

かを推定するシーンアナリシス法を用いた．機械学習のア

ルゴリズムでは，ベイズ推定，サポートベクタマシン，k-

近傍法を評価した．実験では 1 m間隔の 42地点の観測点

で評価した結果，正解率はベイズの手法では，約 96.7%，

サポートベクタマシンでは，約 95.0%，k-近傍法では，約

99.3%という結果になった．これらは，電波強度やアクセ

スポイントからの推定距離を単独で学習に用いた場合に比

べて高い精度となっており，提案手法の有効性が確認でき

た．一方で，平均誤差は，アクセスポイントからの推定距

離と電波強度を使って機械学習アルゴリズムに k-近傍法を

使った場合が最も小さかった．サポートベクタマシンにつ

いては，推定距離のみで学習した場合より併用した方式が

大きくなった．

これらから，Wi-Fi RTTによる推定距離と電波強度を

併用した提案方式は，正解率と平均誤差において位置推定

精度を向上させることができた．

また，k-近傍法において kと評価用テストデータのサイ

ズを変えたときの測位精度への影響も評価した．評価用テ

ストデータが少ないと，ノイズの影響が平均化されないた

め，精度が低下することが予想される．実験から，評価用

テストデータが少ない場合，特にノイズが大きい RSSIの

みによる測位では k の値を大きくすべきであることが分

かった．

また，今回の実験はベイズもしくは k-近傍法による測位

が優れていたが，サポートベクタマシンについては，パラ
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メータを細かくチューニングすることで精度を向上させる

余地があると考えられる．今後の課題として，サポートベ

クタマシンのパラメータのチューニングも行って評価して

いく．今回の実験では，42の地点で行い，その間隔は 1 m

とした．しかし観測地点と観測地点との間の位置推定はで

きていない．今後の課題として，任意の中間点の位置推定

を行う方法の検討がある．また，今回はアクセスポイント

の数を 3 台として実験したが，先行研究ではより多くの

アクセスポイントを使っている研究もある．アクセスポイ

ントの台数を変えて評価することも今後の課題である．ま

た，シーンアナリシス法の学習コストを軽減するために，

誤差分布を考慮した学習方法の最適化も今後検討する．
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