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概要：清掃工場では人員削減が進んでおり，作業員の不慮の事故の際に迅速に対応するため，管理者が作業
員の位置把握をする必要があり，屋内測位システムに対する需要がある．一般的な居住スペースでは無線
インフラからの信号を利用した測位が広く用いられるが，清掃工場では直接適用することが難しい．我々
は先行研究において磁気フィンガープリントを用いた測位精度について検証した．結果として，測位精度
が課題であり，測位対象面積のさらなる縮小によって，測位精度向上が見込まれている．本研究では，測
位対象面積を縮小するため，清掃工場内をより細分化されたエリアとして定義し，エリア推定の可能性に
ついて検証を行った．清掃工場では炉室とそれ以外の部屋で部屋の構造が異なるため，気圧特性や電波伝
搬特性に特徴が生じ，同一階層を部屋によって細分化可能であると考えた．本研究では，気圧差と 4台の
Low Power Wide Area Network（LPWA）基地局からの Received signal strength indication（RSSI）を
用いて建物全体をどの程度の広さのエリアへ分割できるかを検証した結果，平均面積 2035m2 のエリアへ
分割できた．また，実験により，同一の高さであっても炉室とそれ以外の部屋で気圧の平均値が異なるこ
とを確認した．
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1. はじめに
人が労働する環境を構築する際，労働者の安全を第一に

考慮する必要がある．例えば，オフィスのように一般的な
居住スペースであれば，人間が快適に過ごせるように室温
が調整されており，日本の真夏日であっても空調設備など
を用いて調節することで，安全に労働できる．対して，工
場などでは生産設備の都合上，人間にとって過酷な労働環
境となる場合がある．例として，人間の排出したゴミを処
理する清掃工場は，施設内部の焼却炉でゴミを焼却するた
め，焼却炉のある部屋（炉室）は非常に高温になる．その
ような高温の部屋における長時間作業は熱中症などの症状
を引き起こす可能性がある．このような人間にとって厳し
い環境下で，設備のメンテナンスを作業員が直接行う必要
のある施設においては，安全に施設を運営するために管理
者が作業員の安全管理を徹底する必要がある．
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清掃工場における安全管理のために，管理者は作業員の
位置をリアルタイムに把握する必要がある．清掃工場で
は，定期的なメンテナンスや清掃で作業員が炉室と呼ばれ
る空間へ直接出向き作業する．その際，作業員の位置がリ
アルタイムに分かると，より安全・効率的に作業できる．
例えば，安全管理として，作業員が建物内で転落や熱中症
などにより身動きが取れなくなった場合でも，リアルタイ
ムに作業員の位置を把握できていれば，捜索する時間を短
縮し，より迅速に救出できる．
我々の研究では，清掃工場の一つである石川北部 RDF

センターを実験フィールドとし，清掃工場において利用可
能な屋内測位手法について研究を行っている．石川北部
RDFセンターは，廃棄物から生成される Refused-derived

Fuel（RDF）とよばれる燃料を焼却し発生する熱エネル
ギーで発電することにより，エネルギーの回収を行ってい
る．建物内部には，炉室（図 1）と呼ばれる，燃料を焼却
する設備が配置されている広大な部屋（水平方向 32m ×
40m, 鉛直方向 25m以上）があり，その周辺には「誘引
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図 1: 石川北部 RDFセンターの炉室内部

通風機室」や「高圧電気室」等の炉室と比べて小さな部屋
が複数あり，ゴミ処理や発電に必要な機材が設置されてい
る．特に炉室に関しては，一般的なオフィスやアパートの
部屋のような居住スペースとは構造が異なっている．一般
的な居住スペースでは，部屋ごとに床面，壁面，天井面が
存在するのに対して，炉室は最下位階層の床面から，建物
の天井まで，巨大な一つの空間となっている．対して，炉
室以外の部屋は，一般的な居住スペースのように 1 階層
内で収まっている部屋や，高さのある構造物を格納するた
め，数階層にまたがって縦方向に空間を共有している部屋
などが存在する．炉室内部では，周辺の部屋の階層に沿っ
て，グレーチングと呼ばれる格子状の金属構造材で床面が
構成され，炉などの機材が設置されている．グレーチング
は階層全体にわたって床面として敷き詰められているので
はなく，機材の設置位置，及びそれらの機材のメンテナン
ス用通路として，空間の一部に設置されている．以上のよ
うに，清掃工場は巨大な空間の中で構造物によって空中に
階層が構築されているため，一般的な居住環境とは磁気特
性，気圧特性や電波伝搬特性が異なる可能性がある．
我々の先行研究 [1]においては，清掃工場での磁気フィ

ンガープリントを用いた地点推定について検証した．気圧
差を用いて階層は分離可能と仮定し，1階層内での測位精
度について評価した．しかし，測位精度は十分ではなく，
測位精度向上のため，測位対象面積の縮小が必要である．
本研究では，清掃工場において気圧差と LPWA RSSIを
用いて，屋内測位の適用範囲を複数のエリアに細分化でき
るかを検討した．最下位層と計測地点間の気圧差と 4台の
LPWA基地局からの RSSIを説明変数，エリアを目的変数
とする分類器を構築した．階層を境にエリアを分割した
場合，分類器が出力した上位 2エリアを抽出することで，
100%の推定精度を得た．また，階層に加えて炉室か炉室
以外の部屋かを境にエリアを分割した場合，上位 3エリア
を抽出することで 100%の推定精度を得た．

2. 関連研究
多くの屋内測位手法は，地点毎に取得できる計測値を用

いて，未知の地点にて測位する．屋内測位手法は，その測
位に用いる計測値として，特定の設備から得られる計測値
を利用する場合と，自然現象から得られる計測値を利用す
る場合に分けられる．特定の設備から得られる計測値を利
用する場合は，その設備が屋内測位専用となるのか，もし
くは本来の目的に加え屋内測位でも二次利用可能か，で更
に二分できる．
まず，測位に利用される設備としては，Wi-Fiや Blue-

tooth Low Energy（BLE）のアクセスポイントなどの無
線設備が挙げられる．無線通信の特性として，無線通信す
る基地局と端末間の距離が離れるにつれ，受信信号強度が
減衰する特性がある．この信号強度は端末側から取得可
能であり，RSSIとして取得できる．Local Area Network

（LAN）を無線にて構築する際に利用されるWi-Fiは，現
在広く使われてる無線インフラの一つである．Wi-Fiアク
セスポイントは固定設置されることが多いため，特定のア
クセスポイントからの RSSIを計測することによって，地
点毎の特徴を得ることができ，その特徴を元に測位する手
法が多く利用されている [2][3][4]．近年では商業施設など
において公共のWi-Fiアクセスポイントが設置されている
ことも多いため，通信の需要がある空間において屋内測位
する場合に，Wi-Fi RSSIを用いた手法が用いられること
が多い．
BLE も屋内測位に利用される [5][6][7]．BLE もWi-Fi

と同様に RSSIを測位へ利用できる．BLEの利点として，
Wi-Fiに比べて低消費電力で測位システムを実現でき，か
つWi-Fiと同様にスマートフォンなどで通信できるため，
ユーザーが簡単に利用できる．欠点として，BLEビーコン
を屋内にて整備することは一般的では無いため，二次利用
ではなく測位システムのために整備する必要がある．
LPWA は，Wi-Fi，BLE よりも長距離通信する目的で

利用される無線規格である．Wi-Fi，BLEの使用周波数が
5GHz 帯や 2.4 GHz 帯であるのに対して，LPWA は 920

MHzと，より低い周波数帯を利用する．無線の特性とし
て，周波数が低いほど障害物を回り込んで到達できるよう
になる．よって，LPWAは 2.4GHz帯を利用する無線規格
と比較し，より長距離の通信できる．LPWAはその特性か
ら，主に屋外測位での利用が検討されている [8][9][10]．ま
た，近年ではアパートを対象とした LPWAを用いた屋内測
位も研究されている [11]．しかし，清掃工場のように，隣
接するフロア同士で一つの広大な屋内空間を共有し，多数
の機器が配置されている環境ではまだ検証されていない．
次に，自然現象から得られる信号を用いて屋内測位する

手法について述べる．屋内にて建物に付随する設備無しに
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利用できる特徴量としては，気圧と磁気を用いた手法が挙
げられる．まず気圧は高さに応じて変動する特性から，屋
内測位においては階層の推定に利用される [12][13][14][15]．
これらの研究はオフィスビルや駅，空港を対象としている．
対して，清掃工場では十分に検証されていない．
屋内において，磁気は任意の地点において安定してい

ることが知られており，その特性から測位に利用でき
る [1][16][17][18][19]．建物の鉄製の構造物に残留磁気が保
持されることにより，地点毎に磁気の特徴が生まれ，地点
を推定できる．我々の先行研究では，石川北部 RDFセン
ターにおける磁気を用いた測位精度について検証した [1]．
この検証では，計測地点毎に計測した磁気から，その地点
の磁気フィンガープリントのデータセットを作成し，未知
地点にて計測した磁気と磁気フィンガープリントデータ
セットと照合することで地点推定した．その結果，1階層
内における測位誤差の中央値が 9.16mと大きく，測位精
度の向上が必要であると分かった．測位誤差が大きくなる
理由としては，Ouyangら [17]も示すように，磁気フィン
ガープリントによる地点推定では，特徴量が磁気 3軸と少
ないため，推定対象エリアが広くなるほど磁気フィンガー
プリントが複数箇所で一致してしまう可能性が高くなるた
めである．石川北部 RDFセンターにおける測位精度向上
のため，移動経路を考慮した先行研究 [16] では測位誤差
が 0.05mへ減少した．しかし，移動経路情報を考慮するた
め，一度正解とは異なる経路として判定すると以後の測位
精度に大きく影響するという欠点がある．
また，地磁気によるフィンガープリントの測位対象面積

を縮小するため，先行研究 [20]ではフィールドに存在する
Wi-Fiの各アクセスポイントの観測状況に応じて測位対象
面積を減少させる手法について検討した．

3. LPWAと気圧差によるエリア推定の提案
本研究では，我々の先行研究 [1]と同じフィールドを対
象として，地点推定の対象エリアを狭める手法を提案する．
対象エリアを狭めることができれば，類似した特徴を持つ
磁気フィンガープリントが複数地点において出現する可能
性が減るため，測位精度の向上に繋がると考える．本研究
では，未知の地点において計測されたセンサデータを元に，
計測された地点のエリアを推定することをエリア推定と定
義する．
提案手法では，清掃工場で計測したセンサデータセット

を用いて，気圧差と LPWA RSSIを説明変数，エリアを目
的変数とした分類器を作成し，分類器が出力する上位 nエ
リアの合計をエリア推定結果とする．提案手法のデータフ
ローを図 2に示す．一般的に，機械学習における分類器は
1インスタンスに対して推論を行い，目的変数の各クラス
へ属する確率を算出し，そのうち確率が最大のクラス 1つ
を推論結果として抽出する手法が広く用いられる．対して
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図 2: 提案手法のデータフロー

提案手法では確率が最大の 1クラスだけではなく，所属確
率が高い順に nクラスを抽出し，エリア候補として出力す
る．エリア推定によって縮小されたエリア内に，正解地点
が含まれていなければ地点推定の精度が低下するため，エ
リア推定の出力には必ず正解エリアが含まれている必要が
ある．先行研究 [1]において，気圧を説明変数，階層を目
的変数として線形回帰モデルを学習し，1クラスを出力し
た場合の正解率は 0.895だった．よって，エリア分割条件
を階層とした場合に正解率が 1.0となる分類は難しいと考
えたため，分類器の推論結果の上位 nクラスを許容するこ
とで，目的変数のエリア粒度よりも大きな粒度でのエリア
出力を可能にした．
まず，説明変数の一つに LPWA RSSI を選択した理由

は，LPWAが清掃工場における需要を低コストで満たすこ
とのできる通信インフラとして導入が検討されているため
である．作業員の異常を炉室から管理者へ通知するために
は，炉室全体をカバーした通信インフラの整備が必要であ
る．石川北部 RDFセンターの通信インフラの整備状況と
しては，Wi-Fiが整備されているが，炉室全体はカバーで
きていない．Wi-Fiによって清掃工場の建物全体をカバー
するためには基地局を追加で多数設置する必要があり，コ
スト面から導入が難しい．また，現状ではWi-Fiによって
実現されるような高速なネットワークが必要とされていな
い．対して LPWAはWi-Fiや BLEよりも低速ではある
が，長距離通信が可能であるため，より低コストでの炉室
全体のカバーが可能であることから，導入が検討されてい
る．先行研究 [20]によって，無線基地局を用いて測位対象
エリアを絞り込み，磁気フィンガープリントによる測位精
度を向上できることが示されており，また Kimらによる
先行研究 [11]においても，900 MHz帯の無線通信規格を
用いた屋内測位可能性を示しているため，本研究では測位
に利用する特徴量の 1つとして LPWA RSSIを採用する．
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表 1: エリア分割の条件とデータセットの内容
エリア分割 ID 分割条件
エリア条件 1 階層
エリア条件 2 階層 + 炉室か炉室以外か

加えて，説明変数として気圧を選択した理由は，清掃工
場内の 1階層の中には，高さの異なる床面が多数存在して
いることから，階層以上に細分化できる可能性があるため
である．また，Kajiらが示すように [21]，数 10 cmの高さ
の変化であっても，スマートフォンの気圧センサにより気
圧変動として検出可能であることが期待できるため，1階
層内で高さが異なる床面を気圧差から識別できることが期
待できる．そして，清掃工場は炉室と呼ばれる吹き抜けの
広大な空間と，それ以外の小さな部屋によって構成されて
いる．密閉された部屋では，同一の高さであっても部屋ご
とに気圧特性が異なることから，気圧による部屋の識別が
期待できる．気圧と高さには線形関係があるため，階層推
定は回帰問題として解くことも可能だが，本研究では前述
したように，同一の高さであっても部屋ごとの異なる気圧
特性を持つことを考慮し，階層推定も分類問題として解決
する．
エリア分割の条件を表 1に示す．エリア条件 1において

は，1つの階層を 1つのエリアとして定義した．気圧を用
いた先行研究において，気圧による階層推定は一般的な課
題であるため，当フィールドにおいても検証する．対して，
エリア条件 2では，「階層」に加えて「炉室か炉室以外の
部屋か」という条件を付与した．これにより，1階層内に
2種類の空間（炉室，炉室以外の部屋）が存在する場合と，
1種類の空間（炉室のみ）が存在する場合がある．炉室か
それ以外の部屋かという条件づけの根拠として，以下の仮
説を設定した．
• 気圧差の観点において，広大な空間である炉室とそれ
以外の個々の部屋間で，異なる気圧特性を持っている．
よって，フロアが同一であっても，炉室かそれ以外か
は判別可能である．

• LPWA RSSIの観点において，炉室は開けた空間であ
るため，壁面や床面，天井に囲われた個々の部屋に比
べて電波が長距離まで届く．炉室内外での異なる電波
減衰によって計測地点での RSSIに特徴が生まれ，炉
室の判別に影響を与える．

以上の仮説より，気圧差と LPWA RSSIによって，測定地
点は炉室かそれ以外の部屋かを識別可能であると考えた．
エリア推定に用いる分類器は複数の機械学習手法にて比

較する．先行研究 [1]では，線形回帰を用いて気圧差と高
さの関係を算出し，階層推定を行った．本研究では，前述
したように，階層内での線形関係にない特徴を元にしたエ
リア分類が期待できるため，線形回帰より複雑な特徴を学
習できる決定木やニューラルネットワークを用いた手法

を採用する．決定木ベースの手法として Random Forest，
ニューラルネットワークを用いた手法としてMulti Layer

Perceptron，回帰ベースの手法として Logistic Regression

を選択し，それぞれのモデルによる分類結果を比較するこ
とによって，エリア推定に適している機械学習手法につい
て検討する．

4. 実地実験
本章では，実験に用いたデータセット，実験方法，およ

び実験結果について示す．実験は 1章にて示した石川北部
RDFセンターにて行った．本研究においては，「階層」と
「フロア」の 2つの高さを示す単語を定義する．石川北部
RDFセンターは高さ毎に図面が存在する．本研究におけ
る「階層」は，建物の図面 1枚に記載されている高さとす
る．そして，実際の 1階層の中には，多数の高さの異なる
床面が存在する．それらの床面を「フロア」と定義する．
よって，1つの階層の中に複数のフロアが存在しており，
階層とフロアの高さが一致するフロア，及び一致しないフ
ロアがある．データセットに含まれる階層及びフロアの高
さを表 2に示す．

4.1 データセット
石川北部 RDFセンターにて計測された 2種類のデータ
セット（同一フロア歩行データセット，地点データセット）
について説明する．
同一フロア歩行データセットは，同一フロアを歩行した

場合の気圧変化を検証する目的で，2021年 8月 23日に収
集した．収集したデータは，歩行ルート及び定点観測地点
の気圧である．気圧計測に用いたスマートフォンを表 4 (a)

に示す．計測者はAndroidスマートフォンを胸のあたりで
保持し，フロア内を一定速度で歩き回り，フロア内の気圧を
計測した．1回の計測時の移動範囲を 1フロアへ制約する
ため，計測者は階段や段差などを超えず，同一の高さのフ
ロアを可能な範囲で満遍なく歩行した．計測者は手元に地
図を所持しており，歩行ルートを地図へ記録した．以後こ
の計測者が同一フロアを歩行した一回の計測を計測回と呼
ぶ．計測回に対する正解ラベル（フロアの高さ）は，計測者
の記録した歩行ルートと，建物の図面を参照することによ
り取得した．計測者が利用したアプリケーションは，先行
研究 [1]にて我々が開発した Androidアプリケーションで
ある．対して定点観測地点のスマートフォンでは，Google

Playストアにて一般公開されているセンサロガーアプリ
ケーション（パッケージ名: AndroSensor）を利用した．
計測回によっては，歩行ルートの高さが図面に記載され

ていない場合があり，その計測回はデータセットから除外
した．また， 計測者 Bと計測者 Cの 2名の計測者にて，
フィールド内の各階層を分担して計測したが，計測者 Bの
データは一部データの欠損があったため除外した．データ
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表 2: 各データセットを計測した高さ
データセット名 高さ [m]

同一フロア歩行データセット −8.5, −1.3, 0.735, 1.475, 2.475, 2.7, 4.3, 4.7, 5.2, 5.64, 5.7, 6.575, 8.55

地点データセット 0.2, 2.7, 5.2, 6.6, 9.2, 12.0, 14.8, 18.2, 20.6, 23.65

表 3: 各データセットに含まれる特徴量
データセット名 センサ名・収集項目

同一フロア歩行データセット 気圧（定点観測地点），気圧（歩行ルート内），加速度（3 軸），磁気（3 軸），ジャイロ（3 軸）
地点データセット 気圧（定点観測地点），気圧（計測地点），4 台の LPWA 基地局からの RSSI，加速度（3 軸），磁

気（3 軸），ジャイロ（3 軸）

図 3: 地点データセット計測時に利用したスマートフォンと
LPWAモジュール

セットに含まれる特徴量を表 3に示す．地点データセット
と共通で収集しているセンサデータとして，定点観測地点
における気圧，加速度，磁気，ジャイロがある．加速度，
磁気，ジャイロについては，本研究では利用していないが，
両データセット中に含まれる．
地点データセットは，地点による各センサデータの特徴

を調査する目的で，2021年 8月 24日および 8月 25日に
収集した．建物内の座標が既知の 583地点にて，地点の正
解ラベルと共に気圧と各 LPWA 基地局からの RSSI を 5

秒間計測した．実験前に各地点の計測順を定義し，8月 24

日の計測順を地点の正解ラベルとした．8月 24日は全 583

計測値点を計測し，8月 25日は計測時間の都合から，半数
の地点のみを計測した．8月 25日は奇数の地点ラベルが付
けられている地点のみで計測することで，8月 24日の計測
と同等の範囲を計測しつつ，計測密度を下げた．8月 25日
に計測した地点のうち，欠損値を含む地点を除外した 282

地点を，8月 25日計測分として採用した．各計測地点を 3

人の測定者によって分担して計測し，各測定者は，両日と
も同じ地点の計測を担当した．各計測者はAndroidスマー
トフォン 1台（Google Pixel 4 もしくは Google Pixel 4a）
と，LPWA無線モジュール 1台（interplan社製 920MHz

無線モジュール IM920s）を利用した．計測に利用したス
マートフォンを表 4 (b)に示す．2つのデータセット間で，
計測者 Bと定点観測地点にて利用したスマートフォンが
異なる理由は，8月 24日にスマートフォン Dにおいて計
測アプリケーションが正常に動作しなくなり，定点観測地
点にて利用していたスマートフォンと計測者 Bの利用す
るスマートフォンを計測開始前に交換したためである．8

月 24日のスマートフォン Dにおいても，AndroSensorの
動作に影響はなかったため，定点観測地点に影響はなかっ
た．LPWAネットワークは計測者が利用する子機 3台の
他に，炉室内の離れた地点に設置された親機 4台にて構成
する．各 LPWA モジュールは，子機親機共に Raspberry

Pi 3 model Bに搭載し，データ収集した．定点観測地点
における気圧計測は，0.2mの階層にて Google Pixel 5を
用いて行った．同一フロア歩行データセットと異なる点と
して，同一フロア歩行データセットでは歩行状態での計測
だったが，地点データセットにおいてはスマートフォンと
LPWAモジュールを三脚に固定し，計測した．計測の様
子を図 3に示す．スマートフォンは三脚の上部に固定し，
LPWAモジュールは三脚の脚部に固定した．

4.2 各データセットに対する前処理
各計測地点でのセンサデータ群に対して，分類器へ入力

するために前処理した．以下より，各データセットにて
行った前処理について示す．
4.2.1 両データセットへ共通で適用した前処理
気圧値に対する前処理として，定点観測地点と計測地点

の気圧差を算出した．気圧は時刻変化するため，分類器へ
入力する特徴量として利用する際には，時間変化分を取り
除く必要がある．本研究では，計測者によって計測された
気圧値から，建物の最下位層（階層 0.2m）において定点
観測された気圧値を引くことで，最下位層と計測地点の気
圧差を算出し，特徴量として利用した．また，各スマート
フォンに搭載されている気圧センサ BMP380の相対誤差
が ± 0.06 hPaであり，小数点 2桁目に影響しているため，
気圧差は小数点第 3桁で四捨五入により桁丸めした．
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表 4: 各データセット収集時に利用したスマートフォン

(a) 同一フロア歩行データセット

利用箇所 使用したスマートフォン ID 実験における利用
定点観測地点 スマートフォン A 利用
計測者 B スマートフォン D 利用せず
計測者 C スマートフォン C 利用

(b) 地点データセット

利用箇所 使用したスマートフォン ID

定点観測地点 スマートフォン D

計測者 A スマートフォン B

計測者 B スマートフォン A

計測者 C スマートフォン C

表 5: 実験に利用したスマートフォン
ID 型番 気圧オフセット [hPa]

スマートフォン A Google Pixel 4 −0.6046

スマートフォン B Google Pixel 4a 0.0000

スマートフォン C Google Pixel 4a −0.0656

スマートフォン D Google Pixel 5 未計測

4.2.2 地点データセットへ適用した前処理
スマートフォンで計測した各センサ値，及び LPWAモ
ジュールにて計測した LPWAの RSSIは，互いにサンプリ
ング周波数が異なる．特定センサの値が更新されるタイミ
ングを基準とすると，計測されたセンサ値以外は欠損値と
なる．対して，分類器での学習及び推論時は，1インスタ
ンスに各センサの値を含む必要があるため，欠損値を補完
する必要がある．欠損値補完の手順として，まず各センサ
がそれぞれ更新されたタイミングで 1インスタンス生成す
る．そして該当センサで取得された値以外は一時的に欠損
値としてデータセットに登録する．欠損値となった更新さ
れていないセンサからの値は，そのセンサで直近で取得さ
れた値をコピーすることで補完する．
LPWA RSSIに対する前処理として，計測値を元に生成

したガウスノイズによるデータ拡張を行っている．LPWA

RSSIは他センサと比べてサンプリング周波数が低い．そ
のため，分類器を学習させる際に，データの普遍性が不足
する可能性がある．提案手法では，先行研究 [2]を参考に，
データセットのトレーニングデータについて，各 LPWA

基地局からの RSSIを人工的に生成したノイズデータへ置
き換えた．各計測地点において計測された LPWA RSSIの
平均値及び標準偏差を元にガウスノイズを生成し，データ
セットのトレーニングデータとした．また計測地点によっ
ては，特定の LPWA基地局からの電波を全く受信できな
い地点も存在している．計測時間内に RSSIを計測できな
かった場合，その基地局からの RSSI は −100 dBm とし
ている．欠損値補完処理の都合上，LPWA RSSIはそれぞ
れの地点の気圧計測開始時刻より 100 ms遅らせてデータ
セットに追加している．
また，計測にて利用した気圧センサは，個体ごとに一定

の絶対誤差が存在している．地点データセットでは，3台
のスマートフォンにて計測したため，計測値から絶対誤差
を差し引く必要がある．この気圧絶対誤差値は，同フィー

ルドにおいて 8月 25日に 3人の測定者が同一ルートを同
時刻に 27秒間歩行しながら計測した気圧値から算出した．
測定者は地点データセットの計測者と同じである．各ス
マートフォンにおいて，計測された気圧値の中央値を算出
し，計測者 Aのスマートフォンを基準とした場合の，算出
された絶対誤差を表 5に示す．以後本文にてスマートフォ
ンを識別する際には，表 5に示す IDを用いて識別する．
加えて，Logistic Regression, Multi Layer Perceptronの

各モデルへ入力する特徴量は正規化する必要があるため，
気圧差と各 LPWA基地局からのRSSIへは最小最大スケー
リングを適用した．

4.3 同一フロア歩行実験
高さと気圧差の関係を検証するため，同一高さ歩行デー

タセットを用いて，各高さにおける気圧差を評価した．高
さが同一なフロア内での気圧差の分布を把握するため，デー
タセットに含まれる高さのうち，同一フロア内で 2回以上
計測した高さのみを抽出し，計測回毎の気圧差の平均値，
標準偏差，及び気圧差の 95 %信頼区間幅を表 6に示す．
また，各計測回の計測値を高さ毎に合わせ，気圧差に対し
て表 6と同じ統計量を算出した結果を表 7に示す．各計
測回の気圧差は正規分布であると仮定し，95 %信頼区間を
算出した．また，各高さにおける気圧差の分布を図 4に示
す．図 4は各高さにおける気圧差の分布を示しており，縦
軸が気圧差，横軸が度数を示している．計測回 1つに対し
てヒストグラム 1つを示している．図 4 (a)の様に，同一
高さ及び同一部屋内で複数ルート計測した場合は，それぞ
れの分布が何ルート目か示している．

4.4 エリア推定実験
次に，エリア分割の精度を評価するエリア推定実験につ

いて説明する．3章で示した各エリアについて，図面を元
にエリア面積を算出した．エリア条件 2におけるエリア面
積は，炉室はグレーチングの面積，その他の部屋は床全体
の面積とした．ただし，階層 0.2m は床が空中に構築され
たグレーチングではなく，フロア全体をカバーしたコンク
リートの床であるため，階層 0.2m炉室のエリア面積は床
全体の面積とした．エリア条件 1は，エリア条件 2におい
て算出した各部屋の面積を合計し，階層の面積としている．
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表 6: 各計測回における気圧差の統計量

高さ [m] 部屋名 計測回 気圧差
µ [hPa] σ[hPa] 信頼区間幅

0.735 部屋 A 1 0.126 0.030 0.118

0.735 部屋 A 2 0.138 0.026 0.103

1.475 炉室 1 0.170 0.023 0.091

1.475 炉室 2 0.145 0.023 0.090

2.475 炉室 1 0.287 0.024 0.093

2.475 炉室 2 0.264 0.021 0.080

4.3 炉室 1 0.541 0.022 0.085

4.3 炉室 2 0.526 0.027 0.105

4.7 部屋 B 1 0.564 0.030 0.116

4.7 部屋 C 1 0.565 0.032 0.126

4.7 炉室 1 0.616 0.028 0.108

5.2 部屋 D 1 0.695 0.025 0.099

5.2 炉室 1 0.648 0.021 0.082

5.2 炉室 2 0.629 0.028 0.110

表 7: 各高さにおける気圧差の統計量

高さ [m]
気圧差

µ [hPa] σ[hPa] 信頼区間幅
0.735 0.131 0.029 0.114

1.475 0.158 0.026 0.103

2.475 0.271 0.024 0.095

4.3 0.535 0.025 0.098

4.7 0.574 0.036 0.142

5.2 0.666 0.035 0.137

エリア推定の手順について説明する．まず，データセッ
トのトレーニングデータから，気圧差と LPWA RSSIを
説明変数，エリアを目的変数としてモデルの学習する．次
に，学習済みモデルに対して，テストデータを用いて推論
する．この際，入力 1インスタンスに対する推定結果とし
て，最も属している可能性が高い 1クラスのみではなく，
全クラスに対して，インスタンスが属している可能性を出
力する．この推論結果を用い，以下の出力を得る．
• 最も属している可能性が高いクラスのみを用いて，正
解ラベルと推論ラベルの混同行列を作成する．この混
同行列を用いて，各ラベルのテストデータが分類され
たクラスを分析する．

• テストデータに対する推論結果から，インスタンスが
属している可能性が高い順に nクラスのみを抽出し，
その中に正解クラスが含まれているかを検証する．ま
た，各インスタンスを入力した際の推論結果から nク
ラス抽出した際の，エリア面積を算出し，テストデー
タの全インスタンスにおける平均面積を算出する．

分類器として，Random Forestを利用し，scikit-learnを
用いて実装した．Random Forestのハイパーパラメータは
ランダムシード値のみ任意の値で固定し，それ以外のパラ
メータは scikit-learn バージョン 1.0.2のデフォルト値を利
用した．また，トレーニングデータである 8月 24日のデー
タに対しては，各エリア条件毎のインスタンス数が同数に
なるように，エリア条件のうち最もインスタンス数の少な
いエリアのインスタンス数に合わせ，ランダムに選択した．
エリア条件 1の場合の分類結果の混同行列を図 5に示

す．縦軸は正解ラベル，横軸は分類器が出力した推論ラベ
ルであり，特定のインスタンスを入力した際に，どのラベ
ルへ分類されたかを示している．エリア条件 1における F1

スコアは，説明変数として気圧差を入力した場合は 0.906，

気圧差と LPWA RSSIを入力した場合は 0.964であった．
エリア条件 2の場合の分類結果の混同行列を図 6に示
す．図 6の正解ラベル及び推論ラベルにおいては，炉室で
ある場合は FR, 炉室以外の部屋では Not FRと記載して
いる．エリア条件 2における F1スコアは，説明変数とし
て気圧差を入力した場合は 0.649，気圧差と LPWA RSSI

を入力した場合は 0.906であった．また，分類器から出力
されたエリアの中に，正解エリアが含まれている確率に
ついて実験した．分類器として，Random Forest, Logistic

Regression, Multi Layer Perceptron を利用した．各モデ
ルのハイパーパラメータにおけるデフォルト値からの変更
点として，Logistic RegressionとMulti Layer Perceptron

では最大反復回数を 1000回に設定し，ランダムシード値
を固定した．それ以外のパラメータはデフォルト値を利用
した．分類器から出力されたエリア内に正解エリアが含ま
れる確率について，エリア条件 1の場合を表 8 (a)，エリ
ア条件 2の場合を表 8 (b)に示す．

5. 考察
5.1 同一フロア歩行実験
表 6 より，各計測回の気圧差の 95 %信頼区間幅は，

0.080 hPaから 0.118 hPaの範囲である．計測に利用した
Google Pixel 4, 4aに搭載されている気圧センサ BMP380

の相対誤差が ±0.06 hPaであること，及び歩行中の計測で
あることから，同一の高さを歩行時の計測された気圧差と
して妥当であるといえる．
表 7より，1つの部屋のみが存在しているフロアでは，

気圧差の 95 %信頼区間幅は 0.735mのフロアにおいて最
大であり，0.114 hPaである．対して，フロアに複数の部屋
が存在する高さでは，，95 %信頼区間幅が 4.7mのフロア
において最大であり，0.142 hPaであった．つまり，単一
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(a) 0.735m（単一の部屋のみ）
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(b) 1.475m（炉室のみ）
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図 4: 各高さの気圧差分布

の部屋のみが存在するフロアよりも複数の部屋が存在する
フロアにおいて，気圧差の 95 %信頼区間幅は大きな値を
示す．ここで，表 6の各計測回における気圧差に着目する
と，高さが 4.7mのフロアは炉室と 2部屋が存在している
が，それぞれの部屋における気圧差の 95 %信頼区間幅は

最大でも 0.126 hPaである．つまり，各計測回における気
圧差のばらつきはほぼ一定であることを示している．これ
らの結果は，図 4に示すヒストグラムからも確認できる．
単一のフロアのみが存在する 0.735m，1.475m，2.475m

では，各計測回毎に計測された気圧分布がほぼ重なってい

― 829 ―
© 2022 Information Processing Society of Japan



表 8: クラスへ属している確率が大きい順に n個のクラスを候補として抽出した場合，正解クラス（エリア）が含まれる確率
(a) エリア条件 1

n
Random Forest Logistic Regression Multi Layer Perceptron

正解ラベルが含
まれている確率

平均面積 [m2] 正解ラベルが含
まれている確率

平均面積 [m2] 正解ラベルが含
まれている確率

平均面積 [m2]

1 0.965 1250.281 0.956 1220.502 0.939 1248.272

2 0.996 1917.193 0.999 1997.335 1.000 2071.748

3 0.997 2351.887 1.000 2962.678 1.000 2959.436

4 0.997 2578.124 1.000 3874.396 1.000 3870.385

5 0.997 2646.103 1.000 4875.388 1.000 4737.645

(b) エリア条件 2

n
Random Forest Logistic Regression Multi Layer Perceptron

正解ラベルが含
まれている確率

平均面積 [m2] 正解ラベルが含
まれている確率

平均面積 [m2] 正解ラベルが含
まれている確率

平均面積 [m2]

1 0.908 786.949 0.858 764.798 0.866 781.837

2 0.977 1273.128 0.981 1276.615 0.972 1341.146

3 0.987 1631.434 0.991 1880.956 1.000 2035.391

4 0.991 1879.371 0.992 2524.982 1.000 2731.599

5 0.991 1998.305 0.995 3136.505 1.000 3373.389
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(b) 説明変数 = 気圧差 + LPWA RSSI

図 5: エリア条件 1におけるエリア推定結果

る．対して，フロア内に複数の部屋が存在している 4.7m，
5.2mのフロアにおいては，気圧分布同士の重なりにずれ
が発生している．これらから，単一の部屋のみが存在する
フロアよりも複数の部屋が存在するフロアの方が，気圧差
の 95 %信頼区間幅が大きい理由は，それぞれの部屋にお
ける気圧差の平均値が，フロアの高さ以外の要因から影響
を受けているためであると考えられる．これは，フロア内
に複数の部屋が存在している場合でも，気圧差によって識
別できる可能性があることを示している．

5.2 エリア推定
まず，エリア推定において，分類器が出力したエリア候

補のうち，上位 1クラスを抽出した場合（n = 1）につい

て考察する．エリア条件 1においては，説明変数を気圧差
単体とした場合の F1スコアは 0.906であり，LPWA RSSI

を加えた場合の F1スコアは 0.964だった．図 5からも，
エリア条件 1においては説明変数へ LPWA RSSIを加え
ることによって，分類精度が向上していることが分かる．
同様に，図 6より，LPWA RSSIの追加によってエリア条
件 2においても分類精度が向上していることが分かる．特
に，エリア条件 2では，気圧差単体を説明変数とした場合
は F1スコアが 0.649と低いが，LPWA RSSIを加えるこ
とで 0.906へ改善した．つまり，気圧差単体では区別が付
かないエリアに対しても，LPWA RSSIを加えることで判
別可能になることを示している．LPWA RSSIによって炉
室か炉室以外かの判別精度が向上する理由として，炉室内
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(a) 説明変数 = 気圧差
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(b) 説明変数 = 気圧差 + LPWA RSSI

図 6: エリア条件 2におけるエリア推定結果
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(a) 8 月 24 日
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(b) 8 月 25 日
図 7: 地点データセットにおける各計測日の気圧差の分布

に対して，炉室以外の部屋は電波強度が下がるためだと考
えられる．炉室内は壁が無いため，電波が遮蔽されないが，
部屋においては壁によって電波が遮られることで，電波強
度の低下などが発生していると考えられる．
図 5 (b), 6 (b)より，エリア条件 1，2共に，インスタン

スが属している確率が最大であると推論されたクラスのみ
を抽出しても，ある程度の分類が可能であることが分かる．
しかし，正解とは異なるクラスへ分類される場合がある．
これは，エリア推定として，最も属している可能性の高い
1クラスのみを抽出すると，入力されたインスタンスに対
して異なるエリアを提示する可能性があることを示してい
る．エリア推定によって異なるエリアが示されると，後続
の磁気マッチングによる地点推定の際に，正解地点が含ま
れない可能性がある．よって，エリア候補から，最もイン

スタンスが属している確率が高いとされた 1クラスのみを
抽出することは，エリア推定として不十分である．
次に，必ず正解を含む最大クラス数について考察する．

表 8より，エリア条件 1の場合，分類器としてMulti Layer

Perceptronを用い，インスタンスに対する推論結果のうち
トップ 2クラスを抽出すれば，推論結果の中へ必ず正解ク
ラスが含まれることが分かる．エリア条件 1の場合の 2ク
ラス分は，建物の図面上での 2階層分に当たる．対して，
エリア条件 2においては，Multi Layer Perceptronを用い
た場合は，3クラスを抽出することで必ず正解クラスが含
まれている．エリアの面積としては，2035.391m2 と，エ
リア条件 1において最も面積が小さかった場合よりも小さ
なエリア面積となった．エリア面積を縮小できた理由とし
て，気圧差と LPWA RSSIによって，1階層内で炉室か，
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炉室以外の部屋かを区別できることから，1候補あたりの
面積が削減されたためであると考える．
次に，エリア推定に失敗する場合の原因について考察す

る．まず，階層を超えて間違ったエリアを出力している場
合について述べる，図 5 (b)より，正解が階層 6.6mのイン
スタンスを入力した際に，階層 5.2mと誤判定するパターン
が多いことが分かる．これは，まず階層 5.2mと階層 6.6m

の階層差が 1.4mと小さいことが原因だと考えられる．そ
の他の階層差は最低でも階層 18.2mと階層 20.6m間にお
いて 2.4mであるため，階層 5.2mと階層 6.6mの階層間
距離は他階層間よりも 1m小さい．地点データセットの各
階層における気圧差の分布を，図 7に示す．階層 5.2mと
階層 6.6mに着目すると，8月 24日は分布の半分ほどが重
なっているが，8月 25日は分布のほぼ全てが重なっている
ことが分かる．また，図 6 (b)より以下が分かる．
• 階層 5.2m の炉室以外の部屋を示すインスタンスを入
力した場合は，ほぼ正解している．

• 階層 5.2mの炉室を示すインスタンスを入力した場合，
階層 5.2mの炉室以外の部屋と誤判定している．

• 階層 6.6mの炉室を示すインスタンスを入力した場合，
階層 5.2mの炉室と誤判定している

つまり，階層 5.2mと階層 6.6mで誤判定する条件とし
ては，それぞれの階層の炉室にて計測した場合であり，誤
判定する理由としては時間経過によって気圧差が変動す
る地点があると考えられる．気圧差が変動する原因とし
て，ゴミ焼却機器の稼働やドアの開閉状況などが考えられ
る．これらの変動条件は，階層 5.2mや階層 6.6m に限ら
ず存在していると考えられるが，その他の階層は階層間
の距離が離れているため，影響を受けていない，もしくは
LPWA RSSIによって補正される．つまり，隣接する階層
同士が近く，かつ炉室内部のように空間を共有している場
合，LPWA RSSIによって補正しきれず，高さ以外の条件
によって変動した気圧差の影響を受ける可能性を考慮する
必要がある．
次に，同一階層内でエリア推定に失敗しているエリアに

ついて述べる．階層 5.2mの炉室を示すインスタンスを入
力した場合，同階層の炉室以外の部屋と誤判定している．
また，階層 9.2m の炉室以外の部屋を示すインスタンスを
入力した場合，同階層の炉室と誤判定している場合がある．
図 6 (a)より，説明変数が気圧差のみでは，正解ラベルが
階層 9.2mの炉室以外の部屋のインスタンスに対して，ほ
ぼ全てを 9.2m の炉室だと誤判定している．これは LPWA

RSSIを加えることで改善しているものの，半数近くのイ
ンスタンスが誤判定されている．対して，階層 0.2mと階
層 14.8mでは，説明変数が気圧差だけでは炉室内外の判定
に失敗しているが，LPWA RSSIを加えることで炉室内外
の判定が改善している．つまり，炉室内外の判定は LPWA

RSSIによって補正可能な場合と，補正が不十分な場合があ

る．その原因として，炉室内外に関わらず，LPWA RSSI

の傾向が類似している可能性があると考える．

6. おわりに
本研究では，同一フロアにおける気圧差について調査を

行い，また LPWA RSSIがエリア推定に与える影響につい
て検証し，気圧差と LPWA RSSIによって縮小可能なエ
リア面積について考察した．気圧差と LPWA RSSIを用
いて，清掃工場内部を複数のエリアへ分離できた．施設を
階層に基づいてエリアに分離した場合，全 10階層を 2階
層へ絞り込めた．施設を階層と部屋が炉室かどうかに基づ
いてエリアに分離した場合，全 16エリアを 3エリアへ絞
り込めた．同一フロアであっても，炉室かそれ以外の部屋
かを識別できる理由として，各部屋の気圧差は異なるため
だと考える．また，気圧差だけでは分離が困難なエリアで
あっても LPWA RSSIによって補正が可能であることが分
かった．
しかし，階層が隣接し空間を共有する場合，気圧差と

LPWA RSSIを用いても区別できないエリアが存在した．
これらの分離不能なエリアでは，2日間で気圧差が変動し
ていたことが影響していると考える．また，同一階層内で
も，炉室と炉室以外の部屋を識別できない階層があった．
今後の課題として，エリア面積縮小のため，気圧差が時間
変動する要因について調査を行い，気圧差のみでは分類
精度が不十分なエリアに対してより適切に補正が行える
LPWA基地局の設置数や設置箇所について検討する．
謝辞 データ収集にご協力いただいた石川北部 RDFセ
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