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Wi-Fi位置計測のための計測エラー検出および修正手法

津田 祐輝1,a) 孔 全1,b) 前川 卓也1,c)

受付日 2013年4月8日,採録日 2013年10月9日

概要：本論文では，Wi-Fi位置計測における大きい誤差を持つ計測エラーの検出，修正を行う手法を提案
する．Wi-Fi位置計測において，参照するアクセスポイントの移動や位置データベースの劣化により，数
十 mを超える計測誤差が発生することがある．提案手法では，過去のWi-Fi計測位置の履歴から現在位
置を推定し，Wi-Fi計測位置と比較することでWi-Fi計測エラーを検出，修正する．このとき，ユーザの
コンテキストによって，位置推定の性能が大きく変化するため，様々な特性を持つ位置推定手法を複数用
いることで，コンテキストアウェアなエラー検出フレームワークを構築する．評価実験では，実際に様々
なコンテキストを想定して，収集したWi-Fi位置計測データを使用し，提案手法の有効性を検証した．
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Abstract: In this paper, we propose methods that detect and correct large errors in Wi-Fi based localization.
Because of the movement of reference Wi-Fi access points, we sometimes get a Wi-Fi position that has more
than dozens of meters errors. In this paper, we detect and correct such errors automatically by comparing
current Wi-Fi position with current positions predicted from a history of Wi-Fi positions. However, perfor-
mances of the position predictors change greatly with the user’s context (e.g. migration speed and density of
access points around the user). So, we design context-aware frameworks for error detection and correction
by employing an ensemble of predictors that have strengths and weakness for different contexts.
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1. はじめに

携帯端末を用いた位置計測技術の発展にともなって，位

置情報を用いた様々なサービスが急速に普及している．

スマートフォンによるナビゲーションはもとより，SNS

などでの位置情報の共有や位置情報ライフログへの応用

も進みつつある．位置計測技術としては，GPS（Global

Positioning System）が長年利用されている．GPS以外の
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屋外位置計測技術としては，Wi-Fiの無線 LANアクセスポ

イント（以下，AP）からの電測情報を用いて位置を計測す

るWi-Fi位置計測が注目されている [1], [2], [3]．Wi-Fi位

置計測では，携帯端末が受信したWi-Fiの電波強度とその

MACアドレスの情報（Wi-Fiスキャン）を用いて，Wi-Fi

位置情報サービスのプロバイダへ問合せを行うことで，プ

ロバイダにより推定された位置情報を得る．Wi-Fi位置計

測手法は，主に訓練段階と計測段階からなる．訓練段階で

は，あらかじめ様々な場所においてWi-Fiスキャンとその

場所の緯度経度情報を収集して，データベースに格納して

おく．計測段階では，ユーザが緯度経度が未知の場所にお

いて計測したWi-Fiスキャンを用いて，そのユーザの緯度

経度を推定する．具体的には，そのスキャンとデータベー
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スに格納されたそれぞれのスキャンとの距離をユークリッ

ド距離などを用いて計算し，最も近いスキャンに紐づく緯

度経度を，ユーザの緯度経度として出力する．

この 2 手法にはそれぞれ長所と短所が存在する．GPS

は，GPS電波の届かない屋内や地下では位置計測を行えな

い．また，多くの電力を消費するため，電池容量に制限の

ある携帯端末においては，長時間の利用ができないという

問題がある．しかし，周囲が開けた場所であれば，その誤

差は数 m程度ときわめて精度の高い位置計測が可能であ

る．一方，Wi-Fi位置計測は，APが周囲に存在しない場

所や利用するWi-Fi位置情報サービスがカバーしていない

範囲では位置計測が行えないが，周囲にAPが存在すれば，

屋内においても位置計測を行うことができる．また，その

消費電力は GPSと比べて少なく，携帯端末での長時間の

使用に適している．しかし，その計測誤差は数十m程度と

GPSに比べると大きく，計測精度は劣っている．GPSと

Wi-Fi位置計測における，このような特徴の違いから，多

くの研究者により GPSとWi-Fi位置計測のハイブリッド

計測手法が提案されている．これらの手法では，それぞれ

の長所である高い計測精度や少消費電力を同時に達成する

ことを目指している．また，それぞれの位置計測のカバー

エリアを補い合うことが可能である．

一方，Wi-Fi位置計測においては，数百mから数 km，数

十 km以上というきわめて大きな計測誤差が発生すること

がある．このような計測誤差を持つ位置計測（以下，計測

エラー）は，Wi-Fi位置計測データベースの劣化やモバイ

ルWi-Fiルータの移動によって引き起こされる [4], [5], [6]．

Wi-Fi位置情報サービスへ登録されている APの位置と実

際の APの位置が異なる場合，その APを観測した端末の

位置は，その AP が登録されている位置として誤って計

測される（このような AP を異常 AP と呼ぶ）．そこで，

Wi-Fi位置計測における大きな計測エラーの自動検出と計

測位置の自動修正を目指す [7]．本研究では，計測エラーの

検出を外れ値検出と見なす．過去のWi-Fi計測位置やその

過程で得られたデータから現在位置を推定する「位置推定

器」を用意し，その推定位置と現在のWi-Fi計測位置を比

較することにより，外れ値を検出する．しかし，携帯端末

の計測を行った環境（APの密度や過去の位置計測の密度

など）が位置推定器の性能に多大な影響を与えるため，単

一の位置推定器により正確に現在位置を推定することは困

難である．たとえばトンネルを通り抜けた後などの，直前

のWi-Fi位置観測数が少ない状況ではカルマンフィルタな

どの過去の履歴を用いる手法の精度は低くなる．また，観

測されたWi-Fi信号強度情報を用いて他の位置情報プロバ

イダに問合せを行うような位置推定器を考えたとき，周囲

の APの数が少ない場所ではその手法の精度は低くなる．

そこで，このような様々な特徴を持つ位置推定器を複数用

意し，さらに計測環境を考慮することで頑健な計測エラー

の検出を行う．計測エラーの検出を実現することで，計測

エラーが検出された場合は，信頼性の高いGPSへと切り替

えるハイブリッド位置計測が可能となる．また計測エラー

の修正では，それぞれの位置推定器の出力を，その計測環

境に応じた信頼性を考慮したうえで組み合わせることで，

より正確な位置推定を実現する．計測エラーの修正を実現

することで，ユーザ端末が屋内や地下にある場合や端末の

バッテリ残量が少ない場合といった GPSに切り替えられ

ない状況において，より正確な位置を提供できる．

2. Wi-Fi計測エラーの検出および修正手法

2.1 概要

本研究では，携帯端末を持ったユーザがライフログやナビ

ゲーションなどのアプリケーションにおいて，定期的にWi-

Fi位置情報を計測している状況を前提とする．このとき，時

刻 1～T のWi-Fi位置計測の現在位置 (x1, y1), ..., (xT , yT )，

および，時刻 1～T のWi-FiスキャンWS1, ...,WST のデー

タが端末によって計測，保持される．携帯端末が時刻 T に

Wi-Fi位置計測を実行した際に，計測位置 (xT , yT )と問合

せに用いたWi-FiスキャンWST の 2種類のデータが得ら

れる．Wi-FiスキャンWST は，携帯端末が観測した周囲

の APのMACアドレスと受信信号強度からなるデータで

ある．このようなデータを用いて，本研究では (xT , yT )に

対する「計測エラーの検出」と「計測エラーの修正」を，教

師あり機械学習のアプローチにより実現する．計測エラー

の検出に対応する手法の出力は，対象とする時刻における

計測エラーの有無であり，計測エラーの修正に対応する手

法の出力は，対象とする時刻における修正された現在位置

座標である．また，上記の 2手法は消費電力の面からサー

バコンピュータ上で実行されることを前提としている．両

手法は教師あり学習を用いるため教師データとして，時

刻 tの正確な現在位置座標 (Xt, Yt)が必要となる．本研究

では，正確な現在位置座標として GPSによる位置座標と

ESM（Experience sampling method）によって得られた位

置座標を使用する．Wi-Fi位置計測時に屋内にいるなどの

理由で GPSによる位置計測が行えなかった場合に，実験

参加者へ現在位置座標の入力を求めることで，正確な位置

を欠かさず取得する．

2.2 計測エラーの検出

計測エラーの検出においては，2クラス分類器を使用し

て「計測エラーあり」もしくは「計測エラーなし」の 2クラ

スに分類するモデルを教師あり機械学習により学習する．

以降で説明する実験においては，決定木を分類器として用

いた．モデルの入力としては，図 1 のように特徴抽出を

行って構築した特徴ベクトルを使用する．この特徴抽出で

は，大きく分けて以下の 2種類の特徴量を抽出し，それら

をすべて連結することで特徴ベクトルを構築する．このと
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図 1 計測エラーの検出に用いる特徴ベクトルの作成

Fig. 1 Constructing feature vector for error detection.

き，計算された以下の特徴の各要素間の正規化は行ってい

ない．これは，以降で分類器として用いる決定木がベクト

ルの要素ごとに分類の判定を行うためである．

位置推定器による推定位置とWi-Fi計測位置との距離：

位置推定器 nによる推定位置 (xnT , ynT )とWi-Fi計測位

置 (xT , yT )とのユークリッド距離を特徴量として使用す

る．図 1 に示すように，位置推定器 nは前述の入力データ

から位置座標 (xnT , ynT )を推定する．その後，位置推定器

による推定位置 (xnT , ynT )とWi-Fi計測位置 (xT , yT )間

の距離を算出する．この距離が小さければ，位置推定器に

よる予測と観測が近く，計測エラー発生の可能性が低い．

計測環境の特徴：計測環境の特徴は，問合せに用いた AP

の数や携帯端末の移動速度といった，Wi-Fi位置計測の性

能や各位置推定器の性能に影響を与える特徴量である．

2.2.1 位置推定器の詳細

本研究では，計測環境に応じた計測エラーの検出を行う

ために，以下の様々な特徴を持つ位置推定器を使用する．

カルマンフィルタ：線形的に表現できる移動軌跡をトラッ

キングする用途で利用されている技術であるカルマンフィ

ルタ [8]を使用して位置推定を行う．そのアルゴリズムは，

予測と更新の 2つのステップからなる．まず任意の時刻 t

のトラッキング対象の状態を示すベクトルを ptとする．こ

の場合は，緯度と経度の 2次元ベクトルとなる．すると，

時刻 tの対象の状態は p̂−t+1 = Ap̂tのように予測される（事

前予測）．Aは遷移行列であり，今回は等速直線運動を仮定

したものを用いている．すなわち，p̂t と p̂t−1 から求めた

速度をそのまま利用している．ただし，p̂t は，更新の際に

実際の観測を用いて修正された時刻 tの事後予測であり，

p̂t = p̂−t + Kt(mt −Hp̂−t )のように表される．mtは任意の

時刻 tの観測（緯度経度）であり，Hp̂−t は事前予測の予測

観測値である．今回は H は単位行列としている．すなわ

ち，右辺第 2項は観測と事前予測との誤差にカルマンゲイ

ン Kt を掛けたものとなる．カルマンゲインは，p̂−t とmt

のどちらに重みをおいて p̂t を推定するかを調整する．カ

ルマンフィルタのさらなる詳細に関しては文献 [8]を参照

されたい．この位置推定器では p̂−t に含まれる緯度経度を

時刻 tにおける推定位置とする．

この位置推定器は，Wi-Fi計測位置の過去の履歴が十分

に存在し，また移動速度の変化が小さい場合に，良い性能

を得る．しかし，Wi-Fi位置計測の履歴が少ない場合は，過

去の軌跡の情報が正確に得られずに位置推定の精度が低下

してしまう．また過去の履歴が最低 2つ以上存在しなけれ

ば，この位置推定器は位置推定を行うことができない．こ

の場合，対応する特徴ベクトルの要素を欠損値として扱う．

改良カルマンフィルタ：前述のカルマンフィルタを改良し

たフィルタを用いて位置推定を行う．本研究が対象とする

入力データは，計測エラーによるきわめて大きな誤差を含

むことがある．カルマンフィルタは，予測と更新のステッ

プを入力データごとに繰り返すため，1つの大きな誤差が

その後の予測に重大な影響を及ぼしてしまう．そこで，本

研究では任意の時刻 tのWi-Fi計測位置 mt と時刻 t − 1

の更新位置 p̂t−1から求めた速度が閾値を超えた場合は，カ

ルマンフィルタの更新式における K を零行列として更新

を行う．すなわち，計測位置mtを用いて更新を行わない．

パーティクルフィルタ：携帯端末の利用者による実際の移

動には，車や電車を乗降するといった移動手段の変更や交

通信号機などによる移動速度の急激な変化が起こることが

考えられる．そのような場合に対応するため，非線形な状

態遷移を行うシステムの状態を予測するパーティクルフィ

ルタ [9]を使用する．そのアルゴリズムは，サンプリング，

重み計算，リサンプリングの 3ステップからなる．サンプ

リングにおいては，時刻 tのパーティクル ptから，新たな

パーティクルを作成し，移動モデル pi
t+1 = Apt + w に基

づいてそのパーティクルを移動させる．このパーティクル

がトラッキング対象の状態（位置）を表す．上記のカルマ

ンフィルタの実装との違いは，移動に平均 0のガウシアン

ノイズ w を含むことと，1つの pt からガウシアンノイズ

に従って複数の pi
t+1 をサンプリングすることである（iは

パーティクルの識別子）．今回の実装では 1つのパーティ

クルを 5つに分裂させている．また移動速度の急激な変化

に対応するため，wの標準偏差を大きく設定している（時

刻 t − 1から tに進んだ距離）．重み計算においては，観測

を用いてパーティクルへの重みづけを行う．本研究では，

Wi-Fi計測位置 mt+1 = (xt+1, yt+1)に近いパーティクル

は，実際にその場に携帯端末が位置する可能性が高いと考

えられるため，近いパーティクルに大きい重みを与える．

pi
t+1 の重みは，mt+1 を平均とする正規分布の確率密度関

数 wi
t+1 = N (pi

t+1|mt+1)により計算する．リサンプリン

グにおいては，重みが小さいパーティクルの排除を行う．

今回の実装では，小さい順に 4
5 のパーティクルを削除す

る．この 3ステップを繰り返すことで軌跡の推定を行う．

この位置推定器の出力としては，サンプリングのステップ

で得られたパーティクルの平均位置を使用する．

この位置推定器は，Wi-Fi計測位置の過去の履歴が十分

c© 2014 Information Processing Society of Japan 380



情報処理学会論文誌 Vol.55 No.1 378–388 (Jan. 2014)

に存在する場合に良い性能を得る．ただし，パーティクル

の速度を求めるために直前の履歴が 2つ必要であるため，

過去の履歴が最低 2つ以上存在しなければ，この位置推定

器は位置推定を行うことができない．この場合，対応する

特徴ベクトルの要素を欠損値として扱う．

他プロバイダへの問合せ：この位置推定器は，時刻 T の

Wi-FiスキャンWST を用いて，他のWi-Fi位置情報サー

ビスのプロバイダへ問い合わせることにより，推定位置を

得る．この位置推定器は，Wi-Fi計測位置の過去の履歴が

存在しない場合でも位置推定が可能であるが，WST に含

まれる APの数が少ない場合は正確な位置推定が行えない

場合がある．さらにWi-Fi位置計測を行うため，異常 AP

の影響を受けることが考えられる．しかし，Wi-Fi位置情

報サービスのプロバイダによって，APの登録方法や登録

状況が異なるため，各プロバイダのカバーする範囲や位置

推定の精度に違いが生じる．そのため，他のプロバイダの

問合せから得られた推定位置により，対象とするプロバイ

ダのWi-Fi計測エラーの検出を行うことができる．このと

き，他のブロバイダに問い合わせることによる位置推定は，

携帯端末上で行われるWi-Fi位置計測と本質的には同じ

ものである．すなわち，携帯端末上のWi-Fi位置計測と同

様に携帯端末上で動作させることも考えられる．今回の実

装では 1つのプロバイダのみにしか問合せを行っていない

が，多数のプロバイダを利用できる場合，この推定器も多

数用意されることが考えられる．このとき，それらの推定

器をWi-Fi位置計測と同様に携帯端末上で動かすことは，

バッテリリソースの限られる携帯端末にとって現実的では

ない．そのため，このほかのプロバイダ問合せを行う位置

推定器を，携帯端末上のネイティブなWi-Fi位置計測とは

異なり，サーバ上で実行される他の推定器と同様に扱うこ

ととする．

修正Wi-Fi スキャンによる問合せ：この位置推定器は，

異常 APをWi-FiスキャンWST から取り除き，修正後の

Wi-FiスキャンWS′
T を用いて，入力データのWi-Fi位置

計測に用いたプロバイダへ再度問合せを行うことで位置推

定を行う．この手法は，異常 APはその他の APに比べて

その数が少ないという前提に基づいて動作する．まず，ス

キャンに含まれる APをいくつかのグループに分割する．

異常 APの数が（グループの数の半数より）少ない場合，

過半数のグループには異常 APが含まれないことになる．

そのようなグループを発見することにより位置の推定を行

う．このとき，1つのグループに含まれる AP数は最低 2

つであるとした．これは，単一の APのみを用いて行った

位置計測結果の精度は高くないと考えられるためである．

また，今回実装に用いた位置計測プロバイダ（Google Geo

Location）は，単一の APのみからなる問合せを受け付け

ない．WST に含まれるAP数が 2 gより少ない場合は，そ

れぞれのグループに含まれる APをその要素数が 2になる

までランダムに追加する．以下に，具体的な例を用いて，

この位置推定器が行う位置推定の 4つのステップを説明す

る．ここでは，説明のためにWi-FiスキャンWST が 6つ

の AP（AP1，· · ·，AP6）からの信号を含み，そのうち 1

つが異常 AP（AP1）であるとする．

1. Wi-FiスキャンWST に含まれるAPを g個のグループ

にランダムに分割する．このとき，それぞれのグループ内

の APの数は，
⌈

# APs in WST

g

⌉
を超えないものとする．

また，g は奇数である必要があり，ここでは g = 3として

説明を行う．例においては，グループ 1に AP1と AP2，

グループ 2に AP3と AP4，グループ 3に AP5と AP6と

いうように分割される．

2. それぞれのグループ内のAPの信号強度情報から構成さ

れるWi-Fiスキャンを作成し，Wi-Fi位置情報サービスに

問合せを行う．そして，g個のWi-Fi計測位置を得る．こ

の例においては，3つのグループに対応するWi-Fiスキャ

ンが作成され，Wi-Fi計測位置 (xg1T , yg1T )，(xg2T , yg2T )，

(xg3T , yg3T )を得る．

3. 得られたWi-Fi計測位置を比較し，異常 APを含むグ

ループを特定する．例において，グループ 1 は異常 AP

を含むため，対応するWi-Fi計測位置 (xg1T , yg1T )は，大

きな誤差を持つはずである．そのため，Wi-Fi 計測位置

(xg1T , yg1T )は，他の 2つのWi-Fi計測位置から遠い位置

に存在すると考えられる．そこで，離れた計測位置を自動

的に特定するために，得られた g個のWi-Fi計測位置に対

して階層的クラスタリングを行う．そして，最も大きいク

ラスタ内の要素の数が，
⌊

g
2

⌋
を超えたとき，クラスタリン

グを終了する．得られた最大のクラスタは，異常 APの影

響を受けたWi-Fi計測位置を含まず，携帯端末の実際の位

置に近いWi-Fi計測位置のみで構成されることが期待さ

れる．例においては，グループ 2とグループ 3に対応する

Wi-Fi計測位置 (xg2T , yg2T )，(xg3T , yg3T )が最大のクラス

タを構成することとなる．ここで，終了条件が満たされな

かった場合，最終的に 2つのクラスタが残ることとなる．

g が偶数であった場合，多数決ではどちらのクラスタを異

常 APを含まないクラスタとするか判定できなくことがあ

るため，gを奇数としている．

4. 最大のクラスタ内のWi-Fi計測位置を得る問合せに用

いた APすべてを含むWi-FiスキャンWS′
T を作成する．

そして，Wi-Fi位置情報サービスへ問合せを行い，推定位

置を得る．この例では AP3，AP4，AP5，AP6を用いて，

Wi-FiスキャンWS′
T を作成する．そして，問合せを行う

ことで異常 AP（AP1）の影響を受けていないWi-Fi計測

位置を得る．

2.2.2 計測環境の特徴の詳細

本研究では，携帯端末の計測環境の情報をとらえるため，

以下の特徴量を使用する．

計測間隔：この特徴は時刻 T と前回の計測時刻 T − 1の時
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間間隔に対応し，time(T )− time(T −1)で表される．ただ

し time(T )は時刻 T のタイムスタンプであり単位は分で

ある．トンネル内を移動する場合など，周囲に APが存在

しない状況では，長時間Wi-Fi位置計測が行えずに計測間

隔は大きくなり，軌跡を用いる位置推定器の性能が下がっ

てしまう．この特徴量を使用することで，そのような性能

の低下を考慮することが可能となる．

移動速度と移動距離：時刻 T と T − 1 において

計 測 さ れ た 位 置 (xT−1, yT−1)，(xT , yT ) か ら 算 出

さ れ ，そ れ ぞ れ
√

(xT − xT−1)2 + (yT − yT−1)2 と√
(xT −xT−1)2+(yT −yT−1)2

time(T )−time(T−1) で表される．ただし，単位はメー

トルである．この 2 つの値が極端に大きければ，時刻 T

において計測エラーが発生していることが予想される．

移動速度の分散と平均：平均 vは
∑T

t=T−n vt

n+1 のように表さ

れる．ただし，vt は時刻 t の速度である．また，分散は
∑T

t=T−n(v−vt)
2

n+1 のように表される．携帯端末の移動速度が

変化した場合，分散値は大きくなり等速運動を前提とする

カルマンフィルタを用いた位置推定器の性能は低下する．

AP数：時刻 T におけるWi-FiスキャンWST 内に含まれ

る APの数 Num(WST )を特徴量とする．AP数が少ない

場合は，Wi-Fi位置計測自体の精度が低くなるため，再度

Wi-Fi位置計測を使用する位置推定器の性能は低下する．

受信信号強度の平均と分散：WST 内に含まれる i 番目

の AP の受信信号強度を RSi とすると，平均と分散は∑
i RSi

Num(WST ) と
∑

i(RS−RSi)
2

Num(WST ) で表される．ただし RS は平

均である．これらの特徴は周囲の電波環境に影響されるた

め，Wi-Fi位置計測を使用する位置推定器の性能に影響を

与える可能性がある．

モバイルWi-Fiルータに関する特徴：携帯端末の周囲に存

在するモバイルWi-Fiルータは，Wi-Fi位置計測に悪影響

を及ぼす．たとえば，モバイルWi-Fiルータを所持してい

る人物が，同じ車両に乗車している場合，携帯端末は移動し

ているにもかかわらず，Wi-Fi位置計測の結果はそのモバイ

ルWi-Fiルータがプロバイダに登録されている場所を指し

続けることがある．このような場合，携帯端末はモバイル

Wi-Fiルータからの信号を受信し続けることになる．しか

し，家庭やオフィスに固定設置されたAPに関しては，携帯

端末が高速で移動し続けるため，連続的に観測されること

は少ない．すなわち，時刻 T −1に観測された固定設置AP

は，時刻 T においては観測されることは少ない．そこで，

モバイルWi-Fiルータに関する特徴として，時刻 T − 1と

T のいずれかで観測されたAPの数Num(WST ∪WST−1)

に対して，時刻 T − 1と T の両方で観測された APの数

Num(WST ∩ WST−1)の割合を算出して使用する．すな

わち，Num(WST ∩WST−1)
Num(WST ∪WST−1)

で表される．さらに，過去 n分間

のWi-FiスキャンWST−n, ...,WST を基に算出する特徴

も使用する．まず，過去 n分間に 1度でも観測された AP

図 2 計測エラーの修正手法の概要

Fig. 2 Overview of correct coordinate prediction.

に関して，過去 n分間のWi-FiスキャンWST−n, ...,WST

で観測された回数 Oi = Num(n,APi)を数える．そして，

その出現回数の分散 1
|APs|

∑
APi∈APs(O − Oi)2 を特徴量

として用いる．ただし，APsは過去 n分間に 1度でも観

測された APの集合を，Oは Oiの平均を示す．このとき，

モバイルWi-Fiルータによる APの観測回数は大きな値を

とるが，固定設置 APの観測回数は 1，2回となる．すな

わち，モバイルWi-Fiルータの所持者が，同じバスや車両

に乗車している場合，その出現回数の分散は増加する．こ

の 2つの特徴量を用いることで，モバイルWi-Fiルータの

存在をある程度，検知することができる．

本研究では，過去のどれだけのデータを参照して特徴計

算するかを決める nの値は 5分とする．

2.3 Wi-Fi位置計測における計測エラーの修正

図 2 は，計測エラーの修正手法の全体像を示す．ここで

は，上記の手法により算出された位置推定器の推定位置と

計測環境の特徴量を再利用する．前述のとおり，各位置推

定器の性能は計測環境に応じて変化するため，各推定位置

を一律に考慮して，計測エラーの修正を行うべきではない．

そこで，計測環境の特徴量から時刻 T の計測環境における

各推定位置の誤差を推定して，その値を考慮することで，計

測エラーの修正を行う．各推定位置の誤差は，図 2 の誤差

推定器において時刻 T の計測環境の特徴量から，回帰分析

を用いて，時刻 T における各推定位置の誤差 enT を推定す

る．このとき，位置推定器の誤差とはGPSや ESMによっ

て得られた実際の携帯端末の位置と位置推定器の推定位置

間の距離である．このようにして推定された推定位置の誤

差 enT を用いて，式 (1)に示す重み付け平均位置 (x̂T , ŷT )

の算出を行い，修正された計測位置として出力する．

(x̂T , ŷT ) =
∑N

i=n wn · 1/enT (xnT , ynT )∑N
n=1 wn · 1/enT

(1)

式 (1) では，推定された誤差 enT の逆数を，推定位置

(xnT , ynT )の信頼性を表す係数として用いている．推定誤

差 enT の逆数を係数として使用することで，携帯端末の実

際の位置に近いと推定された推定位置をより重く考慮でき
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る．また，wn はトレーニングデータから得られた n番目

の推定器の重みであり，認識精度（適合率）に対応する．

適合率の算出方法については 4.1 節を参照されたい．

3. 評価実験

3.1 実験データ

実験対象データの収集のため，複数人の参加者にデータ

収集用の携帯端末（Google Nexus One）を持ち歩いても

らった．そして，携帯端末上のデータ収集用のアプリケー

ションを使用して，データの収集を行った．Wi-Fi位置情

報サービスのプロバイダは，Google Location Service [10]

を使用し，1分ごとに位置計測を行った．Google Location

Serviceでは，セルラ基地局から得られる電波情報も補足

的に計測に用いている．本研究の有効性を評価するために

は，様々な計測環境に対応したデータを用意する必要があ

る．そこで，以下の 3種類の条件において，移動データを

収集した．収集したそれぞれの軌跡データは，始点と終点

がすべて異なるものである．

• 通勤通学データセット：このデータセットは，参加者
の通勤通学時にデータ収集用の携帯端末を持ち歩いて

もらうことで収集した．移動方法は電車とバス，徒歩

の組合せであり，速い速度での移動時や移動速度の急

激な変化を想定している．

• ビル街データセット：参加者がデータ収集用の携帯端
末を持って，ビル街を徒歩で散策することにより，移

動データを収集した．参加者は，ビル間の歩道や商業

ビル，駅建物内を歩く．また，ショッピングなどによ

り大きな移動が発生しない状況も想定している．

• 地下街データセット：参加者がデータ収集用の携帯端
末を持って，地下街を徒歩で移動することにより，移

動データを収集した．このデータセットは，周囲のAP

が少数であるような環境を想定している．

表 1 は，これらのデータセットの概要を示している．ま

た，図 3 はWi-Fi計測位置の誤差の分布を，図 4 はその

誤差の CDF（累積分布関数）を示している．ここで，誤差

とはWi-Fi計測位置と GPSや ESMによる計測位置間の

距離を表している．図 3 より，0～150 mには多数の誤差

表 1 各データセットの概要

Table 1 Overview of our data set.

通勤通学 ビル街 地下街 全体

軌跡数 11 10 10 31

平均計測
84.8 31.6 26.7 48.9

時間（分）

総特徴ベ
317 234 172 723

クトル数

位置計測数
24.8 44.8 39.1 31.5

/1 時間

エラー率
32.8% 9.8% 20.3% 22.4%

(> 150m)

が見られるが，150 m以上では誤差の発生がまばらである．

しかし，図 4 から数十万m程度の誤差も発生しており，広

い範囲で誤差が発生していることが分かる．ただし，この

計測誤差は GPSの計測結果との比較であり，GPSの計測

結果にも約 5 m程度の計測誤差が含まれることに注意され

たい [11]．以上から，150 m以上の誤差を持つWi-Fi計測

位置を計測エラーとし，以降の評価を行う．また，iPhone

におけるWi-Fi位置計測の誤差を検証した文献 [11]では，

誤差 100 m以内の観測が約 63%程度となっており，Wi-Fi

位置計測の最大誤差を 150 mとするのは妥当と考える．た

だし，提案手法は任意に設定したエラーの検出も可能であ

り，以降ではエラーの値を変化させたときの評価も行う．

図 5 に，データセットにおける移動速度とそのときのエ

ラー率との関係を示す．移動速度が小さい場合は極端にエ

ラー率が小さく，その場合は高い正解率でエラーの有無が

推定できるだろう．さらに図 6 に，データセットにおけ

る端末の周辺の AP数とそのときのエラー率との関係を示

図 3 Wi-Fi 計測位置の誤差の分布

Fig. 3 Distribution of Wi-Fi positioning errors.

図 4 Wi-Fi 計測位置の誤差の CDF

Fig. 4 CDF of Wi-Fi positioning errors.

m

図 5 移動速度と計測エラー率の関係

Fig. 5 Relationship between speed and error rate.
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P

図 6 スキャン内の AP とエラー率の関係

Fig. 6 Relationship between # APs and error rate.

図 7 バッテリ残量の推移

Fig. 7 Transitions of battery levels.

す．AP数が少ないときは推定に用いることができる情報

が少ないため，推定精度が低い．一方，図 7 は 1分ごと

に GPSおよびWi-Fiにより位置計測を行った際の携帯端

末の電池残量の推移を示している（提案手法の電力消費は

原理的にWi-Fi位置計測と等価である）．さらに，位置の

計測をいっさい行わないときの電池残量の推移も示してい

る．この結果から，待機時にも多くの電力を消費している

ことが分かるが，GPSを用いることでさらに消費電力が増

大していることが分かる．一方，Wi-Fi位置計測の消費電

力は小さく，待機時の消費電力と大きく変わらないことが

分かる．

4. 実験結果

4.1 Wi-Fi位置計測における計測エラーの検出

評価手法：評価のために，表 1 の実験データに対して，

leave-one-out 交差検定を行った．すなわち，全 31 個の

データのうち 1つのデータをテストデータとし，残る 30

個のデータをモデルの学習データとして用いることを繰り

返すことで，すべての移動データに対して検定を行った．

計測エラーの検出を行う 2 クラス分類器としては，C4.5

決定木を用いた．提案手法の有効性を評価するための比較

手法として，前述の位置推定器それぞれによる推定位置

(xnT , ynT )とWi-Fi計測位置 (xT , yT )間の距離のみを特徴

量として構築した 2クラス分類器（C4.5決定木）を用いる

手法を用意した．評価項目としては，各時刻における「計

測エラーあり」「計測エラーなし」という 2クラスへの分類

図 8 各手法の分類精度

Fig. 8 Accuracies of naive and proposed methods.

図 9 データセットの各手法の分類精度

Fig. 9 Accuracies of naive and proposed methods for each data

set.

結果の適合率，再現率，F値および，2クラスの F値の平

均である平均 F値を使用する．ただし，適合率はあるクラ

スに正しく分類された特徴ベクトルの数と，そのクラスに

分類された特徴ベクトルの数との比である．再現率は，あ

るクラスに正しく分類された特徴ベクトルの数と，実際に

そのクラスに属する全特徴ベクトルの数との比である．ま

た，F値は 2·適合率·再現率
適合率+再現率 で表される．また，他のプロバイ

ダへの問合せを用いる位置推定器においては，“Skyhook

wireless” [12]への問合せにより位置推定を行った．

評価結果・考察：図 8 に各手法による計測エラー検出の平

均 F値を示す．表 1 にあるように「計測エラーなし」のサ

ンプル数に対して，「計測エラーあり」のサンプル数が少

ないため，「計測エラーあり」のサンプルに重みづけ学習

（LWL: Locally Weighted Learning）を行った結果も図 8

に示している．図 9 には，各手法における計測エラー発生

の分類結果の平均 F値を各データセットに対して算出した

ものを示している．表 2 には，各手法の計測エラー発生を

分類した詳細な結果を示しており，それぞれの手法におい

て，分類した 2クラスとその平均の適合率，再現率，F値

を示している．

まず，過去の軌跡を用いる 3つの位置推定器の結果に注

目する．これらの中では，パーティクルフィルタの結果が

最も良い．これは，参加者の移動速度や移動方向の頻繁な

変化に対応し，計測エラーの発生を検出できたためである．

しかし，通勤通学，地下街データセットにおいては，次のよ
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表 2 各手法の計測エラーへの分類の詳細結果（LWL）

Table 2 Classification performance for error detection (LWL).

カルマンフィルタ 改良カルマンフィルタ パーティクルフィルタ 他のプロバイダ

適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値

計測エラーなし 0.897 0.701 0.787 0.924 0.668 0.776 0.944 0.661 0.778 0.963 0.643 0.771

計測エラーあり 0.411 0.722 0.523 0.413 0.809 0.547 0.424 0.864 0.569 0.425 0.914 0.58

平均 0.654 0.711 0.655 0.668 0.739 0.661 0.684 0.763 0.673 0.694 0.779 0.676

修正Wi-Fi スキャン（g = 3） 修正Wi-Fi スキャン（g = 5） 提案手法

適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値 適合率 再現率 F 値

計測エラーなし 0.973 0.57 0.719 0.973 0.57 0.719 0.97 0.923 0.946

計測エラーあり 0.388 0.944 0.55 0.388 0.944 0.55 0.772 0.901 0.832

平均 0.68 0.757 0.635 0.68 0.757 0.635 0.871 0.912 0.889

うな状況が頻繁に現れており，位置推定の精度を低下させ

ていることが分かった．参加者がトンネルを通る場合や周

囲に店の少ない地下通路を移動する場合は，参加者の周囲

に APが存在せず，長時間Wi-Fi位置計測を行えない．そ

の場合は，Wi-Fi位置計測が途切れる前の軌跡をもとに現

在位置を推定するため，実際の位置と推定位置間の距離が

数百m程度と大きくなってしまう．その結果，計測エラー

として誤検出してしまったと考えられる．これは，他の 2

つの位置推定器についてもいえることである．対して，改

良カルマンフィルタに注目すると，地下街データセットに

おいてパーティクルフィルタの精度を上回っていることが

分かる．これは，移動した地下通路は直線的に設計される

ことが多いため，移動データが直線的な移動を前提とする

改良カルマンフィルタに適合したためだと考えられる．

次に，他のプロバイダへの問合せによる結果に注目する．

図 8 から，この手法は他の位置推定器を用いた手法と比べ

て，良い結果が得られていることが分かる．しかし，この

手法は参加者が大学や公園や駅といった広い面積のエリア

を移動するとき，正確な位置推定を行うことができていな

かった．

修正Wi-Fiスキャンによる問合せによる結果に注目す

ると，通勤通学データセットにおける精度が悪いことが分

かる．このとき g は，APを分割するグループ数に対応す

る．通常，Wi-Fi計測エラーは周囲の APが少ない場合に

発生しやすい．そのため，電車やバスへの乗車により，周

囲の APが少なくなる状況が発生する通勤通学データセッ

トにおいては，この手法は APのグルーピングが行えない

ために正確な位置推定が行えない．また，この手法は階層

的クラスタリングを行い，APのグループ数の過半数から

構成されるクラスタを発見する．そして，そのクラスタに

含まれる APを用いて位置推定を行う．このとき通勤通学

データセットのように，ユーザの周辺の異常 APの数が多

くなったとき，そのクラスタには多くの誤った推定位置が

含まれてしまう．すなわち推定位置の信頼性が低くなり，

エラー検出に悪影響を及ぼす．一方で，正しい推定位置が

大半を占めるクラスタの場合は，それらの位置の分散は小

さくなる特徴があると考える．この分散を分類器の特徴に

含めることで，分類器がそのような特性を学習する可能性

があると考える．

最後に提案手法に注目すると，他の手法と比べてきわめ

て良い精度で計測エラーを検出できていることが分かる．

その平均 F値は 0.889であり，他手法と比べて約 0.2も向

上している．前述のように，各位置推定器は計測環境に応

じて性能が変化するが，提案手法は計測環境の特徴量から，

最適な位置推定器の意見を計測エラーの検出に反映させる．

さらに，計測環境の特徴量を直接的に用いて計測エラーの

検出に反映させることもできると考える．そのため，図 9

のように，3種類のデータセットすべてにおいて，高い精

度を得ることができていた．特に，通勤通学データセット

に関して精度の向上が著しかった．この結果に関して，情

報ゲインを用いたそれぞれの特徴量の分類タスクにおける

貢献度の評価 [13]を行ったところ，移動速度の特徴が最も

分類に貢献していた．すなわち，この結果では移動速度に

関する計測環境の特徴が直接分類に貢献していた．また，

ビル街のデータに関する精度が高くなっている．ビル街の

データには，ショッピングなどの大きな移動を含まない状

況のデータも含まれる．本研究で用いる計測環境の特徴

は，主にユーザの移動を前提としたものが多いため，この

ような状況におけるエラー検出に大きく寄与しない．しか

し，そのような状況においては，カルマンフィルタやパー

ティクルフィルタによって高い精度での位置予測が可能な

ため，ビル街のデータの精度が高くなっていると考える．

また表 1 に示すとおり，それぞれのデータセットごとに

用意した特徴ベクトルは約 200程度である．また，それぞ

れのデータセットを用意するのに要した時間は 5時間ほど

である．今回の実験ではデータを取得していなかった移動

媒体（たとえば自転車など）により得られたデータを認識

する場合は，これだけの特徴ベクトルを学習用データとし

て用意すれば十分に高い精度を得ることができると考える．

過去の履歴数による影響：ここまでの実験結果は，すべて

の過去の履歴が利用可能であるという前提のもとに得られ

たものである．しかし，実際にはWi-Fi位置計測時に十分
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図 10 過去の履歴数による提案手法の分類精度の変化

Fig. 10 Relationship between average F-measure and quantity

of history data to be used.

図 11 計測エラーの閾値と分類精度の変化

Fig. 11 Accuracies with changes of threshold of Wi-Fi posi-

tioning error.

な過去の履歴が存在するとは限らない．たとえば，写真な

どへのメタデータとして位置情報を使用する場合や，ナビ

ゲーションの開始直後では，過去の履歴は存在しないだろ

う．そのような場合の評価を行うため，使用する履歴を過

去 0分から 10分まで変化させて，提案手法による計測エ

ラーの検出を行った．その結果を図 10 に示す．本実験で

は 1分ごとにWi-Fi位置計測を行っているため，履歴の 1

分が 1組の計測データに対応する．図 10 より，過去の履

歴をまったく使用しない場合，提案手法の検出精度が極端

に低いことが分かる．これは，過去の履歴が存在しなけれ

ば使用できない位置推定器や計測環境の特徴があるためで

ある．一方，1分でも過去の履歴が存在すれば，提案手法

は良い検出精度を得ており，これは，前述の過去の履歴が

存在しないような場合でも，1分間待つことで計測エラー

の検出が可能であることを示している．

計測エラーの検出感度：ここでは，提案手法の計測エラー

の検出感度について論じる．まず，提案手法がどれほど誤

差の小さい計測エラーを検出できるかを検証する．これま

では計測エラーを定義する閾値を 150 mとして計測エラー

の検出を行ってきたが，図 11 に計測エラーを定義する閾

値を変化させたときの，提案手法の平均 F値の変化を示

す．図 11 より，閾値を小さくすると検出精度が著しく低

下することが分かる．対して，閾値を 150 m以上としても

検出精度に大きな変化は見られず，閾値を 150 mとするこ

とで問題なく計測エラーの検出が可能であることを確認で

きる．

次に，提案手法の計測エラー検出における ROC曲線を

図 12 提案手法の ROC 曲線（LWL）

Fig. 12 ROC curve for proposed method (LWL).

図 12 に示す．2クラス分類器は，対象とするデータがど

ちらのクラスに分類されるかの確率を算出し，0.5を超え

ている方のクラスへと分類を行っている．本実験において

は，この分類の閾値を変化させることが，計測エラーの検

出感度を変化させることに相当する．ROC曲線は，この

分類の閾値を変化させた際の結果をプロットしたもので

ある．横軸の False positive rateは「計測エラーなし」の

データ中で「計測エラーあり」と誤分類された割合を，縦

軸の True positive rateは「計測エラーあり」のデータ中で

「計測エラーあり」と正確に分類された割合を示している．

図 12 から，True positive rateを 0.95とし，ほぼすべての

計測エラーを検出できるように設定しても，False positive

rateが約 0.2と低い値を保てていることが分かる．

4.2 Wi-Fi位置計測における計測エラーの修正

評価手法：評価のために 4.1 節と同様に，leave-one-out交

差検定を行った．計測エラーの修正における誤差推定器

が使用する回帰分析には，SMO 法（Sequential Minimal

Optimization）[14]を使用した．式 (1)の enT は線形回帰

を用いて以下のように表される．

enT (fT ) = w · φ(fT ) + b

このとき，fT は計測環境に関わる特徴を連結することで作

成した特徴ベクトル，wは回帰係数ベクトル，bはバイアス

項，φは特徴空間への写像であり実際にはカーネルとして

多項式カーネルを用いている．これらのパラメータ推定手

法の詳細に関しては，文献 [14]を参照されたい．また，入

力とするデータは誤差が 150 m以上の計測エラーが発生し

ているデータのみとした．さらに，提案手法の有効性を示

すため，最も先進的なトラッキング手法の 1つであるパー

ティクルフィルタを用いて位置計測（修正）を行う手法の

評価も行い，提案手法と比較する．パーティクルフィルタ

を用いた手法は，パーティクルフィルタにより予測された

位置を修正位置として用いるものである．

評価結果・考察：図 13 は，修正前のWi-Fi計測位置と提

案手法による修正位置のそれぞれの誤差の累積密度を示し

ている．図 13 における，提案手法による修正位置の累積

密度と修正前のWi-Fi計測位置の累積密度の違いから，提
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図 13 提案手法による修正前後の誤差の CDF

Fig. 13 CDFs of our method and original Wi-Fi positioning.

案手法は修正前のWi-Fi計測位置の誤差を多く減少させ

ていることが確認できる．特に，提案手法による修正位置

の誤差 150 mにおける累積密度は 0.475となっている．こ

れは，計測エラーが発生しているWi-Fi計測位置のうち

47.5%を，計測エラーが発生していないと判断される誤差

150 m未満へと修正できたことを意味する．通常のWi-Fi

位置計測手法では表 1 に示すように，約 2割の観測にお

いて 150 m以上の誤差が確認されているため，誤差修正手

法により 150 m以上の誤差を 1割にまで低減できること

になる．また，パーティクルフィルタを用いた修正手法は

28.9%のエラーを 150 m以内に修正できていたが，提案手

法には及ばないことが分かる．上述のとおり，提案手法は

様々な特性を持つ予測器を組み合わせて用いることができ

るため，単一の予測器に比べて精度が高い．以上から，提

案手法によりWi-Fi位置計測に用いたデータのみを用い

て，Wi-Fi位置エラーの修正が行えたことを確かめ，提案

手法の有効性を確認した．

5. 関連研究

Wi-Fi位置推定を GPSと組み合わせることで省電力な

位置計測を試みる研究は多くある．Linら [15]は特定のア

プリケーションにおいて，ユーザが必要とする位置計測精

度を見積もり，それに応じて適切な位置計測手法を選択す

ることで電力消費を抑えている．一方で本研究は，Wi-Fi

位置計測の信頼性に応じて GPSとWi-Fiの利用の切替え

を可能にするものである．また，環境の状況を考慮して

Wi-Fi位置計測を行う研究もある．Chenら [16]は，気温

や湿度といったWi-Fi電波の伝搬に関係する指標を環境に

設置したセンサネットワークにより取得し，適応的に位置

推定を行っている．一方で本研究では，携帯端末から得ら

れるコンテキスト情報（周囲の APの数など）に加えて，

位置予測器の結果も用いてWi-Fi位置計測の信頼性を推定

している．さらに，Wi-Fi位置計測における内部のデータ

ベースの健全性を維持する研究も行われている．何ら [6]

は，エンドユーザが収集したWi-Fiスキャンデータを用い

て破棄された APや移設した APを検知している．基本的

には，新しく収集されたWi-Fiスキャンデータに，過去に

観測された APが含まれなかった場合，その APが破棄・

移設されたと見なしている．藤木ら [5]は，さらに APの

電波の伝搬範囲を考慮した検知を行っている．一方で，本

研究ではWi-Fi位置計測の内部をブラックボックスとし，

その出力にエラーが含まれているかどうかを識別する．

6. おわりに

本研究では，Wi-Fi位置計測において異常 APにより発

生する計測エラーを検出し，さらに計測エラー検出時の

計測位置を修正する手法を提案した．Wi-Fi計測エラーは

様々な環境で起こりうるため，単一の位置推定器により

正確に現在位置を推定することは困難であった．そこで，

Wi-Fi位置計測を行った周囲の環境を考慮して，様々な特

徴を持つ位置推定器を複数組み合わせることで計測エラー

の検出を行う手法を実現した．また，同様の位置推定器を

用いることで，計測位置を修正する手法を実現した．評価

実験では，実際に様々な状況を想定して収集したWi-Fi位

置計測データを使用し，提案手法の有効性を検証した．
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