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屋内における移動前後の位置指紋と相対位置に基づいて 

構成された非線形回帰モデルを利用した位置推定 
 

高山智史†1 梅澤猛†1 大澤範高†1 

 

概要：人の屋内位置推定の手法として，短時間デッドレコニングから得た人の移動による位置の相対変位と，相対変
位の前後の複数観測地点で得た電波強度による位置指紋の 2 つのデータを特徴量とした手法を提案してきた．しか
し，これまでの評価では既知の地点の位置指紋情報をもとに，判別分析を用いて位置を推定したため，既知の地点以

外の推定は行えなかった．そこで，機械学習によって非線形回帰モデルを構築し，それから位置推定を行うことで，
未知の地点に対しても推定が可能な手法を評価した．提案手法の評価として，11m×5m の室内に設置した Bluetooth

ビーコン 6 個の電波強度を 28 地点で測定し，取得した位置指紋データに基づいてシミュレーション評価を行うこと

で，提案手法によって推定した位置の誤差および正答率を求めた．非線形モデルを用いた提案手法によって，単独の
位置指紋による推定と比べて，推定誤差は SVM（サポートベクターマシン）で 2.51m から 2.34m に減少し，RF（ラ
ンダムフォレスト）では 3.91mから 0.80mに減少した．また許容誤差を 0.5mとした際の正答率は，SVM で 6.62%か

ら 13.5%に増加し，RFでは 0.74%から 66.6%に増加した． 
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with Location Fingerprints and Relative Position Offset  

before and after Move  
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1. はじめに   

 携帯端末を用いた屋内測位手法として，無線を用いた手

法やデッドレコニングが利用されている．既存の無線ビー

コンを用いた三角測量法では，一般に屋内環境ではマルチ

パスフェージングの影響を受けるため推定誤差が大きくな

るという課題がある．また，デッドレコニングを単独で用

いた場合には，移動距離が長くなると誤差の蓄積により推

定誤差が大きくなるという課題がある．そこで本研究では，

近傍にある複数地点において計測した電波強度と地点間の

相対位置の 2 つを組み合わせた位置指紋に基づく位置推定

手法を提案する． 

 近距離での移動に限定することでデッドレコニングの誤

差蓄積を抑えることができ，既設ビーコンを活用して屋内

のマルチパスフェージング影響下においても精度よく位置

を推定できる位置指紋法と組み合わせることで，互いを補

完し位置推定誤差を抑えることが可能であると考える．ま

た，複数のビーコンからの電波強度を複数の地点で観測す

ることで，単一地点の位置指紋よりも多くの特徴を持たせ

ることができ，ビーコンの設置数を増やすことなく，推定

誤差を抑えることが期待できる．  

                                                                 
 †1 千葉大学大学院融合科学研究科  

   Graduate School of Advanced Integration Science，Chiba University.   

2. 関連研究 

2.1 電波強度を用いた位置指紋法 

 位置指紋法は，マルチパスフェージングによる局所的な

RSSI（Received Signal Strength Indicator）値の増幅・減衰を，

近接する観測点を判別するための特徴として扱うことがで

きるため，特に屋内位置推定に有用であるとされる[1]．小

柳らは，スプライン補間を用いることで，RSSI 値を測定し

ていない地点にも RSSI 値を疑似的に算出して割り当て，

未知の地点の推定も可能とする手法[2]を提案している．し

かし，RSSI 値の推定精度の検証に留まっており，実際に位

置を推定した場合について検討が必要である． 

また，久保田らは位置指紋を構成する RSSI値に着目し，

RSSI 値の平均値だけでなく最頻値も特徴量として採用し

ている[3]．代表値により１つの位置指紋を構成してパター

ンマッチングを行うのではなく，ある 1 地点において，各

ビーコンからの強い相関を示す RSSI 値を取得し，それら

全ての組み合わせを考慮することで複数の位置指紋を 1 地

点に割り当てている．1 地点あたりの特徴量である位置指

紋を増やすことで，ビーコンの設置数を抑えつつ，推定誤

差の抑制に成功している． 

そこで本研究では，特徴量を増やすために相関ではなく，

複数地点で観測した RSSI 値と観測地点の相対位置を用い

ることで特徴量を増やし，スプライン補間ではなく非線形
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回帰モデルを用いることで AP の数を増やすことなく推定

精度の向上を目指す． 

2.2 デッドレコニング 

 デッドレコニングには，測位対象区域に新たなインフラ

を設置する必要がないという長所がある．また携帯端末を

ユーザの腰部等，重心に近い部位に固定できる場合には，

ユーザの進行方向を精度よく推定することができる．しか

し，測定距離と測定時間の増加とともに，累積誤差が指数

関数状に増加することが確認されている[4]．また，歩行者

デッドレコニング（PDR）においては，単にセンサ値から

変位を求めるのではなく，ユーザの歩幅と歩数を推定する

事で累積誤差の影響を除く手法も検討されているが，衣服

や路面状況の違いによりユーザの歩幅の大きさが変化し，

推定誤差が大きくなるという課題がある[5]．そこで本研究

では，デッドレコニングを短時間のみに限定することで累

積誤差の影響を抑える． 

3. 提案手法 

推定対象区域に𝑀個のビーコン𝐵𝑚(1 ≤ 𝑚 ≤ 𝑀)が設置され

ているとき，提案手法による位置の推定は事前計測フェー

ズとモデル構築フェーズ，推定フェーズの 3 段階で行う． 

3.1 事前計測フェーズ 

計測者は，あらかじめ座標がわかっている観測地点集合

𝐿 = {𝐿𝑖|1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁}の各点において，携帯端末で受信可能な

全ビーコンからの電波の受信信号強度を示す RSSI 値を計

測し，受信した複数ビーコンの RSSI 値を要素とするベク

トルを収集する．ある地点で計測した𝐵𝑚の RSSI 値を𝑅𝑚と

すると位置指紋ベクトルは𝒔 = (𝑅1, … 𝑅𝑀)と表すことがで

きる．地点𝐿𝑖において観測した位置指紋ベクトルを𝒔𝒊とす

るとき，地点𝐿𝑖で𝐾回の観測を行ったときの𝑘(1 ≤ 𝑘 ≤ 𝐾)回

目の観測における位置指紋ベクトルを𝒔𝒊,𝒌とすると，𝐿𝑖にお

けるすべての観測によって位置指紋集合𝑆𝑖 = {𝒔𝑖,1 … 𝒔𝑖,𝐾}を

得ることができる． 

3.2 モデル構築フェーズ 

 事前計測フェーズでの観測データから非線形回帰モデル

を作成する．地点 P で観測した位置指紋𝒔𝑃 と、そこから相

対距離𝒅𝑷𝑸 = (𝑑𝑥 , 𝑑𝑦)離れた地点 Q で観測した位置指紋𝒔𝑄

を組み合わせた合成位置指紋𝒔𝑃𝑄 = (𝒔𝑃, 𝒔𝑄, 𝒅𝑷𝑸)を考える

（図 1）．これらすべての観測データの組み合わせに対し，

合成位置指紋集合S𝑃𝑄 = {𝒔𝑷𝑸|𝑃 ∈ 𝐿, 𝑄 ∈ 𝐿 }を基に，回帰モ

デルを構築する．その際各座標に対し，座標値を目的変数，

合成位置指紋𝒔𝑃𝑄を説明変数ベクトルとするモデルを構築

する．3 地点以上の位置指紋を合成する場合も，同様の手

順でモデルを構築することができる． 

 

 

 

 

図 1 位置指紋合成のモデル 

Figure 1 A model of composite location fingerprints. 

 

3.3 推定フェーズ 

 推定者が持ち歩く携帯端末で、ある地点およびそこから

短時の移動した地点の位置指紋を観測する．また，その移

動前後の相対変位をデッドレコニングにより推定する．取

得したデータからなる合成位置指紋をモデル構築フェーズ

で構築した推定モデルに適用する事で各座標を推定する． 

4. 評価実験 

 提案手法の有効性を検証するために，実際にビーコンか

らの RSSI 値を計測し観測点とすることで，屋内の位置を

推定した．対象区域は鉄筋コンクリート造り，11m×5mの

研究室で，通行人などの移動する障害物は排除した．計測

者の影響を排除するためにビーコンは天井に，受信端末は

キャスター付きのポールを使用して床面から 185cmの高さ

に固定して計測を行った．使用したビーコンは Estimote 

Beacon，受信端末はAndroid 5.1を搭載したNexus 7 （2013）

である． 

4.1 推定誤差の評価方法 

 本稿では，単一地点の位置指紋のみを利用した従来の位

置推定（従来手法）と，2 地点の位置指紋とその相対変位

を利用した提案手法（提案手法）による位置推定誤差の評

価を行う．事前観測フェーズにおいて実際に観測した座標

と，回帰モデルから推定された座標との距離を位置推定誤

差とする．従来手法においても回帰モデルによる評価を行

う． 

4.2 実験方法 

 事前計測フェーズでは，Bluetooth ビーコン計 6 個を部屋

の四隅及び長辺の中点の計 6 ヶ所に配置し，推定対象区域

を 1m間隔の格子状に等間隔に区切った格子の交点 28地点

で RSSI 値の計測を行った（図 2）．この際，大きな障害物

のある地点や，部屋の構造上観測不可能な地点は除いた．

１つの観測地点あたり RSSI 値を 10 回計測した．RSSI 値

が計測できなかった場合は推定に影響を与えない定数値と

して－200 を用いた．これは実験全体において観測された

Vol.2016-MBL-81 No.21
Vol.2016-ITS-67 No.21

2016/12/9



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2016 Information Processing Society of Japan 3 
 

RSSI 値における最小値が－107 であり，この範囲を大きく

下回る値を選んだためである．観測地点の座標表現として，

本実験では図 2 のように部屋の短辺を𝒙軸，長辺を𝒚軸と設

定し，ビーコン番号②の設置位置を原点とした． 

 

 

図 2 実験環境と観測点格子 

Figure 図 2 Experiment environment and observation points 

 

 モデル構築フェーズでは，下記に示す条件 B を除いて，

計測した位置指紋データ 272 件を 3.2 節で述べた P 地点と

Q 地点それぞれのデータとし，その 2 つと相対変位を組み

合わせた合成位置指紋 73984 件から成る集合を生成した．

この合成位置指紋集合を 2 組に分け，機械学習の訓練デー

タとテストデータとし，訓練データを基に回帰モデルを構

築した．条件 B では，上記の合成位置指紋のうち 2m 格子

の交点上のデータ 26112 件を既知の地点とする訓練データ

とし，残りの地点のデータ 47872 件を未知の地点とするテ

ストデータとし，同様に回帰モデルを構築した．モデル構

築にはサポートベクタマシン（SVM），およびランダムフォ

レスト（RF）による回帰分析を利用した．SVM では，非線

形カーネルを用いたサポートベクトル回帰（SVR）によっ

てεを 0.01，σを 16 に設定しモデルを構築した．RF では，

チューニングにより個々の木のサイズの最適値を求めて決

定木の数 500 本でモデルを構築した． 

推定フェーズとして，モデル構築フェーズで構築した回

帰モデルにテストデータを適用する事で，位置推定誤差お

よび正答率を算出した．その際，推定結果と正答値との差

が許容誤差以下であれば正答とした． 

4.3 実験条件 

実験条件の一覧を表 1 実験条件に示す． 

4.3.1 条件 A 

提案手法の推定精度を評価するため，ビーコン 6 個を用

いて観測した 1m 格子ごとの位置指紋データを利用した際

の正答率と RMS 誤差（平均二乗誤差）を評価した（条件

A-1）．また，2 点間の相対変位が位置推定結果に及ぼす影

響を調査するため，相対変位の距離ごとの RMS 誤差の変

化を評価した（条件 A-2）． 

4.3.2 条件 B 

提案手法では回帰モデルを用いているため，未知の地点

の推定を可能とする特徴を持つ．そこで 2m 格子の交点の

みのデータを用いたモデルを用意し，格子の中点を推定す

ることによって，未知の地点の推定の検証を行う（条件 B）．

観測点データのうち，2m 格子の交点上の観測点データの

みを用いて合成位置指紋集合を構成し、その半数を訓練デ

ータとして構築された 2m 格子モデルから訓練データに使

わなかった 2m 格子の合成位置指紋データおよびその 2m

格子の中間点の 1m 格子のテストデータを用いて精度を評

価した． 

4.3.3 条件 C 

提案手法に位置指紋法を用いるメリットとして，ビーコ

ンを適切な位置に設置することによるコスト削減が見込ま

れる．その可能性を検証するために位置指紋に利用するビ

ーコン数を減らした場合（条件 C）について評価した．条

件 C-1,C-2 では，ビーコンを 1 つ取り除いた場合の推定を

行った．部屋の対称性から，部屋の長辺の中点のビーコン

を１つ除いた場合（条件 C-1）と，部屋の角のビーコンを 1

つ除いた場合（条件 C-2）をそれぞれ評価した．さらに，上

記の実験から推定に影響の少ないビーコンの位置を考慮し，

ビーコン番号①から順に⑤までビーコンの数を徐々に減ら

していった場合（条件 C-3）を検証した． 

 

表 1 実験条件 

Table 表 1 Experimental conditions 

 

 

4.4 実験結果 

4.4.1 条件 A 

 従来手法と比較した，ビーコン 6 個を用いて 1m 格子ご

とに観測したデータを推定した場合（条件 A-1）の SVM と

RF における許容誤差に対する累積正答率の変化を図 3 に

示す．正答率の差が比較的大きく出現した許容誤差 0.5m に

おける累積正答率は，従来手法に比べ，𝑥座標では SVM で

26.3pp（パーセントポイント）向上し 52.4%，RF で 57.6pp

向上し 84.9%，𝑦座標では SVM で 13.7pp 向上し 25.5%，RF

で 72.9pp 向上し 79.2%となった．最良の正答率を得た RF

項番 実験項目
使用した
ビーコン数

モデルの
格子幅

評価指標

A 提案手法の有効性の評価

A-1 ┗従来手法との比較 6個 1m
累積正答率
RMS誤差

A-2 ┗相対変位の推定誤差に対する影響 6個 1m RMS誤差

B 未知の地点の推定 6個 2m
累積正答率
RMS誤差

C ビーコン数削減

C-1 ┗部屋の長辺の中点のビーコン 5個 1m
累積正答率
RMS誤差

C-2 ┗部屋の角のビーコン 5個 1m
累積正答率
RMS誤差

C-3 ┗ビーコンを徐々に削減 1～6個 1m
累積正答率
RMS誤差
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による提案手法において，𝑥座標での正答率は許容誤差

0.5m で 84.9%，許容誤差 1.0m で 97.3%，𝑦座標での正答率

は許容誤差 0.5m で 79.2%，許容誤差 1.0m で 88.4%となっ

た． 

 また，提案手法を用いた推定結果と正答値との総合的な

ずれを表した RMS 誤差を図 4 に示す．従来手法に比べ，

SVM による提案手法において，𝑥座標では 0.20m 低減し

0.69m，𝑦座標では 0.10m 低減し 2.24m，𝑥座標と𝑦座標を組

み合わせた座標値全体では 0.16m 低減し 2.35m となった．

RFによる提案手法において，𝑥座標では 0.54m低減し 0.36m，

𝑦座標では 3.08m 低減し 0.71m，座標値全体では 3.11m 低減

し 0.80m となった． 

さらに，条件 A-1 の実験結果のうち，変位に対する

RMS 誤差の変化（条件 A-2）を図 5 に示す．変位のない

0mにおいては，𝒙座標では，SVM で 0.80m，RF では

0.50m となり，𝒚座標では，SVM で 2.58m，RF で 0.51m

となった．  

 

（ⅰ）𝒙座標 

（ⅱ）𝒚座標 

図 3 許容誤差に対する累積正答率の変化（条件 A-1） 

Figure 図 3 Cumulative accuracy rates (Condition A-1) 

 

図 4 RMS 誤差（条件 A-1） 

Figure 図 4  RMS errors (Condition A-1) 

 

4.4.2 条件 B 

2m 格子を利用した訓練データと同じ地点のテストデー

タを用いた場合（既知の地点の推定）と，訓練データには

含まれない地点のテストデータを用いた場合（未知の地点

の推定）の許容誤差ごとの累積正答率の変化を図 6 に示す．

既知の地点に比べ，未知の地点では，許容誤差 0.5m におい

て，𝒙座標では，SVM で 21.6pp 大きい 41.2%，RF で 27pp

小さい 71.7%となった．𝒚座標では，SVM で 20.0pp 小さい

4.15%，RF で 79pp 小さい 20.6%となった． 

 

 

（ⅰ）𝒙座標 

 

（ⅱ）𝒚座標 

図 5 変位に対する RMS 誤差の変化（条件 A-2） 

Figure 図 5  RMS errors (Condition A-2). 
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また，未知の地点を推定した場合と，既知の地点を推定

した場合の RMS 誤差を図 7 に示す．既知の地点に比べ，

未知の地点では，SVM において，𝑥座標では 0.06m 大きい

0.80m，𝑦座標では 0.51m 大きい 2.98m，𝑥座標と𝑦座標を組

み合わせた座標値全体では 0.47m 大きい 3.09m となった．

RFによる提案手法において，𝑥座標では 0.39m大きい 0.52m，

𝑦座標では 1.47m 大きい 1.54m，座標値全体では 1.47m 大き

い 1.62m となった． 

4.4.3 条件 C 

条件 C として，推定に使用するビーコンを取り除いた場

合の推定を行った．まず，提案手法において，ビーコンを

1 つ取り除いたビーコン 5 個を用いて推定した場合（条件

C-1，C-2）の許容誤差ごとの累積正答率の変化を図 8 に示

す．グラフには比較として，ビーコン 6 個を用いて推定し

た際の提案手法の結果を一緒に載せている．ビーコン 6 個

を用いた推定に比べ，部屋の長辺の中点のビーコンを除い

た場合は，許容誤差 0.5m において，𝒙座標では，SVM で

10.3pp 増加し 62.7%，RF で 3.28pp 減少し 81.6%となった．

𝒚座標では，SVM で 6.26pp 増加し 31.8%，RF で 3.63pp 減

少し 75.6%となった．また，部屋の角のビーコンを除いた

場合には，ビーコン 6 個を用いた推定に比べ，𝒙座標では，

SVM で 7.33pp 増加し 59.7%，RF で 2.09pp 増加し 87.0%と

なった．𝒚座標では，SVM で 8.49pp 増加し 34.0%，RF で

0.78pp 減少し 78.4%となった． 

 また，部屋の長辺の中点のビーコンを除いた場合と，部

屋の角のビーコンを除いた場合のRMS誤差を図 9に示す．

ビーコン 6 個を用いた場合（条件 A）に比べ，部屋の長辺

の中点のビーコンを除いた場合では，SVM において，𝑥座

標では0.07m減少し0.62m，𝑦座標では 0.27m減少し1.97m，

𝑥座標と𝑦座標を組み合わせた座標値全体では 0.28m減少し

2.07m となった．RF による提案手法において，𝑥座標では

0.07m 増大し 0.43m，𝑦座標では 0.18m 増大し 0.89m，座標

値全体では 0.19m 増大し 0.98m となった．部屋の角のビー

コンを除いた場合には，ビーコン 6 個を用いた場合に比べ，

SVM において，𝑥座標では 0.06m 減少し 0.63m，𝑦座標では

0.37m 減少し 1.87m，𝑥座標と𝑦座標を組み合わせた座標値

全体では 0.37m 減少し 1.98m となった．RF による提案手

法において，𝑥座標では 0.01m 減少し 0.35m，𝑦座標では

0.05m 減少し 0.66m，座標値全体では 0.05m 減少し 0.75m

となった． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

（ⅰ）𝒙座標 

 

（ⅱ）𝒚座標 

図 6 訓練データの観測地点を減らした場合 

の累積正答率（条件 B） 

Figure 図 6 Cumulative accuracy rates (Condition B) 

 

 

図 7 訓練データの観測地点を減らした場合 

の RMS 誤差（条件 B） 

Figure 図 7 RMS errors (Condition B) 
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（ⅰ）SVM：𝒙座標 

 

（ⅱ）SVM：𝒚座標 

 

（ⅲ）RF：𝒙座標 

 

（ⅳ）RF：𝒚座標 

図 8 ビーコンを１つ取り除いたとき 

の累積正答率（条件 C-1，C-2） 

Figure 図 8 Cumulative accuracy rates (Conditions C-1 and C-

2) 

 

 

 

 

（ⅰ）SVM 

 

（ⅱ）RF 

図 9 ビーコンを 1 つ取り除いたとき 

の RMS 誤差（条件 C-1，C-2） 

Figure 図 9 RMS errors (Conditions C-1 and C-2) 

 

次に，先ほどの実験から得られた知見を基に，ビーコン

の数を徐々に減らした場合（条件 C-3）の許容誤差ごとの

累積正答率の変化を図 10 に示す．許容誤差 0.5m におけ

る累積正答率は， 𝑥座標で最も正答率が高かったのは RF

によるビーコン 5 個を移用した推定で 86.9%，𝒚座標では

RF によるビーコン 4 個を利用した推定で 84.3%となっ

た． 

さらにビーコンの数を徐々に減らした場合の RMS 誤差

を図 11 に示す．最も良い結果となった RF によるビーコ

ン 5 個を利用した推定では，𝑥座標で 0.35m，𝒚座標で

0.66m，座標値全体では 0.75m となった． 
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（ⅰ）SVM：𝒙座標 

 

（ⅱ）SVM：𝒚座標 

 

（ⅲ）RF：𝒙座標 

 

（ⅳ）RF：𝒚座標 

図 10 ビーコンを複数取り除いたとき 

の累積正答率（条件 C-3） 

Figure 図 10 Cumulative accuracy rates (Condition C-3) 

 

（ⅰ）SVM 

 

（ⅱ）RF 

図 11 ビーコンを複数取り除いたときの 

RMS 誤差（条件 C-3） 

Figure 図 11 RMS errors (Condition C-3) 

 

4.5 考察 

4.5.1 従来手法との比較 

 図 3 から，2 地点の位置指紋を用いた提案手法では，単

一地点の位置指紋を用いた従来手法と比較して正答率が向

上していることがわかる．回帰分析による推定では，特に

RF の正答率の改善が顕著に現れている．特に許容誤差 1m

においては，𝑥座標，𝑦座標どちらも正答率約 90%を示して

おり，従来の推定精度を大きく上回る結果となった．図 4

からも RF を用いた場合に RMS 誤差が大きく抑えられて

おり，正答値とのずれが総合的に低減できていることがわ

かる．これは，訓練データやテストデータに部屋の構造に

基づく欠損値があることと，RF の欠損値やノイズに強い特

徴が上手く合致したためであると考えられる．しかし，後

述する，モデル構築に使っていない地点データを使うと誤

差が大きくなることから，RF で過学習が生じているのでは

ないかと考えられる．また，𝑥座標の累積正答率の増加が𝒚

座標に比べて大きいのは，今回の実験で利用した𝑥座標の

範囲が，𝒚座標の範囲の半分以下であり，同じデータ数を割

り振ったときに単位長あたりのデータ量が異なってしまっ

たためであることが考えられる． 

 図 5 を見ると，変位の絶対値が大きくなるにつれ，SVM

0

50

100

0 0.5 1

累
積
正
答
率

(%
)

許容誤差(m)

ビーコン6個

ビーコン5個

ビーコン4個

ビーコン3個

ビーコン2個

ビーコン1個

0

50

100

0 0.5 1

累
積
正
答
率

(%
)

許容誤差(m)

ビーコン6個
ビーコン5個
ビーコン4個
ビーコン3個
ビーコン2個
ビーコン1個

0

50

100

0 0.5 1

累
積
正
答
率

(%
)

許容誤差(m)

ビーコン6個

ビーコン5個

ビーコン4個

ビーコン3個

ビーコン2個

ビーコン1個

0

50

100

0 0.5 1

累
積
正
答
率

(%
)

許容誤差(m)

ビーコン6個

ビーコン5個

ビーコン4個

ビーコン3個

ビーコン2個

ビーコン1個

0

0.5

1

1.5

2

2.5

6個 5個 4個 3個 2個 1個

R
M

S
誤
差

(m
)

ビーコン数

全体(x,ｙ) x軸 y軸

0

0.5

1

1.5

2

6個 5個 4個 3個 2個 1個
R

M
S
誤
差

(m
)

ビーコン数

全体(x,ｙ) x軸 y軸

Vol.2016-MBL-81 No.21
Vol.2016-ITS-67 No.21

2016/12/9



情報処理学会研究報告 

IPSJ SIG Technical Report 

 

 

ⓒ2016 Information Processing Society of Japan 8 
 

では RMS 誤差が次第に大きくなっているが，RF では逆に

RMS 誤差が徐々に小さくなっている．変位ごとの RMS 誤

差を抑えることに成功したことが，SVM に比べ，RF を用

いた場合の正答率が勝っていた要因の 1 つであったと考え

られる． 

 逆に今後より多くのデータによって検証すべき点として，

𝒚座標の RFを用いた提案手法における許容誤差 0mでの値

が 0%でない点があげられる．学習データとテストデータ

で同じ位置指紋ベクトルはなかったが，類似性が影響した

可能性も考えられるので，今後検証を行う必要がある． 

4.5.2 訓練データの観測地点を減らした場合の推定 

図 6 から特に RF では，モデル構築に利用した地点を推

定した場合には正答率が 100％に近いが，モデル構築に利

用しなかった地点の推定では誤差が大きくなっている．モ

デルが訓練データに沿い過ぎた，汎化性の低いものとなっ

てしまったためにこのようなことが起こったと考えられ，

過学習が生じているのではないかと考えられる．今後は学

習木を少なくするなど，過学習を抑制できるようにした検

証が必要である．また，5.4.1 項より，モデル構築に利用し

た地点の推定結果として，SVM による提案手法を用いた推

定が，SVM と RF 両方の従来手法の推定結果を上回ってい

ることから，2m 格子に対しても同様の結果が得られると

考えられる．これを考慮すると，RF を用いたモデル構築に

利用しなかった地点を推定した場合にも，SVM の推定結果

と同程度かそれ以上の結果となったため，ビーコンを減ら

したり、観測地点を減らした場合にも RF を用いた提案手

法が有効であると考えられる． 

 モデル構築に利用しなかった地点の推定精度が，モデル

構築に利用した地点の推定精度を下回ると予想していたが，

𝒙座標のSVMによる推定では前者の推定精度が後者を上回

る結果となった．原因として，ビーコンから離れた地点で

は電波伝搬損失の影響が大きく現れたためではないかと考

えられるが，今後より多くのデータを用いて検証する必要

がある． 

4.5.3 ビーコン数を削減した際の推定 

 図 8 から，ビーコンを 1 個取り除いた場合でも，ほぼ同

程度の精度で推定できていることが確認できる．図 9 から，

最も推定誤差を抑えることができた RF による推定を見る

と，部屋の角のビーコンを取り除く方が有効であると考え

られる．また，SVM による𝒙，𝒚座標の推定と RF による𝒙

座標の推定では，ビーコンを 1 個取り除いた場合の推定が，

ビーコンを 6 個使用した場合に比べ若干精度が上回る結果

となった．このことからビーコンの数が多ければ精度が良

くなるとは限らないと考えられる． 

 ビーコンの数がどの程度推定精度に影響を与えるかを調

べたところ，図 10，図 11 から，SVM による推定ではビー

コンの数が少ないほど良い結果となり，2 個を利用した場

合に最も良い数値を示した．RF による推定ではビーコンの

数がある程度あった方が良い結果となり，5 個を利用した

場合に最も良い値を示した．また RF においては，座標値

全体を見るとビーコンを 4 個以上設置した場合は一定の精

度で安定しているのがわかる．これらから提案手法による

推定では，SVM では部屋の長辺の中点付近にビーコンを設

置するのが最も適しているのではないかと考えられ，RF で

はある程度ビーコンを設置するのが適していると考えられ

る．より適切なビーコンの設置場所の知見を得るために，

異なる条件下での検証が今後の課題として挙げられる． 

5. まとめ 

本研究では，動経路上の複数地点において観測した位置指

紋情報と，短時間デッドレコニングにより推定した観測点

間の相対位置関係を基に位置推定を行う手法を提案した．

2 地点での RSSI 値を利用した場合の有効性を検証し，許容

誤差を 0.5m としたときの正答率では，既存手法と比較し

て，𝑥座標では SVM で 26.3pp（パーセントポイント）向上

し 52.4%，RF で 57.6pp 向上し 84.9%，𝑦座標では SVM で

13.7pp 向上し 25.5%，RF で 72.9pp 向上し 79.2%となり提案

手法の有効性が示された．また，訓練データの観測地点を

減らした場合と，設置するビーコンを減らした場合にも精

度が保てるかどうかをそれぞれ評価した結果，観測地点を

ある程度減らしたり，ビーコンをある程度減らしても精度

の維持が可能という示唆が得られた． 

 実験全体を通して，RF による提案手法を用いた推定で，

過学習によると思われる過度な精度向上が見られたことか

ら，今後は過学習の影響の可能性を排除した条件で評価す

る必要がある．また．本稿では扱わなかった提案手法にお

けるデッドレコニング精度の影響について調査することも

課題として挙げられる． 
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