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1 はじめに

家庭環境のような屋内において人物を測位・認識す
る研究が盛んに行われている．屋内における人物認識
技術は，それぞれのユーザに対して異なる対応を可能
とし，スマートホームのサービス拡充や特定の部屋に
対するセキュリティなどに応用できる．人物推定手法
として，カメラで取得した顔画像を用いる手法やユー
ザに加速度センサを装着して歩行速度の違いから個人
を推定する手法等が報告されているが，カメラを使用
することによるプライバシー侵害や，装着するデバイ
スによってユーザに負担がかかることが課題である．
一方，近年スマートフォンや IoT機器の普及により

Wi-Fiの需要や導入エリアが増加している．また，Wi-

Fi機器がデータを送受信する際に用いる電波を使って
人の侵入検知や周囲の人の数などを計測する取り組み
が行われている [1–3]．既存のWi-Fi機器を用いて人物
認識ができれば，カメラやセンサを用いる手法と比べ
て設備の導入コストを抑えることが可能である．また，
ユーザに特定の機器を装着する必要がなく，ユーザに
かかる負荷が軽減される．
本研究では，Wi-Fiデバイスから取得できるチャネル
状態情報 (Channel State Information: CSI) を用いて
人物認識が可能であるかを検証する．CSIとはWi-Fi無
線通信において送受信機間の伝搬路の状態を表したもの
である．IEEE 802.11n以降のWi-Fi規格で採用されて
いるMIMO (Multiple Input, Multiple Output) では，
送受信機がそれぞれ複数のアンテナを用いるために送
受信アンテナの組み合わせ毎に電波の伝搬路が異なる．
また，Wi-Fi規格で採用されている伝送方式のOFDM

(Orthogonal Frequency Division Multiplexing)は，複
数のサブキャリアを用いてデータを転送する．そのた
め，IEEE 802.11nでは，アンテナの組み合わせごと，
各サブキャリアごとの電波の伝搬路の状態を取得でき
る．これら電波の伝搬路はアンテナの組み合わせ，サ
ブキャリアごとに異なり，また，送受信機間にある人
などの障害物によって変化する．Wi-Fi電波は生体を
通過することで遮断あるいは減衰するため，CSIを用
いることで人物認識に有用な多次元データが取得可能
であると考えられる．
CSIを用いて人物認識を行う研究は，近年，いくつか
行われてる [2,3]．Xinらは，Wi-Fi電波の伝搬経路を
限定し，そこを人が通る際に発生する CSIの変化を基
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に人物認識を行うことを検討している [2]．また，Wang

らは Residual Networkの入力に CSIを用いることで
得られた特徴と体組成計で取得した人物の生体データ
を基に人物認識を行うことを検討している [3]．これら
の先行研究は，いずれも高い精度で人物認識を行える
ことを示しているが，動いている人を対象としている
ため利用シーンが限られる，CSI以外の情報が必要な
ため実用化の際の敷居が高くなる，などの課題がある．
本研究では，オフィスや研究室などのような部屋の
中にいる人物を CSIのみを用いて認識することが可能
であるかどうかを検討する．具体的には，Halperinら
が開発した CSI Tool [4]を用いて獲得したWi-Fiデバ
イスが保持する CSIと機械学習によって人物認識を行
う．また，実際の研究室活動で得られた実データを基
にして人物認識の精度を評価する．

2 実験内容

実験では，Intel 5300 を導入した計測用 PC (Let’s

Note CF-B11) を 1台準備した．図 1のように，研究
室内（近畿大学 38号館 3階 N317）の壁上部にアクセ
スポイント (Buffalo WAPM-1266R)を，対角にある机
の上に計測用 PCを設置した．定期的に CSIデータを
取得するために，計測用 PCからアクセスポイントに
対して 1秒毎に ICMP Echo Requestフレームを送信
し，アクセスポイントから定期的に ICMP Echo Reply

フレームを受信するようにした．また，各時刻におい
て研究室内にいる人物情報を取得するために研究室出
入口のドアにカメラを設置し，人物の入退室情報を手
動で記録した．
実験では使用する無線の周波数帯として 2.4GHz帯
を用いており，サブキャリア数は 30である．実験で使
用したアクセスポイントの送信アンテナ数は 2，計測
用PCの受信アンテナ数は 3であるため，1つの無線フ
レームを受信すると 2× 3× 30 = 180次元の CSIデー
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表 2: 在室人数ごとの再現率と適合率
在室 再現率 適合率
人数 A B C D E F G A B C D E F G
1 人 0.960 0.914 0.935 0.854 0.975 NaN NaN 0.997 0.989 0.984 0.981 1.000 NaN NaN
2 人 0.957 0.902 0.976 0.928 0.995 0.830 0.784 0.995 0.985 0.840 0.996 0.676 0.995 0.999
3 人 0.762 0.750 0.783 0.824 0.789 NaN 0.829 1.000 0.994 0.977 0.993 0.999 NaN 0.995
4 人 0.575 0.303 0.351 0.716 0.201 0.794 0.074 1.000 0.991 0.995 0.949 0.999 0.787 0.390
5 人 0.288 0.262 0.303 0.581 0.075 NaN NaN 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 NaN NaN

表 1: それぞれの推定における精度
k 近傍法 線形 SVM 非線形 SVM

人の有無 0.930 0.982 0.995
在室人数 0.956 0.785 0.953
人物認識 0.922 0.717 0.938

タを得る．なお，CSI Toolで取得できるCSIデータは
複素数で表現されるが，本研究では単純にその絶対値
を用いる．実験では，1つの無線フレーム受信で得られ
る 180次元の CSIデータを特徴量データ，研究室に設
置したカメラ情報から得た在室人物のデータをラベル
データとして 1つのサンプルとし，2019年 10月 29日
から 11月 1日までの 4日間，1日 7時間のデータ取得
を行った．その結果，約 10万のサンプルを取得した．
なお，データ収集期間中に研究室を利用した学生は 7

名おり，最大で 5名が同じ時間帯に在室していた．
本研究では，これらのデータセットを用いて機械学
習を行い，研究室内にいる人物認識の精度の検証を行っ
た．また，比較の対象として，研究室内の人の有無，研
究室内の在室人数の推定精度についても検証を行った．
機械学習手法としては k近傍法，線形 SVM，RBFカー
ネルを用いた非線形 SVMを使用した．機械学習には
scikit-learnライブラリを使用し，用意したデータセッ
トから識別器を作成した．識別器のパラメータはグリッ
ドサーチを用いて最適パラメータを探索した．評価指標
として 5分割交差検証で得た精度の平均値を取得した．

3 結果・考察

表 1はそれぞれの認識対象に対して各機械学習手法
を用いた場合の精度（正解率）である．人の有無の推
定，人物認識のいずれに対しても非線形 SVMを用い
た場合に最も高い精度が得られた．在室人数推定につ
いても非線形 SVMを用いると k近傍法とほぼ同等の
精度となった．
非線形 SVMを用いて人物認識を行う場合，精度は

93%であった．このような比較的高い数値となるのは，
研究室内においては学生の席が決まっており，また，一
度着席するとほぼ移動がないこと，研究室内に工作機
械のような動く機器がないことによると考えられる．こ
のような環境では，どこに人が座っているかが電波の
伝搬環境の変動の主要因となるためと考えられる．
表 2は非線形 SVMによる人物認識の再現率と適合率
を在室人数別に示したものである．7人の人物をデータ
収集期間中の在室時間順に Aから Gと表記している．

人物 FとGについてはデータ数が少なく結果が得られ
なかった箇所がある．ここで，再現率は実際に真であ
る結果のうち識別器が真と予測した割合を示し，適合
率は識別器が真と予測したもののうち実際に真である
割合を示す．表より，在室人数が増えると適合率は大
きく変動しないが再現率が低下することがわかる．つ
まり，室内にいる人物が誤った人物と認識される場合
が増える．これはWi-Fi電波の送受信機がそれぞれ 1

台であり電波の伝搬経路が一部に限定されたためであ
ると考えられる．

4 おわりに

本研究ではWi-Fiデバイスより取得できるチャネル
状態情報を用いて部屋の中にいる人物の認識が可能で
あるかどうかの検証を行った．しかし，本研究で使用し
たデータ数は 4日分と少ない．今後，データ数を増やし
て実験，評価を行うためには，Multi Layer Perceptron

等のニューラルネットワークを用いた機械学習手法を
用いる必要があると考えられる．
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