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Wi-Fi CSIの時系列情報を用いた少量学習データによる
屋内位置推定手法
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概要：近年，歩行中に観測されたWi-Fi受信信号の時系列情報を用いた携帯端末の位置推定に関する研究
が盛んに行われており，駅や空港などの屋内施設でのナビゲーションなどへの応用が期待されている．ま
た，Wi-Fi信号情報の中でも，チャネル状態情報（CSI: Channel State Information）は豊富な情報量をも
ち，高精度な位置推定が可能であると言われている．Wi-Fi受信信号の時系列情報を用いた歩行軌跡推定
では，位置推定対象となるユーザが歩行する可能性のある全ての経路についてあらかじめ学習用のWi-Fi

時系列データを収集する必要があり，広大な屋内施設では莫大な経路数が存在するため，全ての経路に対
して学習データの収集を行うことは困難である．本研究では，少量の歩行パターンの CSI 時系列を学習
データとして，未学習の歩行パターンに対しても位置推定可能な屋内位置推定モデルの作成を目指す．具
体的には，近傍地点のWi-Fi 信号の潜在表現は局所的に滑らかであるという仮定に基づき，Variational

AutoEncoder（VAE）を用いて潜在空間のデータ分布に制約を持たせることで，学習していない座標で観
測された CSIデータの潜在表現を周辺座標のデータから補完的に獲得する．評価実験では，実環境での実
験で未学習地点を含む歩行経路で得られた CSI時系列を用いて提案手法の有効性を確認した．
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1. 序論
近年，ネットワークアクセスを提供するWi-Fiアクセス

ポイントは一般家庭から駅，空港，ショッピングモールな
どの多くの屋内施設に普及している．また，スマートフォ
ンや IoTデバイスなどのWi-Fiによる無線通信が可能な
端末の普及も進んでおり，誰がどこにいても容易にWi-Fi

の無線信通信サービスを利用可能な環境になりつつある．
それに伴い，Wi-Fi受信信号情報を利用した屋内位置推定
に関する研究が注目を集めており，ショッピングモールや
駅，空港などの広い屋内施設でのナビゲーションや，子供，
高齢者の見守りサービスなど，様々なアプリケーションへ
の応用が期待されている [10], [13]．
近年，高速な無線通信を行うために，複数のアンテナ

ペアを利用して分割したデータを同時に伝送する MIMO

（Multiple Input Multiple Output）アンテナや，互いに干
渉しない複数の伝送波（サブキャリア）でデータを並列し
て送信する直行周波数分割多重方式（OFDM: Orthogonal
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Frequency Division Multiplexing）などの技術の普及が進
んでいる．そこで，MIMO アンテナによる OFDM 方式
（MIMO-OFDM方式）[2], [4]のWi-Fi通信を行う際に得ら
れるチャネル状態情報（CSI: Channel State Information）
が注目を集めている [14]．CSIはMIMO-OFDM方式の通
信において，各送受信アンテナペア，各サブキャリアのWi-

Fi信号の伝搬経路の状態を複素数で表現したものである．
CSIはサブキャリア毎の電波の伝搬損失や反射・回析など
のマルチパスの影響による振幅（amplitude），位相（phase）
の変化を表し，豊富な情報量を含んでいる [11], [16]．
CSI を用いた位置推定に関する既存手法の多くは

フィンガープリンティングベースの手法を用いてい
る [8], [12], [15], [17]．フィンガープリンティングはオ
フラインフェーズとオンラインフェーズの 2 段階で行わ
れる．オフラインフェーズでは，位置推定を行う環境内の
様々な場所で観測したWi-Fi 信号情報とその観測地点の
座標を記録し，その環境のラジオマップを作成する．オン
ラインフェーズでは，環境内の未知の地点で観測された
Wi-Fi受信信号情報とオフラインフェーズで作成したラジ
オマップの信号情報を照合し，Wi-Fi信号の観測地点を推
定する．既存手法の多くが静止中に観測された CSIを用い
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図 1: CSI時系列からの歩行軌跡推定

学習データ テストデータ

位置推定対象の環境

図 2: 未学習の歩行経路の推定

て位置推定を行なっているが，ナビゲーションなどへの応
用を想定したときに，歩行中のある時点で得られた一時刻
の CSIデータは非常に不安定であり，既存手法での位置推
定に用いると精度が低下する．
近年，このような問題に対応するため，Wi-Fiの時系列情報

を用いた位置推定に関する研究が行われている [3], [5], [7]．
Wi-Fiの時系列を用いた位置推定では，歩行中に得られた
時間窓内の時系列の時間的な依存性を利用することで，単
一時刻で得られたWi-Fi信号に比べて安定した位置推定が
可能となる．この手法では図 1のようにWi-Fiの時系列を
入力とし，入力時系列に対応した歩行軌跡を推定するため，
位置推定を行う環境において，歩行する可能性のある全て
の経路をあらかじめ歩行して学習用のWi-Fi時系列データ
を収集する必要がある．これまでに，CSIの時系列情報を
利用した歩行軌跡推定は行われていない．
しかし，屋内位置推定を応用する環境として想定されて

いる，駅や空港などの広大な屋内施設では莫大な経路数が
存在するため，それら全てに対して学習データの取得を
行うのは困難である．また，図 2のように，一つの十字路
に対しても各方向からの歩行パターンを考えると計 12パ
ターンが存在しており，それら全てに対応するWi-Fi時系
列を収集するには莫大なデータ収集コストが必要となる．
本稿では，少量の歩行パターンの CSI時系列を学習データ
として，未学習の歩行パターンに対しても位置推定可能な
屋内位置推定モデルの作成を目指す．例えば，図 2のよう
に，特定の経路を通らないデータのみで学習したモデルを
用いた未学習地点の位置推定や，座標は学習しているが，
歩行する順路が学習されていないような歩行軌跡に対して
も位置推定可能なモデルの実現を目指す．
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図 3: MIMOアンテナによる無線通信モデル．MT とMR

はそれぞれ送信アンテナ，受信アンテナの数

学習データに含まれていない座標に対して位置推定を
行うために，近傍地点のWi-Fi 信号の潜在表現は局所的
に滑らかであるという仮定を用いて，学習済みの周辺座
標の情報を利用した潜在表現の獲得を行う．具体的には，
Variational AutoEncoder（VAE）[1], [9]を用いて潜在空
間のデータ分布に制約をもたせることで，学習していない
座標で観測された CSIデータの潜在表現を補完的に獲得す
る．また，VAEは入力データを再構成するように学習さ
れるので，ユーザのアプリケーションの利用とともに大量
に取得される座標ラベルが与えられていない CSIデータを
用いて VAEを学習することでより頑健な特徴抽出を行い，
さらなるデータ収集コストの削減を行う．
本稿の貢献は以下の 3つである．
• MIMO-OFDM方式の通信で得られるWi-Fi CSIの時
系列情報を利用した初めての歩行軌跡の推定手法を実
現した

• 潜在空間が滑らかであるという仮定を利用し，周辺座
標の情報から未学習地点で得られた CSIに対して位置
推定可能な特徴抽出を行うことで，少量の学習データ
でモデルの学習を行った

• 実環境での実験で高い位置推定精度が得られることを
確認した

本稿の構成は以下の通りである．まず，2節では CSIの
性質や，Wi-Fi信号情報を利用した屋内位置推定に関する
研究を紹介する．3節では，歩行中に観測された CSI時系
列に関する検証実験や，少量の学習データで位置推定を行
うための提案手法について詳しく説明する．4節では，提
案手法の検証実験を行い，その結果について報告する．最
後に，5節で本稿のまとめを行う．

2. 関連研究
本章では，屋内位置推定に用いるWi-Fi受信信号情報と

してチャネル状態情報（CSI: Channel State Information）
と，CSIを利用した屋内位置推定手法について紹介する．

2.1 Channel State Information（CSI）
CSI はWi-Fi 通信における物理層で抽出される送受信
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図 4: CSIの時系列

機間の伝搬経路の情報を表す情報として知られている．
MIMO-OFDM方式の通信の概要を図 3に示す．CSIは送
信機から送信された電波が受信機に到達するまでに受ける
伝搬損失や，壁や障害物への反射・回折などのマルチパス
の影響による振幅（amplitude）・位相（phase）の変化を表
し，この情報はMIMOアンテナの通信における各アンテ
ナペア，OFDM方式の通信における各サブキャリアにつ
いて得られる．
MT 個の送信アンテナ，MR 個の受信アンテナの組み合

わせで得られる i番目のサブキャリアの送信電波，受信電波
をそれぞれXi = [x1, x2, . . . , xMT

]，Yi = [y1, y2, . . . , yMR
]

とすると，観測される CSI（Hi）は次式で表される．

Yi = HiXi +Ni (1)

ここで，Ni はMR 次元のノイズベクトルを表す．hmn を
m番目の受信アンテナと n番目の送信アンテナ間の伝搬路
における CSIの値とすると，hmnは複素数であり，次式で
表される．

hmn = ||hmn||ej∠hmn (2)

hmn，∠hmn はそれぞれ CSIの振幅と位相を表す．
サブキャリアの数を NS とすると，Wi-Fiの 1パケット

につき Ns 個の CSI行列が得られ，それらをまとめて以下
の式で表される．

H = [H1,H2, . . . ,HNS ] (3)

つまり，図 4のように，パケット毎にCSIはMT ×MR×NS

次元の複素数データとして得られる．連続してWi-Fi通信
を行うことで，MT ×MR ×NS 次元の時系列データの CSI

が得られる．

2.2 Wi-Fi受信信号情報を用いた屋内位置推定
Wi-Fi信号は伝搬中に減衰するため，送信機と受信機間

の距離によって受信信号の状態が変化する．また，屋内環
境には壁や障害物が存在し，それらに対する信号の反射や
回折などによっても信号の減衰や位相の変化が発生する．

これらの原因で生じるWi-Fi信号の変化は屋内環境内の位
置で固有と考えられるため，Wi-Fi受信信号情報を分析す
ることで位置推定が可能となる．
2.2.1 Wi-Fiフィンガープリンティング
Wi-Fi受信信号情報を用いた屋内位置推定で最も一般的

に用いられている手法にWi-Fiフィンガープリンティング
がある [8], [12], [15], [17]．Wi-Fiフィンガープリンティン
グは，オフラインフェーズとオンラインフェーズの 2段階
に分けて行われる．オフラインフェーズでは，位置推定を
行う環境においてWi-Fi受信信号情報を観測し，その地点
の座標とともに各座標における固有のWi-Fi 受信信号情
報（フィンガープリント）として記録する．これを環境内
の様々な場所で行うことで，対象となる環境のラジオマッ
プを作成する．オンラインフェーズでは，未知の場所で観
測されたWi-Fi 受信信号情報と，あらかじめオフライン
フェーズで作成したラジオマップにおける信号情報を照合
し，最適な位置を推定する．
しかし，歩行中に観測されたWi-Fi信号はノイズや欠損

が多く非常に不安定であるため，それを用いた位置推定の
精度も低下する．そこで，歩行中に観測されたWi-Fi信号
の時系列情報の時間的な関係性を用いた位置推定手法が研
究されている．
2.2.2 Wi-Fi時系列フィンガープリンティング
Wi-Fi時系列フィンガープリンティングを用いた手法で

は，オフラインフェーズで位置推定対象となる環境内での
歩行中にWi-Fi受信信号の時系列情報を収集し，歩行軌跡
の座標とともに記録することで，時系列ラジオマップを作
成する [6], [18], [19]．オンラインフェーズでは，未知の経
路の歩行中に特定の時間窓長でWi-Fi 時系列情報を取得
し，オフラインフェースで作成した時系列ラジオマップか
ら抽出可能な同サイズの時間窓のWi-Fi 時系列情報と照
合することで，時間窓に対応する歩行軌跡を推定する．時
系列情報を利用することで，時間窓内のWi-Fi 時系列の
時間的な依存関係を利用可能となり，単一時刻で得られた
Wi-Fi信号を用いるのと比較して突発的なノイズに頑健な
位置推定が可能となる．
本稿では，初めて CSIの時系列情報を利用した歩行軌

跡推定を行う．しかし，図 1のようにWi-Fi時系列情報か
ら歩行軌跡を推定するためには，位置推定対象となるユー
ザが歩行する可能性のある全ての経路について学習用の
Wi-Fi時系列データをあらかじめ収集する必要があり，広
大な屋内施設では莫大な経路数が存在するため，全ての経
路に対して学習データの収集を行うことは困難である．そ
こで，本稿では学習済みの周辺座標の情報を利用すること
で，未学習の歩行経路に対する位置推定を可能とするよう
な歩行軌跡の推定を実現する．
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図 5: 提案手法の概要

図 6: 実環境での歩行中に取得した CSI時系列．左図は元
のデータで，右図は移動平均フィルタ後のデータを表す．

3. 提案手法
提案手法の全体構造を図 5に示す．図 5のように，提案

手法ではまず位置推定を行う環境内でのランダムな歩行中
に CSI時系列データの収集を行う．そして，得られた CSI

時系列データに対してフィルタリングなどの前処理を行っ
た後，機械学習を用いて時系列から抽出された時間窓内の
それぞれの時刻のデータに対する位置推定を行う．CSI時
系列データから歩行軌跡の推定を行うための提案手法の詳
細なアーキテクチャについて説明する．

3.1 CSI時系列の前処理
本研究では，位置推定を行う環境に IEEE802.11acの無

線通信機器を搭載したWi-Fiアクセスポイント（送信アン
テナ 2本）を 1つ設置し，モバイル端末（受信アンテナ 2

本）で CSIデータの取得を行う．実環境での歩行中に観測
された CSI phaseの時系列を図 6の左に示す．図より，実
環境で観測された CSI時系列はノイズが多く，時間的な
変化の傾向を目視で確認することは困難である．そこで，
時系列に対して移動平均フィルタを適用した結果を図 6の
右に示す．移動平均フィルタによるノイズ除去を行うこと
で，元のデータと比較して明確に時間的に連続的な変化が
現れていることがわかる．提案手法では，CSI時系列に移
動平均フィルタを適用したものを利用する．
また，異なるサブキャリアについて得られた CSI時系列

について相関を可視化した結果，図 7のように高い相関を
もつグループが観測された．提案手法では，CSI時系列の
相関の高いサブキャリアについて平均をとることで次元を
削減し，不要な情報の削除による精度の向上や機械学習モ
デルの計算の高速化を行う．

図 7: サブキャリア間の相関．相関の高いグループを長方
形で包囲
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図 8: 提案手法のネットワーク

3.2 位置推定モデル
前処理後の CSI時系列データに対して機械学習を用いて

歩行軌跡推定を行う．機械学習の入力としては，特定の長
さの時間窓内の CSI時系列を利用し，入力した時間窓に対
応する歩行軌跡の座標を出力する．CSI時系列を入力とし
た歩行軌跡推定モデルのネットワークを図 8に示す．提案
モデルは CSI時系列から潜在表現の獲得を行なう特徴抽出
モジュールと潜在表現から歩行軌跡推定を行なう位置推定
モジュールの 2つに分かれている．特徴抽出モジュールと
位置推定モジュールを End-to-Endで学習を行うことで，
特徴抽出モジュールで CSI時系列から位置推定可能な潜在
表現の抽出を行うと同時に，抽出された潜在表現を利用し
て位置推定モジュールで歩行軌跡推定を行う．
3.2.1 特徴抽出モジュール
CSI時系列から，位置推定可能な特徴の抽出を行なう．

学習データに含まれていない座標の CSIデータに対しても
位置推定を可能とするために，VAEを用いて学習済みの周
辺座標の情報を利用した潜在表現の獲得を行う．VAEで
は，潜在空間のデータ分布が正規分布に近づくように学習
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図 9: LSTM-VAE．長さ nの CSI時系列の入力 CSIt1 ∼
CSItn に対して，LSTMで時間的な依存関係を学習し，各
時刻の CSIの潜在空間の分布における平均 µiと分散 σ2

i を
出力する．各時刻の潜在空間の分布からランダムサンプリ
ングされた潜在表現 zi を用いて，LSTMで入力の再構成
を行う．

されるため，潜在変数の分布に連続性が生じ，類似した潜
在変数からは類似したデータが生成されるようになる．つ
まり，VAEを用いることで学習データに含まれていない
座標で観測された CSIに対しても，学習済みの周辺座標の
CSIとの類似性から潜在表現の補完的な獲得が可能となる．
また，CSI時系列の潜在空間の獲得に時間的な依存関係

も利用するために，図 9に示すような LSTM-VAEを用い
た CSI時系列の特徴抽出を行う．LSTM-VAEは図 9のよ
うに，長さ nの CSI時系列を入力とし，時間的な依存関係
を利用可能な LSTMを用いてそれぞれの時刻の潜在表現
の獲得を行う．ここで，それぞれの時刻の潜在表現を確率
分布の平均 µと分散 σ2 として推定することで，潜在表現
に正規分布に従う確率分布を仮定する．この平均と分散で
表現される正規分布からランダムサンプリングを行なうこ
とで，入力した CSI時系列の各時刻の潜在表現 zi を取得
する．
3.2.2 位置推定モジュール
図 8に示すように，位置推定モジュールでは特徴抽出モ

ジュールで得られた潜在表現 zの時系列を利用して歩行軌
跡の推定を行う．本研究の実験環境では，あらかじめ定め
られた経路をランダムな経路で歩行している際に観測され
た CSI時系列を利用した歩行軌跡推定を行う．歩行のス
ムーズさを学習するため，時系列モデルを用いた歩行軌跡
推定を行うが，LSTMのような強い時間的依存性を学習す
るモデルを利用すると，学習データに含まれていない座標
の CSIデータや，同じ経路の逆向きの歩行などに対する位
置推定が困難になると考えられる．そこで，提案手法では
1D-CNNを用いることで弱い時間的依存性を学習し，歩行
軌跡推定結果をスムージングする．

Access
Point

図 10: 実験環境．歩行経路はおおよそ横 12m×縦 6m．青
い矢印は学習データでは歩行しない（学習パターン 1），も
しくは矢印の方向にのみ歩行を行った（学習パターン 2）．

3.2.3 半教師あり学習
Wi-Fi CSIを利用した屋内位置推定の応用として想定さ

れているナビゲーションなどのアプリケーションを実際に
ユーザが利用した際には大量の座標ラベルなし CSIデータ
を収集することが可能となる．特徴抽出モジュールで利用
している LSTM-VAEは座標ラベルなしでも学習可能であ
り，モデル全体の座標ラベルありデータによる学習（教師
あり学習）と組み合わせて，特徴抽出モジュールを座標ラ
ベルなしデータで学習（教師なし学習）することで半教師
あり学習を行い，LSTM-VAEの潜在表現の学習性能を向
上することで位置推定精度の向上を目指す．
具体的なモデルの学習は以下の手順で行なう．

( 1 ) 座標ラベルありデータでモデル全体を学習（教師あり
学習）

( 2 ) 座標ラベルなしデータで特徴抽出モジュールのみを学
習（教師なし学習）

( 3 ) 座標ラベルありデータでモデル全体を学習（教師あり
学習）

座標ラベルなしデータを利用したモデルの半教師あり学習
を行なうことで，大量の座標ラベルあり学習データの取得
が困難であるような環境において，さらに少量の学習デー
タでの頑健な屋内位置推定を実現する．

4. 評価実験
4.1 データセット
評価実験を行った環境を図 10 に示す．評価実験では，

図の右下の位置に送信機を 1つ設置し，歩行者のアイコン
の位置を始点として，図 10の赤線に示す経路に沿った完
全にランダムな歩行中に CSIデータの取得を行った．CSI

データの収集の際には，スマートフォンの AR機能を利用
した現在地座標取得アプリケーションを用いて各時刻の
CSIデータ観測地点の座標取得を行った．
提案手法では，少量の学習データでの位置推定を実現す

るため，学習データに含まれていない経路や，座標は学習
データに含まれているが順路が異なる経路の歩行中に観
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表 1: 学習・評価データセットの CSI時系列サンプル数
学習パターン 1 学習パターン 2 　　評価　　

時系列サンプル数 14215 18300 8912

測された CSI時系列データに対する歩行軌跡推定を行う．
これらの経路に対する歩行軌跡推定精度の評価を行うため
に，以下の 2パターンの学習用データセットを用意した．
• 学習パターン 1: 図 10の青い矢印の経路を通らない歩
行中に取得された CSI時系列データを学習に用いる

• 学習パターン 2: 図 10の青い矢印の経路について，矢
印の方向のみを含む歩行中に取得された CSI時系列
データを学習に用いる

評価実験では，学習パターン 1の評価では青い矢印の経路
を通るランダムな順路での歩行を，学習パターン 2の評価
では青い矢印の交差点に対して矢印の 2パターン以外の順
路での歩行を未学習経路として精度の評価を行った．
本研究の実験環境では，一時刻に観測される CSIは 4ア

ンテナペア，52サブキャリアの複素数について実数，虚数
の計 4× 52× 2次元の入力であり，それをサブキャリアの
次元を 6次元に削減を行った，4× 6× 2次元のデータを提
案モデルの入力に用いた．
評価実験では，CSI時系列のサンプリング間隔は約 0.1

秒であり，長さ 50の時間窓で切り取ることで CSI時系列
の作成を行った．つまり，約 5秒間の歩行中に観測された
CSI時系列を 1つのデータサンプルとして利用した．また，
時間窓は 1時刻ずつスライドしながら CSI時系列を作成す
ることで，一度の歩行データに対して大量の学習データを
獲得した．
以上の方法でデータセットを作成した結果，学習パター

ン 1，2のデータセット，評価用のデータセットの CSI時
系列のサンプル数は表 1のようになった．

4.2 評価方法
評価実験では，図 10の環境内のランダムな歩行中に観

測された CSI時系列データに対する歩行軌跡推定精度に関
する評価を行った．CSI時系列を入力として推定された歩
行軌跡の各座標に対してそれぞれ正解座標とのユークリッ
ド距離を計算し，その平均値を歩行軌跡推定誤差とした．
パターン 1とパターン 2の学習データを利用して学習さ

れた歩行軌跡推定モデルについて，学習済み経路，未学習
経路，全ての経路に対してそれぞれ歩行軌跡推定誤差を計
算し，提案手法の評価を行う．評価を行う際には，全ての
時系列に対して歩行軌跡の座標を推定した後，図 10の青
い経路に含まれている座標を未学習経路の，青い領域以外
の座標を学習済み経路の位置推定誤差の計算に利用した．
また，パターン 2の学習データでは青い矢印の方向には歩
行しているため，評価の際は青い領域の内，青い矢印の方
向の歩行は学習済み経路の位置推定誤差の計算に利用し，

それ以外の順路での歩行を未学習経路に対する位置推定誤
差の計算に利用した．
4.2.1 ベースライン手法との比較
提案手法の有効性を評価するために，提案手法のモデ

ルを一部変更した 3 つのベースラインとなる比較手法を
用意した．3つの比較手法と提案手法のモデル構成を以下
に示す．比較手法の名称については，+以前が特徴抽出モ
ジュールを，+以降が位置推定モジュールを表している．
• LSTM: 特徴抽出は行わず，CSI時系列を直接入力と
して LSTMで歩行軌跡を推定

• VAE + LSTM: VAEで CSI時系列のそれぞれの時刻
の CSI対する特徴抽出を行い，得られた潜在表現の時
系列を利用して LSTMで歩行軌跡を推定

• LSTM-VAE + FC: LSTM-VAEで CSI時系列の時間
的特徴を利用した特徴抽出を行い，時系列の各時刻に
ついて得られた潜在表現を利用して全結合層のみの
ニューラルネットワークで各時刻の座標を推定

• LSTM-VAE + 1D-CNN（提案手法）: LSTM-VAEで
CSI時系列の時間的特徴を利用した特徴抽出を行い，
得られた潜在表現の時系列を利用して 1D-CNNで歩
行軌跡を推定

これらの手法について，学習パターン 1，2でそれぞれ位
置推定精度を比較し，提案手法の評価を行う．
4.2.2 半教師あり学習
CSI時系列情報を利用した屋内位置推定の応用先である

ナビゲーションなどのアプリケーションを利用した際には
座標ラベルなし CSI時系列データが大量に取得される．提
案手法では，座標ラベルありデータに加えて座標ラベルな
しデータを利用する半教師あり学習を行い，さらに少量の
座標ラベルあり学習データによる位置推定を目指す．半教
師あり学習を行うために，パターン 2の学習データを，座
標ラベルありデータの割合を 100%から 20%まで 20%ず
つ減らしながら，残りのデータを座標ラベルなしデータと
して利用することで，学習に利用した．座標ラベルあり・
なしデータを組み合わせた半教師あり学習を行ったモデル
と，座標ありデータで教師あり学習のみ行ったモデルの位
置推定精度を比較することで，予め取得が必要な座標ラベ
ルあり学習データを減らしてもアプリケーションの利用と
ともに取得される座標ラベルなしデータを利用することで
頑健な位置推定が可能であるか検証した．

4.3 評価実験の結果
4.3.1 ベースライン手法との比較
学習パターン 1について，LSTM，VAE+LSTM，LSTM-

VAE+FC，LSTM-VAE+1D-CNN（提案手法）の 4つの手
法でそれぞれ位置推定精度を行った結果を表 2に示す．表
2より，全ての経路に対する位置推定では提案手法が最も
高精度であることがわかる．学習済み経路に対する位置推
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表 2: 学習パターン 1の位置推定誤差（m）の比較
全ての経路 未学習経路 学習済み経路

LSTM 2.019 2.186 1.982

VAE+LSTM 1.975 1.965 1.976

LSTM-VAE+FC 1.890 2.336 1.793

提案手法 1.817 2.097 1.756

表 3: 学習パターン 2の位置推定誤差（m）の比較
全ての経路 未学習経路 学習済み経路

LSTM 1.758 1.802 1.751

VAE+LSTM 1.761 1.92 1.733

LSTM-VAE+FC 1.735 1.908 1.705

提案手法 1.659 1.664 1.658

定では，CSI時系列をそのまま入力として利用するのでは
なく，VAEで獲得した潜在表現を用いることで精度が向
上している．また，未学習経路については，位置推定に時
系列モデルを利用することで精度が向上していることがわ
かる．
学習パターン 2について，LSTM，VAE+LSTM，LSTM-

VAE+FC，LSTM-VAE+1D-CNN（提案手法）の 4つの手
法でそれぞれ位置推定精度を行った結果を表 3に示す．表
3より，未学習経路，学習済み経路に対して共に提案手法
が最も高精度である．特に，未学習経路に対する位置推定
では提案手法は他の手法と比べて精度は大幅に向上してい
ることがわかる．
学習パターン 1と学習パターン 2の結果を比較すると，

学習パターン 2の方が位置推定精度が高い．特に，学習パ
ターン 1では未学習経路の推定精度は学習済み経路の推定
精度から低下していたが，学習パターン 2では未学習経路
も学習済み経路と同程度の精度での推定が可能となって
いる．
4.3.2 半教師あり学習の効果
パターン 2の学習データを一定の割合で座標ラベルあり

データと座標ラベルなしデータに分割し，座標ラベルあり
データの割合を減らしながら半教師あり学習と教師あり学
習をそれぞれ行ったときの位置推定精度を表 4に示す．表
のパーセンテージはパターン 2の学習データの内，座標ラ
ベルありデータとして利用する割合を示しており，その残
りのデータを座標ラベルなしデータとして半教師あり学習
に利用している．
表 4より，半教師あり学習を行うことで教師なし学習の

みを行った場合よりも高精度な位置推定が可能であること
がわかる．学習済み経路よりも未学習経路に対しての精度
の向上が大きく，未学習経路では，座標ラベルありデータ
の割合を 20%まで減らした際には 30%以上の精度向上を
達成している．

表 4: 半教師あり学習の位置推定誤差（m）への影響．学
習データの内，座標ラベルありとして用いたデータの割合
を変化させて実験

100% 80% 60% 40% 20%

全ての経路 半教師あり
1.649

1.65 1.724 1.745 1.778

教師あり 1.675 1.741 1.77 1.851

未学習経路 半教師あり
1.585

1.832 1.869 1.767 1.659

教師あり 1.873 1.762 1.812 2.186

学習済み経路 半教師あり
1.664

1.618 1.69 1.742 1.798

教師あり 1.642 1.736 1.763 1.794

4.4 考察
学習パターン 1 と 2 では，VAE に基づく特徴抽出モ

ジュールの利用によって全ての経路に対する位置推定精度
が向上した．また，提案手法は LSTM-VAE+FCよりも高
精度な位置推定が可能であることから，1時刻の CSIから
座標を推定するよりも，CSI時系列による歩行軌跡推定を
行うことで，位置推定精度が向上することが分かる．以上
より，提案手法の有効性が確認できた．
学習パターン 1の実験では，学習済み経路では比較手法よ

り高精度となったが，未学習経路に対しては VAE+LSTM

の方が高精度であった．これは，特徴抽出モジュールに時
系列モデルを利用することで時間的な依存関係を考慮した
潜在表現の獲得が可能となる一方，未学習経路の時系列に
対しては時間的な依存関係を利用することで，潜在表現の
獲得が困難になったからであると考えられる．しかし，学
習パターン 2の実験では，未学習経路に対しても提案手法
は比較手法よりも精度は大幅に向上し，学習済み経路と同
程度の精度での推定が可能となった．そのため，交差点に
対して最小限の 2パターンの歩行のみを加えることで提案
モデルは学習可能であり，交差点に対するデータ収集コス
トを約 17%に低減可能である．
半教師あり学習を行うことで，座標ラベルなしデータを

利用しない教師あり学習のみの場合と比較して精度は向上
した．これは，CSI時系列の特徴抽出が位置推定精度向上
に関して大きな役割を担っており，座標ラベルなしデータ
で特徴抽出モジュールの特徴抽出性能が向上したからであ
ると考えられる．
また，未学習経路に対して，半教師あり学習では教師あ

り学習のみの場合よりも大幅に精度が向上したが，今回の
実験環境では全経路に対する未学習経路の割合が小さく，
座標ラベルありデータと座標ラベルなしデータに分割を
行った際に座標ラベルありデータに未学習経路のデータ
量が少なく，教師なし学習を行った際に未学習経路に対す
る学習を行うことができたからであると考えられる．つま
り，座標ラベルのある学習データ量が少ない経路が存在し
ていても，その経路に関する座標ラベルのない学習データ
を利用して教師なし学習をおこなうことで，位置推定精度
を向上できる．この結果より，半教師あり学習を行うこと
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で，さらに少量の座標ラベルあり学習データでも頑健な位
置推定が可能であると考えられる．

5. 結論
本研究では，Wi-Fiチャネル状態情報（CSI）の時系列

を用いた少量の学習データによる頑健な屋内位置推定を実
現するために，少量の歩行パターンの CSI時系列を学習
データとして，未学習の歩行パターンに対しても位置推定
可能な屋内位置推定手法を開発した．提案手法では，近傍
地点のWi-Fi信号の潜在表現は局所的に滑らかであるとい
う仮定に基づき，Variational AutoEncoder（VAE）を用い
て潜在空間のデータ分布に制約をもたせることで，学習し
ていない座標で観測された CSIデータの潜在表現を周辺
座標のデータから補完的に獲得する．そして，得られた潜
在表現の時系列から弱い時間的な依存性を学習する時系列
モデルを利用した歩行軌跡推定を行うことで，歩行を再現
するようなスムーズな座標の推定を実現した．また，屋内
位置推定の応用先であるナビゲーションなどのアプリケー
ションの利用とともに座標ラベルなし CSIデータが大量に
取得されることに着目し，座標ラベルあり CSIデータに加
えて座標ラベルなし CSIデータを用いる半教師あり学習を
行った．
実環境での評価実験により，提案手法を用いることで，

未学習の歩行パターンの CSI時系列に対しても位置推定
が可能となることを確認した．特に，十字路に対して最小
限の 2パターンの順路の歩行を学習するだけで，その他の
未学習の順路での歩行に対しても学習済みの経路と同程度
の精度での位置推定が可能となった．また，少量の座標ラ
ベルありデータで教師あり学習のみを行った場合と比較し
て，座標ラベルなしデータを合わせて半教師あり学習を行
うことで位置推定が向上することを確認した．
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