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段階的推定モデルによる
センサネットワークのトポロジ推定

渡 辺 友 太†1 栗 原 聡†2

廣津 登志夫†3 菅 原 俊 治†1

本研究では，赤外線センサを用いたセンサネットワークのトポロジを，センサの時
系列データのみから推定するモデルを提案する．近年，センサネットワークやユビキ
タスコンピューティングを活用した，人の行動に基づいた機能やサービスを提供する
アプリケーションが提案されている．これらのサービスを実現するためには，現在の
環境や人の習慣に即した動線に基づく，センサネットワークのトポロジ情報が必要で
ある．また，このトポロジ情報は行動習慣の変化や環境の物理的変化により頻繁に変
化するため，高精度に自動推定する手法が求められる．提案手法では，より確実性の
高い隣接関係の推定結果を用いながら，段階的に推定する隣接関係の数を増やす手法
を用いる．これにより，推定の精度を保ちながら，多くの隣接関係を推定することを
可能とする．実験では，実際の環境で収集したセンサデータを用いて提案手法を評価
し，従来手法と比較して高精度・広範囲に隣接関係が推定できることを示す．

Sensor Network Topology Estimation
Using Incremental Estimation Model

Yuta Watanabe,†1 Satoshi Kurihara,†2

Toshio Hirotsu†3 and Toshiharu Sugawara†1

This paper proposes the method for accurately estimating topology of sen-
sor networks from time-series data obtained from infrared proximity sensors.
Recently, many applications, such as systems that assist with daily activities,
have been proposed in the studies on sensor networks and pervasive comput-
ing. To realize these applications, the system needs the sensor-network topology
reflecting people’s moving lines collected in the actual environment and com-
mon daily behaviors. This kind of topology may change due to the changes
in the environments and common behaviors and the failures of sensor devices.
So the automated method to accurately estimate topology of sensor networks
is required. Our proposed method is an incremental estimation methods in

which the reliable adjacent-relationship results are first identified, then other
relationships are gradually estimated based on the previous results. It can es-
timate more topology with high accuracy. We show that, using actual data
gathered from real-world environments, our method can estimate the topology
more accurately than the conventional methods.

1. は じ め に

近年，センサデバイスの高機能化が飛躍的に進んでおり，それらを結び付けたセンサネッ

トワークやユビキタスコンピューティングを活用した様々なアプリケーションが提案されて

いる．これらのアプリケーションでは，人の日常的な行為や作業を実世界とサイバー空間で

結び付け，その両面からサポートすることが重要であり，そのためには人の行動からその意

図や動機を予想する人間行動マイニングが必要である1),2)．特に，人の行動に基づいた機能

やサービスを提供するには，人の日常的な動線やある行動の後に予想される動線を推定する

ことが求められる．

現在の環境や人の習慣に即した動線を推定するには，センサネットワークのトポロジ情報

が必要である．しかし，センサネットワークにおけるトポロジは，人間の行動習慣の変化や

環境の物理的変化，センサの故障・増設などにより頻繁に変化する．そのつどトポロジを手

動で再設定するコストは，センサの数とともに増大し，設定ミスも起こりうる．センサネッ

トワークについての前提条件はできるだけ少ない環境で，高精度にトポロジとそれに基づく

動線を自動推定する手法が求められる．

本研究で対象とするセンサネットワークのトポロジは，動線推定で活用できるものであ

る．人の移動により，設置されたセンサは時系列的に反応することから，人の動線はセンサ

の識別子の列で表すことができる．たとえば 図 1 において，人が頻繁にセンサ Aから B

に移動する場合，センサ列 A，C，D，B が動線を表す．また，この動線を表すセンサ列の

中で，前後に並んでいるセンサの関係を，特に隣接関係と呼ぶ．図 1 の例でいうと，セン

サ Aと C，C と D，D と B が隣接関係にあるといえる．つまり，本研究における隣接関
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図 1 トポロジの例
Fig. 1 Example of topology.

係とは，Aと B のように物理的に最も近い距離にあるセンサ間の関係ではなく，人物が移

動する際に連続して反応するセンサの関係を指す．そしてセンサネットワークにおいて，存

在する隣接関係の集合をトポロジと呼ぶ．

上記の設定のもと，本研究ではセンサの反応の時系列データのみからセンサネットワーク

のトポロジを高精度に推定する手法を提案する．特に反応間隔の分布の特徴を活用するとと

もに段階的に隣接関係を求める．つまり，1度にすべての推定を行わず，確実性の高い隣接

関係を推定し，その結果を反映させながら次の隣接関係を求め，その数を増やす．これによ

り，高精度にトポロジの推定が可能であることを示す．

本論文の構成は以下のとおりである．次の章で関連研究と本研究のねらいを述べる．3 章

において本研究で扱う問題を定義し，4 章で本研究の提案手法の基本的なアイデアを示す．

これをもとに，5 章で提案手法について詳細に述べ，さらに，実際の環境で収集したセンサ

データを用いた推定結果を示す．環境データとして，各センサの反応頻度のばらつきが比較

的小さいデータセットと，センサごとに反応頻度に差があり，通常ではあまり立ち入ること

のない領域を一部に含む環境のデータセットを用いる．提案手法により，どちらの環境でも

推定の精度を保ちながら，既存研究より多くの隣接関係を推定できることを示す．

2. 関連研究と本研究のねらい

人の動線やセンサネットワークのトポロジ推定については，これまでも多くの試みがあ

る．たとえば，文献 3)，4)のように，環境中にいる人に RFIDを携帯させ，ユーザごとの

動線を得ている．RFIDを用いることは動線の推定を容易にするが，一方でユーザの負担や

配布コストの面から RFIDを用いることは望ましくないと考えられる．しかし，単純なセ

ンサからのデータのみを用いて人物の動線を抽出する場合，その精度が課題になる．また，

用いるセンサについてもコストや設置の容易さという点から，より安価で単純なセンサを用

いることが求められる．

文献 5)–7)では，RFIDを用いず，代わりにトポロジを既知とし，赤外線センサなどの単

純なセンサから得られたデータとトポロジを結び付け，動線の推定をしている．この前提で

は，存在しない無効な動線をノイズデータとして除去でき，離れた場所で複数の人物が移動

している場合でも，人物ごとの動線抽出が可能となる．文献 5)では人の移動速度を既知と

することで，より正確に動線を抽出している．しかし，前章で述べたようにトポロジをつね

に正しく維持することは容易ではない．またセンサの故障などにより，データに不整合が発

生することもある．人の移動速度もトポロジや習慣の変化に合わせて調整する必要がある．

したがって，環境やセンサのトポロジ，人の移動速度を既知とせずに，センサの反応データ

のみからトポロジや動線を推定する必要がある．

このような課題に対して文献 8)は，ベイジアンネットワークを用いて人物の追跡を行う

が，その精度は高くない．また，文献 9)，10) は本研究と同様に，センサ間の反応間隔の

長さと分布に注目し，センサが隣接関係にあるかを推定する．文献 8)と比較して高い精度

で人物の追跡を行うが，あらかじめ決められた動線に対しての追跡であるため，実環境での

推定には課題が残る．

センサネットワークのトポロジや人物の移動経路にも制約を与えない環境で，動線やトポ

ロジを推定する手法として，モンテカルロ法や EMアルゴリズムを用いた手法が提案され

ている11),12)．文献 12)はセンサ数が少ない環境ではあるが，高い精度で動線の推定を行う．

文献 11)はカメラを使用した手法ではあるが，トポロジが未知な状態から段階的に隣接関

係を推定していく有効性を示している．しかし，センサ数が少ないこと，カメラの使用など

は，その適用の制約となる．

一方，我々もこれまで，センサ間の隣接関係を未知とし，人に RFIDなどの識別子を持

たせずに，センサの時系列反応データのみから動線を推定する手法を提案してきた13),14)．

これらの研究では，Ant Colony Optimization（ACO）を用いて精度の高いトポロジの自

動推定を行うが，推定できる隣接関係が多い一方で，推定の精度には課題があった．また，

文献 15)では，動線が存在する可能性を示す推定スコアを定義し，精度良く動線を推定す

るとともに，動線の推定が隣接関係の推定にも応用できることを示した．さらに，文献 16)

では，文献 13)，15)の手法を組み合わせ，より高精度な隣接関係の推定手法を提案した．

しかし，高い精度で隣接関係を推定できる一方で，一部の隣接関係しか推定できないとい
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う課題を残した．これらの関連研究が示すことは，センサネットワークのトポロジ推定で

は，隣接関係を正しく推定できる精度と，推定できる隣接関係の多さはトレードオフの関係

にあることである．既存研究では，いずれかの優位性を持つアルゴリズムを提案している．

本研究では反応データの間隔の特徴から，段階的に隣接関係を推定し，これまでの研究

と比較して，高い精度を保ちながらも，多くの隣接関係を求めることをねらっている．文

献 13)，15)では，各センサが時系列上で連続して反応しているかに注目して隣接関係を推

定していた．そのため，連続して反応することが少ない距離が遠いセンサどうしの隣接関係

を推定することが難しく，複数人が移動したデータに対して誤った推定をすることが多かっ

た．そこで本研究では，文献 9)，10)と同様に反応間隔に注目して推定を行う．反応間隔に

注目することで，時系列上連続して反応していないが，実際は隣接関係にあるセンサも推定

する．また，一般に推定結果の確実性はセンサごとに差があり，精度良く広範囲に隣接関係

を推定するためには，確実性の高い推定結果から同定し，それを学習結果として他のセンサ

を推定していくことが望ましい．そこで本研究では，1度にすべての隣接関係を推定するの

ではなく，確実性の高いセンサから段階的に隣接関係を推定する．

3. 問題の定義

3.1 センサと環境

本研究では，センサの前を物体が通過すると反応するセンサ（たとえば赤外線による近接

センサなど）を用いる．環境に設置されたセンサの集合を V = {v1, v2, . . . , vn}とする．ま
たセンサはオフィスや部屋などの室内に設置されていることを想定している．環境は複数の

部屋にまたがっている可能性もあり，環境中を移動する人数も制限されない．また，センサ

が誤反応を起こしたり，センサの前に物を置いたりするなど，人の移動によらない反応も発

生する．

3.2 時系列反応データ

センサの反応を記録した時系列反応データからは，ある時刻 tにおいて反応したセンサの

識別子が得られる．本研究ではある時刻 tにおいて反応したセンサの集合をDt とする．た

とえば，時刻 tにおいてセンサ vi, vj ∈ V が反応したとき，Dt = {vi, vj}と書く．時刻 i

から i + nに収集した時系列反応データを Di,i+n = {Di, Di+1, . . . , Di+n}と書く．本論文
で示す実験データは，センサの反応を 0.5秒間隔で記録しているので，ある時刻 tと t + 1

間隔は 0.5秒となる．

3.3 ト ポ ロ ジ

本論文で対象とする隣接関係は，人物が移動する際に連続して反応する 2つのセンサの

関係であり，これは動線上に並ぶセンサ列のうち，前後に並んでいるセンサのペアである．

したがって，隣接関係は動線を構成する基本要素ともいえる．センサ vi から vj への動線

を (vi, vj)と表す．トポロジは，このような動線の集合で表せ，たとえば，図 1 の環境は，

{(A, C), (C, A), (C, D), (D, C), (D, B), (B, D)}と表せる．本論文が対象とする問題は，時
系列データ Di,i+n から，トポロジを表す隣接関係の集合を推定することである．

4. 隣接関係の推定

4.1 単純なトポロジ推定

センサの時系列反応データの中で連続して反応するセンサを，隣接関係にあると推定する

のが最も単純な推定手法であるが，複数人の同時移動やノイズなどにより，この手法では精

度良く隣接関係を推定することができない．たとえば 図 2 に示すセンサネットワークと人

の動きを考える．反応データが Dt = {a}，Dt+1 = {b, c}，Dt+2 = {}，Dt+3 = {d}とす
る．このとき連続した反応のみから推定すると，(a, b)，(a, c)が隣接関係となる．センサ a，

c，dとセンサ bの反応は異なる人物の移動によるものであり，センサ a，bを隣接関係とす

るのは間違いであるが，RFIDなどを仮定していないので，反応データから 2人の動線と特

定できない．また，センサの設置間隔は一定ではなく，隣接関係にあるセンサ間の反応間隔

も一定ではない．反応間隔は移動する人物の動く速さにも影響される．たとえば図 2 のセ

ンサ c，dは隣接関係にあるが，やや離れているため，反応間隔はやや長くなり，一連の動

線として抽出できないこともある．

4.2 センサ間距離と反応間隔

センサ間の距離による反応間隔のばらつきが，実際の時系列データでどのように現れるの

図 2 動線推定の例
Fig. 2 Example of estimation.
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図 3 センサ a 反応後の他のセンサの反応
Fig. 3 Reacts after sensor a reacted.

図 4 環境 (A) のトポロジ
Fig. 4 Topology of environment (A).

かを図 3 (a)に示す．反応間隔とは，あるセンサが反応した後，他のセンサが反応するまで

の経過時間を指す．このグラフは，図 4 に示す環境から収集したデータに基づく．図 4 で

記される数字はセンサの識別子である．以後，センサ nとは識別子 nのセンサを示すこと

とする．グラフでは，センサ 10が反応した後にその他のセンサが反応した回数と，センサ

10の反応からの経過時間（反応間隔）を示している．たとえば，センサ 9はセンサ 10の反

応後，5単位時間後に 70回の反応があることを示す．図 3 (a)では，センサ 10の反応と相

関があると考えらえるセンサ 9，11，33，13について，プロットされたデータを線で結ん

でいる．また，グラフの下の方には反応回数が少なくセンサ 10と相関がないと考えられる

データがある．

図 3 (b)はこのような反応間隔と回数の関係を簡略した模式図であり，図 2 の環境を想定

し，センサ aが反応した後の，b，c，dの反応回数と反応間隔を表している．図 2 の環境で

は，センサ aからの動線上にあるセンサは c，dである．動線上にセンサが存在する場合，

図 3 (b)のセンサ c，dのように，反応回数が最も多い反応間隔を中心に山のように分布す

る．ただし，実際の環境では人物の移動速度の違いやセンサの誤反応，異なる人物の移動に

よる反応が含まれるため，ややばらつきが出る．一方，センサ bはセンサ aとは関係のな

い離れた場所に設置されている．この場合，センサ bの反応はセンサ aの反応と相関はな

く，動線上にあるセンサのような特徴はない．

4.3 隣接関係にあるセンサの特徴

動線上にあるセンサは，図 3 に示すような特徴を持つが，反応回数が最も多くなる反応

間隔は，センサ間の動線上の距離に依存する．図 3 (b)の例では，センサ aが反応した後，

c，dが続いて反応したが，センサ dの方が反応回数のピークは遅れて現れる．これはセン

サ dが cと比べ，aから遠い距離にあることを示す．図 3 (b)のみからは，センサ c，dが

同じ動線上にあるかは判断できないが，反応回数のピークが現れた間隔が小さいセンサほど

隣接関係にある可能性が高いと考えられる．

5. 提 案 手 法

本研究における提案手法は，時系列反応データの分析，隣接関係の段階的推定，推定結果

の補正によって構成される．この章では提案手法の詳細について述べる．

5.1 反応間隔とピーク

提案手法で用いる値や関数を定義する．正の整数 I とセンサ vi, vj に対し，vi ∈ Dt ∧vj ∈
Dt+I ∧ vi, vj /∈ Dt+1

⋃
, . . . ,

⋃
Dt+I−1 を満たすとき，vi の反応後の vj の反応間隔は I で

あるとする．データの中でセンサ vi, vj が反応間隔 I で反応した回数を，count(vi, vj , I)と

する．

あるセンサのペア vi, vj について，反応間隔のピークを抽出するための指標として

UpDown(vi, vj , I)を以下で定義する．

UpDown(vi, vj , I) = {count(vi, vj , I) − count(vi, vj , I − 1)}
+ {count(vi, vj , I) − count(vi, vj , I + 1)}
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図 5 反応間隔とピーク
Fig. 5 Interval and peak.

ただし count(vi, vj) > count(vi, vj , I − 1) かつ count(vi, vj) > count(vi, vj , I + 1) とし，

それ以外の場合は UpDown(vi, vj , I) = 0とする．

センサ vi, vj と正の整数 B について，

Peak(vi, vj) = arg max
1≤I≤B

UpDown(vi, vj , I)

とする（図 5）．また，センサ vi について，UpDown(vi, vk,Peak(vi, vk))（ただし vk ∈ V）

を大きい順に並べ，上位 rank位以内のセンサの集合を返すリストをUpDownList(vi, rank)

とする．ただし rank は正の整数である．

5.2 提案手法の詳細

推定の準備として，実験環境から得られたセンサの時系列反応データから，すべてのセン

サ vi, vj ∈ V の組について，1 ≤ I ≤ B の範囲で，count(vi, vj , I)を求めておく．

5.2.1 隣接関係の段階的推定

我々は確実なデータから段階的に推論する手法を提案するが，本研究では，精度の高い隣

接関係の抽出を目的とするため，反応間隔に着目した段階的推定法を活用する．一般に確実

性は，データ量やそのピーク値などいくつかの指標はあるが，対象としている実環境におけ

るセンサの隣接関係の推定を考慮すると，最初はセンサ間の距離や，隣接関係にあるセン

サ数は未知である．そこで，反応回数のピークが現れる反応間隔がより小さいセンサほど，

隣接関係が存在する確実性が高いと考え，短い反応間隔にピークを持つセンサ間の隣接関係

から推定を行い，その学習結果を反映させ，次に隣接関係にある可能性が比較的低いセンサ

群についても推定を行う手法をとる．

ピークの反応間隔を Ipeak，推定された動線の集合をK とおく．K = φ，Ipeak = 1と初

期化する．Ipeak を 1から増加させながら，次に述べる動線候補の取得と学習を繰り返す．

Ipeak = iで動線候補の取得と学習を行った結果得られるKをKiとすると，Ki−Ki−1 = φ

または，Ipeak = B のとき，処理を停止する．

5.2.2 動線候補の取得と学習

動線候補の集合を K′ とおき，K′ = φ と初期化する．あるセンサ vi ∈ V について，

vj ∈ UpDownList(vi, rank) かつ，Peak(vi, vj) = Ipeak のとき，(vi, vj) を動線の候補と

し，K′ に加える．

次に，得られた動線候補の集合K′ の要素 (vi, vj)について，下記の条件のいずれかにあ

てはまる場合，vi から vj への動線が存在すると推定し，(vi, vj)を K に追加する．

条件 1：(vj , vi) ∈ K ∨ (vj , vi) ∈ K′

条件 2：((vi, vk), (vk, vj) ∈ K ∪ K′) ∧ ((vi, vk) ∈ K ∨ (vk, vj) ∈ K)を満たす vk ∈ V が

存在する．

条件 3：((vi, vk), (vk, vl), (vl, vj) ∈ K ∪ K′) ∧ (|{(vi, vk), (vk, vl), (vl, vj)} ∩ K| ≥ 2)を満

たす vk, vl ∈ V が存在する．

条件 1は隣接関係の推定，条件 2は隣接の隣接の関係にある動線の推定および隣接関係

の推定の補完，条件 3は隣接の隣接の関係にある動線の推定の補完を狙っている．これらの

条件は，推定結果が隣接の隣接にあたる関係であるかを評価指標としていることから設定し

ており（評価方法については 6.2 節で述べる），より長い動線の推定を目的とする場合は条

件を追加することが考えらえる．

5.2.3 推定結果の補正

上記の繰返しが停止した結果，K に含まれないセンサについて補正を行う．このような

センサは反応回数が少ない，ピークが存在しないなど，十分信頼できるデータでない可能性

がある．そこで，K に 1度も現れなかったセンサ vi に対し，UpDown(vj , vi,Peak(vj , vi))

を最大化するようなセンサ vj を見つけ，(vj , vi)をK に加える．以上の処理の結果，K に

含まれる動線を推定結果とする．
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6. 実 験

6.1 実験環境とデータ

今回の実験では，大阪大学産業科学研究所の沼尾/栗原研究室 (A)と豊橋技術科学大学の

旧廣津研究室 (B) で収集したデータを使用した．(A) については 44 個のセンサを設置し

121日間分のデータ，(B)については 30個のセンサを設置し 26日間分のデータを用いた．

図 4 に (A)，図 6 に (B)におけるセンサの配置図を示す．また，パラメータ B は，分析の

対象とする反応間隔の上限値を定めるもので，十分に大きな値を定める必要がある．B が

小さすぎる場合は，B より大きい反応間隔を示す隣接関係にあるセンサを推定することが

できない．本実験では，用いたデータに存在するピークが分析対象となるよう十分大きな値

として B = 10を用いた．なお図 3 (a)に例示した反応間隔と回数のグラフは環境 (A)にお

図 6 環境 (B) のトポロジ
Fig. 6 Topology of environment (B).

けるセンサ 10を基準としたものである．

6.2 評 価 手 法

推定した動線の精度は，実際のトポロジと比較して評価する．実際のトポロジで隣接関係

にある動線の集合を Topadj とする．推定された動線の集合を Topest とすると，推定した

動線が，実際のトポロジで隣接関係にある割合である隣接正解率を，

a(Topest) =
|Topest ∩ Topadj|

|Topest|
と定義する．また，センサには誤反応がある点や，実際のアプリケーションでの利用を考え

ると，隣接の隣接を推定できることも十分価値があると思われる．そこで，隣接関係にある

動線に加え，隣接の隣接までの動線を含めたトポロジを Topline とし，動線正解率を以下

の式で定義する．

a(Topest) =
|Topest ∩ Topline|

|Topest|
以上の隣接正解率，動線正解率を用いて推定結果を評価する．比較手法には，文献 13)

が提案する Ant Colony Optimization（ACO）を用いた手法と，文献 16) が提案した文

献 13)，15)を組み合わせた手法を用いる．

文献 13) が提案する手法はフェロモンモデルの一種である Ant Colony Optimization

（ACO）を用いて，センサ間の隣接関係の推定を行う．ここでは概要を述べるが詳しくは文

献 13)を参照されたい．ACOはアリの採餌行動における最適化手法をモデル化したもので，

TSPやネットワークルーチングなど多くの最適化問題に対してその有効性が確認されてい

る．文献 13)では，各センサが時系列的に反応しているかに着目して，アリエージェント

の移動確率を決定し，フェロモンを排出させる．アリエージェントの移動とフェロモン排出

により決定された，各センサ間のフェロモン量を用いて隣接関係の推定を行う．

文献 16)が提案する手法は，文献 15)が提案する動線推定の手法を隣接関係の推定に応用

したうえで，文献 13)が提案する ACOを用いた手法と組み合わせたものである．文献 15)

では，各センサ間に動線が存在する可能性を示す推定スコアを定義し動線の推定を行う．隣

接関係は動線を構成する基本要素といえるため，動線推定の手法は隣接関係の手法にも適

用できる．推定スコアおよび文献 16)が提案する手法の詳細は，文献 15)，16)を参照され

たい．
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図 7 提案手法による環境 (A) の推定結果
Fig. 7 Result of estimation (A) by our method.

6.3 実 験 結 果

6.3.1 結果の概要

まず，提案手法により推定された隣接正解と動線正解の動線を，図 7，図 8 に示す．図 7，

図 8 において実線は隣接正解，点線は動線正解を示す．不正解の導線は環境 (A)について

は，(8, 47) の 1 つ，環境 (B) については，(3, 37)，(3, 45)，(24, 13)，(24, 21)，(24, 39)，

(24, 44)，(33, 3)，(33, 7)の 8つが推定された．提案手法の比較として，環境 (A) について

文献 16)の手法による推定トポロジ，環境 (B)については文献 13)の手法による推定トポロ

ジを，それぞれ図 9，図 10 に示す�1．環境 (B)については，図 10 以外に，(3, 8)，(3, 13)，

(3, 24)，(3, 33)の不正解の動線が文献 13)の手法により推定されている．また提案手法お

よび比較手法の隣接正解率，動線正解率を表 1 に示す．ただし，比較手法との精度を比較

するため，ある動線 (vi, vj)と (vj , vi)（ただし，vi, vj ∈ V）は，1つの動線とする．これ

は比較手法では動線の向きを考慮しないためである．

推定されたトポロジ図（図 7 と図 9）と評価指標の結果から，環境 (A)では，各正解率

をあまり落とすことなく推定可能な動線の数が約 2倍に増えている．文献 16)は，正解率

を重視した手法であり，抽出できた隣接関係の数が少ないという課題があった．提案手法で

は 1つだけ不正解であった．また，環境 (B)では若干の精度低下は見られるものの推定可

�1 比較対象とした文献 13) と文献 16) では，環境 (A) については文献 16) が，環境 (B) については文献 13)

のほうが良好な結果を得られている．

図 8 提案手法による環境 (B) の推定結果
Fig. 8 Result of estimation (B) by our method.

図 9 文献 16) による環境 (A) の推定結果
Fig. 9 Result of estimation (A) by Ref. 16)’s method.
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図 10 文献 13) による環境 (B) の推定結果
Fig. 10 Result of estimation (B) by Ref. 13)’s method.

表 1 各手法の精度
Table 1 Accuracy ratio of each method.

環境 (A) (B)

手法 提案手法 文献 16) の手法 提案手法 文献 13) の手法
全推定数 42 20 29 20

隣接正解数 37 20 16 14

動線正解数 4 0 6 2

不正解数 1 0 7 4

隣接正解率 88% 100% 55% 70%

動線正解率 98% 100% 76% 80%

能な動線の数は約 40%ほど増えた．図 8 と図 10 を比較すると，実験環境の複数の部屋に

またがり広範囲に動線が推定できている．

表 2 段階的推定と一括推定の精度
Table 2 Accuracy of learning method and not learning method.

環境 (A) (B)

手法 提案手法 一括推定 提案手法 一括推定
全推定数 42 238 29 48

隣接正解数 37 76 16 25

動線正解数 4 58 6 12

不正解数 1 104 7 11

隣接正解率 88% 32% 55% 52%

動線正解率 98% 56% 76% 77%

6.3.2 段階的推定の効果検証

本提案手法の特徴である段階的推定手法の有効性を検証する．まず，段階的推定を行わず，

1 度に推定を行った場合の隣接正解率，動線正解率との比較を表 2 に示す．ここで段階的

推定を行わないとは，5.2.2 項で示した Ipeak を段階的に増やさず，ある Ipeak の値以下の

条件で得られたすべての動線を候補とする手法である．閾値となる Ipeak の値は，各環境

で提案手法による推定結果が収束した時点での Ipeak の値を用いた．環境 (A)については，

段階的な推定を用いた場合の精度（表 1）と比較して，大幅に精度が落ちていることが分か

る．一方環境 (B)では，精度の低下はほとんどない．

次に，本提案手法が段階的推定を行うことにより，トポロジが推定する過程を図 11，図 12

に示す．また，図 11，図 12 に示した時点での，推定結果の精度を表 3 に示す．はじめのう

ちは隣接正解率が 100%で推移しているように，より確実な動線を推定している．その後，

動線正解にあたる動線や，不正解の動線が推定され始める．ある手法でデータを 1度に用い

て推定を行うより，段階的にトポロジを推定する提案手法の有効性が確認できる．

7. 考 察

前章に示した結果から，提案手法により推定の精度を保ちながら，より多くの隣接関係を

推定できたことが分かる．特に環境 (A)では，誤った推定を行った動線が 1つだけであり

ながら，ほぼすべてのセンサについて動線を推定できており，比較手法の結果と比べても，

本提案手法の有効性が確認できる．

一方で環境 (B)では，従来手法や比較手法に対し，精度や推定可能な動線の数は増えた

ものの大きな変化がなかった．また，提案手法により推定されたトポロジ図 7，図 8，を見

ると，必ずしもすべての動線が推定されているわけではない．しかし，この大きな原因は
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図 11 環境 (A) の段階的推定過程
Fig. 11 Progress of estimation (A) by lerning.

図 12 環境 (B) の段階的推定過程
Fig. 12 Progress of estimation (B) by lerning.
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表 3 段階的推定における精度の変化
Table 3 Progress of accurcy in our method.

環境 (A) (B)

Ipeak 3 6 9（収束時） 補正後 1 3 6（収束時） 補正後

全推定数 4 24 32 42 4 14 19 29

隣接正解数 4 24 30 37 4 11 14 16

動線正解数 0 0 2 4 0 3 5 6

不正解数 0 0 0 1 0 0 0 7

隣接正解率 100% 100% 94% 88% 100% 79% 74% 55%

動線正解率 100% 100% 100% 98% 100% 100% 100% 76%

データにあると考えられる．実際推定できなかったエリアでは，人があまり通ることがなく，

データに含まれるセンサの反応回数も極端に少ない．そのため，隣接関係や動線があると判

断できる十分なデータが揃っていない．これは環境 (A)でもごく一部推定されなかった動

線にもいえる．ただ，本来センサネットワークのトポロジや動線の情報は，人間の日常/非

日常的行動の抽出や，人の動機や意図を先回りしたサービスに応用することを想定してい

る．逆にこのような領域への侵入は，数の少ない稀なイベントとして，同定できる必要もあ

る1),2)．環境 (B)でも，十分な時間とともにデータが集まれば，隣接関係にはなるが頻度の

少ない動線として抽出できると考えられる．

最後に 5.2.3 項で述べた推定結果の補正の効果について述べる．この補正は，環境中のす

べてのセンサについて，少なくとも 1つの動線を推定するために導入した．環境 Aでは一

定の効果をあげたものの，提案手法が環境 (B)の推定で，比較手法より隣接正解率および

動線正解率を落としたのは，この推定結果の補正を行ったためである．本来，この補正は暫

定的なものであり十分なデータが集まれば不要になるものと考えられる．

これまで，正しく隣接関係や動線を推定することと，多くの動線を推定することはトレー

ドオフの関係にあった．関連研究では，これらどちらか一方の優位性を持つ手法が提案され

ているが，本研究の提案手法はこのトレードオフをある程度解消する手法といえる．しか

し，データが十分に得られていない環境では，無理に動線を推定することで精度を落とすと

いう課題もある．この課題は，より多くの反応データを収集することで解決するが，得られ

たデータの量や内容から，自動的に閾値やパラメータを変化させ，動線が存在しないことを

推定する手法も考えられる．

8. 結 論

本研究では，赤外線センサを用いたセンサネットワークのトポロジを，センサの時系列

データのみから推定する手法を提案した．提案手法の特徴は，より確実性の高い隣接関係の

推定結果を学習データとしながら，段階的に推定する隣接関係の数を増やしていく点にあ

り，実際のデータを用いて評価した結果，その有効性が確認された．また，正しく動線を推

定することと，より多くの動線を推定することのトレードオフを解消し，推定の精度を保ち

ながら，広範囲に動線を推定した．

今後の課題としては，より多くの反応データを収集し，本提案手法の有効性を確認してい

くことや，動線が存在することの推定に加え，存在しないことの推定があげられる．
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