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電波強度変化を考慮した
Wi-Fi屋内位置推定モデルの低コストな構築手法

大野 宇宙 前川 卓也

概要：Wi-Fiの普及により，Wi-Fi信号強度を用いた屋内位置推定技術がこれまでに多く研究されてきた．
一般的な屋内位置推定手法であるWi-Fiフィンガープリンティングは，位置推定モデルの学習のために各
参照点における電波強度情報の収集を必要とする．しかし，その収集コストを抑えるため各参照点での電
波強度情報収集を比較的短期間で行うことから，時間的に変化するWi-Fi信号強度の特性に対応できない
という問題があった．各参照点での電波情報の取得を長期的に行い，その電波強度変化を学習することで
この問題は解決できると考えられるが，そのコストは大きい．そこで本研究では，特定の少数の参照点で
のみ長期的に電波強度情報を収集し，それにより得られた電波変化の統計的情報を，長期的に電波強度情
報を取得していない参照点における電波強度変化のモデル化に用いることで，収集コストを抑えた屋内位
置推定モデルの構築を行う．

キーワード：Wi-Fiフィンガープリンティング, 屋内位置推定, MLLR適応

Low cost Wi-Fi Indoor Positioning Model for change of scan data

Ono Hiroshi Maekawa Takuya

Abstract: This paper proposes a new method for constructing a low cost Wi-Fi indoor positioning model.
Generally, a Wi-Fi indoor positioning model is built by using scan data observed at each reference point in a
short period. However, we cannot deal well with unstable signal strength from Wi-Fi APs when we use such
scan data as training data. In addition, we cannot distinguish stable Wi-Fi APs from unstable APs (e.g.,
mobile APs), which are inappropriate for using as beacon, with such scan data. When an indoor positioning
model is built by using scan data at each reference point in a long period, we need not to care about the
problems. However, the approach requires a large cost as regards collecting training scan data. In this work,
we collect scan data in a long period at only few reference points and complement signal strength models of
the other reference points with short-term scan data by utilizing the long-term scan data. That is, a signal
strength model of a reference point with long-term scan data is adapted to a model of a reference point
with short-term scan data. In addition, we try to distinguish stable Wi-Fi APs with unstable APs from the
long-term scan data.

Keywords: Wi-Fi fingerprinting, indoor positioning, MLLR adaptation

1. はじめに

近年，Wi-Fiによる無線 LANアクセスは企業や一般家

庭，飲食店や地下鉄の駅にまで普及ており，どこにいても
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簡単にWi-Fiの電波を受信できるようになりつつある．ま

た，最も一般的な位置推定手法である GPSが衛星からの

電波を利用しており，その電波が屋根などによって遮断さ

れる屋内環境では用いることができないということから，

Wi-Fi電波情報を用いて屋内位置推定を行う研究が数多く

行われている．屋内位置推定技術の応用は，博物館，病院，

ショッピングモールのナビゲーションや病院での高齢者の
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見守りなど幅広い．最も実現性の高い屋内位置推定手法に

Wi-Fiフィンガープリントによる位置推定がある．この手

法では，オフライン (学習)フェーズにおいて，あらかじめ

さまざま場所 (参照点)でWi-Fiの電波情報を観測・記録

し，Wi-Fi屋内位置推定モデルを学習する．電波情報とは

各Wi-Fiアクセスポイント (AP)から受信する電波強度の

情報であり，電波は距離によって減衰するため，参照点ご

とに異なる固有の情報 (フィンガープリント)となる．その

ため，オンライン (計測)フェーズにおいて，ユーザがその

現在地のWi-Fi電波情報を用いて位置推定モデルに問い合

わせを行うと，その電波情報に対応する位置情報が得られ

る．しかし，このようなあらかじめ電波情報を計測し位置

推定モデルを学習する手法では，その構築コストを抑える

ため各参照点での電波情報収集を比較的短期間で行うこと

が一般的である．しかし，短期間の電波情報収集には以下

のような問題が存在する．

( 1 ) あるWi-Fi AP から取得されるWi-Fi 電波強度は屋

内の同じ位置であったとしても，気温や湿度などの時

間的な受信環境の変化によりある程度ばらつきが生じ

る．短期間の電波情報収集ではそのようなばらつきの

ある電波強度の分布を正しく推定できない．

( 2 ) 使用者と共に移動するモバイル APや，電波強度取得

場所から遠方にある安定的に電波を観測できない AP

は位置推定に用いるべきではない．しかし，短期間の

電波情報の収集ではそのような不安定な APを特定す

ることができない．そのような不安定な APを位置推

定に用いた場合，推定精度の低下が発生する．

このような問題に対処するためには，全ての参照点におい

て長期的に電波情報を収集することが考えられるが，その

コストは大きい．

そこで本研究では，特定の少数の参照点でのみ長期的に

電波情報を収集し，それにより得られた電波変化の統計的

情報を，長期的に電波情報を収集していない参照点での電

波強度変化のモデル化に用いることで，収集コストを抑え

た屋内位置推定モデルの構築を行う．前述の 2つの問題に

対して，長期的に収集した電波情報を用いて以下のように

対応する．

( 1 ) 長期的に電波情報収集を行った結果から安定して観測

できる APであるかの判別を行い，その APのみを位

置推定に用いることで，不安定な APによる推定精度

の低下を抑える．

( 2 ) 長期間収集した電波強度から学習された位置推定モデ

ルは時間的な電波強度変化に対応している．このモデ

ルを長期的に電波情報収集を行っていない各参照点で

のモデルに適応させることで，各参照点のモデルも時

間的な電波強度変化に対応させる．

2章では関連研究を紹介する．3章において本研究で提

案する手法を説明し，4章では実験によって提案手法の有

効性を示す．5章において本研究のまとめを行う．

2. 関連研究

2.1 フィンガープリンティングによる位置推定

フィンガープリンティングは事前にいくつかの参照点で

計測したWi-Fiの電波強度の特徴を表すフィンガープリン

トをデータベースに保存しておき，そのデータベースを用

いて位置推定を行う [1]．一般的にフィンガープリンティ

ングによる位置推定は，オフラインで行われる訓練フェー

ズとオンラインで行われる推定フェーズに分けられる．訓

練フェーズでは，屋内環境の参照点において，APからの

Wi-Fiの受信電波強度情報を収集する．そして，その情報

を用いて携帯端末がどの参照点にいるのかを決定する分類

器を学習する．分類器には決定木や Naive Bayes、SVM，

k近傍法 (kNN)などの様々なモデルが用いられる [2]．各

参照点ごとに受信電波強度の特徴をモデル化し，その参照

点の位置座標とともにデータベースに保存する．そして推

定フェーズでは，座標が未知のテストポイントにおいて

Wi-Fiの受信電波強度を計測し，そのデータをサーバある

いはハブの携帯端末に送信する．サーバではテストポイン

トにおける受信電波強度のデータとデータベース内のモデ

ルとを比較し，参照点の座標を用いてテストポイントの位

置座標を計算する．また、フィンガープリンティング位置

推定において用いる適切な APを自動的に発見する研究も

行われている．Nishioら [3]は，単純に各 APの観測頻度

に閾値を用い不適切な APを検出するのではなく，各 AP

に対して観測頻度が閾値以下になる最長の観測期間の長さ

によって観測頻度に重みづけをすることで，一時的にオン

オフの変化する不適切な APの検出を行っている．

2.2 屋内位置推定の効率的な学習に関する研究

低コストな屋内位置推定モデルの構築に関する研究を紹

介する．

Jiangら [4]は，生活の中で得られたWiFi信号強度情報

を，加速度データを用いてクラスタリングし，部屋ごとの信

号強度のモデルを自動的に学習している．Pulkkinenら [5]

は，少数の疎なトレーニング用フィンガープリントと，ラ

ベルなしのWiFiスキャンデータから，非線形写像を用い

て密なWiFi信号強度マップを作成している．Chaiら [6]

は，少数のトレーニング用フィンガープリントで高精度な

位置推定を行うために，ユーザの移動中に連続して得られ

たラベルなしWiFiスキャン系列を用いている．スキャン

系列と隠れマルコフモデルを用いて，フィンガープリント

間の電波の変化をモデル化することで，疎なトレーニン

グ用フィンガープリントを補完している．Wangら [7]は，

屋内環境に現れるランドマークを用いて PDR（Pedestrian

Dead-Reckoning）の累積誤差を補正する手法を提案してい

る．ランドマークとは，なんらかのセンサの値に特徴をも
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つ場所である．例えば，エレベータ内では加速度センサに

特有の変化が見られるであろうし，磁場が強力な場所など

も屋内環境には存在する．これにより，Wi-Fiフィンガー

プリントが必要ない位置測位を実現している．

しかしながら，これらの研究では長期的なWi-Fi電波状

況の変化への対応は実現できていない．

2.3 環境変化に対応した屋内位置推定に関する研究

環境の変化によってWi-Fiを用いた屋内位置推定の精度

が低下してしまう問題への対応に関する研究を紹介する．

S. Chenら [8]は，位置推定精度を向上させるために，セ

ンサネットワークによって得た温度や湿度，騒音などの環

境要素を利用している．Y.C. Chenら [9]も，センサネッ

トワークから得られた人間や扉，湿度のような環境要素の

状態を用いた適応的な位置推定を行っている．Yinら [10]

は，少数のWi-Fi受信機を備えた位置座標が既知のノー

ドを環境内に設置し，そのノードによって受信したWi-Fi

信号強度とユーザの端末によって受信したWi-Fi信号強

度の関係を，回帰分析によって予測する手法を提案してい

る．Panら [11]は，日々変化するWi-Fi信号によりフィ

ンガープリントデータベースが劣化する問題に対処するた

め，短期間では信号が大きく変化しないという仮定を基に，

Manifold co-Regularizationを用いた半教師あり学習によ

り，フィンガープリントデータベースを更新する手法を提

案している．

しかしながら，これらの研究ではセンサネットワークな

ど追加のシステムを必要とする．

2.4 モデル適応に関する研究

モバイル・ユビキタスコンピューティングの研究分野に

おいて，モデル適応は限られた適応データしか得られない

場合でも有効な適応手法であると考えられ，幅広く研究が

なされている．例えば，行動認識のタスクでは，Ohmuraら

は，maximum-likelihood linearregression (MLLR)やmax-

imum a posteriori (MAP) 適応 [12], [13]を用いて，エンド

ユーザの少量のセンサデータだけでエンドユーザに適応し

た行動モデルを構築している [14]．

3. 提案手法

3.1 提案手法の概要

提案手法では，第 1章でも述べたように，特定の少数の

参照点でのみ長期的に電波情報を収集し，それにより得ら

れた電波変化の統計的情報を，長期的に電波情報を収集し

ていない参照点での電波強度変化のモデル化に用いるこ

とで，収集コストを抑えた屋内位置推定モデルの構築を行

う．図 1に，提案手法の概要を示す．ただし，長期間デー

タを取得した参照点を長期参照点とし，短期間のみのデー

タ収集を行う通常の参照点を短期参照点とする．また，短

近傍参照点の決定

RP1 RP2 RP3
AP2 AP3

AP1

短期間参照点 長期間参照点

RP2, RP3に関する近傍参照点に関する近傍参照点に関する近傍参照点に関する近傍参照点
RP1に関する近傍参照点に関する近傍参照点に関する近傍参照点に関する近傍参照点
最も近距離の長期間参照点を近傍参照点とする

AP1AP2モデル適応

AP1
AP2

近傍参照点のモデルを短期間参照点のモデルに適応させる

近傍参照点モデル
短期間参照点モデル AP1

AP2
AP1

AP2
モデル適応後の短期間モデル

安定したAPの検出AP1の観測
AP2の観測 密な観測 安定したAP

疎な観測 不安定なAP
時刻
時刻

図 1 提案手法の概要

Fig. 1 Outline of proposed method

期参照点に対し最も距離の近い長期参照点を近傍参照点と

する．

位置推定に用いる APに関して，使用者とともに移動す

るモバイル APや，電波強度取得場所から遠方にある安定

的に電波を観測できない APを位置推定に用いると推定精

度の低下が発生してしまう．そこで，まず長期的に収集し

た電波変化の統計的情報を用いて，位置推定に用いること

のできる安定したAPの検出を行う．以降のモデルの学習，
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位置推定は安定した APのみを用いて行う．各短期参照点

に関して，近傍参照点を検出し，その近傍参照点でのモデ

ルを短期参照点にモデル適応させることを考える．長期間

電波情報を収集した参照点においては，そのデータを用い

ることで，気温や湿度などの時間的な電波環境の変化によ

り発生する電波強度のばらつきに対応したモデルを学習で

きる．このモデルを長期的に電波情報を収集していない参

照点でのモデルにモデル適応させることで，そのような参

照点でも電波強度のばらつきに対応したモデルを学習でき

る．以下にその手順の詳細を説明する．

3.2 安定したAPの検出

特定の少数の参照点で長期的に収集した電波情報を用い

て安定して観測される APの検出を行う．具体的には，下

の式により計算される APの観測頻度 Fi が閾値よりも大

きい APを安定した APと見なす．

Fi =
Ni

N

ただし，N は長期的に観測を行ったある参照点での全ての

電波情報の観測数であり，Ni は i番目の APを含む電波

情報の観測回数である．長期的に観測した参照点の全てに

おいて，安定した APの検出を行い，いずれかの参照点で

安定した APであると判断されたものを以降のモデルの学

習，位置推定に用いる．

3.3 近傍参照点の決定

短期間しか電波情報を収集していない参照点でのモデル

に関して，最も近い距離にある長期間電波情報を収集した

点でのモデルを対応付ける．近い距離にある場所では観測

される電波情報も類似しているため，このように対応付け

を行う．

3.4 モデル適応

図 2に，ある APに関して長期的に同じ位置で電波情報

の収集を行った観測結果から作成した電波強度ごとの観

測頻度のヒストグラムを示す．図 2 に示すように，ある

Wi-Fi APから取得されるWi-Fi電波強度は屋内の同じ位

置で観測されたとしても，気温や湿度などの時間的な受信

環境の変化によりある程度ばらつきが生じる [8]．参照点

での短期間の電波情報収集ではそのようなばらつきのある

電波強度の分布を正しく推定できない．この問題に対応す

るためにまず，長期的に収集した電波強度情報全てを用い

て位置推定モデルを学習する．この位置推定モデルは長期

的に収取された電波情報を用いるため，ばらつきのある電

波強度の情報を学習することができると考える．このモデ

ルを短期間の電波情報収集しか行っておらず，電波強度の

ばらつきに対応できていない参照点でのモデルに適応させ

ることで，そのような参照点でのモデルを電波強度のばら

05001000150020002500

-82 -80 -78 -75 -73 -71 -69 -67 -65 -63 -61 -59 -57電波強度(dB)
観測頻度

図 2 電波強度のヒストグラム

Fig. 2 Histogram of signal strength

つきに対応させる．図 2に示すように，長期的に観測した

電波強度の頻度の分布は複雑であるため，単純な正規分布

などではモデル化できない．本研究では，複数の正規分布

の重ね合わせ混合正規分布:GMMにより長期参照点の分布

を表現する．GMMのパラメータの学習には，教師なし最

尤学習である，EMアルゴリズムを用いる．EMアルゴリ

ズムとは Expectation Step(Eステップ)と Maximization

Step(Mステップ)の反復により，尤度関数の期待値の最

大化を行うアルゴリズムである．GMMによって，電波強

度のデータ xの参照点 kに対する尤度は以下の式で求めら

れる．

LDk(x) =

M∑
i=1

πiN (x| µi,Σi)

ここでM は GMMに含まれる正規分布の数，πi は i番目

の正規分布の混合係数，µi と Σi は i番目の正規分布の平

均ベクトルと分散共分散行列である．

以降では具体的なモデル適応の手順を説明する．各短期

間参照点に関して，対応付けられた近傍参照点でのモデル

を適応させる．本研究では，GMM内のガウス分布の平均

を線形変換するMLLR適応を行う．すなわち，近傍参照

点でのモデル (GMM)の出力分布を短期間参照点でのデー

タの分布に合うようにシフトする．適応された分布の平均

は以下のようにあらわされる．

µ̂ = Aµ+ b

ここで，µは近傍参照点でのモデルの分布の平均ベクトル，

Aは k × k の変換行列，k は APの数，bはバイアスベク

トルである．ただし，ある参照点の電波強度を異なる参照

点の電波強度に適応する際，異なる AP間の信号強度に相

関はないと考えられるため，Aを単位行列とし，bのみを

用いて適応を行う．また，本研究では簡略化のために，以

下の式のように各短期参照点モデル (正規分布)の平均に，

対応付けられた近傍参照点モデルの混合係数最大の正規分
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布の平均が一致するように線形変換を行う．

µ̂i = µi − (µMAXπi
− µ̃MAXπi

)

ただし，µi は近傍参照点モデルの i 番目の AP に対する

平均，µMAXπi
は近傍参照点モデルの混合係数最大となる

正規分布の i番目の APに対する平均，µ̃MAXπi
は短期参

照点モデルの i番目の APに対する平均である．上式によ

り，近傍参照点でのモデルを短期参照点でのモデルに適応

させ，電波強度の時間的なばらつきに対応させる．

3.5 位置推定

既存のフィンガープリンティング技術を基に，端末の位

置を推定する．屋内環境の参照点において，アクセスポイ

ントからのWi-Fi の受信信号強度情報を収集し，混合正

規分布（GMM)を基にした kNNを分類器として用いる．

GMMを用いて，各参照点ごとに受信信号強度の特徴をモ

デル化し，その参照点の位置座標とともにデータベースに

保存する。

そして位置推定の際には，座標が未知のテストポイント

においてWi-Fiの電波強度を計測し，その電波強度のデー

タとデータベース内のモデルとを比較し，GMM尤度をそ

れぞれの参照点（GMM)に対して計算する．そして，デー

タベース内の参照点を尤度の降順にソートし，尤度が高い

トップ kの参照点の座標を用いてテストポイントの位置座

標を計算する．

Pos(x) =

∑k
i=1 LDi(x)× Posi∑k

i=1 LDi(x)
(1)

計算の際には，式 1のように，k個の参照点の尤度を重み

とした重み付き平均を用いる．ただし，xは受信信号デー

タ，LDi(x)は xの参照点 iに対する尤度，Posi は参照点

iの座標である．さらに，Wi-Fi信号の揺らぎによる計測

誤差を低減するため．本研究では短時間に複数回式 1を用

いて位置の推定を行い（実装では 1秒おきに 5回），その

平均座標を最終的な推定位置とする．

4. 評価実験

提案手法の有効性を示すため評価実験を行った．まず，

実験環境と行った実験に関して説明する．そして，それぞ

れの実験での結果を示し，それらについて考察を行う．

4.1 実験環境，実験内容

評価実験では，4台の携帯端末 Google Nexus One（い

ずれも HTC製のスマートフォン）を実験データ収集の際

のクライアントとして使用した．Nexus OneはWi-Fiセ

ンサを搭載しており，OSとしてAndroidを使用している．

1台を参照点での短期間のデータ収集および評価用テスト

データの収集に用い，残りの 3台を長期間のデータ収集に

参照点 長期間Wi-Fi電波強度取得点

縦：6.3m 横 : 7.3m

図 3 実験環境の見取り図

Fig. 3 Floor plan of experimental environment

用いた．図 3に実験環境の見取り図を示す．この環境内に

9ヶ所の参照点を設定した．参照点の詳細な位置も図 3に

示す．各参照点では，Nexus Oneを使用して環境内の全ア

クセスポイントからのWi-Fiの受信信号強度データを 1分

間ずつ収集した (1秒ごとに付近のアクセスポイントから

のWi-Fiの電波強度をスキャンした）．この参照点での収

集を日を変え，3回行った．この 3回分のデータをそれぞ

れトレーニング用とテスト用に分け，位置推定を行った．

3回分のデータに対して，1回分をトレーニングに，1回分

をテストデータに用いて，全 6通りの組み合わせで実験を

行った．また，長期間のデータ収集は 3か所で行った．そ

の詳細な位置も図 3に示す．長期間のデータはNexus One

を使用して，2週間分のデータを収集した (1分ごとに付

近のアクセスポイントからのWi-Fiの電波強度をスキャン

した)．

このようにして取得された実験用データを用いて，提案

手法の効果を検証する．まず，安定した APの検出による

推定精度の向上を確認するために，観測された全ての AP

を使用して位置推定を行った場合や恣意的に使用する AP

を選択した場合と比較する．次に，モデル適応により電波

強度の時間的なばらつきに対応できるかどうかの確認を

行った．

4.2 実験結果:安定したAPの検出

図 4に実験環境内での，APの観測頻度のヒストグラム

を示す．図 4に示すように，安定的に観測できない APが

多く見られるため，安定した APの検出が位置推定に重要

であると考える．この実験では，観測頻度に対する閾値と

して 0.5，0.7，0.9を用いて安定した APの検出を行った．

そして，検出された APのみを利用して，モデル適応を行

わずに位置推定を行った．また，手動で実験環境のフロア
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図 4 AP の観測頻度のヒストグラム

Fig. 4 Histogram of observation frequency

内に設置された APのみを恣意的に用いた場合との比較も

行った．各位置推定において，用いた AP数を表 1に，平

均推定誤差を図 5 に示す．図 5に示すように，閾値を用い

て安定した APの検出を行った場合，すべての APを用い

た場合に比べて 15cm程度の推定精度の改善が見られた．

また，閾値を厳しく設定することで，より安定した APの

みを利用すると，さらに精度が向上した．また，恣意的に

APを限定した場合，推定精度が低下した．この手法では，

利用した AP数は 8個であり，閾値を用いて安定した AP

を検出した場合と同程度の数であったが，同じフロアに設

置された APを恣意的に選択しても，必ずしも高い精度を

得られる保証がないことがわかる．また，上下の階のフロ

アに存在する APであったとしても，安定して取得される

APもあることが確認され，安定した APの検出には観測

頻度への閾値を設定することが有効であると考える．

4.3 実験結果:モデル適応

次に，閾値により安定した APを検出した後に，モデル

適応を行うことで推定精度が向上するかの確認を行った．

それぞれの閾値での場合に関する結果を図 6に示す．図 6

に示されるように，いずれの場合もモデル適応を行うこと

で 10cm程度の推定精度改善が見られた．これにより，長

期間のデータから学習されたモデルを，モデル適応するこ

とで電波強度の時間的な変化に対応できることが確認でき

た．全体として，提案手法を用いることで 20cm以上の精

度改善が見られたことから，この提案手法の有効性が示さ

れた．

表 1 各手法において利用した AP の数

Table 1 Number of APs used in each method

全て 閾値 0.5 閾値 0.7 閾値 0.9 フロア内

AP 数 74 11 10 7 8

145150155160165170175180185

全て 閾値0.5 閾値0.7 閾値0.9 フロア内

平均推定誤差(cm)

図 5 実験結果:安定した AP の検出

Fig. 5 Result of detection of stable APs平均推定誤差(cm)

125130135140145150155160165170

閾値0.5 閾値0.7 閾値0.9
従来手法提案手法

図 6 実験結果:モデル適応

Fig. 6 Result of model adaptation

5. おわりに

本研究では，特定の少数箇所でのみ長期間電波情報を収

集し，その情報を利用することで低コストでの電波強度の

時間的な変化に対応した屋内位置推定モデルの構築手法を

提案した．一般的な屋内位置推定手法であるWi-Fiフィン

ガープリンティングは，位置推定モデルの学習を短期間の

電波情報で行うために，利用する APに不安定な APが含

まれ，さらには電波強度の時間的な変化にも対応できない．

そこで本研究では，特定の少数の参照点でのみ長期的に電

波強度情報を収集し，安定した APを検出するとともに，

その情報から学習されたモデルを各参照点でのモデルにモ

デル適応を行い，位置推定モデルを構築する．

評価実験では，安定した APの検出による推定精度の改

善を確認した後，モデル適応により時間的な電波強度変化

に対応し，推定精度が改善することを確認した．全体とし

て，既存手法であるフィンガープリンティングを用いた場

合と比較して，30cm程度の推定精度の改善を確認し，提

案手法の有効性を示した．
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