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アクティブ・パッシブセンシングを用いた学習環境への
過剰適合を考慮した屋内位置セマンティクス推定手法

立川 雅也1 前川 卓也1,2,a) 松下 康之1

受付日 2016年12月10日,採録日 2017年7月4日

概要：近年スマートフォンを用いた屋内位置推定に関する研究が多く行われており，推定される屋内位置
情報のうち，「会議室」や「食堂」といった屋内位置セマンティクス情報はライフログや高齢者の見守りな
どの様々なアプリケーションのための重要な情報である．一般的な屋内位置のセマンティクスを推定する
手法では，対象とする環境ごとに学習用のセンサデータを収集する必要があり導入コストが大きいという
問題がある．そこで本論文では，異なる環境において得られた学習データを利用することで，対象とする
環境において新たに学習データを収集する必要のない，屋内位置のセマンティクスを推定する手法を提案
する．提案手法では，一般的な屋内位置推定で利用されるパッシブセンシングに加えて音声のアクティブ
センシングを組み合わせることにより，環境に依存しない特徴量を取得し，他環境から得た学習データを
用いて屋内位置セマンティクスを推定する．提案手法では，他環境の学習データに過剰適合しない分類器
をランダムフォレスト分類器を基に構築する．評価実験では複数の環境でセンサ情報の取得を行い，提案
手法の有効性を検証した．
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Abstract: In this study, we present a method for estimating a user’s indoor location without using training
data collected by the user in his/her environment. Specifically, we attempt to predict the user’s location
semantics, i.e., location classes such as restroom and meeting room. While indoor location information can
be used in many real-world services, e.g., context-aware systems, lifelogging, and monitoring the elderly, esti-
mating the location information requires training data collected in an environment of interest. In this study,
we combine passive sensing and active sound probing to capture and learn inherent sensor data features
for each location class using labeled training data collected in other environments. In addition, this study
modifies the random forest algorithm to effectively extract inherent sensor data features for each location
class. Our evaluation showed that our method achieved about 85% accuracy without using training data
collected in test environments.
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1. 序論

近年のセンサの小型化，低価格化により日常を映像・音

声・位置情報などのデジタルデータとして記録するライフ

ログが注目されており，スマートフォンを用いたライフロ
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グに関する研究が多く行われている [5]．ライフログにおけ

る重要なコンテキスト情報の 1つが屋内位置情報であり，

一般的な屋内位置推定では位置座標を推定する手法がさか

んに研究されているが [12], [19]，ライフログなどへの応用

を考えると，位置の意味情報（セマンティクス）を取得す

ることが重要である．本論文での意味情報とは，たとえば

「トイレ」や「寝室」などの位置/場所のクラスを指し，本

論文ではこれらの位置のクラスを「場所クラス」と定義す

る．しかし，屋内位置のセマンティクスを推定する手法の

多くは，学習用のセンサデータを環境ごとに収集する必要

があるため，導入コストが大きいという問題がある．

そこで本研究では，異なる環境において収集した情報を

学習データとし推定の対象とする環境（対象環境）に適用

することで，対象環境において新たに学習データを収集す

る必要のない，情報収集コストを抑えた屋内位置セマン

ティクスの推定を行う．ここで本論文における環境とは，

あるユーザが滞在する建物（家，研究棟，オフィスビルな

ど）のことを指し，環境内にトイレやエレベータなどの

様々な場所が存在する．提案手法では，一般的な屋内位置

推定で利用されるパッシブセンシングに加え，対象に対し

てセンサ側から何らかの働きかけを行い，その結果対象か

ら得られる反応や応答をセンシングするアクティブセンシ

ングをあわせて利用することで高精度な推定を目指す．こ

のとき，Wi-Fi電波情報と加速度データを用いてあらかじ

めユーザが停留している地点をクラスタリングしたあと，

そのクラスタのセマンティクスの推定を行う．これにより，

一度アクティブセンシングとパッシブセンシングを組み合

わせてセマンティクスを推定してしまえば，その後の同じ

場所の推定はWi-Fi電波のみ，もしくはWi-Fiセンシン

グを含めたパッシブセンシングのみで実現可能となる．さ

らに提案手法では，他環境の学習データに過剰適合しない

分類器をランダムフォレスト分類器を基に構築する．パッ

シブセンシングではWi-Fi電波情報・加速度情報・磁気情

報・気圧情報を取得し，アクティブセンシングではスマー

トフォンから音声を能動的に発生させて得られるインパル

ス応答を取得する．特に磁気情報，気圧情報およびインパ

ルス応答から環境に非依存な特徴を学習する．以上をまと

めると，提案手法ではユーザから得られた加速度データを

用いてユーザが長期停留した期間を導出したあと，Wi-Fi

データを用いてユーザが長期停留した地点を導出する．そ

の後，磁気情報，気圧情報，インパルス応答を用いて「会

議室」や「トイレ」などの停留地点のセマンティクスを推

定する．停留地点の導出は主にWi-Fiデータのクラスタリ

ング（グループ化）により行われ，導出された停留地点の

セマンティクス推定には分類分析を用いる．

本論文では，まず屋内位置推定に関する関連研究を紹介

したあと，提案する屋内位置セマンティクス推定手法につ

いて説明する．その後，評価実験により提案手法の有効性

を検証する．筆者らの知る限り，屋内生活環境における環

境非依存のセマンティクス多クラス分類を実現する手法は

提案手法以外にこれまでに研究されていない [18]．

2. 関連研究

2.1 Wi-Fi電波を用いた一般的な屋内位置推定

屋内位置推定に関する研究は多く行われているが，その中

でも多くの研究者がWi-Fiのアクセスポイント（AP）を利

用した屋内位置推定モデルの構築を試みている．Wi-Fi電

波を用いた一般的な屋内位置推定手法の中で最も実用的な

手法の 1つにフィンガープリンティングによる位置推定が

ある．フィンガープリンティングの学習フェーズではユー

ザの位置座標とともにユーザが持つスマートフォンなどに

よって観測されるWi-Fi電波情報（AP固有のMACアド

レスとAPからの電波強度）を用いる．APの組合せとそれ

らの電波強度が位置座標固有の電波情報（フィンガープリ

ント）となる．収集されたフィンガープリントは位置推定

モデルを構築する学習データとして用いる [10], [12], [13]．

2.2 音声のアクティブセンシングを用いた屋内位置セマ

ンティクス推定

音声情報のアクティブセンシングを用いた屋内位置セマ

ンティクス推定手法として，環境音やインパルス応答を利

用したものがある．環境音を利用した手法では，事前に部

屋ごとの環境音の特徴を学習することで，建物内において

部屋単位のセマンティクスの推定を行うが，環境音がほと

んど存在しない場合は部屋ごとの特徴が得られず正しい分

類が困難になるという問題がある [20]．インパルス応答を

利用する手法では，屋内環境で得られたインパルス応答は

室内音響を表現しているため [14]，事前に推定環境でイン

パルス応答を測定し，その特徴を学習させることによって

部屋単位でのセマンティクスの推定を行う．この手法は，

インパルス応答を測定するために測定者が持つ端末から音

声を発生させ録音した音声情報を利用するアクティブセン

シングを利用するため，環境にかかわらず屋内位置セマン

ティクスの推定が可能である．一方，推定環境ごとに事前

学習をする必要があるため学習コストが大きい [17]．アク

ティブセンシングを用いてトイレのセマンティクスを環境

非依存で推定する研究も行われているが [8]，本研究では

パッシブセンシングと組み合わせることで多クラス分類を

実現する．

2.3 パッシブセンシングを用いた屋内位置セマンティク

ス推定

パッシブセンシングにより得られた音声情報のフィン

ガープリントは屋内位置セマンティクス推定に用いられる

ことがある．Tarzia らは室内の環境音から音声のフィン

ガープリントを求めスマートフォンユーザのいる部屋を推
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図 1 提案手法の概要

Fig. 1 Overview of proposed method.

定している [20]．またAzizyanらは音声情報に加え加速度，

Wi-Fi情報，光情報，画像から得られた特徴量からウォル

マートやスターバックスといった店のラベルを推定してい

る [2]．これらの手法は環境ごとに事前にデータを取得し

学習を行う必要がある．またスマートフォンから磁気情報

を取得し電化製品などの大きい磁気を示すような物体を通

じてユーザの位置を推定する手法 [9], [21]や，気圧情報を

取得しユーザが位置する階数の推定や階段を昇る動作を特

定するような手法 [1], [3]も研究されている．上記のセンサ

に加えて照度センサ，カメラ，NFC readerなどを利用し

てユーザの位置情報を求める手法 [15], [22], [23]もあるが，

カメラを利用した手法にはプライバシの問題がある．Bao

らは部屋単位の屋内位置セマンティクスを滞在平均時間や

滞在最大時間といった特徴を利用して推定する手法 [4]を

提案しているが，本論文では各場所クラスに特有の特徴量

を収集し部屋単位の屋内位置セマンティクスを推定する手

法を提案する．

3. 提案手法

3.1 提案手法の概要

提案手法の概要を図 1 に示す．本研究ではユーザが日常

生活で長期間停留する地点を対象とし，それらの屋内位置

セマンティクスを推定する．学習フェーズでは対象環境と

は異なる環境において，パッシブセンシングとアクティブ

センシングを利用し磁気情報・気圧情報・音声情報を収集

し，それぞれ特徴量を抽出してセマンティクス分類器を学

習する．推定フェーズでは対象環境において磁気情報・気

圧情報・音声情報に加え加速度情報・Wi-Fi電波情報を収

集し，加速度情報を用いて停留期間を検出したあと，Wi-Fi

電波情報をクラスタリングすることで停留地点を導出す

る．ここで停留期間とはユーザが連続して長期停留した期

間のことであり，その期間に収集されたWi-Fiデータを用

いて同じ地点で停留した期間をグループ化することによっ

て，停留地点を導出する．観測されるWi-Fiアクセスポイ

ントは環境ごとに異なるため，対象環境ごとにクラスタリ

表 1 スマートフォンによるセンシング

Table 1 Sensing by smart phone.

センサ サンプリング周波数 利用目的

加速度 30Hz 停留期間推定

Wi-Fi 0.1Hz 停留地点クラスタリング

磁気 30Hz 位置セマンティクス推定

気圧 30Hz 位置セマンティクス推定

マイク 44.1 kHz 位置セマンティクス推定

ングを行う必要がある．さらに，各停留地点で収集した磁

気情報・気圧情報・音声情報から学習フェーズと同様に特

徴量を抽出しセマンティクス分類器を用いてセマンティク

スを推定する．すなわち，ユーザが長期滞在する場所をク

ラスタリングにより分離したあと，そのセマンティクスを

分類分析により推定する．以降の節で学習フェーズと推定

フェーズについて詳しく説明する．

3.2 学習フェーズ

本研究では，環境から受動的に情報を取得するパッシブ

センシングと，環境に働きかけて情報を得るアクティブセ

ンシングを組み合わせたセンシングを行う．対象環境とは

異なる環境の場所クラスが既知である地点においてパッ

シブセンシングによって磁気情報・気圧情報を，スマート

フォンから音声を発生させ録音するアクティブセンシング

によって音声情報を収集し，それぞれ特徴量を抽出，結合

した特徴ベクトルを用いて分類器を学習する．本研究では

分類器にランダムフォレストを基に構築した学習環境への

過剰適合を考慮した分類器を用いる．

3.2.1 パッシブセンシングによる特徴抽出

パッシブセンシングにより取得した磁気情報・気圧情報

は，それぞれ周辺の電子機器による磁気，エレベータや階

段などの高度の変化する移動によって影響を受けると考え

られるため，時系列データに対してオーバラップ 50%，窓

幅 0.5秒の時間窓で求めた移動分散を求め学習する．図 2

と図 3 にエレベータとデスクで得られた磁気データの移
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図 2 エレベータでの磁気分散

Fig. 2 Variance of magnetic

measurements in ele-

vator.

図 3 デスクでの磁気分散

Fig. 3 Variance of magnetic

measurements at desk.

図 4 スイープ信号波形

Fig. 4 Waveform of sweep.

図 5 時間周波数表示

Fig. 5 Spectrogram of sweep.

動分散の推移を示す．エレベータではモータなどによる影

響から磁気が大きく変化している．

3.2.2 アクティブセンシングによる特徴抽出

環境に依存しない普遍的な特徴量を得るため，スマート

フォンから音声を発生させそのインパルス応答を測定する．

インパルス応答は音響性質を表すものであり，特に同じマ

イク・スピーカを用いて様々な環境で測定すると環境ごと

の室内音響が表現される．たとえばトイレ内の鏡や便器の

ように，同じ用途の部屋には共通するオブジェクトが存在

することが多いため，室内音響を得ることでセマンティク

スの推定に有用であると考える．インパルス応答はインパ

ルス信号を発生させて得られるが，実世界において直接イ

ンパルス信号を発生させると，エネルギーが小さいため信

号と雑音の比率である SN比の小さいインパルス応答が得

られてしまう．そのためインパルス信号を利用せずにイン

パルス応答を測定する手法として，ランダム信号を利用す

る手法 [6], [24]や時間とともに周波数が変化するサインス

イープ信号を利用する手法 [16]などが提案されているが，

本研究では SweptSine法 [16]と呼ばれるサインスイープ信

号とサインスイープ信号を時間反転させた信号で畳み込み

を行うことによってインパルス応答を得る手法を用いる．

本研究では，図 4 のような 20 Hzから 20 kHzまで周波数

が変化する 0.1秒間のスイープサイン波をスマートフォン

から発生させ録音する．スマートフォンから信号を発生さ

せるたびにその時刻を記録する．

周辺の人の声やドアの開閉音などの時間に周期的でない

ノイズの影響を軽減するため，スイープサイン波は 0.3秒

の間隔で連続再生し，録音された音声を再生したスイー

プサイン波の時間である 0.1秒に連続再生の間隔の 0.3秒

を加えた合計 0.4秒ごとに切り出し加算平均を行う．しか

し，スマートフォンが OSに音声を発生するよう命令して

図 6 同期処理なしで得ら

れたインパルス応答

Fig. 6 Impulse response

w/o synchronous

averaging.

図 7 同期処理ありで得ら

れたインパルス応答

Fig. 7 Impulse response w/

synchronous averag-

ing.

図 8 提案する分岐関数を用いた分類

Fig. 8 Split using proposed split function.

から実際に音声が発生するまでに遅延が生じるため，単純

に 0.4秒ごとに切り出した受信信号を加算平均すると図 6

のような不正なインパルス応答が得られてしまう．そこで

信号を発生させるときに記録した時刻から 0.4秒ごとに単

純に切り出した波形を時間軸で前後にスライドさせ 1周期

目の波形との差の絶対値を計算し，その値が最も小さくな

る波形を加算平均に利用する同期処理を行うことによって

正しいインパルス応答を測定する（図 7）．その後，測定

したインパルス応答から音声特徴量としてよく用いられ

るメル周波数ケプストラム係数（Mel Frequency Cepstral

Coefficient：MFCC）による特徴抽出を行い学習する．本

研究では，16のスイープ信号に同期加算を適用し得られた

インパルス応答からMFCCを抽出する．

3.3 学習環境への過剰適合を考慮した学習

本研究では，ランダムフォレスト [7]を基に特定の学習

環境への過剰適合をしないような分類器を構築する．ラン

ダムフォレストにおける決定木学習では，データのクラス

ラベルを基に計算した情報エントロピーをH(S)とすると

式 (1)，式 (2)のように表されるクラスラベルのみを考慮

したエントロピーの情報利得 I(S)が最大となるように分

岐条件 f を決定する．たとえば，図 8 の左図の通常のラ

ンダムフォレストの分岐条件の情報利得は 1.2となってお

り，情報利得は大きいが環境 Aに過剰適合してしまい，学

習環境と異なる環境のテストデータを与えられたときクラ

スラベルの分類が正しく行われない．
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I(S) = H(S) −
∑

i∈{L,R}

|Si|
|S| H(Si) (1)

f = arg max I(S) (2)

そこで提案手法では，データが得られた環境のラベルを

基に計算した情報エントロピーをH(E)とおくと式 (3)の

ように分岐関数 f ′ を決定することによって図 8 の右図の

ような多くの環境に共通する場所クラスの分類ルールを反

映するモデルを作成する．

f ′ = arg max (I(S) − I(E)) (3)

右図の提案手法の情報利得は左図の通常のランダムフォレ

ストの情報利得より小さくなっているが，環境に過剰適合

していない．環境ラベルから計算した情報利得 I(E)は，分

岐後に同じ環境ラベルを持つデータが多数存在していると

大きくなるため，クラスラベルから計算した情報利得 I(S)

に I(E)をペナルティとして与えることによって，同じ環

境ラベルを持つデータが一方の分岐に偏らないようなクラ

ス分類を行うことができる．

3.4 推定フェーズ

推定フェーズでは対象環境の様々な場所クラスにおいて，

パッシブセンシングによって磁気情報・気圧情報・加速度

情報・Wi-Fi電波情報，アクティブセンシングによって音

声情報（インパルス応答）を取得する．取得した加速度情

報から長期停留期間を推定しその期間内に得られたWi-Fi

電波情報から停留地点のクラスタリングを行う．また同時

に取得した磁気情報・気圧情報・インパルス応答から学習

フェーズと同様に特徴量を抽出し，学習フェーズによって

作成された分類器を用いて各停留地点の位置セマンティク

スの推定を行う．

3.4.1 長期停留期間の推定

取得した加速度情報を用いて長期停留期間を推定する．

加速度の時系列データに対してオーバラップ 75%，窓幅 2

秒の時間窓で移動分散を求め，事前に設定した閾値より分

散が小さく，事前に設定した停留地点と見なす期間より長

い期間を長期停留期間として推定する．閾値は実際に歩行

と静止を繰り返したときの加速度の移動分散の値を考慮し

て定めた．また停留地点と見なす期間は，本研究で対象と

した場所クラスのうち最も停留期間が短いと考えられるト

イレのおおよその静止時間を基に 10秒と設定した．

3.4.2 停留地点のクラスタリング

加速度情報によって推定された各長期停留期間ごとに，

すべての長期停留期間で観測されたアクセスポイントにつ

いてそれぞれ得られたWi-Fi電波強度のベクトルを作成

する．強度を取得できていない場合はその強度を形式的に

−100 dBmとする．各長期停留期間ごとに作成されたベク

トルを用いて階層的クラスタリングを行う．階層的クラス

タリングとはすべてのデータをそれぞれ 1つのクラスタと

設定しクラスタ間距離が最も近いクラスタどうしを併合す

る処理をクラスタ数が 1になるまで繰り返す手法である．

本研究では各クラスタを各長期停留期間で得られたWi-Fi

電波強度のベクトルとし，クラスタ間距離の計算はアクセ

スポイントごとに強度の差の絶対値を取る絶対平均誤差で

求める．本研究では，閾値以下の距離を持つクラスタが見

つからなくなるまでクラスタの併合を行う．閾値は事前実

験の結果から定め，すべての環境で同一の閾値を使用した．

3.4.3 位置セマンティクス推定

加速度情報によって推定された各停留期間ごとに取得し

た磁気情報・気圧情報・インパルス応答から学習フェーズ

と同様に磁気情報・気圧情報からは移動分散，インパルス

応答からはMFCCを特徴量として抽出する．このとき，イ

ンパルス応答は 16周期の信号に対して同期加算を適用し

求める．その後，学習環境への過剰適合を考慮した分類器

を用いて位置セマンティクスの推定を行う．最後に同一停

留地点に属する停留期間の位置セマンティクス推定結果を

多数決することにより，停留地点のセマンティクス推定を

行う．

4. 評価実験

提案手法の有効性を示すために，図 9 のようなデスク，

エレベータ，食堂，休憩所（屋外喫煙所），会議室，トイレ

の 6つを場所クラスとする評価実験を行った．表 2 に示

すような 4つの異なる環境を実験環境として用いた．また

センサデータを取得するツールとしてスマートフォンを利

図 9 6 つの場所クラスの例

Fig. 9 Examples of 6 location classes.

表 2 実験環境の情報とそれぞれの場所クラスが位置する階

Table 2 Information about environments.

環境 1 環境 2 環境 3 環境 4

建物 情報科学棟 情報科学棟 工学棟 理学棟

竣工年 2014 2015 1992 1996

デスクの階 2 階 7 階 7 階 3 階

トイレの階 2 階 6 階 1 階 3 階

会議室の階 3 階 6 階 1 階 3 階

食堂の階 2 階 2 階 1 階 1 階

休憩所の階 1 階 1 階 1 階 1 階
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表 3 各場所クラスの実験時の周囲の状況

Table 3 Information about each location class.

場所クラス 周囲の状況

デスク 周囲に複数の研究者

トイレ 無人

会議室 無人，プロジェクター非起動

エレベータ 無人

休憩所 複数の通行人

食堂 昼食時，大勢の客

図 10 測定姿勢

Fig. 10 Smart phone attachment.

用した．

4.1 データセット・評価手法

4つの異なる実験環境の各環境において，デスク，エレ

ベータ，食堂，休憩スペース（屋外喫煙所），会議室，トイ

レの 6つの場所クラスをランダムに訪れ停留するセッショ

ンを合わせて 10回ずつ行った．表 2 と表 3 に各実験環境

の情報とそれぞれの場所が位置する階および各場所の実験

時の周囲の状況を示す．各セッションでは図 10 のように

ネックストラップに取り付けたスマートフォン（Nexus7P）

を用いて，筆者らが開発した Android上で動作するソフ

トウェアを利用し音声・気圧・磁気・加速度・Wi-Fi電波

のセンシングを継続的に行った．加速度，磁気，気圧のセ

ンシングには Android Sensor Frameworkを，Wi-Fi情報

と音声のセンシングには AndroidAPIのWiFiManagerと

MediaRecorderをそれぞれ用いた．このように取得された

データを用いて，ある環境で得られたデータをトレーニン

グデータ，他の環境で得られたデータをテストデータと

して評価を行う Leave-One-Environment-Out交差検定を

行った．

4.2 評価結果

提案手法の推定精度を図 11 と表 4 に示す．また，各環

境ごとの推定精度を図 12，図 13，図 14，図 15 と表 5

に示す．これらの結果から，どの環境においてもほぼ同程

度の精度で位置のセマンティクスが推定されていることが

分かる．また各場所クラスごとの精度を見ると，デスクの

推定精度は他のクラスに比べて低いことが確認できる．こ

の原因として，デスクへの推定に重要な特徴量が各環境ご

図 11 すべての環境下での混同行列

Fig. 11 Confusion matrix for all the environments.

表 4 すべての環境下での推定精度 [%]

Table 4 Classification accuracies for all the environments [%].

場所クラス 適合率 再現率 F 値

デスク 77.8 52.5 62.7

トイレ 72.9 83.3 77.8

会議室 73.5 87.8 80.0

エレベータ 94.1 84.2 88.9

休憩所 70.8 85.0 77.3

食堂 85.7 75.0 80.0

とに異なっており，各環境のデスクに共通する特徴量を取

得できていなかったことがあげられる．しかし，トイレ・

会議室・エレベータ・休憩所・食堂は非常に高い精度で推

定することができており，全体としては高い精度での位置

セマンティクスの推定が可能であることがいえる．

4.2.1 利用する特徴量による精度の変化

本研究では，分類に利用する特徴量として磁気の分散，

気圧の分散，インパルス応答から抽出したMFCCを利用

しているが，利用する特徴量の組合せによって精度がど

のように変化するかを検証した結果を図 19 に示す．図中

のMFCCはインパルス応答から抽出したMFCCを利用し

たものを示しており，磁気，気圧はそれぞれ磁気分散，気

圧分散を利用したものを示している．この図 19 より，ア

クティブセンシングによって得られるインパルス応答の

MFCCが他のパッシブセンシングで得られた磁気分散・気

圧分散に比べ精度の向上に大きく寄与していることが分か

る．また，1つのセンサからの特徴のみを利用したときの

分類結果の混合行列を図 16，図 17，図 18 に示す．これ

らより，アクティブセンシングで測定したインパルス応答

のMFCC特徴量は様々な場所クラスの推定に大きく貢献

しており，気圧分散は高度の変化するエレベータの推定の

ための重要な特徴となっていることが確認できた．

4.2.2 スイープ信号の同期加算回数による精度の変化

3.2.2 項のインパルス応答の測定の際，周期的でない雑音

の除去のために複数の録音波形を同期加算する処理を行っ

たが，このとき同期させ加算する録音波形の数を変化させ
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図 12 環境 1 の混同行列

Fig. 12 Confusion matrix of

environment 1.

図 13 環境 2 の混同行列

Fig. 13 Confusion matrix of

environment 2.

図 14 環境 3 の混同行列

Fig. 14 Confusion matrix of

environment 3.

図 15 環境 4 の混同行列

Fig. 15 Confusion matrix of

environment 4.

図 16 インパルス応答の MFCC のみを

利用した混同行列

Fig. 16 Confusion matrix when only

MFCC features of impulse

response are used.

図 17 磁気分散のみを

利用した混同行列

Fig. 17 Confusion matrix when only

magnetic variance features

are used.

図 18 気圧分散のみを

利用した混同行列

Fig. 18 Confusion matrix when only

barometric variance features

are used.

表 5 各環境ごとの分類精度 [%]

Table 5 Classification accuracies for each environments [%].

環境 適合率 再現率 F 値

1 80.1 76.8 76.9

2 89.3 88.6 88.5

3 79.1 78.0 77.8

4 80.7 78.8 79.1

図 19 利用する特徴量の組合せごとの推定精度

Fig. 19 Classification accuracies when we use different combi-

nations of features.

たときの精度の変化を図 20 に示す．これより，同期加算

回数を多くすれば精度が向上していくことが分かるが，単

調増加となっていないことも確認できる．原因として，複

数のスイープ信号を再生し録音をしている期間に扉が閉ま

る音などの突発的な雑音が生じることにより加算回数を増

やした方が大きな雑音が生じることがあることがあげられ

る．同期加算の回数をさらに多くすると，突発的な大きな

雑音の影響が小さくなると予想されるが，同期加算の回数

分だけスイープ信号を発信する必要があるため，情報収集

コストが大きくなることが考えられる．

図 20 同期加算回数による精度の変化

Fig. 20 Transition of classification accuracies when the num-

ber of synchronous averaging is varied.

4.2.3 クラスタリングの結果

環境 1におけるWi-Fi電波を用いた階層的クラスタリン

グにより得られたデンドログラムと各停留地点の正解ラベ

ルの例を図 21 に示す．この図のように同じ場所クラスは

近いクラスタとして認識されており，閾値による分割を行

うと正しくクラスタリングされた．また，環境 1だけでな

くすべての環境について正しく行われていることが確認さ

れた．

4.3 通常のランダムフォレスト分類器との精度の比較

3.4.3 項においてランダムフォレストを基に学習環境へ

の過剰適合を考慮した分類器を提案したが，通常のランダ

ムフォレストを利用したときの評価結果と提案手法の分類

器を利用したときの評価結果を表 6 に示す．これら 2つ

の分類器について，評価実験の 1セッションごとに得られ

た F値を用いて平均値の差で t検定を用いたところ，両側

10%水準で有意差が認められた．提案手法の分岐関数は，

c© 2017 Information Processing Society of Japan 1661



情報処理学会論文誌 Vol.58 No.10 1655–1663 (Oct. 2017)

図 21 環境 1 のWi-Fi データから得られた

デンドログラム

Fig. 21 Dendrogram constructed using Wi-Fi data observed in

environment 1.

表 6 ランダムフォレストと提案手法の分類器による評価結果 [%]

Table 6 Classification accuracies for the random forest and

proposed method [%].

適合率 再現率 F 値

通常のランダムフォレスト 76.8 73.0 75.4

提案手法の分類器 79.1 78.0 77.8

特定の環境に過剰適合することなく複数の環境に共通する

クラス分類ルールを反映する決定木の分岐関数を作成する

ため，学習環境の総数が少ない場合や学習環境の中に他の

環境と比べて得られる特徴量が大きく異なる環境が含まれ

るような場合に精度が大きく向上すると考えられる．

5. 結論

一般的な屋内位置セマンティクス推定手法では対象環境

ごとに事前学習が必要であるという問題に対して，本研究

ではアクティブセンシングとパッシブセンシングを組み合

わせることにより場所の普遍的な特徴を取得し，対象環境

ごとに事前学習を必要としない屋内位置セマンティクスを

推定する手法を提案した．提案手法では，加速度より推定

された各停留地点ごとに，アクティブ・パッシブセンシン

グにより取得した磁気分散・気圧分散・インパルス応答の

MFCCの特徴量を利用し位置のセマンティクスを推定し

た．さらに特定の学習環境への過剰適合をしないような分

類器をランダムフォレストを基に構築し用いた．提案手法

の有効性を示すために，評価実験を行った．4つの異なる

環境で 6つの場所クラスをランダムに訪れ停留しながらセ

ンシングを行い，提案手法を用いて位置セマンティクスの

推定を行った提案手法の結果，高い精度で屋内位位置のセ

マンティクスを推定することができ，提案手法の有効性を

示すことができた．

今後の課題としては，分類精度の向上のため，さらに多

くの環境における学習データの収集があげられる．また本

実験では大学のキャンパス内でデータ収集を行ったが，た

とえばショッピングモールやホテルなどのまったく異なる

環境では異なる場所クラスを追加した推定が必要となると

考えられ，このような大きく異なる環境における実験も今

後の重要な課題の 1つである．さらに提案手法におけるク

ラスタリング手法で用いた閾値は事前検証から選択して

おり，環境が大きく異なるとその閾値も異なる可能性があ

る．クラスタ数の自動決定はユビキタスコンピューティン

グの分野においてさかんに研究されている [11]依然困難な

タスクであり，今後解決すべき重要な課題の 1つである．

さらに本研究ではセンサデータを取得するツールとしてス

マートフォンを利用したが，ネックストラップにスマート

フォンを接続した携帯方法は一般的ではないため，スマー

トグラスやウェアラブルカメラなどのウェアラブルデバ

イス上でセンサデータ取得を行うことも今後の課題であ

る．Google Glassのように頭部に設置されるデバイスや，

Narrative Clipのように胸部に設置されるデバイスからは，

本研究で収集したデータとほぼ同様のデータが得られると

期待される．
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