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概要：室内において様々なアプリケーションを実現するためにデバイスフリーユーザの位置を高い精度
で推定できる手法が求められている．本稿では，IEEE 802.11acで規定されている CSIフィードバッ

ク情報を基にしたデバイスフリーユーザの位置を推定する CSI (Channel State Information)の学習シ

ステムを提案する．提案する CSI学習システムは既存のWi-Fiデバイスから送信される CSIフィー

ドバックフレームの取得と 624個の特徴量の算出を行う．その後，機械学習と算出した 624個の特徴

量を用いてデバイスフリーなユーザの位置推定を行う．筆者らはデバイスフリーユーザとアンテナの

向きを考慮して 6つのデータセットを用いた実験を通して位置推定における提案システムの性能を評

価した．評価の結果，位置推定における提案システムは 7つの位置に対してユーザの位置を推定する

場合，約 96 %の精度で正しく推定することを示す．また，分散した CSIの値を用いた場合，位置推

定の精度が向上することを示す．

1 はじめに

ユーザの位置情報はナビゲーション，AR (Augmented

Reality)，ホームオートメーション等で重要な役割を果た

すことが予想される．精度の高い位置情報を取得するた

めにこれまでにカメラ [1]，超音波 [2]，赤外線 [3]，RSSI

(Received Signal Strength Indication) [4–6]，CSI [7, 8]

等を利用した様々な屋内でのユーザ，またはデバイスの

位置推定手法が提案されてきた．しかしながら，既存の

位置測位手法にはそれぞれ問題点が存在する．これらの

問題については 2節にて詳細な説明を行う．

本稿では IEEE 802.11acで規定されている圧縮された

フィードバック情報を基にした CSI学習システムを提案

する．また，提案する CSI学習システムを用いたデバイ

スフリーユーザの位置推定の評価を行う．提案システム

はアクセスポイント，端末，キャプチャデバイスを用い

て CSIフィードバックフレームから取得できる角度情報

を活用する．これによりアクセスポイントや携帯端末の

Wi-Fiカードを交換することなく，既存のWi-Fiデバイ

スのみで CSIを取得することができる．提案システムを

6つのデータセットで 7つの位置推定を正しく行うこと

ができるか評価を行った結果，精度が最も高いモデルの

推定精度は約 96%の正答率を達成した．

1 大阪大学大学院情報科学研究科
2 日本電信電話株式会社 NTTアクセスサービスシステム研究所

本稿の構成は以下の通りである．2節では，室内にお

ける位置測位に要求される要件と関連研究について説明

する．3節では，IEEE 802.11acで規定されている圧縮

された CSIフィードバック情報を用いた CSI学習システ

ムを提案する．4節では提案する CSI学習システムを用

いたデバイスフリーユーザの位置推定の評価結果につい

て述べる．最後に 5節でまとめとする．

2 関連研究

室内における位置測位は以下の要件を満たす必要が

ある．

• デバイスフリー
• 安価な配備コスト
ユーザの負担を考慮した場合，デバイスフリーな位置

測位の実現が望ましい．もしユーザが室内で位置測位を

行うためにデバイスを保持している場合，デバイスの

バッテリーの浪費やデバイスの紛失が問題として起こり

うるためである．また，目的の場所に位置推定システム

を配備する際，コストは低いことや容易に配備できるこ

とが望ましい．

室内における位置推定手法として，カメラ [1]，超音

波 [2]，赤外線 [3]を用いた手法は高い精度を達成する．

しかしながら，これらの手法には以下のような課題が存

在する．例えば，配備コストが高い，LoS (Line-of-Sight)
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で環境でなければ使用できない，広範囲で利用する場合

は多数のセンサーが必要であるといった課題が存在する．

上記の課題を解決するために，無線信号を用いた手法

が注目されている [4–18]．無線信号を用いた手法は既存

の携帯端末，ラップトップ，またはその他の汎用デバイ

スを用いるため NLoS (non Line-of-Sight)環境や広範囲

で使用できる．例えば，RSSIを用いた位置推定手法が

提案されている [4–6]．RSSIを用いた位置推定手法は既

に配備された無線デバイスを利用できるため，導入コス

トが安価であるという利点を持つ．しかしながら，RSSI

を用いた位置推定の精度を向上させることは困難である．

なぜなら，RSSIはデバイス毎に固有の誤差が存在する，

粒度が粗い等の欠点が存在するためである．

CSIは RSSIと比べて詳細な情報を取得できると考え

られている．CSIを用いた室内における位置測定には，

フィンガープリントを基にした手法と ToA (Time-of-

Arrival)/AoA (Angle-of-Arrival)を基にした手法の 2つ

が存在する．フィンガープリントを基にした手法として，

PhaseFi [13] や LiFS [7] が存在する．PhaseFi と LiFS

では 30個のサブキャリアを CSITool [19]を用いて取得

する．取得した 30個のサブキャリアを位置推定に利用

するデータベースの作成に活用する．LiFSはさらに複

数のアクセスポイントを利用して取得したユーザの移動

した軌道をデータベース作成時に用いるため，RSSIを

用いた手法よりも精度が高い．しかしながら，PhaseFi

と LiFSは Intel 5300 Network Interface Cardsや USRP

(Universal Software Radio Peripherals)のような特殊な

無線デバイスを追加導入する必要がある．

ToA/AoA を基にした手法として，Chronos [16] や

SpotFi [18]等が存在する．Chronosは ToAを，SpotFi

は AoA を室内における位置測位に利用する．例えば，

Chronosでは CSIを 35チャネル分計測した後それぞれ

の CSIから伝搬遅延を計測する．それぞれの CSIから算

出した伝搬遅延の値を用いて ToAを計測する．しかし

ながら，ToA/AoAを基にした手法でユーザの位置を推

定する場合はユーザ自身が無線デバイスを所持している

必要がある．

3 CSI学習システム

デバイスフリーかつ配備コストが安価な室内における

位置推定を実現するために，筆者らは IEEE 802.11acで

規定された CSIフィードバックを用いた CSI学習システ

ムを設計した．図 1に提案する CSI学習システムを用い

た位置推定手法における学習と推定の手順を示す．具体

的な手順は以下の通りである．1. CSIフィードバックか

ら CSIの抽出; 2. CSIから取得できるビット列を角度情

報 ϕ， ψ に変換; 3. 角度情報 ϕ， ψ から sinϕと cosϕ，
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図 1 IEEE 802.11acで規定された CSIフィードバックを用いた

CSI 学習システム

sinψと cosψをそれぞれ算出; 4. 機械学習を用いてデー

タベースを作成; 5. 推定; 上記の 5つの手順を用いて学

習と推定を行う．

3.1 CSIフィードバックの取得方法

キャプチャデバイスは複数のアクセスポイントと端末

間で送信された CSIフィードバックを識別できるため，

提案する CSI学習システムはアクセスポイントと端末の

数が増加しても容易に対応できる．加えて，提案するCSI

学習システムでは IEEE 802.11acで規定されたパケット

のみを使用するため，既製品の無線デバイスから CSIを

取得することができる．

図 2に CSIフィードバックを取得するためのシステ

ムの構成を示す．また，図 3にアクセスポイントと端末

間で行われる CSIフィードバックを取得する際のフレー

ムシーケンスを示す．アクセスポイントと端末は IEEE

802.11acの規格を利用できる．最初に，アクセスポイン

トは NDPA (Null Data Packet Announcement)と NDP

(Null Data Packet)を端末に送信する．NDPAとはチャ

ネルサウンディングの開始を通知するフレームである．

NDPとはチャネル情報を推定するためのフレームであ

る．端末がNDPを受信した後，端末はCSIフィードバッ

クをアクセスポイントに送信する．CSIフィードバック

とは NDPを基に計算された CSIをフィードバックする

ためのフレームである．最後に，キャプチャデバイス

が端末からアクセスポイントに向けて送信される CSI

フィードバックをキャプチャする．以上の手順により，

CSIフィードバックを取得することができる．NDPA，

NDP，CSIフィードバックは IEEE 802.11acで規定され

ている．

3.2 ビット列を角度情報 ϕ， ψへの変換

1つの CSIフィードバックフレームには 52個のサブ

キャリアが含まれている．それぞれのサブキャリアには

異なる圧縮された角度情報 ϕと ψが含まれている．ϕは

アンテナ毎の位相の差を表す．また，ψ はアンテナ間の

振幅の比を表す．式 (1)と式 (2)はそれぞれ ϕ rad と ϕ
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図 2 CSI 学習システム

の構成
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図 3 CSI を取得するための

フレームシーケンス

rad の値を示す [20]．

ϕ =
kπ

2bϕ−1
+

π

2bϕ
(1)

ψ =
kπ

2bψ+1
+

π

2bψ+2
(2)

k = 0, 1, . . . , 2bψ − 1

k は ϕ と ψ の分解能を示す．bϕ と bψ はそれぞれ ϕ と

ψのビット数を示す．bϕ と bψ は CSIフィードバックの

MIMO (Multiple-Input Multiple-Output)コントロール

が SU (Single-User)とMU (Multi-User)のどちらである

かによって決定する．提案する CSI学習システムは SU

タイプのフィードバックを用いる．フィードバックタイ

プが SUの場合， (bϕ， bψ)は (4， 2)，または (6， 4)の

どちらかである．本稿で提案する CSIシステムでは (bϕ，

bψ)= (6， 4)である．ϕと ψが示す値の範囲は，それぞ

れ π
64 ≤ ϕ ≤ 127π

64 と
π
32 ≤ ψ ≤ 31π

64 である．

提案する CSI学習システムでは，312個の角度情報を

取得できる．ϕと ψの数は CSIフィードバック行列の大

きさ (Nr ×Nc)によって変化する．Nr は CSIフィード

バック行列の列の値を示す．また，Nc は CSIフィード

バック行列の行の値を示す．表 1に CSIフィードバック

行列の大きさと取得できる角度情報の関係を示す．本稿

で提案する CSI学習システムでは Nr = 4，Nc = 1であ

るため，CSIフィードバック行列の大きさは 4 × 1であ

る．表 1から，提案する CSI学習システムは 1つのサブ

キャリアから角度情報 ϕ11，ϕ21，ϕ31，ψ21，ψ31，ψ41

を取得することができる．すなわち，1つの CSIフィー

ドバックフレームから 52× 6 = 312個の角度情報を取得

することができる．

3.3 sinϕと cosϕ，sinψと cosψの計算

ϕと ψの単位は radであるため，提案する CSI学習シ

ステムでは取得できた角度情報をそのまま機械学習には

利用しない．例えば，角度情報 2π − 0.1 radと 0.1 rad

は CSI上では極めて近しい特徴を示すはずであるが，単

純な radの比較を行った場合に離れた特徴を示すことに

なる．

表 1 CSI フィードバック行列の大きさと取得できる角度情報の

関係 [20]
行列の大きさ 角度情報の数 取得できる角度情報

2 × 1 2 ϕ11, ψ21

2 × 2 2 ϕ11, ψ21

3 × 1 4 ϕ11, ϕ21, ψ21, ψ31

3 × 2 6 ϕ11, ϕ21, ψ21, ψ31, ϕ22, ψ32

3 × 3 6 ϕ11, ϕ21, ψ21, ψ31, ϕ22, ψ32

4 × 1 6 ϕ11, ϕ21, ϕ31, ψ21, ψ31, ψ41

. . . . . . . . .

図 4 本実験で利用するアクセスポイント

ϕと ψの不連続性を解消するために，提案する CSI学

習システムでは ϕと ψ をそれぞれ sinϕと cosϕ， sinψ

と cosψ へ変換する．すなわち，312個の角度情報から

624個の特徴量が取得できる．

3.4 機械学習を用いた学習モデルの作成

提案する CSI学習モデルは算出された sinϕと cosϕ，

sinψと cosψの値にラベルデータを加えた値を用いて学

習モデルを作成する．ラベルデータには，空間内におけ

る人数，室内の温度，ドアが開いている/閉じている等

の様々な状態を数値として入力することができる．例え

ば，4節ではデバイスフリーユーザの位置をラベルデー

タとして使用している．

加えて，どの機械学習を利用するか自由に選択する

ことができる．例えば，4節では K-Nearest Neighbors，

Random Forest， Support Vector Machineを使用して

いる．

3.5 デバイスフリーユーザの位置推定

提案する CSI学習システムは取得できた CSIから人

の位置を表すラベルの値を推定する．例えば，4節では

デバイスフリーユーザの位置を K-Nearest Neighbors，

Random Forest， Support Vector Machineを用いて推

定する．

4 室内における位置推定の実験的評価

4.1 実験における設定

筆者らはデバイスフリーユーザの位置推定に対する直

接波と間接波の影響，並びに人の動作の影響を評価する

ために，以下の 6つのデータセットを用いて評価を行っ
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図 5 実験を行う環境

表 2 実験におけるパラメータ

パラメータ 説明

キャプチャ時間 1 分間

CSI feedback 間隔 平均 10 ミリ秒

チャネル周波数 5.2 GHz
機械学習 K-Nearest Neighbor

Random Forest
Support Vector Machine

た．図 4に本実験で使用するアクセスポイントを示す．

筆者らはアクセスポイントのアンテナが立っている状態

だと端末はアクセスポイントから送信される直接波を容

易に受信できると想定している．また，アクセスポイン

トのアンテナが寝ている状態だと端末はアクセスポイン

トから送信される間接波を容易に受信できると想定して

いる．6つのデータセットは以下のとおりである．

• 4つ全てのアンテナを立てており，デバイスフリー

ユーザは図 5における 7つの位置で立ったまま静止

している状態 (four upright staying)，

• 4つ全てのアンテナを立てており，デバイスフリー

ユーザは図 5における 7つの位置で足踏みしている

状態 (four upright walking)，

• 4つ全てのアンテナを寝かせており，デバイスフリー

ユーザは図 5における 7つの位置で立ったまま静止

している状態 (four laid staying)，

• 4つ全てのアンテナを寝かせており，デバイスフリー

ユーザは図 5における 7つの位置で足踏みしている

状態 (four laid walking)，

• 2本のアンテナを立たせ残りの 2本は寝かせており，

デバイスフリーユーザは図 5における 7つの位置で

立ったまま静止している状態 (two upright two laid

staying)，

• 2本のアンテナを立たせ残りの 2本は寝かせており，

デバイスフリーユーザは図 5における 7つの位置で

足踏みしている状態 (two upright two laid walking)．

表 3 表 4–表 9 の平均正答率

位置推定におけるデータセット K-Nearest
Neighbor

Random Forest
Support Vector

Machine

four upright staying 21 20 33

four upright walking 53 62 69

four laid staying 53 53 50

four laid walking 63 66 61

two upright two laid staying 66 39 55

two upright two laid walking 88 89 96
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図 6 ユーザが静止している場合の ϕ11
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図 7 ユーザが動いている場合の ϕ11

表 2に本実験におけるパラメータを示す．CSIの取得

は 1 分間行い，その間の CSI フィードバックの間隔は

平均で 10ミリ秒である．提案する CSI学習システムは

1つのデータセットに約 1400個の CSIフィードバック

パケットを利用できる．チャネル周波数は 5.2GHzを利

用する．機械学習には K-Nearest Neighbor， Random

Forest， Support Vector Machineの 3つの手法を利用

する．

図 5に本実験の環境を示す．図 5の赤い四角部分がア

クセスポイントの位置を示している．また，図 5の赤い

三角部分が端末の位置を示す．実験場所は NTT横須賀

R&Dセンター 1階で行った．図 5内の数字は学習した

デバイスフリーユーザの位置を示す．実験環境の大きさ

は 10.8 m × 13.2 mである．

4.2 結果

表 3に 6つのデータセット，3つの機会学習方式を用い

た際のデバイスフリーユーザの位置推定の平均精度を示

す．表 4–表 9は 6つのデータセットを用いた際のデバイ

スフリーユーザの位置推定結果を示す．また，表 4–表 9

における列と行はそれぞれデバイスフリーユーザの実

際の位置と推定結果の位置を示す．表内の数字の単位は

パーセントである．

表 4–表 9の結果から，以下の事がわかる．1つ目に，two

upright two laid walkingでは Support Vector Machine

を用いた場合が最も精度が良いことがわかる．

2つ目にデバイスフリーユーザが動いている時のデー

タセットを用いた推定がデバイスフリーユーザが静止し

ている時のデータセットを用いた推定に比べて精度が良
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表 4 混合行列:four upright staying の位置推定結果

K-Nearest Neighbor Random Forest Support Vector Machine

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

1 68 5 0 22 3 2 0 70 0 0 30 0 0 0 73 0 0 27 0 0 0

2 3 62 33 1 1 0 0 2 52 28 17 0 0 0 23 70 7 0 0 0 0

3 1 27 4 68 0 0 0 88 4 5 3 0 0 0 1 0 0 99 0 0 0

4 3 49 33 15 0 0 0 72 3 12 13 0 0 0 11 0 4 85 0 0 0

5 0 85 3 12 0 0 0 34 46 20 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0

6 0 47 28 25 0 0 0 22 37 41 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0

7 0 97 0 3 0 0 0 32 39 29 0 0 0 0 0 0 0 100 0 0 0

表 5 混合行列:four upright walking の位置推定結果

K-Nearest Neighbor Random Forest Support Vector Machine

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

1 31 0 0 5 22 19 23 38 0 0 8 20 17 17 38 0 0 8 5 11 38

2 31 69 0 0 0 0 0 13 87 0 0 0 0 0 1 99 0 0 0 0 0

3 2 9 44 1 20 10 14 3 9 43 4 17 7 17 2 9 44 4 14 2 25

4 1 4 29 33 14 9 10 1 5 6 57 15 4 12 1 3 7 59 6 1 23

5 0 0 0 0 81 1 18 0 0 0 0 83 0 17 0 0 0 0 95 0 5

6 0 0 0 0 11 65 24 0 0 0 0 16 63 21 0 0 0 0 9 67 24

7 0 0 0 0 27 22 51 0 0 0 0 18 20 62 1 0 0 0 8 11 80

いことがわかる．表 9は two upright two laid walking

の混合行列である．また，表 8は two upright two laid

stayingの混合行列である．表 8から，ユーザが静止し

ているときのデータセットは図 5における 5，6，7のよ

うなアクセスポイントの端末間に位置していない場所の

推定を行う場合に精度が悪くなることがわかる．

3つ目にアンテナの向きが重要であることがわかる．す

なわち，two upright two laid walkingの精度は four up-

rightと four laidよりも良いことがわかる．表 5は four

upright walkingの混合行列である．また，表 7は four

laid walkingの混合行列である．four upright walkingと

four laid wakingはいずれの場所においても誤差が発生

しているが，two upright two laid walkingだとどの場所

においても高い精度で推定が可能であることがわかる．

上記の通りアンテナ 2本を立たせ，残り 2本を寝かせ，

かつユーザが動いている場合にデバイスフリーユーザの

推定精度が向上した．このことから，分散した CSIの値

が機械学習を用いた推定精度を向上させることがわかる．

アンテナ 2本を立たせ，残り 2本のアンテナを寝かせ

かつユーザが動いている時に CSIの値が分散しているか

どうかを確認するために ϕ11 の時間変動による値の変化

を確かめる．図 6と図 7はそれぞれ図 5の 1の位置に

おいてユーザが図 5の 1にて静止している時に取得した

ϕ11 の値とユーザが図 5の 1にて動いている時に取得し

た ϕ11の値を示す．横軸は CSIフィードバックパケット

の番号を示す．また，縦軸は CSIフィードバックパケッ

トから算出できた角度情報の値を示す．

図 6と図 7から以下の 2つのことが分かる．1つ目に，

ユーザが動いている時の角度情報の値はユーザが静止し

ている時の角度情報と比べて変動していることがわかる．

2つ目に，two upright two laidのデータセット内の角度

情報は four upright datasetsと four laid datasets内の角

度情報に比べて変動していることがわかる．PhaseFi [13]

や PADS [14] では位置推定に線形変換を用いているた

め，安定した CSIを取得することで位置推定の精度が向

上すると述べられている．しかしながら，本研究では既

存の研究とは異なる傾向を示した．

5 まとめ

本稿では IEEE 802.11ac で規定された CSIフィード

バックフレーム意を用いたCSI学習システムを提案した．

筆者らが提案した CSI学習システムは既存のWi-Fiデ

バイスのみ利用で実装することができる．提案した CSI

学習システムは圧縮された 6 つの角度情報をデバイス

フリーユーザの位置推定に活用する．筆者らは提案した

CSI学習システムをアクセスポイントのアンテナの向き

とデバイスフリーユーザの動作を考慮した 6つのデータ

セットを用いて評価した．評価の結果から 6つのデータ

セットを用いた位置推定の中で two-upright two-laidを

用いた位置推定が最も推定精度が高かった．ユーザが動

いている時のデータセットを用いた位置推定はユーザが
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表 6 混合行列:four laid staying の位置推定結果

K-Nearest Neighbor Random Forest Support Vector Machine

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

1 71 6 22 1 0 0 0 66 12 11 11 0 0 0 55 23 19 3 0 0 0

2 14 33 15 36 0 1 1 17 36 25 22 0 0 0 8 39 36 15 0 0 2

3 0 0 81 19 0 0 0 0 0 95 5 0 0 0 0 0 76 23 0 0 1

4 5 11 6 73 0 2 3 9 8 10 72 0 0 1 0 13 7 76 0 0 4

5 5 8 0 0 26 22 39 15 10 0 0 18 27 30 7 23 0 0 14 32 24

6 3 8 0 0 3 61 25 4 4 0 0 6 53 33 2 12 0 0 3 63 20

7 14 20 0 6 5 29 26 19 17 1 7 4 22 30 9 27 1 6 2 28 27

表 7 混合行列:four laid walking の位置推定結果

K-Nearest Neighbor Random Forest Support Vector Machine

1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7 1 2 3 4 5 6 7

1 92 5 1 1 0 1 0 95 3 1 1 0 0 0 88 2 6 3 0 1 0

2 13 50 16 2 5 5 9 11 56 16 4 6 4 13 5 35 21 3 7 2 27

3 8 10 60 6 5 6 5 8 11 66 0 7 4 4 6 8 71 3 6 1 5

4 1 5 16 69 3 4 2 3 4 24 63 2 2 2 0 2 26 66 1 4 1

5 0 0 0 0 62 9 29 0 0 0 0 60 13 27 0 0 1 0 52 29 18

6 2 12 3 1 11 50 21 5 12 2 2 13 54 12 2 11 7 3 15 50 12

7 0 0 0 22 6 11 61 0 2 0 21 4 8 65 0 0 0 24 1 7 68

静止している時のデータセットを用いた位置推定よりも

精度が高く，また，分散した CSIの値がデバイスフリー

ユーザの位置推定精度を向上させることがわかった．
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