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歩行中に収集する無線電波強度データに基づく
高精度屋内測位モデル

大森 淳貴†1,a) 須ヶ﨑 聖人†1,b) 下坂 正倫†1,c)

概要：無線電波強度を用いた屋内測位は IoTや ARなどの分野で需要が高まる一方，測位モデルの構築に

要するデータ収集のコストの大きさが問題となっている．そのため歩行中に収集された無線電波強度デー

タの利用によるデータ収集コスト削減を試みる研究も行われていたが，それらは全てのアクセスポイント

についてのデータが同時に得られているという仮定に従っていた．しかし，実際はアクセスポイント毎の

データの取得は独立して非同期的に行われており，測位精度の低下の要因となっていた．そこで本論文で

は歩行中に得られた無線電波強度データの計測時刻の非同期性に着目した，低コストかつ高精度な屋内測

位モデルを提案する．具体的には，以下の 2つの手順の繰り返しにより実現する．1) アクセスポイント毎

に独立に電波強度の空間分布をガウス過程回帰により求め，それに従いデータ取得位置を推定する操作を

繰り返し行う．2) 取得位置推定後のデータに対し欠損値をサンプリングにより補完したデータを用いて測

位モデルを学習する．また，実際の無線電波強度データを用いた評価により，提案手法の有用性を示した．
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1. 序論

1.1 本研究の背景

IoT や AR の分野などで屋内測位の需要が高まってい

る [1]．特にWi-FiやBluetoothなどの無線電波強度を用い

た屋内測位はその精度の高さから注目されている [2][3][4]．

無線電波強度ベースの屋内測位として，Fingerprintと呼

ばれる，ある地点において取得された複数のアクセスポイン

ト (AP)からの電波強度 (RSSI, Received Signal Strength

Indicator)のベクトルと，取得位置の組を用いる方法が環境

情報を使用せず測位が実現出来るという実用性から多く議

論されている．Fingerprintを用いた屋内測位は，そのモデ

ル構築にそれぞれの測位対象地点で観測された Fingerprint

データを要するが，高精度な測位を実現するためには測位

対象環境において満遍なく十分な量の Fingerprintデータ

を収集する必要がある．しかし，データ収集に要する労力

や時間等のコストが高いため，屋内測位の導入コストが高

く，簡単に測位環境を構築できないことが問題となって

いる．
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これらを解決する取り組みとして，準教師あり学習やク

ラウドセンシングを用いる手法などが提案されている．し

かし，準教師あり学習は測位対象環境中の各測位対象地点

で取得されたことが既知である Fingerprintを少なくとも

一つ以上必要とし，クラウドセンシングは一人当たりの

データ収集コストを削減するもののデータ収集に要する期

間が長いなどの問題を抱えており，データ収集コストの削

減という観点においての成果は乏しかった．

また，データ収集自体の労力を下げる取り組みとして，

経路アノテーション付きデータからの学習 [5]のように歩

行中に収集されたデータを用いる手法も提案されている．

この手法においては静止して収集したデータを用いる手法

と比較してデータ収集コストを大きく削減することに成功

している．その一方，測位精度が低い点が問題であった．

この問題は，歩行中に収集されたデータを用いる既存手

法は全ての APについての電波強度データが同時に得られ

ていると仮定していたことに起因している．しかし実際は

電波強度は AP毎に独立に取得されるため [6]，全て同位置

で取得されたとラベリングすると，ほとんどの RSSIが正

しい位置と紐づけられていないデータとなる．つまり，間

違ったラベリングが行われたデータを用いた学習となるた

め，測位精度の低下の原因となっていた．すなわち，この

歩行中に収集されたデータに対してそれぞれの RSSIごと

1ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-MBL-94 No.5
Vol.2020-UBI-65 No.5

2020/3/2



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

に正しい位置のラベリングを行うことが出来れば，高精度

な測位モデルの構築を低データ取得コストで実現出来ると

言える．

本研究では，既存手法で問題となっているデータのラベ

リングの問題に注目した，散布型電波強度取得位置推定に

基づく Fingerprintデータセット構築と称するアルゴリズ

ムによる高精度な測位モデル構築法を提案する．散布型電

波強度取得位置推定とは，歩行中に収集された Fingerprint

データに対し，電波強度が AP毎に独立に取得される点を

考慮し，それぞれの Fingerprintに含まれるRSSIの取得位

置を AP毎に独立に推定するアルゴリズムを指す．これに

より，正しい位置のアノテーションが行われた Fingerprint

データを構築することが出来るため，歩行経路といった曖

昧なラベリングがなされたデータからでも高精度な測位モ

デルの構築を行うことが出来る．

本研究の貢献は以下でまとめられる．

• 無線電波強度が AP毎に独立して収集されることに着

目し，歩行しながら収集することで発生する問題を提

起した．

• 歩行中に収集されたFingerprintデータに対してAP毎

に独立してRSSIの取得された位置を推定することで，

より信頼度の高い位置にラベリングされた Fingerprint

データセットの構築を行うアルゴリズムを提案した．

• 実データを用いた実験により，提案手法を用いて構成
されたデータセットを用いることで，既存の全ての

RSSIを同位置で観測されたと仮定する手法と比べ，高

精度な測位が可能になることを確認した．

1.2 関連研究

ここ 20年にわたって，Wi-Fiの信号強度を用いた測位

手法が議論されており [2][3][7][8]，その中でも Fingerprint

を用いた屋内測位手法は，環境中の APの位置など環境の

情報を必要としない実用的な測位手法として，多く研究さ

れている [2][3][8]．

これらの研究のうち，無線電波強度の Fingerprintを用

いた屋内測位の先駆けとして，Bahlらは k近接法による手

法 [2]を提案した．また，Youssefらの提案した Horus測

位方式 [3]は計算量を抑えながらも高精度な測位モデルの

構築を可能にした．

しかしこれらの手法は測位対象環境内全域に満遍なく設

定された測位対象地点において静止して収集された Fin-

gerprintデータを多数必要とする．このデータ取得に要す

る時間と労力の観点からデータ収集コストが非常に高いこ

とが問題視されている．

1.2.1 準教師あり学習によるアプローチ

データ取得コストの問題を解決するため，ここ 10年に

おいて準教師あり学習の枠組みを用いた研究がなされてい

る [9][10]．これらの手法は，一部の Fingerprintのみに位

置ラベルが付与されたデータセットから，ラベル伝播法を

用いることで測位モデルを構築する手法である．

位置情報が付与されていない Fingerpritnデータを用い

ることで，全ての Fingerprintに位置情報が付与されてい

るデータを用いる場合よりも手軽に大量のデータ収集を行

うことが可能となった．しかし，各メッシュ毎に少なくと

も一回ずつ立ち止まって Fingerprintデータを収集するこ

とが必要であるためデータ収集にかかるコストが削減され

たとは言い難い．

1.2.2 クラウドセンシングによるアプローチ

また，データ取得を大衆に行わせることでデータ収集コ

ストを抑える枠組みとして，クラウドセンシングを用いた

研究も盛んに行われている [11][5][12]．クラウドセンシン

グにおけるデータ収集は，何らかのサービスのユーザーに

対し測位対象環境内の指定の地点へ誘導するインセンティ

ブを与え，データ収集への協力を仰ぐ等の方法で行われる．

クラウドセンシングを用いることにより，データ収集者

一人当たりのデータ収集の負担を削減することに成功した．

しかしクラウドセンシングによってラベルありデータを収

集するには金銭などによる動機付けが必要であるうえ，ラ

ベル毎に収集されるデータ数の偏りが起こりやすい，逆に

総データ収集時間は長くなってしまう等の問題を抱えて

いる．

1.2.3 経路アノテーション付きデータからの学習

データ取得の大変さ，困難さ自体を下げることを考え

た，歩行しながらデータ取得を行う枠組みが近年提案され

ている．これは，測位対象点上でデータを取得する必要の

ある既存のデータ収集法の，最も労力を要する原因を排除

するものである．すなわち，歩行中に収集されたデータを

用いることでデータ収集に要する時間が大幅に削減される

ため，データ収集コスト削減の観点において根本的な問題

を解決するものであると言える．

Kawajiriらによって，経路アノテーションを付与するこ

とで歩行しながら収集した Fingerprintを用いて測位モデ

ルの構築を可能にする手法 [8]が提案された．アノテーショ

ンされる経路はメッシュの通過順に従って並べられたラベ

ル列であり，その経路の歩行中に収集された Fingerprint

の取得位置を経路上に同定した後に測位モデル構築を行う

ことで誤差がおおよそ 3 m以内の比較的高精度な測位が可

能になることが示されている．

しかし，この枠組みにおいて一回のスキャン中に RSSI

が AP 毎に独立して取得されることを考慮していないた

め，データ収集の際に一回のスキャン中に複数の測位対象

点上を通過するような歩行をしてしまうと，それぞれの

Fingerprintについて一部に誤った位置ラベルが振られて

しまうという点が挙げられる．この誤ったラベリングの結
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図 1: メッシュの作成方法概観．測位対象環境を分割し，それぞれの

区画をメッシュと定義する．

果，一部に誤った位置ラベルが振られた訓練データを用い

て測位モデルを構築してしまうため，測位の精度が低くな

るという問題を抱えている．

本研究では，歩行しながらデータ取得を行う枠組みにお

けるこの問題を解決するため，歩きながら収集したデータ

の取得位置同定を Fingerprint毎ではなく AP毎に行う手

法を提案する．これにより，歩行データを用いた測位モデ

ル構築の枠組みの更なる高精度化を目指す．

2. 歩行中に収集された電波強度を用いる屋内
測位

2.1 無線電波強度を用いた屋内測位

あるAP s ∈ Sに対し，端末で取得されたRSSIを x(s)，そ

の取得位置をy(s)とすると，Fingerprintは {(x(s),y(s))}s∈S

の形で表される．本研究では，測位の最小単位となる，測位

対象環境をグリッド上に分割した各メッシュを測位対象と

する．メッシュはそれぞれの位置を表す位置ラベル l ∈ L
で識別し，位置ラベル lを持つメッシュをml と定義する．

ここで，Lはラベル全体の集合である．また，mlにおいて

取得された RSSIベクトルを xl，ml の代表点の座標を yl

とする．

RSSIベクトル xl に対して f(xl) = lとなるような識別

モデルを構築することで屋内測位を行う．以降，識別関数

f : R|S| → Lを以下を満たすラベルを返す関数として定義
する．

f(x) = argmax
l∈L

w⊤
l ϕ(x)． (1)

ここで wl は ml に対応したパラメータ，ϕ(x)は RSSI

ベクトル xに関する特徴量である．この特徴量 ϕ(x)とし

て，下坂らの手法 [13]に従い，AP sから取得される RSSI

x(s)に対し，式 (2)で表されるガウス基底関数を採用する．

{ϕ(x(s))}k =
−(x(s) − µk)

2

σ2
． (2)

ここで，µk 及び，σはハイパーパラメータであり，RSSI

の値域を考慮し決定する．屋内測位問題は，式 (1)による

測位を高い精度で可能にするパラメータ {w1, . . . ,w|L|}を
教師付きデータセットを用いて最適化する問題として定義

できる．

本研究では，最適化に用いる損失項として式 (3)で定義

されるコスト考慮ヒンジ損失 ξ を用いることとする．

ξ(l∗,x) = max

(
0, max

l̃∈L\l∗
H(l∗, l̃,x)

)
， (3)

H(l∗, l̃,x) = ∆(l∗, l̃)(1−w⊤
l∗ϕ(x) +w⊤

l̃
ϕ(x))． (4)

ここで用いた l∗はRSSIベクトル xが実際に取得された

メッシュのラベル，l̃は l∗ 以外のラベルである．∆(l1, l2)

は二つのメッシュ l1，l2 間の距離であり，ここでは Euclid

距離を用いることとする．

識別による屋内測位では，誤識別されたデータに対し

て誤識別された距離が長いほど大きな損失を与えること

で高い精度の測位が可能になることが知られている [13]．

Fingerprintデータセット U = {(xi,yi)}NU
i=1 を用いて，コ

スト考慮ヒンジ損失 [14][15]を用いた目的関数を最小化す

ることによってパラメータ {w1, . . . ,w|L|} の最適化を行
う．ここで，NU は訓練データの総数である．

式 (3)で表されるコスト考慮ヒンジ損失項に対し，過学

習を防ぎ特徴量を疎に選択するため ξ に L1 ノルムによる

正則化項を加えることで，以下の目的関数が得られる．

min
w

(
NU∑
n=1

ξ(ln,xn) + λ
∑
l∈L

||wl||1

)
． (5)

ここで，n番目のデータの RSSIベクトルを xn，位置ラ

ベルを ln とした．また，λ > 0は誤差の小ささと正則化の

トレードオフを制御するハイパーパラメータである．

なお，最適化手法として FOBOS[16]を用いる．

2.2 歩行中に収集されたデータの定式化と既存手法の問

題点

i ∈ {1 · · ·NU} 番目の Fingerprint{(x(s)
i ,y

(s)
i )}s∈S の取

得位置 {y(s)
i }s∈S は i番目の歩行経路 ζi 上で明示的に取得

することができない．

これは，各APについてRSSIの取得時刻が不明であるこ

とに起因する．さらに，図 2のように i番目の Fingerprint

に含まれる AP s ∈ S についての RSSI x
(s)
i の取得位置

y
(s)
i ∈ ζiはAP毎に独立して取得されるため [6]，取得位置

をそれぞれの RSSI毎にパス上の一点として独立して持つ．

既存手法ではこの問題を考慮せず，図 3のように全ての

APについてのRSSIが同時に取得されている，すなわちあ

る点 ŷi ∈ ζiにおいて全ての s ∈ S について y
(s)
i = ŷiが成

り立つと仮定していた．そのため，それぞれの Fingerprint

の各要素について ϵ
(s)
i = ||y(s)

i − ŷi||2 で表される距離 ϵ
(s)
i

分誤った取得位置ラベルが付与されたデータを用いて測位

モデルを学習をしていた．よって，この仮定に従うことが

歩行データを用いた場合に測位精度が下がる原因となって

いた．
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図 2: あるスキャン実行中の歩行経路と実際のデータ取得位置の例．

ここでは AP 1～AP 4 について，それぞれ RSSI x(1)～x(4) が図で

示された位置で得られたとしている．

図 3: 従来手法によるデータ取得位置推定．全ての AP についての

RSSI が同一地点で得られると仮定し取得位置を推定する．

図 4: 散布型電波強度取得位置推定．それぞれの AP について RSSI

の取得位置を独立に推定する．

図 5: 散布型電波強度取得位置推定に基づく Fingerprintデータセッ

ト構築法の手続きの概観．赤枠で囲われた部分が提案手法に関わる部

分である．

3. 散布型電波強度取得位置推定に基づくFin-

gerprintデータセット構築法

2.2章で述べた通り，既存手法における問題は，i番目の

Fingerprintに含まれる AP s ∈ S についての RSSI x
(s)
i の

取得位置 y
(s)
i が全ての APについて同一，すなわちある点

ŷ ∈ ζi において全ての s ∈ S について y
(s)
i = ŷ が成り立

つと仮定していたことであった．すなわち，各 AP sにつ

いての Fingerprint iに含まれる RSSI x
(s)
i の取得位置 y

(s)
i

を他の AP s′ ∈ S\sと独立に推定することでこの問題は解
決される．

図 4で示した通り，AP毎に独立に RSSIの取得位置を

推定することで，全ての APについて RSSIの取得位置が

同一であると仮定する場合 (図 3)と比較して，AP毎にま

ばらな取得位置に対して柔軟な推定が可能である．

この方法を取り入れた，歩行中に収集された Fingerprint

データを用いた屋内測位モデル構築のためのデータセッ

ト構築手法である散布型電波強度取得位置推定に基づく

Fingerprintデータセット構築法を提案する．散布型電波

強度取得位置推定に基づく Fingerprintデータセット構築

法は，主に以下の二つの手続きから成る．

( 1 ) 各AP sについてのRSSIベクトル {x(s)
i }i∈{1...N}と歩

行経路 {ζi}i∈{1...N} を用いて取得位置 {y(s)
i }i∈{1...N}

を推定する．

( 2 ) (1)における取得位置の推定結果に基づく測位モデルの

学習に用いることのできる Fingerprintデータセット

構築に際し，適宜不足した RSSIデータの補完を行う．

この手続きにより，Fingerprint毎の RSSIの取得位置推定

を各 APに対して独立に行い，かつ測位モデルの学習に用

いることのできる形式のデータセットの構築が可能となる．
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3.1 散布型電波強度取得位置推定

まず取得された Fingerprintからある AP sに対応する

RSSIを抽出し，その集合を X(s) = {x(s)
1 , · · · , x(s)

N }とす
る．X(s)の各要素 x

(s)
i の推定取得位置 ŷ

(s)
i を i番目のFin-

gerprint取得中の歩行経路 ζi の端点とする．AP sについ

ての RSSIの推定取得位置の集合を Ŷ (s) = {ŷ(s)1 , · · · , ŷ(s)N }
その後，ブロック化ギブスサンプリング [17]によって各

RSSIの取得位置の推定を行う．

各反復操作のはじめに，X(s)に含まれる要素の添字の集

合をNk 個の集合に分割し，k番目の集合を Gk とする．あ

る i ∈ Gk について，推定取得位置 ŷi(s)は添字が Gk に含

まれない RSSIとその推定取得位置を用いたガウス過程回

帰により定まる条件付き分布を用いたサンプリングにより

更新される．この時，i番目の Fingerprintの AP sについ

ての RSSI x
(s)
i の推定取得位置 ŷ

(s)
i の更新は式 (6)で表さ

れる．

ŷ
(s)
i ∼ p(y|x(s)

i , ζi, X
(s)\x(s)

i∈Gk
, Ŷ (s)\ŷ(s)i∈Gk

,θ)． (6)

なお，ここで用いた ζi は i番目の Fingerprint取得中の歩

行経路，θはガウス過程回帰に用いるガウスカーネルのパ

ラメータである．上記の操作を一定回数繰り返すことで取

得位置を推定する.

この手法により，各 RSSIについての取得位置の推定誤

差は，推定取得位置を ŷ
(s)
i ，真の取得位置を y

(s)
i として

ϵ
(s)
i = ||ŷ(s)

i − y
(s)
i ||2 で表すことが出来る．本節の AP毎

に独立な取得位置推定は，2.2章で述べた全ての APにつ

いて同一地点で RSSIが取得されたと仮定する場合と比較

し，それぞれの APについて
∑

i ϵ
(s)
i を最小化することで

モデルの測位精度を向上する取り組みであると言える．

ただし，ブロック化ギブスサンプリングの適用後は一般

に RSSIの推定取得位置が一点に定まらず，AP毎の RSSI

の取得位置が歩行経路上に”散布”された状態である．測位

モデルの学習においては各測位点上における全 APについ

ての RSSIを特徴量変換して用いる必要があり，すなわち

全てのメッシュ上に全ての APについての RSSIがそれぞ

れ少なくとも一回以上取得されていなければならない．

しかし，散布型電波強度取得位置推定後は必ずしもこの

要件を満たしていない．よって，それぞれの RSSIの推定

結果に合わせて RSSIを補完することで Fingerprintを構

成する必要がある．

3.2 不足RSSIデータの補完

取得位置推定結果を用いて測位モデルの学習に用いるこ

とのできる Fingerprintデータセットを構築するため，各

測位点上における各 APについての RSSIデータが一つ以

上存在するという要件を満たすため，適宜 RSSIデータの

補完が必要である．そこで取得位置推定結果に基づいて各

APについてガウス過程回帰を行うことで測位対象環境全

図 6: 実験環境

体における RSSIの分布を求め，その分布からのサンプリ

ングによってデータの補完を行う．

AP s について，メッシュ ml における取得 RSSI 値

x̃
(s)
l を補完する際は，式 (7)で表される通り，取得 RSSI

データ集合 X(s) = {x(s)
1 , · · · , x(s)

N } とその推定取得位置
Ŷ (s) = {ŷ(s)1 , · · · , ŷ(s)N }を用いたガウス過程回帰により求
めたml の代表点 yl における RSSIの条件付き分布からサ

ンプリングした値で補完を行う．

x̃
(s)
i ∼ p(x|y(s)l , X(s), Ŷ (s),θ)． (7)

こうして生成された，RSSI ベクトル x ∈ R|S|

と単一の取得位置 yl∈L が紐づいたデータセット

{(x1,y1), · · · , (xN ,yN )} を用いて測位モデルの構築を
行う．

4. 実験

本実験においては，真のデータ取得位置に対する散布型

電波強度推定の精度を評価するため，取得位置が既知であ

るデータを用いて，以下の二つの実験を行った．

( 1 ) 散布型電波強度取得位置推定による RSSI取得位置推

定精度を評価するため，各メッシュ上で静止して収集

した RSSI xiに対してその取得位置を擬似的な経路 ζi

として与え，AP毎に取得位置 ŷ
(s)
i を推定した．この

実験を，RSSI取得位置推定実験とする．

( 2 ) 散布型電波強度取得位置推定に基づくFingerprintデー

タセット構築法の有用性を評価するため，(1)と同様

のデータを用いて本手法に従って測位モデルを構築し

その精度を評価した．この実験を，測位精度評価実験

とする．

4.1 実験環境

大学構内の 10階建てビルの 4階フロアのうち 17m×10m

のオフィス，2m × 28mの廊下，5m × 5mのオープンス

ペースから成る部分を実験対象環境とした (図 6)．データ

収集はカートに乗せた 10台の Nexus5を用いて測位対象

環境上の各メッシュ上で静止して行った．すなわち，収集

されたデータにおいて各 Fingerprintの取得位置は既知で

ある．上記のデータ収集を同日に二回行い，合計で 20周

分のデータを収集した．これらを訓練データとテストデー

5ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-MBL-94 No.5
Vol.2020-UBI-65 No.5

2020/3/2



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

タに分け，各モデルの評価を行った．

4.2 比較手法

測位モデルの精度評価に際し，以下の三手法を実装した．

( 1 ) TruePosition: Fingerprintと既知である真の取得位置

を用いて測位モデルの学習を行う．これは従来通りの

データ収集コストが高いが精度が高い手法である．

( 2 ) EndOfPath: 各 Fingerprintに対して，その取得位置

を真の取得位置を含む擬似的な経路として与え，推定

取得位置を経路の終点として測位モデルを構築する．

これは，歩行データを用いる既存手法において一般的

に採用される手法である．

( 3 ) PredictEach: 各 Fingerprintに対して，その取得位置

を真の取得位置を含む擬似的な経路として与え，3章

で述べた散布型電波強度取得位置推定に基づく Fin-

gerprintデータセット構築法に従って測位モデルを構

築する．

なお，上記全ての手法のモデル設計において，2 章で定

義したガウス特徴量に対し，ハイパーパラメータとして

µ = [−80,−70,−60,−50,−40,−30,−20]，σ = 2.0を共通

して用いた．

また，評価メトリックとしてテストデータそれぞれにつ

いての真の取得位置と推定取得位置のユークリッド距離で

定義される測位誤差の平均および累積分布関数 (CDF)を

用いる．

4.3 実験結果

4.3.1 RSSI取得位置推定実験

ある APについて，散布型電波強度取得位置推定アルゴ

リズムによる推定取得位置と真の取得位置の誤差を各イテ

レーション毎にまとめた結果は図 7のようになった．この

結果より，取得位置推定アルゴリズムによって初期位置と

比較し平均 0.15m程度真の取得位置に近い位置に推定され

たことが読み取れる．

4.3.2 測位誤差評価実験

PredictEach, EndOfPath, TruePositionの各手法につい

て測位モデルの精度を比較した結果は図 8，図 9 のよう

になった．図 8 に示した通り，各手法の平均測位誤差は

EndOfPathは 2.7m，PredictEachは 2.3m，TruePosition

は 1.6mとなった．

PredictEachは EndOfPathと比較して平均測位誤差が

0.4m程度減少しており，TruePositionと比較した誤差は

0.7mであることから，PredictEachは EndOfPathの結果

と比較して測位精度が有意に上回り，理想的な設定である

TruePositionに近い測位精度が得られたと言える．

図 9に示した測位誤差の CDFからも，PredictEachは

EndOfPathと比較して誤差の大きな測位の誤りが全体的

図 7: データ取得位置推定誤差

図 8: 測位誤差平均の棒グラフ

図 9: 測位誤差の CDF
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に減少しており，TruePositionに近い結果が得られている

ことが読み取れる．

5. 結論

無線電波強度ベースの屋内測位にかかるデータ収集のコ

ストを削減するため歩行しながら収集したデータを用いる

手法について，測位精度改善のための提案を行った．

既存手法では無線電波強度が AP毎に独立して取得され

る点に注目しておらず，歩行中に収集したデータについて

はその取得位置が AP 毎に異なることが考慮されていな

かった．本論文ではその特性を考慮した，散布型電波強度

取得位置推定に基づく Fingerprintデータセット構築法を

提案した．また，実データを用いた実験により，無線電波

強度が AP毎に独立して非同期に取得されているという仮

定に従うことで測位モデルの精度が向上することを確か

め，本論文の主張の有意性を示した．将来課題として，実

際に歩行しながら収集したデータを用いた場合においても

精度が向上することを確かめることなどが挙げられる．
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