
Compressed Beamforming Reportを用いた
運動回数推定システムの構築に関する検討

加藤 空知1 村上 友規2 藤橋 卓也1 渡辺 尚1 猿渡 俊介1

概要：電波情報によるワイヤレスセンシング技術の研究開発は近年活発に進んでおり，人物位置の推定や
行動状態の識別，生体情報の取得などに応用されている．一般的に電波情報を用いたセンシングの既存研
究では，IEEE 802.11nで規定された Channel State Information (CSI)を利用して，高い精度でのセンシ
ングを実現している．しかしながら，CSIを用いた既存の研究では，CSIを取得するために特定のハード
ウェアおよびソフトウェアを使用することが前提となっているため，実環境でのシステム構築が困難となっ
ている．そこで，本稿では IEEE 802.11ac/axで規定された CSIを圧縮した形式である VHT Compressed

Beamforming Report (CBR)を用いた CBR活動数モニタリングシステムを提案する．CBR活動数モニタ
リングシステムは，多くのデバイスで簡易に CBRを取得できるようにするWiPiCapと，取得した CBR

から活動数を推定するアルゴリズムである KACE4CBRの 2つから構成される．WiPiCapは，外部ノー
ドとして Raspberry Piを導入するだけで，既存のデバイスやアクセスポイントに直接的な変更を加えるこ
となくセンシングを実行できる仕組みである．WiPiCapはオープンソースで公開している．また，CSIを
用いた既存の信号処理手法のうち，代表的なものにストリームの分散を用いて推定値を決定する手法があ
るが，KACE4CBR (Kernel density Activity Counting Estimation for CBR) はこの手法に代わり，CBR

を用いた反復動作回数の推定に特化した信号処理手法としてカーネル密度分布を用いた手法である．CBR

活動数モニタリングシステムを実装して実環境下において複数のデバイス・動作に対する回数推定の性能
を評価した．評価の結果として，KACE4CBREが Raspberry Piという省資源のデバイス上で動作するこ
と，スマートフォンを含む市販のデバイスのみで活動数構築できるシステムであること，KACE4CBRに
よる運動回数推定が最良の場合で平均絶対誤差 0.97回を達成できることを示す．

1. はじめに
人物や物体の位置を検出・トラッキングする技術は，カ

メラやセンサを用いる形ですでに実用化されている [1, 2]．
しかしながら，カメラを用いる場合には，光源や障害物の
有無に挙動が左右されるほか，潜在的なプライバシに関す
る問題がある．またセンサを用いる場合は，センサを設置
する場所や方法によって精度が影響されるだけでなく，ス
タンドアロンで動作させる場合にバッテリ交換の必要があ
ることから，長期間にわたる連続利用が難しいという課題
が存在する．
これらの課題を解決しながら高い精度でセンシングを行

うことができる新たな手段として，ワイヤレスセンシング
の研究が進んでいる．特に，無線通信可能な端末の普及に
伴い，Wi-Fiを用いたセンシングの研究が活発になってい
る．Wi-Fiを用いたセンシング手法において精度の高いセ
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ンシングを実現するために利用される情報として，Channel
State Information (CSI)がある．CSIは複数アンテナ対で
の無線通信における電波伝搬情報を表している．具体的に
は，各送信アンテナから各受信アンテナへ無線信号が伝搬
するときに生じる振幅と位相の変位を複素数の絶対値と偏
角で表現した多次元行列である．CSIを用いたセンシング
手法では，センシング対象となる人物や物体の位置が変化
したときに生じる CSIの変動を利用して，無線端末間の距
離測定や人物の行動認識を実現している．
CSIを用いることで高精度なセンシングが実現可能にな

る一方で，多くの既存研究では CSIの取得に特定のハー
ドウェアおよびソフトウェアを前提としている．特に，
ワイヤレスセンシングの研究で多く用いられている CSI

Tool [3]や Atheros CSI Tool [4]は通信規格 IEEE 802.11n

での動作が前提となっている．市販される無線端末の多く
は IEEE 802.11ac/axに準拠しており，また多様なハード
ウェア実装を持っている．したがって，既存研究の内容を
広く一般の機器に適用することは容易ではない．市販の無
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線端末を用いたセンシングを実現するためには，1) 電波伝
搬情報を容易に取得できること，2) スペック制約が緩いこ
と，3) IEEE 802.11ac/axに準拠した電波伝搬情報を利用
することの 3要件を満たす必要がある．「1) 電波伝搬情報
を容易に取得できること」とは，電波伝搬情報を得るため
に専用のハードウェアやソフトウェアを用意する必要がな
いことを意味している．「2) スペック制約が緩いこと」と
は，無線端末には IEEE 802.11ac/ax準拠以外の制限を設
けないこと，無線端末に新たな変更を加える必要がないこ
と，既存のネットワーク構成を変更する必要がないことを
意味している．「3) IEEE 802.11ac/axに準拠した電波伝搬
情報を利用すること」とは，同規格にしたがってやり取り
される電波伝搬情報を利用することを意味している．
IEEE 802.11ac/axに準拠した無線端末は通常，CSIを
そのまま伝送する代わりに，CSIを圧縮した VHT Com-

pressed Beamforming Report (CBR)を利用して電波伝搬
情報を伝送している．CBRは，通常の通信のために授受
されるパケットに載積されてデバイス間で共有されるため
外部から容易に取得することができる．CBRは CSIに基
づいて算出された情報であることから，既存研究が抱える
ハードウェアおよびソフトウェアの制約から脱却しつつ，
IEEE 802.11ac/ax環境でセンシングシステムを構築する
際に利用できると考えられる．しかしながら，CBRから
得られる電波伝搬情報は CSIと大きく形式が異なり，CSI

を前提とした従来のセンシング手法をそのまま適用できる
かについての知見が未だ確立されていない．
このような観点から，本稿では，CBRを利用することで

多くのデバイスで簡易に動作する CBR活動数モニタリン
グシステムを提案する．CBR活動数モニタリングシステ
ムは，WiPiCapと KACE4CBR (Kernel density Activity

Counting Estimation for CBR) の 2 つから構成される．
WiPiCapは，市販の無線 LANアクセスポイントやスマー
トフォンを含むWi-Fi通信可能なデバイス間でやり取りさ
れる CBRを取得するシステムで，Raspberry Pi上で動作
する．WiPiCapはオープンソースとして公開している [5]．
KACE4CBR は Raspberry Pi 上でも動作可能な CBR を
用いた軽量の活動数推定アルゴリズムである．提案システ
ムの評価として，複数のデバイスと複数の運動に対して運
動回数推定を実施して推定誤差について既存研究との比較
を行った．評価の結果，提案システムによる推定が最良で
0.97回，平均で 1.73回の絶対誤差を達成できることが分
かった．
本稿の構成は以下の通りである．2節では，関連研究に
ついて述べる．3節では，CSIおよび CBRの詳細につい
て述べると共に，CSIを用いたセンシングの課題について
議論する．4節では，提案手法である CBR活動数モニタ
リングシステムについて述べる．5節で CBR活動数モニ
タリングシステムの評価について述べて，最後に 6節でま

とめとする．

2. 関連研究
本研究はワイヤレスセンシングに関連する. ワイヤレス

センシングは，主にレーダや超広域無線を用いるものと，
Wi-Fi・Bluetooth等商用に広く利用されている規格を用
いるものに分類される．本研究は IEEE 802.11ac を前提
としている点で前者と異なる．また後者に関しては，特
に IEEE 802.11nの CSIを情報源とする既存研究に対し，
IEEE 802.11ac/axで規定されるCBRを情報源に用いてい
る点で異なっている．

2.1 ワイヤレスセンシング
無線信号は動いている人物や物体に反射することで，送

信側から受信側へ直接進行する以外の経路を複数生ずる．
これらの経路は運動の種類や速度，方向に応じて変動する．
この現象を利用して，無線の伝搬状態を解析することで物
理空間の情報を取得するのがワイヤレスセンシングの基本
的なアイデアであり，すでに複数の研究が存在している．
センシングの対象はデバイスの位置推定 [6–10]，デバイ

スフリーの人物位置推定 [11–15]，ジェスチャ認識 [16–19]，
モーショントラッキング [20–22]，イメージング [23–25]，
混雑度推定 [26]，行動認識 [27, 28]，呼吸監視 [29, 30]，感
情推定 [31] など多岐にわたる．無線の発生源としては，
独自に設計されたハードウェア [15, 18, 24, 30–32] やミリ
波 [22, 33]，超広帯域無線 (UWB) [23, 25]を用いるものが
ある．USRP [17, 34]やWARP [35]，FMCWレーダ [36]

など広帯域を利用する手法ではより詳細な情報を取得する
ことができるが，特殊に設計されたハードウェアが必要と
なることが課題である．
一方で，RFID [12, 37, 38]，IEEE 802.15.4 [26]，Blue-

tooth [39,40]，IEEE 802.11n [10,11,16,27,28,41–44]など
商用利用されている規格を用いた研究も存在する．商用製
品に採用されている規格を用いたものは，導入の容易さと
研究内容の再現性の面で利点がある．とりわけ，すでに広
く普及している規格でありシステムの導入が容易であると
いう点から，Wi-Fiを用いた研究が多く存在する．Wi-Fi

を用いたセンシングは主に受信信号強度 (RSSI)を情報源
にするもの [45–47]と，CSIを用いるもの [10,11,19,27,41]

に大別される．CSIは，単一チャネルから一度に一つの整
数値しか得られない RSSIと比較して，対象物の変化をよ
り詳細に反映した情報であり，心拍数測定 [48]やキースト
ローク [49]検知など微細な動きのセンシングの実現に利用
されている．ただし，後の節で詳しく述べるが，CSIを用
いたセンシングにはシステムを構築する機器に制約が存在
する．
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2.2 CBR

CBRを用いたセンシングの研究は国内外を通して数例
存在する．[50]では取得した角度情報 ϕと ψを特徴量とし
てサポートベクタマシンを学習して，事前に指定された室
内位置のいずれに人物が立っているかを 95 %の精度で推
定している．また [51]では CBRをニューラルネットワー
クで学習することで，屋外での人物位置推定を行ってい
る．[52]では CBRから復元した V行列の要素をサブキャ
リアと時間の二方向に積み重ねて画像化した上で二次元離
散フーリエ変換を適用して，周波数領域に変換した画像を
畳み込みニューラルネットワークにて学習することで，室
内で歩行している人数を推定している．[53]では敵対生成
ネットワーク (GAN)を用いて，事前に取得した室内画像
と CBRの関係を学習し，CBRから直接室内画像を復元す
るシステムを実現している．さらに復元した画像から，物
体の分類と人物位置推定を実現している．いずれの研究も
取得したデータを直接モデルの学習に用いており，事前に
フィルタを適用するなどはしていない．

3. CSI・CBRの理論と既存研究の課題
3.1 CSI

IEEE 802.11の通信規格では，IEEE 802.11n以降の規
格において，送受信器ともに複数のアンテナを用いて情報
を並列伝送するMIMOと呼ばれる方式が採用されている．
MIMOでは，無線伝送においてノイズの原因となるマル
チパスフェージングの影響を考慮した通信モデルを構築す
ることで，高スループットで安定した通信が可能になるほ
か，特定のデバイスに向けて伝送利得を最大化する，いわ
ゆるビームフォーミングが可能になる．
MIMOにおける通信路は以下の式によってモデル化さ

れる．
y = Hx+ n (1)

ここで x ∈ Cm×1は送信信号ベクトル，H ∈ Cn×mは通信
路の特性を表す通信路行列，n ∈ Cn×1 は加算性白色雑音
であり，y ∈ Cn×1 は受信信号ベクトルである．通信路行
列は複素行列であり，以下のように表される．

Hm,n =


h1,1 h1,2 · · · h1,m

h2,1 h2,2 · · · h2,m
...

...
. . .

...

hn,1 hn,2 · · · hn,m

 (2)

ただし，m,nはそれぞれ送信アンテナ数，受信アンテナ
数を表す．通信路行列の各要素は，それぞれの送受信アン
テナ対で伝搬する信号の伝達関数に相当する．通信路行列
は複数のサブキャリアを内包する通信チャネルにおいて，
各サブキャリアごとに算出される．そのため，k個のサブ
キャリアを内包するチャネルの通信における通信路行列
は，n×m× kの形状のテンソルで表現される．無線伝送

路を通して送信されたデータ列は，通信路におけるマルチ
パスフェージングの影響と，様々な要因から発生するノイ
ズの影響を受け，それらに干渉されて変形したデータ列と
して受信されることになる．信号を受信したデバイスにお
いて通信路行列Hが既知であれば，式 (1)のモデルに基づ
き，受信信号からノイズを除去して通信路行列の逆行列を
乗じることで，送信された原信号を得ることができる．こ
の方式は空間分割多重 (SDM)と呼ばれる．

Tx

#1

#2

#3

#M

...

Channel Matrix
Tx

Weight Rx

#1

#2

#3

#N

...

Rx
Weight

H=UΣV*
V U*

Received Signal y = U*(UΣV*)(Vx) = Σx

x y

Wireless signal

図 1 MIMO 通信における電波伝搬の模式図

SDMでは，比較的単純な数学的処理によって受信信号か
ら送信された信号ベクトルを復元することが可能である．
しかしながら，送信器のアンテナ自体が無指向であるとす
ると，理論上各アンテナから送出された信号を分離するこ
とができても，実際の伝送路上で無線信号が混合するため
伝送特性は劣化してしまう．そのため，通信路行列を送受
信器双方にとって既知のものとして，原信号を送信する前
に処理を施すことで固有ビーム空間を形成する技術が利用
される．これを，固有ビーム空間分割多重方式 (E-SDM)

という．E-SDMでは，まず特異値分解によって通信路行
列を以下のように分解する．

H = UΣV∗ (3)

ただし，式中のアスタリスクは，随伴行列を意味する．
U ∈ Cn×n と V ∈ Cm×n はそれぞれ左特異行列，右特異
行列と呼ばれ，いずれも複素ユニタリ行列である．また
Σ ∈ Cn×n は，σ1, σ2, · · · なる要素を対角成分に持つ対角
行列であり，これらの要素は特異値と呼ばれる．
E-SDMでは，送信する原信号ベクトル xに，右特異行

列 Vを左から乗じて送信する．通信路が式 1に従うとす
るならば，受信信号ベクトルは以下のように表現される．

y = HVx

= UΣV∗Vx

= UΣx

(4)
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表 1 VHT MIMO Control Field

Nc
Index

Nr
Index

Channel
Width

Grouping
Codebook

Information
Feedback

Type

Remaining
Feedback
Segments

First
Feedback
Segment

Reserved

Sounding
Dialog
Token

Number

Bits: 3 3 2 2 1 1 3 1 2 6

通信路行列とその分解が送受信器双方にとって既知である
ならば，受信器は受信信号ベクトル yに対して左特異行列
Uの随伴行列を左から乗じることで，Σxなるベクトルを
得ることができる．特異値は，注水定理 [54]に従って通信
容量を最大化できるように電力を配分するための，各アン
テナからの信号に対する係数となる．したがって，受信側
は，通信路特性に合わせて利得が最大化された信号を行列
演算のみで分離して得ることが可能になる．
送信器は通信路特性として，右特異行列 V を知ってい

れば，適切な信号送信が可能になる．そのため，受信器は
送信器から送出された NDP(Null Data Packet)の受信状
態から通信路行列を推定して，右特異行列 V を送信器に
返却する．

3.2 Compressed Beamforming Report

IEEE 802.11ac および ax では行列 V を返却する際の
オーバヘッド軽減を目的として，行列にギブンス回転と呼
ばれる演算を施してごく少数の角度情報に圧縮する．圧縮
方法と，圧縮後の情報のバイナリへの格納順は [55]で定義
されている．
行列 V はギブンス回転を用いて，以下のように分解さ

れる．

V =

min(m,n−1)∏
i=1

[
Di(ϕi)

n∏
l=i+1

GTli (ψli)

] In×m (5)

式中の Gli と Di は以下のように定義される．

Gli(ψ) =



Ii−1 0 0 0 0

0 cos(ψl,i) 0 sin(ψl,i) 0

0 0 Il−i−1 0 0

0 − sin(ψl,i) 0 cos(ψl,i) 0

Ii−1 0 0 0 In−1



Di(ϕ) =



Ii−1 0 · · · · · · 0

0 exp(jϕi,i) 0 · · · 0
... 0

. . . 0 0
...

... 0 exp(jϕn−1,i) 0

0 0 0 0 1


j は虚数単位を示す．また Ik は k次の単位行列を表す．
上式による行列 V の分解から，角度 ϕ ∈ [0, 2π] と

ψ ∈ [0, π/2] を得ることができる．これらの角度は，送
受信器のアンテナの個数に応じた数だけ取得できる．式 5

に従えば角度情報から行列Vを復元できることから，CBR
としてこの角度情報が受信器から送信器へ返却される．

CBRの伝搬に関する詳細を以下に示す．CBRは VHT

Compressed Beamforming Frameと呼ばれる属性を持つパ
ケットによって伝送される．
表 1に VHT MIMO Control Fieldの構造を示す．この

フィールドでは，通信しているチャネルの帯域幅やアンテナ
の本数を通知して，角度情報 ϕおよび ψを量子化する際の
ビット数を規定する．角度情報は Codebook Information

フィールドで規定されたビット数 bϕ, bψ にしたがって，以
下の式を満たす自然数 kに変換される．

ψ =
kπ

2bψ+1
+

π

2bψ+2

ϕ =
kπ

2bϕ−1
+

π

2bϕ

(6)

CBRは通信路行列Hに演算を施すことで得られる．した
がって，送信アンテナm本，受信アンテナ n本で，k個の
サブキャリアを内包する通信チャネルにおいて，一つの通
信路行列から p個の角度が得られるならば，全部で kp個
の値を得ることができる．すなわち，CSIから CBRへの
変換は，n ×m × k のテンソルを，長さ kpのベクトルに
変換する処理とみなすことができる．例として送信アンテ
ナ 3本，受信アンテナ 3本，帯域幅 80MHzのチャンネル
を想定すると，上記の方法によって CSIの共有に必要な情
報量は約 20 %に圧縮される．
CBRは通常の通信の過程で，アクセスポイントなどの

送信機と無線デバイスなどの受信機の間でWi-Fiのパケッ
トに載積されて共有されるため，通信しているハードウェ
アの種類によらず外部から容易に取得することができる．
また，スマートフォンを含む IEEE 802.11ac/ax準拠の多
くのデバイスが CBRを共有する実装を持っている．

3.3 CSIを用いた既存研究の課題
2節で述べた通り，CSIを用いたセンシングは微細な運

動の測定を含めたアプリケーションの実装に用いられてい
る．しかしながら，これらの既存研究では CSIを取得する
ために特定のハードウェアおよびソフトウェアの使用が前
提になるという課題が存在する．多くの既存研究では，CSI
取得のために Linux 802.11n CSI Tool [3]や Atheros CSI

Tool [4] が利用されている．これらのツールの課題とし
て，Intel 5300や Atheros社製の一部の Network Interface

Card (NIC) 上のみでしか動作しないことが挙げられる．
さらに上記のツールはどちらも，通信規格 IEEE 802.11n

での動作が前提となる．
現在市販されている無線端末には多様なNICが具備され

ている上，大半の無線端末は通信速度や安定性の観点から，
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後継規格 IEEE 802.11acおよび axを利用している．Cisco

の年次白書 [56]によれば，2023年までにWLAN端末の
66.8 %は IEEE 802.11ac準拠に，27.4 %は IEEE 802.11ax

準拠のものになると予想されている．Wi-Fi機器に関する
これらの動向と先述のツールの動作要件を考慮すると，既
存研究の内容を市販機器に広く展開することは困難である
と考えられる．
IEEE 802.11ac/axのデータ形式に準拠する形でワイヤ

レスセンシングを実現するために，CBRを情報源に用い
ることが考えられる．3.2節で述べた通り，CBRは CSIを
起源とする情報であり，CSIと同じくWi-Fiから得られる
他の電波伝搬情報よりも高次元であるという特性を持って
いる．また CBRは IEEE 802.11ac/ax準拠のデバイスか
ら容易に取得できることから，システム構築に用いるデバ
イスの種類を問わず，デバイス自体にいかなる改造も加え
る必要がない．CBRを情報源に用いたセンシングシステ
ムは，通常の通信を妨げない形で既存のネットワーク環境
に導入することができるため，既存研究のハードウェア・
ソフトウェア両面の課題を解決しながら，より簡易で低コ
ストなシステム構築を可能にすることができると考えら
れる．一方で，CBRは形式が CSIと大きく異なり，CBR

から CSIへの逆算を行うことは原則的に不可能である．2

節に挙げた先行研究はすべて機械学習およびニューラル
ネットワークによる学習を利用していて，取得した CBR

や CBRから復元した行列 V を直接学習データとして与え
ている．これらの先行研究によって CBRがセンシングの
情報源として利用できることは示されたものの，複数の場
所や対象物に対してロバストに機能するアプリケーション
の開発のためには，CBRの特性についてさらに議論し，機
械学習の手法に頼らないアルゴリズムで CBRの解析を行
う必要がある．

4. 提案手法: CBR活動数モニタリングシス
テム

アクセスポイント

デバイス

802.11ac
Compressed 

Beamforming 
Report

WiPiCap

運動

CBR活動数 
モニタリングシステム 

KACE4CBR

活動数推定

24

図 2 CBR 活動数モニタリングシステムの構成図

3節での議論を基に，CBRのV行列の要素を用いたCBR

V V...010010...

23, 24, 24, 21, 26...

バイナリ 復元されたV行列 時系列化した
V行列の位相情報

フィルタを適用した
時系列データ

KDEによる推定値の
連続分布生成

各サブキャリアからの
推定値

周波数成分分析

WiPiCap

KACE4CBR

23
最適推定値

010010...... サブキャリア

図 3 CBR 活動数モニタリングシステムの処理の概要

活動数モニタリングシステムを設計した．CBR活動数モ
ニタリングシステムは，人物の反復運動の回数推定を対象
としたシステムである．一定間隔で同じ動作が繰り返され
る周期的な運動であれば，その種類を問わず回数をデバイ
スフリーに推定することが可能である．また，Raspberry

Pi，市販のアクセスポイント，スマートフォンを含む無線
通信可能なデバイスの 3つがあれば既存のネットワーク構
成やデバイスに変更を加えることなく CBR活動数モニタ
リングシステムを構築することができる．
CBR活動数モニタリングシステムは機械学習やディープ

ラーニングによらない手法で推定を行うため，Raspberry

Piなど低レベルの計算資源を持つデバイスでも処理を実
行できる．また事前の学習やモデル生成を必要としないた
め，異なる環境で動作させることが容易である．このこと
は，CBRを用いた先行研究においてニューラルネットワー
クを用いている [52]や [51]と対比できる．
図 2に，CBR活動数モニタリングシステムの基本構成
を示す．Raspberry Pi は，対象となるデバイスへのトラ
ヒックの発生とパケットの取得，取得したパケットに含ま
れる情報の処理を担う．Raspberry Piとアクセスポイント
は有線で接続されており，デバイスとアクセスポイントは
無線で接続されている．
図 3に，CBR活動数モニタリングシステムの処理の概
要を示す．CBR活動数モニタリングシステムは大きく分
けて，WiPiCapと KACE4CBRの二つのサブシステムか
ら構成されており，サブシステムの処理は独立して動作し
ている．WiPiCapは CBRの取得から時系列信号への変換
を，KACE4CBRは時系列信号からの運動回数推定を担う．
以降の節でWiPiCapと KACE4CBRの動作について詳細
に示す．

4.1 WiPiCap

WiPiCapはRaspberry Pi上で動作するシステムで，Wi-

Fiパケットのキャプチャ，トラヒックの意図的な発生，CBR
の抽出，V行列の復元を行う．
Wi-Fiパケットを外部から取得するためには，取得しよ
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表 2 Compressed Beamforming Report に格納される ϕ と ψ

Nc ×Nr Number of angles The order of angles

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

4× 2 10 ϕ11, ϕ21, ϕ31, ψ21, ψ31, ψ41, ϕ22, ϕ32, ψ32, ψ42

. . . . . . . . .

アクセスポイント

Wi-Fi デバイス

Time

VHT NDP 
Announcement NDP

VHT Compressed 
Beamforming Report

S
IF

S

S
IF

S

図 4 Compressed Beamforming Report によるチャネルサウン
ディングの手順

うとするデバイスのNICがモニターモードで動作しなけれ
ばならない．モニターモードは IEEE 802.11で規定された
NICの動作形態の一つであり，特定のアクセスポイントや
アドホックネットワークに接続せず，近傍で通信されてい
る全ての無線パケットを取得することができる．ただし，
Raspberry Piにおいて標準のオペレーティングシステムで
あるRaspbianは，モニターモードに変更するオプションを
実装していないため，WiPiCapでは Nexmon [57]による
ファームウェアパッチを導入することで，Raspberry Piで
パケットキャプチャできる環境を構築している．Nexmon

は C言語実装のファームウェアパッチであり，Raspberry

Pi 3B+を含む Broadcom製の NICを具備するデバイスを
モニターモードで動作可能にする．パケットの取得には
tcpdumpを利用した．
図 4に，CBRを共有する際のチャネルサウンディング

プロトコルを示す．チャネルサウンディングを開始する
ために，まずアクセスポイントはデバイスに向けて，後続
の Null Data Packet (NDP)の形式を指定した VHT NDP

Announcementを送信する．続けて NDPを送信し，クラ
イアントはこれに対して CBRを返却する．
通常の通信時にも CBRは図 4の手順に従ってデバイス
からアクセスポイントに向けて送信されているが，送信頻
度はデバイスで利用しているコンテンツによって変動する
ため，安定したレートで CBRを取得するためには，常に
デバイスからアクセスポイントに向けてトラヒックが発
生している状態を意図的に作り出す必要がある．そのため
WiPiCapではRaspberry Piから対象となるデバイスの IP

アドレスに向けて UDPパケットを送信することで，トラ
ヒックを意図的に発生させている．トラヒックの発生には

iperfを利用した．
WiPiCap では CBR を取得するために，以下の手順で
パケットを処理する．まず，Raspberry Pi によって取得
したパケットのうち，CBRを含むサブタイプ Action No

Ackのフレームのみを抽出する．次に，パケットデータか
ら，続く解析に必要な情報を取得する．WiPiCapで利用
する情報は，送信アンテナ数 (Nc)，受信アンテナ数 (Nr)，
Compressed Beamforming Reportのバイナリ，Codebook
informationおよび帯域幅である．
表 2 に，送受信アンテナの個数と，取得できる Com-

pressed Beamforming Report の角度情報の組み合わせを
示す．上記の組み合わせは [55]によって定義されている．
角度情報 ϕ と ψ を表現するビット数は表 1 に示される
Codebook Informationによって規定されており，そのビッ
ト数でバイナリに変換されたものが，表 2で定義された
順序に従って格納される．さらにこのバイナリはサブキャ
リアの個数分あり，これらを全て直列に表現したものが
Compressed Beamforming Report のバイナリである．こ
れらの定義に従って角度情報 ϕと ψ をバイナリから実数
値に変換する．
最後に，角度情報 ϕと ψ を V行列に復元する．復元は
式 5に従う．出力の際，V行列は全てのサブキャリアで
平坦化されて直列に結合され，Compressed Beamforming

Report Fieldと呼ばれる領域にバイナリとして格納されて
いる．このフィールドには表 3に示されるように各スト
リームの SNRも含まれるので除外しておく．なお表 3中
の Na は，一つのサブキャリアから得られる角度情報 ϕと
ψの総数を表す．例えば，送信アンテナ 3本，受信アンテ
ナ 2本で，234個のサブキャリアを内包するチャンネルで
の通信であれば，角度情報から 3× 2の V行列を得ること
ができるので，全てのサブキャリアにおける V行列を平坦
化して直列すれば，一つのパケットから 1404要素のベク
トルを得ることになる．V行列の復元をパケットを取得し
た全ての時間にわたって行うことで，V行列の各要素ごと
に時系列データを得ることができる．
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表 3 VHT Compressed Beamforming Report Field の内容 [55]

Field Size (bits)

Average SNR of Space-Time Stream 1 8

Average SNR of Space-Time Stream 2 8

. . . . . .

Average SNR of Space-Time Stream Nc 8

Compressed Beamforming Feedback for subcarrier 1 Na × (bψ + bϕ) /2

Compressed Beamforming Feedback for subcarrier 2 Na × (bψ + bϕ) /2

. . . . . .

Compressed Beamforming Feedback for subcarrier 234 Na × (bψ + bϕ) /2
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図 5 V 行列から得た時系列信号の周波数成分の例

4.2 KACE4CBR

KACE4CBRは，人物の反復運動回数を，フーリエ変換
を用いて推定するシステムである．WiPiCapによって復
元されたV行列の時系列データを用いて推定を行う．推定
は，周波数成分分析と，カーネル密度推定を用いた最適推
定値の決定から構成される．また特徴量としては，V行列
の要素の位相を利用する．
図 5に，V行列から得た時系列信号の周波数成分の例を

示す．この図では 0.5Hz付近にピークが存在することが確
認でき，この場合における真の運動頻度に相当する．しか
しながら，それ以外の周波数成分も乱雑に含まれており，
場合によっては真の運動回数に対応する周波数成分より大
きいパワーを持つ場合もある．WiPiCapで得られる信号
に種々のノイズが含まれていることがその要因で，これら
のノイズを取り除くために時系列信号にフィルタを適用す
る必要がある．CBRに含まれるノイズは，主にアクセス
ポイントやWi-Fi デバイスのハードウェアに起因するノ
イズと，対象とする人物の運動以外の物体に起因するノイ
ズである．まず，ハードウェアに起因するノイズはバース
ト的であり，かつ振幅が大きいため [58]KACE4CBRでは
指数移動平均 (EMA)フィルタを用いてこのノイズを除去
する．フィルタのウィンドウサイズは 5パケット，250ms

とする．次に，対象とする人物の運動以外の物体に起因す
るノイズを除去するために，Butterworthバンドパスフィ
ルタを用いる．本稿で対象とする反復運動の周波数は 1Hz

付近に収まることから，バンドパスフィルタの通過帯域は
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図 6 V 行列から得た時系列信号 (左) と提案手法で採用したフィル
タ類を適用した信号 (右)

0.5Hzから 1.5Hzとして設計した．図 6に，フィルタ類を
適用する前後の信号の例を示す．
続いて，EMAフィルタとバンドパスフィルタを適用し

た時間領域信号をフーリエ変換し，周波数領域信号に変
換する．人物が一定の頻度で同種の動作を反復していれ
ば，その運動に相当する CBRの周波数成分のパワーが他
の周波数成分より大きくなると考えられる．したがって，
KACE4CBRでは CBRの周波数領域信号において最大の
振幅を持つ周波数を運動の推定周波数とし，これに運動時
間を乗じることで推定回数を得る．フィルタの適用と最大
パワー周波数の決定は，通信チャンネルに含まれる全ての
サブキャリアのそれぞれに対して行われるため，推定され
る運動回数の候補がサブキャリアの個数分得られる．

4.3 カーネル密度推定による推定値の決定手法
3節で述べたように，CSIおよび CBRは通信を行なっ

ているチャンネルに含まれているサブキャリアに比例した
要素数を得ることができる．CSIを用いた既存研究では，
サブキャリアを選択的に利用するものがある [48, 59, 60]．
これは異なるサブキャリアが異なる中心周波数を持ってお
り，人物の運動や周囲の環境変化に対する感度がサブキャ
リアによって異なるという仮定に基づくもので，一般に分
散の大きいサブキャリアは環境変化により鋭敏に反応して
いるとされる．
この仮定が本稿で扱う CBR に対しても適切かを確認
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図 7 各サブキャリアの推定値と分散の相関
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図 8 各サブキャリアの推定値の離散分布と KDE によって推定さ
れる母集団分布

するため，各サブキャリアから算出される推定値と各サ
ブキャリアの分散の相関を検証する予備実験を行なった．
図 7に予備実験の結果を示す．各点はサブキャリアに相当
し，横軸は各サブキャリアで算出された推定値，縦軸は各
サブキャリアの時間領域信号の分散である．また赤い点は
真の運動回数を推定できたサブキャリアを示し，この予備
実験では 24回が真値である．図より真値を推定したサブ
キャリアは必ずしも他のサブキャリアと比較して大きい分
散を有していないことが分かる．この結果から，本稿で扱
うデータに対し分散を基準としたサブキャリアの選択的利
用は適さないと結論する．
一方で，各サブキャリアの推定値が完全に乱雑に与えら

れるのではないことが予備実験より確認できた．図 8に予
備実験における各サブキャリアの推定値のヒストグラムを
示す．図より明らかなように，分布は真値近傍に極値を持
つように広がっている．したがって，各サブキャリアから
の推定値が特定の母集団から生起する確率変数であるとす
れば，母集団分布を予測して活用することで，もとの離散
分布から得られる統計量を用いるより良い精度を達成でき
ると仮定した．そこで，KACE4CBRではカーネル密度推
定 (KDE)を用いて，各サブキャリアの推定値から得た離
散分布を連続分布に変換し，これを最適推定値の決定に用

いる手法を実装している．
KDEは離散サンプルが生起した確率密度分布について

いかなる前提も置かずに推定を行う，いわゆるノンパラメ
トリックな手法の一つである．KDEの理論について説明
する．まず，x1, x2, · · · , xn ∈ Rを独立同一な n個のサン
プルであるとし，これらは未知の確率分布関数 f(x)から
生起したと仮定する．ここで，カーネル関数 K(x, t)を導
入し，

f̂(t) =
1

n

n∑
i=1

K(xi, t) (7)

によって確率密度分布の推定 f̂(t)を与える．ただしカーネ
ル関数は ∫ ∞

−∞
K(x, t)dt = 1

を満たす任意の関数である．すなわち観察された全ての離
散的なサンプルを中心とする任意の分布を足し合わせるこ
とで，全体の分布の形状を推定するのがカーネル密度推定
の基本的なアイデアである．本稿ではカーネル関数として
下式 (8)に示されるガウス分布を用いた．

K(t) =
1√
2π
e−t

2/2 (8)

カーネル関数には，各々のサンプルを中心とするカーネ
ル関数の分布をどれだけ平滑にするかを定めるパラメータ
hを与えることができ，これをバンド幅と呼ぶ．バンド幅
hを伴って，カーネル関数はしばしば式 (9)のように表さ
れる．

K̂(x, t) =
1

h
K

(
x− t

h

)
(9)

したがって，式 (7)と式 (9)から，カーネル密度推定を与
える式は

f̂(t) =
1

nh

n∑
i=1

K

(
x− t

h

)
(10)

となる．
バンド幅を小さくしすぎると必要以上に先鋭な極値が複

数現れ，反対にバンド幅を大きくしすぎると極度に滑らか
に近似された分布が現れるため，いずれの場合も真の分布
を正しく推定することができない．したがって，最適なバ
ンド幅を選択することが重要である．本稿ではグリッド
サーチを行うことで最適なバンド幅を決定した．具体的に
は 1から 10まで 0.1刻みでバンド幅を与えてKDEを実行
し，推定された分布と離散サンプルとの誤差を最小化する
バンド幅を最適なバンド幅として採用する．誤差は下式の
平均積分二乗誤差で与えられる．

ISE(h) =

∫ ∞

−∞
(f̂(x)− f(x))2dx (11)

グリッドサーチによるバンド幅の決定と KDEの実行は，
sklearnモジュール [61,62]を用いて行った．
図 8における橙色の線は KDEによって推定した各サブ
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キャリアからの推定値の母集団分布である．KACE4CBR

では KDEによって算出された分布から最適推定値を決定
する．具体的には KDEで算出した分布を累積分布関数に
変形したのち，50パーセンタイル点に相当する回数を最適
推定値とする．50パーセンタイル点を用いた最適推定値の
決定は，もとの離散分布における単純な中央値や平均値を
用いる場合より低い平均絶対誤差を達成できることが示さ
れている．この詳細については以降の実験評価の節で説明
する．

5. 評価
5.1 実験環境
実験では，アクセスポイントとしてTP-Link社のArcher

C6を使用した．また，アクセスポイントに接続するデバ
イスとして，MacBook Pro(2020)，iPad(5th Generation)，
Galaxy Note 10 Liteを使用した．通信は 5GHz，80MHz

帯チャンネルで行った．トラヒックの発生とWi-Fiパケッ
トのキャプチャには，Raspberry Pi 3 Model B+にWiPi-

Capを適用したものを使用した．送信機のアンテナ数は 2

本，受信デバイスのアンテナ数は全て 2本であった．
実験中，CBRを含むパケットは平均 9.7Hzで取得でき

た．実験に使用した通信チャンネルと同じチャンネルで通
信するデバイスの干渉などにより，CBRの取得間隔は一定
ではないため，取得したデータを線形補間することによっ
て 50ms間隔のデータ列になるよう調整した．

5.2 データ取得

アクセスポイント

Wi-Fiデバイス

WiPiCap対象となる運動

地点1地点2

10.7m

7.0m

図 9 3 種の反復運動を対象とした実験環境

図 9に実験環境の模式図を示す．実験は，大阪大学情報
科学研究科A棟 608号室で行った．被験者は図 9に示され
る地点 1または地点 2のいずれかに立ち，その場所で定め
られた運動を 30秒間反復した．対象となる運動は Swing，
Step，Twistの三種類であった．Swingは両腕を左右に振
る運動，Stepはその場で足踏みする運動，Twistは下半身
を前方向きに固定したまま上半身を左右に繰り返しひねる
運動である．地点 1は，アクセスポイントとWi-Fiデバイ
スの位置を結ぶ線上に，地点 2は線外になるよう定められ
た．実験は 10月 12日から 10月 30日まで，同一被験者に
対して 890回実施された．

5.3 フィルタとKDEの有効性

 0

 20

 40

 60

 80

 100

M
A
E

NF
SAS

Proposed

MacBook Pro

 0
 10
 20
 30
 40
 50
 60

M
A
E

NF
SAS

Proposed

iPad

 0
 10
 20
 30
 40
 50
 60
 70

Swing/Place1 Step/Place1 Twist/Place1 Swing/Place2 Step/Place2 Twist/Place2

M
A
E

NF
SAS

Proposed

Galaxy Note

図 10 フィルタおよび KDE を用いた場合の推定精度の向上

4節で述べた通り，KACE4CBRは EMAフィルタとバ
ンドパスフィルタによって人物の運動以外に起因する雑音
を除去して，さらに KDEを用いて最適な推定値を決定す
る．推定におけるフィルタと KDEの有効性について検証
するため，フィルタと KDEの有無による推定精度の違い
を評価した．具体的には，時系列データに対していかなる
フィルタも適用しないパターン (NF)，フィルタは適用する
が全てのサブキャリアでの推定値を単純に平均したパター
ン (SAS)，そして CBR活動数モニタリングシステムによ
る推定を行ったパターン (Proposed)の，三つのパターン
における推定精度を比較した．図 10は三つのパターンで
の推定による平均絶対誤差 (MAE)を，各デバイスと各地
点ごとに示したものである．フィルタを適用しない場合，
平均で 42.43回の誤差が生じた．フィルタを適用して，全
てのサブキャリアの推定値を単純に平均した場合，平均で
8.6回の誤差が生じた．一方で CBR活動数モニタリング
システムを用いた推定は平均で 1.73回の誤差を達成して
いた．このことから，CBRに対する信号処理として，本
稿で適用したフィルタが有効であることが確認できた．ま
た，全てのサブキャリアから得られた推定値を単純に平均
した場合と比較して KDEを用いる手法がより良い精度を
達成できることも示された．

5.4 分散を用いた既存手法との比較
提案手法との比較として，分散の大きな順にサブキャリ

アを選択して推定に用いる手法を実装した．本稿では [48]

における手法に着想を得て，2番目に分散の大きなサブキャ
リアを推定に用いる実装を行った．KDEを用いる手法と
その他の条件を統一するため，時系列データに施すフィル
タとそのパラメータは [48]によるものではなく，KDEを
用いた本稿での手法の実装と同じものを用いた．
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図 11 分散を基準とする手法と CBR 活動数モニタリングシステム
の精度比較

図 11に，分散を用いた手法 (Variance-based)と提案手
法 (Proposed)による推定誤差を，各デバイスごとに示す．
すでに 4節で示したように，本稿での実験による観察で
は，分散の大きさと推定精度に結びつきはないため，提案
手法により全てのサブキャリアの推定値を用いた場合の方
が，全てのケースで分散を基準とする手法より良い精度を
達成した．また，この結果より，以下のことが分かった．
• 運動の種類によって，推定精度の優劣にわずかながら
違いがあった．とりわけ Twistは他の二つの運動と比
較して推定誤差が大きくなる傾向にあった．これは，
上肢の運動が比較的自由度の高い動きであること，運
動頻度に幅があることが要因として考えられる．一方
でどのデバイスでも，Stepの推定誤差は低い傾向に
あった．これは，足踏みの運動において四肢の動きが
固定的であることによると考えられる．

• 運動する地点による推定精度の差は明確には現れな
かった．本稿での実験環境は中程度の広さの室内で行
われたため，一般的な家屋の室内ではアクセスポイン
トとデバイスの設置位置にかかわらず精度を保証でき
ると考えられる．

提案手法は最良の場合で，地点 1では 1.39回，地点 2で
は 0.97回の推定誤差を達成した．最悪の場合，地点 1では
2.09回，地点 2では 2.63回の推定誤差があった．全デバ
イス・全運動での平均絶対誤差は地点 1で 1.65回，地点 2

で 1.81回であった．

5.5 極小サンプルにおける推定
推定値を算出するサブキャリア数増加に伴って KDEに

よる推定分布は実際の離散分布に近づき，離散分布の中央
値と KDEによる推定分布の 50パーセンタイル点のいず

れを用いてもほぼ同様の結果を得ると考えられる．一方で
限られた推定値から最適推定値を決定しなければならない
場合には，KDEによる母集団推定を行った方がばらつき
のない最適推定値決定を行うことができると予想される．
そこで，限られたサンプル数が与えられた場合の KDEの
有効性を検証するため，サブキャリアを意図的に間引いた
データに対して，KDEの 50パーセンタイル点と離散分布
の中央値のそれぞれを用いた場合の反復運動回数推定のシ
ミュレーションを行った．具体的には，本稿で行った実験
データから 300件を選択し，80MHz帯のチャンネルが内
包する 234個のサブキャリアから 10個および 20個を抽出
する．その上で，各サブキャリアから得た推定値の中央値
を用いる場合と KACE4CBRを用いて運動回数推定を行
う場合とで，平均是対誤差ならびに誤差の標準偏差を比較
した．

表 4 サブキャリアを間引いたデータでの手法比較: KDE と中央値
サブキャリア数 手法 MAE(回) 標準偏差 (回)

10 KDE 2.38 1.79

中央値 3.03 2.37

20 KDE 2.04 1.58

中央値 2.80 2.34

表 4にサブキャリア数を間引いたデータにおける平均
絶対誤差と，誤差の標準偏差を示す．サブキャリア数がご
く少ない状況下では，KDEを用いた手法が単純に中央値
を用いた場合と比較して約 0.7回少ない平均絶対誤差を達
成した．また標準偏差についても KDEを用いた場合，中
央値を用いた場合より小さくなった．これらの結果から，
20MHz帯の通信路など，より少ないサブキャリアを内包
するチャンネルや得られる情報に欠損がある場合に推定精
度を担保する方法として KDEが有効であることが示唆さ
れた．

6. おわりに
本稿では，CBRを用いたセンシングシステムが構築可

能であることを示し，基礎的実装として人物の反復運動回
数を非接触にセンシングする CBR活動数モニタリングシ
ステムを開発した．CBRを情報源に用いることで，普及
の広がる IEEE 802.11ac/ax準拠のデバイスを活用したセ
ンシングシステムを構築できることを示している．システ
ムの特徴として，主な処理を Raspberry Piで行うことで，
既存のネットワーク環境やデバイスに変更を加えることな
く導入できる．また CBRの特性について，サブキャリア
の分散と推定精度の相関の面から議論し，CSIセンシング
で用いられてきた従来手法に代わって，KDEによる最適
推定値の決定アルゴリズムを提案した．
一方で，CBR活動数モニタリングシステムによって実
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現できるアプリケーションは未だ限定的であり，さらに応
用範囲を広げるための研究が遂行されるべきであると認識
している．CBRは CSIに基づいて算出された情報である
ことから，これまで CSIを用いて実現されてきたアプリ
ケーションの多くは CBRを用いても同様に実現できると
考えられるが，そのために必要な信号処理及び理解すべき
CBRの特性については研究の余地が残されている．具体
的には，無圧縮の CSIと CBRを時間軸，周波数軸の両面
から比較し，CBRを情報源に用いる上で補填すべき箇所
を同定していく取り組みが求められる．また理論面での解
析とともに，実機を用いた際，CBRが機械的特性にどの
程度影響を受けるかについても定量的に分析を進めていく
必要がある．
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