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受信信号強度を利用した高速かつ高精度な無線デバイス位置推定法

A FAST AND ACCURATE RSSI-BASED LOCATION ESTIMATOR

高 橋 俊 博†

RFID や無線 LAN を利用した高速かつ高精度なデバイス位置推定は、様々な分野で重要な課題である。近年、特にロボ
ティクスの分野で、デバイスの動きをモデル化し、推定エンジンに組み込むことで精度を向上させる、いくつかの研究がされ
ている。これらは、詳細な生成モデルをつくり、事後分布を正確に近似しながら位置を推定・追跡するアプローチであり、計
算量が多く、大量のデバイス位置のリアルタイム推定には不向きである。本論では、非線形回帰と拡張カルマンフィルタを組
み合わせることで、様々な用途に耐えうる十分な精度と速度を両立した新規な手法を提案する。実験により、本手法と従来手
法を精度と速度の両面から比較・考察し、有効性を示す。

1. は じ め に

RFIDや無線 LANを利用したデバイス位置推定技術は、店

舗内の顧客・従業員の動線解析，在庫管理，ロボットの制御と

いった多くの応用が考えられ、マーケティングやロボティクス

をはじめとする様々な文脈で注目されている。応用を考えるう

えで、アルゴリズムの位置推定精度と処理速度は重要な指標で

ある。例えば、スーパーマーケットの店舗内の顧客の動線を解

析し、マーケティングに利用する場合、顧客がどの商品棚の前

を通ったかがわかる位置推定精度が必要である。また、工場内

の在庫の位置を推定し作業員の補助に利用する場合、数百から

数千個のデバイスの位置をリアルタイムに推定可能な処理速度

が必要である。

1.1 RSSI・TOAの二つのアプローチ

位置推定法には、大きく二つの手法が提案されている。ひと

つは、RSSI（Receive Signal Strength Indicator、受信信号強

度）値を利用した手法である。1)∼4) 多くの RSSI値を利用し

た手法では、RSSI値から、デバイスとアクセスポイントの距

離を割り出し、三角計量またはこれに類する手法で位置を推定

する。一般に、RSSI値と距離の関係は、機器に依存し、非線

形である。事前に、教師データを用いて RSSI値から位置を推

定する学習器を構築、学習しておく必要がある。この手法の長

短所を述べる。

• 長所
– ハードウェアに特別な仕組みが必要ない

– 信号の反射や回折に対してロバストである

• 短所
– ノイズが大きく、精度が低い

– 複雑なアルゴリズム、事前の学習が必要である

もうひとつは、TOA（Time of Arrival、信号到着時間）を利

用した手法である。アクセスポイント側に同期した時計を設置

し、信号の送受信時の時刻差と信号の速度から距離を割り出

し、位置を推定する。一般に、時刻差と距離の関係は線形であ

る。また、デバイスとアクセスポイントの間に遮蔽物がないよ

うな環境では、ノイズが小さく、高い精度が得られる。この手

法の長短所を述べる。

• 長所
– 精度が高い

– 事前の学習が必要ない

• 短所
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– 特別なハードウェアが必要である

– 反射、回折に弱い

本論では、様々な遮蔽物がある室内での使用を前提とし、安

価な装置で構築可能な前者のアプローチをとる。前者は、後者

に対して、非線形な関係を学習する必要があり、より洗礼され

たアルゴリズムが必要である。また、ノイズが大きく精度が劣

る。精度向上の工夫が重要である。

1.2 デバイスの動きをモデル化し、精度を向上させる研究

さらに最近の研究として、デバイスの動きモデル（遷移モデ

ル）を構築し、確率的なフレームワークを用いて、前述の二つ

の手法に基づくモデル（観測モデル）と融合させたモデル（状

態空間モデル）を構築することで位置推定精度を向上させる研

究がされている。

Foxら 5)は、この問題へのアプローチとして、いくつかの状

態空間モデルを提案している。例えば、カルマンフィルタ 6)、

Multi-hypothesis Tracking（MHT）7)、Particle Filter8)など

を提案している。同様の研究として、Kwokら 9)、Hightower

ら 10) がある。

カルマンフィルタとMHTは、観測モデル、遷移モデルとも

に線形モデル、または複数の線形モデルの混合モデルである。

少ない計算量で学習・推定が可能であるが、これらのきつい仮

定のため応用範囲が限定される。

Particle Filterは、遷移モデル、観測モデルともに非線形な

モデルを仮定しており、応用範囲が広い。学習・推定時の計算

量が多く、多数のデバイスの位置をリアルタイムに推定するこ

とは現実的でない。

本論では、拡張カルマンフィルタと親和性の高い非線形な観

測モデルと線形な遷移モデルを設計し、拡張カルマンフィルタ

に組み込むことで、従来手法に比べて精度と処理速度を両立し

た位置推定アルゴリズムを構築する。

2. モデル化と学習・推定法

教師データとして座標と電波強度の組 {χi,ωi}N
i=1 を用い、

時系列の電波強度 {zt}M
t=1が与えられたとき、このデバイスの

動いた軌跡 {x̂t}M
t=1 を推定する。

2.1 逆観測モデル構築

逆観測モデルを構築する。逆観測モデルは、電波強度 z（ここ

では時系列データでなくてもよい。単発の電波強度）が与えられ

たとき、教師データ（座標と電波強度の組）{χi,ωi}N
i=1を用い

て、推定座標 x̂(S) = f(z)と座標の推定分散 P̂ (S) = P (S)(z)

が求まるようなモデルであれば、何でもよい。

逆観測モデルは、次のように書ける。

x = f(z) + v (1)
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ここで、xは真の座標、v はノイズ成分であり、平均 0、分散

共分散行列 P̂ (S) の正規分布 N(0, P̂ (S))に従うとする。

x̂(S) や P̂ (S) の肩の (S)は、逆観測モデルによって推定され

た平均座標や分散共分散行列であることを表す。

2.1.1 逆観測モデルの例

逆観測モデルの例として、カーネル回帰法を挙げる。カーネル

回帰法を用いて、教師データ（座標と電波強度の組）{χi,ωi}N
i=1

から、逆観測モデルによる推定座標 x̂(S) = f(z) と座標の推

定分散 P̂ (S) = P (S)(z)を求める。

電波強度 z が与えられたとき、次式より逆観測モデルによ

る推定座標 x̂(S) と推定分散 P̂ (S) を求める。

x̂(S) = f(z) =

∑
i

(
χi × exp

(
− ||z−ωi||Lp

W

))
∑

i
exp
(
− ||z−ωi||Lp

W

) (2)

P (S) (z) =

∑
i

(
Zi × exp

(
− ||z−ωi||Lp

W

))
∑

i
exp
(
− ||z−ωi||Lp

W

)
ここで、Zi = (χi − x̂

(S)) × (χi − x̂
(S))T、|| • ||Lp は Lpノ

ルムを表しており、N 次元ベクトル x = {x1, x2, . . . , xN} の
Lpノルムは、次式によって求まる。

||x||Lp = |x1|p + |x2|p + . . . + |xN |p (3)

ノルムの係数 p は事前に適切な値を手動で設定しておく。ま

た、W はバンド幅をあらわしており、各サンプルの重みの減

衰の仕方を調節するパラメータである。事前に適切な値を設定

しておく。

2.2 遷移モデル構築

遷移モデルは、1ステップ前の推定位置から、次のステップ

の位置を推定するためのモデルである。これは、時間発展する

ような線形モデルであれば、なんでもよい。

遷移モデルは、次のように書ける。

xt = Txt−1 +wt−1 (4)

ここで、xt は時刻 tの真の座標、wt はノイズ成分で、平均 0、

分散共分散行列 Qの正規分布 N(0,Q)に従うとする。遷移行

列 Tと、wt の分散共分散行列 Qは、事前に適切な値を手動

で設定しておく。

すると、1ステップ後の座標の推定平均は、1ステップ前の

推定平均値を使って、次式により求まる。

x̂t
(T ) = T x̂t−1 (5)

また、推定された平均からのばらつき（分散共分散行列）は、

1ステップ前の分散共分散行列を使って、

P̂
(T )
t = T P̂t−1T

T + Q (6)

のように推定できる。

x̂(T ) の肩の (T )は、遷移モデルによって推定された平均座

標であることを表す。

2.2.1 遷移モデルの例 1

xが 2次元の座標で、あまり大きな移動をしないと分かって

いる（ランダムウォークするとしてしまって構わない）場合の

例を述べる。

Qは、逆観測モデルによって推定される P̂ (S) と比べて小さ

く設定しておく。T は、

T =

(
1 0

0 1

)
(7)

と設定しておく。

2.2.2 遷移モデルの例 2

xが 4次元（2次元の座標＋ 2次元の速度ベクトル）で、局

所的に等速直線運動のような動きをすると分かっている場合の

例を述べる。このとき、逆観測モデルでも、2次元の座標と 2

次元の速度の推定平均、推定分散共分散行列が求まらなければ

いけない。

例えば、デバイスが人間の徒歩の動きをしていて、0.3秒間

隔で電波強度を受信し座標を推定する場合では、Q、T は、

Q =


0.32 0 0 0

0 0.32 0 0

0 0 0.52 0

0 0 0 0.52

 (8)

T =


1 0 0.3 0

0 1 0 0.3

0 0 1 0

0 0 0 1

 (9)

のように設定しておく。単位はメートルとする。Qの意味は、

0.3秒間の位置・速度の変化量の標準偏差が 0.3、0.5であると

いうような意味である。（大雑把に言うと、0.3秒間の間に位置

が 30 センチずれ、速度が 50 センチ毎秒ずれることが、わり

とよくある）

T は、0.3秒間隔で推定しているため、一部要素が 0.3となっ

ている。T に右から縦ベクトル {x1, x2, s1, s2}T を掛けると、

次のステップでの座標 xと速度 sの平均が推定できる。

2.3 推定座標、分散の初期化

x̂0 = f(z1)、P̂0 = P (S)(z1)と初期化する。

2.4 推 定

逐次的に、x̂t−1、P̂t−1 から、x̂t、P̂t を推定していく。更新

は、次のステップで行う。

まず、遷移モデルを用いて、x̂(S)
t 、P̂

(S)
t を推定する。

x̂
(S)
t = f(zt) (10)

P̂
(S)
t = P (S)(zt) (11)

次に、遷移モデルを用いて、x̂(T )
t 、P̂

(T )
t を推定する。

x̂
(T )
t = x̂t−1 (12)

P̂
(T )
t = T P̂t−1T

T + Q (13)

ここで、ある比率 Kt で、推定値 x̂
(S)
t と x̂(T )

t を混ぜたい。

また、同じ比率で P̂
(S)
t と P̂

(T )
t も混ぜたい。この、混ぜる比

率 Kt を次式により決定する。

Kt = (P̂
(T )
t + P̂

(S)
t )−1P̂

(T )
t (14)

Kt が求まったら、二つのモデルからの推定平均値、推定分

散共分散行列を次式で混ぜる。

x̂t = (I − Kt)x̂
(T )
t + Ktx̂

(S)
t (15)

P̂t = (I − Kt)P̂
(T )
t (I − Kt)

T + KtP̂
(S)
t KT

t (16)

上記の計算を、入力された電波強度の長さ t = 1 . . . M だけ

繰り返すことで、推定値 {x̂t, P̂t}M
t=1 を得る。

2.5 Kt の導出

ある混合比 Kt を用いて、
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x̂t = (I − Kt)x̂
(T )
t + Ktx̂

(S)
t (17)

= (I − Kt)x̂
(T )
t + Kt(xt − vt) (18)

と書ける。

真の推定値 xとの差の分散共分散行列は、

L(Kt) = cov[x− x̂t] (19)

= cov[x− (I − Kt)x̂
(T )
t − Kt(xt − vt)] (20)

= cov[(I − K)(xt − x̂(T )
t ) + Ktvt] (21)

= (I − K)P̂
(T )
t (I − K)T + KtP̂

(S)
t KT

t (22)

ここで、cov[•]は、•の分散共分散行列を表す。
分散は trace(L(Kt))のように計算できる。traceは行列の

トレースであり、対角成分の和である。この trace(L(Kt))を

最小化するために、Kt で微分すると、

d

dKt
trace(L(Kt)) = −2(I − Kt)P̂

(T )
t + 2KtP̂

(S)
t (23)

のように書ける。式（23）= 0を計算すると

Kt = (P̂
(T )
t + P̂

(S)
t )−1P̂

(T )
t (24)

が求まる。

3. 実 験

実データを用いて実験を行い、位置推定精度、処理速度の観

点から、本手法と従来手法を比較する。

実データは、アクティブ型RFIDと 3個のアクセスポイント

を用い、12m× 6m程度の広さの室内の 12m× 2.5mの領域

で、約 0.5m刻みの RSSI値を収集した。室内には、ロッカー

などの遮蔽物があり、位置推定をするうえで実践的な環境と言

える。RSSI値のノイズが大きいため、各点で 2回、5回、10

回づつ計測し、その平均値に対して実験・考察を行った。教師

データ数は 1260点、テストデータ数は 168点である。

以下の従来手法と比較を行う。

• k近傍法（kNN）（逆観測モデルのみ）

• カーネル回帰法（KR）（逆観測モデルのみ）

• 局所重み付線形回帰法（LWLR）（逆観測モデルのみ）

• パーティクルフィルタ＋カーネル回帰法（PKR）

比較手法における RSSI値の距離尺度として、本手法で用いて

いる距離尺度 d(α,β)を導入した。PKRの遷移モデルは、本

手法と同じものを用いた。

すべての手法において、dのパラメータであるバンド幅 w、

ノルム係数 pは、10-fold クロスバリデーションにより決定し

た。本手法、PKRの遷移モデルの分散 Rは、手動で適切な値

を設定した。PKRのパーティクル数は 1万とした。

3.1 推 定 精 度

図 1に、各手法の平均推定誤差を示す。

多くの市場に普及している RSSIを利用した三角測量ベース

の位置推定手法の平均誤差は、3m以上である。本実験で比較

対象とした kNNなどの機械学習の手法を適用することで、数

倍程度の精度向上が得られると考えられる。

2点平均、5点平均、10点平均の違いに注目すると、すべて

の手法で平均点数が増えるほど平均推定誤差が減少している。

複数の RSSI値を平均化することで、ノイズを減少させ推定精

度の向上が可能である。参考として、元データと 10点で平均

したデータでの RSSI値と距離の関係を、図 2、3に示す。

手法間の違いに注目すると、遷移モデルを取り入れた手法

（本手法、PKR）は、それ以外の手法にくらべて平均推定誤差

が小さい。両者の差は、平均点数が小さいときほど顕著であ
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図 1 平均誤差

表 1 処理時間

手法 処理時間（ms）

本手法 431

PKR 33125

kNN 520

KR 656

LWLR 411

る。RSSI値のノイズが大きいときは、遷移モデルを導入する

ことで、精度を向上することができると考えられる。

3.2 処 理 時 間

表 1 に、各手法の処理時間を示す。使用したハードウェア

は、ThinkPad T60（CPU： Intel T2500 @ 2.00GHz、メモ

リ：1.5GB）である。

PKRは、1万個のパーティクルを使用して経路の事後分布

を推定・追跡しているため、他の手法に比べ処理時間が長い。

本手法は、拡張カルマンフィルタの枠組みを利用し、平均と分

散だけを用いて、経路の事後分布を推定・追跡しているため、

PKRに比べ処理が高速である。

本実験に用いたテストデータは 168点である。PKR は、1

点あたり約 200msの処理時間を要している。デバイスから毎

秒 1回づつRSSI値を受け取り推定処理を実行する場合、PKR

は、最大 5個のデバイスまでリアルタイムに処理できる。本手

法は、理論上、約 400個のデバイスまでリアルタイムに処理で

きる。
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図 2 元データの RSSI 値と距離の関係

4. お わ り に

拡張カルマンフィルタと親和性の高い非線形な観測モデルと

線形な遷移モデルを設計し、拡張カルマンフィルタに組み込む

ことで、従来手法に比べて精度と処理速度を両立した位置推定

手法を提案した。本手法が、従来手法に比べ十分な速度と精度
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図 3 10 点平均データの RSSI 値と距離の関係

を両立しうることを実証した。

さらなる課題として、よりロバストな分布を使用した追跡・

推定手法の研究（本手法では、カルマンフィルタ（正規分布）を

使用した）、より充実した実データでの検証などが考えられる。
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