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あらまし 無線 LANアクセスポイント (AP)が多

数設置された建物における屋内避難誘導を想定し，こ

れに利用するニューラルネットワークを用いた位置推

定法の有効性を評価して問題点を指摘し，簡易な改善

法を提案してこれを検証する．

キーワード 避難誘導，無線LAN，位置推定，ニュー
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1. ま え が き

近年，広く普及しているスマートフォンは，災害時

における避難誘導デバイスとして有用であり，これ

に利用するさまざまな位置推定法が考えられている．

GPS は屋外においては高い精度で位置を推定できる

が，屋内や地下では精度が大幅に低下するという問題

がある．屋内で使用可能な位置推定法として，各所に

設置された送信機の発信するビーコン信号を元に位置

を推定する手法 [1]～[3]が提案されているが，これら

は専用のビーコン送信機が必要である．無線 LANを

用いた位置推定法 [4]～[16]は既設のアクセスポイント

(AP)を利用して位置を推定できる特徴を有する．

無線 LAN を用いた手法としてベイズ推定 [7] やサ

ポートベクターマシン (SVM) [8], [9]，ニューラルネッ

トワーク (NN) [10]～[15]を用いた Fingerprinting方

式 [16]の位置推定法が多数提案されている．これらの

手法は高い推定精度を有することが報告されているが，

避難誘導に応用する場合，火災や局所的な停電等によ

り APが停止し，観測できる AP数が減少する事態を

想定する必要がある．文献 [11]は観測できない APが

ある場合に備えて観測できる APの組み合わせに対応

した NNを複数用意し，これらによって推定精度を改

善しているが，APの数が多いと組合せの数が膨大と

なり実用的ではない．

そこで本研究では NN を用いた Fingerprinting 方

式の無線 LANによる位置推定法を屋内避難誘導シス

テムとして用いることとし，災害等で一部の APが停

止したときのシステム性能を評価して問題点を指摘し，

簡易な改善法を提案してその有効性を検証する．提案

法では APの停止を想定した観測データを用意し，学

習データを拡張することで NNの数を増やすことなく

その推定精度の劣化を低減する．

2. NNによる Fingerprintingシステム

2. 1 システム構成

本研究で考える無線 LAN位置推定システムは，対

象となる建物の通路及び階段エリアを数 m ごとの区

画に区切り，利用者のいる区画を推定する．

推定には図 1 の階層型 NN を用いる．この NN は

入力層（入力数 I），中間層（ニューロン数M），出力

層（ニューロン数K）の 3層で構成される階層型 NN

で，入力層は建物で観測できる APに対応し（総 AP

数 I），その入力値には観測した APの電波強度 (最小

−100dBm，最大 0dBm) を 0 から 1 の実数値にした

値を使用する．このとき，観測できなかった APの電

波強度は −100dBm と考えて 0 とする．出力層は推

定対象区画に対応する（総区画数 K）．中間層ニュー

ロンの出力は LeRU関数で，出力層の出力は softmax

関数で計算する．学習には誤差逆伝搬法を用いる．

2. 2 学習用及び評価用データ

本手法の性能を評価するため大学内の 4階建ての研

究棟で学習用及び評価用データを取得した．図 2 は実

験場所の各フロアの見取り図である．数字は認識対象

の通路を約 7.5mごとに区切った区画の番号である．

データ取得では，各区画で受信できる BSSIDと電

図 1 NN の構成
Fig. 1 Configuration of NN.
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図 2 実験対象建物の見取り図
Fig. 2 Floor layouts.

表 1 実 験 環 境
Table 1 Experimental environment.

Number of block 60

Number of data (before reduction) 120,000

Number of data (after reduction) 15,086

Number of AP (= I) 641

波強度を，日及び時間帯を変えて 10 回観測した．観

測は各区画の中央で行うとし，1 回の観測は 20 秒間

で，その際 0.1秒周期で受信APを記録した (10×200

データ)．実験には Google 社製タブレット Nexus 9

(Android 5.1.1) を使用した．本デバイスの受信感度

の安定性（受信電波強度の揺らぎ）を見るため，20秒

間の観測で平均電波強度が最大となる AP に対して，

電波強度の標準偏差を求めると 3.5dBmであった．

本実験では短い周期で観測を行うため，連続して同

一の観測結果が得られる場合がある．学習を高速化す

るために，これらの重複した観測データを削除して一

つにまとめた．データの諸元（区画数，重複削除前後

のデータ数，建物全体で観測できた AP数）を表 1 に

示す．なお APの位置については特定せず，ブライン

ドの状態で観測した．各区画で観測された平均 AP数

は 62.1個（標準偏差 σ = 21.7個）であった．

全観測データを学習用データD0と評価用データ D̄0

に 9 : 1 に分割し，交差検定によりシステムの性能を

評価した．本システムでは学習時に観測できなかった

AP (BSSID)が評価時（推定時）に観測された場合は

それらを無視し，あらかじめ観測された APのみを用

いて位置を推定する．

図 3 認 識 率
Fig. 3 Recognition rate.

図 4 AP 停止率 r に対する認識率
Fig. 4 Out of order ratio r versus recognition rate.

2. 3 実験と考察

まず本手法の認識性能を評価する実験を行った．

M = 100, 誤差逆伝搬学習アルゴリズムにおける学

習係数は 0.9とし，文献 [8]の SVMと比較した．NN

の学習 Epoch 数は 10,000 とし，10,000Epoch 後の

NNで評価を行った．結果を図 3 に示す．横軸は区画

単位の許容誤差，縦軸は区画認識率である．許容誤差

を 0とするとき，NNと SVMの認識率は 94.7%及び

89.4%で，±1区画 (7.5m)の誤差を許容すると，いず

れも 95%以上の認識率が得られた．図より SVMと比

べて NNの方が優れていることがわかる．

次に評価用データ D̄0 からランダムに r% (r = 0,

10, 20, 30, 40, 50)の APを間引き，これらを災害の際

の AP停止時の観測データ D̄r と仮定して各システム

の評価に用いた．結果を図 4 に示す．APの停止率 r

が増加するに従って認識率は低下することがわかる．

SVMと比べて NNは比較的高い認識率を維持できる

が，r = 50%で 80%以下にまで低下しており，この問

題を改善する必要がある．
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3. AP停止時の認識率改善

3. 1 学習用データの拡張

AP停止時の認識率を改善するため，本研究では学

習用データ D0 からある割合で APを間引いたデータ

を作成し，元のデータに加えて学習用データを拡張し，

これを用いて NNを学習することを考える．具体的に

はD0 から r% (r = 10, 20, . . . , 90)のAPをランダム

に間引いたデータを Dr とし，拡張後の学習用データ

As を以下のように定義する．

As =
s⋃

r=0

Dr (1)

例えば A0 = D0，A20 = D0 ∪ D10 ∪ D20，A80 =

D0 ∪ D10 ∪ · · · ∪ D80 である．このように間引きデー

タを学習用データに追加することによって学習に要す

る時間は長くなるものの，AP停止時の認識率は改善

すると考えられる．

3. 2 実験と考察

本手法の有効性を評価するために実験を行った．評

価には先の実験で作成した D̄r (r = 0, 10, . . . , 90)を

用いた．結果を図 5 に示す．図より，間引き APによ

る学習用データの拡張を行わない場合 (学習用データ：

A0)と比べて拡張を行った場合，認識率は r = 0%では

92.2%に若干低下するものの，r = 50%では 87.5%に

改善し，APの 80%が停止する r = 80%でも 73.1%の

認識率が得られた．

本手法は既存の観測データを元に容易に学習用デー

図 5 AP 停止率 r に対する認識率
Fig. 5 Out of order ratio r versus recognition rate.

タを拡張することができ，大きな性能改善が図れるこ

とがわかった．

4. む す び

本研究では NN を用いた Fingerprinting 方式の無

線 LANによる位置推定法を屋内避難誘導システムと

して用いることを想定し，災害等で一部の APが停止

したときの性能と課題を指摘し，その改善法について

検証した．学習用データの簡易な拡張により AP停止

率 80%においても認識率 70%以上に改善できること

を確認した．
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