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部屋毎の滞在時間特性を考慮した頑健な滞在場所推定手法

鈴木 凌斗1 村上 弘晃1 西山 勇毅1 川原 圭博1 瀬崎 薫1

概要：屋内での滞在情報を正確に把握することで，混雑度の推定や集客情報，人流の把握など，様々なサー
ビスを提供できる．BluetoothビーコンやWiFiの信号強度を用いた滞在場所推定手法では，低コストに
滞在推定システムを導入できる．しかしながら，受信信号強度の不安定さや隣接した部屋から漏れる信号
などが原因となり，単純な信号強度のみを用いた判定では，受信環境によっては滞在場所の誤判定が頻繁
に発生する．本稿では，部屋ごとの滞在時間特性の違いを考慮に入れることにより誤判定を抑制する手法
を提案する．提案手法では，部屋ごとの滞在時間の分布をワイブル分布にフィッティングし，生存時間解
析を適用することによりユーザの状態を推定する．信号強度の強弱のみに基づく既存手法との比較のため，
正解ラベル付きのデータを収集し評価実験を行った．

1. はじめに
近年，社会全体の DX化や COVID-19に伴う滞在位置

の把握等，ナビゲーション以外にも様々な場面において位
置情報を求められる動きが強まっている. 広く使われてい
る位置推定システムに global navigation satellite system

(GNSS)があるが，屋内では GNSS信号が遮蔽され利用で
きない. 人類は１日の 88.9% を屋内で過ごすとされる調査
報告 [10]があり，屋内測位技術に関する研究が盛んに取り
組まれている. 本論文では，ユーザの滞在履歴の追跡や，施
設の混雑情報の把握といった応用を想定し，部屋スケール
での測位を目標する．屋内施設への測位システムの展開を
考えると，機材や設置，運用のコストが低いことが望まし
い．近年では，多くのユーザが複数のセンサを搭載したス
マートフォンを所持しており，特別な機材をユーザに所持
してもらう必要のないスマートフォン測位に注目が集まっ
ている．GNSSのようにスマートフォンで受信可能な信号
として，現在，いくつかの施設にてWi-FiやBluetooth low

energy (BLE)を活用した電波強度による測位システムが
展開されている.

Wi-Fiと比較し，BLEはチャネルホッピングによる電
波干渉へのロバスト性や，消費電力の低さ，高いスキャン
レートといった利点 [14]から，本研究では BLEによる測
位を行う．我々は，BLEを用いた測位手法の中でも特に設
置や維持管理のコストが小さい手法として Proximity 方式
に注目し大学構内での位置情報インフラの構築に利用して
いる [15]．しかし，この手法では電波の受信環境によって
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滞在場所の誤判定が発生することが課題となっている．そ
こで本稿では，場所ごとにユーザの滞在時間特性に違いが
あることに着目し，観光地の滞在時間の解析にも応用され
ている生存時間解析 [2]を用いて誤判定を抑制することを
目的とする．
本研究の貢献は以下の通りである．
• 生存時間解析を応用した屋内位置推定手法の提案
• 実環境に設置された Bluetoothビーコンの信号を使用
した提案手法の評価

2. 関連研究
2.1 スマートフォンをベースとした位置推定手法
本論文で利用する BLEやWi-Fiを含む無線通信を用い

た測位以外にもスマートフォンをベースとした多くの測位
手法がある．
慣性センサを用いる pedestrian dead reckoning (PDR)

では，ユーザの歩数と歩幅，方位角を推定することで，相
対位置を算出する [5], [11] ．そのため，PDRでは屋内施
設に測位用ビーコンを設置する必要がないことが利点とし
て挙げられるが．初期位置が必要がある点，時間経過とと
もに誤差が累積する点から PDR単体での利用が難しい．
既存の屋内インフラを測位用ビーコンとして活用する

測位手法には，照明光を活用したカメラベースの可視光
測位 [6], [8]やスピーカを活用したマイクベースの音響測
位 [3], [7]がある．いずれもデシメートルレベルの高精度
な測位が可能であるが，変調信号を用いるため既存システ
ムを置き換える必要がある．
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2.2 無線通信の電波情報を用いた位置推定手法
スマートフォンでは，Wi-Fiや BLEの channel state in-

formation (CSI)を取得することができないため，各ビー
コンの received signal strength indicator (RSSI)を用いる
手法が一般的である．これらの手法は下記に述べる３つの
方式に分類することができる．
2.2.1 Trilateration方式
各ビーコンで得られる RSSIから各ビーコンとスマート

フォン間の距離を推定する．このとき，３台以上の位置が
既知なビーコンを利用することで，三辺測量の原理からス
マートフォンの位置を一意に定めることができる [12], [13]．
一方で，近接した領域に複数のビーコンを設置し，各

ビーコンの位置を事前に計測する必要がある．また，RSSI
は障害物等の環境ノイズの影響を強く受けることが知られ
ており，高精度な測位は難しい．
2.2.2 Fingerprint方式
Fingerprint方式では，事前に任意箇所で各ビーコンから

のRSSIを測定し，測位時に得られたデータとマッチングす
ることで，測位を行う [1], [14]．この方式では，事前計測し
た Fingerprintに静的オブジェクトで生じる反射や吸収等
のノイズが反映されるため，Trilateration方式よりも頑健
であるという利点がある．一方で，事前に Fingerprintを作
成する必要があり，また環境が変化するたびに Fingerprint

を再計測する必要がある．
2.2.3 Proximity方式
Proximity方式は本研究が対象とする測位方式である．
この方式では，スマートフォンが受信する信号のうち，RSSI
が最大となるビーコンの位置をスマートフォンの推定位置
とする．Fngerprint方式のように事前にデータベースを作
成する必要がない．また，ビーコンが位置している部屋は
既知である必要があるが，Trilateration方式とは異なり，
ビーコンの位置を計測する必要がない．Trilateration方式
や Fingerprint方式と比較し，測位精度の粒度が下がると
いう欠点があるが，本研究が目標とする部屋スケールの測
位には十分有用である．
山下らは，大学キャンパス内での位置情報インフラを構

築するシステム「MOCHA」の内部でユーザの位置推定を
する方法として Proximity方式を採用している [15]．そこ
では単に 1分間の RSSIの時間平均をとっているが，受信
信号の不安定さや電波環境の問題によって滞在位置を誤判
定することが課題となっている．

3. 提案手法
提案手法では，Proximity方式をもとに，場所ごとの滞
在時間特性を考慮に入れることにより推定結果の誤判定を
抑制する．RSSIを用いた Proximity方式では，障害物の
影響を受けるため同じ場所で電波の測定を行っても RSSI

に誤差が生じる．この誤差を吸収するためにある一定の時

図 1 講義室とエレベータ前での滞在時間の分布．横軸は入室して
から経過した時間，縦軸はその時間までに退出した人の割合を
表す．

間 T の平均値をとるなどして平滑化を行うことが望まし
い．しかし，T として適切な値は場所によって異なる．例
えば，ユーザが長時間滞在する傾向がある部屋では長い時
間の平均を取ることで誤差の影響を小さくし測定精度を高
めることができるが，すぐに退出する傾向のある部屋で同
様に長時間の平均を取った場合，その部屋の前後に滞在し
ていた部屋の RSSIの方が大きくなり正しく判定できない
ことがあるため，短い時間の平均を取るのが適切であると
考えられる．本研究では，以下の手順で部屋ごとに適した
T の値を決定する．
( 1 ) 位置推定を行う各部屋における滞在時間の分布を測定
する．

( 2 ) 滞在時間の分布をワイブル分布へフィッティングする．
( 3 ) ハザード関数を求める．
( 4 ) ユーザが現在滞在している部屋のハザード関数とこれ
までの滞在時間からユーザの状態を推定し，T を決定
する．

3.1 各部屋の滞在時間分布の調査
まず，事前に各部屋におけるユーザの滞在時間の分布

を調査する．本研究では，既存の Proximity 方式により
推定したユーザの滞在履歴を使用した．前述の MOCHA

は，2021年 8月 3日時点で 5400名以上のユーザが利用し，
MOCHA用の Bluetoothビーコンは本郷・駒場キャンパス
を中心に 1500か所以上もの教室や研究室，廊下に設置さ
れている．またMOCHAでは，滞在場所の検知精度向上
に関する研究での利用を目的に，MOCHAの利用規約に同
意したユーザのスマートフォンが検知したビーコン情報と
その RSSIを生データとしてサーバに蓄積している．本調
査では，2020年 11月より蓄積しているビーコンの生デー
タを用いて，設置場所における滞在時間の分布を調査する．
例として，図 1に大学構内の講義室とエレベータ前での滞
在時間の分布を示す．9割のユーザが退出する滞在時間は
講義室では 215分，エレベータ前では 7分となっている．
このことから講義室ではユーザは長時間滞在する傾向があ
り，エレベータ前では短時間で退出する傾向がある，とい
うように，場所によって滞在時間の傾向に違いがあること
が分かる．
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図 2 講義室とエレベータ前での滞在時間の分布をワイブル分布へ
フィッティングした結果．

3.2 ワイブル分布へのフィッティング
次に，3.1で得た滞在時間の分布をワイブル分布へフィッ

ティングする．ワイブル分布とは指数分布の一般化であ
り，生物の死亡や機械の故障といったイベントが起こるま
での時間を分析する生存時間解析でよく用いられる．ワイ
ブル分布の累積分布関数 F (t)，確率密度関数 f(t)はそれ
ぞれ以下の式で表される．

F (t) = 1− e−( t
β )α (1)

f(t) =
α

β
(
t

β
)α−1e−( t

β )α (2)

指数分布はワイブル分布において α = 1とした特殊な場合
であるといえる．
本研究では，ある部屋に入室した時点から退出するま

での時間を分析するためにワイブル分布を用いる．3.1で
得た滞在時間の分布をもとに，式 1に対して Levenberg-

Marquardt法 [9]によるフィッティングを行うことでパラ
メータ α, β を決定する．図 2にフィッティングの結果を
示す．

3.3 ハザード関数の計算
2で求めたワイブル分布の関数をもとに，ハザード関数

を計算する．ハザード関数とは，ある時点 tにおけるイベ
ントの発生確率を表す関数であり，式 3で表される．

h(t) =
f(t)

1− F (t)
= αtα−1β−α (3)

本研究では，ユーザがある時間 tまで滞在したという条
件のもとで，ちょうど時間 tで退出する確率を表す．

3.4 ユーザの状態推定
ユーザが現在滞在している部屋のハザード関数とこれま

での滞在時間 tより，これからユーザが退出する確率 h(t)

を求める．h(t)が大きい場合はこれから退出する確率が大
きいため RSSIの移動平均をとる時間 T を小さくし，h(t)

が小さい場合は現在の部屋に滞在し続けると推定できるた
め，T を大きくとる．このような条件を満たす関数として，
本研究では h(t)の逆数を採用した．ただし，h(t)の値に
よっては T が極端に小さい，あるいは大きい値をとること
が考えられるため，10秒から 600秒という下限・上限を設

図 3 測定対象のスペースを含む 4Fの見取り図．赤い円がビーコン
を，青い長方形が受信端末であるスマートフォンを表す．

定した．すなわち，Tの値を次式で定める．

T =


10 ( 1

h(t) < 10)
1

h(t) (10 ≤ 1
h(t) ≤ 600)

600 ( 1
h(t) > 600)

(4)

4. 評価実験
提案手法の有効性を評価するため，Bluetoothビーコン
が設置されている大学内の 4 か所のスペースにて電波測
定を行い，既存の Proximity方式と提案手法で位置推定を
行った．

4.1 実験環境
4.1.1 Bluetoothビーコン
Bluetooth電波を発するデバイスとして，Feasycom社の

Bluetoothビーコン（モデル：FSC-BP104）を使用した．
本ビーコンはApple社が定めた iBeacon形式でのブロード
キャストに対応しており，定期的に iBeacon形式の BLE

アドバイズメントパケットをビーコン電波として発信で
きる．iBeacon形式は，iOS・Androidの両端末において，
アプリがバックグランド状態であっても受信可能なフォー
マットであり，ビーコンの識別子として UUID (16 バイ
ト)，Major (2バイト)，Minor (2バイト)の情報が含まれ
ている [4]．ビーコン電波は，教室・研究室用ビーコンは 1

秒ごと，廊下用ビーコンは 750ミリ秒ごとに発信した．ま
たビーコンが発する信号の強さを示す TxPowerは，教室・
研究室用ビーコンは-12 bBm，廊下用は-15bBに設定した．
4.1.2 ビーコン電波受信端末
Bluetooth 電波の受信端末として，Apple iPhone SE と

Google Pixel 3a を 3台ずつ，計 6台を使用した．
4.1.3 測定場所
電波測定を行う場所として，東京大学本郷キャンパス工

学部 2号館内のスペースから以下の 4か所を選択した．
• 2F講義室（221講義室）
• 4F講義室（244講義室）
• 4Fエレベータ前（非常用 EV）
• 11F研究室（川原研究室）
さらに，各スペース内で中央と部屋の端 (窓際または廊下
側)の 2か所に 4.1.2の端末を設置した．各スペースにおけ
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図 4 測定対象のスペースを含む 2Fの見取り図．赤い円がビーコン
を，青い長方形が受信端末であるスマートフォンを表す．

図 5 測定対象のスペースを含む 11F の見取り図．赤い円がビーコ
ンを，青い長方形が受信端末であるスマートフォンを表す．

るビーコン・受信端末の位置を図 3，4，5に示す．
4.1.4 ビーコン電波強度の測定・記録
iOS / Android用の電波強度測定アプリを実装し，4.1.2

で用意した端末にインストールした．本アプリでは，受信
信号強度 (RSSI)，受信時刻，ビーコンの識別子（UUID，
Major，Minor）を記録する．各測定場所に 30分間・105

分間・180分間の 3パターンで滞在し，受信信号のログを
記録した．
iOS版計測アプリは，iOS SDKのCoreBluetoothフレー

ムワーク*1，Android 版計測アプリはオープンソースの
ビーコンライブラリ*2を用いて RSSIとビーコンの識別子
を収集した．収集データはリアルタイムに端末内に保存
し，実験終了後に取り出した．Bluetoothのスキャンは，
Android側計測アプリは 1秒に一回スキャンするよう設定
した．iOSの CoreBluetoothフレームワークは開発者側で
Bluetoothのスキャン間隔を調整することはできないが，
ビーコンを検知した場合は，1秒間ごとに検知した全ての
ビーコン情報がリスト形式でアプリに提供される．

4.2 推定精度の比較
各条件において 1分おきに位置推定を行い，正しく推定

*1 https://developer.apple.com/documentation/corebluetooth
*2 https://altbeacon.github.io/android-beacon-library/

図 6 221 講義室において各条件で位置推定を行った結果の精度．

図 7 244 講義室において各条件で位置推定を行った結果の精度．

図 8 244講義室の廊下側に iPhone SE を 3時間設置したときの受
信信号の散布図．

図 9 244講義室の中央に Pixel 3aを 105分設置したときの受信信
号の散布図と，既存手法・提案手法による推定結果．上側の実
践が既存手法による推定結果を，下側の実践が提案手法による
推定結果を表す．また，誤判定が発生している箇所を赤い丸で
囲っている．

された回数を滞在時間の分数で割ることにより精度を算出
した．
4.2.1 2F 講義室（221講義室）
図 6に，221講義室での各条件における推定精度を示す．

221講義室では，既存手法・提案手法ともにすべての条件
において推定精度が 96%を上回り，大きな違いは見られな
かった．
4.2.2 4F 講義室（244講義室）
図 7に，244講義室での各条件における推定精度を示す．

なお，iPhone SEを 30分間設置した際の記録が欠損して
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図 10 川原研究室において各条件で位置推定を行った結果の精度．

いたため，グラフに反映していない．廊下側に iPhone SE

を 180分設置したときの推定精度が既存手法・提案手法と
もに非常に低い結果となっている．図 8に示す受信信号の
散布図の通り，エレベータ前（非常用 EV）のビーコンから
の信号を 244講義室のものよりも大きい RSSIで受信して
いることが誤判定の原因であると考えられる．また，中央
に Pixel 3aを 105分設置したときの推定精度は，既存手法
では 89.62%，提案手法では 99.06%と改善されている．図
9に受信信号の散布図と，既存手法・提案手法による推定
結果をし，誤判定が発生している箇所を赤い丸で示す．既
存手法では 5か所で誤判定が発生しているが，提案手法で
は平滑化が働き，そのうちの 4か所で誤判定を抑制できて
いることが分かる．一方，中央に Pixel 3を 30分設置した
ときの推定精度は，既存手法では 93.55%，提案手法では
83.87%と悪化している．この原因として，提案手法ではあ
る部屋に入室したときの T の値が直前まで滞在していた部
屋の影響を受けるため，T として不適切な値をとり，現在
滞在している部屋でなくその一つ前に滞在していた部屋を
推定結果として出力してしまうということが考えられる．
4.2.3 4F エレベータ前（非常用 EV）
既存手法と提案手法の間で大きな違いは見られなかった．

4.2.4 11F 研究室（川原研究室）
Pixel 3a を廊下側に設置したときは，どの滞在時間でも

既存手法・提案手法ともに低い精度となった．研究室があ
る階では，講義室の階と比べて部屋と部屋の距離が小さい
ため，他の部屋から漏れた信号を受信しやすいということ
が原因として考えられる．部屋の中央に Pixel 3a を 180

分間設置したときは，既存手法では 88.52%，提案手法で
は 99.45%と改善された．これは，244講義室での改善と同
じように，受信信号のゆらぎに対して平滑化が働き誤判定
が抑制された例であるといえる．また，廊下側に 30分間
Pixel 3a を設置したときは既存手法では 32.26%，提案手
法では 22.58%と悪化した．これも 244講義室で推定精度
が悪化したのと同様に，ユーザの状態推定の結果が直前に
滞在していた部屋の影響を受けたことが原因として考えら
れる．このような影響はある部屋に入室したタイミングで
のみ発生するため，滞在時間が短ければ短いほど悪化の度
合いも大きくなると推測される．

図 11 非常用 EV において各条件で位置推定を行った結果の精度．

5. おわりに
本稿では，生存時間解析を適用することにより，部屋ご

との滞在時間特性を考慮して屋内位置推定を行う手法を提
案した．1分間の RSSIの平均値に基づいて位置推定を行
う既存手法との比較のため評価実験を行った結果，RSSI

の揺らぎが原因で誤判定が疎らに発生する場合には平滑化
が働き推定精度が改善され，滞在時間が短い場合や，他の
場所から漏れた信号の RSSIが大きい場合などは提案手法
が有効に働かない可能性が示唆された．本研究で行った実
験では，各実験条件につき 1つのデータのみを用いて測定
精度を算出したため，提案手法の性能を定量的に評価する
ことが難しい．そのため，より多くのデータを用いた大規
模な実験を行うことを今後の課題とする．また，本研究で
は RSSIの平均をとる時間 T を一律にハザード関数の逆数
としたが，より適切な T を決定する手法についても今後の
課題とする．
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