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[研究の目的]

　今日，工場ではロボットが大きな役割を果た

している．人間とロボットが共存する環境では，

ロボットが人間に合わせて自立行動することが

求められる．それには位置情報が必要だが，屋

内では GPSは利用できない．他の位置推定法

に，センサネットワークを用いた位置推定法が

ある．しかし，従来法の多くは伝搬環境の事前

知識を必要とし，また，均一な電波伝搬環境に

対する手法である．不均一伝搬環境に対する手

法もあるが，演算に時間がかかるため，工場の

ようなリアルタイム性が要求される環境には適

さない．本研究では，ロボットの自立行動に必

要な位置情報を得るために，不均一伝搬環境に

おける事前知識不要な低演算量位置推定法につ

いて研究する．

[研究の内容、成果]

提案法は集中処理・および分散処理のどちらで

も実現可能である．以下では，分散処理につい

て説明する．

二次元の Xm ×Y mのセンサフィールド上に，

位置既知であるセンサが N 個，位置を推定し

たいターゲットが 1個，ランダムに重なること

なく置かれているとする．まず，データの受け

渡しのため，センサネットワークをサイクル状

に構成する．説明のため，センサに 1, 2, · · · , N
と順に番号をつける．このときデータはセンサ

1, 2, · · · , N, 1, 2, · · · , N, 1, 2, · · ·と受け渡される．
センサ 1からセンサN までのデータ受け渡しを

１サイクルとする．

受信信号強度は伝搬距離の２～４乗に反比

例することが知られており，センサ i (i =

0, 1, · · · , N) における受信信号強度はデシベル

表現で次のように表される．

Pi = P0 − 10κ log
di

d0
+ Xi (1)

ここで，di =∥ ρ− ri ∥はセンサ iとターゲット

の距離を表し，ri はセンサ iの位置，ρはター

ゲットの座標である．P0はセンサとターゲット

の距離が単位距離 d0だけ離れた場所での受信信

号強度であり，κは減衰係数である．Xiは雑音

であり，平均 0，分散 σ2の正規分布に従う．

提案法では各センサにおいて尤度関数を最大と

する ρ, P0, κをそれぞれ順に推定する．以下，n

は提案法における推定計算の反復回数，θnは n

回反復した後の推定値とする．なお，提案法で

の反復は 1つのセンサ内で ρ, P0, κの推定を行

うこととする．

提案法において，各センサは自身のセンサ情報

と他の２つのセンサの情報を用いてターゲット
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の位置を推定する．センサ iはセンサ i− 1，セ

ンサ i− 2の情報を用いるため，センサ i− 1は

センサ情報 {Pi−2, ri−2}, {Pi−1, ri−1}と，推定
値 {ρ̂i−1, P̂0

i−1
, κ̂i−1}をセンサ iに送信する．セ

ンサ iではこれらの情報を用いてターゲットの

位置を推定し，同様にセンサ情報 {Pi−1, ri−1},
{Pi, ri}，推定値 {ρ̂i, P̂0

i
, κ̂i}をセンサ i+1に送

信する．

センサ iにおける負の尤度関数 ℓ(θ)iは次のよう

に表される．

ℓ(θ̂)i =
i∑

k=i−2

{
Pk − P0 + 10κ log

(
dk

d0

)}2

(2)

提案法は未知パラメータが３つあるため，推定

値の更新計算法として 3通りが考えられる．

更新計算１では，１つのセンサ内で [P̂0 κ̂]と ρ̂

を順に一度ずつ更新する．初めのセンサでは，初

期値 ρ0を用いて ℓ(θ̂)iを最小にする [P̂0
1

κ̂1]を

推定し，次にその [P̂0
1

κ̂1]を用いて ℓ(θ̂)i を最

小にする ρ̂1 を推定する．同様にセンサ iでは，

センサ i−1より得られた ρ̂i−1を用いて ℓ(θ̂)iを

最小にする [P̂0
i
κ̂i]を推定し，次にその [P̂0

i
κ̂i]

を用いて ℓ(θ̂)iを最小にする ρ̂iを推定する．

更新計算２では，１つのセンサ内で P̂0と [ρ̂ κ̂]

を順に一度ずつ更新する．初めのセンサでは，

初期値 ρ0と κ0を用いて式 (3)から P̂0
1
を計算

し，次にその P̂0
1
を用いて ℓ(θ̂)i を最小にする

[ρ̂1 κ̂1]を推定する．同様にセンサ iでは，セン

サ i−1より得られた ρ̂i−1と κ̂i−1を用いて式 (3)

から P̂0
i
を計算し，次にその P̂0

i
を用いて ℓ(θ̂)i

を最小にする [ρ̂i κ̂i]を推定する．

P̂0
i
=

1
3

i∑
k=i−2

{
Pk + 10κ̂ log

(
d̂k

d0

)}
(3)

更新計算３では，１つのセンサ内で [ρ̂ P̂0]と κ̂

を順に一度ずつ更新する．初めのセンサでは，

初期値 κ0を用いて ℓ(θ̂)iを最小にする [ρ̂1 P̂0
1
]

を推定し，次にその [ρ̂1 P̂0
1
]を用いて式 (4)か

ら κ̂1を計算する．同様にセンサ iでは，センサ

i− 1より得られた κ̂i−1を用いて ℓ(θ̂)iを最小に

する [ρ̂i P̂0
i
]を推定し，次にその [ρ̂i P̂0

i
]を用い

て式 (4)から κ̂iを計算する．

κ̂i =
1
3

i∑
k=i−2

 P̂0 − Pk

log
(

d̂k
d0

)
 (4)

提案法では以上の更新計算を各センサでそれぞ

れ行い，任意に定めたKサイクル分推定値を更

新した後，ターゲットの推定位置を決定する．

分散型では，集中型と違い，一回の反復計算に

おいて一部のセンサの情報しか用いないため雑

音の影響を受け，サイクル数が増えても推定値

ρ̂が一定の値に収束しない．この雑音の影響を

低減するため，提案法では平均推定座標を導入

する．これは２サイクル目以降に各センサが推

定したターゲットの位置を平均するものであり，

１サイクル目の推定結果は実際のターゲットの

位置から大きく離れている可能性があるため平

均には含めない．

[計算機シミュレーションによる特性評価]

提案法と従来の集中位置推定法の特性を計算機

シミュレーションにより評価した．フィールドサ

イズを 10 m ×10 mとし，センサを 10個，ター

ゲットを 1個，試行ごとにランダムに配置する．

単位距離 d0 は 1 mとし，単位距離における受

信信号強度は P0 = 0 dBmとする．また雑音は

N (0, 0.5)，サイクル数は 10，試行回数は 10000

回とする．なお，初期値 ρ̂0はRSSIが最大値を

示すセンサの付近とし，初期値 κ̂0は 3.0とする．

また，他のシミュレーション結果から，∆κ =

0.1と∆ρ = 0.5を標準刻み幅として用いる．

提案法における推定精度と消費電力を考察する

ため，各更新計算についていくつかの計算量に

おけるRMSE特性を評価した．以下，提案法に

おける演算量のうち大部分を占める最小尤度の

比較回数を “計算量”とする．なお集中型に関し

ても，一回の反復で行われる最大尤度の比較回

数を計算量とする．計算量は刻み幅に依存する

が，各更新計算が標準刻み幅を用いる際に必要
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図 1: 計算量 400回における更新計算 1, 2, 3の
RMSE特性
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図 2: 計算量 8000回における更新計算 1, 2, 3の
RMSE特性

とする計算量，すなわち約 400，8000回のそれ

ぞれで位置を推定し，その RMSE特性を評価

した．

図, に，それぞれ計算量が 400，8000回のとき

のRMSE特性とサイクル数の関係を示す．いず

れの結果についても推定値はサイクル数５で十

分収束していると言え，これより推定値として

サイクル数５–10におけるRMSE特性を平均し

たものを評価する．

表 1に，各計算量における更新計算１，２，３

の推定値を示す．各更新計算の刻み幅は標準刻

み幅，または計算量に応じて最も推定精度が高

くなる刻み幅に設定する．表１より更新計算１

がどちらの計算量においても高い推定精度を示

すことが分かる．推定値に差が生じた理由とし

て，更新計算１，２，３の初期値はそれぞれ ρ0，

[ρ0 κ0]，κ0であり，これらの初期値により尤度

関数の変数，定数が決定されることが挙げられ

表 1: 計算量 400，8000回における更新計算１，
２，３のRMSE特性

0.70 (Δ =0.1，Δ =0.11)0.95(Δ =0.1，Δ =0.5)centralized 3.07(Δ =0.11)2.94(Δ =0.5)method 3 1.06(Δ =0.1，Δ =0.5 )1.03(Δ =0.25，Δ =1.66)method 2 0.98(Δ =0.1，Δ =0.11)0.97(Δ =0.1，Δ =0.5)method 1 8000 times400 times RMSE (m)
0.70 (Δ =0.1，Δ =0.11)0.95(Δ =0.1，Δ =0.5)centralized 3.07(Δ =0.11)2.94(Δ =0.5)method 3 1.06(Δ =0.1，Δ =0.5 )1.03(Δ =0.25，Δ =1.66)method 2 0.98(Δ =0.1，Δ =0.11)0.97(Δ =0.1，Δ =0.5)method 1 8000 times400 times RMSE (m)κ κκ κ

κ κ
る．更新計算３の精度が劣化する理由として以

下が考えられる．更新計算３は [ρ̂ P̂0]を推定す

る際，ρ̂を変数として P̂0を導出する．このとき，

ρ̂，すなわち d̂は P̂0に log関数として作用する

ため，特に d̂ < d0のとき P̂0の誤差が大きくな

り，結果 ρ̂の精度が劣化すると考えられる．ま

た，どの更新計算についても，計算量が 400回

のときの刻み幅は計算量が 8000回のときの刻み

幅より大きく荒くなっているが，RMSE特性は

どちらの計算量についてもほぼ同じである．こ

れは，刻み幅が大きいと推定値の候補となる値

の数は少ないが，平均推定座標を用いているた

め実際のターゲットの位置に近い推定結果が得

られたと考えられる．

以上より，提案法の分散型で実装する場合，更

新計算１が少ない計算量で高い推定精度を得ら

れることが分かる．

[実験による特性評価]

提案法によるRMSE特性をCrossbow社のMI-

CAzを用いた実験により評価した．実験には床

面が 5.0 m ×5, 0 mで，高さが 3.0 mの部屋を

利用し，フィールドサイズを 5 m ×5 m，セン

サが８個，ターゲットが１個とした．部屋の床

はカーペットであり，壁は１面が窓，その他の

３面がコンクリートである．センサは図 3のよ
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図 3: センサフィールドとセンサの配置

うに配置し，ターゲットはフィールドの四隅を

除いた (0, 1), (0, 2), · · ·, (5, 3), (5, 4)の 32通

りに配置し，それぞれにおいて各センサがRSSI

を測定しターゲットの位置を推定した．各更新

計算における刻み幅はシミュレーション結果に

より∆κ = 0.1，∆ρ = 0.5とした．このとき更

新計算１，２，３，集中型位置推定法が必要と

する計算量はそれぞれ約 400，8000，400，400

回である．

図 4に実験による各更新計算の RMSE特性と

サイクル数の関係を示す．ここでRMSE特性は

32通りの推定結果を平均したものである．図 4

より，シミュレーション結果と同様，提案法は

サイクル数の増加とともにRMSE特性が向上す

ることが分かる．また，提案法を分散型で実装

する場合，更新計算１が最も位置推定精度が高

いことが分かる．

[今後の研究の方向、課題]

　本研究課題では，ロボットの自立行動に必要

な位置情報を得るために，不均一伝搬環境にお

ける事前知識不要な低演算量位置推定法につい

て研究した．不均一環境において，事前知識不

要で，かつ低演算寮で位置推定を行うために，

伝搬環境に関するパラメータ及び位置を，３つ

のセンサノードセットで推定し，その情報を受

け渡し更新していく手法を提案した．提案手法

図 4: 実験における更新計算１，２，３のRMSE
特性

を計算機シミュレーションおよび実験により評

価し，提案手法の有効性を評価した．今回報告

した以外にも，TOA情報とRSSI情報を用いた

事前知識不要な位置推定法を提案し，計算機シ

ミュレーションにより，その有効性を確認した．

今後の課題として，工場などの実際の環境でよ

り精度の高い位置推定精度を得るための改善が

あげられる．
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