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LSTMを用いた電波強度による複数ノードの相対位置推定

岩本　拓己1 重松　康祐1

概要：位置推定は，GNSS（Global Navigation Satellite System）を使うことが一般的であるが，衛星か
らの電波が届かない屋内などの環境では使うことができない．ノード間が互いに通信可能であれば、電波
強度は距離に依存するため，ノードの相対位置を推定することができると考えられる．本研究では，パー
ティクルフィルタなどにより電波強度に含まれる誤差を抑え，LSTM（Long Short-Term Memory）を用
いて相対位置の推定を行った．3つのノードによる実機実験を行った結果，GNSSと同程度以上の性能と
なることが確認できた．
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Relative position estimation of multiple nodes by radio wave strength
using LSTM

Abstract: GNSS (Global Navigation Satellite System) is commonly used for position estimation. A relative
positions of multi nodes can be estimated when nodes establish communication with each other because a
radio wave strength depends on a distance. In this study, we estimated relative positions using LSTM (Long
Short-Term Memory) by suppressing an error contained in a radio wave strength with particle filters, etc.
Experimental results with three nodes showed that a performance was equal to or better than GNSS.
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1. はじめに
現在の位置推定は GNSSを利用することが一般的だが，

衛星からの電波が届かない可能性のある屋内などでは使う
ことができない．電波強度は距離に依存し，ノード間の電
波強度から距離を推定することができる。本研究では電波
強度をもとに複数ノード間の相対位置を推定する手法を提
案する．パーティクルフィルタと LSTMを併用すること
で、電波強度に生じる雑音を抑え、高精度に相対位置を推
定することができると考えた。
自由空間で相対位置を推定する手法として，位置が既知

な複数の固定ノードと，単一の移動ノード間の電波強度か
ら移動ノードの位置を推定する手法が提案されている [1]．
しかし，この手法ではすべてが移動ノードである場合に対
しては適用できないため，本システムではその問題を解決
する．
Sveckoらは，電波の受信強度を重みとしたパーティクル
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フィルタを用いる，位置推定法を提案した [2]．受信機は
円形のボードに 12本のアンテナを配置したものと，横に
8本のアンテナを並べて配置したものを用意している．そ
の 2種類の受信機を用いて，自由空間と 2波モデルのそれ
ぞれで，受信機を比較した．結果，推定誤差は最大 7.21m

であった．本研究の中では，受信機は 1つのアンテナを使
い，パーティクルフィルタや LSTMを用いた場合との比
較を行う．
GNSSの CEP（Circular Error Probability）は最大 4m

程度を想定する [3]．したがって，ノード間の距離の推定誤
差は 8mと考えられる．本システムは，GNSSが使えない
環境下の代替手段として，これと同等の精度を目指す．
災害現場などでのロボットの自己位置推定としては，自

己位置推定と周辺のマップ取得を同時に行う SLAM（Si-

multaneous Localization And Mapping）が導入されてき
ている．複数台ロボットの SLAMでは，類似の部分マップ
が存在する場合，互いの所有するマップを統合できる [4]．
しかし，本来統合できる距離までロボット同士が近づいた
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図 1 システムの概要図

ときに，類似部分がない場合はマップを統合できない．そ
こで，ロボット間の相対位置情報が分かることで，統合す
ることができると考えられる．
木村らは大型商業施設の屋内において，GNSSの代わり

に無線電波通信機器の XBeeと隠れマルコフモデルを使用
して，電波強度から人の位置推定を行った．この研究では，
場所をいくつかの領域に分けて推定した領域に人がいるか
どうかを評価基準とし，正答率は 79.6%となった [5]．本シ
ステムは，相対位置推定を行うため，このような応用例に
対しても有効だと考えられる．

2. 提案手法
2.1 システムの概要
図 1にシステムの概要図を示す．ノードは通信のための

アンテナを持ち，通信時に電波強度を得る．この電波強度
をパーティクルフィルタによって誤差を抑え，LSTMを通
して相対位置に変換する．

2.2 電波強度と距離の関係
電波強度，RSSI（Receive Signal Strength Indication）

とは受信電波の強さのことで，一般に距離が遠くなるほど
弱まる．理想環境では λを波長，dを距離とすると (1)式
に示す自由空間伝搬損失に準じる．

Lideal(d) = 20 log10
4πd

λ
[dBm] (1)

そのため，信号強度から距離を算出できるが，(2)式に
示す通り，現実の環境においては誤差や利得を含めた C を
考慮する必要がある．C は，事前のキャリブレーションに
よって推定する．

Lreal(d) = 20 log10
4πd

λ
+ C [dBm] (2)

また，自然・人工雑音による誤差も考慮する必要がある．
その問題を解決するために，本研究ではパーティクルフィ
ルタを用いる．

2.3 パーティクルフィルタ
パーティクルフィルタとは，時系列フィルタの一種で，

マルコフ決定過程のもとで，事前確率分布をモンテカルロ
法によって近似し，事後分布を推定する手法である．特に，
今回は観測不可能な状態である距離や位置 xt の確率分布
を，観測値である電波強度 ot から推定する．
本研究では以下のようにパーティクルフィルタを実装し

使用する．
2.3.1 前提
t ∈ N : 離散時間
ot : 時刻 tにおける観測値
predt : 時刻 tにおける推定値
pi (1 ≤ i ≤ N , i ∈ N) : パーティクル

2.3.2 アルゴリズム
パーティクルフィルタのアルゴリズムを，以下の 1から

5に示す．
(1) pを初期状態に設定する．
(2) 3から 5を繰り返す．
(3) pにノイズを加えたものを p̃として，(3)式から尤度

を計算し，それを LH とする．

LH(p̃, ot) =
1

(p̃i − ot)2
(3)

(4) p̃から LH を重みとして N 回だけ，無作為に復元抽
出したものを pとする．

(5) p̃から LH を重みとして，重み付き平均値を計算した
ものを predi とする．

パーティクルフィルタでは，パーティクルと呼ばれるサ
ンプルを有限個用意し，それらで分布を表現する．アルゴ
リズム (1)ではそれらを初期状態に設定することで，t = 0

での分布を表現している．
アルゴリズム (3)では，各サンプルに対して時間 tが 1

だけ進んだ時の予測をし，どれだけ現時刻での観測に合っ
ているかを尤度として計算している．アルゴリズム (4)は
リサンプリングとよばれ，元のサンプル数と同じ数だけ，
尤度が大きいものを積極的に集める．アルゴリズム (5)で
はサンプルの値を尤度で重み付き平均をとって，それを推
定結果とする [6]．

2.4 LSTM（Long Short-Term Memory）
機械学習において，前後のデータの関係を認識し学習

する場合，RNN（Recurrent Neural Network）と呼ばれる
人工回帰型ニューラルネットワークが使われることがあ
る．しかし，RNNには勾配消失問題 [7]などの問題が知ら
れている．この問題を解決するため，RNNをもとにした
LSTMが Hochreiterらによって提唱された [8]．
本研究では，パーティクルフィルタによってノイズを抑

制した電波強度を入力とし，ノードの相対位置もしくは
ノード間の距離を出力としたニューラルネットワークを用
いる．その中のモデルの一つとして LSTMを使う．
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図 2 Raspberry Pi 3B+

図 3 XBee ZB S2C

3. 実験と結果
3.1 実験機材
図 2に示す Raspberry Pi 3B+に，図 3に示す XBee ZB

S2Cを装着し，これを 1ノードとして通信を行う．Xbee

ZB S2Cは，2.4GHz帯を使用する無線モジュールである．

3.2 距離推定法の比較実験
以下に示す 4手法で距離推定を行い，その誤差を比較す

る．入力には 3ノード間の信号強度の時系列データが与え
られるものとし，出力は 3ノード間の距離とする．また，誤
差の計算には 4式を用いる．加えて，LSTMを含むニュー
ラルネットワークの構造は図 4に示すようにする．
• (2)式の逆関数
逆関数を用いて，信号強度から距離に変換する．

• パーティクルフィルタ
逆関数で得た距離をパーティクルフィルタに入力し，
距離を出力する．

• LSTM

逆関数で得た距離をニューラルネットワークに入力
し，距離を出力する．

• パーティクルフィルタと LSTM

逆関数で得た距離をパーティクルフィルタに入力し
て，その結果をニューラルネットワークに入力し，距
離を出力する．

表 1に示すように，位置関係を変えた実験条件でデータ
を取得した．また，表 2には表 1で示したデータを組み合
わせた，教師データとテストデータを示す．ただし，教師
データは LSTMを含む手法でのみ使われる．

図 4 ニューラルネットワークの構成

表 1 実験条件
インデックス AB 間の

距離 [m]

AC 間の
距離 [m]

BC 間の
距離 [m]

1 10 10 14.14

2 20 20 28.28

3 30 30 42.43

4 40 40 56.57

5 50 50 70.71

6 10 10 18.48

7 20 20 36.96

8 30 30 55.43

表 2 学習データとテストデータ
実験 学習データ テストデータ
1 1,2,4,5 3

2 6,8 7

3 1,2,4,5,6,8 3

4 1,2,4,5,6,8 7

5 1,2,4,5,6,7,8 3

6 1,2,3,4,5,6,8 7

MAE(true,pred) =
1

n

n∑
i=1

|truei − predi| (4)

表 3に，この実験の結果を示す．表からは，パーティク
ルフィルタと LSTMの組み合わせが，他の手法に比べて平
均誤差が小さく，提案手法の有効性が確認された．また，
LSTMが最も小さな平均誤差を示した．

3.3 相対位置推定法の比較実験
次に，以下に示す 2手法で相対位置を推定する．入力は

信号強度の時系列データ，出力は図 5に示す p1, p2, p3の 3

つの値とする．また，教師データとテストデータは表 2と
する．
• LSTM

逆関数で得た距離をニューラルネットワークに入力
し，相対位置を出力する．
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表 3 距離の推定誤差
実験手法 実験 1 [m] 実験 2 [m] 実験 3 [m] 実験 4 [m] 実験 5 [m] 実験 6 [m] 平均 [m]

(2) 式の逆関数 13.97 6.42 13.97 6.42 13.97 6.42 10.20

パーティクルフィルタ 6.33 4.22 6.33 4.22 6.33 4.22 5.28

LSTM 4.16 5.73 4.80 10.24 4.80 10.91 6.78

パーティクルフィルタと LSTM 5.93 6.99 7.78 4.93 3.61 6.39 5.65

表 4 相対位置の推定誤差
実験手法 実験 1 [m] 実験 2 [m] 実験 3 [m] 実験 4 [m] 実験 5 [m] 実験 6 [m] 平均 [m]

LSTM 3.44 7.13 3.20 8.73 4.40 9.71 8.83

パーティクルフィルタと LSTM 5.96 4.45 4.35 9.02 2.30 7.13 6.46

図 5 推定する値

• パーティクルフィルタと LSTM

逆関数で得た距離をパーティクルフィルタに入力し
て，その結果をニューラルネットワークに入力し，相
対位置を出力する．

表 4に，この実験の結果を示す．表からは，パーティク
ルフィルタと LSTMを用いた方が誤差が少ないことが読
み取れる．また，推定誤差の平均が 6.46mと，目標にして
いた GNSSの推定誤差に近い結果となった．

4. 今後の課題
今回の研究ではノードを固定している場合に限った実験

であったため，移動ノードに対する評価をする必要がある．
パーティクルフィルタの時間推移モデルには，正規分布を
使ったため，これを対象の移動モデルに変えることで性能
向上を図ることができると考える．
加えて，今回使用した無線モジュールは 100mほどしか

通信ができない．そのため，一般に 1kmほど通信可能な，
920MHz帯の無線モジュールを用いてより広い場所での実
験を行うことができると考えられる．

5. 結論
本研究では電波強度から複数ノードの相対位置推定を行

う中で，パーティクルフィルタや LSTMの有用性を検証
した．

実験の結果，パーティクルフィルタと LSTMを組み合
わせたモデルが最も推定誤差が小さくなった．また，相対
位置推定における誤差平均は 6.46mであったため，目標で
あった GNSSの精度 8mと同程度以上の性能を示した．
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