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磁界式端末位置推定システムの推定精度向上に関する検討
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あらまし  近年の IoT 技術の普及に伴い，屋内位置推定技術の需要が高まると考えられる．我々のグループでは，
磁界を用いた端末位置推定の研究に取り組んでおり，機械学習を利用した磁界式端末位置推定法を世界に先駆けて

提案してきた．これまでの研究により，実システムにおける本手法の一定の有効性を確認することができたが，位

置推定精度の観点からは未だに課題が残っている．そこで本研究では実システムにおける推定精度低下の原因の 1
つである不要信号混入の影響を低減する手法を提案し，その有効性を確認したので報告する．
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A Study on Improving the Estimation Accuracy of Magnetic Field-Based 
Positioning System 
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Abstract  With the recent diffusion of IoT technology, the demand for indoor positioning technology is expected to 
increase. Our group has been studying magnetic field-based positioning system, and has proposed the world's first magnetic 
field-based positioning system using machine learning. Although we were able to confirm a certain level of effectiveness 
of the actual system in our previous study, there are still issues to be addressed in terms of position estimation accuracy. In 
this study, we proposed a method to reduce the influence of unwanted signal contamination in the measurement system, 
which is one of the causes of inaccurate estimation, and confirmed the effectiveness of the proposed method through 
verification. 
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1. 背景
位置推定技術の需要は，近年の IoT 技術の普及を考

えるとますます増えていくと考えられる．端末位置推

定法としては電波を用いる方式が活発に研究されてい

る [1]–[3]．しかし電波を利用している性質上，物体で

の反射や減衰など，障害物の影響を避けるのは困難で

あり，高い位置精度を実現するのは容易でない．そこ

でターゲットレンジを数 m 以内の近距離に限れば，障

害物の影響を受けにくい特性をもつ磁界を用いた方式

が，推定精度の観点において最も有望であると考えら

れる．実際に海外では磁界を利用した位置推定法が活

発に研究されている [4]–[8]．  
磁界式位置推定は，端末 (Tx)が発する磁界信号 B を

複数のセンサ (Rx)で検出し，その情報を元に端末位置

の推定を行うというものである．我々のグループでは

これまでに，機械学習を用いた磁界式端末位置推定法

を世界に先駆けて提案してきた [9]–[11]．機械学習には，

複数の Rx が検出する磁界信号 B と端末の位置 r で構

成された訓練データ{B→ r}が必要になる．一般に機械

学習によって得られる予測関数の性能を向上させるた

めには，多数の訓練データが必要であるが実際のシス

テムから得るには時間やコストがかかるため，訓練デ

ータの取得は難しい課題となっている．しかし，磁界

式位置推定では訓練データを計算で生成することがで

きるため，機械学習との親和性が極めて高い．当然こ

の手法では，Rx が実際に検出する信号の値𝐵measと計

算で得た信号の値𝐵idealが近いほど推定精度は高くな

ると考えられるが，実システムにおいては誤差が生じ

ているため，推定精度向上における課題となっている．

本研究では，この誤差の原因である不要信号混入の影

響を低減する手法を提案し，有効性を検討したので報

告する．
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2. 機械学習を利用した位置推定の原理と課題
磁界を用いた位置推定は，図 1 に示すように端末

(Tx)が磁界を発生させ，複数のセンサ (Rx)が受信する

磁界信号 B をもとに行っている．図上の Rx は 4 つ設

置されているが，必ずしも 4 つに限らない．  

図 1 実験に使用した位置推定システム 

ここで，本研究で使用している磁界式位置推定シス

テムの構成を図 2 に示す．ファンクションジェネレー

タ (FG)から Tx に交流電圧を印加し磁界信号が発生す

る．信号は測定範囲の 4 隅に固定されたセンサ (Rx1~4)
で受信し，スイッチ (SW1~4)を制御回路で切替えるこ

とにより各 Rx の磁界信号をスペクトラムアナライザ

(SA)で計測している．スイッチの切替は FG1,FG2 が生

成する直流電圧をディジタル信号とみなすことで 4 通
りの動作を実現している．SA で計測した各 Rx の磁界

信号のデータは PC に転送される．

本来の位置推定では，端末の空間回転自由度を考慮

する必要があるが，本実験では端末 Tx の角度を固定

し Tx の磁気モーメントが常に z 方向を向くように配

置した．またセンサ Rx には一軸コイルを利用し，磁

界の z 成分のみを検出した．  

図 2 実験に使用した位置推定システム 

ここで，機械学習を利用した磁界式端末位置推定の

原理を示す．機械学習を用いて端末位置推定を行うに

は，図 2 に示す測定範囲内の送信端末 Tx の様々な位

置に対して，4 つの Rx が受信する磁界信号 B を予め

計算し，以下の形式の訓練データを生成する必要があ

る .  
{𝐵(1), 𝐵(2), 𝐵(3), 𝐵(4)} → 𝐫(t) (1) 

ここで𝐵(𝑘)は k 番目の Rx が受信する磁界，𝐫(t)は Tx の
正解位置を表す．このような多数の訓練データを元に

機械学習することで，Rx が受信した磁界データから端

末の位置を推定する予測関数𝐏を得る．  

𝐫(p) = 𝐏(𝐵(1), 𝐵(2), 𝐵(3), 𝐵(4)) (2) 

ただし𝐫(p)は Tx の推定位置であり，正解位置𝐫(t)の近似

値とみなせるので，予測関数𝐏の推定精度評価指標と

して次式の推定誤差𝑑を定義する．  

𝑑 ≔ ‖𝐫(t) − 𝐫(p)‖
2

(3) 

磁界式位置推定においては，Rx が受信する磁界信号

を計算によって高い精度で得られるため，機械学習に

用いる訓練データも計算で生成することができる．Rx
が受信する磁界信号は次式によって得ることができる． 

𝐵ideal
(𝑘)

= 

𝜇0𝐼

4𝜋

2(𝑧(𝑘) − 𝑧(t))
2
− (𝑥(𝑘) − 𝑥(t))

2
− (𝑦(𝑘) − 𝑦(t))

2

{(𝑥(𝑘) − 𝑥(t))2 + (𝑦(𝑘) − 𝑦(t))2 + (𝑧(𝑘) − 𝑧(t))2}5 2⁄

(4) 

ここで (𝑥(t), 𝑦(t), 𝑧(t))は Tx の位置，(𝑥(𝑘), 𝑦(𝑘), 𝑧(𝑘))は𝑘番目

の Rx の位置である．よって， (4)式を利用し以下の訓

練データを生成することができる．  

{ 𝐵ideal
(1)

, 𝐵ideal
(2)

, 𝐵ideal
(3)

, 𝐵ideal
(4)

} → 𝐫(t) (5) 

図 3 に本研究の改善課題である，不要信号混入の概

念図を示す．本システムでは，経路切替のためのスイ

ッチを利用することで，各 Rx が受信した磁界信号を

計測している．しかし実際には，スイッチ接続先の Rx
以外の Rx からの信号がわずかながら混入することが

明らかになっている．このような不要信号混入の影響

は，特に Tx が Rx 近傍に存在する場合に大きく，推定

精度低下の主要因となっている．  

図 3 位置推定システムにおける不要信号混入の概念
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3. 提案手法  
そこで筆者は，不要信号混入を考慮した訓練データ

を計算する手法を考案し，実システムにおける推定精

度の改善に取り組んでいる．不要信号混入の影響は，

(6)式でモデル化するのが妥当と考えられる．ここで， 

𝐵ideal
(𝑘)

は不要信号混入を考慮していない磁界の計算値，

𝐵real
(𝑘)
は不要信号混入を考慮した磁界の計算値を表す．

カップリング係数 C i jは信号混入の程度を表しており，

実測で得た．  

(

  
 

𝐵real
(1)

𝐵real
(2)

𝐵real
(3)

𝐵real
(4)
)

  
 
= (

𝐶11 𝐶12 𝐶13 𝐶14
𝐶21 𝐶22 𝐶23 𝐶24
𝐶31 𝐶32 𝐶33 𝐶34
𝐶41 𝐶42 𝐶43 𝐶44

)

(

  
 

𝐵ideal
(1)

𝐵ideal
(2)

𝐵ideal
(3)

𝐵ideal
(4)

)

  
 
   (6) 

(6)式から，以下の不要信号を考慮した訓練データの生

成することができる．  

{ 𝐵real
(1)
 ,  𝐵real

(2)
 ,  𝐵real

(3)
 ,  𝐵real

(4)
 } → 𝐫(t) (7) 

4. 検証結果  
  提案手法の改善効果を評価するために，不要信号混

入を考慮した訓練データ (7)と不要信号混入を考慮し

ていない訓練データ (5)を別々に機械学習し，同一の検

証データを使用して位置推定精度の検証を行った．  
訓練データと検証データの取得位置を図 4 に示す． 

訓練データは，図 4 の x-y 平面と x-z 平面で構成され

る1 m3の空間において，0.1 m 間隔に配置されている格

子点 (● ) 計 648 点で計算し取得した．検証データは，

高さ z = 3 cm における x-y 平面上の  0.13 m 間隔に配置

されている格子点 (×) 計 49 点を実システムで計測し

て取得した．   
 
 
 
 
 
 
 
 
 

図 4 訓練データと検証データの取得位置  

 

図 5(a)に，提案手法を適用した訓練データを機械学

習させて位置推定を行った場合の推定誤差の分布図を

示す．また図 5(b)に，従来法の訓練データを機械学習

させ位置推定を行った場合の推定誤差の分布図を示す．

また，提案手法と従来法の推定誤差 𝑑に関するヒスト

グラムを図 6 に示し，推定誤差𝑑の平均値を表 1 に示

す．  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
     (a) 提案手法                 (b) 従来法  

図 5 推定誤差𝑑 の二次元分布図  

 
図 6 位置推定誤差のヒストグラム比較  

 
表 1 各手法の推定誤差平均  

 提案手法  従来法  
推定誤差平均  10.8 cm 19.6 cm 

 
図 5 より，推定精度の高いエリアが従来法に比べ拡

大していることがわかる．また図 6 では，𝑑 < 5 cmとな

る割合が 8.2 %から 18.4 %に増え，d   ≥ 20 cm となる割

合が  38.8 % から  10.2 % に減少していることが確認

できる．さらに表 1 に示すように，提案手法を適用す

ることで推定精度が約 9 cm 向上することを確認した．

以上の結果より，提案手法の一定の有効性を実証する

ことができた．  
 
5. まとめ  
本研究では，磁界式位置推定システムにおける不要

信号混入の影響を低減し，推定精度を向上させるため

に，不要信号のカップリングを考慮した訓練データ計

算法を提案し検証を行った．検証は，提案手法の改善

効果を評価するために，提案手法を適用した訓練デー

タと従来法による訓練データを別々に機械学習し，同

一の検証データを用いて位置推定検証を行い，結果を

比較した．結果として，提案手法を適用することで従

来法より推定精度の高いエリアを拡大することができ，

推定誤差平均の比較から，提案手法を適用することで

推定精度が約 9 cm 向上したことを確認した．以上の
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結果から，推定精度向上に提案手法が有効であること

を実証することができた．  
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