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クラウドソーシングを活用した周波数データベースに関する研究 

研究代表者 王 瀟岩 茨城大学 工学部 助教 

1 まえがき 

近年、無線機器の急激な増加によって、移動通信における周波数資源の不足が大きな問題となっている。

現在の周波数割り当て方式では、プライマリシステムの通信を保護するため、周波数を排他的に利用する固

定の割り当てとなっている。このような方式では時間・空間的に使用されない帯域が多数存在し、周波数利

用効率の低下が生じてしまう。周波数の効率的な利用への有効的な手法として、動的な周波数共用(Spectrum 

Sharing)技術があり、その研究が進められている。周波数共用技術とは、プライマリシステムに干渉せずに、

二次的に他の無線システム（セカンダリシステム）が同じ周波数を動的に利用するというものである。 

周波数共用技術は米国ですでに実用化されている。2008 年に米国でテレビ放送がアナログからデジタルへ

移行し、それと同時に米国連邦通信委員会が未使用のテレビ放送の VHF/UHF 帯を開放したことで周波数共用

技術が適用できるようになった。具体的には、セカンダリシステムは周波数共有の可否を電波環境データベ

ースに問い合わせ、その地点で利用可能な周波数の情報を得る仕組みを使用する。データベースは伝搬モデ

ルに基づいて推定された電波強度と、あらかじめ設定された閾値（TVサービスについては-84dBm）とを比較

することによって、周波数を二次的に利用可能かどうかを判断する。しかし、伝搬モデルに基づく電波強度

の推定は、受信点周囲の構造物や地形の影響を考慮していないため、精度が低くなるという欠点が挙げられ

る [1]。 

他の電波環境マッピング手法として、センサに基づくモニタリングによるものがある [2]。この手法では

実環境の影響を考慮した推定が可能ではあるが、センサを大量に設置する必要があり、設置コストが高くな

ることが課題となる。高精度かつコスト効率の良い電波環境マッピングをするため、クラウドソーシングを

基づいた手法が近年提案された [3-7]。しかし、これらの既存の手法では推定誤差が大きいため、パフォー

マンスの改善が必要となる。 

そこで、本研究では機械学習とクラウドソーシングを組み合わせた電波環境マッピング手法を提案する。

提案手法の概略を図 1 に示す。電波環境データベースはクラウドソーシングによりユーザーから異なる地点

の受信電力の情報を収集し、これらのデータを用いて、推定点の電波強度をクリギング法で補間する。また、

クリギングで補間する際、機械学習により測定点を分類し、推定点の伝搬特性と近い測定点を選択する。 

 

図 1 提案手法の概要 

2 クリギング空間補間手法 

本研究で用いている空間補間手法であるクリギングについて述べる。クリギングとは、周囲の計測値を加

重して未計測の位置の値を予測するものである。2次元空間の点(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)における値が𝑧𝑖 = 𝑧(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖)で表される。

位置の集合𝑵 = { (𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2),⋯ , (𝑥𝑛 , 𝑦𝑛)}が与えられたとすると、クリギングは重み付けされた既知値を

用いて、次式から新しい位置の未知の値𝑧0̂を予測することができる。 

𝑧0̂ = ∑𝜆𝑖𝑧𝑖

𝑛

𝑖=1

 (1) 
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ここで、𝜆𝑖は正規化重み、つまり∑ 𝜆𝑖
𝑛
𝑖=1 = 1である。最適な重み𝜆𝑖は、式(2)のように推定分散を最小となる

ように決定される。 

min
𝜆𝑖

𝑉𝑎𝑟(𝑧0̂ − 𝑧0) (2) 

本研究では、通常クリギング(Ordinary Kriging : OK)とよばれる手法を用いた。OK では、次式のように𝑧𝑖が

定常性を満たしていると仮定する。 

𝐸[𝑧𝑖] = 𝑐 
𝑉𝑎𝑟[𝑧𝑖] = 𝜎2 

(3) 

また、𝜙(𝑥0,𝑦𝑜)(𝑵)が式(2)における目的関数であるとすると、𝜙(𝑥0,𝑦𝑜)(𝑵)は集合𝑵の測定値を使用した地点

(𝑥0, 𝑦0)の推定分散である。これを式(1)に代入することで次式が得られる。 

𝜙(𝑥0,𝑦𝑜)(𝑵) = 𝑉𝑎𝑟 (∑𝜆𝑖𝑧𝑖 − 𝑧𝑜

𝑛

𝑖=1

) 

= ∑∑𝜆𝑖𝜆𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

𝐶𝑖𝑗 − 2∑𝜆𝑖𝐶𝑖0 + 𝐶00

𝑛

𝑖=1

 

(4) 

ここで、𝐶𝑖𝑗 = 𝐶𝑜𝑣(𝑧𝑖 , 𝑧𝑗)、𝐶𝑜𝑣()は共分散関数を表す。 

 最小の𝜙(𝑥0,𝑦𝑜)(𝑵)を見つけるために、セミバリオグラム𝛾𝑖𝑗を用いる。𝛾𝑖𝑗は、2 点間の値の差を距離の関数

としてモデル化するものである。理論的にセミバリオグラムは次のように表される。 

𝛾𝑖𝑗 =
1

2
𝐸 [(𝑧𝑖 − 𝑧𝑗)

2
] (5) 

式(3)の OK仮定に基づくと、𝛾𝑖𝑗は次のように表せる。 

𝛾𝑖𝑗 = 𝜎2 − 𝐶𝑖𝑗 (6) 

式(6)を式(4)に代入すると、セミバリオグラム𝛾𝑖𝑗を用いて𝜙(𝑥0,𝑦𝑜)(𝑵)を以下の式で表すことができる。 

𝜙(𝑥0,𝑦𝑜)(𝑵) = 2∑𝜆𝑖𝛾𝑖0 − ∑∑𝜆𝑖𝜆𝑗𝛾𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

− 𝛾00 (7) 

ラグランジュ乗数法を使用することによって、以下の行列方程式の解より式(7)の最小値を求めることがで

きる。 

[
 
 
 
 
𝛾11 𝛾12 ⋯ 𝛾1𝑛 1
𝛾21 𝛾22 ⋯ 𝛾2𝑛 1
⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

𝛾𝑛2 𝛾𝑛2 ⋯ 𝛾𝑛𝑛 1
1 1 ⋯ 1 0]

 
 
 
 

[
 
 
 
 
𝜆1

𝜆2

⋮
𝜆𝑛

μ ]
 
 
 
 

=

[
 
 
 
 
𝛾10

𝛾20

⋮
𝛾𝑛0

1 ]
 
 
 
 

 (8) 

ここで、μはラグランジュパラメータである。このように、セミバリオグラム𝛾𝑖𝑗が分かれば、最適な重み𝜆𝑖

を求めることができる。実際には、𝛾𝑖𝑗は測定値から推定され、指数モデルや球面モデルなどの経験的な曲線

で適合される。最小化された𝜙(𝑥0,𝑦𝑜)(𝑵)は、集合𝑵における測定値を用いた未測定地点(𝑥0, 𝑦0)の推定の不確定

性を表している。 

3 提案手法 

3.1 提案手法の概要 

本研究では、推定点を補間する（クリギングを行う）前に、使用する測定値をあらかじめ機械学習技術を

用いて選び出すようにした。提案手法の流れとしては、まず、OKの仮定を満たすために、伝搬損失のデータ

からシャドウイングによる減衰の部分を取り出す。次に、機械学習を用いて測定点を分類し、推定点と近い

シャドウイング特性を持つと判定された測定値のみを推定に使うようにした。このようにクリギングに用い

る測定点を選択することで、推定点の推定精度が向上できると考えられる。推定手法に関する流れを図 2 に

示す。提案手法に関する箇所は赤い表示とした。 
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図 2 提案手法の流れ 

 

3.2 シャドウイングによる減衰の算出 

まず、伝搬損失𝑃𝐿を以下の式で定義する。 

𝑃𝐿 = 𝑃𝑡 − 𝑃𝑟 (9) 

ここで、𝑃𝑡は送信電力、𝑃𝑟は受信電力を表す。本研究では、伝搬損失𝑃𝐿を距離による減衰𝑃𝐿(𝑑)と、シャドウ

イングによる減衰𝑃𝐿(𝑠)に分けて考える。 

𝑃𝐿 = 𝑃𝐿(𝑑) + 𝑃𝐿(𝑠) (10) 

ここで、𝑃𝐿(𝑑)は次式を用いて算出し、𝑃𝐿(𝑠)がクリギングで推定する部分となる。 

𝑃𝐿(𝑑) = 10�̅� log10 𝑑 (11) 

ここで、𝑑は送受信点間の距離を表す。また�̅�は平均伝搬損失指数であり、式（12）（13）のように、各測定点

の伝搬損失指数𝛼𝑖の平均をとることで求められる。 

𝛼𝑖 =
𝑃𝑡 − 𝑃𝑟𝑖

10 log10 𝑑𝑖
 (12) 

�̅� =
∑ 𝛼𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
 (13) 

3.3 学習分類器の作成 

本研究では、伝搬特性の分類のために 2種類の機械学習メカニズムを用いた。 

3.3.1 CNN 

まず、一つ目の畳み込みニューラルネットワーク(Convolutional Neural Network : CNN)を用いる学習手

法について述べる。CNN は、畳み込み層とプーリング層とよばれる 2 種類の層を、交互に積み重ねた構造を

持つフィードフォワード型のニューラルネットワークである。ニューラルネットワークの大きな特徴として、

学習データから認識に用いる特徴量を自動的に抽出できるという点がある。そのため、パターン認識に優れ

ており、特に CNN は画像認識において高い性能が示されている[8]。本研究で使用する CNNの構造は、畳み込

み層、プーリング層、畳み込み層、畳み込み層となっている。各畳み込み層の詳細としては、フィルタサイ

ズはすべて 5とし、フィルタの数は 20, 40, 80と層ごとに変更した。 

 

図 3 CNNの入力地図画像 
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 CNN の入力には受信点周辺の地図画像を直接に用いた。地図画像の例を図 3 に示す。用いた画像は、送信

点の方向が左上となるように回転させている。また、画像のサイズは縦 50ピクセル、横 50 ピクセルで範囲

150m × 150m相当となるように画像処理をした。また、二値画像とし建物がある地点が黒、それ以外が白と

なっている。 

 

図 4 CNN学習の収束特性 

 CNN 学習の収束特性を図 4 に示す。学習の回数が進むにつれて、精度が向上し、損失が減少していること

がわかる。 

3.3.2 決定木 

 

図 5 決定木の例 

 

図 6 過学習の抑制 

次に二つ目の決定木(Decision Tree)を用いる学習手法について述べる。決定木とは、木構造を用いて分類

や回帰を行う機械学習の手法の一つである。決定木の例を図 5 に示す。決定木のデータ分岐部分をノード、

最終的に分類されたデータが行き着く部分を葉とよぶ。決定木のノードの設定の仕方にはいくつかのアルゴ

リズムが存在するが、本研究では CART(Classification and Regression Tree)法とよばれるアルゴリズムを

用いている。CART法では過学習を抑制する必要があるため、葉に当てはまるデータ数が一定以上になるよう

にノードの数を減らす手法を用いている。葉のデータ最小数を増加させたときの交差検証の誤り率を求め、

最も誤り率が小さくなるときが最適であるとした。この過学習抑制法で、最適な葉のデータ最小数を求めた
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例を図 6 に示す。この場合は、葉のデータ最小数が 29 の時が最適であるとなっている。 

 

図 7 決定木の入力特徴量 

決定木は CNN と異なり、学習に用いる特徴量を人工的に与える必要がある。本研究では電波伝搬の特徴か

ら、送信点方向の半径 150m,500m以内の建物占有率(①②)、送信点と反対方向の半径 150m,500m 以内の建物

占有率(③④)、送信点方向の直線 150m,500m上の建物の割合(⑤⑥)の 6つの特徴量を設定した。特徴量を地

図画像上で表したものを図 7 に示す。 

3.3.3 ラベル付け 

機械学習分類器には、データとラベルのペアが必要となる。上記の二つの学習手法には、3.2 章で求めた

シャドウイングによる減衰に基づくラベルが付けられる。ラベルの付け方は 2 パターンを考慮した。一つ目

は、シャドウイング減衰が中央値より大きい場合を”0”に、小さい場合を”1”にする、ラベル 2種のパターンと

した。二つ目は、一つ目のラベル分けをした上で、シャドウイングが中央値から中央絶対偏差の 3 倍以上離

れている値（外れ値）を”2”とする、ラベル 3 種のパターンとした。このラベル分けによって伝搬特性の分類

を行う。 

 

4. シミュレーション条件 

本研究では、実環境に近い受信電波強度のデータを得るためにレイトレース法を用いた伝搬特性解析を行

い、測定値を得た。レイトレースシミュレーションにはイメージング法によるレイトレースソフトウエア

RapLab[9]を使用し、地図情報には茨城県日立市の 3D 建物データを用いた。シミュレーションのパラメータ

を表 1に示す。また、設置した送受信点の位置を地図上に表したものを図 8 に示す。 

表 1 シミュレーションパラメータ 
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図 8 送受信点位置 

5. シミュレーション結果と考察 

5.1 受信電力の分布 

 

図 9 受信電力の分布 

レイトレースシミュレーションによって求めた受信電力と送受信点間距離の相関図を図 9 に示す。図 9の

ように、送受信点間の距離が同じであっても、受信電力の差が大きいため、推定点の近傍にある測定点を全

て用いた補間では良い精度を得ることは困難であると考えられる。 
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図 10 シャドウイングによる減衰のヒストグラム 

次に、図 10 にシャドウイングによる減衰部分のヒストグラムを示す。図 10からわかるように、シャドウ

イングによる減衰が非常に大きい点が存在するため、これらの点を用いてクリギングで推定すると精度が低

下してしまうと考えられる。これらの結果から、クリギングに使用する点の選択で機械学習メカニズムを使

用し、推定点の伝搬特性と近い測定点を選び抜くことが必要であるとわかった。 

5.2 機械学習分類器の精度 

次に、測定点から作成した CNN および決定木分類器を用いた、推定点のシャドウイング減衰特性の分類精

度を調査した。シミュレーションを 10 回行った、分類精度の平均結果を図 11に示す。それぞれの機械学習

手法について、測定点の割合を変化させたときの推定点の分類正確率を求めた。また、2 パターンのラベル

の付けかたそれぞれについて正確率を比較した。分類正確率とは、推定点の実際の受信電力の値によって付

けられたラベルと、入力特徴量によって機械学習で推定され付けられたラベルが一致している確率を示す。

どの手法でも、測定点が増加すると分類精度が上昇することが確認できた。また、分類のラベル数を 3 つに

増やすと精度は 8%ほど低下していた。CNN と決定木を比較すると、ラベルの種類にかかわらず、決定木のほ

うが良い分類精度を持つことがわかった。 

 

図 11 分類器の精度 

5.3 受信電力推定精度の比較 

最後に、測定点の割合を変化させたときの、推定点の受信電力の推定精度を評価した。測定点の割合は 10%, 

50%, 90%とした。クリギングによる受信電力の推定精度を調査するために、推定値とシミュレーションによ

る実測値との差を推定誤差として評価に用いた。また、クリギングに機械学習を用いることの有効性を検証

するため、機械学習を行わなかった手法、CNN を用いた手法、決定木を用いた手法を比較した。 

 まず、分類ラベルが 2 種類のパターンの推定誤差を、測定点割合ごとに箱ひげ図にしたものを図 12 に

示す。箱内の赤線は中央値を示し、箱の大きさで四分位範囲を示している。推定誤差の外れ値は表示してい



 

8 

 

ない。どの手法においても、測定点の割合が大きくなるほど、推定誤差の中央値や分散が小さくなる傾向が

あることを確認できた。機械学習を用いた二つの手法では推定誤差の中央値が小さくなっていることがわか

る。しかし、分散を見ると CNN を用いた手法は機械学習を用いない場合よりも誤差のばらつきが大きくなっ

てしまっていた。一方、決定木は分散も小さくなっており、決定木を用いた手法が最も良い性能を示してい

る。次に、分類ラベルが 3種類のパターンの推定誤差を図 13に示す。おおまかな特性はラベルが 2種類のパ

ターンと同じであり、機械学習を用いると推定誤差が小さくなった。ただし、CNN はラベルを増やすことで

分散が小さくなる傾向が見られた。 

 

6. まとめ 

本研究では、機械学習を利用し、伝搬特性により測定点の分類を行った上で、推定点の電波強度を補間す

る電波環境マッピング法を提案した。シミュレーションの結果により、提案した機械学習を用いる手法が有

効的であることを示した。 

 

図 12 ラベル 2種類の場合の推定誤差 

図 13 ラベル 3種類の場合の推定誤差 
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