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1 はじめに
実社会におけるスマートフォンの利用は多岐に渡り，
端末に搭載されたセンサを活用した広告サービスやナビ
ゲーションシステムの構築がされている．例えば，駅
構内や商業施設に Bluetooth Low Energyビーコン（以下，
ビーコン）を設置し，広告やナビゲーションを行う実証
実験が行われている．スマートフォンに搭載されている
センサを利用したマーケティングへの応用は，今後も
様々な分野での活用が期待される．

本研究はスマートフォンで受信されるビーコン受信強
度 (RSSI:Received Signal Strength Indication)とカメラで得
られる画像を用いて，物体をインスタンスレベルで認
識し，関連する情報を表示するための技術開発を目的
とする．そのため，異なるドメインにあるデータを統
合的に扱う方法として，マルチモーダル学習を取り入
れる．近年の深層学習の発展に伴い，マルチモーダル
学習は MLP(Multi-layer Perceptron) や CNN(Convolutional
Neural Network)を中心技術に取り入れ，字幕生成や翻訳
など様々な場面で応用されている．本稿ではマルチモー
ダルな画像認識モデルとして，ビーコンの RSSIとカメ
ラで撮影した画像を併せて学習することにより，現実空
間に配置されている物体を高精度かつ容易に認識するた
めの方法を提案する．この技術を活用することで，広告
やポスター以外の物体についてインスタンス認識を行
い，ECサイトへの誘導が可能となり，新たな購買機会
の創出やオムニチャネル化の一助になることが期待さ
れる．

本研究に先立ち，著者ら [1]は画像認識の高性能化を
目的とし，ビーコンの RSSIとカメラで撮影した画像を
組み合わせたマルチモーダル学習によるインスタンス認
識モデルを提案している．しかしながら，訓練データの
収集には労力を要する．そのため，本稿では動画撮影か
らフレーム分割して画像生成を行うと同時に，収集した
RSSIを統計モデルに基づいてデータオーギュメンテー
ションを行う手法を取り入れる．また，ビーコンが設置
された空間において類似商品を配置した場合に，提案手
法を取り入れる妥当性と分類精度を検証実験とし報告す
る．提案手法は従来の画像認識モデルに比べて高い分類
精度を示し，データの収集に要する時間を大幅に抑える
事ができた．

2 関連研究
2.1 マルチモーダル学習

Baltrusaitis ら [2] はマルチモーダル学習を表現学
習 (Representation)，変換 (Translation)，アラインメント
(Alignment)，融合 (Fusion)，および共学習 (Co-Learning)
の 5つに分類している．本研究と関連する表現学習と融
合の 2つについて以下に述べる．
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2.1.1 表現学習
表現学習は目的に適した特徴量を学習を通じて自発
的に獲得するアプローチである．各モーダル情報ごと
に表現学習が進められてきたが，近年マルチモーダル
情報に対する表現学習の研究が進められている．その
手法は Joint Representationsと Coordinated Representations
に大別される．Joint Representationsは各モーダル情報を
同じ表現空間に結合する手法である．また，Coordinated
Representationsは各モーダル情報を別々に処理するが互
いに制約を与えることによりコーディネートされた空間
を得る手法である．Ngiamら [3]は動画に映る唇の動き
から話された単語を予測するための表現を，Kahou ら
[4]は話者の感情を予測するための表現を学習するモデ
ルを提案している．
2.1.2 融合
融合は，2つ以上のモーダル情報を結合して予測を行
うことである．異なるモーダル情報を組み合わせること
で，様々な予測が可能になると期待されている．また，
深層学習の分野では表現学習と融合は密接な関係があ
る．例えば，教師あり学習におけるニューラルネット
ワークの最後の層はソフトマックス回帰分類器などの線
形分類器であり，ネットワークの残りの部分はこの分類
器に与える表現を学習している．つまり，表現学習は良
い表現を得ることを目的とするが，その表現を融合によ
る予測をもとに得ることも可能である．
マルチモーダル融合には 3つの利点がある [2]．まず，
同じ現象を観察する複数のモダリティへのアクセスを有
することで，より堅牢な予測が可能になる．次に複数の
モダリティへのアクセスを持つことで，独自のモダリ
ティでは見えないような補足情報を取得することができ
る．そして，モダリティの 1 つが欠落している場合で
も，マルチモーダルシステムは動作することである．融
合を行っている例として，画像と自然言語を学習させる
ことにより，Gaoら [5]や Malinowskiら [6]は画像に対
する質問を自然言語で返答するモデルを，Vinyalsら [7]
は画像に対して説明を付与するモデルを提案している．

2.2 データオーギュメンテーション
機械学習では大量のデータが求められるが，様々な要
因から収集が困難な場合がある．そのため，既存のデー
タをもとに訓練データを増やす，データオーギュメン
テーションを用いる．例えば，画像を入力とする際は入
力画像の回転，クリッピング，左右反転などが利用され
る．また画像を部分的に隠す方法 [8][9]や 0 ∼ 1で表現
されたピクセル強度を，それぞれに等しい確率で 1を選
択し二値で各ピクセルを置き換える，つまり数字をネッ
トワークに渡すたびに再サンプリングする手法 [10]が
ある．一方センシングデータに関しては観測値に僅かな
誤差を与える方法，時系列データであれば時間方向にず
らす方法 [11]および部分的に拡大縮小する方法 [12]が
取られている．
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3 データセット
3.1 実験環境
本稿は，物体のインスタンス認識を行うことでマーケ
ティングへ応用することを目的としている．そのため，
図 1に示すビーコンが設置された空間において類似商品
（図 2:紙パック飲料）を配置し，インスタンス認識する
実験を行う．

3.2 データの収集方法
2つの方法でデータを収集する．収集方法 1は画像と

RSSIを同時に 1枚ずつ収集する方法である．収集方法
2は 3.3で説明するデータオーギュメンテーションの使
用を念頭に，動画と RSSIを収集する方法である．
(1)収集方法 1
ビーコンの RSSIと写真を同時に収集する．学習時に

読み込みやすいように，撮影した写真のファイル名と
ビーコンの IDと RSSIを記録したファイルが紐付けら
れるファイル名にする．この方法では一分間に 10枚の
画像を得ることができる．
(2)収集方法 2
物体がフレームに入るように動画を一分間撮影し，同
時に各ビーコンの RSSIを収集する．この方法では，一
分間に 500 枚の画像を得ることができる．撮影した動
画はフレーム分割し，画像として扱う．また，RSSIに
ついては，収集した RSSIを用いて以下に述べるデータ
オーギュメンテーションを行う．

3.3 データオーギュメンテーション
各物体の撮影時に収集した RSSIの分布を図 3に示す．
シャピロ・ウィルク検定における p値（表 2），歪度（表
3），尖度（表 4），標準偏差（表 5）および各ビーコンの
平均（表 6）を示す．物体撮影時の RSSIからシャピロ・
ウィルク検定における p値を求めると，物体 B撮影時の
ビーコン 2以外は p < 0.01であり，統計的有意である．
歪度は全て負の数であるため，全体的にやや右に偏って
いる傾向があるが標準偏差は 4.999 ∼ 6.494の値を取る．
従ってガウス分布に近似できると言える．
各撮影物体 A，B，C，Dに対して，対応付けられる

RSSIを rA, rB, rC, rD とする．各 RSSIベクトルはビーコ
ン IDを表す 1，2，3，4を用いて rx = [rx1, rx2, rx3, rx4 ]と

図 1: データを収集するための空間

図 2: 分類するために収集したデータの一部とラベル

なる．これを rx ∼ N(µxid , σ2
xid

)として各 IDごとに RSSI
を生成する．

3.4 データフレームの作成
収集したデータは Pandasを用い，データフレームと
してメモリに展開する．収集方法 1で集めたデータは
ファイル名から対応する画像と RSSIを選び，対応する
ラベルのついたデータフレームを作成する．これをデー
タフレーム 1とする．収集方法 2で集めたデータはま
ず，ラベルごとに，各ビーコンの平均と分散を求める．
ラベルに対応する RSSIを学習時に毎回サンプリングさ
せるため，ここでは画像とそのラベルがわかるデータフ
レームを作成する．これをデータフレーム 2とする．

図 3: RSSIの分布
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表 1: それぞれの方法で収集した枚数
場所

A B C D

撮影枚数
収集方法 1 92 98 93 96
収集方法 2 519 468 480 471

表 2: シャピロウィルク検定による p値
物体位置

A B C D

Beacon

1 2.32E-06 5.67E-05 7.34E-06 2.00E-07
2 1.89E-10 0.09 2.29E-05 8.58E-05
3 3.15E-07 8.73E-08 3.97E-05 8.71E-05
4 1.75E-10 1.13E-05 7.69E-08 1.07E-07

表 3: 歪度
物体位置

A B C D

Beacon

1 -0.568 -0.613 -0.706 -0.705
2 -0.901 -0.203 -0.678 -0.509
3 -0.694 -0.892 -0.592 -0.400
4 -0.947 -0.751 -1.004 -0.828

表 4: 尖度
物体位置

A B C D

Beacon

1 0.913 1.037 0.807 0.499
2 1.200 0.217 0.740 0.347
3 1.046 0.947 0.517 -0.162
4 1.509 1.12 2.446 2.109

表 5: 標準偏差
場所

A B C D

Beacon

1 5.763 5.267 5.599 5.548
2 5.292 5.998 5.705 5.156
3 5.212 5.959 5.687 5.287
4 5.531 4.999 5.198 6.494

表 6: RSSIの平均
撮影場所

A B C D

Beacon

1 -64.641 -71.708 -70.143 -67.589
2 -69.648 -61.872 -64.400 -68.454
3 -68.976 -66.914 -62.552 -68.460
4 -67.250 -69.091 -67.587 -61.521

4 画像認識モデル
本稿の先行研究 [1]では，ビーコンの RSSIとカメラ
で撮影した写真を用いてマルチモーダル学習を行い，イ
ンスタンス認識を行うために，表 7に示す 3つのモデル
を提案した．実験の結果，最も高い精度を得られたのは
mCNN-cであった．しかし，学習にかかる時間や安定性
については mCNN-fが優れていた．mCNN-fは式 1のよ
うに記述され，確率的勾配降下法によりニューラルネッ
トワーク f のパラメーター θ を決定する．mCNN-fモデ
ルを図 4に示す．x は画像，sは RSSI，∥ はテンソルの
連結を表す．

fθ (x, s) = f ′θ0

(
f ′′θ1

(x) | | f ′′′θ2
(s)

)
(1)

5 実験
データセットに対して前処理を行い，各手法で収集し
たデータセットの分類精度を以下にまとめる．

5.1 前処理
画像は 0から 1の範囲を取るよう 255で割る．Kudou
ら [14]は，ビーコンの RSSIは端末によって異なりやす
いと述べている．そのため，0から 1の範囲を取るよう

図 4: mCNN-fモデル　各ドメインごとに特徴を抽出し，
それをもとに分類を行う

表 7: 環境センシングを活用した 3つのマルチモーダル
なインスタンス認識モデル

モデル名 概要

mCNN-w 各センサに対して重みをつけ初期融合
するモデル

mCNN-c 画像のチャンネルをセンサ値で拡張し
CNNを行うモデル

mCNN-f 画像には CNNをセンサ値にはMLPを
用いて後期融合するモデル

前処理を行う．まず，同時に観測された RSSIをその中
で最も小さい値で差を求め，次にその差をその中で最も
大きな値で割る．

5.2 実験設定
実験はデータフレーム 1で学習する mCNN-fモデル，
データフレーム 2の画像のみから学習する CNN，デー
タフレーム 2で学習する mCNN-fモデルを用いる．デー
タフレーム 2の動画からフレーム分割した画像はデータ
フレーム 1のために撮影した画像に比べ，枚数の面か
ら，より網羅的に集められている．そのため，データフ
レーム 1の画像のみから学習する CNNは今回実験の対
象としない．mCNN-fと CNNのハイパーパラメータは
入力層から出力層の 2つ前まで同じになるよう設定す
る．各モデルでミニバッチ学習を行い，毎回学習後にテ
ストデータを用いて分類精度を調べる．これを 7回繰り
返し，その平均を取る．データフレーム 2の画像の枚数
はデータフレーム 1のおおよそ 5倍ある．おおよその
訓練回数を合わせるため，データフレーム 1は 500回，
データフレーム 2は 100回行う．これにより，以下の 2
点について調べる．

•各条件におけるモデルの分類精度
•データオーギュメンテーションを行ったデータセッ
トを用いた mCNN-fの妥当性

5.3 実験結果
データフレーム 1を学習する mCNN-f，データフレー
ム 2の画像を学習を行う CNN，データフレーム 2を学
習する mCNN-fの比較を行い，その結果を図 5から 7に
示す．
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データフレーム 1を学習した mCNN-fについては，最
初はばらつきがあるものの，学習回数は 200回前後で収
束しており，分類精度は 90%前後である．次にデータフ
レーム 2の画像を学習した CNNは，学習回数 30回前後
で精度の平均が 80%前後で横ばいになっており，誤差範
囲が 5%前後ある．最後にデータフレーム 2を学習した
mCNN-fについて，学習回数は 40回前後で 90%の分類
精度があり，誤差範囲は 1%前後である．

5.4 考察
画像のみで分類を試みるモデルに比べ，データフレー
ム 1を学習した mCNN-fとデータフレーム 2を学習した
mCNN-fはより適合したモデルであると言える．また，
データフレーム 1の収集に必要な時間は各物体に対して
10分前後なのでおおよそ 40分であり，データフレーム
2の収集に必要な時間は各物体に対して 1分なので 4分
である．データフレーム 1は各 90枚前後であったが，
これを各 400枚前後集めるにはおおよそ 160分前後は必
要となる．データフレーム 1はデータ数の少ないデータ
セットであるが，これを学習した mCNN-f はデータフ
レーム 2で学習した mCNN-fと同じくらい分類精度が高
い．これは撮影位置や保持姿勢に影響があったとも考え
られる．そのため，収集方法 1でのデータセット作成が
より良い選択肢に考えられるが，収集にかけられる時間
の問題から収集方法 2は実際に運用する面で妥当である
と考えられる．

6 まとめ
本稿では RSSIを対象としたデータオーギュメンテー
ションにより，データ収集コストの削減を目的とした実
験を行った．評価実験にはマルチモーダルな画像認識モ
デルを用いた．各モデルの分類精度を比較すると，デー
タフレーム 2で学習した mCNN-fの分類精度が 90%と
なり，従来の CNNの精度を上回る結果を示した．また，
データの収集に要する時間をおよそ 50分の 1に短縮で
きることがわかった．今後は実用化に向けた実証実験及
びシステム構築を行う．
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