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1 はじめに

近年，情報技術とナノテクノロジの発展により，体内
に多数の小型センサ・アクチュエータ等の医療用マイク
ロロボットを埋め込むインプラント医療技術が現実のも
のになりつつある．マイクロロボットによる治療では，
それぞれのロボットの絶対・相対的な位置同定が重要と
なる．これまでに，生体内位置同定を実現するため，ア
ダプティブアレイアンテナや，UWBパルスによる高精
度測距方式などを応用した手法が提案され効果を挙げ
ている．しかし，これらの手法ではマイクロロボットの
移動や状態の変化などの動的な変化への対応に課題が
ある．
本稿では，動的な環境に適したインプラントセンサ

ネットワークの自己組織化によるマイクロロボットの位
置推定手法を提案する．そして，計算機シミュレーショ
ンにより，体内のように厳しい電波環境において提案手
法が有効に働くことを示す．

2 自己組織化による位置推定

過去，自己組織化マップ (SOM)を用いたマッピング
によりノードの分布状況を再現する手法が提案されてい
る [1][2][3]．
しかし，[1][2] では，ネットワーク内の全てのノード

の情報を管理・処理する管理ノードが必要となり，管理
ノードに問題が生じると全てのノードの位置が不明とな
るため，生体内測位法としてはリスクがある．
また [3]では，ホップ数を距離情報として用いている

ため，精度がアクセスポイントの数やノードの数に依存
すること，電波到達距離にも大きく影響を受けることが
問題となる．特に，体内での応用を考えた場合，マイク
ロロボットごとに電波の到達距離は異なるため，十分な
精度が得られないことが懸念される．

3 提案手法

提案手法は，マイクロロボット間の通信に用いる電
波の強度から通信距離を推定し，それを基に，自律分
散的にそれぞれの位置を推定する手法である．まず，
Sammon’s Map [4] と呼ばれる非線形写像を用いて大ま
かなネットワークトポロジを推定する．次にトポロジに
基づき SOM による修正を行い，位置を推定する．
本手法は様々なセンサネットワークに応用することが

可能であるため，以下の説明では，マイクロロボットを
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ノードとして扱う．
3.1 アンカーノード

Sammon’s Map から得られる推定位置は，実際の配
置を平行移動，回転，鏡像変換したものであるため，ノー
ドの絶対位置を計算することはできない．そこで，あら
かじめ絶対位置が既知であるアンカーノードが不可欠と
なる．ノードはアンカーノードを基準に自身の位置を計
算する．ノードが 3 次元空間中に配置されている場合
に，ユニークな絶対座標を得るには，アンカーノードが
少なくとも 4 つ必要となる．本研究ではマイクロロボッ
ト群が存在する 3次元空間を囲む面に，複数のアンカー
ノードを配置している．
3.2 Sammon’s Mapによるトポロジ推定
ネットワーク内に存在するノード数を N，ノード iと
直接通信可能なノードの数を Ni とする．ノード iの実
際の位置ベクトルを ωi とし，推定位置ベクトルを ω̄i と
する．提案手法では二種類のノード間距離を用いる．一
つは，受信電波強度から推定するノード間距離であり，
ωi と ωj との推定距離を d̄ij とする．もう一つは，ノー
ドの推定位置間の距離であり，ω̄i と ω̄j との距離を δij

とする．
全てのノードにおいて，繰り返し最急降下法を行い，
次の誤差関数 E を最小にする ω̄i を求める．

E =
1
c

Ni∑
i<j

[d̄ij − δij ]2

d̄ij
(1)

c =
Ni∑
i<j

[d̄ij ] (2)

この処理により，電波強度に基づくトポロジが推定さ
れ，これを拘束条件としてノード位置推定を行える．
3.3 提案アルゴリズム
ネットワーク内に存在する各ノードはそれぞれ SOM
を持つこととし，ノード iは SOM上に自身の位置ベクト
ル ω̄ii，1次近傍ノード位置ベクトル ω̄ij，(j = 1, 2, ...Ni)
を持つとする．本アルゴリズムは以下に示す Step 1 か
ら Step 3 の操作を繰り返し行う．この一連の操作を学
習ステップといい，総学習ステップ数を T，現在の学習
ステップをmで表す．
■Step 1 ノード i は，近傍ノード j から ω̄j (j =
1, 2, ...Ni) を取得する．それらを用いて 3.2 節で述べ
た Sammon Map に基づき自身の推定位置ベクトル ω̄i

を推定する．
■Step 2 ノード iは，Step 1で更新された位置ベクト
ル ω̄j (j = 1, 2, ...Ni)を用いて，ノード iの SOM上の
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位置ベクトル ω̄ij を次の式に従って更新する．

ω̄ij(m + 1) ← ω̄ij(m) + α(m) · (ω̄j − ω̄ij(m)) (3)
ω̄ii(m + 1) ← ω̄ii(m) +

δij · β(m) · (ω̄ij(m + 1) − ω̄ii(m))
2

(4)

但し，α(m)，β(m)は学習率であり，次式で定義する．

α(m) =
α0 · T

η · m + T
(5)

β(m) =
β0 · T

η · m + T
(6)

α0，β0，η はそれぞれ学習率の初期値および学習率の変
化を調整するバラメータである．
■Step 3 ノード i は通信範囲内にあるノード j に ω̄ij

を送信する．また，ノード jから ω̄ji (j = 1, 2, ...Ni+1)
を取得し，それらを基に次の式により自身の位置ベクト
ルを更新する．

ω̄i ←
1

Ni + 1

Ni+1∑
j=1

ω̄ji (7)

4 シミュレーション実験・結果

提案手法の有効性を確認するため，生体内を想定した
計算機シミュレーションを行った．
以下にシミュレーション実験の緒元を示す．

• ノードが存在する空間を 1.0× 1.0× 1.0の正規化
された空間と定義する．すなわち，(0,0,0)を一頂点
として，(1, 1, 1)が対角頂点となる立方体空間を扱
う．この空間をエリアと呼ぶ．　

• エリア内に所定数のノードをランダムに配置する．
• 絶対位置が既知である　アンカーノードは，エリア
の面の中心に１つずつ配置する．

• 生体内の減衰，吸収，反射の影響によって生じる電
波強度誤差の影響を，真の距離 dij に対して以下の
式で表す．この誤差は測定の度に生じるとする．

d̄ij = (1.0 + N(e))dij (8)

ここで，N(e) は，平均 0.0 の正規分布の乱数を返
す関数である．eは標準偏差である．

• 全てノードの位置の推定誤差の平均をとり，位置推
定精度を評価する． 評価関数として，位置推定誤差
Errave を次式で定義する．

Errave =

√√√√ 1
N

N∑
i=1

|ωi − ω̄i|2 (9)

シミュレーション実験では，表 1に示すパラメータを用
いる．
以上の実験条件の下で，提案手法と，分散型位置推定

の従来法であるホップ数に基づく測位アルゴリズムと

表 1 シミュレーションパラメータ

α0 β0 η e
0.6 0.4 50 0.2

比較を行った．なお，すべての実験において，従来法で
は電波強度の誤差が生じず，真の距離値に基づくマルチ
ホップが可能であることを仮定しているのに対し，提案
手法では体内環境を想定して，上記誤差が生じるものと
仮定している．以下，各グラフは，500 回の学習結果の
平均値である．
4.1 電波到達距離の影響
各ノードの電波到達距離 r が位置推定精度に与える
影響について，各々の手法を評価する．この実験では，
ノード数 N = 5，総学習ステップ数 T = 500 は固定
する．
図 1に，アンカーノード数 Aをパラメータとして，通
信可能距離 r に伴う位置推定誤差の検証結果を示す．
従来法では，通信可能距離 r が小さい場合，推定に
必要となる他のノードとの通信ができないノードが出
現し，推定誤差が大きくなる．一方，通信可能距離が長
くなると，１ホップで到達可能なノードばかりとなり，
ホップ数が有効に利用できなくなり，結果推定誤差が大
きくなる．つまり，通信可能距離と精度の間の依存関係
が大きい．この傾向はアンカーノードが少ないほど顕著
になる．従来手法を精度よく利用するためには，ホップ
数を距離情報に換算するための，統計情報を事前に解析
し，適切なパラメータ設定を行わなければならない．こ
のような設定を生体内で行うことは困難である．
一方，提案手法でも，通信可能距離 r が小さく電波が
到達しない場合は誤差が大きくなることは避けられない
が，通信可能距離が大きくなるに従い，精度は向上し，
その後も大きく精度を落とすことなく推定ができる．
4.2 ノード数の影響
エリア中のノードの数 N が，位置推定精度に与える
影響について，それぞれの手法を評価する．この実験で
は，通信可能距離 r = 0.7，総学習ステップ数 T = 500
は固定する．
図 3，4に，アンカーノード数 Aをパラメータとして，
エリア内ノード数 N に伴う位置推定誤差の検証を行っ
た結果を示す．
従来手法によると，ノード数が増えるに従い推定誤差
が若干下がる傾向がみられた．しかし，そのレベルや傾
向は，アンカーノード数によって大きく異なる．特にア
ンカーノードが少ない場合に誤差が大きく，かつノード
数を増やしても殆ど改善されない．
一方，提案手法では，ノード数の増加に伴い推定精度
が僅かに低下する．しかし，その精度は従来法と同程度
か低い誤差である．さらに，アンカーノード数の影響が
少なく，安定した精度で推定ができていることがわか
る．提案方法では，一定のノード密度があれば測位が可
能になる．
生体内ではノード密度を自由に変化させることが困難
であることを考慮すると，本手法のようにノード数，ア
ンカーノード数に依存しない精度が得られる点は，大き
な特長となる．
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図 1 従来法（ホップ数をもとにした分散位置
推定法）を用いた通信可能距離と推定誤差の
評価
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図 2 提案手法を用いた通信可能距離と推定誤差の評価

4.3 位置推定例
図 5に，エリアに分散しておかれたノード群 (N = 10,

A = 4, e = 0.2，r = 0.7，T = 500)と，これらのノード
を従来手法，提案手法で推定した結果を示す．従来手法
では，誤差を与えていないにもかかわらず，エリアの下
の方に推定値が集中してしまっている．これに対し本手
法は，測距において誤差があるにも関わらず，推定値は
ノード群が存在する領域に集まっていることがわかる．
これらの結果からも，提案方法はノードの位置を良好に
推定できていることがわかる．

5 おわりに

体内に埋め込まれたセンサネットワークにおいて，マ
イクロロボット間の通信に用いる電波の強度から，自律
分散的にそれぞれの位置を推定する新しい測位手法を提
案した．本手法は，従来用いられてきた電波強度の測定
値を SOMで自己組織化し，推定を行う一方，Sammon’s
Map によりトポロジを推定しトポロジのクラスタに基
づいた推定を行う．この操作を繰り返すことで，誤差の
ある環境においても従来法と遜色ない精度でマイクロロ
ボット位置の推定ができる．
本手法は，生体内に埋め込まれたマイクロロボット測

位に用いる場合には，ロボットの数に依存しないこと，
電波強度の誤差に強いことなどが有利な点となる．
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図 3 従来法（ホップ数をもとにした分散位置
推定法）を用いたエリア内ノード数と推定誤差
の評価
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図 4 提案手法を用いたエリア内ノード数と推定誤差の評価

図 5 実際のノード位置と推定されたノード位
置 (左：従来手法，右：提案手法)
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