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論文 Wi-Fi パケットセンサと
クラスター分析を用いた屋内での混雑度推定手法

荻原　崇　　諏訪　敬祐

2011 年に起きた東日本大震災や 2020 年に東京オリンピックが開催されることになったなど，屋内・地下での混雑
度を推定するシステムの需要が高まっている．本研究では，Wi-Fi パケットセンサとクラスター分析を用いた混雑度推
定手法の検討と提案を目的とする．具体的にはモバイル端末が放出するプローブ要求をキャプチャし，RSSI（受信信
号強度）の揺れをクラスター分析する．そうして「範囲内にどの程度のグループ（集団）が存在するか」を分析し，
範囲内に存在するテーブル数などと関連付けすることで混雑度推定手法の実質的検証を行った．大教室・食堂での評
価実験を行った結果，RSSI の分散値を用いてクラスター分析することで有用なテーブル占有率を推定でき，空き状態
はテーブル占有率 12.1％，大混雑時はテーブル占有率 93.1％のように有効な混雑率を定量的に明らかにした．
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1　はじめに
1．1　研究の背景
（1）混雑度推定システムの需要向上

2012 年 10 月 1 日に国土交通相が公表した「平成 23
年度の三大都市圏における鉄道混雑率について」では，
三大都市圏全てにおいて混雑率が過去 30 年間の中で最
も低い数値になっているなど，混雑の緩和が進んでいる
と思われる．しかし実際は，東京圏では 2003 年以降混
雑率の低下が見られず，以前として 180％以上の混雑率
となっている区間が多く見られる．

また 2014 年 3 月には JR 東日本から山手線の電車内
の混雑度を知ることができる「JR 東日本アプリ」が，
各観光地の混雑度を Web から確認できる「混んでる？ . 
com」がそれぞれ公開され，多くのユーザーから利用さ
れている．今後もこのようなシステム混雑度推定システ
ムが公開，利用されていくと考えられる．

（2）公衆無線LANサービス利用者の増加
ICT 総研の「公衆無線 LAN サービス利用者動向調査」

によると，2012 年度末には公衆無線 LAN サービス利
用者数 1,269 万人であり，2013 年度末には約 34％増
の 1,702 万人に拡大する見通しである．この傾向は今
後も続くと考えられており，2016 年度には 3,000 万人

に近づくと予測されている．
また本大学の学生を対象に Wi-Fi 機能利用状況に関す

るアンケート調査を行った．（図 1）結果はスマートフ
ォンの Wi-Fi 機能を常時利用している人が 32％，頻繁
に利用している人が 45％と，75％以上の学生が Wi-Fi
機能を頻繁に利用していることがわかった．Wi-Fi 機能
を利用していない学生は 1％のみであった．以上のこと
から，非常に多くの人々はスマートフォン端末の Wi-Fi
機能を利用していることがわかる．

（3）無線LAN対応モバイル端末出荷台数の増加
同じく ICT 総研の「公衆無線 LAN サービス利用者動

向調査」によると，2011 年度は出荷台数 3,749 万台で
あったが，翌年の 2012 年度は 4,000 万台を超えた．今
後も Wi-Fi 通信機能モバイル端末は増え続けると考えら
れ，2016 年度の年間出荷台数は 5,423 万台に達すると
予測されている．より多くの人々が Wi-Fi 機能搭載モバ
イル端末を所持し，利用すると考えられる．

図 1　Wi-Fi 利用状況に関する調査結果 (n=97)
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1．2　研究の目的
Wi-Fi パケットセンサとクラスター分析を用いた混雑

度推定手法の検討と提案を目的とする．具体的に，モバ
イル端末が放出するプローブ要求をキャプチャし，
RSSI（受信信号強度）の揺れをクラスター分析する．
そうして「範囲内にどの程度のグループ（集団）が存在
するか」を分析し，テーブル数などと関連づけすること
で混雑度推定手法の実質的検証を行う．

2　既存サービス，研究について
2．1　既存サービスについて
（1）音波を利用した混雑度推定サービス

2014 年 3 月に JR 東日本がリリースした「JR 東日本
アプリ」に，音波を利用した電車内の混雑度を推定する
機能がある．電車内に音波送信機を設置し，その音をス
マートフォンのマイクが拾い，減衰の仕方などから混雑
度を推定している．しかし，マイク機能を解放する必要
があるため，専用のアプリケーションをインストール・
利用する必要がある．

（2）Twitter を利用した混雑度推定サービス
Twitter 上のツィートから全国の各目的地の混雑状況

を推定する「混んでる ?.com」というサービスがある．
ツィートをリアルタイムで分析しているため，常に最新
の混雑状況を確認することができる．しかし，常に「混
んでいる」の割合が高い傾向にあるなど，精度に問題が
ある．

2．2　既存研究について 
（1）二酸化炭素センサによる混雑度推定

中村ら（2008）が行った，二酸化炭素の濃度によっ
て電車内の混雑度を推定する研究がある．スマートフォ
ンなどの特別な端末を必要とせず，ユーザーそのものを
発信源としているため，センサを置くだけで混雑度推定
を行うことができる．しかし，一度二酸化炭素濃度が高
くなると，人が減っても濃度は高いため，精度に問題が
ある．

（2）加速度センサを用いた混雑度推定手法
米村ら（2013）が行った，スマートフォンの加速度

センサを用いた混雑度推定手法に関する研究がある．加
速度センサから人々の歩幅を検出し，その違いから混雑
度を推定した．結果，混雑していない状態を 83.0％，
混んでいる状態を 77.5％の精度で推定することができ
ている．しかし，スマートフォンに専用のアプリケーシ
ョンをインストールし起動する必要があり，実用性が低
いという問題がある．

（3）無線LANアクセスポイントへの探索要求を用いた
屋内混雑度推定手法

中野ら（2013）が行った，スマートフォンなどのモ
バイル端末から放出される探索要求（プローブ要求）を
キャプチャすることで，混雑度を推定する研究がある．
探索要求によって送信元の Mac アドレスや RSSI（受信
信号強度）を取得し，混雑度を推定している．電車内と
大学の大教室で有用性が確認されている．しかし，人々
が自由に出入りできる環境での有用性が確認されてい
ない，ユーザーへの混雑度に関する情報量が少ないとい
った問題がある．

2．2　本研究の既存サービス・研究との違い
既存のものとの違い・特徴を大きく三つある．一つ目

はユーザーの特別な操作を必要とせずに，リアルタイム
で推定が可能であること．二つ目はクラスター分析を用
いることでテーブル占有率という新たな付加価値を創
造すること．三つ目は人々が自由に出入りできる環境で
の有用性の示唆を示すことである．

3　提案手法
観測場所内のモバイル端末から放出されるプローブ

要求を三つのセンサを用いてキャプチャし，各端末の
RSSI の揺らぎからクラスター分析を行う．そうして，
端末数とクラスター数の推定を行う．クラスター数と
は，人同士が近くに集まり，固まっている集団のことで
ある．

RSSI とは，受信した電波の強度を示す指標であり，
人の有無や周辺環境に大きな影響を受ける性質を持っ
ている．しかし，阿瀬川らの研究により人混みが発生す
ると RSSI の分散が大きくなること，進藤らの研究によ
り RSSI の大きさと人数の間には負の相関関係があるこ
とが示されている．そのため，距離の近い端末は似た減
衰・揺らぎで RSSI が推移するという仮説を立て，似た
もの同士を分類するクラスター分析を行うことで有用
性の検証を行う．

3．1　混雑度の定義
本研究の混雑度の定義として，テーブル占有率の値か

ら表 1 のように設定する．
また，テーブル占有率とは観測場所内にあるテーブル

テーブル

占有率 
~20% 21%〜

50% 
51%〜80% 81%~ 

混雑度 空き 小混雑 中混雑 大混雑

表 1　テーブル占有率と混雑度の対応
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が人々によりどの程度埋まっているかを示す割合であ
り，以下の計算式で求める．
テーブル数：

観測場所範囲内にあるテーブルの数．テーブル間隔が
空いている部分を分岐点とする．
テーブルの列数：

一つのテーブルにおいて，人の座る列数のことで
ある．
クラスターの推定値：

クラスター分析の結果値である．
本研究では，テーブルが規則的に並んでおり，人々が

そのテーブル前にある椅子に座る環境を観測場所とす
る．このような環境にある場所の例として，「大学など
の大教室」「食堂」「フードコート」などが挙げられる．

3．2　クラスター分析
クラスター分析とは，異なる性質を持った要素が集ま

った集団の中から，互いに似たものを集めてクラスター
（集団）を作り，その要素を分類する分析手法のことで
ある．本研究では，最適なクラスター数を自動で推定し，
クラスター分析を行うことができる「X-Means 法」を
用いている．図2にクラスター分析のイメージ図を示す．

3．3　プローブ要求
モバイル端末は定期的にアクセスポイントを検索す

るために，プローブ要求と呼ばれるパケットを放出し
ている．このプローブ要求には様々な情報が取得可能
であり，本研究では「放出された時間」「放出元の端末
の Mac アドレス」「RSSI」の三つの情報を用いて分析
を行う．

3．4　システム構成
システムの流れを図 3，システム構成を表 2 に示す．

各モバイル端末から放出されるプローブ要求を三つの

Wi-Fi パケットセンサを用いてキャプチャし，データを
10 秒間隔でサーバー上のデータベースへ登録する．そ
の後，データ分析・可視化を行う．

3．5　データ分析
データ分析は全てスクリプト言語 Python を用いて行

った．Python には「Numpy/Scipy（数値演算ライブラ
リ）」「pandas（データ分析環境）」「matplotlib（グラフ
/ 可視化ライブラリ）」といったデータ分析に関するラ
イブラリがあり，ノイズ除去から分析，可視化まで行う
ことが可能である．いかに分析の流れを説明する．

（1）ノイズ除去処理
サーバーからパケットデータを取得後，ノイズ除去処

理を行う．ノイズ除去処理ではまず観測場所範囲外のモ
バイル端末から放出されたパケットデータを除去する．
アルゴリズムとして，三つのパケットセンサ全てからキ
ャプチャされなかったデータを除去している．パケット
センサは約 30 〜 40m 程の間隔で三角形状に置かれて
おり，観測範囲外のモバイル端末から放出されるパケッ
トデータを三つのパケットセンサ全てがキャプチャす
ることは少ない．

次にモバイル端末以外の無線端末から放出されたパ
ケットデータを除去する．キャプチャデータには Mac
アドレス情報が含まれており，その情報からベンダーを
知ることができる．もしベンダーからモバイル端末では
ないと判断した時，そのデータを除去する．本研究では，
以下のベンダーの Mac アドレスのみを残し，その他を
ノイズとして除去している．表 3 にモバイル端末とし
て登録したベンダーを示す．

次に同じ端末から放出されたデータ数が 2 未満の時，
その端末のデータをノイズとして除去する．理由は，本
研究では各モバイル端末から放出されたパケットデー
タの RSSI の「標準偏差」「分散」「平均」を用いるため
である．このような値はデータ数が 2 未満では求める

テーブル占有率
クラスター数の推定値

テーブル数 テーブルの列数

図 2　クラスター分析のイメージ図 図 3　システムの流れ
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ことができない．

（2）データの整形・分析処理
ノイズ除去後，クラスター分析を行うためのデータを

準備する．具体的に各モバイル端末のパケットデータの
RSSI から「標準偏差」「分散」「平均」を計算する．こ
のような値を利用する理由として，「標準偏差」「分散」
は変量の散らばりを示すものであり，既存研究において
散らばりに関して何かしらの法則が示唆されていたた
めである．また「平均」については，集団の代表値を示
す値であるためである．検証実験において，「標準偏差」

「分散」「平均」のどの値を用いることが妥当であるかも
検証していく．計算後，X-Means 法を用いてクラスタ
ー分析を行う．分析結果のクラスター数からデーブル占
有率を計算し，可視化アプリにプロットする．

（3）可視化アプリ
可視化アプリについて，アプリ上には主に 3 つの情

報が表示される．1 つ目はクラスター分析結果を表す散
布である．この散布図を表示することでユーザーはより
直感的に混雑度を知ることができると考える．2 つ目は
予想テーブル占有率である．この値により，ユーザーは
どの程度のテーブルが埋まっているかを知ることがで
きる．3 つ目は混雑度度数である．この度数もテーブル
占有率と同様，簡単に混雑度を知ることができる．

図 4，図 5 に可視化アプリの混雑していないとき，混
雑しているときの画面を示す．

4　評価実験
本大学内の「大教室」「食堂」において，評価実験を

行った．以下に実験環境や結果について述べる．

4．1　本大学内の大教室
大教室では諏訪教授の協力の元，実際に講義が行われ

ている中，評価実験を行った．大教室での実験は計 2
回行った．

（1）実験環境
テーブルが 45 つ，椅子は 133 席あり，その他にホワ

イトボード，プロジェクターなどがある．テーブル列数
は 1 列である．学生が多くいるが講義中であり，移動
がない環境である．図 6 に大教室のレイアウトとパケ
ットセンサの設置場所を示す．また，下記に各実験の詳
細情報を示す．

実験 1
・検証日 :10/9
・収集時間：約 20 分
・在室人数：114 人
・理想値：36
・混雑度：大混雑

実験 2
・検証日：11/26
・収集時間：約 20 分
・在室人数：35 人
・理想値：27
・混雑度：小混雑

（2）クラスター数の理想値
クラスター分析結果の評価のため，クラスター数の理

想値を設定する．本環境での理想値は「大教室内のテー
ブル占有数」とした．このような値を設定した理由は，

図 5　混雑しているとき

図 4　混雑していないとき

Sony Lenovo Panasonic 

Casio Nec Fujitsu 

Pantech Apple Kyocera 

LG Samsung Motorola 

Toshiba Htc   

表 3　ベンダーリスト

図 6　大教室のレイアウトと
パケットセンサの配置場所
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テーブル占有数に近いクラスター数であると，精度の良
いテーブル占有率を推定することが可能であるためで
ある．学生に利用されているテーブル数に近いクラスタ
ー数が分析される程，有用な結果と言える．

（3）実験結果
分析結果と理想値との誤差と割合を図 7 に示す．2 つ

の 実 験 に お け る 差 の 割 合 の 平 均 は 標 準 偏 差 値 が
-71.8％，分散値が -19.0％，平均が -52.8％と分散を用
いたクラスター数が良い結果となった．混雑率・混雑度
数について，実験日 11/26 については分散値で，混雑
率 48.9％，小混雑と良い推定結果が出ている．しかし，
実験日 10/9 については，大混雑時にも関わらず分散値
での推定混雑率 64.4％，推定混雑度数中混雑と，実際
より低い推定結果となった．

次に時間毎のモバイル端末検出数の割合を図 8 に示
す．約 5 分（300 秒）で 70％以上の観測場所範囲内の
モバイル端末を検出することができた．割合について
は，一人一台のモバイル端末を保持していると仮定し，
検出端数 / 全体人数で求めている．

4．2　本大学内の食堂
食堂ではランチ前で混雑していない時間帯，ランチ途

中で混雑している時間帯おいて計 6 回実施した．

（1）実験環境
テーブル数は 29 つ，席数は 264 席あり，テーブル列

数は 2 列ある．食堂であることから学生は移動制限が
なく，自由に席を移動することができる環境である．ま
た学生からの特別な操作をしてもらうといった協力は
してもらわず，普段の生活状態で検証実験を行った．図
8 に食堂のレイアウトとパケットセンサの配置場所を示
す．また，表 4 に各実験の詳細情報を示す．

（2）クラスター数の理想値
大教室と同様，クラスター分析結果の評価のため，ク

ラスター数の理想値を設定した．食堂においては「テー
ブル一列において，1 席以上空いた点」を分岐点とし，
その基準でのクラスター数を理想値と設定した．この理

図 6　大教室でのクラスター数と理想値の差と割合

図 7　時間毎のモバイル端末検出の割合

図 8　食堂のレイアウトとパケットセンサの配置場所

検証日 在室人数 理想値 状態 

12 月 12 日 15 12 混雑前，歩行者なし 

12 月 12 日 69 46 混雑前，歩行者多数 

12 月 12 日 68 51 混雑時，歩行者少数 

12 月 16 日 13 9 混雑前，歩行者少数 

12 月 16 日 108 58 混雑時，歩行者少数 

12 月 16 日 144 68 混雑時，歩行者少数 

表 4　各実験環境の詳細情報
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想値に近いクラスター結果が得られるほど，精度の高い
テーブル占有率を推定することができる．

（3）実験結果
分析結果のクラスター数と理想値の差の割合とテー

ブル占有率を図 9 に示す．①は 1 回目，②は 2 回目を
示す．全ての実験における差の割合の平均は標準偏差値
が 58.8％，分散値が 23.5％，平均値が 69.1％と分散を
用いたクラスター数が良い結果となった．また，差が大
きく出た実験日 12/12 の中混雑時 1 回目に行った実験
の値を除くと，12.1％と 85％以上の精度で分析を行う
ことができている．このことから，各端末の RSSI の分
散値を用いてクラスター分析することで，理想値に近い
分析結果を得ることができ，有効なテーブル占有率を推
定することが可能であることがわかった．混雑度につい
ても，実験日 12/16 を例に，空いている状態はテーブ
ル占有率 15.5％，大混雑時はテーブル占有率 93.1％と
推定することができている．

5　考察
「大教室」での実験結果について，験日 11/26 を例に

混雑率 48.9％，混雑と各モバイル端末 RSSI の分散値を
用いたクラスター分析を用いることで，有効なテーブル
占有率を推定することが可能であると考える．実験日
10/9 において，推定値が実際よりも少なくなってしま
ったことについて，Wi-Fi 機能を無効にした端末が多く
あったことが原因ではないかと考える．Wi-Fi 機能が無
効であるとプローブ要求は放出されないため，本システ
ムでは検知することができない．しかし背景に多くある
ように，これから Wi-Fi 機能を利用するユーザーが増え
ていくことが予想されているため，この問題は解決され
ていくと考える．　

時間毎のモバイル端末の検出率について，約 5 分程
度で 70％以上の範囲内でのモバイル端末を検出するこ

とができていることから，リアルタイム性の高い混雑度
推定システムの構築が可能であると考える．
「食堂」での実験結果について，「大教室」での結果と

同様，実験日 12/16 を例に，分散値を用いることで空
いている状態はテーブル占有率 15.5％，大混雑時はテ
ーブル占有率 93.1％と推定することができている．実
験日 12/12 の中混雑時 1 回目において，大きな誤差が
生じてしまった．原因として，歩行者が多くいたことが
挙げられると考える．歩行者が持つモバイル端末から放
出されたパケットを用いてクラスター分析した場合，
RSSI 値はその都度変動しているため，違うクラスター
として分析される．その結果，理想値よりも多くのクラ
スター数に分割されたと考える．

分散値の平方根である標準偏差を用いたクラスター
分析結果が有用ではない理由を述べる．標準偏差につい
ては，数値の範囲が分散と比べ小さいためだと考える．
X-Means 法では各数値の距離が近い物をグループとし
てまとめる事から，その距離の範囲が広い分多くのグル
ーブに分けられる．実際に人数が少ない混雑前の食堂で
の実験では，分散値だけではなく，標準偏差値を用いた
クラスター分析結果も良い精度であった．しかし，混雑
時の食堂での実験結果では，非常に大きな誤差が生じ
た．

6　おわりに
6．1　まとめ

本研究ではモバイル端末から放出されるプローブ要
求をキャプチャし，各端末の RSSI からクラスター分析
を行った．その結果，RSSI の分散値を用いてクラスタ
ー分析を行うことで，有用なテーブル占有率を推定する
ことができ，混雑度推定システムとしての付加価値を創
出することができた．また空いている状態はテーブル占
有率 12.1％，大混雑時はテーブル占有率 93.1％などと
有効な混雑率を推定できた．リアルタイムで視覚的な分
析結果を表示することで，混雑度推定システムの有用性
を高めることができた．

6．2　今後の展望
今後の展望としては歩行者をノイズとし，除去するこ

とによる精度向上と，範囲外へ移動した端末を除去する
アルゴリズムの検討を行う．
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図 9　クラスター数と理想値の差の割合とテーブル占有率


