
1. 概要

目的：気象や海洋等の高次元・非線形システムの予測精度向上に向け、
予測精度を左右するモデルパラメータの推定手法を提案する。

課題：粒子フィルタは非線形モデルに適用可能だが、退化が課題（図1）。

アプローチ： 全粒子の重みを等しくすることで退化を抑制する、等価重み
粒子フィルタ (IEWPF) [1] をパラメータ推定に拡張する。

2. 提案手法
2-1. 変数・パラメータに相関のある拡大状態空間モデル
下記のような一般的な拡大状態空間モデルへの拡張では、変数とパラメ
ータの摂動項（システムノイズ）が独立である。(n : 時間ステップ)

非線形モデル f へのパラメータの寄与を以下のように一次近似すると

以下のように相関のある形で、システムモデルを表すことができる：

ここで

2-2. 等価重み粒子フィルタの実現方法

The Implicit Equal-Weights Particle Filter (IEWPF) [1] は、提案分布を

で与える。ここで 𝜁𝑖
𝑛 , P は最適提案分布の平均と分散共分散行列である。

式(5)は提案分布 𝑞 𝑧𝑛 𝑧1:𝑁
𝑛−1, 𝑦𝑛 =

𝑞 𝜉
𝑑𝑧

𝑑𝜉

導入による変数変換 𝑧𝑖 → 𝜉𝑖

を表し、各粒子の重みが等しくなるためには aiが次式を満たせば良い。

𝑤𝑖
𝑛 は粒子 i , ステップ n における重みを表す。観測・システムノイズをガウ

ス分布、観測モデル H を線形とし、高次元（変数 x の次元 𝑁𝑥→∞）の下で、
式(7)を満たすaiは、解析解を Lamber W function から得ることができる[1]。

2-3.パラメータ予測へのオンライン最適化手法の導入

観測値があるステップ n では、粒子 i の事後分布（フィルタ分布）からのサ

ンプリングは式(5), (6) より得られる。一方、次の観測までの、観測値が無い
ステップ n+1 の予測は、ステップ nの観測値 𝑦𝑛 の情報を使った提案分布
𝑞(𝑧𝑖

𝑛+1|𝑧𝑖
𝑛, 𝑦𝑛)を用いて、パラメータの予測分布を次式で得る：
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この提案分布 𝑞を以下のように生成する：

λ は Step-size factor, 𝑔はステップn, 粒子 iの nudging 項である。ここで、

の勾配を用いて関数 𝑔 を定義： 𝑔 ∝ 𝛻𝜃𝐿𝑖
𝑛 すると、式(9)は式(10)の評価関

数の勾配が小さくなる方向にパラメータ 𝜃を nudging する。関数 𝑔 は、最
適化アルゴリズムのAdam[2]を用いて次式で定義する：

3. 数値実験 : Lorenz-96 モデルによる双子実験
3-1. 外力項にパラメータを導入したモデル (1000次元)

Lorenz-96 モデルを用いて、高次元・非線形システムにおける時間変化する
パラメータ推定の妥当性を評価した[3]。 Lorenz-96 モデル：

の外力項 𝐹𝑗 に、３つのパラメータ (𝜃0, 𝜃1, 𝜃2)を導入して以下のように表す：

𝜃0true , 𝜃1true , 𝜃2true = 8, 4, 1000 で、これらの係数となっている３つパラ

メータの真値を 1.0 から変化させて疑似観測データを生成した。変数と観測デ
ータの分散共分散行列 𝑄𝛽, 𝑅は、それぞれ対角項 0.1, 隣接（上下）対角項

0.025 、 𝑅 = 0.02 𝐼 とし、疑似観測データ生成時と推定時で同じ値を用いた。
パラメータの分散共分散行列 𝑄𝜂は対角とし、観測データ生成時は 0 とした。

3-2. パラメータの分散共分散と Step-size factor 依存性

変数 𝑥の次元は1000 、全変数が 4 ステップ毎に観測され、粒子数 𝑁𝑝 =20 

とした。図2に (9)式の Step-size factor λ を 0.001 としてパラメータの分散共分
散行列 𝑄𝜂の対角値を 1.0 × 10−6, 5.0 × 10−6, 1.0 × 10−5, 5.0 × 10−5 と変え

た場合 (a) と、 𝑄𝜂の対角値を 5.0 × 10−6 として λ を 0.0005, 0.001, 0.002, 

0.004と変えた場合 (b) の軌跡を示す。各パラメータの真値は 200 ステップで
+30%変化したと仮定した。図3にそれぞれの場合の時間平均 RMSE 及び粒
子広がり (Spread) を予測とフィルタリングステップに分けて示す。 𝑄𝜂の対角

値が大きくなると RMSE が小さくなり、RMSE と Spread の比が 1 に近づくが
Spread が大きくなる。一方、 Step-size factor λ が大きくなると Spread の変化は
少なく、RMSE が小さくなる。本結果からパラメータの時間変化を推定できるこ
とがわかるが、実用上は 𝑄𝜂とλ を問題に応じて適切に設定する必要がある。
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図2. パラメータ𝜃0 の真値(赤点線) と粒子（青線）の軌跡。 (a)パラメータの
分散共分散行列 𝑄𝜂依存性、(b) Step-size factor λ 依存性

図3. 100 –1500 ステップで時間平均した RMSE 及び粒子広がり (Spread) 
の (a)パラメータの分散共分散行列 𝑄𝜂 と、(b) Step-size factor λ 依存性

図1. (a)一般的な粒子フィルタと (b) IEWPF の軌跡の例（赤：真値、青：各粒子）
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