
2-3. 等価重み粒子フィルタの実現方法（２）

その後、 Skauvold et al. によって A revised implicit equal-weights 
particle filter [2] が提案された。提案分布を与える式は

と表され、粒子に依存しない係数 bの擾乱項が追加された。これは、式(9)
を満たす ai を 𝛼 ≤ 1のみとした結果として、分散が最適提案分布より狭く

なることを補償するためである。 𝛼 ≤ 1の理由は、式(8)で
𝑑(𝛼𝑖𝛾𝑖)

𝑑𝛾𝑖
> 0 が

仮定され、かつ c > 0 であるため、式(9)の不完全ガンマ関数 (lower)の性
質からである。

3. 数値実験 : 線形モデルを用いた事後分布の評価
3-1. モデルと理論値

推定された変数とパラメータの事後分布の妥当性を評価するために、式(11)
で表される線形モデルF を用いた双子実験により理論値と比較をおこなった。

以下では状態変数 𝑥 ∈ ℝ𝑚, 𝜃 ∈ ℝ𝑞の次元はそれぞれ m=100, q=3 とした。
観測は 𝐻 = 𝐼 としたため、 𝑦 ∈ ℝ𝑟の次元は r=m である。線形モデルFは

𝐹𝑥 = 𝐼 , パラメータの変数への影響を表す𝐹𝑥𝜃 ∈ ℝ
𝑚×𝑞 の要素は 𝐼 𝑗 ≤ 𝑞 ,

0 (𝑗 > 𝑞),  すなわちパラメータの次元 q と等しい要素までは線形に加算され
q より大きい要素はパラメータ無しとなる。式(11)は行列F, G が時間非依存で
あるため、カルマンフィルタの定常状態として、以下の離散時間代数 Riccati
方程式を解くことで、分散共分散行列 P を求めることができる。

ここで、 ෨𝑄 は式(4)のモデルf を線形モデル F に置き換えたものである。以下

では、変数のシステムノイズと観測ノイズの分散共分散行列は対角とし、疑似
観測データ生成時と推定時で同じ値 𝑄𝛽=0.04, R=0.06, パラメータは推定時

に 𝑄𝜃=0.04, 粒子数 𝑁𝑝 =20, 観測データは全時間ステップ有とした。

3-2. 事後分布分散の比較・パラメータ推定の評価

式(5)及び式(10)により推定された変数とパラメータの事後分布の分散を、それ
ぞれ式(12)を解いた理論値(KF)と比較した結果を示す。図2, 3は以下の式(13)
により求められる時間ステップ n における変数とパラメータの分散の平均値

𝑠𝑥
2, 𝑠𝜃

2の時間ステップ100～2000における値をそれぞれヒストグラムで表した。

図２から式(5)によるパラメータの推定（右図）は、a を𝛼 ≤ 1 と 𝛼 > 1から50%

ずつサンプリングした結果(青)が理論値(KF)に最も近い。図３から式(10)によ
る推定では係数 b = 0.5(緑)が変数・パラメータいずれも理論値に最も近く、式
(5)と式(10)の比較から式(10)の方が分散値のバラツキが少ないことがわかる。

1. 概要

目的：気象や海洋などの高次元・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も適用可能だが、退化の問題がある。

アプローチ： 全粒子の重みを等しくすることが可能な、等価重み粒子フィ
ルタ (IEWPF) [1] [2] 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

システムモデルは以下のように相関のある形で表される

ここで

2-2. 等価重み粒子フィルタの実現方法（１）

Zhu et al. によって提案された The Implicit Equal-Weights Particle Filter 
(IEWPF) [1] は、提案分布を以下の式(5)で与える

ここで、xn,a , P は以下の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 𝑥𝑛 𝑥1:𝑁
𝑛−1, 𝑦𝑛 =

𝑞 𝜉
𝑑𝑥

𝑑𝜉

導入による変数変換 𝑥𝑖 → 𝜉𝑖

を表し、このとき、各粒子の重みが等しくなるために aiが満たす条件は、

と表される。ここで 𝑤𝑖
𝑛 は粒子 i , ステップnにおける重みを表す。線形・ガウ

スの観測・システムノイズ、及び観測モデル H を線形とすると、

と変形できる[1]。ただし 𝛾𝑖 = 𝜉𝑖
𝑇𝜉 , c は重みの定数項を示す。式(8)は、不完

全ガンマ関数 Γ を用いて
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と表される[1]。この式(9)を満たすai

は、高次元の仮定（変数 x の次元
𝑁𝑥→∞）の下で、解析解は Lamber
W function で表される [3] 。図１に
各時間ステップで算出された ai の
分布を示す。図１に示すように、𝛼 =
1 を境に２つの branch をもつため、
𝛼 ≤ 1 と 𝛼 ≥ 1から適切に選択する
必要がある。

図１. 算出された時系列 ai の分布の例
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図2. 式(5)の係数 a 依存性比較 (左：変数, 右：パラメータ)

図3. 式(5) 50% a と式(10)の係数 b依存性の比較 (左：変数, 右：パラメータ)
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