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研究成果の概要（和文）：最も有名な状態推定法としてカルマンフィルタがある。カルマンフィルタは線形ガウ
ス系に対する推定法で、これまでに様々なカルマンフィルタ型の状態推定法が提案されている。これらの方法は
事前情報としてノイズの確率分布を必要とするが、これらの情報は未知であることが一般的である。そこで本研
究では、ノイズの事前情報が不要な状態推定法を開発する。提案法は、システムの確率モデルが密度比で表され
ることに着目し、密度比推定法を用いてデータから確率モデルを直接求める。そして、求めたモデルを粒子フィ
ルタに適用することでノイズの事前情報が不要な状態推定法を実現した。数値シミュレーションにより提案法の
有効性を示した。

研究成果の概要（英文）：Kalman filter is one of the most famous state estimation methods. Kalman 
filter is a method for Gaussian linear systems and many methods based on Kalman filter have been 
proposed. These methods need probability distributions of noise as prior information. On the other 
hand, these distributions are unknown in general. In this research, we develop a new state 
estimation method without a prior information of probability distribution. We proposed a direct 
design method for probabilistic model of dynamical system by using density ratio estimation method 
because the probabilistic model can be represented as a density ratio. In addition, we applied the 
probabilistic model to particle filter to achieve the state estimation method without a prior 
information of probability distribution. Numerical simulations demonstrated effectiveness of the 
proposed method. 

研究分野： 制御工学
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  １版

令和

研究成果の学術的意義や社会的意義
提案法により、確率モデルを用いた状態推定法において、従来まで必要だったノイズの確率分布の設計が不要に
なる。これにより設計の手間を省くことができる。また、従来までは試行錯誤的にノイズの確率分布を設計する
ことが一般的であったため、設計の妥当性が曖昧になっていた。しかしながら、提案法を用いることでデータか
ら確率モデルが直接求まるため、従来まで存在した曖昧さがなくなることになる。曖昧さがなくなることで、設
計者に依存することなく高精度な状態推定を実現することが可能となる。これは、状態推定法を使用する上で、
非常に有意義なことである。



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 
１．研究開始当初の背景 
状態推定は制御工学において古くから研究されている分野の一つであり、現在でも精力的に

研究が進められている。近年では「ソフトセンサ」に代表されるように、物理量を直接計測す
るのではなく、別の観測結果からの推定値を用いて間接的に計測する方法が注目を集めている
が、状態推定はこの実現に欠かすことのできない方法となっている。このように、理論面はも
とより、産業応用の側面からも盛んに研究が進められている。 
 
最も有名な状態推定法としてカルマンフィルタ（KF）がある。KF は線形システムを対象とし

ており、またノイズの分布としてガウス分布を仮定している。この場合、状態の事後分布が解
析的に求まることが知られている。また、非線形システムに対して KF を拡張した拡張カルマ
ンフィルタ（EKF）やヤコビアンを必要としない無香料カルマンフィルタ（UKF）が提案されて
いる。一方、ノイズの分布が非ガウス分布の場合の代表的な方法として粒子フィルタ（PF）が
ある。PFは任意のノイズ分布に対して適用可能である反面、モンテカルロ計算により確率密度
関数を近似するため計算コストが高いという問題がある。そのため、例えば外れ値ノイズと呼
ばれる非ガウスノイズに対する状態推定法といったように、特定の非ガウスノイズに対して計
算コストを削減した方法もまた提案されている。 
 
このように、様々な問題設定の下で数多くの状態推定法が提案されているが、これらは全て

状態の予測分布および事後分布を Chapman-Kolmogorov-Equation (CKE) やベイズの定理に基づ
いて逐次的に解く方法と解釈することができる。そして、状態の予測分布および事後分布を逐
次的に解くために、ノイズの分布情報を既知とし、事前情報として利用している。しかしなが
ら、現実的にはノイズの分布形状やそのパラメータが事前にわかっていることは稀であり、事
前に決定することは非常に難しい作業となる。この問題に対して、たとえば、ガウス分布のパ
ラメータを状態と同時に推定する方法等が提案されている。しかしながら、提案されている方
法は特定の分布形状に対してそのパラメータを推定しており、分布形状は既知としている。ま
た、ガウス和フィルタ（GSF）と呼ばれる任意の分布を扱うことのできる方法に対して、そのパ
ラメータを適応的に決定する方法も提案されているが、観測ノイズは非ガウス分布を仮定して
いるもののシステムに加わるノイズは既知のガウス分布を仮定している。 
 
２．研究の目的 
本研究では、ノイズ分布の形状やそのパラメータも含め、全てのノイズの分布情報が未知の

場合でも状態推定が可能な方法を確立することを目的とする。より具体的には以下の通りであ
る。次式で与えられる離散時間非線形動的システムを考える。 

= ( ) + ,           = ( ) +  . 
ここで、 および はそれぞれ状態方程式および観測方程式を表す。また、 ∈ ℝ は時刻 にお
ける状態を、 ∈ ℝ は観測値を、 ∈ ℝ はシステムノイズを、 ∈ ℝ は観測ノイズをそれ
ぞれ表す。このとき、ノイズ および の情報が未知の場合でも状態 が推定できる状態推定
法を確立することを目的とする。この目的を達成するために、以下の２つの目的に分割し、研
究を行う。 
 

(1) 確率分布の構造を仮定することなく、ノイズも含めた動的システムの確率分布をデータか
らノンパラメトリックに求める方法を明らかにする。 
 
(2) ノンパラメトリック法により得られた確率分布（ノンパラメトリック確率分布）を用いた
状態推定法を明らかにする。 
 
３．研究の方法 
上記目的に対して、数学的にアルゴリズムを導出し、導出したアルゴリズムの有効性を数値

シミュレーションで評価する。具体的には、以下の(1)および(2)の通りである。 
 

(1) ノンパラメトリック確率分布を求める方法の着眼点を①に、その評価方法を②にそれぞれ
示す。 
① 状態方程式および観測方程式で記述されている動的システムを確率分布で記述すると、次
式の条件付き確率分布として記述できる。 

∼ ( | ),           ∼ ( | ) . 
ここで、条件付き確率分布 ( | )はその定義より同時分布とその周辺分布との比で与えられる。
すなわち、 ( | ) = ( , )/ ( )であり、密度比で与えられる。機械学習の分野ではデータから
密度比を推定する方法が提案されている。本研究ではこの密度比推定を動的システムの推定に
応用することで、動的システムの確率分布をデータから直接設計する。 
② 数値シミュレーションを用いて提案法がシステムの確率分布を推定できていることを確認
する。数値シミュレーションでは一例として以下のシステムを考える。 



=
1
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+
25

1 +
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ここで、 は平均0、分散0.2 のガウス分布に従うとする。一方、 について二通りのケース
を考える。一つ目のケースは平均0、分散0.2 のガウス分布に従うとする。二つ目のケースは、
位置母数0、尺度母数0.05のコーシー分布に従うとする。これにより、ノイズの確率分布がガウ
ス分布の場合だけでなく、非ガウス分布で表される場合でも提案法が有効であることを確認す
る。また、確率分布の構造を仮定した方法として、ガウス過程回帰（GP）を用いて動的システ
ムの確率分布を推定した場合と比較し、提案法の有効性を確認する。 
 
(2) ノンパラメトリック確率分布を用いた状態推定法を導出するための着眼点を①に、その評
価方法を②にそれぞれ示す。 
① ノンパラメトリック確率分布からサンプリングすることで、確率分布を粒子で近似するこ
とができる。そこで、この粒子を PFに適用することで、ノンパラメトリック確率分布を用いた
状態推定法を実現する。 
② 数値シミュレーションによりシステムの確率分布が既知の場合の PF と提案法とを比較す
ることで、提案法の有効性を確認する。数値シミュレーション条件は３．(1)②と同様とする。 
 
４．研究成果 
本研究の主な成果は以下の(1)および(2)の通りである． 

 
(1) ノンパラメトリック確率分布を求める方法に関する成果を①に、その評価結果を②にそれ
ぞれ示す。 
① ( ; ,  )を平均 、共分散Σ のガウス分布とする。同時分布 ( , )が次の混合ガウス分
布で与えられているとする。 

( , ) = Σ ( ; , Σ ) . 
ここで、 = [s ] である。たとえば、ガウスカーネルを用いたカーネル密度推定を用いる
と、 は取得した 個のデータそのものであり、 = 1/ である。今、共分散を次式で再定義す
る。 

= Σ Σ
Σ Σ

 . 

このとき同時分布 ( , )は次式として書き直すことができる。 
( , ) = Σ ( ; ( ),Π ) ( ; , Σ ) . 

よって、周辺分布 ( )がガウス積分を使うことで解析的に計算できる。ゆえに、システム ( | ) 
は次式で求まる。 

( | ) = Σ ( ) ( ; ( ),Π ) . 
ただし、 

( ) = + Σ (Σ ) ( − ) ,     Π = Σ − Σ (Σ ) Σ ,     ( ) =
( ; , Σ )

∑ ; , Σ
 . 

② 図１に、観測ノイズがガウス分布に従う場合の、 ( | )の推定結果を示す。水平面に描
かれた曲線は確率分布の平均を示しており、縦軸方向の曲線は各平均値が与えられたときの確
率分布を示している。この結果より、両者ともに確率分布が推定できていることがわかる。図
2に、観測ノイズがコーシー分布に従う場合の、 ( | )の推定結果を示す。この結果より、両
者ともに平均値は推定できている。一方、提案法は分布をある程度近似できているが、GP は裾
の重い分布を分散の大きいガウス分布で近似していることがわかる。 

  
(a)ガウス過程回帰による結果 (b)提案法による結果 

図 1：観測ノイズがガウス分布に従う場合の、 ( | )の推定結果 



 

  

(a)ガウス過程回帰による結果 (b)提案法による結果 
図 2：観測ノイズがコーシー分布に従う場合の、 ( | )の推定結果 

 
(2) ノンパラメトリック確率分布を用いた状態推定法の導出に関する成果を①に、その評価結
果を②にそれぞれ示す。 
① データセット ( ), ( )  | ( ) = ( ) + 、および ( ), ( )  | ( ) = ( ) + 、

= 1,⋯ , が与えられたとき、４．(1)①の方法より ( | )および ( | )が求まる。そこ
で、この確率分布を PF に適用することで、ノイズの事前情報を必要としない状態推定法を実現
する。まず、PF の観測更新を考える。 = { ,⋯ , }とする。ベイズの定理より、観測更新で
計算されるフィルタ分布は次式で与えられる。 

(  | ) =
( | ) ( | )

∫ ( | ) ( | )
 . 

事前分布をディラックのデルタ関数を用いて近似すると、事前分布を構成する各粒子 |
( ) , =

1,⋯ , 、に対して次式が成り立つ。 

= |
( )  =

| = |
( )

∑ = |
( ) =:  . 

これは、フィルタ分布は |
( ) とその重み で近似されていることを意味する。またこのとき、

状態推定値は次式で計算できる。 

| = ∫ (  | ) ≈ |
( )  . 

次に、PF の時間更新を考える。時間更新で計算される予測分布は、フィルタ分布の結果を利用
することで次式として計算できる。 

(  | ) = ( | ) ( | ) ≈ = |
( )  . 

これは、係数ωの混合分布で与えられることを意味する。この混合分布からサンプリングする
ことで粒子 |

( ) を得ることができる。 
② 図 3に、観測ノイズがガウス分布に従う場合の状態推定結果を示す。また図 4に、観測ノ
イズがコーシー分布に従う場合の状態推定結果を示す。さらに、二乗平均平方根誤差（RMSE）
を表 1に示す。これらの結果より、提案法を用いることで、観測ノイズがガウス分布に従う場
合のみならず、非ガウス分布に従う場合も精度よく推定できていることがわかる。一方、コー
シーノイズに対して GP を用いた場合、４．(1)②で述べた通り、分散の非常に大きなガウス分
布として近似されているため、必要な情報もノイズとして削除されていることがわかる。 
 

表 1：PF による状態推定の二乗平均平方根誤差 
観測ノイズの分布 モデルが既知の場合 GP を用いた場合 提案法を用いた場合 

ガウス分布 0.059 0.060 0.074 
コーシー分布 0.081 0.160 0.105 
 



  

(a)ガウス過程回帰による結果 (b)提案法による結果 
図 3：観測ノイズがガウス分布に従う場合の状態推定結果 

 

  

(a)ガウス過程回帰による結果 (b)提案法による結果 
図 4：観測ノイズがコーシー分布に従う場合の状態推定結果 
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