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1. まえがき

近年，非線形非ガウス空間の同定が可能であるモン

テカルロフィルタを用いた構造同定手法の開発が盛ん

に行われている。しかし、それら既往の手法では構造

系の応答への寄与が小さなパラメータ (例えば減衰定

数)に対しての同定結果は不安定であり，その点を改

善する手法の開発は行われていない。そこで，本研究

では，カルマンフィルタとモンテカルロフィルタを合

成したハイブリッド型フィルタの開発を行い，同定結

果の収束性向上を図った．
2. フィルタ理論
(1) 状態空間モデル

時刻 n − 1から時刻 nへの状態量 xの遷移と,時刻

nにおける状態量と時刻 nにおいて得られた観測量 z

の関係式は次式で表される状態空間モデルを用いて表

現される.

xn = F (xn−1,wn) (1)

zn = H(xn,vn) (2)

ここでF , Hは任意関数であり, wnはシステムノイズ,

vnは観測ノイズである.ここで,各変数の下付文字は時

刻を表す. 一般に式 (1)は状態方程式,式 (2)は観測方

程式と呼ばれる.カルマンフィルタ,モンテカルロフィ

ルタとも,以上の状態空間モデルより誘導される.
(2) カルマンフィルタ (KF)

KFは状態空間モデルの線形性,ノイズのガウス性が

仮定される場合にのみアルゴリズムが構成される.よっ

て,状態方程式は,式 (1),(2)に線形性の制約を課した,

次式で表現されるものとする.

xn = Φnxn−1 + Γnwn (3)

zn = Hnxn + vn (4)

ここで, Φnは遷移行列と呼ばれる. Γn−1 はシステム

ノイズの遷移を支配する既知の行列である.

以上の状態量空間モデルをもとにKFは以下のアル

ゴリズムで構成される.

1. 状態量初期値 x0と初期共分散P0を仮定する.
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2. 状態量の事前推定量 xnと事前共分散Mnを次式

で求める.
xn = Φnx̂n + Γnŵn (5)

Mn = ΦnPn−1ΦT
n + ΓnΩnΦT

n (6)

3. 状態量の事後共分散Pnを次式で求める.
Pn = (M−1

n + HTR−1H)−1 (7)

4. カルマンゲインKnを次式で求める.
Kn = MnHT (HMnHT + Rn)−1 (8)

5. 状態量の最尤推定値 x̂nを次式で求める.
x̂n = xn + (zn −Hxn) (9)

(3) モンテカルロフィルタ (MCF)

MCFは状態量の条件付確率分布を粒子と呼ばれる

多数の実現値で近似し,その粒子を遷移,評価,復元抽

出する事で非線形非ガウス空間の同定を可能としたア

ルゴリズムである.

MCFは式 (1),(2)で表される状態空間モデルをもと

に構成されるため, KFよりもより一般的なモデルへの

適用が可能となる.つまり,式 (1),(2)におけるシステ

ムノイズwnと観測ノイズ vn はそれぞれ任意の分布

q(w)と r(v)に従うものとして良い. しかし,観測ノイ

ズ vnは状態量 xnと観測量 zn が与えられると一意に

定まり,観測量 znにより微分可能な関数Gを用いて以

下のように表されるものとする.
vn = H−1(zn,xn) = G(zn,xn) (10)

分布 p(xn|Zn−1) に従う粒子を予測粒子 bn, 分布

p(xn|Zn)に従う粒子を予測粒子 fnとすると, MCFは

以下のアルゴリズムにより構成される.

1. j = 1 ∼ mについて乱数 f (j)
0 ∼ p0(x)を生成し,

状態量の初期分布を作成する.

2. n = 1 ∼ N について以下の過程を繰り返す.

(a) j = 1 ∼ mについて乱数w(j)
n ∼ q(wn)を生

成し,システムノイズ粒子を作成する.

(b) j = 1 ∼ mについて次式の状態方程式より

粒子の遷移を計算する.
b(j)

n = F (f (j)
n−1,w

(j)
n ) (11)
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(c) j = 1 ∼ mについて尤度を次式で計算する.

α(j)
n = r(G(zn,b(j)

n ))
∣∣∣ ∂G

∂zn

∣∣∣ (12)

(d) j = 1 ∼ mについて α
(j)
n に比例する確率で

{b(j)
n · · · b(m)

n }を復元抽出することにより
f (j)
n を得る.
f (k)
n = b(k)

n with probability
α

(k)
n∑(m)

j=1 α
(j)
n

(13)

(e) (a)に戻る.

(4) ハイブリッド型フィルタを用いた構造同定法

ハイブリッド型フィルタを用いた構造同定法は,同定

対象となる状態量のうち, 構造系の応答部分に関して

はガウス性を仮定し, KFを用いて状態量 xα = {ẏ, y}
の更新を行い,動特性部分に関しては粒子表現 f (j) =

{h(j), ω(j)}を用い, MCFで同定を行う. 以下,簡単に

アルゴリズムを示す.

1. 状態量の初期値xα,0と初期共分散P0を設定する．

動特性については初期分布 p(f0)に従うm個の粒

子 f = {h(j)
0 , ω

(j)
0 }を発生させる．

2. 以下の過程を繰り返す．

(a) 動特性に関するシステムノイズ粒子w(j)
n を

発生させる．

(b) 動特性粒子 f (j)
n−1に動特性に関するシステム

ノイズを付加し, f̃ (j)
n−1を作る．

f̃ (j)
n = f (j)

n−1 + w(j)
n (14)

(c) 動特性の各粒子 f̃ (j)
n を用いて応答に関する状

態方程式を作成する．
x(j)

α,n = Φ(j)(xα,n−1) + wα,n (15)

(d) 上式を線形化しKFを適用する．ただし遷移

行列Φnは次式のようになる.

Φ =




1 − 2h̃
(j)
n ω̃

(j)
n �t −ω̃

(j)2
n

�t 1


 (16)

(e) 各粒子について,カルマンゲインK(j)
n ,状態

量の最尤推定値 x̂(j)
α,nと事後共分散P(j)

n ,尤度

α
(j)
n を次式で求める．

K(j)
n = P(j)

n HR−1
n (17)

x̂(j)
α,n = xα,n + K(j)

n (zn −Hxα,n)(18)

P(j)
n = (M(j),−1

n + HTR−1
n H)−1(19)

α(j)
n = p(zn|x̂(j)

α,n) (20)

(f) 尤度 α
(j)
n に応じて動特性を復元抽出し, f (j)

n

を生成させる．状態量に関する情報は何らか

の方法で一意に定め,次時刻に受け継ぐ．

(5) 数値解析例

動特性が時間的に変化する非定常構造系を対象に

MCFとハイブリッド型フィルタを用いて同定を行っ

た.同定の対象となる構造系は 5自由度非定常構造系

で,質点 1における動特性が同定開始から 500ステップ

後に 20%低下し, 1500ステップ後から漸増する系であ

る.動特性の初期分布は真値を平均値とするガウス分

布に従うものとする.解析に用いた粒子数は 30000個,

観測ノイズは 3%とした. 図–1はMCFを用いた場合

の減衰定数と固有円振動数の同定結果である. 固有円

振動数の同定結果は非定常性へ追従できているが,減

衰定数については非定常性へ追従できてはいない.

図–2はハイブリッド型同定アルゴリズムを用いた場

合の減衰定数と固有円振動数の同定結果である. 固有

円振動数の同定結果は非定常性へ追従できている. 減

衰定数の同定結果はMCFによるそれに比べると,非定

常性の追従性が改善されていることが分かる.

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03
damping ratio

0

500

1000

1500

2000

2500

Time step

 

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
natural circular frequency

0

500

1000

1500

2000

2500

Time step

0

減衰定数 固有円振動数

図–1 MCFによる同定結果
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図–2 ハイブリッド型フィルタによる同定結果

3. 結論

本研究ではカルマンフィルタとモンテカルロフィル

タを合成した新たな構造同定アルゴリズムを開発した．

開発した手法を用いると，既往のモンテカルロフィル

タを用いた同定アルゴリズムでは，不安定であったパ

ラメータの同定が可能になることが示された．
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