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1.　はじめに
状態空間モデルは潜在変数の存在を仮定した汎用的な時

系列モデルで，時系列予測や潜在変数の推定などに用いら
れている[1, 2, 3]．さらに，状態空間モデルを拡張した自己
組織化状態空間モデルが提案されており，潜在変数とパラ
メータを同時に推定するために様々な分野で応用されてい
る[2]．しかしながら，自己組織化状態空間モデルによる推
定結果は推定の初期分布に強く依存し，初期分布次第では
正確な推定が行えない場合が存在する．
本研究では，自己組織化状態空間モデルに温度に対応す

る潜在変数を導入することで初期分布への依存性を改善す
る方法を提案する．提案手法では潜在変数の一部として温
度の時間変化を考慮することで，局所解が存在しているよ
うな問題においても局所解を抜け出し，大域的な推定を実
現する．さらに，本研究では，数値実験データを用いた検
証実験により，提案手法が従来手法の初期分布への依存性
を改善することを示す．

2.　提案手法
本研究では，自己組織化状態空間モデルに温度に対応す

る潜在変数を導入した新たなモデルを構築する．さらに，
構築したモデルに粒子フィルタ[2, 3]を応用することで，従
来手法の初期分布への依存性を改善し，潜在変数とパラ
メータを正確に同時推定する方法を提案する．
2.1.　温度を導入した自己組織化状態空間モデル
温度を導入した自己組織化状態空間モデルのグラフィカ

ルモデルを図1に示す．従来の自己組織化状態空間モデルで
はシステムモデルとして潜在変数z1:Nと同時にパラメータ
Θ1:Nの時間発展を表現していたのに対し，提案手法ではさ
らに温度T1:Nの時間発展を考慮している．このように温度
T1:Nの時間発展を考慮し高温状態を経由可能とすることで，
局所解を抜け出し大域的な推定を実現することが可能となる．
システムモデルについて，タイムステップnにおける温

度Tnは次の遷移確率に従うとする．
ptem (Tn | Tn−1) (1)

さらに，パラメータΘnと潜在変数znの遷移確率は，そ
れぞれ従来の自己組織化状態空間モデルの遷移確率
p (zn | zn−1,Θn)とp (Θn | Θn−1)を用いて次のように表現
される．

ptem (Θn | Θn−1, Tn) ∝ p (Θn | Θn−1)
1

Tn (2)

ptem (zn | zn−1,Θn, Tn) ∝ p (zn | zn−1,Θn)
1

Tn (3)
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図 1. 温度を導入した自己組織化状態空間モデルのグラ
フィカルモデル．
温度Tnを導入することで，高温の状態においては従来の自
己組織化状態空間モデルと比較して分布がなだらかな形状
を持ち，粒子フィルタにおける粒子が広い範囲を探索しや
すくなる．
次に，タイムステップnにおける観測モデルptem (yn | zn,Θn, Tn)

を潜在変数zn，パラメータΘn，温度Tnを用いて次のよう
に表現する．

ptem (yn | zn,Θn, Tn) ∝ p (yn | zn,Θn)
1

Tn (4)

ここで，p (yn | zn,Θn)は従来の自己組織化状態空間モデ
ルにおける観測モデルである．このように温度Tnを導入す
ることで，システムモデルと同様に高温の状態においては
分布がなだらかな形状を持つ．提案手法では温度の時間発
展を考慮し低温から高温まで遷移可能とすることで，高温
状態を経由した上で低温状態に戻ることで，初期分布に依
存せず正確な推定を行うことが可能となる．
2.2.　潜在変数とパラメータの同時推定
提案手法では，2.1節で定式化したモデルに対し粒子フィ

ルタを用いることで，潜在変数z1:NとパラメータΘ1:Nの同
時推定を実現する．
粒子フィルタでは潜在変数z1:N，パラメータΘ1:N，温

度T1:Nの実現値を持つ粒子と呼ばれるサンプルを各時
刻ごとに逐次的に生成し，粒子の密度で同時事後分布
ptem (z1:N ,Θ1:N , T1:N | y1:N )を近似する [2, 3]．タイムス
テップnにおいて，各粒子は式(1)–(3)を用いて次のように
サンプルされる．

T (i)
n ∼ ptem

(
T (i)
n

∣∣∣ T (i)
n−1

)
(5)

Θ(i)
n ∼ ptem

(
Θ(i)

n

∣∣∣ Θ(i)
n−1, T

(i)
n

)
(6)

z(i)
n ∼ ptem

(
z(i)
n

∣∣∣ z(i)
n−1,Θ

(i)
n , T (i)

n

)
(7)

ここでiは粒子番号である．次に，サンプルされた各粒子に
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図 2. 従来手法によるパラメータの推定結果．各図は縦軸
がパラメータの値，横軸が時間を表しており，青いエリア
が推定分布，赤の実線が真のパラメータの値，水色の点線
が初期分布の範囲を示している．
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図 3. 提案手法によるパラメータの推定結果．温度を導入
した効果により，従来手法の結果（図2）と同様の初期分布
を用いているにも関わらず正確な推定が実現できている．
対し，式(4)を用いて次の通り重みを計算する．

w(i)
n = ptem

(
yn

∣∣∣ z(i)
n ,Θ(i)

n , T (i)
n

)
(8)

さらに，計算した重みを正規化し，正規化した重みに基づ
いて粒子をリサンプリングする．これらの処理を各タイム
ステップごとに行うことで，逐次的に潜在変数z1:N，パラ
メータΘ1:N，温度T1:Nを推定することが可能となる．

3.　実験
本節では，数値実験データを用いた検証実験を行い，提

案手法の有効性を確認する．まず，神経細胞の膜電位にノ
イズが重畳したデータのみが観測される状況を想定し，神
経細胞の数理モデルであるHodgkin-Huxleyモデル [2]に従
う数値実験データを生成する．さらに，生成した観測値の
みを用いて潜在変数とパラメータの同時推定を行うことで，
従来の自己組織化状態空間モデルによる推定結果と提案手
法の推定結果の比較を行う．
従来の自己組織化状態空間モデルを用いて，ノイズが重畳

した膜電位のみからパラメータであるナトリウム電流，カ
リウム電流，漏れ電流のコンダクタンスgNa，gK，gLと反
転電位ENa，EK，ELを推定した結果を図2に示す．各図に
おいて，縦軸がパラメータの値，横軸が時間を表しており，
青いエリアが推定分布，赤の実線が真のパラメータの値，
水色の点線が初期分布の範囲を示している．一部のパラ
メータの初期分布が真のパラメータの値から離れすぎてい
ることからほとんどのパラメータが真の値にたどり着けて
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図 4. 従来手法（上）と提案手法（下）の膜電位の推定結果．
赤色の破線が真の値，青色の実線が推定結果を表している．
おらず，ナトリウム電流と漏れ電流の反転電位ENa，ELに
ついては時間が経過するにつれてより離れてしまっている．
次に，提案手法によるパラメータの推定結果を図3に示

す．提案手法では温度を考慮し，高温状態での大域的な探
索が可能となっていることから，従来手法と同様の初期分
布から推定しているにも関わらず，初期分布に依存せずに
真のパラメータの推定が実現できている．
さらに，潜在変数の一つである膜電位の推定結果を図4に

示す．上図が従来手法による推定結果，下図が提案手法の推
定結果を示しており，赤色の破線が真の値，青色の実線が推
定結果を表している．従来手法の結果に比べ提案手法の結
果はスパイクタイミングだけでなくその形状も含め正確に
膜電位の非線形な動きを捉えられていることが確認できる．

4.　まとめ
本研究では，温度を導入することで自己組織化状態空間

モデルの初期分布への依存性を改善する手法を提案した．
提案手法では潜在変数の一部として温度を導入し，温度の
時間発展を考慮することで高温状態の大域的な探索と低温
状態での正確な探索の両方を実現している．さらに，本研
究ではHodgkin-Huxleyモデルを用いた検証実験を行い，提
案手法を用いることで従来手法の初期分布への依存性を改
善可能であることを示した．
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