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1 はじめに
我々は人の行動を始めとした非マルコフ性のシステム
のデジタルツインの実現を目指している．非マルコフ性
のシステムとは，そのシステムの将来状態が現在状態だ
けでなく，過去状態の履歴にも依存するようなシステム
であり,人の行動は非マルコフ性の現象であることが指
摘されている [1]. 一方でデジタルツイン [2]とは，現実
世界の双子をデジタル空間上に構築する技術の総称であ
る．過去/現在の状態をデジタル空間上に再現すること
で，シミュレーション的に将来の状態を予測することに
用いられる．
しかし，現実世界をシミュレーションする場合，モデ
ル誤差，観測誤差，計算誤差などの影響により，現実世
界の時間発展プロセスである真のダイナミクスとシミュ
レーションとの間には誤差が生じる．このような問題に
対し，真のダイナミクスからの観測結果でシミュレー
ションを補正する方法としてデータ同化 [3] が存在す
る．しかし，パーティクルフィルタを代表とするデータ
同化手法は予測時に将来状態が現在状態のみに依存して
決まるというマルコフ仮定を課しているため，真のダイ
ナミクスが非マルコフ性を持つ場合，直接的に扱えず，
適用が困難になる問題がある．
本研究では，人の行動を始めとした非マルコフ性のシ
ステムにデータ同化を適用させてデジタルツインを実現
するため，高階マルコフ性（非マルコフ性）に従うシス
テムを対象にしたデータ同化手法を提案する．提案手法
では，有向グラフ上で記述されるシステムを対象に重み
付き有向グラフ表現による高階マルコフ性モデルを用い
ることで,ベイズフィルタ [4]のマルコフ仮定を高階マ
ルコフ仮定へと拡張する. 評価実験では道路ネットワー
ク上の人の移動のシミュレータによる予測実験により，
パーティクルフィルタと比べて提案手法の予測精度が高
いことを示す．

2 関連研究
2.1 データ同化技術とベイズフィルタ
データ同化はナッジング [5]を代表とする古典的手法
と,ベイズ統計に基づく手法に二分される. 前者は観測
と予測と真のダイナミクスとの誤差が既知 (もしくは経
験的に人が決める)ことを前提としているが，本研究で
はそれらの誤差は未知と仮定するため後者を扱う．
まずはベイズフィルタの概要を簡潔に述べる. 各
時刻の観測を 𝑧𝑡 , 状態を 𝑥𝑡 とおいたときの, 予測分布
𝑝(𝑥𝑡 |𝑧1:𝑡−1) ,フィルタリング分布 𝑝(𝑥𝑡 |𝑧1:𝑡 ),平滑化分布
𝑝(𝑥𝑡 |𝑧1:𝑇 ), 𝑇 > 𝑡 と呼ばれる条件付き分布を推定する問
題が状態推定問題と呼ばれている. その中でベイスフィ
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ルタで扱うのは主に予測分布とフィルタリング分布につ
いてである. 予測分布は, 1ステップ前のフィルタリング
分布の各成分をシステムモデルと呼ばれる 𝑝(𝑥𝑡 |𝑥𝑡−1) の
条件付き確率で時間発展させたものを足し合わせて計算
され,フィルタリング分布は,予測分布の各成分に観測モ
デルと呼ばれる 𝑝(𝑧𝑡 |𝑥𝑡 ) の条件付き確率を掛け合わせて
計算される.
続いて,ベイズフィルタの実装方法で代表的なものを

4 点紹介し,特徴と問題点を述べる. 1)カルマンフィル
タ [6]は,システムモデルと観測モデルに線形・ガウス型
を仮定した手法であり,解析的に計算が可能なことが特
徴であるが,正規分布に従う分布しか扱えないので本研
究では取り扱わない. 2)拡張カルマンフィルタ [7]は,シ
ステムモデルに非線形,観測モデルに線形・ガウス型を
仮定した手法であり,システムモデルを線形近似するこ
とで,カルマンフィルタと同様に予測・フィルタリング
分布を計算する手法である. 本研究では,観測モデルの
従う分布の形状は未知であると仮定するため取り扱わな
い. 3)アンサンブルカルマンフィルタ [8]は,システムモ
デルと観測モデルに拡張カルマンフィルタと同じ仮定を
置いた手法であり,予測分布はモンテカルロ近似により
数値計算され,フィルタリング分布はカルマンフィルタ
同様に解析的に計算される. 本研究では,観測モデルの
従う分布の形状は未知であると仮定するため取り扱わな
い. 4)パーティクルフィルタ [9]は,システムモデルと観
測モデルに非線形を仮定した手法であり,予測分布はア
ンサンブルカルマンフィルタ同様にモンテカルロ近似に
より数値計算され,フィルタリング分布についてもモン
テカルロ近似により数値計算される. フィルタ分布の近
似時に粒子の復元抽出が行われる点が特徴であり,分布
の形状に制約がなく,多峰制の確率分布も表現可能であ
る. 一方で,復元抽出に伴い,状態空間の大きさが拡大し
た場合に,粒子の退化が発生するという問題がある. 分
布の形状に制約がないことから,後述する人の行動に対
してデータ同化を適応させた先行研究 [10, 11, 12]にお
いて用いられているため,本研究では比較手法として取
り扱う.

2.2 人の行動に対するデータ同化技術適用
人の行動に対してデータ同化を適応させる先行研究
には [10, 11, 12]などがある．これらはMAS (Multi-Agent
Simulation)による移動予測に対してパーティクルフィル
タを適応させたものであり，マルコフ仮定を用いてモデ
ル化されている．しかし，人の行動は将来状態が過去の
履歴に依存する非マルコフ性の現象であることが指摘さ
れており [1]，現象とデータ同化手法の仮定にはギャッ
プが存在する．
近年の機械学習分野の発展により，RNN (Recurrent
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neural network) [13]，LSTM (Long short-term memory) [14]，
Transformer [15]などの,履歴依存の関係性といった高階
マルコフ性を取り扱える予測モデルが登場し，自然言語
をはじめとした人の非マルコフ性の現象に対する高い予
測精度を持つことが報告されている [16]．さらに，人の
行動についてもグラフ構造を用いた高階マルコフモデル
で予測することが可能となりつつある [17]．本研究では
[17]の考え方を利用し，高階マルコフモデルに対応でき
るデータ同化手法を提案する．

3 対象システムとその表記
対象とするシステムについて説明する．本研究で取り
扱う部分観測決定過程のグラフィカルモデルは図 1で表
される．

図 1: 本研究で扱うシステムのグラフィカルモ
デル．𝑥𝑡−1 から 𝑥𝑡 への状態遷移において，変数
𝑥𝑡−𝑘 , 𝑥𝑡−𝑘+1, . . . , 𝑥𝑡−1, 𝑢𝑡 が関与する．図は 𝑘 = 𝐾 (𝐾 >

𝑡 + 1)の場合を示している．

まず，システムの動作の概要を述べる．時刻 𝑡 ∈ Z≥0
における状態，制御，観測をそれぞれ 𝑥𝑡 ∈ R𝑑𝑥 , 𝑢𝑡 ∈
R𝑑𝑢 , 𝑧𝑡 ∈ R𝑑𝑧 と表記する．ここで，𝑑𝑥 , 𝑑𝑢, 𝑑𝑧 ∈ Z≥1 であ
る．このダイナミクスではステップ 𝑡 で制御 𝑢𝑡 が加わ
ると，モデルの内部状態が 𝑥𝑡 － 1から 𝑥𝑡 へと遷移し，遷
移後に観測 𝑧𝑡 を得る．このとき，変数 𝑧𝑡 , 𝑢𝑡 は観測可能
な量であり，変数 𝑥𝑡 は観測不可能である．
次に変数の依存関係について述べる．このシス
テムにおける状態遷移確率（状態遷移モデル），
観測確率（観測モデル）は，最も一般的に記すと
𝑝(𝑥𝑡 |𝑥0:𝑡−1, 𝑧1:𝑡−1, 𝑢1:𝑡 ), 𝑝(𝑧𝑡 |𝑥0:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1, 𝑢1:𝑡 ) で与えられ
る．ここで 𝑎𝑡:𝑡 ′ = (𝑎𝑡 , 𝑎𝑡+1, 𝑎𝑡+2, . . . , 𝑎𝑡 ′ ) である．一般に
1階マルコフ性を仮定するベイズフィルタでは次の仮定
を置く：{

𝑝(𝑥𝑡 |𝑥0:𝑡−1, 𝑧1:𝑡−1, 𝑢1:𝑡 ) = 𝑝(𝑥𝑡 |𝑥𝑡−1, 𝑢𝑡 )
𝑝(𝑧𝑡 |𝑥0:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1, 𝑢1:𝑡 ) = 𝑝(𝑧𝑡 |𝑥𝑡 )

(1)

一方で本研究では状態遷移確率に対し，次の 𝑘 階マルコ
フ性を仮定する：{

𝑝(𝑥𝑡 |𝑥0:𝑡−1, 𝑧1:𝑡−1, 𝑢1:𝑡 ) = 𝑝(𝑥𝑡 |𝑥𝑡−𝑘:𝑡−1, 𝑢𝑡 )
𝑝(𝑧𝑡 |𝑥0:𝑡 , 𝑧1:𝑡−1, 𝑢1:𝑡 ) = 𝑝(𝑧𝑡 |𝑥𝑡 )

(2)

このシステムにおいて，ベイズフィルタの基本構成要
素である観測 𝑧𝑡 に対する事前分布 priと事後分布 post
を次の式で定義する：

pri(𝑥𝑡 )
def
= 𝑝(𝑥𝑡 |𝑧1:𝑡−1, 𝑢1:𝑡 ) (3)

post(𝑥𝑡 )
def
= 𝑝(𝑥𝑡 |𝑧1:𝑡 , 𝑢1:𝑡 ) (4)

4 提案手法
本章では，提案手法である高階マルコフグラフベイ
ズフィルタ (Higher-Order Markovian Graph Bayesian Filter:
HOMG-BF)のアルゴリズムについて記述する．本手法
は通常のベイズフィルタの考え方を基にしており，道路
ネットワーク上の人の移動シミュレーションに対する
データ同化を行うための具体的なベイズフィルタの構成
法を与える．
まず，近似事前信念関数について説明する．ベイズ
フィルタを用いる場合には前述の pri, postの計算が必
要になる．式 (2)の仮定を用いた場合，postの計算式は
1階マルコフ性を仮定したシステムにおける式と同様に
なるが，一方で priの計算は困難になる．そこで状態 𝑥𝑡
が (𝑥𝑡−𝑘 , 𝑥𝑡−𝑘−1, . . . , 𝑥𝑡−1) および 𝑢𝑡 によって定まるとい
う性質から，本研究では pri(𝑥𝑡 ) を次の引数をもつ関数
𝑓 によって近似する：

P𝑘
𝑡

def
= {post(𝑥𝑡−𝑘), post(𝑥𝑡−𝑘−1), . . . , post(𝑥𝑡−1)} (5)

pri(𝑥𝑡 ) ≈ 𝑓 (P𝑘
𝑡 , 𝑢𝑡 ) (6)

本論文ではこの 𝑓 を近似事前信念関数と呼ぶ．
次に，道路ネットワーク上の人の移動シミュレーショ
ンに対するデータ同化のために，グラフ上での近似事前
信念関数の具体的構成について説明する．頂点 𝑣𝑖 ∈ V，
有向辺 𝑒𝑖→ 𝑗 ∈ E，有向辺の重みを与える関数 𝑤 から成
る重み付き有向グラフ 𝐺 = (V, E, 𝑤) を考える．有向グ
ラフの頂点数を 𝑛 = |V|，辺数を 𝑚 = |E |とする．グラフ
の頂点上を人が移動するシステムに対して，人の移動予
測を行うことを考える．このとき，状態 𝑥𝑡 は頂点 𝑣𝑖 の
いずれかである．

HOMG-BFではこのシステムに対して近似事前信念関
数を次のように定義する：

𝑓 (P𝑘
𝑡 , 𝑢𝑡 ) = 𝑊 (𝑤,P𝑘

𝑡 , 𝑢𝑡 ) ˜post(P𝑘
𝑡 ) (7)

ここで𝑊 は (𝑤,P𝑘
𝑡 , 𝑢𝑡 ) から構成される重み行列であり，

˜post(𝑥𝑡 ) は各状態 𝑣𝑖 に対しての確率値を並べたベクト
ルであり，P𝑘

𝑡 から構成される．すなわち，現状態の情
報を含む事後信念 P𝑘

𝑡 から，有向辺についた重み 𝑤 に
従って次の状態が決まり，その重み 𝑤が (P𝑘

𝑡 , 𝑢𝑡 )の関数
であるように設計する．
以上をまとめた提案手法のアルゴリズムを Algorithm

1に示す.

Algorithm 1 HOMG-BF

Input: 𝑢𝑡 , 𝑧𝑡 ,P𝑘
𝑡

Output: P𝑘
𝑡+1

1: if 𝑧𝑡 is given then
2: pri(𝑥𝑡 ) ← 𝑊 (𝑤,P𝑘

𝑡 , 𝑢𝑡 ) ˜post(P𝑘
𝑡 )

3: post(𝑥𝑡 ) ← 𝜂 𝑝(𝑧𝑡 |𝑥𝑡 ) pri(𝑥𝑡 )
4: else
5: pri(𝑥𝑡 ) ← 𝑊 (𝑤,P𝑘

𝑡 , 𝑢𝑡 ) ˜post(P𝑘
𝑡 )

6: post(𝑥𝑡 ) ← pri(𝑥𝑡 )
7: end if

特に，本手法ではデータ同化手法の使用者が仮定する状
態遷移モデル 𝑝(𝑥𝑡 |𝑥𝑡−𝑘:𝑡−1, 𝑢𝑡 )と，𝑊 (𝑤,P𝑘

𝑡 , 𝑢𝑡 ) ˜post(P𝑘
𝑡 )

を同一のものとして取り扱う．すなわち，提案手法は
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priをグラフ構造から定義された状態遷移モデルによっ
て直接近似する：

pri(𝑥𝑡 ) ≈ 𝑝(𝑥𝑡 |𝑥𝑡−𝑘:𝑡−1, 𝑢𝑡 ) = 𝑊 (𝑤,P𝑘
𝑡 , 𝑢𝑡 ) ˜post(P𝑘

𝑡 ) (8)

5 検証実験
本章では，4章で示した提案手法の HOMG-BFの予測
精度に関して検証を行う．

5.1 実験条件
本節では，5 節の実験で用いた条件の詳細を記述す
る．一般にデータ同化を使用する際，状態遷移モデルお
よび観測モデルを構成しなければならないが，真の状態
遷移モデルや観測モデルがあらかじめ与えられることは
少ない．そこで実験では真の状態遷移モデル，真の観測
モデル，仮定する状態遷移モデル，仮定する観測モデ
ルの 4つを用意し，検証を行う．これらの定義を 5.1.1
節及び 5.1.2節に示す．また，使用するグラフ構造と人
移動の出発地・目的地の構成を 5.1.3節で述べる．
真の状態遷移モデルは後述する 3 階マルコフ性
に従うモデルである式 (19) を，真の観測モデルは
式 (22) を用いる．一方で仮定する状態遷移モデル
は，1 階，2 階，3 階のマルコフ性に従うモデルとし
てそれぞれ式 (9)，(16)，(19) を用い，仮定する観測
モデルには式 (23) を用いる．各モデルの設定値は
𝜃 = 0.5, 𝜃obs = 1.0, 𝜃noise1 = 0.5, 𝜃noise2 = 0.3を用いる．
比較手法としてパーティクルフィルタ (PF)を用い，
提案手法のデータ同化の性能を比較する．真の状態遷移
モデルから得られる状態遷移結果の確率分布と予測した
事後分布の誤差を評価する．誤差の評価には分布間尺度
である KL divergence (KL) [18]，JS divergence (JS) [19]，
Wasserstein distance (Wd) [20]を用いる．各設定で 20回
繰り返し実験を行い，その平均値を算出する．

PFは 𝑘 階マルコフ性のモデルに直接対応できないた
め，状態の定義を変更することで 1階マルコフ性の形式
に変換して用いる（付録 A参照）．粒子数は 100，500，
1000 で実験を行う．PF の初期分布には一様分布を用
いる．

5.1.1 状態遷移モデルの定義
ここでは真の状態遷移モデル，仮定する状態遷移
モデルとして利用するモデルを定義する．目的地
𝑣target への最短経路となる 𝑣𝑖 の隣接頂点を 𝑣shortest，
頂点 𝑣𝑖 の次数を 𝑑𝑣𝑖 ∈ Z≥0 と記述する．今後，ベクトル

˜post(𝑥𝑡 )
def
= (post(𝑣1), post(𝑣2), . . . , post(𝑣𝑛))T を略記し

て post(𝑥𝑡 )と記述する．

1階マルコフモデル
有向辺の重みは式 (11)で定義し，状態遷移行列は式

(10)，近似事前信念関数は式 (9)で定義する：

𝑓 (P1
𝑡 , 𝑢𝑡 )

def
= P𝐺 post(𝑣𝑡−1) (9)

[P𝐺]𝑣𝑖 ,𝑣 𝑗
def
=

{
𝑤(𝑒𝑖→ 𝑗 ) if 𝑒𝑖→ 𝑗 is exist
0 otherwise

(10)

𝑤(𝑒𝑖→ 𝑗 )
def
=


𝜃 if 𝑣 𝑗 = 𝑣shortest
1 − 𝜃
𝑑𝑣𝑖 − 1

if 𝑣 𝑗 ≠ 𝑣shortest and 𝑑𝑣𝑖 > 1

(11)

ここで，𝜃 ∈ (0, 1)は定数である．

2階マルコフモデル
前のステップで訪れた頂点に戻れないという non-

backtracking条件を加える．有向辺の重みは 1階マルコ
フモデルと同様に式 (11)で定義する. 𝜏 ∈ Z≥0 を用いて
𝑣𝜏 から 𝑣𝜏+1 への有向辺を →

𝑒𝜏，𝑣𝜏 から 𝑣𝜏−1 への有向辺
を ←
𝑒𝜏 と定義し，状態遷移確率を以下で定義する：

𝑝𝜏
def
=


𝑤(→𝑒𝜏) if 𝜏 = 𝑡
𝑤(→𝑒𝜏)

1 − 𝑤(←𝑒𝜏)
if →𝑒𝜏 ≠

←
𝑒𝜏 and 𝜏 > 𝑡

0 otherwise

(12)

[21] に従い，状態遷移行列を式 (14) の 𝑚 × 𝑚 の non-
backtracking行列で定義し，𝑚 × 𝑛の行列 B𝐺 を式 (15)で
定義することで，post(𝑥𝑡−2) の 2ステップ後の重み付き
有向グラフ上の non-backtracking random walkの周辺分布
post(𝑥𝑡 )は式 (13)の形式で表される：

post(𝑥𝑡 )
def
= B+𝐺P2

𝐺B𝐺 post(𝑥𝑡−2) (13)

[P𝐺]𝑒𝑖→ 𝑗 ,𝑒𝑘→𝑙

def
=


0 if 𝑗 ≠ 𝑘 or 𝑖 = 𝑙
𝑤(𝑒𝑘→𝑙)

1 − 𝑤(𝑒𝑘→𝑖 )
otherwise

(14)

[B𝐺]𝑒𝑖→ 𝑗 ,𝑘
def
=

{
0 if 𝑘 ≠ 𝑖
𝑤(𝑒𝑘→ 𝑗 ) otherwise

(15)

ここで B𝐺 の特殊なスパース構造により，擬似逆行 B+𝐺
は正規化までは B𝑇

𝐺 に等しい．したがって，計算量は辺
数 𝑚と予測ステップ数 ℎの数に対して線形 𝑂 (𝑚ℎ) とな
る．ただし，ℎは Pℎ

𝐺 に対応する．
これらを用いて， 𝑓𝑒 (post(𝑥𝑡−1), post(𝑥𝑡−2)) を式 (17)
，𝑚 × 𝑛の行列 B′𝐺 を式 (18)で定義し，近似事前信念関
数を式 (16)で定義する：

𝑓 (P2
𝑡 , 𝑢𝑡 )

def
= B+𝐺P𝐺 𝑓𝑒 (post(𝑥𝑡−1), post(𝑥𝑡−2)) (16)

𝑓𝑒 (post(𝑥𝑡−1), post(𝑥𝑡−2))
def
= 𝜂 (B𝐺 post(𝑥𝑡−1)) ⊙ (B

′
𝐺 post(𝑥𝑡−2)) (17)

[B′𝐺]𝑒𝑖→ 𝑗 ,𝑘

def
=

{
0 if 𝑘 ≠ 𝑗

𝑤(𝑒𝑖→𝑘) otherwise
(18)

ここで，𝜂 は正規化定数であり，⊙ はアダマール積で
ある．

3階マルコフモデル
2 階マルコフモデルを,pri(𝑥𝑡 ) の各成分に対して,

post(𝑥𝑡−3) から離れるほど確率が大きくなるようになる
ように重みづけして拡張する. 潜在グラフの有向辺の
重みと状態遷移確率は 2階マルコフモデルと同様に式
(11)，(12) で定義する．eu(post(𝑥𝑡−2)) を式 (20) で定義
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し，近似事前信念関数を式 (19)で定義する：

𝑓 (P3
𝑡 , 𝑢𝑡 )

def
= 𝜂 eu(post(𝑥𝑡−2))
⊙ B+𝐺P𝐺 𝑓𝑒 (post(𝑥𝑡−1), post(𝑥𝑡−2))

(19)

eu(post(𝑥𝑡−2))
def
= E𝐺 post(𝑥𝑡−2) (20)

[E𝐺]𝑖, 𝑗
def
= 𝑣𝑖 と 𝑣 𝑗 間のユークリッド距離 (21)

ここで，𝜂は正規化定数であり,式 (21)は 𝑛 × 𝑛の行列で
ある.

5.1.2 観測モデル 𝑝(𝑧𝑡 |𝑥𝑡 ) の定義
真の観測モデルに関して，定数 𝜃𝑜𝑏𝑠 ∈ (0, 1)に対して，
確率 𝜃𝑜𝑏𝑠 で観測値 𝑧𝑡 を観測し，確率 1 − 𝜃𝑜𝑏𝑠 で観測値
を得られないものとする．観測値が得られる場合の真の
観測モデルを次の式で定義する：

𝑝(𝑧𝑡 |𝑣𝑖)

=


𝑣𝑖 if 𝑘 < 𝜃noise1
𝑣 ∼ B(𝑣𝑖) if 𝜃noise1 ≤ 𝑘 < 𝜃noise2
𝑣 ∼ V \ (B(𝑣𝑖) ∪ 𝑣𝑖) otherwise

(22)

ここで B(𝑣𝑖) は 𝑣𝑖 の隣接頂点であり，V \ (B(𝑣𝑖) ∪ 𝑣𝑖)
は 𝑣𝑖 とその隣接頂点を除いたすべての頂点を表す．
𝑣 ∼ B(𝑣𝑖), 𝑣 ∼ V \ (B(𝑣𝑖) ∪𝑣𝑖)はそれぞれの集合の中から
等確率で 1つ頂点を選ぶ操作を表す．𝜃noise1, 𝜃noise2 ∈ R>0
は定数であり，𝜃noise1 + 𝜃noise2 ≤ 1, 𝜃noise1 > 𝜃noise2 を満た
す．𝑘 は確率変数であり，𝑘 ∼ 𝑈 (0, 1) でサンプリングさ
れる．
一方で，𝑧𝑡 は任意の分布として，仮定する観測モデル
を次の式で定義する：

𝑝(𝑧𝑡 |𝑥 (𝑖)𝑡 ) =
𝜂

exp(Wd(𝑧𝑡 , 𝑥 (𝑖)𝑡 ))2
(23)

ここで 𝜂 は正規化定数であり，𝑥 (𝑖)𝑡 =
∑𝑛

𝑖=1 𝛿(𝑥𝑡 − 𝑣𝑖)
とする．𝛿 はディラックのデルタ関数である [22]．
Wd(𝑧𝑡 , 𝑥 (𝑖)𝑡 )はWasserstein distanceであり，このコスト行
列は各頂点間の最短経路長を利用する．この定義は群
衆，海洋モデルに対するデータ同化研究 [10, 23]におけ
る重み付け方法を参考にしており，補正重みが観測と事
前分布の各成分との距離尺度の反比例に従うという仮定
を用いている．特に 𝑧𝑡 が 𝑧𝑡 =

∑𝑛
𝑖=1 𝛿(𝑧𝑡 − 𝑣𝑖) を満たす分

布として得られる場合，Wdは単に 𝑧𝑡 と 𝑣𝑖 との距離尺
度となり， [10, 23]の仮定と一致する．

5.1.3 グラフ構造と人移動の出発地・目的地
簡易的な道路ネットワークとして図 2の有向グラフを
用いる．実験において出発地点は緑の頂点，目的地点は
赤の頂点を用いる．

5.2 実験結果
実験の結果を表 1 に示す．提案手法の HOMG-BF は

1,2,3 階のいずれの状態遷移モデルを使用した場合で
もすべての評価指標で比較手法の PFを上回っており，
提案手法が PF よりも高精度で予測ができることがわ
かる．

PFは一般に粒子数を増やすと高精度に予測を行うこ
とができるようになるが，表 1から今回の実験系では粒

図 2: 実験で用いる道路ネットワーク. 頂点が 10 × 10の
格子状に等間隔に配置され,各頂点が近傍と双方向に有
向辺で結ばれる．このグラフ上で人が移動するシステム
について予測実験を行う．対角線上の角（緑，赤）は人
の移動の出発地・目的地として用いる．

子数を増やしてもほぼ性能改善していない．これは PF
を適用する際に 𝑘 個の状態をまとめて新たな状態を定
義したことで，状態空間が大きくなり，大規模な粒子数
が必要になっているためだと考えられる．今回取り扱っ
た粒子数の変更は，その状態空間の大きさに対しては，
ほんのわずかな変更に過ぎないと考えられる．しかしな
がら粒子数を大きくすると計算時間が多大になるため，
取り扱える粒子数には限界がある．
また，PFは仮定する状態遷移モデルを高階のモデル
に変えても性能改善がほぼみられない．これは今回実験
した粒子数では近似性能が十分でなく，たとえ仮定する
状態遷移モデルを真のモデルに近づけても PFの性能が
十分でないため，性能差が生まれなかったものだと考え
られる．一方で HOMG-BF は仮定する状態遷移モデル
を高階のモデルに変えることで，その性能が改善して
いることがわかる．これにより，HOMG-BFは正しく高
階マルコフ性の性質を捉えて予測できていることがわ
かる．

表 1: 真の状態遷移による状態遷移結果の分布と予測結
果となる事後分布の差分の時間平均. 値が小さいほど真
のダイナミクスを正確に予測できている. 提案手法はど
の状態遷移モデルを使用した場合でもすべての評価指標
で比較手法を上回っている．

手法 仮定する
状態遷移モデル 粒子数 KL JS Wd

PF 1階：式 (9) 100 1.0702 0.3127 1.2855
PF 1階：式 (9) 500 1.0229 0.2695 1.2136
PF 1階：式 (9) 1000 1.0031 0.2591 1.1970

HOMG-BF 1階：式 (9) - 0.9640 0.2407 1.1414
PF 2階：式 (16) 100 1.1323 0.3237 1.3171
PF 2階：式 (16) 500 0.9826 0.2572 1.1990
PF 2階：式 (16) 1000 1.0100 0.2589 1.2253

HOMG-BF 2階：式 (16) - 0.8426 0.2184 0.9952
PF 3階：式 (19) 100 1.1388 0.3373 1.3097
PF 3階：式 (19) 500 0.9880 0.2572 1.2003
PF 3階：式 (19) 1000 0.9712 0.2549 1.1775

HOMG-BF 3階：式 (19) - 0.8201 0.2126 0.9647
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6 おわりに
本研究では,人の行動のような高階マルコフ性の事象

を扱う新たなデータ同化手法 (高階マルコフグラフベイ
ズフィルタ)を提案し,人の行動のデータ同化の先行研
究 [10, 12, 11]で用いられる PFと比較を行った. 実験で
は,提案手法の HOMG-BFが比較手法の PFよりも予測
精度に優れることを示した．この実験により PFは使用
する粒子数や仮定する状態遷移モデルを増やしてもその
予測精度はほぼ上がらないことが確認され，PFの弱点
が実験的にも明確となった．
今回は PFに対する粒子数は一部だけであったが，十
分に大きな設定を行うことで理論的には PFの近似性能
は上昇する．一方で計算時間が問題となる．そこで今
後，提案手法と PFの計算時間に対する比較を行う必要
がある．
本論文ではベイズフィルタの構成要素である priを近

似し，その近似の式を状態遷移モデルで直接代用する方
法でその精度が上がることが明らかになった．一方で
priは本来，状態遷移モデルとは異なる．そのため，pri
の近似を与える近似事前信念関数を数理的にさらに正し
い方法で与えることで，予測精度が改善することが見込
まれる．
また，提案手法の有向辺から構成される重み行列𝑊

は,予測対象の行動原理が複雑であったり，未知である
場合には定式化は困難となる．一方で，これを解決する
方法としてGNN (Graph Neural Networks)を用いて頂点移
動を学習する方法が提案されている [17]．我々は今後の
展望として, GNNを用いて 𝑤 をモデル化し,人の行動に
関する実データを利用して,高階マルコフグラフベイズ
フィルタの有用性を実証することを考えている.
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A 高階マルコフ過程に対する PFの適用
本研究における実験の比較手法では，PF を用いる．

PFは直接的には部分観測マルコフ決定過程 (1階マルコ
フ過程)にしか用いれない．そのため，何らかの調整を
施すことで部分観測高階マルコフ決定過程 (𝑘 階マルコ
フ過程)に適用させる必要がある．本研究では，部分観
測高階マルコフ決定過程 (𝑘 階マルコフ過程)を部分観測
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マルコフ決定過程 (1階マルコフ過程)に変換して扱う.
すなわち，取り扱う状態 𝑠𝑡 の定義を変えることによっ
て 1階マルコフ過程として取り扱う．本節でその適用
方法について簡潔に述べる．この PFのアルゴリズムを
Algorithm 2に示す．

Algorithm 2高階マルコフ過程に適用した PF

Input: 𝑢𝑡 , 𝑧𝑡 ,X𝑡−1 = {𝑥′ (𝑚)𝑡−1 |𝑡−1}𝑀𝑚=1

Output: X𝑡 = {𝑥
′ (𝑚)
𝑡 |𝑡 }𝑀𝑚=1

1: 事後分布のモンテカルロ近似集合 X𝑡 を空に初期化
2: if 𝑧𝑡 is given then
3: for 𝑚 = 1, 2, . . . , 𝑀 do
4: 各粒子を時間発展 : 𝑥′ (𝑚)𝑡 |𝑡−1 ∼ 𝑝(𝑥

′
𝑡 |𝑥
′ (𝑚)
𝑡−1 |𝑡−1, 𝑢𝑡 )

5: 重みの計算 : 𝛽 (𝑚)𝑡 ← 𝑝(𝑧𝑡 |𝑥
′ (𝑚)
𝑡 |𝑡−1)

6: end for
7: for 𝑚 = 1, 2, . . . , 𝑀 do
8: 重み 𝛽 (𝑖)𝑡 に比例する確率でインデックス

𝑖(1 ≥ 𝑖 ≥ 𝑀) をサンプリング
9: X𝑡 に 𝑥

′ (𝑖)
𝑡 |𝑡−1 を代入

10: end for
11: else
12: for 𝑚 = 1, 2, . . . , 𝑀 do
13: 各粒子を時間発展 : 𝑥′ (𝑚)𝑡 |𝑡−1 ∼ 𝑝(𝑥

′
𝑡 |𝑥
′ (𝑚)
𝑡−1 |𝑡−1, 𝑢𝑡 )

14: X𝑡 に 𝑥
′ (𝑚)
𝑡 |𝑡−1 を代入

15: end for
16: end if

まず PF の一般的な構成について述べる．[9] と同
様に，確率分布を 𝑀 個の粒子 {𝑥 (𝑚) }𝑀𝑚=1 を用いてモン
テカルロ近似し，事前分布の近似粒子を 𝑥 (𝑚)

𝑡 |𝑡−1，事後
分布の近似粒子を 𝑥 (𝑚)

𝑡 |𝑡 と書く．このとき事前分布は
1
𝑀

∑𝑀
𝑚=1 𝛿(𝑥 − 𝑥

(𝑚)
𝑡 |𝑡−1)，事後分布は 1

𝑀

∑𝑀
𝑚=1 𝛿(𝑥 − 𝑥

(𝑚)
𝑡 |𝑡 ) と

近似できる．事前分布の近似粒子 𝑥 (𝑚)
𝑡 |𝑡−1 を用いると，事

後分布のモンテカルロ近似は以下で書ける：

post(𝑥𝑡 ) ≈
𝑀∑

𝑚=1
𝛽 (𝑚)𝛿(𝑥𝑡 − 𝑥 (𝑚)𝑡 |𝑡−1) (24)

𝛽 (𝑚)
def
= 𝜂 𝑝(𝑧𝑡 |𝑥 (𝑚)𝑡 |𝑡−1) (25)

この式を各粒子で等しい重みを持つ粒子 𝑥 (𝑚)
𝑡 |𝑡 で表現す

るには，重み 𝛽 (𝑚) で {𝑥 (𝑚) }𝑀𝑚=1 から 𝑀 回の復元抽出を
行い，得られた 𝑀 個のサンプルを新たに {𝑥 (𝑚) }𝑀𝑚=1 と
すればよい．
続いて，時刻 𝑡 − 1 の事後分布の近似粒子 𝑥 (𝑚)

𝑡−1 |𝑡−1
を用いてモンテカルロ近似した時刻 𝑡 の事後分布
post(𝑥𝑡 ) ≈ 𝜂

𝑀∑
𝑚=1

𝑝(𝑧𝑡 |𝑥𝑡 )𝑝(𝑥𝑡 |𝑥 (𝑚)𝑡−1 |𝑡−1, 𝑢𝑡 ) を重点サンプリ
ング [24] の方法に基づき計算をする．𝑥 (𝑚)

𝑡−1 |𝑡−1 をパラ
メータとして持つ 𝑥𝑡 の提案分布 𝑞(𝑥𝑡 ; 𝑥 (𝑚)𝑡−1 |𝑡−1) からの
𝐿 個の独立なサンプルを {𝑥 (𝑚,1)

𝑡−1 |𝑡−1, 𝑥
(𝑚,2)
𝑡−1 |𝑡−1, . . . , {𝑥

(𝑚,𝐿)
𝑡−1 |𝑡−1}

とすると，その計算は次の形式で表される：

post(𝑥𝑡 ) ≈
𝑀∑

𝑚=1

𝐿∑
𝑙=1

𝛽 (𝑚,𝑙)𝛿(𝑥𝑡 − 𝑥 (𝑚,𝑙)
𝑡 ) (26)

𝛽 (𝑚,𝑙) def
=

𝜆 (𝑚,𝑙)∑𝑀
𝑚=1

∑𝐿
𝑙=1 𝜆

(𝑚,𝑙)
(27)

𝜆 (𝑚,𝑙) def
=

𝑝(𝑧𝑡 |𝑥 (𝑚,𝑙)
𝑡 )𝑝(𝑥 (𝑚,𝑙)

𝑡 |𝑥 (𝑚)
𝑡−1 |𝑡−1, 𝑢𝑡 )

𝑞(𝑥𝑡 ; 𝑥 (𝑚)𝑡−1 |𝑡−1)
(28)

これは 𝑚, 𝑙 に関する二重の和で，𝑀 × 𝐿 個の粒子による
モンテカルロ近似になっている.
ここで 𝑘 階マルコフ決定過程に対して PF を適
用するために，𝑘 個の状態組を 1 つにまとめた
𝑥
′
𝑡

def
= {𝑥𝑡 , 𝑥𝑡−1, . . . , 𝑥𝑡−𝑘}を新たな状態空間として定義す

ると，式 (26), (27), (28)は以下に変形できる：

post(𝑥′𝑡 ) ≈
𝑀∑

𝑚=1

𝐿∑
𝑙=1

𝛽 (𝑚,𝑙)𝛿(𝑥′𝑡 − 𝑥
′
𝑡
(𝑚,𝑙) ) (29)

𝛽 (𝑚,𝑙) def
=

𝜆 (𝑚,𝑙)∑𝑀
𝑚=1

∑𝐿
𝑙=1 𝜆

(𝑚,𝑙)
(30)

𝜆 (𝑚,𝑙) def
=

𝑝(𝑧𝑡 |𝑥
′
𝑡
(𝑚,𝑙) )𝑝(𝑥′𝑡

(𝑚,𝑙) |𝑥′ (𝑚)𝑡−1 |𝑡−1, 𝑢𝑡 )

𝑞(𝑥′𝑡 ; 𝑥
′ (𝑚)
𝑡−1 |𝑡−1)

(31)

提案分布を 𝑞(𝑥′𝑡 ; 𝑥
′ (𝑚)
𝑡−1 |𝑡−1) = 𝑝(𝑥′𝑡 |𝑥

′ (𝑚)
𝑡−1 |𝑡−1, 𝑢𝑡 ) とし，各

提案分布からの独立なサンプル数を 𝐿 = 1として合計 𝑀

個の粒子で事後分布を表現すると，部分観測マルコフ決
定過程における PFと同じ形となる. これにより，純粋
に PFを適用することができるようになるが，状態空間
が非常に大きくなるため，大量の粒子数をもって近似し
ない限り，その性能は悪化する．
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