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時系列 ynの線形状態空間モデル xn = Fnxn−1 +Gnvn, yn = Hnxn +wn において，ガウス和フィ

ルタではノイズ分布が混合正規分布の形で
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と表現できる場合には，状態の予測分布およびフィルタ分布が以下のように求められる．
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ここで，各ガウス分布のパラメータ xjn|n−1, V
j
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i
n|nがカルマンフィルタによって計算

できるのが大きなメリットである．ただし，ガウス分布の項数がmn = q × ℓn−1, ℓn = r ×mnと

なることから, nステップ後の項数は (q× r)n 倍となる．従って，ガウス和フィルタを実データの

解析に適用できるようにするためにはステップごとに急増するガウス分布の項数を効率的かつ精

度よく削減する方法が不可欠である．

混合ガウス分布の項数削減に関しては近年，機械学習の分野で KL情報量の最小化を近似的に

実現する方法がいろいろと提案され研究が進んでいるが，KL情報量は混合ガウス分布の場合に一

般には解析的表現が得られない点に困難がある. 現状では二つのガウス成分を併合することによ

る KL情報量の増加の上限を計算し，それを最小とするペアを逐次的に併合していく方法が比較

的近似精度に優れた方法とされている．本講演では，χ2-divergence

D(g; f) =

∫ (
g(x)

f(x)
− 1

)2

f(x)dx (3)

を用いて，逐次項数削減を行う方法を採用する．χ2-divergenceを用いるメリットは，2つの正規

分布の混合分布を g(x)，それらを併合したひとつの正規分布を f(x)としたときのD(g; f)の解析

的表現が得られることである．報告では，この方法により KL情報量を数値積分で求めた場合に

近い精度の項数削減が実現できた例を示す．

次に，この方法をガウス和フィルタ及び平滑化のアルゴリズムに実装した結果についても報告

するが，システムノイズが，分散の小さな正規分布と大きな正規分布の混合分布の場合には，非

ガウス型平滑化や粒子平滑化と同様の結果を短い計算時間で実現できることを示す．
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