
64

Technology Focus

교육뿐 아니라 산업계에서도 칼만 필터와 같은 대표적인 

상태추정 이론의 응용 사례가 증가했다. 칼만 필터의 유용

성이 산업계에서도 널리 인식되었기 때문일 것이다.

대상이 되는 시계열이나 시스템의 동적 모델, 관측 데이

터 모두를 활용한 칼만 필터를 이용함으로써 관측 데이터

에 포함되는 잡음을 제거할 뿐 아니라 실제로 측정할 수 없

는 물리량(상태량)을 추정할 수 있게 된다. 이것은 하드웨

어 센서를 추가하지 않고도 별도의 양을 측정할 수 있으므

로 소프트 센서라고 불리기도 한다.

한편, 센서 여러 개의 특징을 잘 이용함으로써 어떤 양을 

추정하는 센서 퓨전 문제에서도 칼만 필터는 중요한 역할

을 한다. 이와 같이 센서가 부족한 경우든 과잉인 경우든 

칼만 필터를 활용할 수 있다.

여기서는 선형성과 정규성(가우시안)이 있다는 가정 하

에 기본적인 이산시간 칼만 필터에 초점을 맞춰 칼만 필터 

초보자도 그 구조를 이해할 수 있도록 평이하게 해설하고

자 한다.

시계열의 필터링 문제
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )

図 1 時系列のフィルタリング
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
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という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
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ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
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という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
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タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
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로 한다. 여기서는 이산시간 신호를 다루기로 하고, 신호는 

미리 적절한 샘플링 주기에서 이산화된 것으로 한다. 또, 

스카라 값을 취하는 시계열을 대상으로 하지만, 벡터값 시

계열로 논의를 확장하기는 쉽다.
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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를 부여하는 필터를 설계하는 것이 여기서 생각

하는 필터링 문제이다. 그 모습을 그림 1에 나타냈다. 이 그

림에서도 알 수 있듯이 이 필터링 문제는 매우 간단하다. 

그러나 신호와 잡음은 모두 정규성이라는 가정을 부과한

다. 이 가정은 초보자의 벽을 높이게 되는데, 필터링 문제

를 확률 과정의 틀에서 생각하기로 한다.

그림 1의 문제가 주어지면, 확률 과정의 지식을 갖고 있

지 않아도 필터로 저역 통과 필터(lowpass filter : LPF)를 

설계하면 될 것이라고 일정 수준 이상의 기술자는 생각할 

것이다. 왜냐하면 일반적으로 신호 성분은 저주파수 대역

에서 힘을 가지며, 잡음 성분이 백색성이라면 모든 주파수 

대역에 걸쳐 동등한 파워를 가지므로 신호 성분의 힘이 지

배적인, 즉 SN비가 좋은 대역을 통과하도록 LPF를 설계하

면 신호를 복원할 수 있기 때문이다.

2. LPF의 일례

디지털 필터에 대한 입력을 
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )

図 1 時系列のフィルタリング
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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즉, 이 필터는 입력 신호에 대해서 항수 2의 이동 평균

(moving average)을 계산하는 것이다. 이와 같이 디지털 

필터의 기초는 수열 또는 점화식이다. 이 필터의 주파수 특

성을 계산하기 위해 여기에서는 사인파 입력,
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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에 대한 정상 응답을 계산한다. 단, 
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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는 사인파의 주파수, 
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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는 샘플링 주기이다. 이때의 출력은 삼각함수 공식을 사

용함으로써,
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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이 된다. 식 (4)는 선형 시스템에 어떤 주파수 
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT
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)
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의 사인파

를 인가하면 정상 상태에서는 출력은 동일한 주파수의 정

현파가 되고, 진폭이 

となる．(4)式は，線形システムに，ある周波数 ω の正
弦波を印加すると，定常状態では出力は同じ周波数の正
弦波となり，振幅が cosωT/2 倍され，位相は ωT/2 だ
け遅れる，という「周波数応答の原理」を意味している．
この原理は時間領域における「重ね合わせの理」と並ん
で，周波数領域において線形性を規定する最も重要な原
理である．
ここまでは離散時間 k を変数として時間領域でみてき
たが，振幅の倍率と位相の変化を周波数の関数としてみ
たものが周波数特性であり，それを図 2に示した．振幅
特性の図より移動平均は低域通過特性をもっていること
がわかる．このように，(2)式のような単純な差分方程
式でLPFを実現できることがディジタルフィルタの利点
である．また，移動平均をとる項数を変えることによっ
て，LPFの通過帯域を制御することも可能であり，現時
刻までのすべてのデータを使った，通常の平均の場合に
は，直流成分だけを通るフィルタになる．しかし，位相
特性の図より，周波数が高くなるにつれて，位相は線形
に遅れるという問題点をもつ．
2.3 LPFの問題点
雑音を除去するLPFとして，たとえば前項で述べたよ
うな移動平均フィルタを利用することができるが，LPF

を用いるとき，一般につぎの問題点が存在する．
(1) フィルタの設計には試行錯誤が必要である．すなわ
ち，さまざまな種類の LPFのなかからどれを選ぶ
のか，また，そのフィルタの次数，バンド幅などを
どのように設定すればよいのか？

(2) フィルタによる位相遅れが避けられない．特に，フィ
ルタの次数を高くすると，高域における位相遅れが
増大する．
本稿で紹介するカルマンフィルタも，本節で紹介した

LPFとまったく同じであるが，理論に基づいた系統的な
方法でディジタルフィルタを構成することができる．

図 2 移動平均フィルタの周波数特性 (上：振幅特性，下：位
相特性)

3. カルマンフィルタの特徴
3.1 時系列のモデリング
観測データから雑音を除去したいので，雑音系列に

LPF を作用させるというのは自然な発想である．それ
に対して，対象としている信号 s(k) の生成過程を，あ
るシステムの出力としてモデリングしようとウィナーら
は考えた．
図 1に信号 s(k) を示したが，この波形を見ると，何
らかの規則性が背後に含まれている，言い換えると，現
在まで観測されたデータを用いれば，つぎの時刻の信号
の値が予測できる可能性を秘めていることに気づくだろ
う．もしも，この信号が無相関な白色雑音であれば，わ
れわれは手も足も出ない．なぜならば，白色雑音ではそ
の時刻までに観測された波形の値すべてを知っていても，
つぎの時刻にどのような値をとるのか，まったく予測で
きないからである．
そこで，信号がもつ規則性を，白色雑音を線形ダイナ
ミカルシステムに通して得られた確率過程であるとモデ
リングすることが提案され，そのようすを図 3に示した．
信号のフィルタリング問題をシステムを用いて考えたこ
とが，ブレークスルーであった．このシステムを状態空間
表現し，それに基づいて設計されるものがカルマンフィ
ルタである．
3.2 カルマンフィルタの特徴
前節で LPF を用いる問題点を二つ示したが，それら
に対処できるフィルタの一つがカルマンフィルタである．
すなわち，カルマンフィルタはつぎのような利点をもつ．
(1) 図 1のフィルタの状態変数と雑音などの正規性，状
態方程式の線形性という仮定のもとでは，推定誤差
の二乗和を最小化するという意味で最適なフィルタ
はカルマンフィルタであることが理論的に示されて
いる．

(2) カルマンフィルタを用いても位相遅れは避けられな
いが，カルマンフィルタには後述するように予測ス
テップが含まれているため，位相遅れを最小限に抑
えることができる．

これら以外にもさまざまなカルマンフィルタの利点があ
るが，代表的なものを以下に示す．

図 3 時系列のモデリング
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배가 되며, 위상은 

となる．(4)式は，線形システムに，ある周波数 ω の正
弦波を印加すると，定常状態では出力は同じ周波数の正
弦波となり，振幅が cosωT/2 倍され，位相は ωT/2 だ
け遅れる，という「周波数応答の原理」を意味している．
この原理は時間領域における「重ね合わせの理」と並ん
で，周波数領域において線形性を規定する最も重要な原
理である．
ここまでは離散時間 k を変数として時間領域でみてき
たが，振幅の倍率と位相の変化を周波数の関数としてみ
たものが周波数特性であり，それを図 2に示した．振幅
特性の図より移動平均は低域通過特性をもっていること
がわかる．このように，(2)式のような単純な差分方程
式でLPFを実現できることがディジタルフィルタの利点
である．また，移動平均をとる項数を変えることによっ
て，LPFの通過帯域を制御することも可能であり，現時
刻までのすべてのデータを使った，通常の平均の場合に
は，直流成分だけを通るフィルタになる．しかし，位相
特性の図より，周波数が高くなるにつれて，位相は線形
に遅れるという問題点をもつ．
2.3 LPFの問題点
雑音を除去するLPFとして，たとえば前項で述べたよ
うな移動平均フィルタを利用することができるが，LPF

を用いるとき，一般につぎの問題点が存在する．
(1) フィルタの設計には試行錯誤が必要である．すなわ
ち，さまざまな種類の LPFのなかからどれを選ぶ
のか，また，そのフィルタの次数，バンド幅などを
どのように設定すればよいのか？

(2) フィルタによる位相遅れが避けられない．特に，フィ
ルタの次数を高くすると，高域における位相遅れが
増大する．
本稿で紹介するカルマンフィルタも，本節で紹介した

LPFとまったく同じであるが，理論に基づいた系統的な
方法でディジタルフィルタを構成することができる．

図 2 移動平均フィルタの周波数特性 (上：振幅特性，下：位
相特性)

3. カルマンフィルタの特徴
3.1 時系列のモデリング
観測データから雑音を除去したいので，雑音系列に

LPF を作用させるというのは自然な発想である．それ
に対して，対象としている信号 s(k) の生成過程を，あ
るシステムの出力としてモデリングしようとウィナーら
は考えた．
図 1に信号 s(k) を示したが，この波形を見ると，何
らかの規則性が背後に含まれている，言い換えると，現
在まで観測されたデータを用いれば，つぎの時刻の信号
の値が予測できる可能性を秘めていることに気づくだろ
う．もしも，この信号が無相関な白色雑音であれば，わ
れわれは手も足も出ない．なぜならば，白色雑音ではそ
の時刻までに観測された波形の値すべてを知っていても，
つぎの時刻にどのような値をとるのか，まったく予測で
きないからである．
そこで，信号がもつ規則性を，白色雑音を線形ダイナ
ミカルシステムに通して得られた確率過程であるとモデ
リングすることが提案され，そのようすを図 3に示した．
信号のフィルタリング問題をシステムを用いて考えたこ
とが，ブレークスルーであった．このシステムを状態空間
表現し，それに基づいて設計されるものがカルマンフィ
ルタである．
3.2 カルマンフィルタの特徴
前節で LPF を用いる問題点を二つ示したが，それら
に対処できるフィルタの一つがカルマンフィルタである．
すなわち，カルマンフィルタはつぎのような利点をもつ．
(1) 図 1のフィルタの状態変数と雑音などの正規性，状
態方程式の線形性という仮定のもとでは，推定誤差
の二乗和を最小化するという意味で最適なフィルタ
はカルマンフィルタであることが理論的に示されて
いる．

(2) カルマンフィルタを用いても位相遅れは避けられな
いが，カルマンフィルタには後述するように予測ス
テップが含まれているため，位相遅れを最小限に抑
えることができる．

これら以外にもさまざまなカルマンフィルタの利点があ
るが，代表的なものを以下に示す．

図 3 時系列のモデリング
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만

큼 늦어진다는 ‘주파수 응답의 원리’를 의미한다. 이 원리는 

시간 영역에서의 ‘중합의 이론’과 나란히 주파수 영역에서 

선형성을 규정하는 가장 중요한 원리이다.

여기까지는 이산시간 k를 변수로 하여 시간 영역에서 살

펴보았다. 진폭의 배율과 위상의 변화를 주파수의 함수로 본 

것이 주파수 특성이며, 이것은 그림 2와 같다. 진폭 특성을 

나타낸 그림에서 이동 평균은 저역 통과 특성을 갖고 있음을 

알 수 있다. 이와 같이 식 (2)와 같은 단순한 차분방정식으로 

LPF를 실현할 수 있는 것이 디지털 필터의 이점이다.

또한, 이동 평균을 취하는 항수를 바꿈으로써 LPF의 통

과 대역을 제어할 수도 있으며, 현재 시간까지의 모든 데이

터를 사용한 일반적인 평균의 경우에는 직류 성분만 통과

하는 필터가 된다. 그러나 위상 특성을 나타낸 그림에서 주

파수가 높아짐에 따라 위상은 선형에 뒤쳐진다는 문제점을 

가진다.

3. LPF의 문제점

잡음을 제거하는 LPF로서 가령 앞에서 설명한 이동 평

균 필터를 이용할 수 있지만, LPF를 이용할 때 일반적으로 

다음과 같은 문제점이 존재한다.

(1)   필터의 설계에는 시행착오가 필요하다. 즉, 다양한 종

류의 LPF 중에서 어느 것을 선택하는지, 또 그 필터

의 차수, 밴드폭 등을 어떻게 설정하면 될 것인가?

(2)   필터에 의한 위상 지연이 불가피하다. 특히, 필터의 

차수를 높이면 고역의 위상 지연이 증가한다.

여기서 소개한 칼만 필터도 앞에서 소개한 LPF와 동일

하지만, 이론에 기초한 계통적인 방법으로 디지털 필터를 

구성할 수 있다.

칼만 필터의 특징

1. 시계열 모델링

관측 데이터에서 잡음을 제거하고자 하므로 잡은 계열에 
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )

図 1 時系列のフィルタリング
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그림 1	시계열	필터링

필터

となる．(4)式は，線形システムに，ある周波数 ω の正
弦波を印加すると，定常状態では出力は同じ周波数の正
弦波となり，振幅が cosωT/2 倍され，位相は ωT/2 だ
け遅れる，という「周波数応答の原理」を意味している．
この原理は時間領域における「重ね合わせの理」と並ん
で，周波数領域において線形性を規定する最も重要な原
理である．
ここまでは離散時間 k を変数として時間領域でみてき
たが，振幅の倍率と位相の変化を周波数の関数としてみ
たものが周波数特性であり，それを図 2に示した．振幅
特性の図より移動平均は低域通過特性をもっていること
がわかる．このように，(2)式のような単純な差分方程
式でLPFを実現できることがディジタルフィルタの利点
である．また，移動平均をとる項数を変えることによっ
て，LPFの通過帯域を制御することも可能であり，現時
刻までのすべてのデータを使った，通常の平均の場合に
は，直流成分だけを通るフィルタになる．しかし，位相
特性の図より，周波数が高くなるにつれて，位相は線形
に遅れるという問題点をもつ．
2.3 LPFの問題点
雑音を除去するLPFとして，たとえば前項で述べたよ
うな移動平均フィルタを利用することができるが，LPF

を用いるとき，一般につぎの問題点が存在する．
(1) フィルタの設計には試行錯誤が必要である．すなわ
ち，さまざまな種類の LPFのなかからどれを選ぶ
のか，また，そのフィルタの次数，バンド幅などを
どのように設定すればよいのか？

(2) フィルタによる位相遅れが避けられない．特に，フィ
ルタの次数を高くすると，高域における位相遅れが
増大する．

本稿で紹介するカルマンフィルタも，本節で紹介した
LPFとまったく同じであるが，理論に基づいた系統的な
方法でディジタルフィルタを構成することができる．

図 2 移動平均フィルタの周波数特性 (上：振幅特性，下：位
相特性)

3. カルマンフィルタの特徴
3.1 時系列のモデリング
観測データから雑音を除去したいので，雑音系列に

LPF を作用させるというのは自然な発想である．それ
に対して，対象としている信号 s(k) の生成過程を，あ
るシステムの出力としてモデリングしようとウィナーら
は考えた．
図 1に信号 s(k) を示したが，この波形を見ると，何
らかの規則性が背後に含まれている，言い換えると，現
在まで観測されたデータを用いれば，つぎの時刻の信号
の値が予測できる可能性を秘めていることに気づくだろ
う．もしも，この信号が無相関な白色雑音であれば，わ
れわれは手も足も出ない．なぜならば，白色雑音ではそ
の時刻までに観測された波形の値すべてを知っていても，
つぎの時刻にどのような値をとるのか，まったく予測で
きないからである．
そこで，信号がもつ規則性を，白色雑音を線形ダイナ
ミカルシステムに通して得られた確率過程であるとモデ
リングすることが提案され，そのようすを図 3に示した．
信号のフィルタリング問題をシステムを用いて考えたこ
とが，ブレークスルーであった．このシステムを状態空間
表現し，それに基づいて設計されるものがカルマンフィ
ルタである．
3.2 カルマンフィルタの特徴
前節で LPF を用いる問題点を二つ示したが，それら
に対処できるフィルタの一つがカルマンフィルタである．
すなわち，カルマンフィルタはつぎのような利点をもつ．
(1) 図 1のフィルタの状態変数と雑音などの正規性，状
態方程式の線形性という仮定のもとでは，推定誤差
の二乗和を最小化するという意味で最適なフィルタ
はカルマンフィルタであることが理論的に示されて
いる．

(2) カルマンフィルタを用いても位相遅れは避けられな
いが，カルマンフィルタには後述するように予測ス
テップが含まれているため，位相遅れを最小限に抑
えることができる．

これら以外にもさまざまなカルマンフィルタの利点があ
るが，代表的なものを以下に示す．

図 3 時系列のモデリング
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )
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의 생성 과정을 어떤 시스템의 출력으로

서 모델링하려고 위너(Wiener) 연구팀은 생각했다.
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1. はじめに
アカデミックのみならず産業界においても，カルマン
フィルタに代表される状態推定理論の応用事例が増加し
てきた．カルマンフィルタの有用性が産業界においても
広く認識されてきたためであろう．
対象となる時系列やシステムの動的モデルと，観測デー
タの両方を活用したカルマンフィルタを利用することに
より，観測データに含まれる雑音を除去するだけなく，実
際に測定できない物理量 (状態量)を推定することが可能
になる．これはハードウェアセンサを追加せずに，別の量
を測定できるので，ソフトセンサと呼ばれることもある．
一方，複数個のセンサの特徴をうまく利用することに
より，ある量を推定するセンサフュージョン問題におい
てもカルマンフィルタは重要な役割を果たす．このよう
に，センサが足りない場合でも，過剰な場合でもカルマ
ンフィルタを活用することができる．
本稿では，線形性と正規性 (ガウシアン)の仮定のもと，
基本的な離散時間カルマンフィルタ1) に焦点を絞り，カ
ルマンフィルタの初心者でもその仕組みがわかるように
平易に解説したい．

2. 時系列のフィルタリング問題
2.1 フィルタリング問題の説明
着目する時系列 (信号) s(k) に雑音 w(k) が重畳した
データ y(k) が観測されるとする．すなわち，

y(k) = s(k) + w(k), k = 0, 1, 2, ... ( 1 )

とする．ただし，本稿では離散時間信号を取り扱うこと
とし，信号はあらかじめ適切なサンプリング周期で離散
化されているものとする．また，スカラ値をとる時系列
を対象とするが，本稿の議論をベクトル値時系列に拡張
することは容易である．
この観測データ {y(k), k = 0, 1, 2, ...} から信号 s(k)

の推定値 ŝ(k) を与えるフィルタを設計することが，ここ
で考えているフィルタリング問題である．このようすを
図 1 に示した．この図からも明らかなように，このフィ
ルタリング問題はいたってシンプルである．しかし，信
号と雑音はともに正規性であるという仮定を課す．この
仮定は初学者のハードルを上げることになるが，フィル

タリング問題を確率過程の枠組みで考えることにする．
さて，図 1の問題を与えられたら，確率過程の知識を
もっていなくても，フィルタとして低域通過フィルタ (low-

pass filter: LPF)を設計すればよいだろうと，あるレベ
ル以上の技術者は思うだろう．なぜならば，一般に，信
号成分は低周波数帯域にパワーをもち，雑音成分が白色
性であれば，全周波数帯域にわたって同等のパワーをも
つので，信号成分のパワーが支配的な，すなわち SN比
が良い帯域を通すような LPFを設計すれば，信号が復
元できるからである．
2.2 LPFの一例
ディジタルフィルタへの入力を u(k)，出力を y(k) と
した単純な LPF を紹介しよう．いま，このディジタル
フィルタにおける入力信号 u(k)と出力信号 y(k)の間に，

y(k) =
u(k) + u(k − 1)

2
, k = 0, 1, 2, ... ( 2 )

という関係が成り立つとする．すなわち，このフィルタは，
入力信号に対して項数 2 の移動平均 (moving average)

を計算するものである．このように，ディジタルフィル
タの基礎は，数列，あるいは漸化式である．
このフィルタの周波数特性を計算するため，ここでは，
正弦波入力

u(k) = sin kωT ( 3 )

に対する定常応答を計算する．ただし，ω は正弦波の周
波数，T はサンプリング周期である．このときの出力は，
三角関数の公式を使うことにより，

y(k) = 0.5 sin kωT + 0.5 sin(k − 1)ωT

= cos
ωT

2
sin

(
kωT − ωT

2

)
( 4 )

図 1 時系列のフィルタリング
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의 파형을 보면, 어떤 규칙성이 배후

에 포함되어 있다. 바꿔 말하면 현재까지 관측된 데이터

를 이용하면 다음 시각의 신호값을 예측할 가능성이 있다

는 것을 알게 된다. 만약 이 신호가 전혀 상관이 없는 백색

잡음이라면 우리는　어쩔 수가 없다. 왜냐하면, 백색잡음

에서는 그 시각까지 관측된 파형의 값 모두를 알아도 다음 

시각에 어떤 값을 취할 것인지 전혀 예측할 수 없기 때문

이다.

그래서 신호가 가진 규칙성을, 백색잡음을 선형 다이내

미컬 시스템을 통해 얻은 확률과정으로 모델링하자는 것이 

제안되었다. 그 모습을 나타낸 것이 그림 3이다. 신호의 필

터링 문제를 시스템을 이용해 고려한 것이 돌파구였다. 이 

시스템을 상태공간으로 표현하고, 그것에 기초해 설계되

는 것이 칼만 필터이다.

2. 칼만  필터의 특징

앞에서 LPF를 이용하는 데 있어서의 문제점을 2개 제시

했다. 여기에 대처할 수 있는 필터 중 하나가 칼만 필터이

다. 즉, 칼만 필터는 다음과 같은 이점을 가진다.

(1)   그림 1에서 보여준 필터의 상태변수와 잡음 등의 정규

성, 상태방정식의 선형성이라는 가정 하에서는 추정

오차의 제곱합을 최소화한다는 의미에서 최적의 필

터는 칼만 필터임을 이론적으로 제시했다.

(2)   칼만 필터를 이용해도 위상 지연은 피할 수 없지만, 칼

만 필터에는 뒤에서 설명하듯이 예측 단계가 포함되어 

있으므로 위상 지연을 최소한으로 억제할 수 있다.

이외에도 다양한 이점이 있지만, 대표적인 것은 다음과 

같다.

(3)   칼만 필터는 순차 처리(recursive processing)이므로 

현 시각까지의 모든 데이터를 메모리에 기억해둘 필

요는 없다.

(4)   칼만 필터는 시계열의 물리적인 성질을 상태공간으

로 표현한 모델과 시계열의 관측 데이터를 이용한다. 

즉, 물리적인 측면과 데이터 양면을 모두 가진 ‘물리 

정보’의 입장을 취하는 방법이다.

3. 순차 처리

순차 처리에 대해 예를 들어 설명한다. 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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개의 측정값 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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를 추정하는 문제를 생

각한다. 이 경우,

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．
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k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
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2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．
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k
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k
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となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
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均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．
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これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
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していることがわかる．また，この式を変形すると，
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となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )
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は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
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같은 계산을 해야 한다는 것이다. 그래서 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
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なので，一般項はつぎのようになる．
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これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
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ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
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ものである．
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図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
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(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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부터 차례

로 생각하면,

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)
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とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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이므로, 일반항은 다음과 같다.

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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이것을 순차 처리라고 한다. 이와 같이 순차 처리에는 1

시간 전 추정치 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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만 기억하면, 그때까지의 모든 데

이터를 기억할 필요가 없다. 여기서 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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은 사전 추정

치(a priori estimate)라고 부른다. 한편, 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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정치(a posteriori estimate)라고 부른다. 사전, 사후란 

각각 ‘최신 데이터’를 이용하기 전(before)과 후(after)를 

뜻한다.

となる．(4)式は，線形システムに，ある周波数 ω の正
弦波を印加すると，定常状態では出力は同じ周波数の正
弦波となり，振幅が cosωT/2 倍され，位相は ωT/2 だ
け遅れる，という「周波数応答の原理」を意味している．
この原理は時間領域における「重ね合わせの理」と並ん
で，周波数領域において線形性を規定する最も重要な原
理である．
ここまでは離散時間 k を変数として時間領域でみてき
たが，振幅の倍率と位相の変化を周波数の関数としてみ
たものが周波数特性であり，それを図 2に示した．振幅
特性の図より移動平均は低域通過特性をもっていること
がわかる．このように，(2)式のような単純な差分方程
式でLPFを実現できることがディジタルフィルタの利点
である．また，移動平均をとる項数を変えることによっ
て，LPFの通過帯域を制御することも可能であり，現時
刻までのすべてのデータを使った，通常の平均の場合に
は，直流成分だけを通るフィルタになる．しかし，位相
特性の図より，周波数が高くなるにつれて，位相は線形
に遅れるという問題点をもつ．
2.3 LPFの問題点
雑音を除去するLPFとして，たとえば前項で述べたよ
うな移動平均フィルタを利用することができるが，LPF

を用いるとき，一般につぎの問題点が存在する．
(1) フィルタの設計には試行錯誤が必要である．すなわ
ち，さまざまな種類の LPFのなかからどれを選ぶ
のか，また，そのフィルタの次数，バンド幅などを
どのように設定すればよいのか？

(2) フィルタによる位相遅れが避けられない．特に，フィ
ルタの次数を高くすると，高域における位相遅れが
増大する．
本稿で紹介するカルマンフィルタも，本節で紹介した

LPFとまったく同じであるが，理論に基づいた系統的な
方法でディジタルフィルタを構成することができる．

図 2 移動平均フィルタの周波数特性 (上：振幅特性，下：位
相特性)

3. カルマンフィルタの特徴
3.1 時系列のモデリング
観測データから雑音を除去したいので，雑音系列に

LPF を作用させるというのは自然な発想である．それ
に対して，対象としている信号 s(k) の生成過程を，あ
るシステムの出力としてモデリングしようとウィナーら
は考えた．
図 1に信号 s(k) を示したが，この波形を見ると，何
らかの規則性が背後に含まれている，言い換えると，現
在まで観測されたデータを用いれば，つぎの時刻の信号
の値が予測できる可能性を秘めていることに気づくだろ
う．もしも，この信号が無相関な白色雑音であれば，わ
れわれは手も足も出ない．なぜならば，白色雑音ではそ
の時刻までに観測された波形の値すべてを知っていても，
つぎの時刻にどのような値をとるのか，まったく予測で
きないからである．
そこで，信号がもつ規則性を，白色雑音を線形ダイナ
ミカルシステムに通して得られた確率過程であるとモデ
リングすることが提案され，そのようすを図 3に示した．
信号のフィルタリング問題をシステムを用いて考えたこ
とが，ブレークスルーであった．このシステムを状態空間
表現し，それに基づいて設計されるものがカルマンフィ
ルタである．
3.2 カルマンフィルタの特徴
前節で LPF を用いる問題点を二つ示したが，それら
に対処できるフィルタの一つがカルマンフィルタである．
すなわち，カルマンフィルタはつぎのような利点をもつ．
(1) 図 1のフィルタの状態変数と雑音などの正規性，状
態方程式の線形性という仮定のもとでは，推定誤差
の二乗和を最小化するという意味で最適なフィルタ
はカルマンフィルタであることが理論的に示されて
いる．

(2) カルマンフィルタを用いても位相遅れは避けられな
いが，カルマンフィルタには後述するように予測ス
テップが含まれているため，位相遅れを最小限に抑
えることができる．

これら以外にもさまざまなカルマンフィルタの利点があ
るが，代表的なものを以下に示す．

図 3 時系列のモデリング
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식 (5)의 우변의 계수 합이 1이므로 이 식은 사전 추정치 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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과 최신 데이터 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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의 내분점을 계산함을 알 수 

있다. 또한, 이 식을 변형하면

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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이 된다. 여기서 우변 둘째 항의 괄호 안은 예측오차 혹은 

이노베이션으로 불린다. 또, 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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은 추정 게인이다. 사후 추

정치는 사전 추정치와 수정항의 합이라는 이 식의 표현은 

바로 칼만 필터 그 자체이다.

시계열의 상태공간 모델

시계열 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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의 상태공간 모델은 그림 4와 같다. 우선, 이

산시간 상태방정식은 다음과 같이 주어진다.

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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는 시각 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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의 상태이며, 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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차원 벡터이다. 상태

란 시계열의 미래 행동을 예측하는 데 필요한 최소의 데이

터라고 할 수도 있다. 식 (7)의 A는 시스템 행렬이라고 불

리며, 그 크기는 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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이며, 그 모든 고유값은 단위 엔 내

에 존재하는 것으로 가정한다. 또한, b는 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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다. 여기서는 A, b를 시불변, 즉 시계열은 정상 과정으로 

했지만, A

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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로 하면 시변, 즉 시계열이 비정상 과정 

때도 적용할 수 있다. 식 (7)의 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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는 시스템 잡음이라 불

리는 정규성 백색잡음이며, 평균치는 0이며, 유한한 분산 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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를 갖는 것으로 한다. 그림 4에서 알 수 있듯이 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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는 

시스템을 구동하기 위한 입력이므로 구동원 잡음이라고 

볼 수도 있다.

식 (7)의 상태방정식은 여러 이점을 갖지만, 칼만 필터로 

이용할 경우에는 특히 이 식이 미래를 예측하는 형식으로 

되어 있다는 점이 중요하다. 이것은 식 (7)의 양변의 기대값

(평균값)을 취하면, 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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의 평균값이 0이므로,

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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를 얻을 수 있다. 이로써 어떤 시각 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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의 상태 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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를 이미 

알고 있으면, 평균적으로는 다음의 시각 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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+1의 상태 값은 

식 (8)에 의해 주어지는 것을 의미한다. 이 성질은 칼만 필

터 예측 단계에서 이용된다.

다음으로 출력 방정식은 다음과 같이 주어진다.

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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단, 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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는 관측계수 벡터(

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．

634 計測と制御 第 56巻 第 9号 2017 年 9月号

차원)이다. 이것은 물리량을 관

측 배출량으로 변환한 계수 벡터이다. 또, 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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는 관측잡

음이라 불리는 정규성 백색잡음으로, 평균치는 0이고, 유

한한 분산 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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를 갖는 것으로 한다. 일반적으로 시스템 잡

음 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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와 독립이라고 가정한다. 식 (7), (9)가 시계열의 상

태공간 표현이다.

선형 칼만 필터

1. 칼만 필터의 설계 절차

여기서는 다음의 문제를 생각한다.

< 칼만 필터링 문제 >

시계열 데이터 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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에 기초해 상태 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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의 

평균 제곱 오차의 최소값을 부여하는 추정값, 즉 최소 평균 

제곱 오차 추정값(Minimum Mean Square Error : 

MMSE)을 찾을 것.

칼만 필터의 설계 절차는 다음과 같다.

< 칼만 필터의 설계 절차 >

Step 1 시계열 모델 : 대상 시계열을 정규성 백색잡음에 의

해 구동된 선형 시스템의 출력으로 간주하고, 그 선형 시스

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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템의 상태공간 모델을 구축한다.

Step 2 칼만 필터에 의한 상태 추정 : Step 1에서 얻은 상태

공간 모델의 상태 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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를 시계열 데이터 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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에서 추정

한다.

칼만 필터를 실제 문제에 적용할 경우, 가장 어려운 부

분은 Step 1의 모델링이지만, 여기서는 이 부분은 생략하

고, Step 2의 칼만 필터에 의한 상태 추정 알고리즘을 소

개한다.

2. 선형 칼만 필터의 포인트

식 (7)에서 상태 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説

明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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가 정규분포에 따른다고 가정하면, 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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에 의해서 선형 변환된 것도 정규분포를 따른다. 또

한, 

(3) カルマンフィルタは逐次処理 (recursive processing)

であるので，現時刻までのすべてのデータをメモリ
に記憶しておく必要はない．

(4) カルマンフィルタは，時系列の物理的な性質を状態
空間表現したモデルと，時系列の観測データを利用
する．すなわち，物理的な側面とデータの側面との両
面を併せもつ「物理情報」の立場をとる方法である．

3.3 逐次処理
前節であげた (3)の逐次処理について，例を用いて説
明しよう．k 個の測定値 y(1), y(2), ..., y(k) の平均値
m(k) を推定する問題を考える．この場合，

m̂(k) =
y(1) + y(2) + · · ·+ y(k)

k

とすればよく，これは一括処理と呼ばれている．一括処
理の問題点は，新しいデータ y(k + 1) が測定されたと
き，再び同様の計算を行わなければいけないことである．
そこで，k = 1 から順に考えていくと，

k = 1のとき m̂(1) = y(1)

k = 2のとき m̂(2) =
y(1) + y(2)

2
= 0.5m̂(1) + 0.5y(2)

なので，一般項はつぎのようになる．

m̂(k) =
k − 1

k
m̂(k − 1) +

1

k
y(k) ( 5 )

これは逐次処理と呼ばれる．このように，逐次処理では
1時刻前の推定値 m̂(k−1) だけ記憶しておけば，それま
でのすべてのデータを記憶しておく必要がない．ここで，
m̂(k− 1) は事前推定値 (a priori estimate)と呼ばれる．
一方，m̂(k) は事後推定値 (a posteriori estimate)と呼
ばれる．事前，事後とは，それぞれ「最新のデータ」を
利用する前 (before)と後 (after)を意味する．
(5)式の右辺の係数の和が 1 なので，この式は，事前
推定値 m̂(k − 1) と最新のデータ y(k) の内分点を計算
していることがわかる．また，この式を変形すると，

m̂(k) = m̂(k − 1) +
1

k
(y(k)− m̂(k − 1)) ( 6 )

となる．ここで，右辺第二項のカッコ内は，予測誤差あ
るいはイノベーションと呼ばれる．また，1/k は推定ゲ
インである．事後推定値は事前推定値と修正項の和であ
るというこの式の表現は，まさにカルマンフィルタその
ものである．

4. 時系列の状態空間モデル
時系列 y(k) の状態空間モデルを図4に示す．まず，離
散時間状態方程式は，

x(k + 1) = Ax(k) + bv(k) ( 7 )

図 4 時系列の状態空間表現

で与えられる．ただし，x(k) は時刻 k における状態で
あり，n 次元ベクトルである．状態とは，時系列の未来
の振る舞いを予測するために必要な最小のデータという
こともできる．(7)式中の A はシステム行列と呼ばれ，
その大きさは n× n であり，そのすべての固有値は単位
円内に存在するものと仮定する．また，b は n 次元ベク
トルである．ここでは A，b を時不変，すなわち時系列
は定常過程としたが，A(k)，b(k) とすれば時変，すな
わち時系列が非定常過程のときにも適用できる．(7)式
中の v(k) はシステム雑音と呼ばれる正規性白色雑音で
あり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

v をもつものとする．
図 4から明らかなように，v(k) はシステムを駆動するた
めの入力であるので，駆動源雑音と考えることもできる．
(7)式の状態方程式はさまざまな利点をもつが，カル
マンフィルタで利用する場合には，特に，この式が未来
を予測する形式になっている点が重要である．というの
は，(7)式の両辺の期待値 (平均値)をとると，v(k) の平
均値が 0 なので，

x(k + 1) = Ax(k) ( 8 )

が得られる．これより，ある時刻 k の状態 x(k) が既知
であれば，平均的には，つぎの時刻 k+ 1 の状態の値は
(8)式によって与えられることを意味している．この性質
はカルマンフィルタの予測ステップにおいて利用される．
つぎに，出力方程式は，

y(k) = cTx(k) + w(k) ( 9 )

で与えられる．ただし，c は観測係数ベクトル (n 次元)

であり，これは物理量から観測量への変換係数ベクトル
である．また，w(k) は観測雑音と呼ばれる正規性白色
雑音であり，平均値 0 で，有限の分散 σ2

w をもつものと
する．通常，システム雑音 v(k) と独立であると仮定さ
れる．(7), (9)式が時系列の状態空間表現である．

5. 線形カルマンフィルタ
5.1 カルマンフィルタの設計手順
本節ではつぎの問題を考える．
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도 정규분포라고 가정했기 때문에 정규분포의 재

생성에 의해 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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도 정규분포에 따른다. 이 논의는 상

태의 초기값이 정규분포에 따르면 모든 시각에서 상태는 

정규분포를 따른다는 것을 의미한다.

또, 상태 추정치를 선형 추정 법칙에 의해 구한다고 가정

하면, 상태 추정치도 모든 시각에서 정규분포에 따른다. 

이와 같이 선형으로 정규분포를 가정한 가장 기본적인 칼

만 필터에서는 모든 것의 확률변수는 정규분포를 따르는 

것이다.

정규분포에서는 평균값(1차 모멘트)과 공분산 행렬(2차 

모멘트)에 의해 그 확률밀도함수(간단히 말하면, 확률)는 

완전히 규정되므로, 이 2개의 양을 순차적으로 시간 갱신

하면 된다. 이와 같이 선형 칼만 필터에서는 상태변수가 정

규분포를 따르는 확률변수라고 가정하고, 그 평균값(이를 

상태 추정치)과 공분산열을 순차적으로 추정한다.

시각 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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에서의 상태 추정값 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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과 공분산 행렬 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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을 이미 알고 있으며, 그것들을 다음 시각 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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에 

순차적으로 갱신하는 상황을 생각한다. 시간 갱신 모습

은 그림 5와 같다. 그림에서 알 수 있듯이 칼만 필터에서

는 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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에서 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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로 갱신하는 사이에 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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를 경유

한다. 여기서 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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는 사전 추정값이라고 불리며, 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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는 사후 추정값이라고 한다. 공분산 행렬 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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에 대해서도 

마찬가지이다. 그림 5에서 시간 갱신은 다음의 두 단계로 

구성된다.

Step 1 : 예측 단계

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
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観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，

計測と制御 第 56巻 第 9号 2017 年 9月号 635

로 갱신한다. 이 단계에서는 시계열 

모델을 이용한다.
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様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ
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から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，

計測と制御 第 56巻 第 9号 2017 年 9月号 635

로 갱신한다. 이 단계에서는 최신 관측

값을 이용한다.

이와 같이 칼만 필터에서는 시계열의 물리적 성질을 기

술하는 모델과 관측값 데이터를 모두 활용한다. 칼만 필터

가 이론적으로 뛰어날 뿐만 아니라 실제 문제에 대해서도 

유효한 큰 이유는 이 특징 덕분이다.

[주의] 칼만 필터는 시스템 제어이론 분야에서 탄생했지만, 
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그래서 다양한 기호가 사용되고 있어 초보자는 혼란스러운 

경우가 많을 수도 있다. 예를 들어 사전 추정값을 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．
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カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ
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から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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로 

나타냈지만, 가타야마 교수의 해설에서는 
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カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ
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から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
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이라고 

쓰여 있다. 혹은, 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
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(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
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次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ
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から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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이라고 쓰기도 한다. 또, 사후 

추정값을 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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로 나타냈지만, 가타야마 교수의 해설에서

는 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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라고 써있다. 혹은, 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
フィルタでは，状態変数が正規分布に従う確率変数であ
ると仮定し，その平均値 (これを状態推定値とする)と共
分散列を逐次的に推定する．
いま，時刻 k−1 における状態推定値 x̂(k−1) と共分
散行列 P (k − 1) が既知であり，それらをつぎの時刻 k

に逐次的に更新する状況を考える．時間更新のようすを
図 5に示した．図から明らかなように，カルマンフィル
タでは，x̂(k−1) から x̂(k) に更新する間に，x̂−(k) を
経由する．ここで，x̂−(k) は事前推定値と呼ばれ，x̂(k)
は事後推定値と呼ばれる．共分散行列 P についても同
様である．図 5より，時間更新はつぎの二つのステップ

図 5 カルマンフィルタの時間更新

から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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라고 쓰는 경우도 있다. 

결국엔 쓰는 사람의 취향 문제인데, 저자는 

� �
カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．

� �
カルマンフィルタの設計手順
Step 1　時系列モデリング　対象とする時系列を
正規性白色雑音により駆動された線形システムの出
力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
Step 2　カルマンフィルタによる状態推定　Step 1

で得られた状態空間モデルの状態 x(k)を時系列デー
タ y(k) から推定する．

� �
カルマンフィルタを実問題に適用する場合，最も困難
なところは Step 1 のモデリングであるが，本解説では
この部分は省略し，Step 2 のカルマンフィルタによる状
態推定アルゴリズムを紹介する．
5.2 線形カルマンフィルタのポイント
(7) 式において，状態 x(k) が正規分布に従うと仮定す
ると，Ax(k) によって線形変換されたものも正規分布に
従う．また，v(k) も正規分布であると仮定したので，正
規分布の再生性より，x(k+1) も正規分布に従う．この
議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
基本的なカルマンフィルタでは，すべての確率変数は正
規分布に従うのである．
正規分布では，平均値 (1次モーメント)と共分散行列

(2次モーメント)によってその確率密度関数 (簡単に言え
ば，確率)は完全に規定されるので，この 2つの量を逐
次的に時間更新すればよい．このように，線形カルマン
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から構成される．
Step 1：予測ステップ 　 x̂(k− 1) から x̂−(k) に更新
する．このステップでは時系列のモデルを利用する．
Step 2：フィルタリングステップ 　 x̂−(k) から x̂(k)

に更新する．このステップでは最新の観測値を利用する．
このように，カルマンフィルタでは，時系列の物理的
な性質を記述するモデルと，観測値というデータの両方
を活用する．カルマンフィルタが理論的に優れているだ
けでなく，実問題に対しても有効な大きな理由はこの特
徴によるところが大きい．
【注意】 カルマンフィルタはシステム制御理論の世界で
誕生したが，その後，さまざまな分野で応用され，さら
に理論的研究が進んできた．そのため，いろいろな記号
が使われていて，初学者は混乱することが多いかもしれ
ない．たとえば，事前推定値を x̂−(k) で表わしたが，片
山先生の非線形カルマンフィルタの解説では x̂k/k−1 と
書かれている．あるいは，x̂(k|k−1) と書くこともある．
また，事後推定値を x̂(k) で表わしたが，片山先生の解
説では x̂k/k と書かれている．あるいは，x̂(k|k) と書く
こともある．最後は使う人の趣味の問題になるが，著者
は x̂−(k) と書いた方が，少しだけだがスペースの節約
になり，記号が見やすいのではないかと考えたので，こ
の記号を採用している．
図 5に示したように，事前推定値を経由することは一
見，まわり道をしているに思えるかもしれないが，状態
推定値の時間更新が 2段階になっている利点の方が大き
い．たとえば，センサの故障や，計測したいものが影に
隠れてしまって観測値が得られない場合には，Step 1 の
予測ステップだけを行い，Step 2 をスキップすればよい．
非線形カルマンフィルタなどで，その時刻のモデルの可
観測性が低い場合には，逆に，Step 1 をスキップしても
よい．
5.3 線形カルマンフィルタのアルゴリズム
以下に線形カルマンフィルタのアルゴリズムを与え
よう．
【初期値】 状態推定値の初期値 x̂(0) は正規性確率ベク
トルとし，
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カルマンフィルタリング問題 　 時 系 列 デ ー タ
{y(i), i = 1, 2, ..., k} に基づいて，状態 x(k) の
平均二乗誤差の最小値を与える推定値，すなわち，
最小平均二乗誤差推定値 (Miminum Mean Square

Error : MMSE) を見つけること．
� �
カルマンフィルタの設計手順はつぎのようになる．
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力とみなし，その線形システムの状態空間モデルを
構築する．
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議論は，状態の初期値が正規分布に従えば，すべての時
刻において，状態は正規分布に従うことを意味している．
また，状態推定値を線形推定則によって求めることを
仮定すれば，状態推定値もすべての時刻において正規分
布に従う．このように，線形で正規分布を仮定した最も
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필터 등에서 그 시각의 모델 관측 가능성이 낮은 경우에는 

거꾸로 Step 1을 빼먹어도 된다.

 

3. 선형 칼만 필터의 알고리즘

이하에서 선형 칼만 필터의 알고리즘을 부여하기로 한다.

[초기값] 상태 추정값의 초기값 
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은 정규성 확률 벡터로 

하고

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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로 둔다. 여기서 

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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은 조정 파라미터이다. 또한, 시스

템 잡음 분산 

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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와 관측잡음 분산 

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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를 설정한다. 이들도 

조정 파라미터이다.

[시간 갱신 식] 

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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에 대해서 식을 계산한다.

Step 1 : 예측 단계

사전 상태 추정치 

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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사전 오차 공분산 행렬

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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Step 2 : 필터링 단계

칼만 게인 

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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상태 추정값

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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사후 오차 공분산 행렬

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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칼만 필터에 의한 상태 추정의 블록 다이어그램은 그림 6

과 같다. 포인트는 시계열을 기술하는 선형 시스템의 상태

방정식을 칼만 필터에서 이용함으로써 시계열의 추정값 

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2
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T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w

(18)

で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，
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雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．
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ている．
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방정식
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列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
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y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
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独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
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x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
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]
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(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
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cTP c + σ2
w

]
AT + σ2
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T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，
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定のようす
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cTP ∗c + σ2
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で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，
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が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2
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w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．
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（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．
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ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
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w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．

636 計測と制御 第 56巻 第 9号 2017 年 9月号

는 평균값이 0, 분산 

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
り，時系列の推定値 ŷ(k) を生成し，それと実際の時系
列 y(k) を比較して，その差である予測誤差 (イノベー
ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式

P −(k) = A
[
P −(k − 1)

−P −(k − 1)ccTP −(k − 1)

cTP −(k − 1)c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T

(15)

が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，

P = P −(k) = P −(k − 1) (16)

とおき，これを (15) 式に代入すると，

P = A

[
P − P ccTP

cTP c + σ2
w

]
AT + σ2

vbb
T (17)

が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，

図 6 時系列データに対するカルマンフィルタによる状態推
定のようす

g∗ =
P ∗c

cTP ∗c + σ2
w
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で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
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ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
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p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．

636 計測と制御 第 56巻 第 9号 2017 年 9月号

는 평균값이 0, 분산 

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)
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ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式
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[
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が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，
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とおき，これを (15) 式に代入すると，
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が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，
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で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，
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w の v(k) と
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クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．
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状態推定値
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ションと呼ばれることもある)にカルマンゲインを乗じ
てフィードバックする構成をしていることである．
5.4 定常カルマンフィルタ
(11), (14)式より，事前誤差共分散行列 P − に関する
差分方程式
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が得られ，これはリッカチ方程式と呼ばれる．定常状態
では，事前誤差共分散行列は一定値になるので，
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とおき，これを (15) 式に代入すると，
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が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
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が得られ，これは代数リッカチ方程式と呼ばれる．
(17) 式の正定値解を P ∗ とすると，定常カルマンゲ
インは，(12) 式より，
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定のようす
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cTP ∗c + σ2
w
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で与えられる．このように，事前にカルマンゲインを計
算しておくことができる．
どのようなときに代数リッカチ方程式の正定値解が存
在するかが問題であるが，時系列を記述する状態空間表
現において，(A, b) が可制御で，(c,A) が可観測であ
れば，k → ∞ のとき，P −(k) はP ∗ � 0 に収束し，定
常カルマンフィルタは漸近安定になることが知られてい
る（注1）．

6. 数値例
数値例として，白色雑音を離散時間積分して得られる
離散時間ウィナー過程を対象とする．この時系列を状態
空間表現すると，

x(k + 1) = x(k) + v(k) (19)

y(k) = x(k) + w(k) (20)

が得られる．ここで，変数はすべてスカラである．また，
システム雑音 v(k) は平均値 0，分散 σ2

v の正規性白色
雑音，観測雑音 w(k) は平均値 0，分散 σ2

w の v(k) と
独立な正規性白色雑音とする．この場合，係数行列，ベ
クトルもすべてスカラになり，A = 1, b = 1, c = 1 で
ある．
A = 1 なので，カルマンフィルタの時間更新式におい
て，x̂−(k) = x̂(k − 1) になる点に注意すると，カルマ
ンフィルタの時間更新式は，つぎのようになる．

p−(k) = p(k − 1) + σ2
v (21)

g(k) =
p−(k)

p−(k) + σ2
w

(22)

（注1）厳密には，(A, b) が可制御という条件は可安定と言う条件でよく，
(c,A) が可観測という条件は可検出という条件でよいことが知られ
ている．

636 計測と制御 第 56巻 第 9号 2017 年 9月号

이 되는 것에 주의하면 칼만 필터의 시간 

갱신식은 다음과 같다.

x̂(0) = x0, P (0) = γI

とおく．ここで，γ ≥ 0 は調整パラメータである．また，
システム雑音の分散 σ2

v と観測雑音の分散 σ2
w を設定す

る．これらも調整パラメータである．
【時間更新式】 k = 1, 2, ..., N に対して次式を計算する．
Step 1：予測ステップ　

事前状態推定値x̂−(k) = Ax̂(k − 1) (10)

事前誤差共分散行列

P −(k) = AP (k − 1)AT + σ2
vbb

T (11)

Step 2：フィルタリングステップ　

カルマンゲイン g(k) =
P −(k)c

cTP −(k)c + σ2
w

(12)

状態推定値

x̂(k) = x̂−(k) + g(k)(y(k)− cT x̂−(k))
(13)

事後誤差共分散行列

P (k) = (I − g(k)cT )P −(k) (14)

カルマンフィルタによる状態推定のブロック線図を図 6

に示した．ポイントは，時系列を記述する線形システム
の状態方程式を，カルマンフィルタで利用することによ
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図 7 離散時間ウィナー過程の数値例

x̂(k) = x̂(k − 1) + g(k)(y(k)− x̂(k − 1)) (23)

p(k) = (1− g(k))p−(k) (24)

ここで，変数はすべてスカラなので小文字で表記した．
いま，σ2

v = 1, σ2
w = 2, x̂(0) = 0, p(0) = 0 としたと

きの数値シミュレーション結果を図 7に示した．図にお
いて，左上の (a)が状態 x(k)，すなわち時系列の真値，
右上の (b)が観測値 y(k)，左下の (c)が状態推定値 x̂(k)

と状態 x(k) を重ね書きしたもの，そして，右下の (d)

が状態推定誤差の時間履歴である．これらの図より，カ
ルマンフィルタによって状態が良く推定されていること
がわかる．
この例では，(17)式で与えた定常リッカチ方程式は，

p2 − p− 2 = 0 (25)

となる．この 2次方程式の根は，p = 2,−1 となり，正
の根を採用し，p = 2 とする．これを (18) 式に代入し
て，カルマンゲインを求めると，g = 0.5 が得られる．
このカルマンゲインの定常値を用いて，設計されたカ
ルマンフィルタの性質を調べてみよう．(23) 式にカルマ
ンゲインの値を代入すると，

x̂(k) = x̂(k − 1) + 0.5(y(k)− x̂(k − 1)) (26)

= 0.5y(k) + 0.5x̂(k − 1) = · · ·

=
k−1∑
i=0

0.5i+1y(k − i) (27)

これは時系列データ y(k) を指数平滑していることを表
わしている．また，(26)式を初期値を 0 として z 変換
すると，y(k) から x̂(k) までの伝達関数

G(z) =
0.5

1− 0.5z−1
(28)

図 8 設計されたカルマンフィルタの周波数特性 (上：振幅特
性，下：位相特性)

が得られる．これは，1次の LPFであり，この周波数特
性を図 8に示した．振幅特性の図より，確かに低域通過
特性を有していることがわかる．また，位相特性の図よ
り，位相遅れが少ないことも明らかである．
設計されたフィルタ G(z) が図 1で「フィルタ」と表記
した部分であり，カルマンフィルタ理論を用いても，雑
音を除去する LPF が設計された．さらに，この数値例
では，フィルタの次数は 1 でよく，またフィルタのカッ
トオフ周波数も自動的にカルマンフィルタが設計してく
れた点が重要である．

7. まとめ
本稿では，時系列の状態空間表現の線形性と，状態と
雑音の正規性の仮定のもと，最も基本的な線形カルマン
フィルタについて解説した．
カルマンフィルタは対象とする時系列やシステムのモ
デルに基づいたアプローチであり，用いるモデルの精度
がそのままカルマンフィルタの性能に反映される．カル
マンフィルタを実問題に応用する際，最も重要なことは
対象のモデリングであることを最後に強調しておきたい．
なお，カルマンフィルタ全般にわたる参考文献について
は，「読書案内」のページを参考にしていただきたい．

（2017 年 5 月 29 日受付）
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에서 

図 7 離散時間ウィナー過程の数値例

x̂(k) = x̂(k − 1) + g(k)(y(k)− x̂(k − 1)) (23)

p(k) = (1− g(k))p−(k) (24)

ここで，変数はすべてスカラなので小文字で表記した．
いま，σ2

v = 1, σ2
w = 2, x̂(0) = 0, p(0) = 0 としたと

きの数値シミュレーション結果を図 7に示した．図にお
いて，左上の (a)が状態 x(k)，すなわち時系列の真値，
右上の (b)が観測値 y(k)，左下の (c)が状態推定値 x̂(k)

と状態 x(k) を重ね書きしたもの，そして，右下の (d)

が状態推定誤差の時間履歴である．これらの図より，カ
ルマンフィルタによって状態が良く推定されていること
がわかる．
この例では，(17)式で与えた定常リッカチ方程式は，

p2 − p− 2 = 0 (25)

となる．この 2次方程式の根は，p = 2,−1 となり，正
の根を採用し，p = 2 とする．これを (18) 式に代入し
て，カルマンゲインを求めると，g = 0.5 が得られる．
このカルマンゲインの定常値を用いて，設計されたカ
ルマンフィルタの性質を調べてみよう．(23) 式にカルマ
ンゲインの値を代入すると，

x̂(k) = x̂(k − 1) + 0.5(y(k)− x̂(k − 1)) (26)

= 0.5y(k) + 0.5x̂(k − 1) = · · ·

=
k−1∑
i=0

0.5i+1y(k − i) (27)

これは時系列データ y(k) を指数平滑していることを表
わしている．また，(26)式を初期値を 0 として z 変換
すると，y(k) から x̂(k) までの伝達関数

G(z) =
0.5

1− 0.5z−1
(28)

図 8 設計されたカルマンフィルタの周波数特性 (上：振幅特
性，下：位相特性)

が得られる．これは，1次の LPFであり，この周波数特
性を図 8に示した．振幅特性の図より，確かに低域通過
特性を有していることがわかる．また，位相特性の図よ
り，位相遅れが少ないことも明らかである．
設計されたフィルタ G(z) が図 1で「フィルタ」と表記
した部分であり，カルマンフィルタ理論を用いても，雑
音を除去する LPF が設計された．さらに，この数値例
では，フィルタの次数は 1 でよく，またフィルタのカッ
トオフ周波数も自動的にカルマンフィルタが設計してく
れた点が重要である．

7. まとめ
本稿では，時系列の状態空間表現の線形性と，状態と
雑音の正規性の仮定のもと，最も基本的な線形カルマン
フィルタについて解説した．
カルマンフィルタは対象とする時系列やシステムのモ
デルに基づいたアプローチであり，用いるモデルの精度
がそのままカルマンフィルタの性能に反映される．カル
マンフィルタを実問題に応用する際，最も重要なことは
対象のモデリングであることを最後に強調しておきたい．
なお，カルマンフィルタ全般にわたる参考文献について
は，「読書案内」のページを参考にしていただきたい．

（2017 年 5 月 29 日受付）
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그림 7	이산시간	위너(Wiener)	과정의	수치	예

(a) x(k) (b) y(k)

(c) x(k) and x(k)
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(d) x(k) = x(k)- x(k)
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은 그림 8과 같다. 그림의 진폭 특성으로부터 확실히 저역 

통과 특성을 가짐을 알 수 있다. 또한, 그림의 위상 특성으

로부터 위상 지연이 적다는 것도 분명하다.

설계된 필터 G(z)가 그림 1에서 ‘필터’로 표기한 부분이

며, 칼만 필터 이론을 이용해도 잡음을 제거하는 LPF가 설

계되었다. 또한, 이 수치 예에서 필터의 차수는 1이면 되며, 

또한 필터의 컷오프 주파수도 자동적으로 칼만 필터가 설

계해준 점은 중요하다.

맺음말

여기서는 시계열의 상태공간 표현의 선형성과 상태와 잡

음의 정규성이라는 가정 하에 가장 기본적인 선형 칼만 필

터에 대해 해설했다.

칼만 필터는 대상이 되는 시계열과 시스템 모델에 기초

한 접근으로, 이용하는 모델의 정밀도가 그대로 칼만 필터

의 성능에 반영된다. 칼만 필터를 실제 문제에 응용할 때, 

가장 중요한 것은 대상의 모델링임을 마지막으로 강조해 

두고자 한다. 

(주1)			엄밀하게는	(A,	b)가	제어	가능이라는	조건은	안정	가능이라고	할	수	있

는	조건이고,	(c,	A)이	관측	가능이라는	조건은	검출	가능	조건이면	된다

고	알려져	있다.
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그림 8	설계된	칼만	필터의	주파수	특성(위	:	진폭	특성,	아래	:	위상	특성)
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국내	연구진이	내쇼날인스트루먼트(이하	NI)의	솔루션을	

활용해	5G,	B5G	통신	시스템에	적용	가능한	‘실시간	유연

이중(Real-Time	Flex-Duplex	Radio)’	기술을	개발했다.

연세대학교	김성륜	교수,	채찬병	교수	연구티은	지난	12월	

4일부터	8일까지	싱가포르에서	열린	‘국제전기전자공학회	

글로브컴	2017(IEEE	GLOBECOM	2017)’의	NI	부스에서	이	

기술을	선보였다.

연구팀은	5G,	B5G에서	6GHz	이하	스펙트럼이	중요하다

는	점을	놓치지	않았다.	6GHz	이하	스펙트럼에서도	기존	

전파	상황을	센싱해	사용되지	않는	대역을	파악하고	상황

에	따라	전이중,	반이중	등	여러	듀플렉싱	기술을	유연하

게	활용하는	주파수	자원	공유	기반	실시간	다중계층	유

연이중	기술	개발에	성공한	것.

이	기술의	시연을	위해	연구팀은	센싱된	채널	정보를	멀리	

위치한	서버로	전송해	확률지도를	생성했고	이	연산	결과를	

다시	전산	시스템에	전송받아	유연이중	기술을	적용했다.

특히	이번	개발과	시연을	위해	채널	센싱에는	NI	USRP-

RIO를,	실제	송수신에는	NI	PXI	기반	FlexRIO와	NI	5791	트

FOCUS 연세대 연구팀, NI 솔루션 활용해 ‘실시간 유연이중 기술’ 개발

랜시버를	사용했다.

이	실시간	유연이중	기술을	통해	연구팀은	기존	전이중	

기술	대비	최대	두	배	빠른	네트워크	레벨	전송율을	달성

했다.	즉,	현재	반이중	기반	LTE	시스템에	비해	추가	주파

수	할당	없이	4배	속도를	달성한	것이다.	

이로써	수조원에	달하는	주파수	경매	비용을	절감할	수	

있으며,	5G/B5G에	한	걸음	더	다가갈	수	있게	되었다.	또

한	여기에	다중안테나	기술을	접목하면	더	빠른	전송율을	

달성할	수	있다.

이번	기술	개발로	한국이	차세대	이동통신	표준화를	주도

하고	관련	기술을	앞서	상용화할	수	있는	토대가	마련되

었다고	볼	수	있다.

채	교수	연구팀은	아시아	최초로	NI의	리드유저	프로그램

에	참여하고	있으며,	NI의	솔루션을	사용하여	2014년	실시

간	전이중	기술,	2015년	LG전자와	함께	실시간	다중안테

나	전이중	기술을	세계	최초로	시연한	바	있다.	또한	2016

년에는	광대역	전이중	기술과	렌즈	기반	밀리미터파	기술

을	선보였다.
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