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概要
本稿では，人由来のテキスト形式の観測情報を用
いる状態推定法 Language-Aided Particle Filter（LAPF）
を整理し，複数の人センサを想定した動的配置を見
据えた拡張課題について述べる．さらに，観測精度
の異なる 3人の人間をセンサとして用いた河川の水
位推定実験を行ない，人の配置により推定誤差が変
化することを確認した．

1 背景・目的
SNSやチャットサービスの普及により，自然言語
形式のデータを容易に取得することが可能になって
いる．このようなテキストデータには，人間による
要望や評価などの情報が多く含まれている．このよ
うな多様な情報を含むテキストデータを活用するこ
とで，物理システムの状態に関する情報を得ること
ができるのではないだろうか．
筆者らの先行研究 [1] において，テキストを活

用した状態推定手法として Language-Aided Particle
Filter（以降，LAPF）を提案した．状態推定は，推定
対象の状態が従うシステムのモデルと，センサによ
る観測情報を元に行なわれ，一般的にはセンサとし
て電気的・機械的な素子を用いて数値化する物理セ
ンサが使用される．これに対して，LAPFでは，人
間を自然言語形式の観測情報を返す人センサとして
扱い，観測情報が非構造化データのテキストである
場合にパーティクルフィルタ [2]を実行する方法を
考案した．本稿では，LAPFを改めてまとめなおし，
さらなる展開をはかることを目的とする．
文献 [1]では，人センサの観測位置は時不変とい

う単純な状況を考えていた．しかし，人センサの特
徴は，物理センサより観測精度が低いものの，観測
位置を柔軟に変えることができるという点であり，
文献 [1]で考えた状況はその特徴をまだ充分には活
用できていない．そこで，本研究では複数の人セン
サを用いて彼らの観測位置も動的に変化させながら

状態推定を行なう問題に取り組む．
本研究では，人センサの動的な配置を含む状態推
定法を開発するため，二つの問題に取り組む．一つ
は各人センサの観測精度などの特徴をもとに彼らの
最適な配置をおこなう方法を開発することである．
もう一つは LAPFをセンサ位置の変更を許容できる
ように拡張することである．前者の最適センサ配置
の準備として，人センサの個人差を観測精度という
形で見積もる方法にも取り組むことになる。
本稿の構成は，2節で LAPFについて述べ，3節で
人センサ配置問題のための準備実験について述べ，
4節で本稿をまとめる．
表記：実数の集合はℝ，テキストの集合は 𝕋，空集
合は 𝜙 と表す．ここで，本稿におけるテキストは，
単一および複数のトークンの列のことであり，テキ
ストの集合 𝕋 とは「NLP2026 は宇都宮で開催され
る」のようなテキストを要素にもつ集合である．確
率分布 𝑝(𝑥) からサンプリングした値 𝑥 は，𝑥 ∼ 𝑝(𝑥)
と表す．時刻 𝑇 までの時系列データ {𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑇 }
は 𝑥1:𝑇 と表す．

2 Language-Aided Particle Filter
本節では，文献 [1]で提案した LAPFについて簡

単にまとめる．

2.1 問題設定
本小節では，LAPFで考えている問題設定につい
て述べる．LAPFは，図 1に示すような，人センサ
𝑆H を用いた状態推定を行なうための手法である．
物理センサを用いた一般的な状態推定との違いは，
センサによって得られる観測情報がテキストデー
タであり，構造化されていないデータである点であ
る．LAPF では，人センサ 𝑆H から得られる観測テ
キスト 𝑠𝑘 を元に，状態 𝑥𝑘 がどの値である確率が高
いかという状態推定分布 𝜋(𝑥𝑘) を計算することで状
態推定を行なう．最後に，LAPFで考える問題設定
を問題 1にまとめる．
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図 1 人センサを用いた状態推定

問題 1. 対象システム Pと人センサ 𝑆H のモデルが
既知とする．そして，初期時刻の状態推定分布が
𝜋(𝑥0) ，時刻 𝑘 までの観測テキストの時系列データ
𝑠1:𝑘 が与えられた元で，時刻 𝑘 における状態推定分
布 𝜋(𝑥𝑘 |𝑠1:𝑘)を計算せよ．

2.2 対象システムと人センサのモデル
まず，対象システム Pのモデルについて述べる．

対象システム Pとして，次式の離散時間の状態方
程式を考える．

P : 𝑥𝑘 = 𝑓 (𝑥𝑘−1, 𝑤𝑘), ∀ 𝑘 ≥ 1 (1)

ここで，𝑥𝑘 ∈ ℝ𝑛は時刻 𝑘 における状態，𝑤𝑘 ∈ ℝℓ は
時刻 𝑘におけるシステム雑音，関数 𝑓 : ℝ𝑛×ℝℓ → ℝ𝑛

は，状態 𝑥𝑘−1 とシステム雑音 𝑤𝑘 から次時刻 𝑘 の状
態 𝑥𝑘を出力する状態遷移関数である．また，システ
ム雑音 𝑤𝑘 は特定の確率分布 Wに従う乱数とする．
次に，人センサ 𝑆H のモデルについて述べる．こ
こでは説明のため，観測者は一人とし，その観測者
が報告するテキスト 𝑠𝑘 も一つ，つまり 𝑠𝑘 ∈ 𝕋 とい
う単純な状況で考える．そして，LAPFでは，人セ
ンサ 𝑆H のモデルとして，認知器 𝐶 と表現器 𝐸 のカ
スケード構造を考える．これは，観測者はまず状態
𝑥𝑘 を認知することによって脳内で認知値 𝑦H,𝑘 ∈ ℝ

を想定し，その認知値 𝑦H,𝑘 を表現することで観測テ
キスト 𝑠𝑘 が出力されていると仮定したモデルであ
る．以下では，認知器 𝐶 と表現器 𝐸 のモデルにつ
いて述べる．
認知器 𝐶 は，次式の観測方程式で記述する．

𝐶 : 𝑦H,𝑘 = ℎH (𝑥𝑘 , 𝑣H,𝑘), ∀ 𝑘 ≥ 1 (2)

ここで，𝑣H,𝑘 ∈ ℝ𝑟 は観測者の認知上の観測雑音，
関数 ℎH : ℝ𝑛 × ℝ𝑟 → ℝは，状態 𝑥𝑘 と認知雑音 𝑣H,𝑘

から認知値 𝑦H,𝑘 を出力する観測関数である．また，
認知雑音 𝑣H,𝑘 は特定の確率分布 VH に従う乱数と
する．
表現器 𝐸 は，量子化部と言語化部で構成されると
考える．このように考えられる理由は，観測者によ

る言語表現能力には限界があり，認知値 𝑦H,𝑘 に対し
て一対一で対応するほど細かく言語化することはで
きないためである [3, 4]．そのため，LAPFでは，観
測者が認知値 𝑦H,𝑘 を表現する際，𝑦H,𝑘 から直接言語
化を行なうのではなく，𝑦H,𝑘 を 𝑚段階の値に量子化
した量子ラベル 𝑞𝑘 ∈ {1, . . . , 𝑚}から言語化を行なっ
ていると考える．したがって，表現器 𝐸 は次式で記
述する．

𝐸 :

{
𝑞𝑘 = 𝑄𝑚 (𝑦H,𝑘), ∀ 𝑘 ≥ 1

𝑠𝑘 ∼ Label2Prob(𝑞𝑘), ∀ 𝑘 ≥ 1

(3a)

(3b)

ここで，関数 𝑄𝑚 : ℝ → {1, . . . , 𝑚} は，認知値 𝑦H,𝑘

を 𝑚段階の量子ラベル 𝑞𝑘 に量子化する関数である．
また，関数 Label2Probは，量子ラベル 𝑞𝑘 に対応し
た観測テキスト 𝑠𝑘 の確率分布を生成する関数であ
る．ただし，この関数 Label2Probは，人間の言語化
を数式で記述するために導入した抽象的な関数であ
る．(3b) 式では，観測テキスト 𝑠𝑘 の生成を，関数
Label2Probで得られる確率分布からサンプリングす
ることで表現している．
最後に，量子化関数 𝑄𝑚 の定義を述べる．認知値

𝑦H,𝑘 の取り得る範囲を Λ = [𝑦H,min, 𝑦H,max] とする.
また，Λ上の 𝑚 個の量子化区間 {Λ𝑖}𝑚𝑖=1 は，次式を
満たすとする．

∪𝑚𝑖=1Λ𝑖 = Λ (4a)

Λ𝑖 ∩ Λ 𝑗 = 𝜙, ∀𝑖 ≠ 𝑗 (4b)

このとき，量子化関数 𝑄𝑚を次式で定義する．
𝑄𝑚 (𝑦H,𝑘) ≔ 𝑖, if 𝑦H,𝑘 ∈ Λ𝑖 (5)

2.3 LAPFのアルゴリズム
本小節では，問題 1 を解くためのアルゴリズム
である LAPFについて簡単に説明する．LAPFとは，
状態推定分布 𝜋(𝑥𝑘 |𝑠1:𝑘) の計算をパーティクルフィ
ルタ [2]の理論に基づいて行なう手法であり，その
計算において肝になるのは尤度 𝑝(𝑠𝑘 |𝑥𝑘) の計算方法
である．尤度 𝑝(𝑠𝑘 |𝑥𝑘) とは，状態が 𝑥𝑘 のときに観
測情報として 𝑠𝑘 が得られる確率であり，状態 𝑥𝑘 に
対する観測情報 𝑠𝑘 の尤もらしさである．一般的な
パーティクルフィルタでは，観測情報は数値やベク
トルなどの構造化されたデータであるのに対し，𝑠𝑘

はテキストという構造化されていないデータである
ため，尤度 𝑝(𝑠𝑘 |𝑥𝑘) を計算するためには工夫が必要
である．以下では，LAPFにおける尤度 𝑝(𝑠𝑘 |𝑥𝑘) の
計算方法を簡単にまとめる．
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Algorithm 1 Language-Aided Particle Filter
1: Initialization:
2: Sample particles 𝑥𝑖0 |0 ∼ 𝜋(𝑥0) for 𝑖 = 1, . . . , 𝑁𝑝

3: Set initial weights 𝛼𝑖
0 = 1/𝑁𝑝

4: for 𝑘 = 1 to 𝑇 do
5: 𝑥𝑖

𝑘 |𝑘−1 ∼ 𝑝(𝑥𝑘 | 𝑥𝑖𝑘−1 |𝑘−1)
6: 𝑝(𝑠𝑘 | 𝑥𝑖𝑘 |𝑘−1) ←

∑𝑚
𝑗=1 𝑝(𝑞 𝑗

𝑘 | 𝑠𝑘) 𝑝(𝑞
𝑗
𝑘 | 𝑥

𝑖
𝑘 |𝑘−1)

7: 𝛼𝑖
𝑘 ← 𝑝(𝑠𝑘 | 𝑥𝑖𝑘 |𝑘−1)

8: 𝛼𝑖
𝑘 ← 𝛼𝑖

𝑘/
∑𝑁𝑝

𝑗=1 𝛼
𝑗
𝑘

9: 𝜋̃(𝑥𝑘 | 𝑠1:𝑘) =
∑𝑁𝑝

𝑖=1 𝛼
𝑖
𝑘 𝛿(𝑥𝑘 − 𝑥

𝑖
𝑘 |𝑘−1)

10: Resample particles 𝑥𝑖
𝑘 |𝑘 ∼ 𝜋̃(𝑥𝑘 | 𝑠1:𝑘)

11: end for

準備として，量子ラベル 𝑞𝑘 の確率分布に対して
次の仮定をおく．
仮定 1. 量子ラベル 𝑞𝑘 の確率分布 𝑝(𝑞𝑘) は次式で記
述できると仮定する．

𝑝(𝑞𝑘) =
1
𝑚
, ∀𝑞𝑘 ∈ {1, . . . , 𝑚} (6)

この仮定は，量子ラベル 𝑞𝑘 の事前分布を一様分布
とするものであり，事前情報がない状況における 𝑞𝑘

の確率分布を一様分布にするという妥当な仮定であ
る．ここで，尤度 𝑝(𝑠𝑘 |𝑥𝑘) について次の命題が成り
立つ．
命題 1. 仮定 1の元で，次式が成り立つ．

𝑝(𝑠𝑘 |𝑥𝑘) ∝
𝑚∑

𝑞𝑘=1
𝑝(𝑞𝑘 |𝑠𝑘) 𝑝(𝑞𝑘 |𝑥𝑘) (7)

証明 証明は省略する．詳細は文献 [1]へ． □

命題 1より，尤度 𝑝(𝑠𝑘 |𝑥𝑘) は，𝑝(𝑞𝑘 |𝑠𝑘) と 𝑝(𝑞𝑘 |𝑥𝑘)
の計算ができれば求めることができる．𝑝(𝑞𝑘 |𝑠𝑘) は
言語モデルを利用することで計算でき，𝑝(𝑞𝑘 |𝑥𝑘) は
次の命題に示す式で計算できる．
命題 2. 状態が 𝑥𝑘 である条件のもとで量子ラベルが
𝑞𝑘 である確率 𝑝(𝑞𝑘 | 𝑥𝑘)は次式で記述できる．

𝑝(𝑞𝑘 | 𝑥𝑘) =
∫
Λ𝑞𝑘

𝑝(𝑦H,𝑘 | 𝑥𝑘) d𝑦H,𝑘 (8)

ただし，Λ𝑞𝑘 は 𝑖 = 𝑞𝑘 の場合の Λ𝑖 であり，量子ラベ
ル 𝑞𝑘 に対応する量子化区間である．

証明 証明は省略する．詳細は文献 [1]へ． □

最後に，LAPF のアルゴリズムを Algorithm 1 に
示す．ここで，Algorithm 1に現れる 𝑝(𝑥𝑘 | 𝑥𝑘−1 |𝑘−1)
は状態遷移モデルであり，(1)式の状態方程式に対
応している．

図 2 本実験の概要

3 数値実験
本節では，人センサ配置問題に取り組むための準
備の実験として，複数の個体差のある人センサを用
いて状態推定を行ない，人センサの配置を変化させ
た場合に状態推定の精度が変化することを確認す
る．具体的には，図 2に示したように，観測精度の
異なる 3つの人センサを用いて河川の水位の推定を
行ない，人センサの配置パターンを変えて推定誤差
の変化を確認する．

3.1 実験設定
対象システムPとして，次式の河川の水量伝播モ
デルを考えた．

P : 𝑥𝑘 = proj[0,5] (𝐴𝑥𝑘−1 + 𝑤𝑘), ∀ 𝑘 ≥ 1 (9)

ここで，状態 𝑥𝑘 = [𝑥 (1)𝑘 · · · 𝑥 (4)𝑘 ]
⊤は 4つの地点の水

位，関数 proj[𝑎,𝑏] : ℝ𝑛 → ℝ𝑛 は，ベクトルの各成分
に対して区間 [𝑎, 𝑏] への直交射影を行なう関数であ
る．したがって，(9)式は各地点の最高水位が 5で
ある河川の水位の時間発展を記述したものである．
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表 1 各パターンにおける認知行列の数値設定
パターン 𝐶 (1)H 𝐶 (2)H 𝐶 (3)H

(i) [1 0 0 0] [0 1 0 0] [0 0 1 0]
(ii) [0 1 0 0] [0 0 1 0] [1 0 0 0]
(iii) [0 0 1 0] [1 0 0 0] [0 1 0 0]

システム行列 𝐴の数値を次式に示す．

𝐴 =


0.4 0 0 0
0.6 0.3 0 0
0 0.7 0.5 0
0 0 0.5 0.4


(10)

システム雑音 𝑤𝑘 は，平均が 𝑢𝑘 = [1 0 0 0 0]⊤，共分
散行列が 0.1𝐼4とした正規分布N(𝑢𝑘 , 0.1𝐼4)に従うと
した．また，各地点の初期水位 𝑥 (𝑖)0 は 2.5とした．
本実験では 3つの人センサ SH により状態推定を

行なった． 𝑗 人目の人センサ S
( 𝑗 )
H のモデルとして，

次式を考えた．

S
( 𝑗 )
H :


𝑦
( 𝑗 )
H,𝑘 = proj[0,5]

(
𝐶
( 𝑗 )
H 𝑥𝑘 + 𝑣 ( 𝑗 )H,𝑘

)
, ∀ 𝑘 ≥ 1

𝑞
( 𝑗 )
𝑘 = 𝑄5

(
𝑦
( 𝑗 )
H,𝑘

)
, ∀ 𝑘 ≥ 1

𝑠
( 𝑗 )
𝑘 ∼ Label2Prob

(
𝑞
( 𝑗 )
𝑘

)
, ∀ 𝑘 ≥ 1

(11a)

(11b)

(11c)

(11a) 式において直交射影関数 proj[0,5] を使ってい
る理由は，河川の様子を観測した人間がその水位の
下限・上限を越えて認知することはないと考えられ
るためである．認知行列 𝐶

( 𝑗 )
H ∈ ℝ1×4 は one-hotな横

ベクトルであり， 𝑗 人目の人センサがどの状態 𝑥 (𝑖)𝑘
を観測するかを表現している．本実験では 3つの人
センサの配置パターンとして，表 1 に示す 3 つの
パターンを考えた．認知雑音 𝑣

( 𝑗 )
H,𝑘 ∈ ℝ は，正規分

布N
(
0, 𝑟 ( 𝑗 )H

)
に従うとし，分散は 𝑟 (1)H = 10, 𝑟 (2)H = 5,

𝑟 (3)H = 1とした．つまり，各人センサの観測精度は，
1人目が最も低く，3人目が最も高くなるようにし
た．量子化関数 𝑄5は，区間 Λ = [0, 5]を 5等分した
量子化区間 {Λ𝑖}5𝑖=1 による量子化関数である．(11c)
式における関数 Label2Probは，量子ラベル 𝑞𝑘 に対
応する観測テキスト 𝑠𝑘 の確率分布を出力する関数
である．(11c) 式の具体的な実装は，収集した認知
値と観測テキストの 𝑁d組のデータセット {𝑦𝑖H, 𝑠𝑖}𝑁d

𝑖=1
から，量子ラベルと観測テキストの 𝑁d 組のデータ
セット {𝑞𝑖 , 𝑠𝑖}𝑁d

𝑖=1 を構築し，入力の量子ラベル 𝑞𝑘 に
対応する観測テキストデータ 𝑠𝑖 の中からランダム
に一つ選択することにより行なった．
本実験で使用したデータセット {𝑦𝑖H, 𝑠𝑖}𝑁d

𝑖=1 や，確
率 𝑝(𝑞 𝑗

𝑘 |𝑠𝑘) を計算するための言語モデルは，文献
[1]と同様にした．

図 3 人センサの各配置パターンにおける推定誤差の比較

3.2 実験結果
初期時刻 𝑘 = 0 における近似事後分布 𝜋̃(𝑥0) は，
平均が初期状態の真値 𝑥0，共分散行列が単位行列 𝐼4

の正規分布N(𝑥0, 𝐼4)とした．また，総時間ステップ
数は 100，パーティクルの数 𝑁p は 1000とした．以
上の設定における状態推定を 1000回試行した．
得られた近似事後推定分布 𝜋̃(𝑥𝑘 |𝑠 (1)1:𝑘 , 𝑠

(2)
1:𝑘 , 𝑠

(3)
1:𝑘 ) の

平均値を推定値 𝑥𝑘 とし，各試行・各時刻において推
定値 𝑥𝑘 と真値 𝑥𝑘 の二乗誤差を計算した．そして，
その二乗誤差の全試行・全時刻にわたって平均を取
り，各状態 𝑥 (𝑖)𝑘 における平均二乗誤差 (Mean Squared
Errors;以下, MSE)は図 3のようになった．人センサ
の配置パターンによって，各状態のMSEの大きさが
変化することが確認できた．特に，最も観測精度が
高い 3人目の人センサが観測した状態は，パターン
(i)では 𝑥 (3)𝑘 ，パターン (ii)では 𝑥 (1)𝑘 ，パターン (iii)で
は 𝑥 (2)𝑘 であり，各パターンにおいてその状態のMSE
が小さくなった．そして，全状態にわたる MSEの
平均値は，パターン (i) では 0.57 ± 0.08，パターン
(ii)では 0.50± 0.07，パターン (iii)では 0.56± 0.08と
なり，パターン (ii)が最小となった．また，人セン
サを配置しなかった状態 𝑥 (4)𝑘 のMSEに注目すると，
パターン (i) が最小となった．したがって，3 つの
配置パターンの中で最適なセンサ配置は，全状態の
MSEを平均的に低くしたい場合はパターン (ii)，人
センサを配置できていない状態 𝑥 (4)𝑘 の MSEを最小
にしたい場合はパターン (i)となり，目的に応じて
最適なセンサ配置が変わることが確認できた．

4 まとめ
本稿では LAPFの枠組みを再整理し，人センサの
動的配置を含む状態推定へ向けた課題を示した．今
後は，各人センサの観測精度の推定と，それを考慮
した配置最適化および位置可変 LAPFの設計に取り
組む．
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