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Abstract: Particle filter is a filtering method for state estimation of probabilistic latent
variables. For the correct estimation, a large number of particles are needed, however,
the use of a large number of particles is forced the high computational cost. The present
paper describes parallel computing implementations of particle filters in the framework of
MapReduce. The MapReduce is a platform that enables parallel processing without task
managements by user. We propose two MapReduce algorithms for the particle filter and
vilify the performance of the algorithms with respect to the number of using particles and
the number of CPU by using cloud computing service.
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1 まえがき
粒子フィルタ [1, 2, 3, 4]は潜在変数の確率分布を推

定するための時系列フィルタの一つである。その汎用性

と実装の簡便さから、画像処理 [5]、ロボット工学 [6]、
海洋科学 [7]、宇宙科学 [8]、バイオインフォマティクス
[9, 10, 11]、マーケティング [12]など多様な分野で応用
されている。粒子フィルタは各々の潜在変数の確率分布

からの独立な実現値とみなすことができる多数の粒子

によりその分布形を近似するため、従来では取り扱う

ことが困難であった非線形・非ガウスモデルに対して

も潜在変数の推定が可能となる。（粒子フィルタの呼び

名に関しては、Monte Carlo Filter、Bootstrap Filter、
ConDensation など様々な呼び名が使用されているが、
本論では粒子フィルタという呼び名で統一する。）

粒子フィルタの推定精度には使用する粒子の数が影響

することが知られている。粒子の数が多いほど分布の近

似精度は向上する。また、粒子の数が少ないと粒子の多

様性が失われ適切に分布を近似できない退化と呼ばれる
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現象が発生するため、推定精度の観点からは粒子数が多

いことが望ましい。しかしながら、粒子数に応じて必要

な計算コストもN log(N)のオーダーで増加する。その
ため、大規模な問題へ粒子フィルタを適用する際には、

少ない粒子数でも粒子の多様性が失われない Merging
Particle Filter[13, 14]やGaussian Particle Filter[15]な
どの方法の適用と合わせて、クラスタ計算機を使用した

並列分散処理によりアルゴリズムの実現が行われてい

る。

しかしながら、並列分散処理を実現するためには、ク

ラスタ間の通信、タスク管理、同期処理などのオーバー

ヘッド処理のスキルが必要となる。そのため、大量粒子

を用いる粒子フィルタの使用に際しては、それら並列分

散処理に関する知識とクラスタ計算機が必要であった。

並列分散処理に関するリテラシーは計算機科学・情報科

学以外の研究分野ではほとんど浸透していないのが現状

である。そのため従来では、並列分散処理に関する知識

を持たない研究者や実務家が大量の粒子を必要とする大

規模モデルに対して粒子フィルタを適用するには限界が

あった。

一方、クラウドコンピューティングの発展により、ユー

ザがクラスタ計算機やサーバを所持していなくても、ネッ

トワークを介して計算機パワーを使用することができる

サービスが開始されている。クラウドコンピューティン

グを利用した大規模並列処理による大量のデータ処理や、
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図 1: MapReduceフレームワーク

map : (keym,valuem) ⇒ list(keys,values)
shuffle : list(keys,values) ⇒ {keyr,list(valuer)}
reduce : {keyr,list(valuer)} ⇒ list(value)

図 2: MapReduceの各ステップでの keyと valueのペア
データサーバとしての利用による成功例が報告されてい

る [16]。そこでの大規模データ処理にはMapReduceと
呼ばれる並列分散処理のためのプログラミングモデルが

利用されている。[17]によって提案されたMapReduce
はMap処理と呼ばれる各クラスタへ分割・配置された
データの処理と，Reduce処理と呼ばれる Map処理で
実行された結果を集約処理する 2つのステップをユーザ
が記述するだけで，その他の並列分散化の処理やタスク

管理は基盤ソフトウエアが実行するフレームワークであ

る．そのためMapReduceは，並列分散処理に対する知
識とスキルを持たない個人でも，大規模な並列分散処理

を簡易に実行できるフレームワークとして期待されてい

る．

そこで本論では，粒子フィルタのためのMapReduce
アルゴリズムを提案し，クラウドコンピューティングを

用いたMapReduceフレームワークにおいて粒子フィル
タを実装する。ここでは 2 種類のアルゴリズムを実装
し、非線形状態空間モデルで記述される状態推定問題を

対象とし，使用するクラスタ数と粒子数に対する計算時

間（実応答時間）の評価実験を行う．それにより、クラ

スタ計算機を所持していない並列分散処理に詳しくない

個人においても大量の粒子を使用する粒子フィルタが実

現可能であることを示す。

2 MapReduceフレームワーク

2.1 MapReduceアルゴリズム

MapReduce アルゴリズムは Map，Shuffle，Reduce
とよばれる 3つのステップにより一連の処理が実行され

る．この 3つのステップ内では、あるキー (key)に対し
て一つの値 (value)を付与した (key,value)を一つの単位
として処理が実行される．MapReduceのフレームワー
クを Fig.1に，Map，Shuffle，Reduce処理でのキーと
値のペア Fig.2示す．これらの処理におけるタスクの分
割や各ノードへの割り当てなどの管理はマスタと呼ばれ

るノードにより制御される．またここでは、マスタ以外

の計算パワーとして使用される計算機はワーカと呼ばれ

る。

MapReduceフレームワークでは、入力データを自動
的に分割し、その分割データを複数の Mapper と呼ば
れる Map 処理を行うワーカへ配置する。Map 処理で
は入力されたデータに対して処理を施した後、その値

に適したキーもしくは値を付与し、(keym,valuem)の組
list(keys,values)を作成する．次に Shuffle処理において，
その組を同一のキーをもつペア群 {keyr,list(valuer)}と
して束ね、キーの順にソートしたペア群を複数の Re-
ducerと呼ばれる Reduce処理を実行するワーカへ配置
する。最後に Reduce 処理において，各 Reducer に配
置されたペアに対する処理を実行し list(value) を作成
する．

2.2 MapReduceのプラットフォームと応用
例

MapReduce の処理は Hadoop と呼ばれるオープン
ソースプラットフォームを利用して実現することがで

きる [18]。Hadoopは Google社の基盤技術となってい
る Google File Systemと MapReduceのオープンソー
ス実装であり、その処理は Javaにより記述される。加え
て、Hadoop Streamingを利用することで、Ruby、Perl、
Python、PHP、R、C++などの複数の言語とその標準
入出力により処理を記述することができる。MapReduce
のフレームワーク内では、ユーザはMapステップとRe-
duceステップに実行すべき処理を記述するだけで、並
列分散処理に必要なタスクはマスターコンピュータが実

行する構造になっている。そのため、並列分散処理に詳

しくないユーザでも大規模データを処理できるフレーム

ワークとして期待が高まっている。

MapReduceアルゴリズムの代表例であるWordCount
（与えられた文章内の出現単語数をカウントする処理）

[17]では，Map処理において各単語をキーとして各キー
の値を 1とし，その組を Shuffle処理した後，Reduce処
理において同一キー毎に値を加算することで出現単語数

の計算を行っている．機械学習の分野においては Statis-
tical Query Modelとして表現される局所重み付け線形
回帰，k-means，ロジスティック回帰，ナイーブベイズ，



図 3: Amazon Elastic MapReduceサービスの実行環境
サポートベクターマシン，独立成分分析，主成分分析，

判別分析，EMアルゴリズム，バックプロパゲーション
アルゴリズム等の学習アルゴリズムはMapReduceによ
り実現できることが示されている [19]．また，遺伝的ア
ルゴリズムへの応用も報告されている [20]．

2.3 本論で使用する計算機環境

MapReduce フレームワークはクラスタ計算機上で
Hadoop により作用する。そのため従来ではクラスタ
計算機の使用が必要であった。しかし、現在ではネット

ワークを介してクラスタ計算機の計算パワーを提供する

クラウドコンピューティングが実用化されている。その

ため本論では、Amazon.com, Inc.によって提供されて
いるクラウドコンピューティングサービスである Ama-
zon web servicesを使用する．その理由は、現存のクラス
タコンピューティングの中で最も簡便にMapReduceフ
レームワークを取り扱うことができる Amazon Elastic
MapReduceサービスが提供されているためである。

Amazon web servicesでは Amazon EC2と称される
仮想マシンの計算パワーと Amazon S3と呼ばれるデー
タストレージをネットワークを介して提供している．こ

こでは，MapReduce処理を EC2と S3を用いて実行す
るためのサービスである Amazon Elastic MapReduce
サービスを使用する．本サービスはMapperとReducer
のスクリプトを記述し、S3上にアップロードして使用す
るだけでMapReduceフレームワークでの並列分散処理
を実行可能としている。その模式図を図 3に示す。ここ
では、EC2クラスタ計算機上で実行されたMapReduce
処理の出力は S3データストレージに保存される。また、
利用するクラスタ数とその性能に応じた料金を 1時間単
位で課金されるシステムである．以下の実験では，High-
CPU Extra Large Instanceと称される 64bitプラット

ファーム，7GBメモリ、20コアECUユニットをもつイ
ンスタンスと呼ばれる仮想マシンを指定し，サービスを

利用した．また、この使用料は 1インスタンスにつき 1
時間 0.8ドルである。

3 粒子フィルタによる状態推定

3.1 状態空間モデルによる状態推定

粒子フィルタは与えられた観測データから，その観測

データに関連する潜在変数の確率分布を推定するアルゴ

リズムである．本論では，その潜在変数の推定問題を柔

軟かつ広範に取り扱うことができる状態空間モデルの枠

組みで論を展開する．

ここで，時刻 tの観測ベクトルを yt とし，その観測

に影響を与える変数を要素としてもつベクトルを状態ベ

クトルと呼び xtとする．通常，状態ベクトル xtは潜在

変数として取り扱われる．ここで f と hを非線形関数，

vtを密度関数 q(v)に従うシステムノイズ，wtを密度関

数 r(v)に従う観測ノイズとすると，非線形・非ガウス
型の状態空間モデルは以下のような時系列モデルとして

考えることができる．

xt = ft(xt−1,vt), (1)

yt = ht(xt,wt) (2)

時刻 {t0, · · · , t1}までの状態が与えられたときの時刻 t2

の状態を xt2|t1，{y1, · · · ,yj}を y1:j と表すと，状態ベ

クトルの推定は y1:tが与えられたときの xtの条件付き

分布 p(xt|y1:t)を求めればよい．状態空間モデル上でそ
れらは以下の一期先予測とフィルタリングのステップに

より実現できる．

[一期先予測]

p(xt|y1:t−1) =∫
p(xt|xt−1)p(xt−1|y1:t−1)dxt−1, (3)

[フィルタリング]

p(xt|y1:t) = α−1p(yt|xt)p(xt|y1:t−1), (4)

α =
∫

p(yt|xt)p(xt|y1:t−1)dxt

ここで解析の対象としているモデルが線形モデルかつ

ガウス分布で表現される場合，状態ベクトルと観測ベク

トルは線形状態空間モデルの枠組みで取り扱うことが

可能である．そこでは，Kalman Filterのアルゴリズム
を用いることで，最適な状態ベクトルの推定を行うこと

が可能であることが知られている [21]．一方，対象とす
るモデルが非線形もしくは非ガウス分布で表現される



## initialization step ##
Generate initial particles x

(i)
0|0 ∼ p0(x), where p0 is

an initial distribution
for t = 1 to T do

## Prediction step ##
for i = 1 to N do

x
(i)
t|t−1 = f(x(i)

t−1|t−1, v
(i)
t )

w
(i)
t = likelihood of particle i

end for

Wt =
∑N

i=1 w
(i)
t

## Filtering step ##
for i = 1 to N do

x
(i)
t|t = filterd particles from {x(1)

t|t−1 · · ·x
(N)
t|t−1}

by sampling with replacement in proportion to
w

(i)
t /Wt

end for

end for

図 4: 粒子フィルタのアルゴリズム
場合，Kalman Filterによる状態推定は最適性を保証さ
れない．そのため，非線形モデルに対しては Extended
Kalman Filterなどの状態推定法が用いられていたが，
推定精度やアルゴリズムの収束性に問題があった．ま

た，Non-Gaussian Filter[22]などの状態推定法も存在す
るが，計算量の観点から高次元（5次元以上）の状態ベ
クトルに関する状態推定問題への適用が困難であった．

3.2 粒子フィルタ

そこで，状態ベクトルの確率分布形を数値解析的に推

定するのではなく，状態ベクトルがとる確率分布からの

確率変数の実現値としてみなすことができる多数の粒子

（確率分布からのサンプル）により分布を近似する状態

推定法が粒子フィルタである．その各分布は次式の

p(xt|y1:t) ≅
1
N

N∑

i=1

δ(xt − x
(i)
t|t), (5)

p(xt|y1:t−1) ≅
1
N

N∑

i=1

δ(xt − x
(i)
t|t−1), (6)

を式 (3),(4)へ代入することで近似する．粒子フィルタ
のアルゴリズムを図 4に示す．図中のN は粒子の数を，

T は全体のステップ数を表す．

問題の規模や特性によりその適切な数は異なるが、粒

子数が少なすぎると図に示す退化が生じ，適切な状態推

定が行われない．また、粒子数はパラメータや状態変数

の推定精度にも影響し、遺伝子ネットワークのパラメー

タ推定問題において，粒子数を十分な数にまで増やすこ

Do initialization step
## In Map step ##
Do partition particles
for t = 1 to T do

Do prediction step
Do filtering step

end for

list(keys,values) ⇐ (random number, x
(i)
T |T )

Do Shuffle step
## In Reduce step ##
list(value) ⇐ {keyr,list(valuer)}

図 5: MapReduce反復無しMRPFアルゴリズム

Do initialization step
for t = 1 to T do

## In Map step ##
Do partition particles
Do prediction step
Do filtering step
list(keys,values) ⇐ (random number, x

(i)
t|t)

Do Shuffle step
## In Reduce step ##
list(value) ⇐ {keyr,list(valuer)}
particles at next time step ⇐ list(value)

end for

図 6: MapReduce反復ありMRPFのアルゴリズム
とでパラメータ推定精度が向上する例も報告されている

[11]．

4 MapReduce粒子フィルタ
本章ではMapReduceフレームワークにおける粒子フ

ィルタのアルゴリズムを実装する．ここではそのアルゴリ

ズムをMapReduce粒子フィルタと呼びMRPF(MapReduce
particle filter)と呼ぶ．以下に，1度のMapReduce処理
で実現する MRPFを MapReduce反復無しの MRPF，
MapReduce処理を複数回繰り返すMapReduce反復有
りのMRPFの 2種類のMRPFを提案する．MapReduce
反復無しのMRPFアルゴリズムを図 5に、MapReduce
反復ありのMRPFアルゴリズムを図 6にそれぞれ示す．
また，両者の概念図を図 7と図 8にそれぞれ示す．

4.1 MapReduce反復無しの粒子フィルタ

ここではMap処理の各ノードにおいて，それぞれ独
立に t = 1から T ステップの粒子フィルタを実行する．
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図 8: MapReduce反復ありMRPFの概念図

各Mapperからキーと値のペア (t, x
(i)
t|t)のリストを出力

する。ここでキーの値には、どの時刻の粒子であるのか

判別するために時刻 tを付与する。その後，Reduce処
理において全体の各ノードの粒子を統合し、時刻 1 ∼ T

までの x(i)が出力される．ここでは 1度のMap処理と
Reduce処理によって粒子フィルタの並列分散処理が実
行される．このアルゴリズムでは退化を起こさないため

各ノードで十分な粒子数が必要となるが，実装が簡便で

あるというメリットがある．

4.2 MapReduce反復ありの粒子フィルタ

ここでは各Mapperにおいてそれぞれ独立に時刻 tの

一期先予測とフィルタリングのステップを実行し，キー

と値のペア (random number, x
(i)
t|t)のリストを出力とす

る。ここでキーの値には乱数により各粒子の IDを付与
している。その後 Reduce処理で各ノードでフィルタリ
ングされた時刻 tの粒子を統合し、各時刻の粒子 x

(i)
t|t を

出力する．その統合された粒子を時刻 t+1の入力とし，
時刻 t + 1のMapReduce処理を実行する．このアルゴ

リズムでは全粒子の統合と再配置の処理とMapReduce
のオーバーヘッド作業を各時刻ステップ毎に行う必要が

あるため、反復無しのアルゴリズムと比べて計算時間は

必要となるが、全体の粒子の多様性を維持することがで

きる．

5 実験と結果

5.1 実験

本章では上記の 2つのアルゴリズムを非線形モデルの
状態推定問題に適用し，その計算時間を検証する．ここ

では，非線形状態推定問題でベンチマークとしてよく用

いられる以下の非線形システムを対象として実験を行う

[1, 2, 23]．




xt = 1
2xt−1 + 25xt−1

1+x2
t−1

+ 8 cos(1.2t) + vt

yt = x2
t

20 + wt

x0 ∼ N(0, 5), vt ∼ N(0, 1), wt ∼ N(0, 10)

xtと ytはそれぞれ時刻 tの潜在変数と観測変数である。

またN(0, σ2)は平均ゼロ、分散 σ2 の正規分布とする。



表 1: MapReduce反復無しMRPFの計算時間 [秒]
C=1 C=2 C=4 C=8 C=16

10K 3068 1571 1531 1523 1548

50K 9210 4591 3099 2578 1625

1M 19798 11715 6422 3312 1867

ここでは，利用するクラスタ数は 1,2,4,8,16インスタ
ンス、使用する粒子の数はそれぞれ 10万、50万、100
万粒子と設定する。また、MapReduce反復無しのアル
ゴリズムではステップ数を T = 100、MapReduce反復
ありのアルゴリズムでは T = 1として実験を行う。

MapReduce反復ありのアルゴリズムでは、各時刻ス
テップ毎の出力を 1 期先ステップの入力として再配置
する処理が必要となる。現サービスではストレージ内

でそれら粒子の再配置処理を実行することができない。

そのため、ストレージからローカル計算機にデータを転

送し、再配置のため処理を行い、そのデータを再びスト

レージへ転送する処理が必要となる。また、このアルゴ

リズムでは各時刻ステップ毎に同様の処理を繰り返すた

め、T = 1として実験を行い、その計算時間に必要なス
テップ数を乗算することで任意の T の値に対して実際

の計算時間を推定できる。

粒子を分散して並列処理を行うため、適切な粒子数を

各Mapperに割り当てる必要がある。本実験では分散さ
れた一つの粒子のセットを 1万粒子と設定する。すなわ
ち、各実験において使用した粒子数は 1万粒子× 10セッ
ト（10万粒子）、1万粒子× 50セット（50万粒子）、1
万粒子× 100セット（100万粒子）である。（1セット 1
粒子とすると原子モンテカルロ法に、1セットに全粒子
を割り当てると通常の粒子フィルタとなる）。また、状

態変数の推定精度については [1, 2, 23]等で詳しく議論
されているため本論では取り扱わない．

5.2 MapReduce反復無しMRPFの結果

前節で述べた非線形状態推定問題に対し，MapReduce
反復無しMRPFを適用した．T = 100におけるMapRe-
duce反復無しMRPFの計算時間を各クラスタ数、各粒
子数ごとに表 1に示す。表内の数字は計算にかかった秒
数であり、10K、50K、1Mはそれぞれ 10万粒子、50万
粒子、100万粒子を、C=nは nクラスタを使用した実験

であることを意味する。また、各クラスタ数に関して、

1クラスタ使用時に対する計算速度の倍率を図 9に示す。
100万粒子を使用した実験では、クラスタ数に比例し
て計算速度が上がっていることが図 9から分かる。1ク
ラスタ使用時の計算時間は約 5時間 30分かかっている
が、16クラスタ使用時の計算時間は約 31分まで短縮さ

Speed up
図 9: MapReduce反復無しMRPFの計算時間の短縮率

表 2: MapReduce反復ありMRPFの計算時間 [秒]
C=1 C=2 C=4 C=8 C=16

10K 85 78 56 51 50

50K 245 196 119 71 51

1M 473 380 211 109 62

れた。50万粒子でも並列化による計算時間の短縮が確認
できるが 100万粒子時と比べ効果は小さい。また、10万
粒子使用時では顕著な並列化の効果は見られなかった。

5.3 MapReduce反復ありMRPFの結果

前節で述べた非線形状態推定問題に対し，T = 1とし
てMapReduce反復ありMRPFを適用した．計算処理
にかかった時間を表 2に、また各粒子数毎のデータ転送
にかかった時間を表 3にそれぞれ示す。
計算処理時間の短縮に関しての並列化の効果はMapRe-

duce反復無しMRPFの結果とほぼ同様の結果となって
いる。しかし、50万粒子、100万粒子ではすべてのクラ
スタ数に対してデータ転送時間が計算処理時間を上回っ

ている。16クラスタ、100万粒子使用時のデータ転送時
間は計算処理時間の約 12倍もかかっている。このため、
計算時間の短縮のためにはデータ転送時間がボトルネッ

クとなることが分かる。また、実験結果を 100 倍して
T = 100に対する 100万粒子使用時の計算時間の推定
を行うと、1クラスタでは約 32時間、16クラスタでは
約 23時間となった。



表 3: データ転送時間 [秒]
0.1M 0.5M 1M

75 351 761

6 考察
MapReduce反復ありMRPFに関しては、100万粒子

使用時に関して並列分散化の効果が大きく表れている。

16クラスタ使用時には 1クラスタ使用時に比べ約 10.6
倍の高速化が実現されている。50万粒子、10万粒子の
使用時に 100万粒子使用時と比べ並列分散化の効果が低
いのは、並列分散化による計算速度は分散させる粒子の

セット数に依存しているためと考えられる。1万粒子×
10セット（10万粒子）に対して 16クラスタを利用する
のは、目的に対して不適切である。そのため、分散させ

る粒子のセット数と使用するクラスタ数による費用対効

果などの関係性を調べることは今後の課題である。

MapReduce反復あり MRPFにおけるデータ転送時
間の問題は、ローカルなクラスタ計算機を用いることや

ローカリティを有したネットワークデータ転送を必要と

しないクラウドコンピューティングを用いることで解決

できる。しかし、本論の趣旨から外れるため、ここでは

議論しない。また計算処理時間に関しては、表 2よりア
ルゴリズムによる並列分散化の有効性を確認できるてい

る。そのため、ローカリティを伴うMapReduceフレー
ムワーク実行環境を有するサービスが提供されること

で、本アルゴリズムは実用可能となるであろう。

本論で述べたMRPFのアルゴリズムは比較的単純な粒
子フィルタのMapReduceでの実装である．MapReduce
の特性を活かした効率の良いアルゴリズムの考案は今後

の課題である．

7 むすび
本論では MapReduce フレームワークにおける粒子
フィルタアルゴリズムについて述べた．2種類のMapRe-
duce粒子フィルタアルゴリズムを提案・実装し，クラ
ウドコンピューティングのサービスを使用して計算時間

の短縮について検証した．その結果クラウドコンピュー

ティングとMapReduceフレームワークを用いた並列分
散処理化の効果を確認することができた．これにより，

クラスタコンピュータを持たない研究者・実務家におい

ても大量の粒子を使用する粒子フィルタの実装と応用が

可能であることを示すことができた．近年，粒子フィル

タの応用はマーケティングの分野へも広がりつつあり，

大規模統計モデルを実務へ応用したい実務家にとって有

益な指針を示すことができた．より大規模なモデルでの

検証や実問題への応用は今後の課題である．
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