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Markov Chain Monte Carlo Kalman Filter

데이터 기반 방법 : 

정형화된 모델없이, 과
거의 고장 데이터로부터
추출된 열화 특성을 미
래 시점으로 외삽하는
기술

모델 기반 방법 : 

정형화된 모델의 모수
에 과거의 고장 데이터
로부터 추출된 정보를
입력하고, 그 모델을 이
용하여 열화 특성을 외
삽하는 기술



Kalman Filter

•Optimal Bayesian

•시스템 모델 및 측정이 선형

으로 표현

•모델 및 측정 오차가 가우시

안 분포를 따른다고 가정

Grid-based Method

•Optimal filter for Discrete S

tate Space

•Hidden Markov Model으로

도 불리고, 분포 및 적분을 차

분화하여 계산 가능

Extended KF

•Approximated Bayesian

•시스템 모델 및 측정이 비선

형인 경우 Taylor series를 이

용하여 선형으로 근사화

Unscented KF

•Approximated Bayesian

•시스템 모델 및 측정이 비선

형인 경우 가우스 커널을 중

첩하여 근사화

Particle Filter

•몬테카를로 시뮬레이션을 통

한 Recursive 베이즈 필터

•Sequential Importance Sam

pling과 Resampling 방법에

따라 다양하게 세부 분류
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𝑥 1 2 3 4 5

𝑦 1.8 6.3 14 24 36.3 𝜎𝑦𝑖
2 = 1 𝛽𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 =

1.502
0.517
0.938

𝜎𝛽𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟
2 =

13.088
2.283
0.018

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖 + 𝛽2𝑥𝑖
2 + 𝜖𝑖 𝜖~N 0, 𝜎2
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𝑦𝑖 = 𝐴𝑦𝑖−1 + 𝐵 + 𝑤𝑖

𝑧𝑖 = 𝐻𝑦𝑖 + 𝑣𝑖

𝑤𝑖~N 0, 𝑄𝑖

𝑤𝑖~N 0, 𝑅𝑖
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ҧ𝜇𝑦𝑖 = 𝐴𝜇𝑦𝑖−1 + 𝐵

ത𝑄𝑖 = 𝐴𝑄𝑖−1𝐴
𝑇
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𝐾𝑖 = ത𝑄𝑖𝐻
𝑇(𝐻 ത𝑄𝑖𝐻

𝑇 + 𝑅𝑖)
−1

𝜇𝑦𝑖
= ҧ𝜇𝑦𝑖

+ 𝐾𝑖 𝑧𝑖 −𝐻 ҧ𝜇𝑦𝑖
𝑄𝑖 = (𝐼 − 𝐾𝑖𝐻) ത𝑄𝑖
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𝑁 𝜇1, 𝜎1
2 ∶ 𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟

𝑁 𝜇2, 𝜎2
2 ∶ 𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑

𝜇1
′ =

𝜇1𝜎2
2 + 𝜇2𝜎1

2

𝜎1
2 + 𝜎2

2

= 𝜇1 − 𝜇1
𝜎1
2 + 𝜎2

2

𝜎1
2 + 𝜎2

2 +
𝜇1𝜎2

2 + 𝜇2𝜎1
2

𝜎1
2 + 𝜎2

2

= 𝜇1 +
𝜎1
2

𝜎1
2 + 𝜎2

2 (𝜇2 − 𝜇1)

𝜎1
′2 =

𝜎1
2𝜎2

2

𝜎1
2 + 𝜎2

2

= 𝜎1
2 −

𝜎1
2

𝜎1
2 + 𝜎2

2 𝜎1
2

𝜇1𝐻𝜇1

𝜎1𝐻𝜎1

𝜇1
′ = 𝜇1 +

𝐻𝜎1
2

𝐻2𝜎1
2 + 𝜎2

2 (𝜇2 − 𝐻𝜇1)

𝜎1
′2 = 𝜎1

2 −
𝐻𝜎1

2

𝐻2𝜎1
2 + 𝜎2

2𝐻𝜎1
2

Kalman gain

𝜇𝑦𝑖
= ҧ𝜇𝑦𝑖

+ 𝐾𝑖 𝑧𝑖 − 𝐻 ҧ𝜇𝑦𝑖

𝑄𝑖 = (𝐼 − 𝐾𝑖𝐻) ത𝑄𝑖

errorprediction

𝐾𝑖 = ത𝑄𝑖𝐻
𝑇(𝐻 ത𝑄𝑖𝐻

𝑇 + 𝑅𝑖)
−1
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𝑁 𝜇1, 𝜎1
2 ∶ 𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟

𝑁 𝜇2, 𝜎2
2 ∶ 𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑

𝑁 𝜇′1, 𝜎′1
2 ∶ 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟
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𝐾𝑖 = ത𝑄𝑖𝐻
𝑇(𝐻 ത𝑄𝑖𝐻

𝑇 + 𝑅𝑖)
−1

Low uncertainty High uncertainty

𝑅 → 0

𝐾𝑖 = ത𝑄𝑖𝐻
𝑇(𝐻 ത𝑄𝑖𝐻

𝑇 + 0)−1

= ത𝑄𝑖𝐻
𝑇𝐻𝑇−1 ത𝑄𝑖

−1
𝐻−1

= 𝐻−1

𝜇𝑦𝑖 = ҧ𝜇𝑦𝑖 + 𝐾𝑖 𝑧𝑖 − 𝐻 ҧ𝜇𝑦𝑖
= ҧ𝜇𝑦𝑖 + 𝐻−1𝑧𝑖 − 𝐻−1𝐻 ҧ𝜇𝑦𝑖
= 𝐻−1𝑧𝑖

𝑄𝑖 = 𝐼 − 𝐾𝑖𝐻 ത𝑄𝑖
= 0

𝑅 → ∞

𝐾𝑖 = ത𝑄𝑖𝐻
𝑇(𝐻 ത𝑄𝑖𝐻

𝑇 +∞)−1

= ത𝑄𝑖𝐻(∞)
−1

= 0

𝜇𝑦𝑖 = ҧ𝜇𝑦𝑖 + 𝐾𝑖 𝑧𝑖 − 𝐻 ҧ𝜇𝑦𝑖
= ҧ𝜇𝑦𝑖

𝑄𝑖 = 𝐼 − 𝐾𝑖𝐻 ത𝑄𝑖
= ത𝑄𝑖

 측정값

 예측값
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𝑥 1 2 3 4 5

𝑦 1.8 6.3 14 24 36.3 𝜎𝑦𝑖
2 = 1 𝛽𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 =

1.502
0.517
0.938

𝜎𝛽𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟
2 =

13.088
2.283
0.018

𝑦𝑖 = 𝐻𝑖𝛽𝑖 + 𝑣𝑖 , 𝑣𝑖~N 0, 𝑅𝑖 , (𝐻𝑖 = 1, 𝑖, 𝑖2 ∵ 𝑥𝑖 = 𝑖 , 𝑅𝑖 = 𝜎𝑦𝑖
2 )

𝛽𝑖 = 𝐴𝛽𝑖−1 + 𝐵 + 𝑤𝑖 , 𝑤𝑖~𝑁 0, 𝑄𝑖 , 𝛽𝑖 = 𝛽0,𝑖 , 𝛽1,𝑖 , 𝛽2,𝑖
𝑇
, 𝐴 = 𝐼3, 𝐵 = ∅,

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖 + 𝛽2𝑥𝑖
2 + 𝜖𝑖 𝜖~N 0, 𝜎2

𝑄𝑖 =

𝜎𝛽0,𝑖
2 0 0

0 𝜎𝛽1,𝑖
2 0

0 0 𝜎𝛽2,𝑖
2
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ҧ𝜇𝛽𝑖
= 𝐴𝜇𝛽𝑖−1

ത𝑄𝑖 = 𝐴𝑄𝑖−1𝐴
𝑇

𝐾𝑖 = ത𝑄𝑖𝐻
𝑇(𝐻 ത𝑄𝑖𝐻

𝑇 + 𝑅𝑖)
−1

𝜇𝛽𝑖
= ҧ𝜇𝛽𝑖

+ 𝐾𝑖 𝑦𝑖 −𝐻 ҧ𝜇𝛽𝑖
𝑄𝑖 = (𝐼 − 𝐾𝑖𝐻) ത𝑄𝑖

𝐴 =
1 0 0
0 1 0
0 0 1

, 𝜇𝛽𝑖
=

𝜇𝛽0,𝑖
𝜇𝛽1,𝑖
𝜇𝛽2,𝑖

, 𝑄𝑖 =

𝜎𝛽0,𝑖
2 0 0

0 𝜎𝛽1,𝑖
2 0

0 0 𝜎𝛽2,𝑖
2

𝐻𝑖 = 1, 𝑖, 𝑖2 , 𝑅𝑖 = 𝜎𝑦𝑖
2
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𝐾𝑖 = ത𝑄𝑖𝐻
𝑇(𝐻 ത𝑄𝑖𝐻

𝑇 + 𝑅𝑖)
−1

Prior
Information

New
Observation

 Adjust 𝑅𝑖 from 0.1~50

𝑅𝑖↑

𝑅𝑖↓
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𝑦𝑖 = 𝑓 𝑦𝑖−1, Θ𝑖

𝑧𝑖 = ℎ 𝑦𝑖 + 𝜖

= 𝑦𝑖 + 𝜖, 𝜖~N 0, 𝜎2
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Θ𝑖
𝑗
~𝑝 Θ𝑖|Θ𝑖−1 = 𝑝 Θ𝑖−1 , 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

𝑦𝑖−1
𝑗
~𝑝 𝑦𝑖−1 , 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

𝑦𝑖
𝑗
= 𝑓 𝑦𝑖−1

𝑗
, Θ𝑖

𝑗
, 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

 𝑦𝑖의 사전 분포 𝑝 𝑦𝑖 가 얻어짐 현 step 모델 파라미터 Θ𝑖
𝑗
샘플링 – 모델 파라미터는 step

에 영향을 받지 않으므로 이전 step의 파라미터 분포로부
터 현 step 파라미터 분포 샘플링

이전 step 상태 𝑦𝑖−1
𝑗

샘플링 – 이전 step 상태의 분포

𝑝 𝑦𝑖−1 로부터 샘플링

이전 step 상태 𝑦𝑖−1
𝑗

와 현 step 모델 파라미터 Θ𝑖
𝑗
를 이용

하여 시스템 모델로 부터 현 스텝 상태 𝑦𝑖
𝑗
계산
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𝐸 𝑔 𝑥 = න𝑔 𝑥 𝑝 𝑥 𝑑𝑥 , 𝑝 𝑥 ∶ 𝑃𝐷𝐹

1) 𝑋𝑗~𝑝 𝑥 , 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠
2) 𝑌𝑗 = 𝑔 𝑋𝑗 , 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

3) 𝐸 𝑔 𝑥 = ത𝑌 =
1

𝑁
σ
𝑗=1
𝑛𝑠 𝑌𝑗
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න𝑔 𝑥 𝑝 𝑥 𝑑𝑥 = න𝑔 𝑥
𝑝 𝑥

𝑞(𝑥)
𝑞(𝑥)𝑑𝑥

= න𝑔 𝑥 𝑤(𝑥)𝑞(𝑥)𝑑𝑥

1) 𝑋𝑗~𝑞 𝑥 , 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠
2) 𝑌𝑗 = 𝑔 𝑋𝑗 𝑤(𝑋𝑗), 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

3) 𝐸 𝑔 𝑥 = ത𝑌 =
1

𝑁
σ𝑗=1
𝑛𝑠 𝑌𝑗

* 𝑞(𝑥) : Importance distribution
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𝑝 𝑦𝑖 𝑧𝑖
𝑞 𝑦𝑖

𝑞 𝑦𝑖 =
𝑝 𝑧𝑖 𝑦𝑖 𝑝(𝑦𝑖)

𝑞 𝑦𝑖
𝑞 𝑦𝑖

𝑤 𝑦𝑖 =
𝑝 𝑧𝑖 𝑦𝑖 𝑝(𝑦𝑖)

𝑝 𝑦𝑖
= 𝑝 𝑧𝑖 𝑦𝑖 ⇒ 𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑

𝑤 𝑦𝑖
𝑗
= L 𝑧𝑖 𝑦𝑖

𝑗
=

1

2𝜋𝜎
exp −

𝑧𝑖 − 𝑦𝑖
𝑗 2

2𝜎2
, 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

𝑝 𝑦𝑖 𝑧𝑖 =?
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𝑤 𝑦𝑖
𝑗
=

𝑤 𝑦𝑖
𝑗

σ
𝑗=1
𝑛𝑠 𝑤 𝑦𝑖

𝑗
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1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

c_i=Cumulative 
W^i_k

u_1~U[0,1/N_s]

u_j=u_i+(j-1)/N_s

u_j > c_i
No resampling

u_j < c_i
Resampling
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e

posterior

𝑝(𝑦𝑖−1, Θ𝑘−1|𝑧1:𝑖−1)

prior

𝑝(𝑦𝑖 , Θ𝑖)

𝒌 − 𝟏 step

likelihood

𝐿(𝑧𝑖|𝑦𝑖)

𝑧𝑖

posterior

𝑝(𝑦𝑖 , Θ𝑖|𝑧1:𝑖)

prior

𝑝(𝑦𝑖+1, Θ𝑖+1)

𝒌 step

𝒌 + 𝟏 step

Prediction

Update

Resampling

𝑦𝑖 ∶예측된상태
Θ𝑖 : 모델파라미터
𝑧𝑖 : 관측된 상태
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𝑤 𝑦𝑖
𝑗
= L 𝑧𝑖 𝑦𝑖

𝑗
=

1

2𝜋𝜎
exp −

𝑧𝑖 − 𝑦𝑖
𝑗 2

2𝜎2
, 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

lim
𝜎→0

𝐿 = ቐ
∞, 𝑧𝑖 = 𝑦𝑖

𝑗

0, 𝑧𝑖 ≠ 𝑦𝑖
𝑗 .

lim
𝜎→∞

𝐿 = ቐ
0, 𝑧𝑖 = 𝑦𝑖

𝑗

0, 𝑧𝑖 ≠ 𝑦𝑖
𝑗 .

 Likelihood 분포가 넓게 퍼짐
모든 파티클들이 거의 균등하게

Resampling 됨
따라서, 사전 분포 ≈ 사후 분포
관측 정보가 덜 반영됨

 Likelihood 분포가 관측값에 가
까운 파티클들에 집중됨

관측값 주변의 파티클들이 집중
적으로 Resampling 됨

따라서, 사전 분포가 관측값 쪽
으로 이동함

관측 정보가 많이 반영됨
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28

𝑥 1 2 3 4 5

𝑦 1.8 6.3 14 24 36.3 𝜎𝑦𝑖
2 = 1

𝛽𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟 =
1.502
0.517
0.938

𝜎𝛽𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟
2 =

13.088
2.283
0.018

𝑦𝑖 = ℎ 𝛽𝑘𝑖 + 𝜖 = 𝛽0𝑖 + 𝛽1𝑖𝑥𝑖 + 𝛽2𝑖𝑥𝑖
2 + 𝜖

= 𝛽0𝑖 + 𝛽1𝑖𝑖 + 𝛽2𝑖𝑖
2 + 𝜖, 𝜖~N 0, 𝜎𝑦𝑖

2 (∵ 𝑥𝑖 = 𝑖)

𝛽𝑘𝑖 = 𝑓 𝛽𝑘𝑖−1 = 𝛽𝑘𝑖−1, 𝑘 = 0, 1, 2
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𝛽𝑘𝑖−1
𝑗

~𝑝 𝛽𝑘𝑖−1 , 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

𝛽𝑘𝑖
𝑗
= 𝑓 𝛽𝑘𝑖−1

𝑗
, 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

𝑤 𝛽𝑘𝑖
𝑗

= 𝐿 𝑦𝑖|𝛽𝑘𝑖
𝑗

=
1

2𝜋𝜎
exp −

𝑦𝑖 − ℎ(𝛽𝑘𝑖
𝑗
)

2

2𝜎2
, 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

𝛽𝑘𝑖
𝑗
~𝑤 𝛽𝑘𝑖 , 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

𝑤 𝛽𝑘𝑖
𝑗

=
𝑤 𝛽𝑘𝑖

𝑗

σ
𝑗=1
𝑛𝑠 𝑤 𝛽𝑘𝑖

𝑗
, 𝑗 = 1, 2,⋯𝑛𝑠

 𝑝 𝛽𝑘𝑖 ∶ 𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟

 𝑝 𝛽𝑘𝑖|𝑦𝑖 ∶ 𝑝𝑜𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑜𝑟
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𝜎𝑦𝑖
2↑

𝜎𝑦𝑖
2↓
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