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Gaussian process regression is a flexible analysis framework for modeling nonlinear time-series data based on a
stochastic process. In this paper, we apply the framework to model physiological signals which are obtained by
a mobile physiological sensor. First, we describe an outline of Gaussian process regression. Then, we propose a
framework based on the Gaussian process regression for modeling the physiological sensing data. We also show
experimental results to apply the framework to modeling electrocardiogram.

1. はじめに

近年，スマートフォンと連携するウェアラブルデバイスを用
いた健康管理・情報サービスが注目を集めている．腕時計型の
端末や被服装着型の小型端末を使用して自らの活動状態を計
測・記録し，その計測データに基づいて普段の活動量や活動パ
ターンを継続的に把握することで，利用者の健康の維持に役立
てるサービスが提供されるようになってきている．
我々は，これまで，高齢者の活動状況や生体信号を遠隔地から

見守る遠隔生体見守りサービスとそのサービスのためのモバイル
生体センサ（図 1参照）の開発を行ってきた [幸島 11][幸島 13]．
このような見守りサービスでは，活動や生体情報のセンシング
を常時継続的に行い，その結果をオンラインでモニタリングす
る機能が重視される．そのため，省電力化のための通信量の削
減や，体動・通信状況等に起因するノイズの除去など，目的に
応じて適切かつ効率的に生体時系列データを処理する手法の開
発が必要とされている．
生体時系列データの処理に関しては，これまで，FFTや適

応フィルタなど，一般的な信号処理のフレームワークにより処
理する手法の研究が多かった．しかしながら，心電位などの生
体時系列データには固有の時系列パターンが存在する．この時
系列パターンに関する情報を用いて，データをモデル化できれ
ば，より強力な時系列データ処理が可能になる．
本研究では，生体時系列データに固有の時系列パターンを

モデル化するための一手法として，ガウス過程回帰 (Gaussian

Process Regression)[Rasmussen 05][Bishop 06]によるモデル
化を提案する．ガウス過程回帰は，時系列データの各値の同時
分布がガウス分布にしたがうものと仮定することで，非線形時
系列データの回帰モデルを構築する手法である．本論文では，
ガウス過程回帰を用いて，生体センサから得られた生体時系列
データについて回帰モデルを構築する手法を提案する．そし
て，提案手法を実際の心電位データに適用した結果について考
察する．

2. ガウス過程回帰によるモデル化

生体センシングデータのモデル化に関して，近年，時系列
データの生成モデルを仮定し，そのモデルに基づいてデー
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図 1: モバイル生体センサ

タの処理を行うというアプローチの研究が提案されている．
[McSharry 03][Clifford 05]は，心電位データを時間遅れのあ
るガウス分布型の波形の重ね合わせとしてモデル化すること
で，フィルタリングや圧縮などの処理を行う手法を提案してい
る．この生成モデルを用いて，[Nabar 11]は，スマートフォン
向けの心電位データ処理を提案している．また，[Sameni 07]

は，このような生成モデルと非線形ベイズフィルターを組み合
わせることで，心電位データのノイズ除去を可能にする手法を
提案している．
生成モデルを事前知識として用いる時系列データの非線形

解析フレームワークは，事前知識を利用しない手法に比べてよ
り強力な解析が可能であるが，一方で，あらかじめ設定したモ
デルから外れた入力データの場合には，解析処理が困難になる
恐れがある．
そこで，本研究では，入力データから適応的にモデルを学

習する手法として，ガウス過程回帰による手法について検
討する．以下では，ガウス過程回帰の概要について述べる
[Rasmussen 05][Bishop 06]．
一般に時系列データの回帰処理は，入力 (時刻)t1, t2, .., tN

における N 個の出力値：y1, y2, ..., yN が与えられたとき，任
意の入力 tk に対する回帰モデル yi = f(tk) を推定する処理
である．ガウス過程回帰では，時系列データ y = y1, y2, ..., yn
からなる N 次元のベクトル y の同時分布がガウス分布にした
がうものと仮定する．そして，この同時分布を与えるようなガ
ウス過程は，平均 E[y]，共分散 Cov[y]によって記述できるの
で，この平均と共分散を推定することで，与えられた時系列
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データを生成する確率モデルを構築する．
ガウス過程回帰において，平均E[y]と共分散Cov[y]を，そ

れぞれE[y] = 0, Cov[y] = K とすると，共分散行列Kの各要
素Ki,j はカーネル関数 k(ti, tj)を要素とするグラム行列とな
る．yに対して観測ノイズの存在を仮定すると，目的とする回
帰モデルは，このグラム行列を構成するカーネル関数 k(ti, tj)

と yの観測ノイズ β−1δi,j との和を要素とする共分散行列 CN

により計算できる．δi,j は i = j のとき 1となるデルタ関数で
ある．
新たな入力 tN+1 に対する出力値 ŷN+1 を推定する場合は，

入力 tN+1 におけるガウス分布の平均を求めることになり，入
力 tN+1 と各 ti(i = 1, .., N) によるカーネル関数 k(ti, tN+1)

の値を要素とする長さ N のベクトル kおよび時系列データベ
クトル y とにもとづいて，

ŷN+1 = kTC−1
N y

を計算することで求められる．同様に，tN+1 における共分散は

σ̂2
N+1 = k(tN+1, tN+1) + β−1 − kTC−1

N k

となる．
ガウス過程回帰のカーネル関数 k(ti, tj) を設定する際に，対

象とする時系列データに適したハイパーパラメータ θ を設定
することで，より良いモデル化が可能になる．与えられた入力
データから，モデル化に適したハイパーパラメータを推定する
には，対数尤度

ln p(y|θ) = −1

2
ln |CN | − 1

2
yTC−1

N y − N

2
ln 2π

を最大化するようなハイパーパラメータを勾配降下法などによ
り推定することによって行う [Bishop 06]．

3. 生体時系列データのガウス過程回帰

3.1 生体時系列データ
実際の生体センシングデータに対してガウス過程回帰を適

用し，得られた確率モデルを用いて，時系列データの予測を行
う実験を行った．
対象とする生体センシングデータは，我々が開発したモバイ

ル生体センサを用いて取得を行った．（図 1参照）．本モバイル
生体センサは，小型のマルチセンサユニットであり， MPU，
フラッシュメモリ， 5 種類のセンサ（心電位，３軸加速度，気
圧，温度，湿度），リチウムイオンバッテリ，無線通信モジュー
ル等を本ユニット内に内蔵している．心電位をセンシングする
場合は，電極付きのベルトやシール型電極などで，本体の計
測部を利用者の胸部に装着して計測を行う．一方で，心電位の
計測の必要が無い場合は，胸ポケットなどに入れて携帯する
ことで，動作の計測が可能である．センシングしたデータは
無線通信モジュールを用いて，スマートフォンやパーソナルコ
ンピュータ（PC）へとリアルタイムで送信することができる．
本研究では，モバイル生体センサと PCとを無線で接続し，通
信により取得した心電位データについて実験を行った．

3.2 生体時系列データの正規化
生体時系列データをガウス過程回帰により学習するために，

時系列データの正規化処理を行った．まずモバイル生体センサ
を用いて心電位の時系列データを取得した．時系列データは
100Hz のセンシングレートで得られたスカラー値で表現され
ている．このデータに関して基線の位置がゼロになるような調

図 2: ガウス過程回帰によるセンシングデータの推定

図 3: ガウス過程回帰による分散の推定と誤差

整と，心拍間隔のゆらぎの影響を排除するため，時系列データ
の R-R間隔が 1.0になるように時間軸のスケールについて正
規化を行った．
この正規化した時系列データから，最初の２拍分の時系列

データを学習データとして切り出し，その学習データについて
ガウス過程回帰による学習を行った．そして，この学習データ
から得られた回帰モデルを用いて，学習データ以降の時系列
データについての予測を行い，実測値との誤差を計測した．

3.3 カーネル関数の設計とハイパーパラメータの推定
対象とする時系列データの周期性を考慮して，今回の実験

では，以下のカーネル関数を用いて学習を行った．

k(t1, t2) = θ21 exp(−
1

2

sin(π|t1−t2|
θ2

)2

θ23
)

ハイパーパラメータ θi(i = 1, 2, 3)の設定は，勾配の方向に基
づいてパラメータの最適化を行うアルゴリズムである RPROP

アルゴリズム [Riedmiller 93][Blum 13]を用いて決定した．初
期値をランダムに設定した後に，RPROP アルゴリズムによ
るパラメータ推定処理を，何度か繰り返すことにより，対数尤
度を最大化するハイパーパラメータを決定した．
アルゴリズムの実装は，Javaの行列演算ライブラリである

JAMA∗1 を用いて行った．擬似逆行列の計算のためのコレス
キー分解など，一部の処理については，例外処理を回避するた
めに独自の実装を行っている．

∗1 http://math.nist.gov/javanumerics/jama/
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3.4 実験結果と考察
モバイル生体センサを用いて取得した心電位データについ

て，ガウス過程回帰により学習を行った．その実験の結果につ
いて述べる．
実験の対象とした時系列データの長さ l = 1000である．そ

のうち，学習データの長さは 2拍分で n = 182であった．
ガウス過程回帰により学習したモデルを用いて生成した波形

と実際の波形のグラフを図 2として示す．また，ガウス過程回
帰で推定された共分散および実測値と予測値の誤差をプロット
したグラフを図 3として示す．プロットに用いたハイパーパラ
メータは θ = [0.75, 1.0, 0.05]，観測ノイズは β = 20とした．
図 2 から，学習の結果，実測値をほぼ近似する波形の生成

が可能であることがわかる．周期性をもつカーネル関数を用い
ることで，生体時系列データを近似するパターンを生成できる
ことがわかった．
図 3の “+Sigma”と “-Sigma”はモデルから推定された共

分散 σ2 に基づく ±σの大きさを表している．R波の部分で誤
差が大きいのは，R 波の頂点の位置の時間軸上のずれに起因
するものと考えられる．今回の実験で用いた時系列データは，
R 波の時間軸上の位置が等間隔になるように正規化した時刻
を入力値として学習を行った．この処理により，心電位データ
のパターンの周期性をガウス過程回帰によりモデル化できる
ことが示されたが，一方で，R波の性質上，少しの時間軸上の
ずれであっても，誤差が大きくなることも示された．R波の高
さ，R-R 間隔，基線の位置など，実際の心電位データにはゆ
らぎがある．生体時系列データにおける規則的な周期性ではと
らえられないゆらぎのモデル化と処理については，今後の課題
である．

4. おわりに

本研究では，確率過程に基づく生体時系列データのモデル
化の手法について提案した．そして，生体センサから得られた
心電位データについての回帰モデルを構築した．周期性をもつ
カーネル関数を用いてガウス過程回帰を行うことで，生体時系
列データのパターンを生成できることを示した．
今後は，本モデルを用いた，ノイズのフィルタリング処理や

効率的な通信のための圧縮処理などについて検討を行う予定で
ある．スマートフォンでの処理を念頭に，ガウス過程回帰の近
似解法など，学習・推定処理の効率化についても検討をすすめ
たい．また，３軸加速度など心電位以外の生体時系列データの
処理に対する，確率過程に基づくモデル化のフレームワークに
ついて検討したいと考えている．
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