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生体情報を利用したAdaBoostによる
ドライバ認知負荷状態の検知

宮 治 正 廣†1 段 野 幹 男†2

河 中 治 樹†3 小 栗 宏 次†3

本研究では，ドライバの不安全行為の中で不注意を取り上げ，交通事故につながりや
すい Cognitive Distraction（注意力低下）を AdaBoost を用いて検知する手法を提
案する．暗算や会話による認知負荷を与えたときのドライバの Cognitive Distraction

状態をドライビングシミュレータ上で再現し，ステレオカメラ方式の視線・頭部移動
計測装置で計測したドライバの視線および頭部の移動量から検知を行う．さらに検知
性能の向上をはかるため，認知負荷に係わる生体信号として，心電図の R 波間隔も
利用する．これらの結果を欧州第 6次枠組みプログラム（FP）の AIDE（Adaptive

Integrated Driver-vehicle interfacE）プロジェクトで使用されている SVM による
認知負荷時のドライバ状態解析結果と比較し，本研究の有効性を示す．

Detection of Driver’s Cognitive Distraction by Means of
Using AdaBoost with Physiological Signals

Masahiro Miyaji,†1 Mikio Danno,†2

Haruki Kawanaka†3 and Koji Oguri†3

This study focuses driver’s inattention such as cognitive distraction at the
wheel, which often causes drivers to be involved in traffic accident. We propose
driver’s cognitive distraction detection method by means of using AdaBoost
machine learning methodology on pattern recognition basis. We reproduced
driver’s cognitive distraction by means of imposing subjects mental arithmetic
and conversation as cognitive workload on driving simulator, and, measured
subject’s gaze and head direction as indicators of driver’s cognitive distraction
by using gaze and head movement tracking system. Moreover we added R-R
interval in ECG as a physiological indicator of driver’s cognitive distraction in
order to improve detecting performance. Our analytical data was compared
with the data of AIDE project of EU’s 6th Framework Programme by means
of using SVM pattern recognition methodology.

1. は じ め に

ITSの進展につれ近年では予防安全システムに重点が置かれ，たとえば ACC（Adaptive

Cruise Control：適応速度制御）や LKA（Lane Keep Assist：車線維持支援），また，ド

ライバの顔向きや閉眼検知機能を持つプリクラッシュシステムといった運転支援システムが

開発，実用化されている1)．ところが，その機能や性能は平均的なドライバに対応するもの

であることに加え，交通事故の約 90%はドライバに起因するとされている2)．また，著者ら

はこれまでに一般ドライバの通常運転を対象としたWebベースアンケート調査により，交

通事故につながりやすい事故直前のドライバ心身状態として焦りや注意力低下が主な要因

であることを明らかにした3)．これらから交通事故を低減するためには，交通事故直前の焦

りや注意力低下，等のドライバの心身状態検知，また，ドライバの走行環境への認知不足を

検知できるドライバ心身状態情報と車両周辺情報と組み合わせて，個々のドライバへ適応し

た運転支援を行うことが重要な課題であるといえる．

Klauerらは，ドライバの不注意は，“前方不注意”，“車外特定物への注視・脇見”，“運転

操作以外の車載機器操作”，“眠気”等の 4つのサブタスクにより起きると定義している4)．

また，警察庁の交通事故調査では安全運転義務違反の原因として，ドライバの不注意に関連

する漫然運転，脇見運転，安全不確認および動静不注視の合計が 77%となっている5)．

そうした背景から，ドライバの注意力低下を検知するために視線移動や瞬きもしくは頭部

挙動のようなドライバの生体情報をもとに，ドライバ運転状態の変化をとらえる研究が数多

く行われている6),7)．

欧州 FP（第 6 次枠組みプログラム）の AIDE（Adaptive Integrated Driver-vehicle

interfacE）プロジェクトではドライバ運転状態を検知し，注意力低下時（Distraction）には

交通安全に関連した情報の優先度を高くしドライバに提供するシステムを開発している8)–11)．

特に Kutilaは欧州 AIDEプロジェクトの一環として，会話や思考等により注意力が低下し

た状態の Cognitive Distractionを検出している9)．Distractionは主として Visual（視覚）

Distractionおよび Cognitive（認知）Distractionに区分され，Visual Distractionは脇見
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等ドライバの注目が車両進行方向から外れた状態を指し，Cognitive Distractionは走行環

境に対する警戒心が薄れた状態を指す．Cognitive Distractionの要因には同乗者との会話

や思考等があげられる10)．Kutilaらは実車を運転するドライバに運転以外の課題（サブタ

スク）を与えて Cognitive Distractionを模擬した実験を行い，視線移動，頭部挙動および

車両走行位置の情報をもとに Support Vector Machine（SVM）12) によって検知を行って

いる．しかしながら，その精度は平均 74.2%（トラックおよび乗用車）程度であり，向上

の余地が残されている．また，視線移動や頭部挙動といった情報のみからでは，Cognitive

Distraction以外の眠気や疲労状態の検出へと応用していくことには技術課題も多い．さら

に，SVMはデータ数の増加により計算時間が増大する等，学習・評価に時間を要するため，

リアルタイムでの検出を考えた場合にはより高速な学習・評価アルゴリズムが必要となる．

本研究では，ドライバの Cognitive Distraction 検知へ新たに AdaBoost 13) を適用す

る．AdaBoostはパターン認識等の分野で幅広く用いられているが，ドライバの Cognitive

Distraction検知には，いまだ適用例が見あたらない．そこで実験により，従来手法の SVM

（欧州 AIDEプロジェクト）に対する提案手法での Cognitive Distraction検知性能を比較

検証する．

さらに，画像情報に加えて生体信号を利用することで，Cognitive Distractionの検知精

度の向上をはかる．本論文では生体信号として心電図（ECG：Electrocardiogram）の R

波間隔（以下，RRI：R-R Interval）を使用する．実験により，SVMに比べ AdaBoostで

の Cognitive Distractionの検出精度が向上することを示すとともに，様々な生体信号をド

ライバモニタリングへ利用することの可能性について述べる．

2. 画像および生体信号を利用したAdaBoostによるCognitive Distraction
の検知

2.1 画像からのドライバ視覚情報の取得

自動車の運転行動は，ドライバの認知・判断・操作のプロセスにより行われる．認知の

際，利用される情報の約 90%が視覚情報であるといわれており14)，注視点や視線移動に関

して，ドライバの精神的負荷や注意の状態を評価する指標となる可能性が報告されている．

飯田らは，暗算負荷により注視点の停留時間が短くなり，全体としての視線はある方向に集

中することを示している15)．また，高橋らも，視線の平均停留時間が短くなっていること

を示している16)．これらより，視覚情報の検知はドライバの状態変化，特に会話や思考状

態である Cognitive Distractionをとらえるときに有効と考えられる．

図 1 視線ピッチ角とヨー角
Fig. 1 Coordinate system.

本研究では視覚情報の計測を SeeingMachines 社の faceLAB システムを用いて行った．

faceLABは顔と視線の追跡を行い，様々な生理学的指標を画像から計測するシステムであ

る．ステレオカメラと計算機によって構成され，頭部の位置や視線方向の追跡のほかに瞬

き，サッカード，開閉眼および瞳孔径等がサンプリング周波数 60 Hz で測定される．ここ

で，サッカードとは，読書時や物を見るときの自発的に行われる跳躍性眼球運動を指し，最

大で 1秒間に 3回起きるといわれている．

視線方向は頭部方向とともに図 1 に示す縦方向回転のピッチ角成分（上方向を正値）と

横方向回転のヨー角成分（左方向への回転を正値）として出力される．頭部の回転について

も同様に定義される．

本研究ではCognitive Distraction検知に利用する項目として，表 1に示すような視線・頭

部位置の移動量，さらに，検知対象がどの程度追跡できるかの程度を示す品質指標を選択した．

精神的負荷により視線の範囲が狭くなることが報告されており6),17)，欧州の研究におい

ても同様に，サブタスクによる認知負荷を与えて車両進行方向の視標に視線が集中すること

が報告されている18),19)．Victorらによる先行研究ではこの点に注目し，合成視線角度の標

準偏差を特徴量として Cognitive Distraction検知を行っている19)．したがって本研究にお

いても同様に視線角度の標準偏差を用いる．

また，頭部運動は眼球運動に同期して働く18) ため，そこで，視線が集中することにより

頭部の回転にもばらつきが起きると考える．そこで視線と同様にその標準偏差を算出して用

いる．標準偏差は先行研究19) を参考に，過去 5秒間分のデータから次式 (1)および (2)に

より算出する．

x(i) =
√

xpitch(i)2 + xyaw (i)2 (1)
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表 1 視線・頭部移動量
Table 1 Amounts of eye and head movement.

ここで，x(i)は合成視線（頭部回転）角度，xpitch(i)はピッチ角度，xyaw (i)はヨー角度を

表す．

σ(i) =

√√√√1

4

i∑
j=i−4

(x(j) − x̄)2 (2)

ここで σ(i)は視線（頭部回転）角度の標準偏差を表す．

視線移動量のデータには瞬きとサッカードがノイズとして混入しているので，13点のメ

ディアンフィルタを用いて，これらのノイズを除去した．

2.2 生体信号の取得

心電図（ECG）とは，心臓の活動電位の時間的変化をグラフに記録したものであり，時

刻 t における電位で表される．心電図には P 波，QRS 群，T 波と呼ばれる主要な波があ

る．P波は心房の興奮，QRS群は心室の興奮の開始，T波は心室における興奮の回復を示

す．本研究では，標準四肢誘導の第 II誘導により計測を行うモニタ誘導法20) によって測定

した．計測器はデジテックス研究所製AP1000を使用し，データは 5秒ごとに取得し，デー

タセットは 60 Hzでサンプリングを行った．また，4次のバターワース型 1–30 Hzバンドパ

スフィルタによりノイズを除去した．

心電図の RRIを測ることで（図 2），心拍数や心拍変動を算出することが可能である．

図 2 心電図波形と RRI

Fig. 2 RRI in ECG waveform.

心臓の活動は自律神経の影響を受けるため，精神活動とも密接に関係している．心拍は交

感神経と副交感神経のバランスによって速さが決定し，一般的に交感神経が優位のとき心

拍数が増加し，副交感神経優位のとき減少する．また，怒りや恐怖等のストレスで交感神

経が優位になり，心拍数は増加する．Kahnemanら21) や永岑ら22) は安静時において，精

神的負荷課題を与えることで心拍数が上昇することを報告している．ドライバが Cognitive

Distraction状態である場合，運転以外の会話や思考等の影響が心拍数に表れ，RRIが減少

すると考えられる．したがって，本研究においては RRI を Cognitive Distraction 検知の

ための特徴量の 1つとして用いる．

次に，心電図波形から RRI を算出するためのピーク検知アルゴリズムについて述べる．

ただし，R波のピーク電圧の閾値を Rmin = 400 mV，また通常，R波は 0.5～1.0秒の間隔

で起こるため，R波が現れるまでの最短時間を tmin = 0.5秒と設定した．時刻 tにおいて

心電図波形 f(t)がピークとなるための条件は，

f(t) − f(t − 1) > 0 (3)

かつ

f(t) > Rmin (4)

である．しかし，ノイズ等の影響により tを一意に決定できない場合が存在する．そこで式 (3)

の条件を f(t)より過去の値を用いて，すべての iについて次式を満たすように変更する．

f(t − i) − f(t − (i − 1)) > 0, i = 0, · · · , n (5)

本論文の実験では n = 3とした．式 (4)および (5)を満たすものを R波のピーク候補と

した．ピーク候補より tmin 間，新たなピーク候補が見つからなかったとき，そのピーク候

補の発生時間をピーク発生時間 Pn とし，RRIn は次式からピーク発生時間の差分により求

められる．

RRIn = Pn+1 − Pn (6)
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視線での特徴量抽出に従い 60 Hzでサンプリングを行ったデータを 5秒の時間窓で RRI

を算出し，その平均値を求めて利用する．

2.3 AdaBoostによるパターン識別

AdaBoost 13) は Freundらによって提案されたパターン認識のための学習アルゴリズム

の 1 つである．高い識別性能が得られる，識別が容易である等の利点により，近年さかん

にパターン認識等へ応用されている．AdaBoostによる学習は，逐次的に学習データの重み

を変化させながら異なる識別器を作り，これら複数の識別器の重み付き多数決によって最終

的な識別関数を与える．個々の識別器は弱識別器（weak classifier）もしくは弱仮説（weak

hypothesis）と呼ばれ，それらを組み合わせたものは強識別器（strong classifier）と呼ばれ

る．単純で弱い識別器を逐次的に学習し，識別器の精度を増強（boost）する方法はブース

ティング（Boosting）と呼ばれる．

d次元入力 xi ∈ Rd とそれに対する正解 yi ∈ {±1}の組を学習データとして用いる．T 個

の弱識別器 ht(x)，t = 1, · · · , T を，信頼度 αt で重み付けをして結合することにより強識

別器 H(x)を構成する．

t 回目の学習における重みを Dt(i) とする．重みの初期値はすべて同じ値 D1(i) = 1/N

とし，正しく識別できなかったデータの重みを大きくすることにより，次の弱識別器におい

て重点的に学習される．2値の判別問題の場合，分布 Dt のもとで誤り率

εt = PrDt
{ht(xi) �= yi} =

∑
ht(xi) �=yi

Dt(i) (7)

をできるだけ小さくするように弱識別器 ht を選びだすと考えればよい．二値識別問題の場

合の AdaBoostの具体的なアルゴリズムを以下に示す．

学習データ (x1, y1), · · · , (xn, yn)が与えられているとする．ただし，xi ∈ X，yi ∈ Y =

{−1, +1}とする．
Step 1 D1(i) = 1/N によって初期化する．

Step 2 t = 1, · · · , T に対して
• 分布 Dt に基づき弱識別器を学習する．つまり式 (7)の最小化を行い，ht: X → Y を

得る．

• 誤り率を用いて以下のように信頼度 αt ∈ Rを計算する．

αt =
1

2
ln
(

1 − εt

εt

)
(8)

• 次式により，分布 Dt を更新する．

Dt+1(i) =
Dt(i) exp(−αtyiht(xi))

Zt
(9)

ただし，Zt は
∑n

i=1
Dt+1(i) = 1とするための規格化因子で

Zt =

n∑
i=1

Dt(i) exp(−αiyiht(xi)) (10)

である．

Step 3 最終的な識別器はすべての弱識別器の信頼度で重み付けて多数決をとり，次式に

より強識別器 H(x)を得る．

H(x) = sign

(
T∑

t=1

αiht(x)

)
(11)

本研究では視線移動量の標準偏差や品質指標，頭部移動量の標準偏差や品質指標および心

拍 RRI平均値をドライバ Cognitive Distraction 状態検知の特徴量として設定する．そし

てこれらを SVMおよび AdaBoostへの入力とし，Cognitive Distraction状態であるかど

うか（−1もしくは 1の二値）を出力とする学習および識別評価を行う．

3. 実験および考察

3.1 実 験 条 件

3.1.1 ドライビングシミュレータ

Cognitive Distractionを検知するためにドライビングシミュレータを用いて実験を行っ

た．本研究では，モックアップのドライビングシミュレータ（図 3）を用い，前方のスク

リーンに投影されるコースを走行する．コース作成には FORUM8社の UC-win/Roadを

用いた．

走行コースは，欧州 AIDEプロジェクトの認知負荷検知に適した走行コース（Interme-

diate Course）9) の実験結果との比較を可能とするために，郊外道路を設定した．コース外

観を図 4 に，実験条件を表 2 に示す．このコースは片側 2車線道路で，道路脇に建物を複

数設置し，緩やかなカーブ（曲率半径は最大で約 700 m，最小で約 80 m）が連続している．

ただし，交通信号機は設置しない．被験者はスピードメータを見て速度の調節（60 km/h）

を行った．被験者は男性 3名であり，普段から日常的に運転を行っている者を対象とした．
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図 3 ドライビングシミュレータ
Fig. 3 Driving simulator.

図 4 模擬走行コース
Fig. 4 Driving course.

3.1.2 サブタスク

運転中の被験者に会話や思考のような Cognitive Distractionを模擬的に作り出すために，

先行研究9) に従いサブタスクとして暗算タスクおよび会話タスクの 2種類を課した．暗算

タスクは 1000から 7を連続減算する．その際，回答は発話させた．会話タスクは被験者が

表 2 実験条件
Table 2 Reproduction conditions for driver cognitive distraction.

普段から通る道（例．学校から自宅）の経路案内を行わせた．その際，信号や目印となる建

物をできる限り詳細に説明させた．こうした経路案内のサブタスクは文献 23)で両眼の注視

点にずれが生じることが報告されている．また，サブタスクの付加による反応時間の遅れも

報告されている24) ため，Cognitive Distractionをつくり出すために有効であると考えた．

ドライビングシミュレータでの運転は，はじめに習熟走行し，その後にサブタスクなしの

走行，会話タスクを付加した走行，暗算タスクを付加した走行の順で行った．各走行は 5分

間ずつであり，間に 5分間の休憩を設けた．

3.1.3 ソフトウェア

SVM は先行研究9) に従い，Joachims によって開発された SVMlight を利用した．カー

ネル関数にはガウスカーネルを用いた．ソフトマージン SVM における制約条件の緩和を

示すパラメータ C およびガウスカーネルの分布の広がりを示すパラメータ σ のそれぞれ

のパラメータ値をグリッドサーチにより決定した．後節の実験では，Positive データ数が

Negativeデータ数の倍の量あるためにコストファクタ cf = 0.5とした．また，AdaBoost

には Intel社の Open CVライブラリを利用し，弱識別器として決定木25) を用いた．決定

木は Boostingの枠組みによく用いられる最も有名な弱い識別器であり，1つの木に 1つの

分類ノードしかない最も単純な決定木（stump）を用いる．また，弱識別器の数は 1000個

とした．

3.2 取得データの妥当性

サブタスクの有無による特徴量の差異を調べるためにサブタスクなし（通常運転）とサブ

タスクありについて視線角度および頭部回転角度標準偏差を比較した．図 5 はそれぞれの

標準偏差平均値を示している．サブタスクありとサブタスクなしでの視線角度標準偏差の

情報処理学会論文誌 Vol. 50 No. 1 171–180 (Jan. 2009) c© 2009 Information Processing Society of Japan



176 生体情報を利用した AdaBoost によるドライバ認知負荷状態の検知

図 5 視線角度および頭部回転角の標準偏差
Fig. 5 Standard deviation of gaze angle and head rotational angle.

図 6 前方視点分布
Fig. 6 Frontal distribution of focus points.

差異はわずかではあるものの，サブタスクありのときの標準偏差が減少するという先行研

究19) の傾向と一致した．

走行コースをサブタスクなしで通常運転走行したときの被験者の前方の視点分布と暗算に

よる認知負荷走行時の被験者の前方視点分布を図 6 に示す．前方視点分布については，通常

運転時は周辺部まで広く分散しているが，サブタスク負荷時は狭い範囲に視点が集まった．

反対に頭部回転角は図 5 に示すようにサブタスク負荷時に増加した．ここでも取得データ

図 7 心拍 RRI 平均値
Fig. 7 Average value of heart rate RRI.

図 8 学習データと評価データの作成
Fig. 8 Creation of learning and evaluation data.

に先行研究6),17)–19) と同様の傾向が認められた．これらの結果から，欧州 AIDEプロジェ

クトの研究結果9),11),19) に従い，サブタスクを被験者に課したときの視線移動量および頭部

移動量の標準偏差をドライバの Cognitive Distraction状態検知の特徴量とすることは妥当

と判断した．

サブタスク（会話もしくは暗算）の有無による心拍 RRI平均値の変化を図 7 に示す．サ

ブタスク負荷時の平均心拍数は最大で 5回/分増加しており，先行研究22) による認知負荷実

験における結果とオーダが一致した．また，サブタスク負荷時の心拍 RRI平均値は減少し

た．これらの差異は小さいが，先行研究22) で述べられているように，心拍数の上昇に精神

負荷が影響していると考える．以上の結果から，心拍 RRI平均値をドライバの Cognitive

Distraction状態検知の特徴量とすることは妥当と判断できる．

3.3 Cognitive Distraction検知性能の評価方法

欧州 AIDEプロジェクトによる研究9)では，SVMによる未知データの識別精度を評価す

る方法として二分割交差検定法が適用されているので，本研究もこれに従う．図 8 のよう

に通常運転を Negativeデータ（−1）とし，サブタスクありの運転を Positiveデータ（+1）
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とする．それぞれのデータを二分割し，Test set 1を用いて学習を行った場合は Test set 2

で性能の評価を行い，同様に，Test set 2で学習を行った場合は Test set 1で評価を行った．

一般に識別指標として，式 (12)から (16)で，Accuracy（正解率），Precision（適合率），

Recall（再現率）が定義されるが，欧州 AIDEプロジェクトでの先行研究10) でも評価指標

として用いられていた．本研究ではこれに加えて，式 (17)により定義される総合識別性能

指標 F も用いた．これらの指標は上記学習から得られたデータをもとにして式 (12) から

(17)により算出する．

tp = fp ∩ fn (12)

tn = ¬(fp ∪ fn) (13)

Accuracy = tp ∪ tn (14)

Precision = tp/fp (15)

Recall = tp/fn (16)

F =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
(17)

ただし，fp は識別器によって Positiveと出力されたデータの集合，fn は真に Positiveな

集合を表す．tp は正しく Positiveと識別された集合，tn は正しく Negativeと識別された

集合を表す．

また，先行研究と同様に Negative データのみを識別に用いた場合の Accuracy（Non-

Cogn）および Positiveデータのみを識別に用いた場合の Accuracy（Cogn）についても算

出した．

3.4 AdaBoostと SVMでの結果の比較

faceLABから取得した視覚情報のみを用いて，欧州 AIDEプロジェクトでの検知手法に

従って構築した SVMと我々の提案する AdaBoostでの検知結果の Accuracy を表 3 に示

す．表 3 における “両方”とは，会話と暗算を同時に課した場合であり，“Non-Cogn”は通

常運転，“Cogn”はサブタスクあり運転を表す．

暗算時の視覚情報のみによる SVMでの Cognitive Distraction検知の平均 Accuracy は

72.4%であった．本研究ではドライビングシミュレータを用いて取得したデータであるのに

対して，欧州 AIDEプロジェクト10) は実車を使用した値であるため，この点で多少の差異

は生じるが，欧州 AIDEプロジェクトで示された暗算時の平均 Accuracy の 74.2%と比べ

ても，おおむね近い値が得られた．

一方，暗算時の視覚情報のみによる AdaBoost での Cognitive Distraction 検知の平均

表 3 AdaBoost と SVM の Accuracy および F 値の比較（単位：%）
Table 3 Comparison of Accuracy and F value for AdaBoost and SVM using visual feature

(units: %).

Accuracy は 84.6%であり，SVMよりも高い検出結果が得られた．さらに，F 値でみると

83.7%となり，SVMの 71.1%と比較してより高い検知性能が得られた．

3.5 心拍 RRI平均値を入力に追加した効果の検証

次に，学習特徴量に生体信号である心拍 RRI平均値を追加した場合の結果の比較を表 4

に示す．

暗算時の SVMでの F 値は 67.4%であり，心拍 RRI平均値を追加したことにより検知性

能は低下した．

一方，AdaBoost では，心拍 RRI 平均値を追加したときの暗算時 F 値は 86.1%と向上

し，会話，暗算，および，その両方を課したいずれの条件のときも若干ではあるが F 値の

増加を確認できた．また，AdaBoostを用いた場合，Non-Cognと Cognの正解率の偏りが

SVMに比べ減少した．

表 3 および表 4 から分かるように，SVMは心拍 RRI平均値を特徴ベクトルに含めると

検知精度が下がる．これは心拍 RRI平均値という特徴量とそれ以外の特徴量との性質の違

いにあると考える．図 7 に示すように正常時とサブタスク負荷時で心拍 RRIは，平均値に

こそ多少の差があるものの，瞬間的に両者の違いをとらえようとしても明確な差を見つける

ことは難しい．このように中長期的な変化である心拍 RRI平均値を他の短期的な変化であ

る要素（視線角度や頭部回転角度等）と同等に扱ってしまうと，心拍 RRI平均値を含めた
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表 4 心拍 RRI 平均値を利用したときの AdaBoost と SVM の Accuracy および F 値の比較（単位：%）
Table 4 Comparison of Accuracy and F value for AdaBoost and SVM using visual feature and

heart rate RRI (units: %)

特徴ベクトル全体として学習データ群の中に良い Support Vector（SV）が存在しにくくな

る．そのため SVMの識別精度はかえって下がってしまったと考えられる．同じことが欧州

AIDEプロジェクトの文献 11)におけるレーンポジションデータの追加にもいえ，これら

の特徴量の追加が精度低下の要因であるとして，欧州 AIDEプロジェクトでは，その特徴

量の採用を見合わせている．

一方，AdaBoostは視線角度や頭部回転角といった特徴に重みを置いた複数の弱識別器が

すでに高い精度で識別可能であることが表 3 から明らかであり，多数の弱識別器による協

調学習という観点から，心拍 RRI平均値の情報は視線角度や頭部回転角での学習だけでは

誤ってしまうデータに対してのさらなる識別性能向上のための学習に使われると考えられる．

そのため，もとの精度を保ちながら若干の精度向上が結果として得られている．このように

生体信号や車両状態の情報へは人間の意識集中（本研究では Cognitive Distraction）が瞬

時に反映されるわけではないが，AdaBoostによる協調学習では Cognitive Distraction検

知の性能限界を向上させる 1つの手がかりになると考えている．

そして，SVMと AdaBoostはともに最小マージンの最大化に基づく学習アルゴリズムで

あるが，学習の仕方に差異がある．AdaBoostのような Boostingアルゴリズムの場合はで

きるだけ少数の特徴量で重みベクトルを表現するように学習が進むため，少ない特徴量で

分類を実現できるとともに貢献度の高い特徴量の分析が可能である．しかし，SVMの場合

は，できるだけ少数の事例で重みベクトルを表現しようとし，多くの学習空間から特徴量

分析を行うことは比較的不得意である．生体信号はドライバの状態変化を観察するために

重要な指標であり，心電図以外にも疲労や眠気等のより長期的な変化の場合，有効な特徴量

になってくると考えられる．今後，生体信号からの特徴量の選択を行う場合，AdaBoostは

特徴量を効率良く選択できる能力が潜在的に高いため，特徴量の貢献度の評価がしやすく，

要因の解析が有効であると考えられる．

さらに，Boostingは SVMに比べ高速であるという利点がある．SVMにおける学習の計

算量は SVの数に依存し，Boostingと比べて計算コストが大きく，予防安全システム構築上

の障壁となる可能性が高いと考えられる．検知の計算量についても SVMは内積計算が必要

であるが，AdaBoostは閾値処理と重み付き多数決だけであるため，理論的にも AdaBoost

に大きな分があるといえる．

4. まとめと今後の課題

本研究では，被験者にサブタスクとして暗算タスクおよび会話タスクを与えることで

Cognitive Distraction を模擬し，ドライビングシミュレータを用いて AdaBoost による

Cognitive Distractionの検知を行い，下記の 2点を明らかにした．

( 1 ) AdaBoostにより，先行研究である欧州 AIDEプロジェクトで用いられている SVM

より高精度な Cognitive Distraction検知が可能となった．

( 2 ) 先行研究で用いられた特徴量である視線および頭部回転角度の移動量の標準偏差に

加えて，ドライバの状態変化をとらえるために生体信号の 1つである心電図（ECG）

を用い，心拍 RRI平均値を算出して特徴量として追加することにより，さらなる検

知性能の向上させることができた．

以上の成果を基に，AdaBoost によって，ドライバの注意力低下時に係わる Cognitive

Distractionを高精度で検知できるドライバモニタシステムの構築が可能と考える．ただし，

運転支援システムへの組み込みにあたっては，一般的にいわれている，リスク恒常性維持

の傾向26) を考慮したドライバ適応型運転支援システムの構成が望ましい．その例としては，

欧州 AIDEプロジェクトで行っているように，ドライバ運転状態を検知し，注意力低下時

には交通安全に関連する情報の優先度を高くしてドライバに提供するシステムがある10)．

今後の課題として，ドライバの Cognitive Distraction検知精度のさらなる向上，および，

高速度での検知を可能とするために，瞬き回数，瞳孔径もしくは心拍変動等の新たな生体信

号からの有意な特徴量抽出や，また，車両の進行方向のレーンキープ量，ステアリング角度
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変動量等，車両挙動に係わる特徴量抽出も行う．
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