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視覚障害者のための買い物支援システムの開発∗

大久保　達矢

内容梗概

視覚障害者は店舗内の単独での買い物は難しく，基本的にはガイドヘルパーや

店員の支援が必要である．実際に熊本県立盲学校の視覚障害者の教員 2名（弱視

1名と全盲 1名）にヒアリング調査を行った結果，弱視者は「行き慣れた小規模の

店舗での単独での買い物は可能であるが誤購入が多い」，「初めて訪れる店舗では，

単独での買い物は難しい」と回答した．全盲者は，「行き慣れた小規模の店舗でも

単独での買い物は不可能であり，店員やガイドヘルパーの助けが必要である」と

回答した．また，両者から「可能ならば単独で気軽に買い物をしたい」という回

答が得られた．

視覚障害者の買い物を支援する研究は存在するが，店舗での協力を要するため

に利用可能な場面が限られる．また，店舗の協力を要さないシステムでは，商品

棚から目的の商品を取得することは可能でも，目的の商品が存在する棚までの誘

導は実現されていない．そこで本研究では，弱視と全盲を含む視覚障害者の単独

での買い物を支援するシステムの開発を目指す．提案システムは，3つの機能を

有する．1つ目はユーザの現在地やどこにどのような商品が置かれているかを観

測により記録した地図を作成することである．2つ目はユーザが未歩行の地点に

どのような商品が置かれているか予測した地図を作成することである．3つ目は

誘導する経路を算出し実際に誘導することである．

提案手法の有効性を検証するために，仮想空間上で弱視の見え方を再現し行っ

た被験者実験では，提案手法の移動距離に関する有意差が確認できた．したがっ

て，提案手法は人間の予測と同等かそれ以上の効率で目的の商品が存在する棚ま

で移動が可能であることが確認できた．

∗奈良先端科学技術大学院大学 先端科学技術研究科 修士論文, 令和 2年 3月 13日.
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Development of a Shopping Support System for

Visually Impaired∗

Tatsuya Okubo

Abstract

It is difficult for visually impaired people to go shopping alone, and usually they

need assistance from guide helpers and clerks. I conducted an interview with two

visually impaired teachers (one with low vision and one with total blindness)

at Kumamoto School for the Blind. The blind teacher answered “I cannot shop

alone at the store, so I always need help”, while the low vision teacher answered “I

can shop alone at small stores, but it is not unusual that I get a wrong product”,

and “If it is my first time at the store, I cannot shop alone”. There was also a

shared answer, “If I could, I would like to shop by myself”.

Although there are studies about shopping assistance for the visually impaired,

available use cases are limited because they require cooperation from the stores.

In a system that does not require cooperation from the stores, it is possible

to acquire products from the shelf, but guidance to the shelf where the target

product is located is not realized. Consequently, we aim to develop a system

that assists the visually impaired, including low vision and blind. The proposed

system has three functions. The first one is to create a store map that records

the user position and where and what category of products are located in the

shelves he or she passes by. The second function is to create a prediction map

that estimates what kind of products are located at places where the user has

∗Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and

Technology, March 13, 2020.
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not walked by yet. And the final one is to calculate the route and guide the user

to the target shelf.

In order to verify the effectiveness of the prototype system, we conducted an

experiment in which each subject needed to find the target product category in

a virtual environment with simulated low-vision rendering. As a result, the ef-

fectiveness of the prototype system could be confirmed. Therefore, the prototype

system can guide the user to the shelf where the target product is located with

the same or higher efficiency than human prediction.

Keywords:

Visually Impaired, Shopping Support, Image Sensing, Object Recognition
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第 1章 はじめに

厚生労働省の調べによると，視覚障害者は平成 18年時点で全国で約 31万人いる
とされており，目が見えにくい弱視と全く見えない全盲に分けられる [1]．その大半
は弱視者であるが，弱視の見え方の特徴として，空間解像度の低下による見えづら

さ (図 1.1) や視野の欠損による見えづらさ (図 1.2) などが存在する [2]．視覚障害
者は，環境音から周囲の状況を把握したり，白杖を用いて歩行したり，点字を触る

ことで文字情報を得られるが，晴眼者に比べると生活の自由度は低く，ガイドヘル

パーによる補助を必要とする機会が多い．厚生労働省の調査によると，視覚障害者

は「外出する」や「日常の買い物をする」等の動作で介助を必要とする割合が高い．

また，同省の「視覚障害者の移動支援の在り方に関する実態調査 [3]」では，ガイド
ヘルパーとの主な外出は「団体等の会議・催し」および「買い物」とされており，

視覚障害者の単独での外出や買い物は困難である．しかし，市町村の条例によりガ

イドヘルパーの利用は一定期間中で回数や時間に上限が定められており，ガイドヘ

ルパーを気軽に利用できないという問題や，居住地域にガイドヘルパー派遣の事業

所が存在しなかったり，ヘルパーの人員的な不足により利用できないという問題が

ある．これまでに視覚障害者の外出時の移動を支援する試みは多くあるが [4][5][6]，
買い物を支援する試みはまだ少なく，視覚障害者が自由に買い物できるまでには

至っていない．そこで本研究では，弱視と全盲を含む視覚障害者の単独での買い物

を支援するシステムの開発を目指す．

視覚障害者の買い物活動について，熊本県立盲学校の教員である視覚障害者 2名
（全盲 1名と弱視 1名）に買い物に関するヒアリング調査を行った．全盲者は「単
独での買い物は不可能であり，店員や介助者の助けが必要である」と回答した．弱

視者は「行き慣れたコンビニエンスストア程度の規模の店舗であれば単独での買い

物が可能であるが，購入した商品が欲しい商品とは異なっていたということも頻繁

にある．しかし，初めて訪れる店舗では，単独での買い物は難しい」と回答した．

さらに，両者から「可能ならば単独で気軽に買い物をしたい」，「ウィンドウショッ

ピングを楽しんでみたい」という回答が得られた．また，ネットショッピングの利

用については，「歯磨き粉や洗剤など不変なものに関しては利用するが，食料品や衣

服などは自分で実際に確認して購入したい」と回答した．以上のような意見から，

1



図 1.1 空間解像度の低下による見え方 [2]

図 1.2 視野の欠損による見え方．(左) 通常視野 (中央) 中心視野や周辺視野の
欠損 (右) 周辺視野の狭窄 [2]

視覚障害者が単独で買い物が可能となるシステムが求められていることがわかる．

本研究で提案するシステムは，ユーザが事前に入力した欲しい商品のリストをも

とに，店内の各商品が置かれた棚までユーザを誘導するが，ユーザが初めて訪れる

店舗においても利用可能であることを目指す．誘導の際には，ユーザを不必要に歩

き回らせないために，効率良いルートで歩行できるように誘導を行う．システムの

実現のために，各棚にどのような商品が置かれているか認識すること，店内の地図

を作成すること，ユーザが未歩行の地点にどのような商品が置かれているか予測し

た地図を作成すること，誘導する経路を算出し実際に目的地まで誘導することが必

要となる．

本論文では，2章で視覚障害者の歩行支援に関する関連研究を紹介し，本研究の
位置づけと方針を述べる．3 章では，提案システムについて詳述する．4～7 章で
は，提案システムで実装した主要機能の詳細について述べる．8章では，提案シス
テムの有効性を示すために実施した評価実験とその結果について述べる．9章では，
本論文のまとめと今後の展望について述べる．
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第 2章 関連研究

本研究では，視覚障害者の買い物の支援を行う．買い物を行う際には，誘導の指

示を受けること，歩行して移動すること，商品を取得することが必要となる．本章

では，視覚障害者の歩行のための情報提示，歩行支援，買い物支援，それぞれの関

連研究について紹介する．

2.1 情報提示手法

全盲の視覚障害者は視覚情報を全く得られず，弱視者は得られる視覚情報に個人

差があり，視覚を用いた情報提示は汎用的に利用できない．したがって，視覚を除

いた聴覚，味覚，触覚，嗅覚等による情報提示が必要であり，本研究で対象とする

ような視覚障害者への歩行時の情報提示としては，具体的な情報を提示できる聴覚

や触覚を用いた方法が考えられる．

聴覚への情報提示として，音声情報が利用できる．例えば，Google社が提供する
Google Maps[7] では目的地までのルート検索の機能が備わっており，徒歩での利
用時に視覚障害者向けの音声ガイドが利用できる．このような機能は，視覚障害者

が家から店舗まで移動する際の支援となる．聴覚による情報提示として，イヤフォ

ンを用いた音声提示が一般的で，視覚障害者の支援システムに関する研究で頻繁に

利用される．

触覚への情報提示として，振動の提示が利用できる．振動を用いた情報提示とし

て，把持型とウェアラブル型が存在する．

把持型の例として，「Buru-navi3[8]」というシステムが提案されている．Buru-
navi3は，連続的に引っ張っている感覚を提示し，あたかもユーザの手を引っ張っ
て導いているような感覚を提示する手に収まるスタンドアロンの機器である (図
2.1)．これは，介助者の歩行時の同行支援と似たような支援が行えると考えられ，
歩行支援として有効に機能すると考えられる．実際，Amemiyaらが過去に開発し
た Buru-navi3の前のシステムである「Orienting Kinesthetically[9]」では，視覚
障害者に対する経路誘導の実証実験を行った結果，90%以上の視覚障害者が所定の
経路どおりに歩行できた．しかし，把持する必要があるため，白杖を利用しつつ，

3



図 2.1 Buru-navi3．(左) 1自由度の Buru-navi3 (右) 2自由度の Buru-navi3[10]

買い物かごを持つ状況では利用が困難である．

ウェアラブル型の例として，「振動ベルト [11]」や「Active Belt[10]」が存在する．
振動ベルトは，図 2.2に示すゴム製のベルトに 8個の振動モータを設置したウェア
ラブル機器である. 進路方向を示す振動モータが振動することで，進路を提示する．
振動ベルトを実際に視覚障害者 1名に，情報提示に関する実証実験を行った結果，
「進路の提示を受ける際に有効に利用できそうだ」という意見が得られた．Active
Beltも同様に，振動モータをベルトに 8個設置したウェアラブル機器である．6人
の被験者に対して，被験者が静止した状態で振動の方位を変化させ，変化した方向

を回答させる実験を行った結果，全員がすべての変化を感じ取ることができた．ま

た，歩行時に同様の実験を行った結果，全員がすべての変化を感じ取れた．振動ベ

ルトや Active Beltは，把持型の問題点を解決した両手を塞がない情報提示が可能
なことや直感的な情報提示が可能である．しかし，装着に手間がかかることや衣服

によって振動が伝わりにくいという問題点があり，振動で提示可能な情報量には限

界がある．

2.2 歩行支援

視覚障害者は，白杖や点字ブロックを利用したり，環境音から周囲の状況を把握

したりすることで，歩行へと役立てているが，十分な情報は得られないため，歩行

を支援するシステムが数多く提案されている．そこで，視覚障害者が店舗に到着す

るために屋外環境下で利用可能なシステム，店舗内で安全な移動のために屋内環境

4



図 2.2 振動ベルト [11]

下で利用可能なシステムについて紹介する．

屋外環境下で利用可能なシステムとして，視覚障害者と歩行者の衝突を回避する

ためのスーツケース型システム「BBeep[6]」が存在する．BBeepは，既存の静止し
た障害物を検知しユーザに回避指示を与えるシステムではなく，動的に動く歩行者

に対して警告音を用いて視覚障害者の存在を通知することにより，視覚障害者が進

む道を譲るように促すシステムである．具体的には，図 2.3に示すようにステレオ
カメラや RGBカメラの情報から，ユーザの将来位置や歩行者検出および歩行者と
の衝突位置の予測を行い，衝突が予測されるときに周囲へ警告を発する．空港で視

覚障害者を対象に，衝突が予測されることをユーザのみに通知する場合と，周囲に

警告音で通知する場合の歩行者との衝突回数（ユーザから 70cm以内に歩行者が侵
入した数を衝突とみなす）を測定する被験者実験を行った．その結果，ユーザのみ

に通知する場合と比較し，周囲に警告音で通知する場合の方が歩行者との衝突回数

が減少し，周囲への考慮を促す方法が有効に機能することが判明した．

歩行経路の探索時に Google Maps を利用する際には GPS の情報が用いられる
がその誤差により，車道や側溝などの危険な方へ誘導する可能性がある．そこで，
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図 2.3 BBeepの概要図 [6]

大久保らは Google Mapsを視覚障害者が安全に利用できるシステムを提案してお
り，Google Maps から，現在地から目的地までの経路情報を取得し，振動ベルト
で進路を提示するシステムを開発した [12]．さらに，深度センサを用いて前方の三
次元情報を取得し，ユーザの足が地面と接する平面を RANSAC (Random Sample
Consensus)[13]を用いて検出し，歩行可能領域としてリアルタイムに検出すること
で，Google Maps の持つ問題点の解決を目指した．誘導と歩行可能領域の検出を
組み合わせた実験は行われていないが，このシステム構成により視覚障害者の安全

な屋外ナビゲーションが実現できると考えられる．

次に屋外環境下で利用可能なシステムについて紹介する．森らは，障害物検知・

経路生成・振動通知の 3つの要素を持ち，リアルタイムに動作するナビゲーション
システムを開発している [4]．提案システムでは，ユーザに装着させた深度センサ
を用いて大久保らと同様の手法で歩行可能領域を検出する．検出された歩行可能領

域から高さ方向に設けた閾値外を障害物として分類する．経路生成では，歩行可能

領域を用いて目的地までの経路を計算する．経路は自律走行ロボットの経路生成で

使われるポテンシャル法を利用して生成する．振動通知は，スマートフォンの振動

を用いて提示する．実際に，視覚障害者 4名に対して，図 2.4の機材を使用し，経
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図 2.4 森らが経路誘導の実験で用いた機材 [4]

路生成と振動通知を組み合わせた経路誘導に関する実験を行った．実験結果では，

仮想的な障害物を避け，目的地までに通過すべき地点を通って目的地に到着してお

り，被験者からは，「非常に安心感がある」，「手がかりのない広いところでも歩けそ

う」といった意見が得られている．

Wangらは，障害物検出，目的地検出，振動通知の 3つの要素を持ち，目的のオブ
ジェクトや地点までの歩行を支援するシステムを開発している [5]．システムでは，
ユーザに装着させた深度センサを用いて歩行可能領域と障害物領域を検出する．歩

行可能領域は森らと同様の手法で検出し，障害物領域は，Stixel World[14]により
検出する．検出した障害物領域は機械学習により，カテゴリ分類される．分類化し

た障害物や目的地は，ウェアラブル機器により方向を提示し，携帯型点字ディスプ

レイにより，分類結果を提示する．これらの機能を持つシステムのハードウェア構

成を図 2.5に示す，このシステムを用いて，迷路内で目的オブジェクトまでの経路
誘導に関する実験を視覚障害者 11名に対して行った結果，被験者全員が壁や障害
物に接触することなく到着した．また，歩行者などの動的な移動物体が存在しうる
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図 2.5 Wangらのシステムのハードウェア構成．(左上) システム利用時の装着
例 (右上) 深度センサと処理端末，バッテリを組み合わせたデバイス （左下) 点
字ディスプレイ (右下) 振動で情報提示可能なウェアラブル機器 [5]

環境下での経路誘導に関する実験を 3名の視覚障害者に対して行った結果，歩行時
間は白杖使用時と比較し，増加したが，障害物との接触回数は減少した．

本節で紹介した屋外および屋内で利用可能なシステムにより，店舗までや店舗内

での安全な移動が実現できる．買い物支援のために紹介した屋内で利用可能なシス

テムを利用する際には，店内の商品配置を知っており，現在地から目的の商品が置

かれている棚までの経路を算出する必要がある．そこで，買い物支援に関する関連

研究について紹介し，関連研究で支援が足りていない部分についても述べる．

2.3 買い物支援

視覚障害者は店舗に到着した後に，店内がどのような構造になっており，どこに

どのような商品が置かれているかを把握する手段を持たない．また商品が置かれた

位置がわかったとしても，自身の購入したい商品を正しく手に取ることは難しい．
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図 2.6 RoboCart[15]

そこで，それらを解決し，視覚障害者の買い物行動を支援する試みが行われている．

視覚障害者を商品棚まで誘導するシステムとして，「RoboCart [15]」が提案され
ている．RoboCartは，図 2.6に示すカート型ロボットのハンドルを握ると，目的
の商品棚までユーザを誘導する．ノートパソコン，レーザレンジファインダ，RFID
リーダから構成されており，レーザレンジファインダはユーザ周辺の障害物を検

出するために使用され，RFID リーダは店舗内の商品棚に設置した RFID タグの
情報を読み取るために使用される．これにより，ユーザの自己位置および目的の

商品棚の位置を知ることができる．ノートパソコンは，各センサのデータ処理や

RoboCartの経路計画のために用いられる．このシステムを用いて，視覚障害者が
買い物のタスクを行った結果，正常に完了し単独での買い物の支援に成功した．し

かし，本システムを利用する際には RFIDを商品棚に設置しておく必要があり，設
置された店舗でしか利用ができない．

「ShopTalk[16]」は，店舗内の商品棚や通路にバーコードを設置し，ユーザがス
キャナで読み取ることで目的の商品を探索するシステムで，図 2.7に示すような構
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図 2.7 ShopTalk[16]

成となる．このシステムを用いて，視覚障害者 10名に対して 3個の製品の回収を
5回試行するという被験者実験を行った結果，全員がタスクを完了し，単独での買
い物の支援に成功した．しかし，本システムも RoboCartと同様に，店舗内にバー
コードを設置する必要があり，ユーザはスキャンしながら歩行する必要がある．ど

こにどのような商品が置かれているかも把握できないため，ユーザは店舗内を歩き

回る必要がある．

商品棚から目的の商品を手に取るまでの誘導に関しては，「Third Eye[17]」が提
案されている．Third Eyeは，図 2.8に示すように，カメラが搭載されたスマート
グラスとカメラを装着した手袋により，取得したカメラ画像から一般物体認識を

行うことで商品を特定する．手袋には振動子が装着されており，その振動刺激によ

り，目的の商品を手に取るまで誘導する．本システムは商品棚まで誘導する機能は

持たないが，商品棚まで到着した際には購入したい商品を正しく手に取ることが可

能である．

紹介した RoboCartや ShopTalkは，店舗の協力を要するために利用可能な場面
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図 2.8 Third Eyeの構成． (左) カメラ付きスマートグラス (中央) 振動で商品
まで誘導する手袋 (右) Third Eyeの利用例 [17]

が限られる．Third Eye は，商品棚の前までの誘導は不可能である．したがって，
店舗の協力を要さず目的の商品が置かれている商品棚までの誘導は実現されてい

ない．

2.4 本研究の位置づけ

本章では，視覚障害者の歩行のための情報提示，歩行支援，買い物支援に関する

研究について紹介した．情報提示手法に関する研究では，歩行のために聴覚や触覚

を用いた情報提示手法が多く存在する．聴覚への情報提示としてはイヤフォンを用

いた音による提示が一般的である．触覚への情報提示としては把持型とウェアラブ

ル型が存在し，必要に応じて使い分ける必要がある．歩行支援に関する研究は数多

く，紹介したシステムを用いることで視覚障害者の外出に関する問題を解決できる

と考えられる．買い物支援に関する研究も存在するが，店舗の協力が必要であった

り，そうでない場合でも店舗に到着してから商品棚までの誘導は実現されていない．

本研究では，視覚障害者への買い物に関する支援は不十分であると考えている．

RoboCartや ShopTalkは店舗の協力を必要とするため，利用が限られる．本研究
では，視覚障害者が単独で買い物が可能となる支援を行うために，RoboCart や
ShopTalkの問題を解決し，店舗の協力を要さずに店舗に到着してから商品棚まで
の誘導を行うシステムを開発する．
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第 3章 提案システム

本章では，視覚障害者が単独で買い物可能なシステムについて述べる．提案シス

テムでは，視覚障害者が初めて訪れる店舗において，店内の様子がわかっていない

状態で，目的とする商品が置かれた棚の近くまで誘導を行う．

3.1 想定環境

本節では，提案システム利用時の想定環境について述べる．提案システムの条件

や利用時の条件としては，まず，ユーザは全盲および弱視の視覚障害者を対象とし，

ユーザは購入したい商品のリストを用意する．利用できる店舗はコンビニエンスス

トアやスーパーマーケットなどを対象とし，初めて訪れる店舗であっても利用可

能とするが，店内がどのような棚の配置になっているかなどの地図は存在しない．

ユーザは店舗の入口までたどり着けるものとする．

提案システムが持つ機能は，店内の様子（壁の位置，棚の配置）の把握，棚に置

かれた商品の認識，未認識箇所にどのような商品が置かれているかの予測，効率良

いルートの算出，ユーザの誘導である．本論文では，店内の壁や棚がどのように配

置されており，各棚にどのような商品が配置されているかを観測により認識・記録

した地図を観測地図と呼ぶものとする．観測地図はユーザが店内を歩行していく中

で，随時作成されていく．また，観測されていない箇所にユーザを効率良く誘導す

るために，店内にどのように商品が配置されているかについて予測した地図（以降，

予測地図）を作成する．予測地図の作成には，複数の他店舗の商品配置をもとに作

成する．システムは観測地図をもとにユーザを誘導するが，観測地図が作成されて

いない地点への誘導は予測地図を用いるものとし，予測地図は観測地図が作成され

ていくに従い，予測結果が更新されていく．

店舗でユーザが買い物をする際の流れであるが，まずユーザは事前に購入したい

商品のリストをシステムに入力しておき，店舗の入口でシステムを利用開始し，店

舗の入口からシステムの指示をもとに移動を始める．システムは購入希望リストと

予測地図内の商品の配置をもとに，ユーザを各商品の棚まで誘導する．誘導されて

いる間，ユーザは身体にカメラを装着した状態で歩行する．システムは，取得され
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たカメラ画像から，壁の位置や棚の配置を把握しつつ，各棚に置かれた商品の内容

を認識することで，観測地図を作成していく．また，認識結果を予測地図に反映す

ることで予測地図の更新も随時行う．

3.2 システム設計

3.1 節で述べた動作を行うシステムを開発するために，(1-1) 商品カテゴリの認
識，(1-2)観測地図の作成，(2) 予測地図の作成・更新，(3) 目的地までの経路誘導，
それぞれの実装を行う．

(1-1)と (1-2)を実現するために，ユーザはウェアラブル型のカメラを身に付けた
状態で店内を歩行し，店内の観測を行う．システムはカメラから取得された情報を

用いて，SLAM (Simultaneous Localization and Mapping)[18]を行い，店内の壁
の位置と棚の配置，ユーザの位置を取得する．同時に，カメラで撮影した商品棚画

像から機械学習を用いて，各商品棚にどのような種類の商品（パン，本，アイスな

ど）が置かれているかといった商品カテゴリを認識し，商品棚の位置に認識したカ

テゴリを記録することで，観測地図を作成する．例えば，図 3.1(a)のようなレイア
ウトの店舗内をユーザが隅々まで歩行し店内の観測が完了した場合，同図 (b)のよ
うな実空間を一定間隔で分割した領域に対してカテゴリ分類した観測地図が作成さ

れる．本論文では，この分割した領域をセルと呼ぶ．同図 (b)において，(a)と同
じ位置に対応するセルは，色によってカテゴリを表しており，黒色のセルはユーザ

の位置を示す．(1-1)については 4章で詳述し，(1-2)については 5章で詳述する．
(2)の予測地図の作成には，他店舗の商品の配置情報を用いる．他店舗において

どのような距離関係で各商品カテゴリが分布しているかを収集し，その距離関係を

もとに予測地図を作成する．システム開始時は入口の位置からのみ予測地図が作成

されるが，観測地図が作成され，実際の商品の位置が観測されていくごとに，その

情報から予測地図は更新される．予測地図の作成は，例えば，図 3.2(a1) のように
入口のみがわかっている場合の予測地図は，同図 (b1) のように未観測のカテゴリ
の予測を行った結果を反映させる．新たに 2カテゴリが観測された場合の予測地図
は，同図 (b2) のように未観測のカテゴリの予測を行うが，既に観測されているカ
テゴリは予測結果を誘導には用いないため，未観測のカテゴリのみ反映させる．本
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(a) (b)

：本

：アイス

：飲み物

：お菓子

：惣菜

：入口

：歩行可能領域

：ユーザ位置

図 3.1 観測地図の例．(a) 実際の店舗のレイアウト (b) 観測地図の作成結果

（青色のセル）と飲み物（ピンク色のセル）のカテゴリが観測されている場合，観測

結果をもとに同図 (b2) のように未観測領域のカテゴリの予測を行う．実装の詳細
は 6章に記述する．

(3)の経路探索時，誘導する地点は購入希望の商品のカテゴリが観測により観測
地図に記録されている際には同一カテゴリが連続する重心位置とし，観測されて

いない際には予測地図で示されている地点とする．誘導地点決定後，経路探索を行

い，ユーザに音情報を提示することで誘導を行う．実装の詳細は 7章に記述する．

3.3 システム構成

システムを構成する際に，ユーザは視覚障害者であるため，白杖を把持しつつ移

動することを留意する必要がある．片方の手は白杖を把持しつつ商品を手に取る

必要があり，もう一方の手では買い物かごを持つため，ユーザが把持する必要の

ある機器は使用できない．提案システムが機器に対して必要とする機能としては，

SLAM機能・商品棚のカメラ画像取得機能・経路誘導のための情報提示機能・機械
学習によるカテゴリ認識や経路探索機能である．

• SLAM機能・商品棚のカメラ画像取得機能
提案システムでは，カメラ画像から SLAMを利用しユーザ位置や店舗の壁の
位置，商品棚の配置の認識や機械学習を利用し商品棚にどのような商品が置

いてあるかといった商品カテゴリの認識を行う．上述したように把持する機
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(a1) (b1)

(a2) (b2)

図 3.2 予測地図の作成例．(a1) 入口位置のみが記録された観測地図 (b1) 入口
位置を用いた予測地図 (a2) 入口と観測された 2カテゴリの位置が記録された観
測地図 (b2) 入口と観測された 2カテゴリの位置を用いた予測地図

器の使用は難しいため，ウェアラブル型のカメラを利用する．また，視覚障

害者にとって周囲を見回す動作は一般的でないため，自ら周囲を見回す必要

がない胸部や腰部に装着できるウェアラブルカメラであることが望ましい．

• 経路誘導のための情報提示機能
経路の誘導方法については，音と振動の 2つの方法が考えられるが，提案シ
ステムでは音を採用する．振動を用いた方法の場合，把持型は片手を占有し

てしまい，ウェアラブル型の場合は装着の手間がある．さらに，両手法とも

伝達可能な情報量は音声と比べたときに少ない．もし，振動で多くの情報を

提示する場合，振動パターンの組み合わせが考えられるが，ユーザはパター
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図 3.3 イヤホンの種類．(左) 密閉型 (中央) 開放型 (右) 骨伝導型

ンを記憶する必要があり，ユーザへの負荷が大きい．一方，音は周囲の環境

音取得を阻害する問題点があるが，視覚障害者に対するヒアリング調査では

イヤフォンによる経路誘導を望む意見があった．したがって，片手を塞ぐこ

とや装着の手間が少なく，伝達可能な情報量が多いイヤフォンを用いた音に

よる経路誘導を行う．イヤフォンは図 3.3に示す通り，大まかに 3種類に分
類できる．各特徴として密閉型は，装着時に耳の穴にしっかりフィットし，

環境音を遮断し，音声を聞き取りやすい．開放型は，密閉型イヤフォンほど

耳にはフィットせず，環境音が聞こえやすい．骨伝導型は，耳を塞がずこめ

かみ付近にスピーカを当て，頭骨を振動させることで鼓膜を通さず直接聴覚

神経に聴覚情報を伝達させる．以上のイヤフォンの種類はユーザの好みに

よって選択可能とする．

• カテゴリ認識や観測地図作成のための高性能な処理端末の利用
観測地図をリアルタイムに作成する場合，1秒間に数回機械学習でカテゴリ
認識を行うために GPUを含む高性能な処理端末の利用が望まれる．提案シ
ステムでは，ユーザ側が携帯可能な処理端末では，処理性能に限界がある．

そこで，カテゴリ認識および観測地図の作成に加え，予測地図の作成・更新，

経路探索を処理する端末（サーバ）を外部に準備することで解決する．した

がって，提案システムでは，ユーザ側の処理端末（ユーザ端末）とサーバが

必要となる．

したがって，以上に述べた提案システムを実現するために必要な機器を用いた

ユーザのシステム利用例は，図 3.4のようになる．
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白杖

カメラ
＋

ユーザ端末

イヤフォン

図 3.4 ユーザのシステム利用例

3.4 システムフロー

本システムの流れは，観測地図の作成フローと音声による誘導フローから構成さ

れる．観測地図の作成は常時実行され，音声による誘導はサーバ側の観測地図の予

測や経路探索の処理負荷が大きいため，数秒間隔で行う．それぞれのフローついて

述べる．

観測地図の作成フローを図 3.5 に示す．まず，ユーザ端末は SLAM により随時
自己位置推定と三次元環境地図を更新する．一定時間間隔ごとに，ユーザ端末は正

面方向にレイをキャストし，SLAMで作られた環境地図に衝突すると，商品棚画像
を取得する．そして，ユーザ端末からサーバに取得した商品棚画像や自己位置の座

標を送信する．サーバでは，受信した商品棚画像からカテゴリ認識を行い，観測地

図の対応するセルにその結果を反映させることで，各セルのカテゴリを分類する．

具体的な処理については，5章で詳しく述べる．
次に，音による誘導フローを図 3.6に示す．まず初めに，サーバ側で作成途中の
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(i)

SLAMによる自己位置推定と環境地図更新

商品棚画像の取得

取得画像や自己位置を送信

(i)

データ受信

画像からのカテゴリ認識

ユーザ端末側の処理 サーバ側の処理

店内地図の更新

図 3.5 観測地図作成フロー

(ii)

経路受信

(ii)

カテゴリの重心算出

店内地図の予測

経路探索

経路送信

サーバ側の処理

音による誘導

ユーザ端末側の処理

図 3.6 音による経路誘導フロー

観測地図から各カテゴリの重心位置を求める．これは，観測されたカテゴリが連続

して認識されている領域を求め，その重心位置とする．当然，観測されていないカ

テゴリの重心は算出しない．求めたカテゴリの重心を用いて観測地図を予測する．

予測後は，観測結果と予測結果から誘導地点を算出し，経路探索を行い，経路を

ユーザ端末に送信する．ユーザ端末は経路を受信すると，イヤフォンを介して音で

目的地まで誘導する．このフローは数秒間隔で行う．それぞれの具体的な処理は，

対応する章で詳述する．
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3.5 まとめ

本章では，店舗からの協力を必要とすることなく，目的のカテゴリが存在する商

品棚付近まで誘導するためのシステムについて提案した．

提案システムは，商品カテゴリの認識，観測地図の作成，予測地図の作成・更

新，目的地までの経路誘導の機能を持ち，ユーザは本システム利用時に，経路誘導

を受けるために必要なイヤフォンと観測地図作成に必要なウェアラブルなカメラと

ユーザ端末を装着する必要がある．カメラとユーザ端末の一例として，HoloLens
が考えられる．HoloLensは一般的に光学透過型のディスプレイで，頭部に装着す
る機器であるが，単体で SLAMが可能である．これを頭部ではなく，何らかの方法
で胸部付近に装着させることで，カメラとユーザ端末の役割を担う．その他にも，

カメラとして Intel社の RealSense，ユーザ端末として小型のコンピュータである
Raspberry Piを組み合わせる方法も考えられる．
また，本章で述べた提案システムを実現するために，商品棚画像からのカテゴリ

認識，観測地図の作成，予測地図の作成，経路誘導を実現する必要がある．それぞ

れについて，4, 5, 6, 7章で詳述する．

19



第 4章 商品棚画像からのカテゴリ認識

商品棚に存在する商品カテゴリを認識する方法として，RFIDによる認識や商品
棚画像から機械学習を用いたカテゴリ認識が考えられる．前者の方法は，店舗に

RFID タグを設置する必要があるため，提案システムの要件を満たさない．一方，
後者の方法は，商品カテゴリを認識するモデルを作成し，店舗でカメラによる周辺

の撮影許可があれば実現できる．したがって，本研究では商品棚画像からの商品カ

テゴリ認識を目指す．本システムでは，機械学習のアルゴリズムとして，一般物体

認識のタスクで高い精度を誇り，広く普及している CNN (Convolutional Neural
Network)を採用する．

4.1 データセット

商品カテゴリの認識を行うモデルを作成するために，商品棚画像のデータセット

を作成する必要がある．そこで，本研究では学内のコンビニエンスストアの協力を

得て画像データセットを作成した．本研究では，商品カテゴリを本 (book)，パン
(bread)，インスタント食品 (instant food)，日用品 (daily)，飲み物 (drink)，アイ
ス (ice)，惣菜 (side dish)，お菓子 (snack)の 8クラスに設定した．各クラスの画像
例を図 4.1 に示す．同図は，商品棚を正面から撮影した画像データセットであり，
撮影は HoloLens内蔵のカメラを用いて行った．画像の解像度は 1216×684 [pixel]
であり，学習時には 50×50 [pixel]に変換する．各クラスの画像数を表 4.1に示す．
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表 4.1 各クラスの画像数

クラス名 データ数 [枚]
本 579
パン 945
日用品 892
飲み物 2477
アイス 848

インスタント食品 1019
惣菜 1186
お菓子 2798

4.2 学習方法

CNN のモデルとして 18 層の ResNet (Residual Network) を利用する [19]．
ResNetは，2015年に行われた画像認識の競技会である ILSVRC (ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge)で優勝したモデルである．従来の CNNのモ
デルは，多層化するにつれ勾配消失問題が生じていたが，過去の層の出力を用いた

残差を学習することで解決している．これにより，ResNetは勾配消失問題を解決
し，深い層の実現に成功した CNNのモデルである．表 4.2に学習に用いたデータ
の詳細，表 4.3に学習環境を示す．学習データは，訓練データ (7253枚)とテスト
データ (2686 枚) と検証データ (805 枚) に分割した．また，学習を行うには十分
なデータ数ではない恐れがあるため，画像の平行移動・回転・垂直反転などによる

データ拡張を適用した．実際の拡張例を図 4.2に示す．同図 (a)はデータ拡張前で，
拡張後の画像例は (b)のようになる．今回用いた拡張処理では，拡大縮小や回転に
伴い生じる欠損領域については補間を行っている．今回はデータ拡張なしとありの

性能評価を行った．
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表 4.2 学習に用いたデータの詳細

データ数 10744 [枚]
訓練データ数 7253 [枚]
テストデータ数 2686 [枚]
検証データ数 805 [枚]
画像サイズ 50×50 [pixel]

表 4.3 学習環境

CPU Core i5-7500
GPU GTX 1080Ti
RAM 24[GB]
開発言語 Python 3.6

フレームワーク Keras

(a) (b)

図 4.2 データ拡張の適用． (a) データ拡張適用前の画像例 (b) データ拡張適用後の画像例

4.3 学習結果

データ拡張なしとありの両結果を表 4.4に示す．また，多クラス分類の性能評価
に用いられる混同行列による性能評価結果を図 4.3に示す．データ拡張なしの学習
では，99.81% と非常に高い精度のモデルが得られた．本システム構築のために，
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表 4.4 モデルの性能評価

データ拡張なし

精度 0.9981
損失値 0.0555

データ拡張あり

精度 0.9885
損失値 0.2391

(a) (b)

図 4.3 混同行列によるモデルの評価． (a) データ拡張なしの結果 (b) データ拡
張ありの結果

100%の認識精度を持つモデルを作成することが理想である．しかし，商品棚を通
り過ぎる際に複数回カテゴリ認識を行い，投票数の最も多いカテゴリに決定するな

どの処理を行うことで，今回得られた精度でも十分利用できると考えられる．また，

データ拡張ありの結果が拡張なしと比べて認識精度が悪化した要因として，データ

セット撮影の際にカメラはヨーとピッチ方向に回転させて撮影を行ったが，ロール

方向に対する回転は加えていなかった．そのため，データ拡張により回転した画像

は実際の入力画像として有り得ない画像となったため，データ拡張なしの場合と比

べて認識精度が悪化した可能性がある．
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4.4 まとめ

本章では，商品棚画像から商品カテゴリの認識を行うことを決定し，一般物体

認識で高精度な CNNとして知られる ResNetを採用した．認識モデルを学習させ
るために，学内のコンビニエンスストアから協力を得て，8カテゴリの画像データ
セットを作成した．実際に 18 層の ResNet を学習させた結果，非常に高性能な認
識モデルが得られた．提案システムで利用するためには，100%の認識精度を持つ
ことが理想であるが，投票処理を行うことにより，得られた精度でも十分に利用で

きると考えられる．

25



第 5章 観測地図の作成

提案システムにおいて観測地図の作成は，最も重要な課題である．観測地図を作

成することにより，店舗からの協力なしに商品棚の位置や各カテゴリの配置を知る

ことができる．そして，作成途中の結果を用いて，観測地図の予測や経路探索を可

能とする．本章では，この観測地図の作成方法について詳述し，仮想店舗で行った

動作検証について述べる．

5.1 観測地図に用いるカテゴリ

観測地図は，二次元のグリッド状の地図の各セルに対してカテゴリを分類するこ

とで作成する．観測地図を作成するために，今回は全部で 12 カテゴリを用いる．
その内の 8カテゴリは 4章で述べた商品カテゴリで，残りの 4カテゴリである「入
口」，「歩行可能領域」，「ユーザ位置」，「未計測領域」について以下のように定義

する．

「入口」は，店舗の入口で原点とし，システム起動時を入口に設定する．「歩行可

能領域」は，ユーザが歩行可能な領域を指す．歩行可能領域の分類方法については，

5.3節で述べる．「ユーザ位置」は，ユーザの現在地とし，SLAMで得られる自己位
置を示す．「未計測領域」は，まだ観測されていない，どのカテゴリが存在するか未

知な領域である．初期状態では，各セルは未計測領域に分類される．以上に述べた

カテゴリを用いる．また，可視化のために用いたカテゴリと色の対応を表 5.1に示
す（以降もこの色の対応を利用する）．

5.2 観測地図のデータ構造

観測地図は，あらかじめ観測地図の最大の領域とグリッドの縦横の分割間隔を定

義する．例えば，図 5.1のように観測地図の縦横の長さを 8.0m，縦横の分割間隔を
0.2mと定義した場合，縦横のセル数は 40個となり，総数は 1600個となる．分割
した領域である各セルに対してカテゴリを分類することで観測地図を作成する．セ

ルのカテゴリは，図 5.2のように各セルに各カテゴリに対する投票数を持たせ，投
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表 5.1 カテゴリと色の対応表

色 カテゴリ 色 カテゴリ

本 惣菜

パン お菓子

インスタント食品 入口

日用品 歩行可能領域

飲み物 ユーザ位置

アイス 未計測領域

8.0m

8.0m

0.2m

0.2m

図 5.1 観測地図の分割例

票数の最も多いカテゴリに分類する．同図の場合，セルは最も投票数の多い「本」

に分類される．また，各セルの投票数の初期値は，「未計測領域」に微小に投票され

ている状態にすることで「未計測領域」に分類されるようにする．各セルに対する

投票処理については次節で述べる．
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セル

カテゴリ 投票数

本 30

パン 15

日用品 17

… …

歩行可能領域 0

ユーザ位置 0

未計測領域 1

図 5.2 セルが持つ投票数のデータ構造

5.3 投票処理による観測地図の作成

提案システムでは，実空間上の座標を取得するために SLAMを利用し，システ
ムの起動地点である「入口」を原点とする．一秒間に数回，図 5.3(a)のようにユー
ザに装着させたカメラの位置から画像中心の方向にレイをキャストする [20]．キャ
ストしたレイが SLAMで作成された環境地図に衝突すると，画像を取得し，取得
した画像，レイが衝突した座標，自己位置座標をサーバに送信する．サーバ側では，

受信した画像から商品カテゴリの認識を行った後，SLAMで得られる実空間上のレ
イが衝突した座標およびユーザが位置する座標と対応するセルの位置を算出する．

SLAM で得られる実空間上の実数値の座標 x, y から，求めたいセルの横方向の位

置を Cell(x)，縦方向の位置を Cell(y)とする．算出式は，セルの横幅をWcell，縦

幅を Hcell とし，店内の縦方向，横方向への最小値をそれぞれ xmin, ymin とおく

と，(5.3.1)，(5.3.2) 式で求まる．この変換式によりレイが衝突した座標と対応す
るセルの位置が求まり，認識されたカテゴリに投票を行う．また，ユーザ位置から

レイが衝突した位置までの空間は，障害物が存在しない歩行が可能な領域と定義す

る．したがって，図 5.3(b)のようにレイが衝突するまでに通過したセルをブレゼン
ハムのアルゴリズム [21]により算出し，「歩行可能領域」に投票を行う．また，ユー
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商品棚

ユーザ

レイ

商品棚

(a) (b)

図 5.3 レイキャストと歩行可能領域． (a) ユーザの現在地からレイキャストに
より商品棚の位置や商品棚画像を取得する様子 (b) ユーザの現在地からレイが衝
突したセルまでを歩行可能領域として検出する様子

ザの位置するセルは，「ユーザ位置」の投票数を同セルの中で一時的に一番多くする

ことで，そのセルを「ユーザ位置」に分類させる．投票処理の利点として，画像の

撮影角度や撮影距離によりカテゴリ認識が誤り，本来とは異なるカテゴリにセルが

分類されたとしても，正しく認識できる画像がより多く撮影され，本来のカテゴリ

に投票が積み重なることで修正されることが期待できる．

Cell(x) = ⌊x − xmin

Wcell
⌋ (5.3.1)

Cell(y) = ⌊y − ymin

Hcell
⌋ (5.3.2)

5.4 観測地図からのカテゴリの重心の算出

カテゴリの重心位置は，図 3.6に示すタイミングで各商品カテゴリの重心を求め
る．重心位置を誘導の目的地とし，カテゴリ間の距離関係を利用した予測地図の作

成にも用いる．重心位置の算出方法は，同一カテゴリが連続する領域の中心位置と
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(a) (b)

図 5.4 理想的な観測地図と誤認識を含む観測地図の例． (a) 理想的な観測地図
の例 (b) 誤認識を含む観測地図の例

する．重心を求めるために，図 5.4(a)のように作成途中の観測地図において同一カ
テゴリが連続して存在することが望まれるが，実際には誤認識（カテゴリ認識の誤

り）を含むため，同図 (b)のように同一カテゴリが断続して認識される場合がある．
そこで，縦方向と横方向に誤認識除去を適用した地図から重心を求める．縦方向の

誤認識除去は，図 5.5を用いて説明する．基準のセル（同図中の水色のセル）を設
定し，上下方向にM セル内のカテゴリを調べ，計 2M + 1個のセルの中で最も多
く含まれるカテゴリに基準のセルを修正する．横方向は左右方向に同様の処理を行

う．その後，縦方向に誤認識除去を適用した地図は縦方向に，横方向に誤認識除去

を適用した地図は横方向に，最も同一カテゴリが連続する領域を求める．これを，

認識カテゴリ分行い，誤認識除去を適用した 2つの地図ごとに各カテゴリの重心を
調べる．店舗には同一カテゴリは複数存在しないという制約を設け，両地図でカテ

ゴリが重複する場合は，連続する領域が大きい方の重心を，そのカテゴリの重心と

する．
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𝑀

2𝑀 + 1

図 5.5 誤認識の修正．

5.5 仮想店舗での動作検証

観測地図のリアルタイム作成の動作検証を行うために，図 5.6に示す仮想の店舗
を作成した．同図 (a)は，壁面と棚面に商品棚画像のテクスチャを貼り付けた簡易
的な仮想店舗で，白壁は商品が設置されていない箇所を表している．また，左下付

近に存在する立方体は入口の場所を表している．この仮想店舗の商品カテゴリの配

置は，同図 (b)のような実際のコンビニエンスストアを模倣した．また，仮想店舗
内に設置したカメラから見た一人称視点の例は同図 (c)である．動作検証で用いた
仮想店舗は，大きさは x方向 6.0m，y 方向 7.2mとした．作成する観測地図は，シ
ステム起動時の位置である入口を原点とし，負の実数値に対応できるよう，x, y 方

向に −1.0m から 7.0m までの 8.0m の領域を定義しており，仮想店舗よりも大き
い領域とした．したがって，定義した領域を 0.2m間隔で分割するため，セル数は
40×40個存在する．
仮想店舗での観測地図作成の途中経過を図 5.7(a)に示す．同図において，●印の

セルは今回の仮想店舗でテクスチャの存在しない白色の壁を表し，このカテゴリは

重心位置は求めず，システムの挙動に影響は与えない．また，「未計測領域」のセ

ルは，レイの衝突もしくはレイの通過が一度も無く，投票が行われなかったセルで

ある．仮想店舗外の領域のセルも「未計測領域」となる．観測地図の作成精度は，

SLAM の三次元再構築および自己位置推定の精度と，商品棚画像からのカテゴリ
認識の精度に依存する．本動作検証では，仮想店舗でのカテゴリ認識のためデータ
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図 5.6 仮想店舗． (a) 作成した仮想店舗の外観 (b)模倣したコンビニエンスス
トアのレイアウト (c) 仮想店舗での一人称視点

セットを再度作成し，画像データ数 5165 枚に対して訓練データ (3486 枚) とテス
トデータ (1292枚)と検証データ (387枚)に分割し学習させ，精度：97.45%，損失
値：0.28 となった認識モデルを使用した．仮想店舗上での観測地図は，図 5.6(b)
と比較して，再現度高く観測地図が作成できていることが確認できる．

次に，作成途中の観測地図から，縦方向と横方向に誤認識除去を適用した結果と

重心を求めた結果について述べる．縦方向と横方向に誤認識除去を適用した結果を

それぞれ図 5.7(b), (c)に示す．両結果とも，若干の誤認識は残っているが，誤認識
除去前と比較すると格段に誤認識が少ない．また，両図に示す十印は，求めたカテ

ゴリの重心位置を表している．この結果から，誤認識除去前の観測地図に重心位置

を示した図は，同図 (d)になる．(b), (c)ともに「飲み物」の重心が求まっている
が，連続するカテゴリが大きい方を重心と採用するため，横方向のノイズ除去で求

めた重心が採用される．

32



(a) (b)

(c) (d)

図 5.7 観測地図の作成結果． (a) 観測地図作成の途中経過 (b) 縦方向に誤認識
除去を適用し重心を求めた結果 (c) 横方向に誤認識除去を適用し重心を求めた結
果 (d) 縦方向と横方向に誤認識除去を適用し重心を求めた結果から各カテゴリの
重心位置を一意に決定し，観測地図に重心位置を描画した結果

5.6 まとめ

本章では，本システムで鍵となる商品棚の位置やカテゴリを記録した観測地図の

作成方法について述べ，作成した仮想店舗でのリアルタイムの観測地図作成の動作

検証を行った．その結果，再現度が高い地図が作成でき，システムに十分利用でき

そうな結果となった．
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第 6章 予測地図の作成

予測地図の作成は，ユーザの探索負荷を軽減するために重要な課題である．リア

ルタイムに作成する観測地図を用いた誘導の場合，ユーザは目的の商品が存在する

棚を自力で観測する必要がある．これは店舗からの協力は必要としないが，ユーザ

の探索負荷が大きい．そこで本研究では，初めて訪れる店舗であっても，無闇に歩

き回る必要なく買い物を行えるための予測地図の作成に取り組んだ．予測地図は，

カテゴリ間の距離関係を用いたコスト関数により作成することを目指す．

6.1 予測方法

予測は，観測地図と同様のデータ構造で，各セルに対してカテゴリを予測する．

予測するために，既に観測されているカテゴリの重心とカテゴリを予測したいセル

の横 (x)方向，縦 (y)方向の距離を算出する．本論文では，カテゴリ間距離はカテ
ゴリの重心間距離とする．一般的な店舗のカテゴリ間の距離関係と比較し，最も一

致度が高いカテゴリをそのセルの予測カテゴリとする．例えば，図 6.1(a)は，「入
口」からすぐ右側もしくは左側に「本」が配置されており，そのまま直進すると「飲

み物」が存在する．「入口」や「本」と反対側の壁際に「惣菜」が配置されている

一般的な商品配置のコンビニエンスストアである．一方，同図 (b)はシステム動作
中に作成途中の観測地図であり，既に「入口」と「本」が観測済みである．このと

き，予測したいセルと「本」，「入口」の x，y 方向の距離を算出する．同様に，(a)
で「本」と「入口」から各カテゴリへの距離算出する．このとき，「惣菜」との距離

関係が (b)で求めた距離関係と一致度が最も高くなる．したがって，予測したいセ
ルの予測カテゴリを「惣菜」に決定する．以上のように，距離関係を比較すること

で予測を行い，これを各セルに対して行う．一致度が高いカテゴリのコストが最小

となるようなコスト関数を定義する．6.2節でコスト関数の定義を行う．
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𝑦

図 6.1 距離関係の比較のイメージ． (a) 一般的な商品配置の店舗 (b) システム
が動作している環境で「本」と「入口」の位置が観測された状態の観測地図

6.2 コスト関数の定義

コスト関数を定義する前に，各変数を定義する．まず，コストを算出する 2つの
カテゴリを i, j とする．カテゴリ i, j の添え字とカテゴリの対応を表 6.1に示す．
カテゴリ i, j は，商品棚画像からカテゴリを認識を行う 8 カテゴリと「入口」を
含む予測に用いる 9 カテゴリとする．カテゴリ i, j の x 方向への一般的なカテゴ

リ間距離を xij，y 方向への一般的なカテゴリ間距離を yij とし，それぞれ 0 から
1 の間に正規化した実数値とする．xij , yij は，複数のコンビニエンスストアの各

カテゴリの距離を実際に歩測で調査し，平均する．また，システムが作成する観測

地図から求めたカテゴリ j の重心を gxj
, gyj

とする．カテゴリ iと j のコストに関

する信頼度を wij とする．wij は，カテゴリ i, j 間の距離関係が店舗ごとで変化が

小さく，距離関係が保たれている場合は，値を大きくする．店舗ごとで変化が大き

い場合は，値を小さくする．重みの求め方については 6.4節で説明する．これらの
変数を用いたコスト関数を (6.2.1)式のように定義する．N は商品カテゴリ数であ

り，今回は商品棚画像から認識を行う 8カテゴリである．同式の Xj , Yj をそれぞ

れ，(6.2.2), (6.2.3)式に示す．(6.2.2), (6.2.3)式に含まれる，Wstore, Hstore はそ

れぞれ，店舗の x, y 方向への大きさを示す．したがって，| x−gxj

Wstore
|, | y−gyj

Hstore
|はそれ

ぞれ，0から 1の実数値となり，対応するセルの実数の座標とカテゴリ j の重心の
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距離を店舗の大きさで正規化している．したがって，一般的なカテゴリ i, j 間の距

離と一致しているほど，Xj , Yj は 0に近づくため，costi の値は小さくなり，x, y

の位置はカテゴリ iである可能性が高くなる．(6.2.4)式を満たすカテゴリ predを

x, y に対応するセルの予測カテゴリとする．ただし，i = j の場合は，同カテゴリ

の位置関係なため，計算しない．

　 costi(x, y) =
N∑

j=0
wij

√
X2

j + Y 2
j (6.2.1)

Xj = xij − |
x − gxj

Wstore
| (6.2.2)

Yj = yij − |
y − gyj

Hstore
| (6.2.3)

pred = arg min
0≤i≤N

costi(x, y) (6.2.4)

6.3 カテゴリ間の距離関係の調査

実際のコンビニエンスストア 5 店舗で，入口を原点 (0,0) とし，図 5.6(b) に示
すように入口正面方向を x，それと直交する方向を y とし，カテゴリ間の距離関係

の調査を行った．各カテゴリの重心位置は，商品が連続して並んでいる棚の中心位

置とし，入口から x, y 方向への歩数で測定した．求めた 5 店舗分の各カテゴリの
入口からの歩数を用いて，各カテゴリ間の x方向，y 方向への距離を求めた．この

距離を，それぞれ，x方向，y 方向への店舗の大きさで正規化し，平均することで

xij，yij を求めた．xij の算出結果を表 6.2，yij の算出結果を表 6.3に示す．現在，
「レジ」のカテゴリは観測地図や予測地図の作成に利用していないが，今後加える可

能性があるため，調査を行った．表 6.2では，「パン」と「アイス」の値は小さく，
「本」と「惣菜」の値は大きい．これは，x方向への「パン」と「アイス」の距離は
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表 6.1 添え字とカテゴリの対応表

i, j カテゴリ

0 本

1 パン

2 インスンタント食品

3 日用品

4 飲み物

5 アイス

6 惣菜

7 お菓子

8 レジ

9 入口

表 6.2 xij の算出結果

本 パン

インス

タント

食品

日用品 飲み物 アイス 惣菜 お菓子 レジ 入口

本 - 0.62 0.52 0.23 0.50 0.52 0.92 0.45 0.40 0.08
パン - - 0.09 0.39 0.11 0.09 0.31 0.16 0.22 0.69

インスタント食品 - - - 0.29 0.02 0.00 0.40 0.07 0.13 0.60
日用品 - - - - 0.27 0.29 0.69 0.22 0.17 0.31
飲み物 - - - - - 0.02 0.42 0.05 0.11 0.58
アイス - - - - - - 0.40 0.07 0.13 0.60
惣菜 - - - - - - - 0.47 0.53 1.00
お菓子 - - - - - - - - 0.06 0.53
レジ - - - - - - - - - 0.47
入口 - - - - - - - - - -

近いため値が小さく，「本」と「惣菜」の距離は遠いため値が大きくなっている．こ

のように各カテゴリ間の距離関係を歩測で求めた．
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表 6.3 yij の算出結果

本 パン

インス

タント

食品

日用品 飲み物 アイス 惣菜 お菓子 レジ 入口

本 - 0.21 0.01 0.06 0.43 0.01 0.30 0.16 0.57 0.53
パン - - 0.22 0.15 0.64 0.20 0.09 0.05 0.36 0.32

インスタント食品 - - - 0.07 0.42 0.02 0.31 0.17 0.58 0.54
日用品 - - - - 0.49 0.05 0.24 0.10 0.51 0.47
飲み物 - - - - - 0.44 0.73 0.59 1.00 0.96
アイス - - - - - - 0.29 0.15 0.56 0.52
惣菜 - - - - - - - 0.14 0.27 0.22
お菓子 - - - - - - - - 0.41 0.36
レジ - - - - - - - - - 0.04
入口 - - - - - - - - - -

6.4 重みの算出と最適化

カテゴリ i, j の重心間距離の分散が大きいほど，店舗によって位置関係にばら

つきがあるため，信頼度を小さくする必要がある．実際に調査したカテゴリ間の距

離関係の分散を用いることで，カテゴリ間距離の店舗によるばらつきを調べるこ

とができ，これを重み wij として用いる．具体的には，xij , yij の分散を，それぞ

れ Vxij
, Vyij

とし，重みを (6.4.1) 式で求める．この式により，カテゴリ間距離の
店舗によるばらつきが小さければ小さいほど，重みが大きくなりコストの計算に影

響を与える．実際に歩測した 5店舗の各カテゴリ間の距離の分散を計算し，重みの
行ごとの和が 1になるように (6.4.2)式で正規化した結果を表 6.4に示す．同表で
は，全体的に「インスタント食品」，「アイス」は重みが小さい．実際，これらのカ

テゴリは店舗ごとに配置が大きく異なる傾向が見られるため，予測の際に算出され

る「インスタント食品」と「アイス」のXj , Yj は信用できない．したがって，考案

した店舗ごとの各カテゴリ間距離の分散を用いた重みの算出方法により，目的通り

重みが小さくなっている．

実際に予測地図を作成する際は，(6.4.2)式の重みの正規化はカテゴリ j の重心が

観測されていない場合は，計算の対象から除外する．
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表 6.4 カテゴリ間の重み

本 パン

インス

タント

食品

日用品 飲み物 アイス 惣菜 お菓子 レジ 入口

本 0.000 0.001 0.000 0.212 0.491 0.000 0.272 0.010 0.003 0.011
パン 0.000 0.000 0.001 0.030 0.005 0.000 0.005 0.647 0.297 0.014

インスタント食品 0.000 0.019 0.000 0.018 0.839 0.031 0.022 0.059 0.011 0.000
日用品 0.194 0.040 0.001 0.000 0.285 0.000 0.037 0.079 0.052 0.312
飲み物 0.111 0.002 0.008 0.071 0.000 0.000 0.238 0.109 0.073 0.387
アイス 0.000 0.000 0.081 0.022 0.000 0.000 0.000 0.897 0.000 0.000
惣菜 0.155 0.004 0.001 0.023 0.599 0.000 0.000 0.031 0.057 0.130
お菓子 0.004 0.371 0.001 0.034 0.193 0.006 0.022 0.000 0.345 0.024
レジ 0.001 0.135 0.000 0.018 0.102 0.000 0.032 0.273 0.000 0.439
入口 0.003 0.005 0.000 0.091 0.455 0.000 0.061 0.016 0.369 0.000

w′
ij = 2−(Vxij

+Vyij
) (6.4.1)

　 wij = 1∑N
j=0 w′

ij

w′
ij (6.4.2)

6.5 予測地図の作成結果

予測の動作結果を確認するために，5.5節で述べた仮想店舗を用いる．作成する
予測地図の大きさは，仮想店舗より大きい領域を定義していた．したがって，仮想

店舗の範囲外のセルも予測が行われるが，今回はあらかじめ予測範囲を仮想店舗の

大きさと定義し，予測を行い可視化した．

入口位置のみが判明している際の予測地図を図 6.2(a) に示す．同図において，
「アイス」や「インスタント食品」の位置は，仮想店舗とは異なるが，それ以外のカ

テゴリについては予測の位置とほぼ一致した位置に存在している．しかし，「アイ

ス」や「インスタント食品」の予測位置は店舗によっては同様の位置に存在する場

合もあるため，一般的な店舗に基づいた予測結果だと言える．また，実際には入口

位置は予測はされないが，後処理にて追加した．
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(a) (b)

図 6.2 予測地図の作成結果． (a) 「入口」の位置から求めた予測地図 (b) 「入
口」と「本」，「日用品」，「お菓子」，「飲み物」の 4カテゴリの重心位置から求め
た予測地図

次に，「本」，「日用品」，「お菓子」，「飲み物」の 4カテゴリの重心観測後の予測地
図を同図 (b)に示す．同図で黒色のセルは，既に観測されたカテゴリを指す．また，
予測地図は入口のみで行った予測結果と異なる予測結果となっている．これは，定

義したコスト関数の特性上観測されたカテゴリの位置や数が変化すると予測も変わ

るためである．

6.6 まとめ

本章では，各カテゴリ間の距離関係を用いた予測地図の作成方法について述べ，

定義したコスト関数により予測地図作成の動作検証を行った．その結果，入口のみ

や配置位置が一般的であるカテゴリの重心を観測した場合の予測結果は，一般的な

コンビニエンスストアのレイアウトと似た結果となった．また，上述したように観

測が進むと予測地図は変化する．以上の予測地図を用いることで効率的な誘導が期

待できる．
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第 7章 商品棚までの経路誘導

経路探索は，現在地から目的地までの道順を決定するために必要不可欠である．

したがって，経路を探索するためには目的地が既知である必要がある．目的のカテ

ゴリが観測されていれば，カテゴリの重心位置へと誘導するが，観測されていなけ

れば予測結果を用いる．6章で示した予測結果は，目的地のセルが明らかになって
いないため，本章では目的地の算出方法について述べる．次に，目的地が明らかに

なった後，経路探索を行う必要があるが，本システムが想定する利用状況では算出

された経路上に未知な商品棚や障害物が存在する可能性がある．これらを考慮した

経路探索アルゴリズムを採用する必要がある．また，経路算出後は，ユーザに通知

し誘導を開始する．本システムでは，音の出力を進路方向に応じて変化させること

で，直感的な提示を試みる．

7.1 目的地の算出

目的のカテゴリが未観測の時に，予測結果から目的地を算出する方法について述

べる．まず，図 7.1に示すように予測結果からカテゴリごとに領域を抽出し，当該
カテゴリ領域とそうでない領域に二値化する．二値化した結果から，ラベリング処

理によりカテゴリが連続する領域を調べ，重心位置も算出する（同図中央部に示す

カテゴリ領域抽出結果に示す赤い点）．複数の連続する領域が存在する場合，領域

が大きい方を採用し，カテゴリごとに求まった重心位置を記録した地図を作成す

る．次に，図 7.2に示すように予測結果から求めた各カテゴリの重心位置と観測で
求まっているカテゴリの重心位置を組み合わせて，目的地を算出する．目的地は，

観測から重心位置が求まっているカテゴリはその重心位置を採用し，求まっていな

い場合は予測結果から求めたカテゴリの重心位置を採用する．

また，観測されていないかつ現時点での予測地図作成時にどのセルにおいてもコ

ストが最小とならなかったカテゴリは観測地図と予測地図に記録されないため，目

的地が存在しない場合がある．その場合は，歩測で求めたカテゴリ間の距離関係か

ら，目的のカテゴリと最も近い位置に存在するカテゴリの重心を目的地とする．こ

れは，ユーザを近い位置に存在するカテゴリ位置へ誘導する道中で，目的のカテゴ
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図 7.1 予測結果からカテゴリの重心位置を算出する流れ

予測されたカテゴリの重心位置

観測されたカテゴリの重心位置

各カテゴリの誘導地点

図 7.2 観測結果と予測結果を組み合わせた目的地の算出

リが観測されることを期待するためである．
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7.2 経路探索

本システムの経路探索の条件は 2つ存在する．1つめは，ユーザの位置と目的地
が既知であること．2つめは，歩行が可能な領域と壁や商品棚などの歩行が不可能
な領域が未知であること．この 2 条件に対して適用できる経路探査アルゴリズム
として，マイクロマウス競技で有名な足立法が存在する [22]．足立法について，図
7.3を用いて説明する．目的地が既知であるため，例として同図 (a)のような状況
を考える．同図では，ユーザの現在地を黒塗りのセル，目的地を星印とする．(b)
で，目的地からすべてのセルまでの歩数であるマンハッタン距離を求め，ユーザの

現在地から歩数が小さい方へと辿ることで目的地までの経路が算出できる，(c)で
ユーザが経路に沿って歩行している途中で，商品棚などの歩行不可能な領域を観測

する．すると，(d)のように歩行が不可能な領域を回避した目的地までの歩数を求
め，再度経路を計算する．以上のように，現在地と目的地のみが既知であり，動的

に障害物を検出しても足立法は経路探索が可能である．したがって，本システムで

は足立法を採用し，経路探索を行う．

7.3 経路誘導

経路探索により求まった経路に従ってユーザを誘導する必要がある．本研究で

は，イヤフォンを用いた音による誘導を行う．具体的には，進路方向に応じて音の

出力を変化させることで，ユーザが直感的に理解しやすい提示を試みる．音の出力

パターンを 6パターンとし，図 7.4を用いて説明する．まず，振動音のような連続
音でかつ高い音と低い音を用いて，前後方向を区別する．高い音を同図赤色に示す

前方に進路が存在するときに用いる．一方，低い音を同図青色に示す後方に進路が

存在するときに用いる．また，左右方向は，スピーカの出力を正面方向に進路が存

在するときは両側から，右方向のときは右側からのみ，左方向のときは左側からの

みとする．
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図 7.3 足立法による経路の算出 (a) ユーザの現在地（黒塗りのセルと目的地
（星印）の位置を示した地図 (b) 目的地から各セルへの歩数と経路の可視化 (c)
経路に沿って移動したユーザの現在地と目的地の位置を示した地図 (d) 歩行不可
能な領域が観測され，再度足立法により算出した歩数とセルの可視化

7.4 まとめ

本章では，観測結果と予測結果から目的地を算出する方法について述べ，目的地

を記録した地図を作成した．現在地から目的地までの経路を足立法を用いて算出す

ることで，歩行可能領域や障害物領域が未知な場合でも目的地までの到着が期待で

きる．また，経路誘導では，音の出力を変化させることで進路方向をユーザに提示

する．本章までの内容を用いて提案システムを試作し，提案システムの有効性を検

証するために行った実験を 8章で述べる．
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第 8章 実験

本章では，提案手法の有効性を検証するために行った 2 つの実験について述べ
る．1つめの実験は，仮想店舗の各通路を 1∼2回通る全探索手法と提案手法で各カ
テゴリの商品棚の前までに要した移動距離をシミュレーションで調査し，提案手法

の有効性を検証する．2つめの実験は，弱視者の見え方を再現し，提案手法のなし
とありの条件で仮想店舗内で商品カテゴリを探索する被験者実験を行い，提案手法

の有効性を検証する．

8.1 実験 1-シミュレーションによる提案手法の有効性の検証

8.1.1 実験目的

実験 1では，提案手法が目的の商品が存在する棚の前までの誘導に有効であるか
を検証するために，シミュレーションを用いて実験を行う．入口から仮想店舗内の

各通路を 1∼2 回通過する全探索手法と提案手法で，目的の商品が存在する棚の前
に移動するのに要した距離を比較し，有効性を検証する．

8.1.2 実験条件

全探索手法と提案手法で，8カテゴリ（本，パン，インスタント食品，日用品，飲
み物，アイス，惣菜，お菓子）の棚の前までの移動に要した距離を求め，比較を行

う．実験環境は，図 5.6の仮想店舗を用いる．今回移動させるオブジェクトは，仮
想空間内のカメラとする．両手法ともにサーバから経路を受信し，カメラは受信し

た経路を元に仮想店舗内を移動する．図 8.1を用いて両手法の移動例について説明
する．

全探索手法

図 8.1(a)は全探索手法による移動例を示す．

(a1) カメラは入口から y 方向に直進し，一定間隔移動するたびに観測地図の作成

を進めるために一回転し，周囲の観測を行う．
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(a2) カメラが壁に衝突すると，まだ探索が行われていない x方向に一定距離移動

する．

(a3) (a1)と反対方向に直進し，同様に観測地図の作成を進める．
(a4) 移動途中で目的の商品カテゴリが観測されると，観測された位置に移動する．

このような探索方法により必ず目的の商品カテゴリの棚の前まで辿り着く．今回

は，60cm移動するたびにカメラを一回転させ周囲を観測させる．壁に衝突した際
の x方向への移動量も 60cmとした．これにより，仮想店舗の各通路を最低 1回，
最高 2回移動する．
提案手法

図 8.1(b)は提案手法による移動例を示している．

(b1) カメラは入口時点で予測位置までの経路を受信し移動を行う．全探索同様に
一定間隔移動するたびに一回転し，周囲の観測を行い，観測地図の作成を進

める．

(b2) 移動途中に経路上に商品棚などの歩行不可能な領域が観測されると新たな経
路を受信し，移動を行う

(b3) 移動途中で目的の商品カテゴリが観測されると，観測された位置に移動する．

予測では xまたは y 方向に 20cm移動するたびにカメラを一回転させ周囲を観測さ
せる．これは，足立法で探索された経路はセルに沿っているため，移動量をセルの

大きさと同様にするためである．

8.1.3 実験結果

表 8.1と図 8.2に，全探索手法と提案手法で，仮想空間内のカメラが各カテゴリ
の商品棚の前までの移動に要した距離を示す．移動距離は，8カテゴリ中 5カテゴ
リ（パン，インスタント食品，日用品，アイス，惣菜）において提案手法利用時に

移動距離が短縮された．また，短縮されなかった 3カテゴリ（本，飲み物，お菓子）
においては提案手法の方が移動距離は長くなったが，その差は小さい．提案手法は

全探索手法と比較し，8 カテゴリの平均で 5.63m 移動距離が短縮された．全体的
に，全探索手法の移動距離が短い場合は提案手法の方が移動距離は長くなるもしく
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図 8.1 移動例．(a) 全探索手法 (b) 提案手法

は差は小さくなる傾向がある．一方，全探索手法の移動距離が長いほど提案手法の

移動距離は短縮される傾向がある．

8.1.4 考察

実験結果から，提案手法により移動距離は，全探索手法と比較して短縮される傾

向が確認できたため，提案手法は有効に機能すると考えられる．また，より規模の

大きい店舗ではさらに顕著な有効性が得られると考えられる．本実験ではシミュ

レーションを用いて検証を行い，人の探索とは異なる挙動をしたと考えられるた

め，被験者実験により有効性を検証する必要がある．そこで，実験 2として被験者
実験を行ったので次節で報告する．
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図 8.2 各カテゴリの商品棚を探索するのに要した移動距離

表 8.1 各カテゴリの商品棚を探索するのに要した移動距離と短縮率

本 パン

インス

タント

食品

日用品 飲み物 アイス 惣菜 お菓子

全探索手法 4.86 36.57 37.13 2.62 7.06 37.95 45.25 20.67
提案手法 5.01 21.09 23.77 1.25 8.76 32.50 33.92 20.80
短縮率 -3% 73% 56% 110% -19% 17% 33% -1%

8.2 実験 2-被験者実験による提案手法の有効性の検証

8.2.1 実験目的

実験 1により，仮想店舗内を全探索する場合に比べて提案手法を用いた場合に目
的の商品カテゴリまでの移動距離が短縮された．これを受け実験 2では，晴眼者が
弱視の見え方を模擬体験している状態で提示した商品カテゴリを探索する実験を行

う．実験 2の目的は，提案システムを弱視者が利用した場合に，仮想店舗における
商品カテゴリの探索に有効性を調査することである．具体的には，探索させる商品
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カテゴリを提示し，提案手法を用いた場合と用いない場合で目的の商品カテゴリに

到達するまでに要した距離と時間を調べ，評価を行う．

8.2.2 実験環境

今回，商品探索は仮想環境を用いて実験を行うため，HMD (Head Mounted
Display) である HTC VIVE Pro を利用する．HTC VIVE Pro のスペックを表
8.2に示す．被験者は，この HMDを用いて，再現した弱視の見え方で仮想店舗内
を見る．実装した弱視のレンダリングは，周辺に並んでいる商品カテゴリの推測を

困難にさせるために，色を知覚不可能な全色盲に加え空間解像度を低下させた．見

え方は，通常時が図 8.3(a)の見え方であるのに対し，本実験では同図 (b)のような
見え方とした．このような弱視者の見え方のままでは，被験者が提示した商品カテ

ゴリの位置に到着したかどうか判断できないため，商品棚に極端に近づくと図 8.4
のように弱視のエフェクトを中心領域のみ解除することで商品カテゴリの確認を

可能とした．これは，弱視者が商品を確認する際に，商品を目に極端に近づける動

作を再現している．本実験では，被験者が商品棚の 40cm以内に近づいたときにエ
フェクトを解除する．

被験者は仮想環境内のユーザ視点のカメラを移動させることで，目的の商品カテ

ゴリを探索する．操作には，図 8.5に示すゲーム用のコントローラを用いる．ユー
ザ視点のカメラは同図に示すスティックを前後に倒すことで前後方向のみに移動す

る．移動する向きを変える場合は，コントローラのトリガを引くことで左右に回転

する，もしくは，首を振って HMDの向きを変えることで，ユーザ視点のカメラは
左右に回転し，進行方向を変えることができる．以上から，被験者は図 8.6のよう
に，HMDを装着し HMD付属のスピーカを両耳にあて，操作用のコントローラを
保持した状態で実験を行う．

観測地図はカメラで取得した画像からカテゴリ認識を行うことで作成を進める

が，実際の買い物時の動きでは，正面方向に設置したユーザ視点のカメラから商品

棚に正対した画像を撮影できないため，観測地図の作成精度が悪化する．そこで，

今回は正面方向に加え，正面方向から ±80度の位置に新たにカメラを追加し，正対
に近い商品棚画像を効率よく撮影するように観測用のカメラを追加する．
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(a) (b)

図 8.3 再現した弱視の見え方． (a) 通常時 (b)再現した弱視

図 8.4 商品棚に近づいたときの見え方

前後移動

左回転 右回転

図 8.5 移動に用いるコントローラ
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表 8.2 HTC VIVE Proのスペック．

ディスプレイ 有機 EL (90Hz)
解像度 2880 × 1600 (片目あたり 1440 × 1600)
水平画角 100度
対角画角 110度

センサ
SteamVRトラッキングセンサ，加速度センサ，
ジャイロスコープ，近接センサ，IPDセンサ

重量 765g

HMD

コントローラ

スピーカ

図 8.6 実験環境

8.2.3 実験条件

実験 2では，実験 1と同一の仮想店舗を用いる．本実験では，提案手法なしの場
合とありの場合の 2条件で実験を行う．仮想店舗のレイアウトを記憶している可能
性があるため，各被験者はいずれか 1条件のみを行う．実験は，商品棚画像からカ
テゴリ認識を行う 8カテゴリについて説明を行ったのちに，操作練習用の仮想環境
で被験者は十分操作に慣れるまで練習を行う．このとき，提案手法ありの条件の被

験者は音の提示による誘導の練習タスクも行う．その後，仮想店舗に切り替え，探
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索するカテゴリを提示する．今回探索させるカテゴリは，入口の位置から遠い位置

に存在し，コンビニエンスストアで配置場所が想像しにくい「アイス」とした．こ

の時，提案手法なしの被験者には自由に探索を行わせ，提案手法ありの被験者には

提案手法の誘導に従った方が効率よく探索しやすいことを伝え，タスクを開始す

る．タスク終了後に，被験者にアンケートを行う．以下の 4 つの質問に 7 段階の
リッカート尺度で回答する．Q1は「全く認識できなかった」を 1，「非常によく認
識できた」を 7とする．Q2は「全くできない」を 1，「非常によくできる」を 7と
する．Q3は「全くわからなかった」を 1，「非常にわかりやすかった」を 7とする．
Q4は「全く役に立たなかった」を 1，「非常に役に立った」を 7とする．また，Q1,
Q2は被験者全員，Q3, Q4は提案手法ありの被験者に回答させる．

Q1. 白黒でぼけた画像から商品棚のカテゴリは認識できたか

Q2. 実験時の見え方になった場合に実際の店舗でのスムーズな買い物は可能か

Q3. 進路の提示はわかりやすかったか

Q4. 本手法の誘導が役に立ったか

8.2.4 実験結果

被験者は男性で 22 歳から 26 歳までの大学院生 19 名と女性で 40 歳の社会人 1
名で，提案手法なしの被験者は 10名，ありの被験者は 10名であった．移動距離の
結果を図 8.7(a)に示す．平均値は，提案手法なし（10名）の場合は 25.1m，あり
の場合は 22.5mとなり，中央値は提案手法なし（10名）の場合は 24.4m，ありの
場合は 19.1m となり提案手法を用いることで移動距離が短縮された．この結果を
Brunner-Munzel検定を用いて検定を行った結果，p < 0.05を満たさず有意差や有
意傾向は確認できなかった．また，移動距離のデータから両手法ともに最大値や最

小値は極端に外れている傾向が確認された．そこで，両手法のデータ数は 10個で
あるため，10%トリム平均により両手法の最大値と最小値を除去した．その結果を
同図 (b)に示す．平均値は，提案手法なし（8名）の場合は 30.1m，あり（8名）の場
合は 18.2mとなり，中央値は提案手法なしの場合は 24.4m，ありの場合は 17.3mと
なり提案手法を用いることで移動距離が短縮された．この結果を Brunner-Munzel
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検定を用いて検定を行った結果，p < 0.05を満たし有意差が確認できた．
次に，移動時間の結果を図 8.8(a) に示す．平均値は，提案手法なし（10 名）の

場合は 117.4秒，あり（10名）の場合は 84.8秒となり，中央値は提案手法なしの
場合は 99.1秒，ありの場合は 84.3秒となり提案手法を用いることで移動時間も短
縮された．この結果を Brunner-Munzel検定を用いて検定を行った結果，p < 0.05
を満たさず有意差や有意傾向は確認できなかった．移動距離と同様に，10%トリム
平均により両手法の最大値と最小値を除去した結果を同図 (b) に示す．平均値は，
提案手法なし（8名）の場合は 107.4秒，あり（8名）の場合は 85.5秒となり，中
央値は提案手法なしの場合は 99.1秒，ありの場合は 84.3秒となり提案手法を用い
ることで移動距離が短縮された．この結果を Brunner-Munzel検定を用いて検定を
行った結果，p < 0.05を満たさず有意差や有意傾向は確認できなかった．
また，アンケートの結果を図 8.9に示す．Q1，Q2の結果から再現した弱視の見
え方では，商品カテゴリの認識が難しく，実店舗での買い物が難しいという結果が

得られ，日常的に行っている視覚情報に依存した買い物が困難な状況を再現できた．

Q3の結果から進路の提示は，より直感的でわかりやすい提示方法を考案し改善す
る必要があることがわかる．また，3（わかりにくい）と回答した被験者の移動距離
は 44.5mと最も長く，移動時間も 118.7秒と二番目に長い結果となったため，誘導
のわかりやすさと移動距離・移動時間には相関があるのではないかと考えられる．

Q4の結果から，誘導は役に立つ傾向がみられる．また，3（役に立たない）と回答
した被験者は，Q3で提示がわかりにくいと回答した被験者と同一であった．また，
口頭で提案手法なしの被験者に，「予測を立てて探索を行ったか」と質問をした結

果，10名中 8名が「予測を立てた」と回答した．提案手法ありの被験者に，「誘導
通りに探索を行ったか」と質問をした結果，10名中 10名が「誘導通りに探索した」
と回答した．

8.2.5 考察

10%トリム平均により極端に離れた外れ値を除去した結果，移動距離において有
意差が確認でき，提案手法を用いることで移動距離の短縮に有効に機能するといえ

る．また，実験後のインタビューにより，提案手法なしの被験者は 10名中 8名が
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図 8.7 移動距離の結果．(a) 10%トリム平均適用前 (b) 10%トリム平均適用後

（秒）（秒）

(a)

：提案手法あり

：提案手法なし

(b)

：提案手法あり

：提案手法なし

図 8.8 移動時間の結果．(a) 10%トリム平均適用前 (b) 10%トリム平均適用後

予測を立てて探索を行い．提案手法ありの被験者は 10名全員が誘導通りに探索を
行った．今回はコンビニエンスストアの商品カテゴリ配置を模倣しており，被験者

の脳内で一般的なコンビニエンスストアの商品配置の知識があり，提案手法なしの

被験者は知識と照らし合わせて探索を行ったといえる．もし，予測が立てられない

ような状況の場合は，提案手法なしの被験者の移動距離や移動時間は悪化していた

可能性がある．以上のことから，提案手法を用いることで人間の予測と同等または

それ以上の効率で買い物が行えるといえる．
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Q1. 白黒でぼけた画像から商品棚のカテゴリは認識できたか Q2. 実験時の見え方になった場合に実際の店舗での
スムーズな買い物は可能か

Q3. 進路の提示はわかりやすかった Q4. 本手法の誘導が役に立ったか
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図 8.9 アンケート結果
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第 9章 おわりに

視覚障害者の単独での買い物を支援するために，入店後に目的の商品が存在する

棚まで誘導するシステムを提案した．提案システムは，観測地図の作成，予測地図

の作成，経路誘導の 3つの機能を持つ試作したシステムを用いて，弱視者の見え方
を再現した被験者実験では，移動距離において外れ値を除去した結果，有意差が確

認できた．したがって，提案手法は人間の予測と同等かそれ以上の効率で目的の商

品が存在する棚まで移動可能であることが確認できた．

今後の課題として，より規模が大きく商品の配置を予測しにくい仮想店舗でのシ

ステムの有効性の検証が挙げられる．今回利用した仮想店舗はコンビニエンススト

アを模倣しており，予測が立てやすい状況であった．したがって，予測が役に立た

ない状況で提案システムの有効性を検証する必要がある．また，今回実装した観測

地図の作成，予測地図の作成，経路誘導について改善を加え，実店舗での視覚障害

者に対する被験者実験を行う必要がある．実店舗で動作する問題点や実際の視覚障

害者がシステムを利用する際の問題点を明らかにし，改善を行う必要がある．
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