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Abstract – It is generally difficult for a visually impaired person to find an item
at a shop that he or she wants to buy by himself or herself, and asking somebody for
assistance is not always feasible. To address the problem, we have designed a shopping
support system for visually impaired. Our system features three functions; (1) creation of
an in-store environment map, (2) prediction of an in-store environment map for efficient
navigation, (3) path-finding and navigation of a user. In this paper, we report on the
detail of the system design and current progress.
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1 はじめに

厚生労働省によると，平成 18年時点で国内の視覚

障害者数は約 31万人に上り，「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 [1]．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」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」であること

から視覚障害者の単独での買い物は困難と考えられる

[2]．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

がある．また，筆者らが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結果，全盲の方は単独で

の買い物は不可能なため店員や介助者の助けが必要で

あると回答した．弱視の方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，初めて訪れる店舗での買い物は難しい

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．

従来，視覚障害者の買い物を技術的に支援する研究

がいくつか存在する．例えば，ShopTalk [3] はユーザ

がバーコードリーダとコンピュータ等を携帯し，バー

コードリーダで商品棚のバーコードをスキャンし，目

的の商品を探索する．また，RoboCart [4]はカートに

RFIDタグを取り付け，ユーザの自己位置を特定し商

品まで誘導する．しかし，これらの研究は商品を自ら

探索する必要性や，RFIDリーダの設置や店内地図の
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提供などの店舗の協力の必要性があるために初めて訪

れる店舗での利用は困難である．

そこで，我々は視覚障害者が初めて訪れる店舗でも

他人の協力を要することなく，単独で買い物が可能な

買い物支援システムの開発に取り組んでいる．本稿で

は，我々が提案する買い物支援システムの概要と，現

在の進捗及び今後の計画について報告する．

2 提案システムの概要

我々は，店舗の協力なしに単独での買い物を実現す

る支援システムには，3つの段階が存在すると考えて

いる．1段階目は目的とする商品が存在する商品棚付

近までの誘導，2段階目は商品棚の目の前までの誘導，

3段階目は商品棚から目的の商品を手に取るまでの誘

導である．現在，3段階目については，スマートグラ

スと触覚提示手袋に設置したカメラから一般物体認識

により商品を特定し，手に装着した触覚提示手袋の振

動刺激により，目的の商品を手に取るまで誘導するシ

ステムが存在する [5]．しかし，1，2段階目について

のシステムは存在しない．そこで我々は，まず 1段階

目である目的とする商品棚付近までユーザを誘導する

ことについて取り組む．具体的には，商品棚の位置と

カテゴリを記録した店内環境地図の作成，店内環境地

図の予測，経路誘導の 3つの機能を持つシステムを設

計し，解決を試みる．以下にそれぞれの機能について

詳述する．

店内環境地図の作成は，図 1(a)のようなレイアウト

の店舗に対して，同図 (b)のように商品棚の位置とそ

のカテゴリを記録した二次元の環境地図を作成する．

この店内環境地図作成のために，商品棚のカテゴリ認



(a) 実店内環境地図
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(b) 作成する店内環境地図

図 1: 店内環境地図の例

(a) 観測途中実店内環境地図
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(b) 予測した店内環境地図

図 2: 店内環境地図の予測

識と，ユーザの自己位置および商品棚や壁の位置の記

録を行う必要がある．そこで，我々は機械学習を用い

た商品棚画像からのカテゴリ認識と，Microsoft社の

HoloLensに搭載された SLAM (Simultaneous Local-

ization and Mapping) を用いた自己位置および商品

棚や壁の位置の認識を行うことで解決する．HoloLens

はMR（Mixed Reality）用の光学透過型 HMDであ

るが，今回はディスプレイ機能は用いず，画像の取得

や SLAMを行うためのセンサとしてのみ利用する．ま

た，機械学習によるカテゴリ認識と二次元の店内環境

地図の作成については，HoloLensへの処理負荷が大

きいため，サーバ上で処理する．

店内環境地図の予測は，例えば，図 2(a)のように

本とアイスのカテゴリを観測すると，観測結果をもと

に同図 (b)のように未観測領域のカテゴリの予測を行

う．店内環境地図の予測により，ユーザの探索負荷を

軽減し，効率的な経路誘導を目指す．予測は，実店舗

における各カテゴリ間の距離関係を調査し，カテゴリ

を予測したい位置を入力として与えると，予測カテゴ

リを求めるためのコスト関数を用いて予測する．

経路誘導は，目的のカテゴリが存在する商品棚付近

までユーザを誘導する．カテゴリごとの誘導地点の地

図は，観測と予測の店内環境地図を組み合わせて作成

する．誘導地点は観測結果を優先するが，カテゴリが

観測されていない場合は，予測結果を利用する．この

地図を用いて，ユーザから目的のカテゴリの誘導地点

までの経路探索を行い，振動ベルトもしくはHoloLens

の音声案内を用いて誘導する [6]．

以降，店内環境地図の作成を 3節, 店内環境地図の

予測を 4節，商品棚付近までの経路誘導を 5節で詳述

(a) 本 (b) パン

(c) 日用品 (d) 飲み物

(e) アイス (f) インスタント食品

(g) 惣菜 (h) お菓子

図 3: 各クラスの画像例

する．

3 店内環境地図の作成

3.1 商品棚画像からのカテゴリ認識

3.1.1 データセット

本システムでは，商品棚画像から商品カテゴリを認

識するためにCNNを利用する．CNNを学習するため

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，我々は学内のコンビニエンスストアの協力を

得てデータセットを作成した．今回，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 3に示す．データセット撮

影は HoloLens内蔵のカメラを用いて行った．撮影解

像度は 1216×684 pixelであり，これを 50×50 pixelに

縮小して学習に用いた．各クラスの画像データ数は，

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である．学習方法については，文献 [7]に

示す通りである．

3.1.2 学習結果

CNNである 18層のResNetを用いて学習した結果，

精度：99.81%，損失値：0.06と非常に高い精度の認識モ

デルが得られた [8]．本システム構築のために，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

きると考えている．

3.2 店内環境地図のリアルタイム作成

3.2.1 店内環境地図の概要

店内環境地図は二次元のグリッド状の地図で，グリッ

ドは縦横 0.2m間隔で店内全体を分割している．グリッ

ド内の各区画をセルと呼ぶ．提案システムは各セルに

対してカテゴリを割り当てることで店内環境地図を作

成する．今回，カテゴリは先述した商品棚画像から認

識を行う 8カテゴリに加え，レジ，入口，歩行可能領

域，ユーザ，未計測領域の計 13カテゴリとする．レ

ジは今後，商品棚画像から認識を行うカテゴリ（以降，

認識カテゴリ）に加える予定である．入口はシステム

起動時の位置とし，原点とする．歩行可能領域は，障

害物が存在しない歩行が可能な領域である．ユーザ位

置は SLAMにより得られた自己位置を示す．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．

各セルは，各カテゴリの投票数を保持しており，投

票数が最も多いカテゴリとして分類される．各セルの

投票数の初期値は，未計測領域の投票数を 0.1とし，

他のカテゴリの投票数は 0とする．カテゴリの認識に

より投票が行われた場合は，そのカテゴリの投票数に

1を加算する．ただし，ユーザが位置するセルは，ユー

ザが存在する間，そのセルのユーザへの投票数を他の

カテゴリの投票数よりも一時的に多くすることで，必

ずユーザ位置としてカテゴリ分類されるようにする．

次に店内環境地図の作成手順について述べる．まず，

ユーザが装着したHoloLensから正面方向にレイをキャ

ストする [9]．レイが環境地図に衝突すると，HoloLens

はカメラからRGB画像を取得し，SLAMによって得

られる自己位置およびレイが衝突した座標と共に処理

サーバに送信する．処理サーバでは，受信した画像の

カテゴリ認識を行った後，レイが衝突した座標に対応

する店内環境地図上のセルに投票を行う．このとき，

ユーザ位置からレイが衝突した座標までの空間は物体

が存在しないため，その区間のセルは歩行可能領域に

投票を行う．

3.2.2 仮想店舗での動作検証

作成した仮想店舗（図 4）を用いて，店内環境地図の

リアルタイム作成の動作検証を行う．同図は，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

仮想店舗である．この仮想店舗は図 5のような，実際

のコンビニエンスストアを模倣したレイアウトで，大

きさは x方向 6.0m，y方向縦 7.3mとした．作成する

店内環境地図は，システム起動時の位置である入口を

表 1: カテゴリと色の対応表

色 カテゴリ 色 カテゴリ
本 お菓子

パン レジ
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
惣菜

原点とし，負の実数値に対応できるよう，x, y方向に

−1mから 7mまでの 8m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．また，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．仮想店舗での店内環境地図作成の途中経過を図 6

に示す．図中においてセルの色は各カテゴリを示して

おり，色とカテゴリの対応を表 1に示す（本稿では以

降もこの色の対応を利用する）．同図において，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．したがっ

て，仮想店舗外の領域のセルも未計測領域となる．仮

想空間における店内環境地図の作成精度は，商品棚画

像からのカテゴリ認識の精度に依存する．今回，仮想

環境用のデータを再度作成し学習させ，精度：97.45%，

損失値：0.28となった認識モデルを使用した．図 6か

ら，仮想店舗上での店内環境地図は，図 5と比較して，

再現度高く店内環境地図が作成できていることが確認

できる．

図 4: 仮想店舗

3.2.3 カテゴリの重心の算出

本システムでは，作成途中の店内環境地図から定期

的に各認識カテゴリの重心を求める．求めた重心は，

ユーザの誘導地点の決定や店内環境地図の予測に利用

する．カテゴリの重心は，同一カテゴリが連続する領

域の中心位置とする．重心を求めるために，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

カテゴリ認識の誤りを含むため，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

にノイズ除去を適用した地図から重心を求める．例え
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図 5: 仮想店舗のレイアウト

図 6: 店内環境地図作成の途中経過

ば，縦方向のノイズ除去は，基準のセルを設定し，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，縦方向にノイズ除去した地図は縦方向に，横方

向にノイズ除去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，両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

ているため，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．縦方向のノイズ除去の結果を図 7(a)，横方向

のノイズ除去の結果を同図 (b)に示す．両図とも，求

めた各カテゴリの重心を十字で可視化しており，図 8

はそれらを合わせた結果である．図 7(a)で，飲み物

のカテゴリが横方向に存在しているのは，縦方向のノ

イズ除去の際に，基準のセルから上下にM個のセル

が存在しない場合は，ノイズ除去を行っていないため

である．

(a) 縦方向のノイズ除去結果 (b) 横方向のノイズ除去結果

図 7: ノイズ除去結果

図 8: カテゴリの重心算出結果

4 店内環境地図の予測

4.1 コスト関数の定義

店内環境地図の各セルのカテゴリを予測するために，

各カテゴリ間の距離を用いたコスト関数を定義する．

例えば，図 5の店舗レイアウトの場合，本と惣菜は x

方向への距離の差は大きいが，y方向への距離の差は

小さい．このような x,y方向への 2つの距離を用いた

コスト関数を定義し，各セルのカテゴリ予測に用いる．

具体的には，各セルについて各認識カテゴリのコスト

を計算し，最小のコストとなるカテゴリをそのセルの

予測カテゴリとする．

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とし，i, j

の x方向への一般的な重心間距離を xij，y 方向への

一般的な重心間距離を 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，5店舗のコ

ンビニエンスストアの各カテゴリの重心間距離を実際

に歩測で調査し，平均した．また，システムがリアル

タイムに作成する店内環境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，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次項



で説明する．これらの変数を用いたコスト関数を (1)

式のように定義する．N は認識カテゴリ数である．同

式のX,Y をそれぞれ，(2), (3)式に示す．(2), (3)式

に含まれる，W,H はそれぞれ，店舗の x, y方向への

長さを示す．したがって，|x−gxj

W |, |y−gyj
H |はそれぞれ，

0から 1の実数値となる．costiをレジを除く認識カテ

ゴリ分算出し，最小となるカテゴリ i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，wij = 0とするこ

とでコストの計算に影響を与えないようにする．

costi(x, y) =
N+1∑
j=0

wij

√
X2 + Y 2 (1)

X = xij − |
x− gxj

W
| (2)

Y = yij − |
y − gyj

H
| (3)

4.2 重みの算出

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，信頼度である重み

の値を小さくする必要がある．xij , yij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 に用いる．具体的には，

xij , yij の分散を，それぞれ Vxij
, Vyij

とすると，重み

はwij = 2
−(Vxij

+Vyij
)で求める．歩測した 5店舗の各

カテゴリの重心間距離の分散を計算し，求めた重みを

行ごとの和が 1になるように正規化した結果を表 2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っているため，予測の際に

算出される「インスタント食品」と「アイス」のX,Y

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．

4.3 予測結果

予測実行時にカテゴリの重心が求まっている重みを

用いて，表 2の各行ごとに再度正規化を行う．図 9の

ように，本の重心位置が観測された際の予測を図 10

に示す．また，図 6のレジを除く全カテゴリの重心観

測後の予測結果を図 11に示す．両予測結果では，図

10の方が店舗レイアウト（図 5）をより正確に再現で

きており，観測初期段階での予測結果としては精度が

高い．また，観測が進むことによって店内環境地図が

出来上がってくると，予測結果は実際の店舗レイアウ

トと異なる地図になっている．しかし，観測済みのカ

テゴリについては観測で得られたカテゴリの重心位置

へ誘導するため，システムの動作に悪影響は与えない．

図 9: 観測序盤の店内環境地図

図 10: 観測序盤の予測結果

5 商品棚付近までの経路誘導

5.1 経路探索

ユーザの現在地から目的とする商品が存在する棚付

近までの経路を探索する問題点として，店内環境地図

の通路である歩行可能領域と，障害物や商品棚などの

歩行できない領域が未知であることが挙げられる．そ

こで，現在地と目的地が既知でかつ通路と障害物が未

知な経路探索アルゴリズムとしてマイクロマウス競技

で有名な足立法の利用を検討する [10]．

5.2 経路誘導

経路の誘導は前述した，音声案内もしくは振動ベル

トによる手を塞がない直感的な誘導を考えている．振

動ベルトでの振動による誘導と開放型イヤホンでの音

声による誘導については，今後検討する必要がある．

6 おわりに

本稿では，視覚障害者が単独での買い物が難しいと

いう問題を解決するために，目的とする商品が存在す

る棚付近までの誘導を実現する買い物支援システムを

提案し，進捗について報告した．商品棚画像からの商

品カテゴリ認識モデルを作成し評価を行った結果，優



表 2: 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

図 11: 観測終盤の予測結果

れた認識精度が得られた．また，仮想店舗においてリ

アルタイムで高精度な店内環境地図の作成を実現した．

今後は，実環境での動作検証を行う必要がある．さら

に，各カテゴリ間の距離関係を用いたコスト関数によ

る店内環境地図の予測では，観測初期段階から精度の

高い予測が行える感触が得られた．

今後は，各カテゴリの誘導地点を明確化した地図を

作成し，足立法を用いた経路探索により，予測が有効

であるか検証を行う．システム完成後に，仮想環境お

よび実環境において，提案する買い物支援システムの

有効性を検証する被験者実験を行う．
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