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視覚障碍者のための周辺情報選択システム

河合隆哲1,a) 岩村雅一,1,b) 黄瀬浩一,1,c)

概要：近年，ディープラーニングの発展から文字認識や物体認識の精度が著しく向上し，人と同程度の認
識性能に近づきつつある．それにより，認識技術を視覚障碍者の「目」として扱う，以前から行われてき

た試みが盛んになっている．特に，ディープラーニングを用いた物体認識により，撮影された画像に映っ

た物体を読み上げる試みがよく行われている．そして，その多くは画像中に映った物体が単一または数個

であるという前提がある．しかし，撮影された画像に多くの物体が映った場合，物体認識により得られた

全ての結果を，視覚障碍者に音声で伝えることは困難であり，また不要な情報を多く含んでしまう．そこ

で，重要な情報を選択する情報選択システムが必要である．本稿では，画像中に存在する重要な情報の位

置を示す手法を提案する．その際に参考にしたのは，多くの情報に囲まれいても効率的に情報を処理でき

る晴眼者の認知機能である．この晴眼者の認知機能の根幹にあるボトムアップ型注意とトップダウン型注

意を模倣することで情報選択システムを構築する．

キーワード：ボトムアップ型注意, トップダウン型注意, 顕著性マップ, 選択的注意, 視覚障碍者支援

1. はじめに

視覚に障害を持たない人 （々晴眼者）は，目から多くの情

報を得ることができるのに対し，視覚障碍者は目から得る

ことのできる情報が限られる．近年，ディープラーニング

の発展により，視覚障碍者の目の代わりとして，認識技術

を用いる試みが盛んになっている [1,2]．特に，目の前に何

があるのかを知るために，撮影された画像に対してディー

プラーニングの物体認識を用いて，映った物体を読み上げ

る試みがよく見られる．Seeing AI *1や，TapTapSee *2など

のスマートフォンのカメラを用いた物体認識アプリも開発

されている．そして，その多くは図 1のように，撮影され

る画像に映った物体が，単一または数個であるという前提

がある．

しかし，少し離れた周囲に何があるかを知るために，物

体認識を用いる場合，画像には多くの物体が映ることが予

想される．図 2のように，撮影画像に多くの情報が含まれ

ていた場合，認識したすべての情報を視覚障碍者である

ユーザに音声で伝えるには時間が掛かるうえに，ユーザに

とって不必要な情報も多く含まれる．よって，周囲の情報
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図 1: TapTapSeeの使用例*3

図 2: 画像中に大量かつ多様な情報が含まれており，物体

認識・文字認識の結果をすべて伝えると不都合が生じる例

をむやみにすべて伝えることはかえって混乱を招く．そこ

で，ユーザに伝えるべき重要な情報を選択するシステムが

必要である．

画像から重要な情報を選択する研究は，我々の知る限り

あまり行われていない．類似した研究に，視線予測が存在

*3 https://www.cbsnews.com/news/seeing-eye-phone-app-helps-blind-
know-what-theyre-looking-at/
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図 3: STAR-FC [3]のモデルの概要（一部改変）

図 4: Broadbentのフィルター理論

するが，主な視線予測の研究は，画像中の顕著性の高い文

字や物体を示しているに過ぎず，それだけでは重要な情報

を選択できているとは言えない．

本稿では，情報選択システムを構築するにあたり，多く

の情報に囲まれていても混乱しない晴眼者の認知機能に

着目する．晴眼者の認知機能にはボトムアップ型注意と

トップダウン型注意の 2つの注意メカニズムが大きく関わ

る [4]．ボトムアップ型注意は外部から与えられる情報を，

トップダウン型注意は内部状態に基づいた欲しい情報を取

得する役割を担う．外部から与えられる情報とは，対向車

などの障害物・案内や警告の看板といった私たち晴眼者が

無意識に注意を向けるものを指す．晴眼者はこれらの情報

を意識することなく処理しているが，視覚障碍者はこれら

の情報を視覚から得られない．そのため視覚障碍者にとっ

て，外部から与えられる情報は重要である．一方，内部状

態に基づいた欲しい情報とは，人が意識的に注意を向ける

ものを指す．具体的には，空腹ならば食べ物や食事のとれ

る場所，道路を渡るならば信号機といった情報である．こ

のように視覚障碍者の何かをしたい，何かを得たいという

内部状態に応じた情報も重要である．本稿の情報選択シス

テムでは，視線予測の最新手法 STAR-FC [3]とニューラル

ネットワークの Attention [5–7]を用いて，ボトムアップ型

注意とトップダウン型注意を再現し，この 2つの情報を取

得する．そして，得られた情報から画像中の重要な情報が

ある位置を示す．

2. ボトムアップ型注意とトップダウン型注意

2.1 ボトムアップ型注意

ボトムアップ型注意とは，視野の中で他の物体と明らか

に異なる特徴を持った物体（目立つ物体）を受動的に認識

する注意メカニズムである [4]．晴眼者はボトムアップ型

注意により，動いている物や目立つ物に対して注意を向け

ることができる．

ボトムアップ型注意を，推定する手法の一つに顕著性

マップがある．顕著性マップとは，人が画像を見た際に注

意を引きやすい場所を推定する計算モデルである．顕著

性マップに関する研究は古くから行われており，初期の

研究 [8]では色や輝度といった低レベルの特徴量から顕著

性マップが算出されている．また近年の研究 [3, 7]では，

ニューラルネットワークを用いて得られた特徴量から顕著

性マップを算出する試みも行われている．視線予測の研究

では，顕著性マップを求めることで注視の位置を推定して

いる．

そこで提案手法では，顕著性マップを用いた視線予測の

最新手法であるWlokaらの STAR-FC [3]を，ボトムアッ

プ型注意を再現したものとして用いる．Wlokaらの STAR-

FC [3]は，従来の視線予測の手法とは異なり，注視位置の時

間的な順序を考慮している．一度マッピングされた注視位

置の顕著性が低くなるため，既存の視線予測手法よりさら

に人間らしい視線予測を可能にする．STAR-FCの構造は，

図 3のように入力画像に対し中心部分と周辺部分で異なる

手法を用いて顕著性マップを作成し，それらを統合して最

終的な顕著性マップを作成する．中心部分では高レベルオ

ブジェクトベースの顕著性マップを求める SALICON [9]

を用い，周辺部分では低レベル特徴ベースの顕著性マップ

を求めるAIM [10]を用いる．顕著性マップの統合には，各

ピクセルでの 2つの顕著性マップの最大値を取る．統合し

た顕著性マップの中で最も値が大きい点を注視位置として
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図 5: 提案手法の概要

保存する．そして，注視位置を中心として再度処理を行い，

一度記録した注視位置の顕著性マップの値を減衰させ，次

の注視位置を推定する．

2.2 トップダウン型注意

トップダウン型注意とは，事前知識に基づいて特定の物

体を能動的に認識する注意メカニズムである [4]．晴眼者

はトップダウン型注意により，自身が欲している情報に注

意を向けることができる．

トップダウン型注意と類似した注意メカニズムに選択的

注意がある．選択的注意は，一度に処理できる情報量には

限界があるため，周囲の必要な情報に対しては注意を向け，

不必要な情報に対しては無視をするという考え方である．

選択的注意は視覚に限ったものではなく，初期の研究では

聴覚を対象にしたカクテルパーティ効果が主に扱われてき

た [11, 12]．カクテルパーティ効果とは，一つの部屋でた

くさんの人間が話していても，自分にとって必要な声だけ

を聴きとることができる，という現象である．この現象に

対し，いくつかの実験が行われ，その結果をもとに選択的

注意をモデル化した理論の一つにフィルター理論 [11]が

ある．フィルター理論の一連の処理の流れを図 4に示す．

図 4のように，フィルター理論では，まず入力情報の物理

的特徴が抽出され，次に知覚処理が行われる．しかし，知

覚処理が行われる際には，処理容量に限界があるため，す

べての情報を同時には処理できない．そのため，最初に処

理された物理的特徴の中から必要なものを注意フィルター

が選択し，その後に知覚処理が行われる．

この注意フィルターと同様の機能を持つものとして，

ニューラルネットワークの Attention [5–7]がある．Atten-

tionは，入力情報のより有効な要素に対して重みをかける手

法の総称である．既存の視線予測の研究 [7]では，Attention

をボトムアップ型注意を再現するための手段として用いて

おり，トップダウン型注意を再現するためには用いられて

いない．本稿では，Attentionを用いて選択的注意を計算機

上で再現し，トップダウン型注意を情報選択システムに反

映させる．

3. 提案手法

提案手法の概要を図 5 に示す．提案手法では，ボトム

アップ型注意を最新の視線予測手法 STAR-FCを用いて再

現し，外部から与えられる情報を取得する．またトップダ

ウン型注意をニューラルネットワークの Attentionを用い

て再現し，内部状態に基づいた欲しい情報を取得する．得

られた 2つの情報を合わせることで重要な情報がある位置

を画像上にマッピングし示す．

以下， 3.1で Attentionを用いたトップダウン型注意の再

現について， 3.2でボトムアップ型注意とトップダウン型

注意の出力の統合について詳細に説明する．

3.1 トップダウン型注意の再現

既存の視線予測の研究 [7]では，ボトムアップ型注意を再

現するために Attentionを用いるのに対し，本稿ではトップ

ダウン型注意を再現するためにAttentionを用いる．選択的

注意のモデルである図 4のフィルター理論 [11]を，ニュー

ラルネットワークの Attentionを用いて計算機上で実装す

る．図 5のように，フィルター理論の物理的特徴抽出を特

徴抽出 CNN，注意フィルターを内部状態 CNN（Attention）

として提案手法に組み込む．

特徴抽出 CNN には，ImageNet で事前学習済みの Si-
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図 6: 特徴抽出 CNNと内部状態 CNNの概要

monyanらの VGG16 [13]を用いる．この VGG16は特徴抽

出器として用いるために全結合層を取り除く．また，より

大きな特徴マップを得るために，最後の二つのプーリング

層も取り除く．内部状態 CNNは，convolution層と pooling

層，batchnormalization層で構成される．学習時には特徴抽

出 CNNは学習させず，内部状態 CNNのみ学習させる．こ

のときに学習させるデータセットは，ユーザの内部状態を

完全に推定する技術が存在しないため，事前にいくつかの

内部状態とそれに対応する重要な情報の対象を定義してお

く（例，空腹ならば食べ物が重要な情報）ことで用意する．

特徴抽出 CNNと内部状態 CNNの概要を図 6に示す．まず

224× 224の解像度にした入力画像を特徴抽出 CNNに通

すことで，特徴マップ X ∈ R28×28×512 を得る．これを内部

状態 CNNに通すことで，特徴マップ内での内部状態に応

じた重要度を示す Attentionマップ M ∈ [0,1]28×28 を得る．

特徴マップ XとAttentionマップMの要素積を取ることで，

内部状態に合わせて強調された特徴マップ X′ ∈ [0,1]28×28

ができる．しかし，Attention によって元々の特徴マップ

X から有用な情報が失われる可能性がある．そこで，特

徴マップ X と内部状態に合わせて強調された特徴マップ

X′ を足し合わせる．これは Residual Connection [5]と呼ば

れる手法である．これにより，内部状態を反映した重み

W ∈ [0,1]28×28 を得る．

3.2 ボトムアップ型注意とトップダウン型注意の出力の

統合

ボトムアップ型注意の再現のために用いる STAR-FCは，

まず入力画像に対して中心視野と周辺視野で求めた顕著性

マップを統合する．統合した顕著性マップと内部状態を反

映した重みW の要素積を，図 5の赤い点線と青い点線が交

わる位置で求める．このとき，内部状態を反映した重みの

各要素が 0より大きく 1より小さい最低値 α を取るように
調整する．これによって顕著性の高い情報と内部状態に応

じた情報を考慮した優先度マップを作ることができる．こ

の優先度マップの中で最も値が大きい位置を重要な情報が

ある点として，入力画像に対しマッピングする．さらにそ

の位置を保存し，入力画像の中心がその位置に来るようし

て再び優先度マップを求める．画像の中心を変えることで

できる空白は画像の平均画素値で穴埋めする．そして，再

度作成された優先度マップでは，重要情報があるとして既

に保存された位置の値が減衰するようにし，次の重要情報

の位置を求める．これを繰り返し，入力画像に重要な情報

の位置を複数回マッピングしたものを情報選択システムの

出力結果とする．

4. 実験

4.1 実験条件

内部状態を空腹として定義し，内部状態 CNNには MS

COCO データセット [14] の 5 種類（pizza, hotdog, cake,

sandwich, donut）のラベルが付いた食品画像を学習させた．

学習データには 10000枚，テストデータには 360枚を用い

た．また，内部状態を反映した重みの各要素の最低値 α は
0.4とした．

4.2 実験結果と考察

トップダウン型注意の出力である内部状態を反映した重

みを，図 7示す．図 7(a)は入力画像を，図 7(b)は入力画

像に対する食べ物領域を示したマスク画像を示しており，

図 7(c)は内部状態を反映した重みをヒートマップで可視化

したものである．図 7(b)と図 7(c)を比較すると，重要な

情報とした食べ物領域が，内部状態を反映した重みに表れ

ていることが分かる．食べ物領域には示されていない部分

が，内部状態を反映した重みに表れているものが一部見受

けられる．これはラベルが与えられていない食べ物を特徴

抽出 CNNと内部状態 CNNが検出したためである．

次に，ボトムアップ型注意のみの出力結果（STAR-FC）

と提案手法の出力結果を図 8に示し，比較する．図 8(a)の

ボトムアップ型注意の出力結果は，人の注視が集まりや

すい人の顔部分に重要な情報があると示している．一方，

図 8(b)のボトムアップ型注意とトップダウン型注意の両方

を考慮した提案手法は，食べ物付近に重要な情報あると示

している．このことから，提案手法が内部状態を正しく反

映していることが分かる．

5. まとめと今後の展望

本稿では，晴眼者のボトムアップ型注意とトップダウン

型注意を模倣し，外部から与えられる情報と内部状態に基

づいた欲しい情報を考慮した情報選択システムを提案し

た．最新の視線予測の手法である STAR-FCを用いてボト

ムアップ型注意を再現し，外部から与えられる顕著性の

高い情報が存在する領域の検出を行った．また VGG16と

Attentionを用いてトップダウン型注意を再現し，内部状態

に基づいた欲しい情報が存在する領域の検出を行った．こ

れらの検出結果を統合し，画像中の重要な情報がある領域

をマッピングした．

今後の展望としては，外部から与えられる情報の取得に，
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(a)入力画像 (b)食べ物領域 (c)内部状態を反映した重み

図 7: トップダウン型注意の出力結果

(a)ボトムアップ型注意のみの出力結果（STAR-FC） (b)ボトムアップ型注意とトップダウン型注意を考慮した

提案手法の出力結果

図 8: ボトムアップ型注意のみの出力結果と提案手法の出力結果

視覚的顕著性とは異なる要素を用いることを考えている．

また，ウェアラブルデバイスを用いることで，生体データ

を取得し，ユーザの内部状態の推定とその内部状態に基づ

いた欲しい情報の検出を自動的に行うことを考えている．
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