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画像処理技術や機械学習技術の教育を目的とする無人決済シ
ステムを題材とした教育コンテンツの検討

谷川　遼1,a) 高畑　諒太1,b) 井垣　宏1,c)

概要：機械学習技術や画像処理技術の普及に伴い，これらの手法を教育するための質の高い教育コンテン
ツが求められるようになってきている．本研究では，機械学習技術や画像処理技術を利用した情報システ

ムの開発体験を提供する無人決済システムを題材とした教育コンテンツの検討を行う．我々は実際に簡易

的な無人決済システムを試作し，試作を通じて得られた知見より，教育コンテンツに求められるプロダク

トに対する制約や規模，評価に関する考察を行った．

1. はじめに

機械学習技術を利用したシステムの開発が数多く行われ

るようになるにつれ，機械学習技術や機械学習のための画

像処理技術を身につけたエンジニアの育成が重要視される

ようになりつつある．数万のコースを持つオンライン学習

の代表的なプラットフォームであるUdemyでは，machine

learning を対象としたコースが 400 件以上登録されてい

る*1．データサイエンスと機械学習のためのコミュニティ

サイトとして知られる Kaggleでは，企業や政府などの組

織から提供されたデータを対象としたコンペが日々実施さ

れており，画像認識技術を対象としたものなども実施され

ている [3]．他にも文部科学省の教育プロジェクトの一つで

ある enPiT2では，学部生対象にビッグデータとAIの教育

を行うことを目的とし，レシートデータを利用して販売予

測を行うシステムをチームで開発する PBL(Project-based

Learning)形式での IT人材の育成が行われている [8]．

本研究では，データからのマイニングだけでなく，より

複雑な機械学習技術を用いた情報システムの開発経験を

積むことを目的とした無人決済システムを題材とする教

育コンテンツについて検討を行う．無人決済システムとは

Amazon Go[1]に代表される，ユーザが雑貨や生鮮食品な

どの商品を選択して決済するまでの一連の流れを無人で実

施することが可能なシステムである．無人決済システムの

開発では，購入対象となる商品の配置，購入者の個人認証，
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購入物品の特定から実際の決済手続きに至るまでをどのよ

うにデザインするか，またその精度がどれくらいかを考慮

する必要がある．本稿において我々は簡易的な無人決済シ

ステムを実際に開発することで，無人決済システムの開発

における規模や難易度，教材化のために必要な情報や機材

について考察を行う．

以降では，既存の無人決済システムとその構成について

2節で述べる．3節と 4節では，我々が試作する無人決済

システムの概要と実装及びシステムの評価について説明す

る．5節では，教育コンテンツとしての無人決済システム

についての考察を行う．

2. 既存の無人決済システムの構成

無人決済システムの代表的なものとしてAmazon.comが

開発している Amazon Go[1]がよく挙げられる．Amazon

Go以外にもスーパーワンダーレジ [4]など国内外で開発

されている無人決済システムが増えつつある．これらの無

人決済システムは，対象となる商品の配置は人が行うが，

店舗入店あるいは商品購入手続前の購入者の個人認証，購

入者が購入する商品の特定，商品の決済といった商品購入

時の一連の流れを無人で支援することを目的としている．

各工程をどのようにデザインするかは無人決済システムに

よって大きく異なっている．

例えば Amazon Goでは，入店時に独自アプリに表示さ

れる QRコードをゲートにスキャンさせることで個人認証

を行う．店内の商品をユーザが手に取ったり，カバンに入

れたりすることで商品とユーザの紐付けが行われ，ユーザ

が購入する商品を特定する．商品の特定をどのように実施

しているかは情報が公開されていないが，店内に複数設置
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されているカメラやマイク，センサにより，画像認識技術

等を利用したユーザのトラッキングや商品の特定が行われ

ていると考えられる．決済は入店時と同様個人認証を伴う

退店処理を行った後，紐付けられた商品とユーザの情報を

利用して行われる．このとき，購入品目，滞在時間，商品

金額が確認できるようになっており，決済に間違いがあっ

た場合は返金処理を行うことが可能となっている．

他にも JR東日本で開始された無人決済システム「スー

パーワンダーレジ」では，交通系 ICカードで個人認証を

行い，ToFセンサやカメラを利用して商品の特定や購入者

との紐付けを行っている．Amazon Go同様 RFIDタグの

ようなものは商品に付与されておらず，センサやカメラの

みで認識をしている．Amazon Goとはトラッキングの精

度の問題か，同時入店人数が 3人に制限されているところ

が異なっている．

以降では，無人決済システムを実際に試作し，商品の配

置，商品購入前の個人認証，購入対象商品の特定及び購入

者との紐付け，商品の決済，という 4つのフェーズを試作

システムでどのようにデザインしたかを説明する．

3. 画像処理技術及び機械学習技術を利用した
無人決済システムの試作

本研究では，入店時にユーザの認証を行い，商品を手に

取り，退店時に入店時と同様のユーザ認証を行うことを一

連の流れとした無人決済システムを試作した．本システム

では，同時入店者数は 1人，一度の入店での購入数は 1つ

までとなっている．以降では，一連の流れと商品の配置，

個人認証，購入対象商品の特定及び購入者との紐付け，決

済の 4つのフェーズについての試作内容を詳述する．

3.1 決済システムの一連の流れ

図 1はユーザが商品を購入する際の一連の流れを示して

いる．本システムでは，入店・退店時に NFCタグを利用

したユーザ認証を行うことで，入店時と退店時の商品棚を

それぞれ撮影し，それらの画像の差分を検出する．検出さ

れた差分をもとに Azure Custom visionサービス*2を利用

図 1 ユーザの購入の際の一連の流れ

*2 Custom Vision:https://azure.microsoft.com/ja-

し，商品を識別する．識別した結果にもとづいて決済を行

い，結果をユーザに通知する．通知後，決済結果に修正の

必要があった場合は，Webアプリケーション上で修正を

行う．

以降では 4つのフェーズそれぞれの詳細を示す．

3.2 商品の配置

図 2に商品配置時の流れを示す．

AzureはMicrosoft社が提供するクラウドサービスで，ク

ラウド上で多種多様なサービスをインターネットを通じて

提供している．本システムで利用している Custom Vision

はラベル付けした画像をアップロードし，その画像をもと

に学習させることで，新しい画像に写っているモノの検出

を行うことができるサービスである．Custom Visionサー

ビスを利用することで得られる情報は，分類や検出の結果

やその物体である確率などである．

モノの検出を行うためには，対象画像が 15枚以上必要

であるため，商品配置時には商品の向き，光源の位置など

様々な条件で商品画像の撮影を行う必要がある．商品の登

録は Custom Visionサービスでプロジェクトを作成し，そ

のプロジェクトに画像をアップロードすることで行う．

プロジェクトにアップロードした画像に図 3で示すよう

に該当する商品をマウスで囲い対象の商品名をタグとい

う形で登録することでタグ付けが完了する．各種 15枚以

上の画像をタグ付け後，プロジェクトをトレーニングする

ことで学習が完了する．以降は，プロジェクトの Project

図 2 商品配置時の処理

図 3 Cutom Vision でのタグ付け

jp/services/cognitive-services/custom-vision-service/
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Key，Training Key，Prediction Keyを用いることで，ト

レーニングの完了したプロジェクトを商品の特定に利用す

ることができるようになる．

3.3 入退店時の個人認証

個人認証には NFCタグを利用している．ユーザは入店

時に図 4に示す Raspberry Pi*3に接続された NFCリーダ

に自身の IDを持つカードをかざすことで入退店処理を行

う．NFCタグにはそれぞれ固有の IDが保持されており，

決済システムが自身のユーザ DBに登録されているユーザ

IDと NFCタグの IDを比較することで個人認証を行う．

3.4 購入対象商品の特定

入店処理完了後，ユーザは欲しい商品を手に取る．商品

選択後，入店時と同様にリーダにカードをかざすことで退

店処理が行われる．これら入退店処理時に Raspberry Pi

に接続されたカメラが商品棚を撮影する．すなわち，入店

時に購入前の商品棚を，退店時に購入後（商品選択後）の

商品棚を撮影し，保存する．図 5に，入店時及び退店時に

撮影される画像の例を示す．決済システムではこれら 2枚

の画像を比較して差分を検出する．差分を検出する方法と

して OpenCVのテンプレートマッチングを利用している．

テンプレートマッチングは比較元の画像の部分画像を作成

しそれを比較先の画像に照らし合わせることで一致する部

分を検出する手法である [7]．

本システムでは，退店時に撮影した商品棚の画像から部分

図 4 Raspberry Pi と NFC リーダ

*3 Raspberry Pi:https://www.raspberrypi.org/

画像を作成し，入店時の画像と照らし合わせていくことで

入店時の画像に最もマッチする位置を探す．マッチした位

置から両画像を比較し，輪郭の違いから差分を抜き出す．

抜き出した差分から差分画像を作成し，差分情報とする．

得られた差分情報から図 6に示すように対象商品の画像を

切り出す．切り出した画像をAzure Custom Visionサービ

スにアップロードすることで，購入商品の特定を行う．

図 7に図 6の画像をCustom Visionサービスにアップロー

ドしたときにAPIが返す情報を示す．この例の場合，最も

確率が大きいのは spriteであるため，図 6で撮影された画

像から spriteが購入された商品であると特定されることに

なる．この結果を入退店時にかざされたカードの ID情報

と紐付けてデータベースに購入ログとして登録する．

3.5 決済と通知

退店処理時のユーザ情報と特定した購入物品の情報を

組み合わせることで，購入者と購入物品の紐付けを行い，

同時に決済処理を行う．本システムでは決済処理として，

データベースに誰が何を購入したかを記録する．さらに，

決済結果を Slack*4と呼ばれるコミュニケーションサービ

[1] 入店時

[2] 退店時

図 5 入店時及び退店時に撮影される画像

図 6 差分の切り抜き

*4 Slack:https://slack.com/intl/ja-jp/
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スを利用してユーザに伝える．ここでは事前に NFCIDと

紐付けたユーザ名と購入した商品を Slack上の BOTから

ユーザに対して投稿することで図 8のように通知する．こ

の際修正を行うWebアプリケーションの URLを添付する

ことで，決済内容に間違いがあったときにユーザの修正を

促す．

ユーザは通知された情報が誤っていた場合，Slack上で

の通知に添付されている URLにアクセスし，購入した商

品情報の修正を行うことができる．アクセスすると図 9の

ようにシステムのログがログ ID，購入者名，商品 ID，商

品名で表示される．ユーザは自分の購入した商品に該当す

るログの右側にある変更ボタンをクリックすることで変更

ページ図 10へアクセスすることができる．変更ページで

は，商品情報のみ変更することができ，その他の情報は変

更することができない．

商品情報の変更後図 9 下部の再学習ボタンをクリック

すると対象の画像が正しいタグでタグ付けされ，画像とあ

わせて Custom Visionにアップロードされて学習が行わ

れる．

4. 試作した無人決済システムの評価

4.1 実験内容

試作した無人決済システムを対象に評価実験を行った．

同時入店者数 1名，同時購入数 1品を前提としているため，

様々な形の 9種類の商品を並べた棚を 1つ用意し，入退店

処理のための NFCリーダーとあわせてミニ商店環境を作

図 8 スラックでの通知

図 9 システムログ

成した．被験者 1名に 9種類の商品のうち好きな商品を購

入してもらい，商品特定の精度評価を行った．購入は 10

回 1セットを 3セット実施した．なお，商品は 1度購入す

るたびに著者らの手でもとに戻した．また，商品特定ミス

があった場合は，各セット終了時に，ミスした部分をWeb

アプリケーションで修正してもらい，再学習を実施した．

4.2 実験結果

1セット目の結果を表 1に示す．表 1では，10回の購入

に対して 3回の誤認識があり，4回目の購入では Custom

Visionサービスが返す確率が 0%となった．これは，本試

作システムの差分検出の際に，正しく切り抜きが行えてい

なかったためこのような結果となった．また，判定結果は

正しいものの 9回目は確率が 50%を下回っており，商品の

認識にやや問題があることが言える．次に 1セット目の結

果を修正してもらい，再学習させたのち再び 10回購入を

行った．2セット目の結果を表 2に示す．

表 2では，10回の購入に対して 3回の誤認識があり，1

セット目と同じ回数となったが，画像の切り抜き等は問題

なく行えた．8回目の supliの確率が 50%を下回っている

が，それ以外の商品はすべて 80%を超える結果となった．

誤認識した決済結果を被験者に修正してもらい，3セット

目を実施した．結果を表 3に示す．3セット目では誤認識

回数が 1回と 1・2セット目と比較して減少した．また判定

確率の低かった”supli”の結果が 3回目の購入時が 90.45%，

図 10 編集ページ

表 1 1 セット目の結果
購入回数 購入商品 判定結果 判定結果の確率 (%) 正誤

1 v8 v8 93.82 〇

2 cafeore cafeore 94.55 〇

3 oshiruko cola 44 ×

4 supli cola 0 ×

5 cola cola 89.04 〇

6 harvest harvest 95.12 〇

7 ginger cola 22.35 ×

8 jagariko jagariko 77.74 〇

9 supli supli 40.53 〇

10 sprite sprite 88.59 〇
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表 2 2 セット目の結果
購入回数 購入商品 判定結果 判定結果の確率 (%) 正誤

1 oshiruko oshiruko 96.25 〇

2 ginger ginger 87.35 〇

3 supli cafeore 89.46 ×

4 cafeore cafeore 93.17 〇

5 v8 v8 93.62 〇

6 harvest harvest 95.36 〇

7 jagariko supli 82.82 ×

8 supli supli 40.17 〇

9 cola cola 95.73 〇

10 v8 sprite 91.82 ×

表 3 3 セット目の結果
購入回数 購入商品 判定結果 判定結果の確率 (%) 正誤

1 v8 v8 81.20 〇

2 cola ginger 96.54 ×

3 sprite sprite 90.45 〇

4 supli supli 86.59 〇

5 jagariko jagariko 66.05 〇

6 harvest harvest 97.38 〇

7 cola cola 96.28 〇

8 ginger ginger 79.09 〇

9 supli supli 77.12 〇

10 sprite sprite 89.84 〇

9回目の購入時で 77.12%と大きく向上した．

以上より，7割～9割の確率で商品決済を行える無人決

済システムを開発できたことが確認できた．

5. 無人決済システムを題材とした教育コンテ
ンツの検討

無人決済システムの試作を通じて，機械学習技術や画像

処理技術を含むシステム開発の経験を積むことが十分に可

能であることが確認できた．一般的にソフトウェア開発を

伴う PBL形式の演習では，学生らに対してシステムの満

たすべき要求や利用可能な機材，開発プロセス，評価基準

が開始時に提示される [5]．以降では，無人決済システムを

題材とした教育コンテンツにおいて学生に提示すべき情報

をどのように検討すべきか示す．

無人決済システムにおける満たすべき最低限の要求とし

ては，「商品が陳列されている商店において購入者が商品

を選択，取得し，システムが決済を行うまでの一連の流れ

を無人で行えること」といえる．開発者はこの最低限の要

求にもとづいて，商品の配置，個人認証，購入対象の特定，

決済といった 4つのフェーズをどのようにデザインするか

を決定し，開発を進めていくことになる．開発にあたって

は，各フェーズのデザインによってその難易度が大きく変

わることが考えられる．そのため，フェーズごとの制約を

定義しておくことで，成果物としての無人決済システムの

質の評価につなげることができる．例えば，同時入店者数

が多いほど購入者と購入対象商品との紐付けは困難にな

る．商品購入時の商品の特定についても，商品のバーコー

ド読み込みや特殊なマーカーによる読み込みを購入者の手

持ちのスマートフォンで行うようにすると，対象を特定す

る難易度は大幅に低下する．そこで，本稿で述べた試作を

通じて，無人決済システムの開発難易度に影響すると考え

られるフェーズごとの要素を以下のようにまとめる．

• 商品の配置
– 商品配置場所の自由度

– 商品種別数

– 個別商品への加工の有無

• 個人認証
– 個人認証時のデバイスやタグ利用の有無

– 個人認証の精度

• 購入対象の特定及び決済
– 同時入店者数

– 入店時購入可能商品数

– 購入対象選択時のデバイス利用の有無

– ユーザトラッキングのためのユーザ側デバイス利用

の有無

– 再学習処理の有無

– 購入対象特定における精度

– 商品の受け渡し

商品配置時は，どのような棚にどの商品を置くかを自由

に決定できるかどうかや，取扱商品種別数，個別の商品に

マーカー等の加工を行ってよいかが決済システムの開発

難易度に影響する．個人認証やユーザのトラッキングにお

いては，ユーザがスマートフォンや NFCタグを持ってお

り，それを利用した認証を認めるかどうかが最も難易度に

影響を及ぼす．購入対象の特定及び決済のフェーズでは，

店内への同時入店者数や入店時の購入可能商品数が増えれ

ば増えるほどユーザの購入処理に関するトラッキングが困

難になる．一方で，購入対象選択時になんらかのデバイス

をユーザが利用することを認めると，同時入店者数や購入

可能商品数に関係なく容易に購入対象を選択できる．例え

ば，ローソンスマホペイ [2]のように商品のバーコードを

ユーザ手持ちのスマートフォンで読み取るような仕組みの

場合，ユーザのトラッキングや購入対象商品の特定はほぼ

不要となる．そのため，購入対象の特定におけるデバイス

の利用は，無人決済システムの開発を対象とした演習を実

施する上では認めるべきでないと考えられる．再学習処理

は購入対象の特定や決済後に購入対象の商品や個人との紐

付けが誤っていた場合にユーザによる簡単な操作で取り消

しや特定のための学習を再度実行する処理を実装するかを

示している．再学習処理の有無はその後の要素としても記

述されている，購入対象商品の特定に伴う精度の向上に影

響する．

以上のような制約は無人決済システムの開発に多大な影
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響を与える．機材や設備についても，同時入店者数が 1名

で購入可能商品数が少ない場合には，棚が 1 つで商店と

しての敷地面積は数平方メートル程度で良い．一方で，同

時入店者数が複数人で，購入可能商品数がある程度以上多

い場合，複数の棚や入店者が歩き回れるだけのスペースが

必要となる．また，カメラや各種認証機材，制約の内容に

よってはセンサなどが必要となる．カメラやセンサ類に関

しては，棚の周囲への設置が容易になるように台やクラン

プのような固定具があることが望ましい．

以上のように，無人決済システムでは様々な要素が開発

に影響を与える．そのため，演習や PBLとして実施する際

には，学生にはシステムの満たすべき要求として最低限の

無人決済システムとしての振る舞いを提示した後，以上で

述べたような要素をシステムを実現する上での制約として

どの程度満たすべきかを教員か学生自らが決定する必要が

ある．そのため，教育コンテンツとしてはルーブリック [6]

のように要素ごとに難易度を定めておき，どの要素をどの

程度達成したかによってプロダクトの評価とするといった

対応により，自由度が高く，学生にとって魅力のある演習

を構成することができると考えている．

6. おわりに

無人決済システムの試作を通じて，開発に影響を与える

要素の分析や無人決済システムの開発によって得られるス

キルや知識を確認することができた．今後は，実際に無人

決済システムを対象とした PBL形式の演習を本節で述べ

たような最低限の要求と制約を示したルーブリックにもと

づいて実施し，プロダクトの評価や開発プロセスの評価を

行っていきたい．

謝辞 本研究は JSPS科研費 JP17K00500の助成を受け
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