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あらまし  生食用ブドウ生産における摘粒作業は，果粒の肥大促進や房の整形を目的として成長前のブドウの粒数を減らす
重要な作業である．しかし，複雑な判断基準と迅速な作業が求められるため，未経験者の習得には相当な時間を要する．本研究

では，新規就農者の摘粒作業習得を支援するため，ブドウの 3次元復元から最適な摘粒選択まで行うシステムを提案する．従来
の深度センサーや画像ベースの 3次元復元手法は，照明環境の変動や果粒のテクスチャレスな表面特性により，圃場環境での実
用が困難であった．本研究では，3D Gaussian Splattingと Random Sample Consensus (RANSAC)ベース球体検出を組み合わせた新
しいブドウの房の 3次元復元を提案する．さらに，果粒の位置推定結果に対して遺伝的アルゴリズムによる組合せ最適化を適用
し，果粒間距離最大化を目的とした最適化により摘粒すべき実を自動決定する． 
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Abstract  Berry thinning in table grape production is a crucial operation that reduces the number of grapes before growth to promote berry 
enlargement and bunch shaping. However, the complex judgment criteria and need for quick decision-making make it extremely time-
consuming for inexperienced workers to master this skill. To assist farmers in learning berry thinning expertise, this study proposes a system 
that performs 3D reconstruction of grape bunches and automatically identifies optimal berry selection for thinning. Conventional depth sensor-
based and image-based 3D reconstruction methods have proven impractical in field environments due to lighting variations and the textureless 
surface characteristics of grape berries. Therefore, we propose a novel 3D reconstruction method for grape bunches combining 3D Gaussian 
Splatting with Random Sample Consensus (RANSAC)-based sphere detection.  Furthermore, combinatorial optimization using genetic 
algorithms is applied to the estimated berry positions, automatically determining which berries to thin by maximizing inter-berry distances. 
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1. はじめに  
日本の生食用ブドウ栽培では，房から果粒を間引き

数や形を整える摘粒作業が不可欠である．例えば巨峰

では果粒数を 36 個程度まで減らし，果粒間隔を確保
することで肥大化を促し理想的な形状を実現する．し

かし基準が複雑で習得に時間を要するうえ，熟練農家

の高齢化で技術継承が困難になっている．  

近年，摘粒支援に関する研究が進んでいるが，既存

手法は 2 次元画像解析に基づいており，房の 3 次元構
造や果粒間の空間的関係を考慮していない [2,3]．その
ため，画像上で近接して見える果粒が異なる深度にあ

る場合，適切な摘粒判断が困難となる．本研究では，

この課題を解決するため，多視点画像から房全体の 3
次元構造を復元し，果粒間の空間配置を把握した上で

摘粒対象を自動選択する手法を提案する．これにより
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適切に摘粒対象を作業者に示すことができ，新規就農

者の摘粒作業習得支援に貢献できる．  

2. 手法  
提案手法の全体構成を図 1 に示す．提案手法は 4 段

階から構成される．第 1 段階では単眼カメラでブドウ
の房の周りを 360 度撮影し，撮影した画像から
Structure from Motion (SfM)[1]を用いて疎な初期点群と
カメラパラメータを推定する．第 2 段階では 3D 
Gaussian Splatting[4]を適用し，ブドウ房の高密度 3 次
元点群を生成する．従来の SfM は特徴点の対応を基に
3 次元復元をしているため，テクスチャの乏しい果粒
表面では特徴点抽出が困難で復元精度が低い．一方，

3D Gaussian Splatting は多視点画像との整合性をもと
に 3 次元のシーンを最適化するため，テクスチャレス
な果粒でも高精度な 3 次元復元が可能である．第 3 段
階では果粒を球とみなし，3 次元復元結果に Efficient 
RANSAC[5]の球体検出を適用し，果粒の位置を推定す
る．最終段階では組み合わせ最適化により摘粒対象を

選択する．  
摘粒対象の選択では，1 房あたりの果粒の数が目標

の数となるよう，かつ果粒同士の距離が最大となるよ

うに，間引く実を決定する．間引く実と残す実を選択

する問題を，制約付き組み合わせ最適化問題として定

式化する．この問題を遺伝的アルゴリズムを用いて解

き，最適な摘粒対象を自動決定する．  

3. 実験  
3 種類の実験で提案手法を評価した．実験 1 では模

型を用いた果粒位置精度，実験 2 では冷凍保存された
シャインマスカットを用いた摘粒する実の推定，実験

3 では圃場環境下での手法の有効性を評価した．  
実験 1：模型を用いた精度評価  
半径 10mm および 15mm の発泡スチロール球 24 個

を配置したブドウ模型を iPhoneXS で撮影した 1030 枚
の画像を用いて，実の検出と位置推定の精度を評価し

た．図 2 に模型を用いた 3 次元復元と果粒検出の結果
を示す．24 個全てが検出され，位置推定誤差は平均
4.03±0.97mm（最大 6.34mm，最小 2.26mm）であった．  
実験 2：摘粒果粒選択の評価  
冷凍保存された摘粒前の 60 個の果粒があるシャイ

ンマスカットの房の画像を撮影した 1146 枚の画像に
手法を適用した．摘粒すべき実の選定結果（赤い点が

摘粒対象）を図 3 に示す．果粒の検出成功率は 98.3%
（59/60 個）で，提案手法の最適化により目標 47 個の
果粒を残すよう摘粒対象を選択した．密集部分から適

切に間引く果粒が選択され， 果粒同士の距離が大きく
なるように間引く果粒を選択できていることがわかる． 
実験 3：実環境下での評価  
圃場で栽培中のシャインマスカットを撮影した

1298 枚の画像に対して提案手法を適用した．摘粒すべ
き実の選定結を図 5 右に示す．果粒の検出率は 97.4%
（38/39 個）で，未検出の 1 個は軸内側の果粒であり，
このように軸の内側に入り込んだ果粒は，成長すると

軸に接触して割れることが確実であり，通常は摘粒対

象となる．そのため，作業に慣れていない人でも容易

に摘粒すべき果粒と判断ができる．目標果粒数 35 個
として摘粒対象を選択した結果，間引く果粒として選

ばれたのは果粒が密集した部分であり，提案手法が適

切に機能していることが確認された．  

4. まとめ  
本研究では，3D Gaussian Splatting と RANSAC による
球体検出を組み合わせ，テクスチャレスなブドウ果粒

の位置を高精度に推定する手法を提案した．組み合わ

せ最適化により目標果粒数と果粒間距離を同時に考慮

した摘粒対象の自動選択を実現した．模型で平均誤差

4.03mm，実際の房で 98.3%の検出率を達成し，実環境
下でも有効性を確認した．今後の課題は，実際にシス

テムが提示した通りに摘粒し，収穫期の房の状態を評

価することと，作業者への提示方法の検討である．  
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図 2： 3 次元復元結果（左）と果粒位置推定結果（右）  

   
図 3: 摘粒すべき実の選定結果  


