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1 はじめに 

本研究では，ブドウの栽培従事者の支援の

ために，実を間引く摘粒，房を間引く摘房の 2

つの作業を取り上げ，これらの作業支援に必

要な画像認識技術の開発を実施した．摘粒で

は，間引く実を選択するために必要なブドウ

の房中の実の 3 次元位置情報を推定した方法

を中心に報告する．  

日本のブドウ生産の多岐にわたる作業工程

の中でも，特に生産者への負担が大きいのが

摘粒である．摘粒は，ブドウが生育する過程で

果粒（実）同士の間隔を広げることを目的とし

て，ブドウの果粒が成った後の早期の段階で

一定数の果粒を切り取る作業である．この作

業は果粒の大きさと糖度を出荷可能な水準に

し，房を逆三角形に整形するために重要であ

る．切り取る果粒の選定には，果粒の間隔や房

の各部位の果粒の数など，複数の基準がある．

その上，定められた生育段階で圃場の全ての

房の摘粒を完了させる必要があることから，

摘粒には素早い作業も要求される．このよう

に，摘粒は基準が多く複雑な作業であるだけ

なく，俊敏さが求められることから，習熟に時

間がかかる．そのため，情報技術を使った摘粒

作業習得支援が期待される．本研究では，切り

取るべき果粒を教示することで摘粒作業習得を支援する．そして，これを実現するため，図 1(a)に示すよう

なシステムの構築を目標とする．このシステムでは，利用者が房を撮影して，撮影した房の望ましい摘粒結

果を画像で示す．一般的な画角の狭い透視投影のカメラを使用して，人の身長ほどのブドウ棚でブドウ房を

フレームアウトせずに撮影するのは困難である．そのため，本稿では撮影中に房がフレームアウトするのを

防ぐために，画角の広い全方位カメラの片面のみ（視野角 180 度）を使用する．摘粒の基準を満たす果粒の

選定のためには，果粒の 3次元位置を推定する必要がある．果粒の 3 次元情報の推定には，まず深度センサ

ーの使用が考えられる．しかし，既存手法[1, 2] では室内環境での比較的大きな深度センサーの使用を想定

しており，照明が安定しない圃場での使用は困難である．したがって，より簡単に安定してデータ取得でき

る単眼カメラを使用した手法がより望ましい．そして果粒の 3 次元情報取得には，複数の視点から得られた

画像に基づく対象物体の 3 次元位置推定をする必要がある．一般に単眼カメラで撮影した画像から被写体の

3 次元情報を取得するには， 被写体の対応点のマッチングとカメラ位置姿勢の推定が必要である．3 次元

復元の代表的な手法であるVisual Simultaneous Localization and Mapping(Visual SLAM) [3] やStructure

from Motion (SfM) [4] などは，対応点となりうる点を特徴点として検出し，特徴点付近のテクスチャの違

いを表現する局所特徴量を頼りにフレーム間で対応点を求め，カメラ位置姿勢の推定と 3 次元形状を復元す

る．しかし，テクスチャレスなブドウ果粒では，特徴点がそもそもあまり検出されず，フレーム間の対応点

を求められない．テクスチャレスな被写体に対応した手法として，物体の輪郭やその表面から検出される曲

線のマッチング[5–7]，または各フレームの物体の検出領域とエピポーラ幾何を使用したマッチング[8] が

図 1: 動画を使用した摘粒作業習得支援システム
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提案されている．しかし，摘粒前のブドウ房には多くの果粒が密集して互いに重なり合い，各果粒の形状の

対称性や類似性が高いことから，マッチングが失敗する可能性が高い．そのため，これらの 3 次元復元手法

も有効でないと考えられる．近年，深層学習を用いてカメラ位置姿勢と 3 次元情報を推定する教師なし単眼

深度推定[9–11] が提案されている．この手法では，2 つのフレーム間の対応をネットワークで学習し，2 つ

のフレームが入力されると，3 次元情報（深度マップ）と 2 つのフレーム間のカメラ位置姿勢（相対位置）

を出力する．従来の特徴点や輪郭，または輝度値の分布を頼りにフレーム間の対応を求める手法と異なり，

教師なし単眼深度推定では，学習に基づいて画像全体での対応を求める．そのため，対応点を検出できない

ブドウのようなテクスチャレスな画像でも 3 次元復元が可能と考えられる．多くの教師なし単眼深度推定で

は，2 つのフレーム間の対応を表すフレームの再投影誤差を differentiable depth-image-based-rendering 

(differentiable DIBR)を用いて計算する[9–11]．しかし differentiable DIBR は透視投影カメラ画像を想

定しており，全方位カメラ画像に直接適用できない．そこで本稿では，differentiable DIBR を全方位カメ

ラに合わせて改良した DIBR for Unified Omnidirectional Camera Model (DIBR for UOCM) を提案して，テ

クスチャレスなブドウ果粒の 3 次元重心位置とカメラ位置姿勢を直接推定する．一般に単眼深度推定問題は

スケールの曖昧さを持ち，フレームを再投影可能な深度が各ピクセルに対して何通りも存在する[10, 11]．

そのため，DIBR for UOCMを使用した単眼深度推定では，スケールの曖昧さが原因での深度推定の発散が頻

繁に起こる．これを防ぐために，提案手法では損失関数に Scale-Aware Constraint Loss を導入する．実験

では，提案手法をブドウ果粒の重心位置推定に使用した場合の有効性を定性的に確認する． 

2 関連研究 

2-1ブドウの 3 次元形状の推定や計測 
ブドウ房の 3 次元形状を推定した研究は，深度センサを用いるものと画像から 3 次元形状を推定するも

のの2 つに分けられる．まず，深度センサを使用したブドウ果粒の形状取得の手法が提案されている[1, 2]．

これらは室内環境を想定する．またいずれもセンサの機材が大きく，摘粒作業を想定するブドウ圃場での使

用は難しい．画像から 3 次元復元を行い，ブドウの形状を計測する手法も提案されている．[12], [13] は

それぞれ Visual SLAMや SfM を使用したブドウの計数，圃場の各領域の物体の識別手法である．これらの手

法はブドウの生産量の予測を目的とした補助的な要素として 3 次元復元を使用する．そのため，ブドウ房の

果粒位置を推定していない．[14] は，Visual SLAM によるカメラ位置姿勢推定とブドウ果粒の 2 次元重心

位置を使用してブドウ房の果粒の 3 次元位置を推定する．テクスチャレスなブドウでは対応をとる特徴点の

検出とそのフレーム間での対応づけが難しいため，[14] は各ブドウ果粒の重心位置のマッチングを行う．し

かし，[14] ではブドウ果粒の重心位置のマッチングの誤対応が起き，果粒の 3 次元位置推定の精度は低い． 

2-2テクスチャレスな物体の 3 次元復元 
複数視点からの画像，もしくは動画を使用して被写体の 3 次元復元を行う代表的な手法に SfM [4] や

Visual SLAM [3, 15] がある．これらの手法は，被写体に特徴点となる部分が多く含まれていることを前提

としてフレーム間の対応を取り，カメラの位置姿勢や 3 次元復元する．そのためテクスチャレスな物体に対

応するためには，特徴点以外の方法でフレーム間の対応を推定する必要がある．テクスチャレスな物体に対

応するため，物体の輪郭や検出される曲線を使用した SfM 手法がある[5–7]．いずれも遮蔽の無い単一物体

の 3 次元復元や，検出される曲線が一意に決まることを想定している．そのため，遮蔽が多発し，類似した

曲線を持つブドウの画像では曲線のマッチングが難しく，適用が困難と考えられる．[8] はエピポーラ幾何

を基に，植物の葉のような形状が類似したテクスチャレスな物体の対応付けと 3 次元復元をする．各フレー

ムで物体領域とカメラ位置が既知であるとして，注目フレームの各物体領域のなすエピポーラ線の集合(エ

ピポーラバンド) を使用する．そして，他フレームの物体領域とエピポーラバンドの重なり具合に基づいて

物体領域のフレーム間でマッチングを行う．摘粒前のブドウ房は果粒の 3 次元配置が房に関してある程度の

対称性をもち，密集する．そのため，同じ果粒のエピポーラバンドに対して同程度の重なりを持つ果粒が複

数存在すると考えられる．そのため，この手法は本研究で想定するブドウ果粒のマッチングには向かない． 

2-3深度推定 
近年，深度の正解データを必要としない深層学習ベースの単眼深度推定が大きく発展した[9–11]．これら

の多くは，注目したフレームに隣接するフレームの再投影誤差を最小にするよう学習することで，入力フレ

ームの深度推定とカメラ位置姿勢を推定する．しかし，これらの手法は一 
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般的な透視投影カメラの使用を想定するため，全方位カメラを使用したブドウの 3 次元復元には向かな

い．全方位カメラなど画角の広いカメラにおける深度推定の手法も提案されている．深層学習を使用しない

手法として[16] があるが，この手法はカメラ位置が既に推定されていることを前提とした手法である．深層

学習を用いた広角カメラ画像での深度推定も提案されているものの[17–19]，学習に奥行きの正解データを

必要とする．また，全方位カメラを含む任意のカメラモデルでの教師なし深度推定も提案されている[20] が，

カメラモデルの違い対応するため，新たなネットワークを追加する必要がある． 

3従来手法：ピンホールカメラモデルでの教師なし単眼深度推定 

3-1概要 
教師なし単眼深度推定の従来手法として，differentiable DIBR [9] を用いる手法を説明する．図 2 は

differentiable DIBR を用いた教師なし単眼深度推定の全体像を示したものである．図2(a) に示すように，

この手法では動画中の ある時刻 t のフレームをターゲットフレーム It，その直 

前 t − 1 あるいは直後 t + 1 のフレームをソースフレーム It′ と呼ぶ．depth network を用いれば，

ターゲットフレームのみからその深度マップ Dt を推定できる．また，pose network を用いれば，ターゲッ

トフレームとソースフレームから隣接カメラの相対位置 Tt→t′ が求められる．これら 2 つのネットワー

クの学習には，図 2(c) に示す再投影誤差 pe(It, It′→t) を用いる．これにより，教師データを用いずに

学習できる．その仕組みを図 2(b)，図 2(c) と順を追って説明する．まず，図 2(b) に示すように，深度マ

ップ Dt と 6 自由度の相対的なカメラ位置 Tt→t′ を用いれば，ターゲットフレーム It 中の画素 pt が対

応付く画素 pt′ をソースフレーム It′ 中で見つけられる．この対応付けをターゲットフレーム It 内の全

ての画素について行うのが図 2(c) の投影関数 proj(·) である．図 2(c) は，投影関数 proj(·) により，タ

ーゲットフレーム It とソースフレーム It′ の間で対応する画素を見つける．そして，それらの点を基に

ソースフレームの再標本化を行い，ターゲットフレームを再投影する．それらターゲットフレームの画素の

画素値の差（再投影誤差）を算出して，同じになるように誤差逆伝播法で学習することを表している．ここ

で，投影関数 proj(·) は深度マップを用いて対応を求めるのに対して，再投影誤差は RGB チャネルの輝度

値で計算することに注意が必要である．投影関数 proj(·) の出力は，対応する画素の座標（実際はその集合）

であるが，それは整数では無く，実数である．そのため，そのままでは画素と画素の間を指すことが多い．

そこで，バイリニア補間の要領で，画素と画素の間の画素値を計算する．この処理を行うのが再標本化関数

It′⟨·⟩であり，その出力が「再投影されたターゲットフレーム」It′→t である．つまり，実際に再投影誤

差を計算する際には，ターゲットフレーム It の画素値と再投影されたターゲットフレーム It′→t の画素

値の差を用いる． 

3-2定式化 
前節で述べたように，図 2(c) に示す Differentiable DIBRでは，再投影誤差を計算する際に投影関数

proj(·) と再標本化関数 It′⟨·⟩を用いる．再投影誤差を定式化する準備として，それら 2 つの関数を最初

に説明する．投影関数は proj(Dt, Tt→t′ , θintrinsic) の形で表される．前節では，投影関数が深度マップ

Dt と 6 自由度の相対的なカメラ位置 Tt→t′ によって決まると述べたが，実際には既知の内部パラメータ

であるθintrinsic の関数でもある．投影関数は，ターゲットフレーム It の全ての画素{pt} について，

 
図 2：Differentiable DIBR を用いる教師なし単眼深度推定 
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ソースフレーム It′ 内で対応付く画素の座標{pt′} を返す関数である．そのため，ターゲットフレーム

の画素の数だけ 2 次元座標を出力する．なお，ソースフレームの画面外に対応付いた画素は無視される．

投影関数は，使用するカメラモデルによって決まる関数である．従来手法ではピンホールカメラモデルを用

いており，本稿の提案手法では全方位カメラモデルを用いる．再標本化関数 It′⟨·⟩は，proj(Dt, Tt→

t′ , θintrinsic) の出力に基づいてソースフレーム It′ を再標本化する．本稿では[9] に倣って，この再標

本化に Spatial Transformer Networks [21] の微分可能なバイリニア補間を用いる．上記 2 つの関数を用

いると，「再投影されたターゲットフレーム」It′→t は次式で与えられる． 

 

（1） 

 
再投影誤差は次式で与えられる． 
  

（2） 

 
ここでソースフレームの時刻 t′ は t′ ∈ {t − 1, t + 1} である．また pe(·) は次式に示すように，

[10] と同様に L1 ノルムと SSIM [22] をハイパーパラメータα で重みづけした． 

 

(3) 
 

さらに，[10] と同様に，深度推定における以下の smoothness loss を損失関数に加える． 
 

（4） 
 
ただし d∗t は正規化された逆深度のマップである．この正規化は[11] で提案されているように，深度推定結果の発
散を防ぐために使用される． 

3-3ピンホールカメラモデルにおける投影関数 
ピンホールカメラモデルを用いる場合の投影関数を説明する．前述のように，投影関数は{pt} から{pt′} 

への写像を与える関数である．したがって，ソースフレームの画素{pt} がターゲットフレームの画素{pt′} 

に写像される法則をピンホールカメラモデルに基づいて計算すれば良い．ピンホールカメラモデルでは， Dt 

は It の深度 zt のマップで，θintrinsic は内部パラメータ K の要素を並べたベクトルとなる．なお，4 

で説明する提案手法ではこの部分を全方位カメラモデルで置き換える． 

3 次元点 xt = (xt, yt, zt)⊤ を正規化画像平面にピンホールカメラモデルで投影した点 pt とその同時

座標˜pt は 

 

(5) 

 

で与えられる．ターゲットフレーム It とソースフレーム It′ の相対位置 Tt→t′ が回転行列 R と並進ベ

クトル t で次式のように表せるとする． 
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(6) 

 

この時，xt と xt′ の間には次の関係が成り立つ． 

 

(7) 

 

式(5) はソースフレーム It′ でも成り立つので，式(5) と式(7) より，{ ˜pt} から{ ˜pt′} への写像を

与える次式を得る． 

 

 (8) 

 

4全方位カメラでの教師なし単眼深度推定 

本節では，前節で述べた differentiable DIBR に 2 つの改良

を加えることで，全方位カメラでの教師なし単眼深度推定である

DIBR for UOCM を提案する．1 つ目の改良は differentiable DIBR 

への Unified Omnidirectional Camera Model (UOCM) の導入であ

り，その結果として全方位カメラモデルにおける投影関数を導く．

2 つ目は，DIBR for UOCM を使用した depth network の訓練の安

定化のために，Scale-Aware Constraint Loss を提案する． 

4-1Unified Omnidirectional Camera Model 
Unified Omnidirectioanl Camera Model (UOCM) は全方位カメ

ラなどの画角の広いカメラのモデルである．図 3 はその概略図で

あり，ターゲットフレーム It は，3 次元空間の点を Ct を中心と

する単位球に投影された後，カメラ中心 Cct の正規化平面にピン

ホールモデルで投影される． 

UOCM の投影と逆投影を定式化する前に，UOCM の投影中心である Cct と Ct を原点とする 2 つの座標系の

座標変換を考える．ターゲットフレーム t において，Cct はカメラ中心，Ct が球中心である．Ct の座標系

は，Cct の座標系を z軸の正の方向にξ だけ平行移動させたものである．ここでξ は全方位カメラの内部

パラメータの 1 つである．3 次元空間のある点 P を Ct の座標系で表すと xt = (xt, yt, zt)⊤となる．ま

た，tξ = (0, 0, ξ)⊤ と定義して，P を Cct の座標系で表すと，xct= xt + tξ = (xt, yt, zt + ξ)⊤ とな

る． 

UOCM の投影と逆投影を定式化する．まず，3 次元空間の点 P を，Ct を中心とする単位球に投影した点を

P′ とすれば，その座標ˆxt が次式で与えられる． 

 

（9） 

 

 

図3：Unified Omnidirectional Camera 
Model（Ctの座標系は緑色，Cct は青色で

記載） 
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この点を Cct の座標系で表すと，次式が得られる． 

 

(10) 

 

次に，式(5) のピンホールモデルを用いて，Cct の正規化画像平面にˆxctを投影する．式(5) の xt に式

(10) のˆxctを代入し，式(5) の zt にˆxctの z 座標である zt/||xt|| + ξ を代入すれば，次式が得られ

る． 

 

(11) 

 

また，Ct を中心とした座標への逆投影は同次座標を用いて次のように閉じた形で計算できる[3]． 

 

 

 

4-2全方位カメラモデルにおける投影関数 
続いて，UOCM における DIBR を行うために，全方位カ

メラモデルにおける投影関数を求める．UOCM を用いる場

合，θintrinsic は 4.1 の内部パラメータξ と K の要

素を並べたベクトルである．Dt は It の各ピクセル pt 

に対応する深度||xt|| を並べた深度マップとする．すな

わち，深度は Ct から点 xt への距離に等しい．ここでソ

ースフレーム t′ の単位球中心である Ct′ の座標系と

カメラ中心である Cct′ の座標系でそれぞれ点 P を表し

た xt′ と xct′ は，R と t を用いて次式のように書け

る． 

 

（13） 

（14） 

 

式(11) より，ソースフレーム t′ の˜p′t は次式で表せる． 

 

（15） 

 

ここで zt′ は，式(13) の z 座標である．式(15) に式(13)と(14) を代入し，さらに式(12) を代入すれば，

 
図 4：Scale-Aware Constraint（Ct の座

標系は緑色，Ct′ はオレンジ色で記載） 
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{ ˜pt} から{ ˜pt′} への写像が得られる． 

4-3 Scale-Aware Constraint Loss 
Depth network の学習時の発散を防ぐために，損失関数に Scale-Aware Constraint Loss を導入する．具

体的には，図 4 に示すように，ターゲットフレームの単位球中心 Ctと xt を結ぶ視線 ℓt を使用した制約条

件を加える．Ct から見た ℓt 上の最近点と最遠点をそれぞれ xt,min と xt,max とする．この時，xt,min と

xt,max をそれぞれソースフレームの球中心 Ct′ の座標系で見た座標は次式で与えられる． 

 

（16） 

（17） 

 

この時 Ct′ を中心とする座標系において，ℓt と ℓt′ が交わるという条件を加える．つまり，xt′→t,min 

と xt′→t,maxの線形和が xt′,min と xt′,max の線形和と等しくなるという制約を与える．そしてその

線形和の重みを深度||xt|| と||xt′ || を基に計算する． 

 ℓt は各 pt に対して一つずつ決まるので，Scale-Aware Constraint Loss は次のように計算できる． 

 

(18) 

 

ただし，vscale(pt) は次のように計算する． 

 

（19） 

 

ここで，重みαt，αt′ はそれぞれ以下のように計算する． 

 

（20） 

 

ここで dmin と dmax は深度マップ Dt の値の最小値と最大値である．この Scale-Aware Constraint Loss を

加えた場合，pose network，depth network の訓練の最終的な損失関数 L は，損失関数を重みづけるハイパ

ーパラメータをμ，λ，ν として次のように計算する． 

 

(21) 

5ブドウ房の果粒の 3 次元配置の推定 

本節では，単眼深度推定結果を使用した，動画によるブドウ房の果粒の重心位置の推定方法を説明する．

そして，その手法を本稿での摘粒支援での使用を想定する全方位カメラに適用するために，UOCM でのバンド

ル調整とフレーム間での特徴点のマッチングについて説明する． 

5-1ブドウ果粒の重心位置の推定方法 
本研究では，最終的な目標として，ブドウ房全体の果粒の 3 次元位置を推定する．その前段階として，一

部分のブドウの果粒の配置を推定する手法を説明する． 
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ブドウ房の部分的な果粒配置推定の流れを図 5 に示す．まず初めに，ブドウ房の果粒の部分的な重心位置

を推定するために，図 5(a) に示した分割された入力動画の各フレームの果粒に対して，図 5(b) のように

果粒の 2 次元の重心位置を推定する．重心位置の推定には，果粒のインスタンスセグメンテーション[23] 等

を使用する．それと並行して，4 で述べた DIBR for UOCM により，図 5(c) のように各フレームの単眼深度

と隣接フレームの相対カメラ位置を推定する．これらの推定結果から，3 次元空間上での果粒の重心位置を

求め，図 5(d) のように果粒の重心位置を世界座標に変換する．そして，図 5(e) のように最近傍法を使用し

てフレーム間での果粒のマッチングを行い，バンドル調整により図 5(f) のようにブドウ房の部分的な 3 次

元重心位置を推定する． 

5-2UOCM でのバンドル調整 
バンドル調整では，ワールド座標上の特徴点を各フレームの画像上に再投影した誤差を用いてカメラ位置

と特徴点の位置を最適化する．本研究は，特徴点をブドウ果粒の重心とし，最適化の収束性の観点から[16] 

と同様に Ct を中心とする単位球上への射影点の誤差を再投影誤差とする． 

本稿での UOCM でのバンドル調整の定式化を行う．任意に選んだカメラ位置の単位球中心を C1 として，

C1 を中心とする座標をワールド座標とする．各カメラ位置に対応する球中心が C1 から順に Ci, i = 

(1, , . . . ,NI ) であるとする．NI はバンドル調整を行うカメラ位置の総数である．図 5 の(c) にそれ

ぞれの球中心に対応するカメラの位置の例を示す．Ci のカメラの外部パラメータ Ti は回転行列と並進ベク

トルをそれぞれ Ri, ti とすると，式(6) と同様に表現可能である．ただし，T1 は単位行列である. wj，

xi,jをワールド座標系，Ci を中心とする座標系での各特徴点の座標とし，⟨·⟩ は任意の x ∈ R3 に対して

⟨x⟩ = x/||x||,|| · ||H は Huber 損失とする．この時，UOCM でのバンドル調整は以下の最適化問題として

定式化される． 

 

 (22) 

 

式(22) のバンドル調整はスケールの曖昧さの影響が大きく，カメラと特徴点のスケールが C1 の位置によ

って大きく変化する．この問題に対処するため，本稿では特徴点とカメラ位置それぞれを固定した状態で順

に式(22) のバンドル調整を行う．また，Ti の初期値として 3 の単眼深度推定の結果推定された Tt→t′ を

掛け合わせた値を使用する． 

5-3ブドウ果粒のマッチング 
従来のバンドル調整では，局所特徴量などを用いて，各フレーム間で特徴点の対応をとる．しかし，本研

究で特徴点として用いるブドウの果粒には適用が出来ないため，各フレーム上の果粒重心位置，単眼深度推

定結果，カメラ位置推定結果を使用して果粒をフレーム間でマッチングする． 

 
図 5: ブドウ房の部分的な果粒配置推定の流れ 
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深度推定結果を使用して，図 5(d) のようにカメラ位置 iのフレーム上の ki 番目の特徴点を，Ci を中心

とする座標系に逆投影した点を x(ki)i , ki = (1, . . . ,Ki) とする．ただし，Ki はカメラ位置 i のフ

レーム上で検出された特徴点の個数である．図 5(d) では，逆投影された各特徴点 x(ki)i とカメラ位置 Ci 

の対応関係を点とカメラの色で表している．x(ki)i を，C1 を中心とするワールド座標に変換した点 w(ki)i 

は同次座標で以下のように計算できる． 

 

（23） 

 

w(ki)i を図 5(e) のように最近傍法でクラスタリングし，そのクラスタの平均座標を wj とする．この時，

wj のクラスタの要素の点は全て対応しているとみなす．つまり，x(ki)i = xi,j となる．対応点の探索で

は，1 つのフレーム画像において，ある 1 点に対応する特徴点は 1 つしか存在しない制約がある．この制約

を満たすようにクラスタリングするため，カメラ位置 i のフレーム上の特徴点の最近傍点をカメラ位置 i + 

1 のフレーム上の特徴点の中のみから探索する．そして，カメラ位置 i + 1 の特徴点の最近傍点をカメラ位

置 i の特徴点のみから探索する．双方の最近傍点が一致した場合のみ，同じクラスタとみなす．この処理は

図 5(e) のように，カメラの色の変化の順に各点を結合していく操作に相当する．そして各クラスタの要素

数が閾値以上だったものをバンドル調整に用いる特徴点と判定し，そのクラスタの w(ki)i の座標平均を wj 

として追加する． 

6実験 

6-1 実験条件 
教師なし単眼深度推定の実装は，[10] の実装を基にした．また，ブドウの動画の撮影はキャリブレーショ

ン済みの Richo THETA S の片側のレンズで撮影された画像のみを使用した．そして，各ブドウ房の周囲を一

周分，ブドウを動かさないように撮影した．実験で使用した動画のサイズは 480 × 480 px，フレームレー

トは 30 fps であった．単眼深度推定の学習には訓練データセットに合計 128,068枚，検証用データセット

に合計 31,554 枚のフレームを使用した．[10] の実装のハイパーパラメータは，式(21) のνは 10−5，dmin 

と dmax をそれぞれ 1 と 100 とし，それ以外はデフォルトの設定を用いた．ネットワークの訓練には NVIDIA 

TITAN Xp を 1 台使用し，10 エポック行った． 

検証用データセット中の約 200 フレームからなる動画 1つに対して，各フレームでのブドウの 2 次元の

重心位置を手動でプロットしてブドウ房を部分的に 3 次元復元した．入力画像を 4 分割して，カメラ位置

の個数を NI = 50 とした．果粒のマッチングを行う際に 5.2 の w(ki)i のクラスタの閾値を 5 とした．ま

た，式(22) の wj と Ti を同時に最適化する場合と順番に 1 回ずつ最適化する場合の両方を行った．バンド

ル調整の最適化には SciPy を用いた． 

6-2 深度推定の結果 
単眼深度推定の結果の例として，検証データでの逆深度のヒート

マップを図 6 に示す．被写体がカメラから近いほど色が赤く，像

が映される範囲以外の逆深度は 0 としている．図 6 に示したもの

以外でも，ほとんどの検証データでブドウ果粒の前後関係に応じた

深度が推定できるのを定性的に確認した．また，Scale-Aware 

Constraint Loss を損失関数に加えずに訓練を行った結果，多く

の場合，1 エポックの訓練後に depth network の深度推定の結果

が dmax の一様分布となった．しかし，Scale-Aware Constraint 

Loss を損失関数に加えることでこの現象を回避できたため，

Scale-Aware Constraint Loss の有効性を定性的に確認した． 

6-3 バンドル調整の結果 
バンドル調整に使用した動画の 0 から 49 フレームに対してバ

 
図 6：単眼深度推定の結果 
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ンドル調整をした例の結果を図 7 と 8 に示す. 図 7は，式(22) の残差⟨xi,j⟩ − ⟨Ri · wj + ti⟩ の各要素の

グラフである．また，図 8 は，バンドル調整前後での果粒位置とカメラ位置の変化を表す．図 7(b) より，

カメラ位置と特徴点を同時に最適化した場合に，各フレームに特徴点を再投影した残差の減少が確認できた．

しかし，図 8(b) のように，この場合バンドル調整後にカメラ位置とブドウ房のスケールが大きく変化した．

一方でカメラ位置と特徴点位置を交互に 1 回ずつ最適化した場合，図 7 と 8(c) より残差の減少は比較的小

さかったが，特徴点とカメラ位置のスケールはほとんど変化しなくなった．動画の他の分割部分のバンドル

調整においても同様の傾向が確認できた．これにより，ブドウ房の果粒の配置が推定できることが，ブドウ

の動画データを使用して定性的に確認できた． 

7 まとめ・今後の予定 

本稿では，全方位カメラで撮影されたテクスチャレスで密集したブドウ果粒の重心位置を推定した．この

実現のために，教師なし単眼深度推定手法である differentiable DIBR を全方位カメラに拡張した DIBR for 

UOCM を提案した．DIBR for UOCMには depth networkの訓練が発散する問題があったため，2 つの時刻にお

ける見えの制約である Scale-Aware Constraint Loss を提案し，問題を解決した．ブドウ果粒の動画データ

セットを使用した実験では，カメラ位置とブドウ果粒位置を同時に最適化することで，マッチング点の少な

さ，スケールの曖昧さによるバンドル調整のスケールの不安定化を緩和した．本稿では提案手法の定性的評

価に留まったため，今後は提案手法の定量的評価や Scale-Aware Constraint Loss の深度推定への影響の検

証が必要と考えている．そして，バンドル調整の結果を統合して動画 1 つの房全体の果粒の配置の推定を行

う予定である． 
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