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大豆品質と欠陥検出： 批判的分析
大豆は世界市場において最も重要な農産物の一つであり、2020/2021年には飼料用大豆ミー
ルが世界のタンパク質ミールの69%を占めました1。世界の大豆生産量の約20％は人間が直接
食品として消費しており、大豆は様々な食文化、特に東アジアの食文化において長い歴史を持
っています。この支配的な地位は、大豆の卓越した栄養プロファイル、特に高品質なタンパク質
含有量と最適なアミノ酸組成に起因しており、多くの食生活の栄養プロファイルを完璧に補完
します。持続可能な手法で生産された場合、大豆は動物性製品に代わる有望な選択肢となり、
同等のタンパク質品質を提供しながら、はるかに少ない水量で生産できます。

大豆製品の価値は品質と密接に結びついており、その品質は品種、産地、保存条件、加工方法
など複数の要因に影響されます2。大豆の品質保証において、タンパク質・脂質・食物繊維など
の栄養パラメータ分析に加え、欠陥検出が重要な要素として浮上しています。大豆には割れ種、
ひび割れ、虫害、緑色・紫色の変色、しわなど様々な欠陥が生じ得ますが、これらは全て商業的
価値と機能性に重大な影響を及ぼします。

従来、欠陥は目視検査によって検出されてきました。欠陥豆を大量に集めれば目視で判別可能
ですが、良品と混在する場合、豆の自然な色調差により検出が困難となります。こうした目視検
査は先進技術による補完・代替が進む見込みです。しかし現行手法は現場での実用性に乏しく、
分析用に豆を専門研究所へ送付する必要があるため、評価のボトルネックとコストの増加を招
いています。

本論文では、コーヒー豆向けに開発された欠陥検出ソリューションを大豆欠陥の特定に適用し
た成果を報告します。特定の豆サンプルにおける様々な欠陥の検出と定量化の両面で有望な
結果が得られました。

散発的欠陥検出の技術

既存手法：サンプル皿内の全大豆スペクトルを平均
化する回転サンプル方式

ProfilePrintの技術は可視-近赤外波長分光法
に基づいています。簡潔に説明すると、回転する
大豆サンプルをランプで照射し、反射光信号を分
光計で捕捉します。これにより、大豆と光線の相
互作用を表すスペクトルが生成されます。このス
ペクトルには波状の信号が現れ、大豆固有の特
性として解釈が可能です。 

大豆の全体的な品質検査は、前述のように豆を
一掃してスキャンすることで可能ですが、散発的
な欠陥はバッチ全体に分散した不良豆として現
れます。これらの豆は多数派ではないため、豆を
一掃スキャンして集計スペクトルを収集すると、
不良豆から生じる信号が失われることがよくあり
ます。

1 https://solutions.ussec.org/wp-content/uploads/2023/05/QualityManualAnalyses_NewBrandColors_0629_Final.pdf
2 https://pmc.ncbi.nlm.nih.gov/articles/PMC9552267/
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この課題を解決するため、ProfilePrint社は特許出願中のスキャン手法を開発しました。豆が
回転する際に1回の連続スキャンを行う代わりに、分析装置はサンプル皿の回転中に複数の高
速「スナップショット」を撮影します。各スナップショットはより小さな豆のグループを捉えるた
め、異常の検出が格段に容易になります。この手法は、単位時間当たりの小さなフレームで動
画を記録する仕組みに表面的に類似していることから、「ビデオスキャン手法」と名付けられま
した。

新手法：皿の回転中に複数の高速「スナップショット」を撮影

ブラジル農業畜産連合会（CNA）は本研究のため、ProfilePrintに大豆75ロットを提供しまし
た。サンプルには良品豆、カビ豆、発酵豆、焦げ豆、焼け豆が各15ロット含まれ、各ロットの重量
は約150gでした。これらのカテゴリーはCNAの事業において最も懸念される欠陥タイプを表し
ます。各大豆タイプの例：

ベースモデルの構築

健全な大豆と欠陥大豆の例

健康的（対照）

発酵している

焼けている
焦げている

カビが生えている
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各ロットの豆は7つのサンプリング（検体）としてスキャンされ、ベースモデル用に合計525
検体が生成されました。豆が均質であると仮定されたため、「ビデオスキャン手法」は使用
されませんでした。今回は波長域が400-1100nmの分析機器 ProfilePrint V4（Beluga）
が使用されました。代表的なスペクトルを以下に示します。スペクトル間のベースライン差
異を除去するため標準正規化（SNV）を適用し、スペクトル間の差異を強調するため平均
中心化を施しました。

スペクトル分析により、焦げ豆は他のカテゴリーとは明らかに異なるパターンを示すことがすぐ
に明らかになりました。これは、これらの大豆が明らかに濃い色をしていることを考慮すると当
然の結果です。さらに、カビ豆と焼け豆のスペクトルは部分的に重なり合い、同様に健全豆と発
酵豆も重なり合っていることが観察されました。前者のペアは705nm以降の近赤外領域での
み区別される一方、健全豆と発酵豆はスペクトル全体にわたり微妙な差異を示し、最も顕著な
変動は380nm、710nm、1005nm付近で現れました。

欠陥のカテゴリーには以下の特徴が見られます：

•	 カビ豆（「モファドス」）：カビの影響を受けた豆で、くすんだ灰緑色へのわずかな変色が
見られる。

•	 発酵豆（「フェルメンタードス」）：細菌または真菌に感染した可能性があり、ある程度の
酸味とわずかにオレンジがかった色合いが出ることがある。

•	 焼けた豆（「アルディード」）：不適切な保管により、健全な豆と比べてくすんだ黄色を呈
する豆。発酵豆のより進行した段階を示す場合もある。

•	 焦げ豆（ケイマード）：不適切な乾燥工程により焦げた豆。

SNV処理後（左）および平均中心化処理後（右）の大豆スペクトル（フィンガープリント）
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5種類の大豆カテゴリー（焼けた、発酵した、健康な、
カビの生えた）の明確なクラスタリングを示すPCAプ
ロット

次に、豆のカテゴリー間の関係を可視化するため、スペクトルにおける変動の主方向を表現す
る主成分分析（PCA）を実施しました。予想通り、焦げ豆のデータポイントは他のカテゴリーから
離れて密集しており、その顕著な視覚的差異を反映していました。焼豆も同様に密集したクラス
ターを形成しましたが、健康豆・カビ豆・発酵豆はスペクトルに大きな変動が見られました。い
ずれの豆も互いに明確に区別が可能でした。

このPCA解析における明確な分離可能性に基づき、異なるカテゴリーを区別する分類器の構
築に進みました。全5カテゴリーから均等に抽出した60ロットをトレーニング用、15ロットを検
証用に割り当てました。モデルはProfilePrintプラットフォーム（バージョン4.0.0）上で構築。モ
デルの訓練には、トレーニングデータセットに対し3分割交差検証をが含まれ、バランス精度に
基づく最良パイプラインの3つの分割の集約予測は以下の通りです。

本モデルはトレーニングデータにおいて100%の精度を達成しました。

大豆欠陥ベースモデルの混同行列（n=60）
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検証用保留データセットでテストした結果、モデルは93.33%のバランス精度を達成し、焼けロッ
トがカビロットと誤分類されたのは1件のみでした。

大豆欠陥ベースモデルの混同行列（検証データセットで評価、n=15）

バッチ内で欠陥豆が散発的に出現する実際の状況をシミュレーションするため、CNAは当社の
「ビデオスキャン手法」の検証用に追加サンプルを提供しました。これらのサンプルは、健全な

豆のバッチに特定の数と種類の欠陥豆を手動で添加して調製しました。例えば、カビ豆2粒を含
むサンプルを作成するため、健全な豆に加え手動で添加したカビ豆2粒を含む10個の複製検体
を調製しました。混合後、各検体をスキャン皿に装填しました。

混合大豆サンプルにおける欠陥検出

1皿あたりカビ豆1粒

1皿あたり焼け豆2粒、発酵豆2粒

左の画像が示す通り、個々の欠陥豆は健全
な豆と混合すると視覚的に判別不能となり
ます。当社のスキャン手法はこの課題を、各
スキャンを80の「スライス」に分割し、それぞ
れを独立して欠陥解析することで解決しま
す。サンプルあたり10個の複製標本を用い
るため、機械学習アルゴリズムによる予測は
合計800回行われ、その結果から健全豆ま
たは4種類の欠陥豆の割合が算出されます。

実験内容： 

•	 12の「単一」サンプル：各試験皿に
特定欠陥の豆1～3粒を混入

•	 6つの「混合」サンプル：各試験皿に2
種類の異なる欠陥を持つ豆を2粒ずつ混入

前述の通り、各サンプルは10回の複製標本
として調製され、このサンプリング手法は実
際の生産サンプルにおける大豆欠陥の検
出・計数に本手法を実用化する際に推奨さ
れます。



7profileprint.ai

「単一」サンプルの結果には明確なパターンが認められました：

1 発酵されている (1) 発酵されている	 11.25%
健全豆			  88.75%

サンプル 欠陥タイプ（豆の数） モデル結果

2 発酵されている (2) 発酵されている	 19.25%
健全豆			  80.75%

3 発酵されている (3) 発酵されている	 19.75%
健全豆			  80.25%

4 カビ (1)
カビ			   1.25%
発酵されている	 4.75%
健全豆			  94.0%

5 カビ (2)
発酵されている	 2.38%
カビ			   5.25%
健全豆			  92.37%

6 カビ (3)
発酵されている	 3.12%
カビ			   7.0%
健全豆			  89.88%

7 焼けている (1)
カビ			   2.25%
焼けている		  3.12%
健全豆			  94.63%

8 焼けている (2)
発酵されている	 1.62%
焼けている		  4.62%
カビ			   7.75%
健全豆			  86.01%

9 焼けている (3)
カビ			   5.0%
焼けている		  16.62%
健全豆			  78.38%

10 焦げている (1)
発酵されている	 2.5%
焼けている		  2.75%
焦げている		  5.12%
健全豆			  89.63%

11 焦げている (2)
発酵されている	 3.0%
焦げている		  16.75%
健全豆			  80.25%

12 焦げている (3)

焼けている		  2.12%
カビ			   6.5%
発酵されている	 7.38%
焦げている		  16.75%
健全豆			  67.25%
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モデルは全サンプルにおいて特定の欠陥豆の存在を正確に検出しました。例えばサンプル1～3
では、発酵豆の検出率が11.25%から19.75%へと増加し、これは欠陥豆の数が1粒から3粒に
増加したことに一致しています。同様にサンプル7～9では3.12%から16.62%へと増加を示しま
した。全サンプルを通じて、健全な豆の割合は一貫して減少しました。約90%（欠陥豆1粒）から
約80%（欠陥豆3粒）まで低下しました。

カテゴリー横断的な検出パターンも確認されました。サンプル1～3（発酵豆のみ含有）では当
該欠陥タイプのクリーンな検出が得られた一方、サンプル4～6（カビ豆のみ含有）では発酵豆
の検出も一部認められました。同様に、焦げ豆および焼け豆サンプルでは状況が複雑化し、実
際には存在しないにもかかわらずカビ豆および発酵豆の予測結果が観測されました。

これはおそらく、当社の「ビデオスキャン手法」が単一の豆を孤立して捉えられず、スライスが隣
接する豆の一部を捕捉するため、混合信号が生じるためと考えられます。例えば、カビ豆のスペ
クトル70%と健全豆のスペクトル30%が混合されます。こうした混合スペクトルが集約される
と、別の欠陥の典型的なスペクトルに類似する可能性があります。重要なのは、こうした交差検
出が生じても、追加された欠陥が依然として最も頻繁に予測される欠陥である点です。

次に「混合」サンプルを分析しました。各サンプルには4つの欠陥豆（2種類の欠陥タイプが各2
粒ずつ）が含まれており、結果はより複雑でした：

サンプル 欠陥タイプ（豆の数） モデル結果

1 発酵されている (2)
カビ (2)

焼けている 		  2.38%
カビ 			   4.5%
発酵されている	 9.12%
健全豆 			  84.0%

2 発酵されている (2)
焼けている (2)

焼けている 		  3.38%
カビ			   4.75%
発酵されている	 16.25%
健全豆 			  75.62%

3 発酵されている (2)
焦げている (2)

カビ 			   3.5%
発酵されている	 12.62%
焦げている	  	 14.75%
健全豆 			  69.13%

4 カビ (2)
焼けている (2)

焼けている 		  3.38%
発酵されている 	 4.5%
カビ			   13.63%
健全豆 			  78.49%

5 カビ (2)
焦げている (2)

発酵されている 	 3.12%
カビ			   10.5%
焦げている 		  15.62%
健全豆 			  70.76%

6 焼けている (2)
焦げている (2)

発酵されている	 2.0%
焼けている		  3.12%
焦げている		  15.0%
カビ			   16.12%
健全豆			  63.76%
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測定皿1枚あたり欠陥豆が合計4つの場合、モデルが予測する健全な豆の割合は63.75%まで
低下し、平均で約75%になります。これは、上記の「単一」サンプルと比較すると驚くほど直線的
な結果です。欠陥豆が1つの場合は約90%、2つの場合は約85%、3つの場合は約80%に相当し
ます。

モデルの予測する欠陥比率の正確性に関する考察はさておき、この一貫した関係は、存在する
特定の欠陥タイプに関わらず、モデルが健全な豆の全体比率を確実に推定することを示唆して
います。これはバッチ品質を評価する上で有用な指標です。

欠陥パターンの特定
このモデルは、さまざまな種類の大豆の欠陥に対して、概して良好な性能を発揮しました。

焦げ豆は、健全な豆との色のコントラストが鮮明であるためか、全サンプルで一貫して約 15% 
と予測されました。 

発酵豆は比較的正確に予測されたが、サンプル3で見られるように、一部の信号が誤ってカビ豆
と識別されるケースがありました。 

カビ豆と焼け豆は双方向の混同を頻繁に示し、サンプル1、2、6で観察されたように、カビ豆が
誤って焼け豆と予測される事例やその逆も発生しました。特にサンプル6は顕著で、カビ豆が存
在しないにもかかわらず高い割合で予測され、PCAプロットでカビ豆データポイントが焼け豆
付近にクラスタリングする結果と一致しました。興味深いことに、カビ豆と焼け豆が共存する場
合、サンプル4では焼け豆の信号が発酵豆と誤認識される事例が確認されました。 

最後に、健全な豆も完全に健全とは限らない点に触れないわけにはいきません。純粋に健全な
大豆を分析した場合、ごく少量の「発酵」豆が混在していることがあり、これはサンプルに手動で
追加されていない欠陥の予測に寄与した可能性があります。

欠陥豆の数

1

2

3

4

健全豆の平
均予測率

91.75%

84.85%

78.94%

73.62%
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大豆は、人間の食品、動物飼料、バイオ燃料をはじめ、化粧品、接着剤、塗料、潤滑油など、規模
は小さいが同様に重要な用途も含め、様々な産業において極めて重要な役割を担っています。
大豆の多様な用途は、適切な用途に適切な品質をマッチングさせるため、その品質を正確に特
徴付けることを要求します。

本研究では、大豆などの粒状材料における散発的な欠陥を捕捉可能な強力な新特許手法を提
示します。本手法はコーヒー豆など類似形状の他材料にも適用可能です。  

本手法により構築された機械学習モデルは以下の機能を有します：

•	 サンプル内の特定の欠陥タイプを識別

•	 バッチ内における欠陥の発生率を推定

•	 健全な豆の全体的な割合を品質指標として判定

本モデルは特に焦げ豆と発酵豆に対して高い性能を発揮しますが、カビ豆と焼け豆は色調が
類似しているため混同が見られます。しかしながら、混入した欠陥豆の数と極めて直線的な相
関関係をもって健全豆の割合を予測することが可能でした。

この技術により、ProfilePrintは大豆などの穀物欠陥を検出する汎用スクリーニングツールと
しての地位を確立しました。欠陥の種類と割合を迅速に推定する手法を提供することで、大豆
バリューチェーンの関係者は各ロットの大豆を効果的に等級分けし、商品に関するビジネス判
断をよりタイムリーかつ客観的に下せるようになります。

実用的な応用と産業上の利点


