
- 1 - 

カラー・蛍光画像の入力と深層学習による安価・小型で高精度な 

「種子用大豆」選別機の開発 

A rapid, easy and accurate classification system of soybean seeds using multi-input 

convolutional neural networks with color and UV-induced fluorescence images input 

研究代表者 新潟大学自然科学系農学部 助教 斎藤嘉人  

Yoshito Saito 

In soybean production, there is a need for an inexpensive and simple sorting method that can be used by a single farmer. The purpose of 

this study is to identify soybean defects by inputting two types of images: color and UV-induced fluorescence images. Color and 

fluorescent images of soybean seeds were respectively taken by white and UV LED with a wavelength of 365 nm, and visually labeled 

into four categories. For classification, the multi-input convolutional neural network (CNN) models were constructed using three patterns 

of pre-trained networks. The classification accuracy of each model was evaluated on test data consisting of 20% of the total data. The 

classification accuracy of the model with simultaneous input of color and fluorescent images was 93.9%, which was more than 6.0 pt 

higher than that of the model with monochromatic and fluorescent images. 

 

 

 

要旨 

大豆生産では，一農家が利用できる安価で簡便な

選別方法が必要とされている．本研究では，カラー

画像および紫外線蛍光画像の2種類の画像の入力に

よる大豆の欠陥判別を目的とした．大豆種子のカラ

ー画像と励起波長365 nmの蛍光画像をそれぞれ撮

影し，4カテゴリに視覚的にラベル付けを行った．

分類には，3パターンの事前学習済みネットワーク

を用いてCNNモデルを構築した．各モデルの分類

精度は，全データの20%からなるテストデータで評

価され，カラー・蛍光画像同時入力モデルの分類精

度は，単色画像や蛍光画像入力モデルよりも6.0 pt

以上高い93.9%を示した. 

 

１. 背景 

世界で最も重要な農作物の一つである大豆

（Glycine max (L.) Merr.）は，世界人口の増加に伴い

広く注目されている．大豆は代表的な畑作物であり，

収量確保と環境保全を両立させるためには，病害虫

による生産段階でのロスをできるだけ減らす必要が

ある． 

大豆の安定供給を阻害する要因の一つが，雑草や

病虫害による収穫前の段階でのロスであり，現状，

雑草との競合により，生育期間中に大豆生産可能量

の約37％が失われると報告されている 1)．近年，農

業生産による環境負荷の観点から，大豆の狭畝栽培

が提案されているが 2)，雑草を隙間なく覆うために

は種子の発芽率をほぼ100％に揃える必要がある．

そのため，機械による損傷やカビ，ウイルス，その

他の化学的欠陥のある大豆種子を播種前に正確に除

去する種子用大豆選別技術が求められる． 

大豆の手選別には膨大な時間と労力を要するため，

選別機の利用が不可欠である．現在，大豆種子には，

種子の形状や大きさに基づく機械選別と，種皮の色

情報に基づく色彩選別の二つが主流である．機械選

別では，一定サイズのふるいで夾雑物を除去し，緩

やかな傾斜のある搬送ベルトを用いて転がらない割

れ粒や欠陥粒も除去し，最終的に異なるサイズのふ

るいを通すことで，大粒，中粒，小粒に選別される．

一方，色彩選別は，機械選別では選別できないウイ

ルスや病気，害虫による欠陥粒を選別するために使

用さる．これらの欠陥は，種皮に現れる病斑などの

色の情報や，種皮のしわ寄り，裂皮状態などの外観

情報として現れる特徴がある．特に大豆栽培では，

ウイルスや病害大豆の混入を徹底的に防ぐ必要があ

る．現在，色彩選別機は大型で高価であり，各地域

の営農地で一部の施設にしか導入されていない．そ

のため各農家は大豆を色彩選別機が導入されている

施設へ大豆を運び，選別後持ち帰る形式をとること

が多いが，一つの色彩選別機で様々な品種の大豆を

処理するため，別品種とのコンタミネーションが起

こるなどのリスクが存在する．そのため，各農家単

位で導入できる小型かつ安価な種子用大豆選別機の

開発が必要とされる． 

近年，分光や画像処理技術，機械学習・深層学習

の劇的な進歩により，農産物の自動選別技術が可能
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になった3)．大豆の欠陥分類に関する先行研究では，

カラー画像と機械学習 4)や深層学習 5)を組み合わせ

た外部欠陥分類が行われている．大豆の欠陥分類に

関する他の先行研究の一つに，背景照明付きの透過

画像を用いたものが報告されている 6)．さらに，可

視カラー画像だけでなく，近赤外（NIR）を利用し

たマルチスペクトル画像も石豆の検出に使用されて

いる 7)． 

さらに近年では，紫外励起による蛍光反応を利用

することで，カラー画像では捉えることができない

蛍光物質の存在や，農作物表面の微小な傷や欠陥を

検出できることが示されている．先行研究では，Li

ら（2019）8）が，紫外線励起を用いたハイパースペ

クトル蛍光イメージングによるダイズ苗の発芽率予

測を報告している 8）．また，自家蛍光分光イメージ

ングも，さまざまな化学的属性に基づく大豆種子の

品質評価に利用されている 9)．ハイパースペクトル

イメージングは，0～20nmの微細なバンド間隔で撮

影されるため情報量が豊富である反面，カメラが高

価でありデータ量も膨大であるため，安価で簡便な

装置としての実装には適さない．一方，紫外線励起

蛍光画像を可視RGBカラー画像として解析するこ

とで，柑橘類表面の欠陥個所の特定や，イチゴの腐

敗予測，魚類の鮮度予測などが報告されている 10)-13)．

このように，通常のカラー画像に加え，紫外線励起

蛍光のRGB画像を入力することで，ハイパースペク

トル画像に比べ価格および計算負荷のコストを抑え

た欠陥種別の判別ができると期待される．しかしな

がら，紫外励起蛍光画像を用いた大豆の欠陥種別の

分類を報告した事例は未だない． 

カラー画像と蛍光画像の両方に基づいて大豆の外

観不良を分類するためには，深層学習モデルの活用

が前提となる．先行研究のひとつに，木の幹と葉の

画像を用いて樹種を分類するための同時入力畳み込

みニューラルネットワーク（CNN）モデルを確立し

たものがある 14)．この研究では，樹木の幹と葉の画

像に対して，事前に学習させたCNNを用いて特徴

抽出を行い，抽出した特徴量をサポートベクターマ

シンによる学習に用いた．その結果，木の幹や葉の

みを用いて学習させたネットワークと比較して分類

精度が向上し，CNNモデルに2種類の画像を用いる

ことの可能性が示された． 

そこで本研究では，カラー画像と蛍光画像を入力

とした同時入力CNNモデルによる大豆種子の欠陥

種別の分類を目的とした．まず，収穫された日本産

大豆を人の目によって選別し，その後，カラーカメ

ラ，白色LED，波長365 nmの紫外LEDから構成さ

れるイメージングシステムを用いて，大豆のカラー

画像と蛍光画像を撮影した．取得された画像に対し

て画像解析を行い，事前に学習させたネットワーク

を用いて同時入力CNN分類モデルを構築し，分類

精度を検証した． 

 

２. 試料および実験方法 

２.１ 供試試料 

本研究では，新潟大学フィールド科学教育研究セ

ンター（村松ステーション）にて2022年 10月に収

穫された日本大豆（品種：'トヨコマチ'）を対象とし

た．収穫後，莢や枝，塵といった夾雑物を除去し，

常温で含水率約15%まで乾燥させた．供試した種子

の重量は約800gであった． 

収穫後，大豆を人間の目視により，正常，しわ，

裂皮，欠陥の4カテゴリに選別した．欠陥のカテゴ

リには，病害，カビ，虫害などが含まれる． 

 

２.２ 画像撮影装置の構築および画像取得方法 

本研究で構築した画像撮影装置を図 1 に示す．画

像撮影装置の正面からの模式図を図1（a）に，側面

からの模式図を図1（b）に示す． 

カ ラ ー 画 像 の 撮 影 に は 白 色 LED

（LDL2-80X16SW2，CCS）を，蛍光画像の撮影には

波長365nmの紫外LED（LDL-71X12UV2-365-N，CCS）

をそれぞれ用いた．撮影時には，白色LEDとカメラ

レンズの前に偏光フィルターを設置し，大豆表面か

らの鏡面反射光を除去した．また，カメラレンズに

はカットオフ波長390 nmのUVカットフィルターを

取り付け，蛍光画像中の紫外線反射光の検出を防止

した．カメラには一眼レフのカラーカメラ（EOS kiss 

x7，Canon）を用い，画像の高解像度化のため焦点距

離70 mmのマクロレンズ（DG MACRO，SIGMA）

を用いた． 

1枚の画像につき，合計 24 粒（縦 6 粒，横 4 粒）

の大豆をLED照明エリア内に均一に配置した．F値

は5.6，ISO感度は800に設定し，シャッタースピー
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ドはカラー画像が1/30秒，蛍光画像が 1/20秒とし，

画像サイズは5184×3456ピクセルであった． 

２.３ 画像解析方法 

代表的なカラー原画像と蛍光原画像をそれぞれ図 

2(a)と図 2(b)に，画像解析の手順を図 2(c)に示す．

本研究の解析には，MATLAB（MATLAB R2023a， 

MathWorks ，  USA ） と ノ ー ト パ ソ コ ン

（LEVEL-15FR170-i7-TARX， iiyama， Japan）を使

用した．CPU は第 11 世代 Intel® Core™ i7-11800H

（Intel，米国），GPUはGeForce RTX 3070（NVIDIA，

米国）を使用した． 

図2(a)と図2(b)に示す2種類の画像を取り込んだ後，

大津の2値化 15) を適用させ，カラー画像から閾値画

像を求めた．大豆の粒以外の背景ノイズの除去，お

よび大豆の粒上の穴埋めと領域連結を行い，各粒の

バウンディングボックスを取得し，粒ごとに画像の

トリミングを行った．切り出された大豆画像は4つ

のカテゴリ（normal，wrinkled，peeled，diseased）に

ラベル付けを行い，同じ粒でカラー画像と蛍光画像

が対応するように命名し保存した． 

 

２.４ 同時入力CNNによるクラス分類 

本研究は，AlexNet16)，ResNet-1817)，EfficientNet18) の

転移学習によるモデル構築を行い，結果を比較した．

ネットワークの概要を図3に示す． 

図 3 に示すように，本研究ではカラー画像と蛍光

画像の 2 種類の画像を入力した．入力画像は前述の

3 つの事前学習済みバックボーンネットワークを用

いて畳み込まれた．一連の畳み込みで得られた特徴

量を連結し，全結 合層とソフトマックス層を用いて

分類を行った．これらの特徴の連結方法は，先行研

究 19)を参考にした．バックボーンの初期重みとバイ

アスは，事前学習値を用いて設定した．2 つの入力

を連結した後の完全連結層の初期重みは Glorot

（Xavier としても知られる）として初期化されバイ

アスは0に初期化された． 

これらのネットワークの設定は，MATLABの

DeepNetworkDesignerを使用して行った．このアプリ

ケーション内で作成されたネットワークは，本研究

におけるトレーニングの検証のためにエクスポート

され保存された．これらのネットワークのトレーニ

ングには，主にMATLABのDeep Learning Toolbox

を使用した． 

 

 

図1 画像撮影装置の(a)正面および(b)側面方向の模式図 

 

図2 代表的な(a)カラー画像，(b)蛍光画像，(c)画像解析の手順 

図３ 本研究で分類に利用した同時入力ネットワークの構成様式．カ

ラー画像と蛍光画像の両方を入力とし，それぞれのクラスを予測し

た． 
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図 2(c)に示すように，入力画像は各ネットワーク

に画像が収まるようにリサイズされ，利用可能な画

像は 7:1:2 の割合でランダムにトレーニング，検証，

テストセットに分けられた．各モデルには，同一の

トレーニングデータ，バリデーションデータ，テス

トデータを使用した． 

構築された深層学習モデルの精度評価は，テスト

データに対して行われた．真のラベルと予測ラベル

に基づいて混同行列を作成し，分類精度を評価した．

学習に使用されるハイパーパラメータは，グリッド

探索によって探索され，最適化された．初期学習率

は1.0×10-4，5.0×10-5，1.0×10-5の3パターンを採用し，

ミニバッチサイズは 8 と 16，エポック数は 5 と 10

とした．ハイパーパラメータの組み合わせは12通り

である．これらの組み合わせの中で学習を行い，検

証データで最も精度の高いモデルを選択した．この

選択されたモデルをテストデータの検証に使用し，

分類結果を得た．オプティマイザには Adam を用い

た． 

 

３. 結果と考察 

３.１ 大豆の外部欠陥判別モデル 

すべてのモデルで得られた分類結果を表1に示す．

「Color image only」，「Fluorescence image only」では，

それぞれカラー画像のみ，蛍光画像のみで分類を行

った場合の結果である．同時入力CNNモデルの結

果は，「Both color and fluorescence image」と表示され

ている．テスト精度は，学習パラメータの組み合わ

せの中で検証精度が最も高い組み合わせの結果を表

に示している． 

検証の結果，ResNet-18を用いた場合，RGB画像

と蛍光画像の両方を用いた手法が93.9%と最も高い

テスト精度を達成した．また，本研究で得られた分

類精度は，RGB画像のみ，蛍光画像のみを用いた場

合と比較して，使用するネットワークによらず検査

精度の向上が見られた．特に，ResNet-18を用いた場

合の精度は93.9%に達し，カラー画像のみを用いた

場合と比較して6.5 pt向上した.このように，RGB画

像と蛍光画像の両方を入力として深層学習ネットワ

ークを学習させることが精度向上に寄与することが

わかった． 

 

図４ 同時入力CNNによる大豆の外部欠陥の分類結果を示す各モデ

ルの混同行列 

表1 各画像入力による深層学習で得られた大豆の外部欠陥の判別に

おける精度の結果
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図 4は，それぞれのモデルを用いて大豆を分類し

た結果得られた混同行列である．縦と横のラベルは，

それぞれ実際のクラスと予測されたクラスを示す．

図 4に示すように，「Defect」の分類精度は，すべて

のモデルの中で総じて高かった．例として，「Defect」

ラベルと「Normal」ラベルの典型的な画像を図5に

示す．図 5 に示すように，「Normal」ラベルのサン

プルは 365 nm の波長で励起されることにより青白

い蛍光を示すが，「Defect」ラベルのサンプルはほと

んど蛍光を発さず黒いテクスチャーを示す．「Normal」

ラベルの青白い蛍光色は，波長375 nmで励起すると

大豆表面に観察される酸化生成物に由来すると考え

られる 20)．図5(a)に示すように，欠陥のある部分に

蛍光がないのは，ウイルスによる生理的障害で，大

豆固有の蛍光物質の産生が阻害されているためと考

えられる． 

一方，「Normal」と 「Wrinkled」，「Peeled」と「Wrinkled」

の間では，誤分類が頻繁に観察された．誤分類され

た画像については次節で述べる． 

 

３.２ 誤分類された画像 

図 6に誤分類の例を示す．図6(a)では，「Wrinkled」

とラベル付けされ，「Normal」と分類された画像を示

し，図6(b)では，「Wrinkled」とラベル付けされ，「Peeled」

と分類された画像を示す．図4の混同行列に示すよ

うに，このような誤分類のパターンが頻発している． 

図6(a)の誤分類は，大豆の端にしわが観察され，

蛍光画像で強調されなかったため，分類が困難にな

ったと考えられる．一方，図6(b)に示すような場合

は，しわに加え裂皮等の外部欠陥も同時に大豆表面

に含まれていたためである． 

一つの大豆に二種類以上の外部欠陥が混在してい

る場合や，蛍光画像で対象となる欠陥が強調されて

いない場合には，正確な分類が困難であることが確

認された．さらに，この方法の欠点として，二つの

入力を受け取るため，ネットワークのサイズとトレ

ーニングの計算時間がかかることが挙げられる．カ

ラー画像のみ，あるいは蛍光画像のみといった単一

の入力に比べ，ネットワークのサイズは約2倍とな

るため，ネットワークの軽量化が望まれる．Sarma

ら(2022) 21)は，手のジェスチャーを撮影した動画の

RGB情報とオプティカルフローによるモーション

テンプレート(OFMT)の2つの入力を用いてジェス

チャーを分類している．ここでは，静止画像の代わ

りに様々な角度からの豊富な情報を含む動画を用い

ている．今回の研究では，各大豆の画像は上側から

しか撮影されていないため，各大豆サンプルを下側

など異なる角度から撮影することで，大豆の外観不

良の分類はより正確になると考えられる．従って，

今後の研究として，大豆の外観不良を分類するため

に，大豆の外観不良を分類機で撮影し，その映像を

もとに分類を行うことが考えられる． 

 

４. 結論 

本研究では，大豆の外観欠陥を分類するために，

カラー画像と蛍光画像の2種類の画像を入力とする

 

 

図６ 誤分類された大豆画像の典型例．左図（図6(a)）は，真のラ

ベル「Wrinkled」が「Normal」と誤分類された例を示す．右図（図6(b)）

は，真ラベル「Wrinkled」が「Peeled」と誤分類された例 

 

 
 

図５ (a)「Defect」ラベルと(b)「Normal」ラベルの典型的な異なる

3種類のカラー画像と蛍光画像を示す． 
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新しい同時入力畳み込みニューラルネットワーク

（CNN）モデルを構築した．画像処理システムを用

いて，励起波長365 nmで大豆の蛍光画像を撮影した

ところ，「Normal」ラベルの大豆では青白い蛍光が観

察されたが，「Defect」ラベルの大豆では蛍光が少な

く，暗い画像として観察された．同時入力CNNモ

デルは，3種類の事前学習済みネットワークを用い

て構築された： AlexNet，ResNet-18，EfficientNetの

3種類をバックボーンとして同時入力CNNモデルを

構築し，カラー画像のみ，蛍光画像のみを入力とし

たモデルと比較した．その結果，同時入力CNNモ

デルは，一般に単一画像入力よりも高い分類精度を

示した．テストデータに対する最高精度はResNet-18

が得た93.9%であり，これは単一入力モデルよりも

6.0 pt以上高い精度であった．これらの結果から，カ

ラー画像と蛍光画像の2つの入力を用いた深層学習

は，大豆の外観不良の分類に利用できる可能性があ

ることが示された． 
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