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豆腐の凝固過程における粘度予測のための深層学習とレーザ散乱画像の応用
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試料および実験方法

背景

凝固制御は人の経験と勘に依存

小野，日本食品科学工学会誌, 55, 2 (2008) Food Science and Technology Research, 15, 3 (2009)

豆腐の凝固計測技術がない

豆腐の微細構造 「カード」

豆乳の凝固と光散乱

研究目的

結果および考察
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光の散乱画像を入力とする豆腐の凝固予測

1. 凝固中の豆腐の「粘度」をモニタリング
検証内容

実験:レーザ散乱画像の撮影と粘度の測定

①凝固剤量
JS にがり（泰喜物産）
4 g ~ 5.5 g/500 ml

散乱動画および粘度データの前処理

CNN回帰モデルによる豆腐粘度の推定結果

追加検証: 画像のテクスチャ特徴量の取得と回帰モデルの構築

CNN回帰モデル

レーザ散乱画像による豆腐の凝固モニタリングの可能性

- 3 mPa・s 程度の誤差で凝固中の豆腐粘度を推定

梱包
豆乳

凝固剤
成形凝固 崩し

◆豆腐製造工程における課題

- クレーム・大量廃棄のリスク
課題:

豆腐を調製 粘度の測定

散乱動画の撮影
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散乱動画
データ間隔: 1秒

②攪拌量
サイレントコア（泰喜物産）
900 rpm ~ 960 rpm

◆散乱動画の撮影装置

→5条件の豆腐を調製

He-Ne Laser (633 nm)M

MI

Sample : Tofu

M

M : Mirror
I : Iris

Camera

……

Time(s)

凝固中の豆腐の
光散乱をモニタリング
- 24 fps, 10 min撮影

◆散乱動画の前処理
①1秒あたり2.4枚の画像をサンプリング
②散乱領域の切り出し

1. オリジナル画像

2. 二値化

3. ROI領域を指定 4. 散乱領域

227×227サイズで切り出し

◆粘度データの前処理
- 粘度のデータ間隔は1秒,画像に対応した粘度値が必要
①粘度データに対して1次反応速度式によりフィッティング
②サンプリング画像の時間 (t)を式に代入

- 各画像に対応した粘度値を取得
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Viscosity
Fiiting

𝐹 𝑡 = 𝑉௠௔௫ ȉ (1 − 𝑒ି௞ȉ௧) + 𝑉௦௧௔௥௧

画像の時間 t を代入
𝐹 𝑡 ∶  フィッティング済み関数

一次反応速度式を応用

𝑡 ∶ 画像の凝固開始からの時間
V ∶ 粘度 𝑘 ∶ 速度定数

𝐹 𝑡  = Viscosity = 35.8 mPa･s

畳み込みニューラルネットワーク（CNN）の構築
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◆回帰CNNの構築

RGBを入力 画像の特徴を学習

実験 : 
2. 凝固中の豆腐のレーザ散乱動画を撮影

散乱画像から豆腐粘度を推定する回帰深層学習モデルを構築

木綿豆腐の製造工程と課題

Protein particle (80 nm)

Oil drop balls (400 nm)

豆乳 豆腐
凝固剤

Ca2+ , Mg2+

加熱

（走査型電子顕微鏡にて観察）20μm

凝固 : 小 凝固 : 大

Saito et al., (2017), Engineering in Agriculture, 11(1), 38-42
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構造が「緻密」に
☞散乱が強くなる

凝固が進む
~~~~~~

◆豆腐の凝固と光散乱

カメラ

レーザ散乱
凝固剤

温豆乳
「5分間の即時適応」

凝固剤量

攪拌力
レーザ散乱

品質向上＋ロス削減

凝固:小

凝固が進むほど，
レーザ散乱が大きくなる

◆技術の構想

- ResNet18で特徴量を抽出◆各CNNモデルの推定精度結果

☞凝固初期のカード構造形成がレーザ散乱
周期に現れ，推定に寄与した可能性

今後の展望
- 豆腐調製条件を増やす ☞より堅牢なモデルの構築が可能,解析アプローチのさらなる探索
- 外乱光状況下での検証 ☞製造工場での運用を想定,CCDカメラの使用,ハレーションの除去

①Image Processing Toolbox

- 画像処理，解析，可視化

Toolbox
①Curve Fitting Toolbox

MATLAB application

- 粘度データへのフィティング
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①Deep Learning Toolbox
Toolbox

②Parallel Computing Toolbox

MATLAB EXPO 2025

解析パターン:Ⅰ 

解析パターン:Ⅱ 

解析パターン:Ⅲ 

- 時系列解析を行わない

- LSTMによる時系列解析を実行
(Long-Short Term Memory : LSTM)

- LSTM+正規化処理
- テクスチャ変化を追跡
LSTMの目的
- 時間的依存性を学習

解析パターン:Ⅰ 

解析パターン:Ⅱ 

解析パターン:Ⅲ 

(時系列解析を行わない)

(LSTMによる時系列解析)

(LSTM+正規化処理)

- プロットのばらつきが大きい

Training : Validation : Test = 10 : 3 : 3 

- テストデータに対する予測精度

Mean RMSE = 6.91 (mPa･s) 

- プロットのばらつきが軽減されている

- テストデータに対する予測精度
Mean RMSE = 4.92 (mPa･s) 

- 凝固過程の変化トレンドを学習した可能性

- 凝固初期過程で過大評価されている

- テストデータに対する予測精度
Mean RMSE = 10.29 (mPa･s) 

- 正規化処理がモデルの予測性能に悪影響

Time = 0 s Time = 100 s Time = 300 s
◆解析に使用されたレーザ散乱画像

- モデルが安易な予測を行っている可能性

- 凝固に伴い，散乱領域・散乱強度が増加
- 散乱強度に基づいた予測であった可能性
- 正規化処理は変化幅を均一化していた

☞テクスチャの特徴を
表す様々な統計量
（Haralick 特徴量）
算出に使用した

◆Gray Level Co-occurrence Matrix: (GLCM), Haralick texture 解析
- GLCMについて（Halalick texture 特徴量の算出に利用）
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② 近傍ピクセルの強度推移を集計 ③GLCMを正規化・確率行列 p(i,j)を算出
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☞豆腐レーザ散乱画像のGLCM + Haralick texture 解析から14の画像特徴量を算出
◆ 14個のHaralick texture 特徴量を入力とした部分最小二乗回帰による粘度の推定

- 豆腐1条件の前処理済み散乱画像を使用
- 部分最小二乗回帰 (PLSR)モデルの構築

例) 近傍ピクセル: 1 pix

☞ 検証範囲: 1pix ~ 90 pix, 検証誤差により評価

①ピクセル間距離別検証誤差
RMSECV(mPa･s)ピクセル間距離

3.841 pix

4.035 pix

4.1250 pix

3.9260 pix

3.7870 pix

3.5880 pix
3.6490 pix

PLSR最良モデルのプロット結果

Coagulation time (sec)

③Haralick 特徴量から得られる考察

- 各特徴量を削除, RMSE増加量を比較 (Ablation study)
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- 散乱画像では1pixあたり3.9 μm

- 80 pix : 247.4 μm で最良モデル

- Ablation studyから Entropyが重要
☞テクスチャの複雑さ・予測不可能性
☞不規則なカード構造の形成過程

20μm

凝固後のカード構造☞凝固初期は粗い
カード構造が形成
☞不規則な散乱
周期として観測

Saito et al., (2021), Journal of JSAM 83(2), 95-104

Robert et al., (1973), IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics 3(6), 610-621

Miyakawa et al., (2024), Intelligence, Informatics and Infrastructure 5(2), 10-21

- GLCMの近傍ピクセル間距離についても検証

②Ablation studyの結果

①Image Processing Toolbox

Toolbox
②Statistics and Machine Learning Toolbox


