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Resumo

As características geométricas e visuais das cascas dos ovos de aves são objetos de

estudo há mais de meio século, pois permitem determinar a salubridade do ovo e sua

adequação às diversas etapas da cadeia produtiva. Este trabalho propõe um método não

destrutivo e de baixo custo (aqui batizado de EggScale) para auferição das características

dimensionais e de coloração da casca de ovos, ambos fatores envolvidos na determinação

da eclodibilidade destes ovos. Um aparato de captura foi projetada para aquisição das

imagens em condições estáveis de iluminação e, a partir do processamento das imagens

obtidas, foi possível extrair com precisão as medidas de comprimento e largura máxima

dos ovos (erro médio de 1,64mm e 1,83mm, respectivamente) utilizando técnicas de de-

tecção de objetos e identificação de seus pontos de borda. O volume foi estimado a partir

do cálculo de troncos de cone baseado nas medidas de comprimento e largura máxima

identificados através do processamento das imagens. Boas taxas de precisão foram alcan-

çadas, com uma taxa de erro média de 4,27ml com desvio padrão de 2,16 no pior caso,

inclusive alcançando-se resultados melhores que aqueles obtidos pelo método estabelecido

por Narushin (NARUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021b) e utilizado como base de

avaliação dos resultados. Também foi proposto um método para análise de cor de casca

de ovo. Esta análise provou-se mais desafiadora, porém, pois os dados obtidos indicaram

baixa confiabilidade no estabelecimento de um padrão de referência, dado o alto nível de

subjetividade envolvido na percepção das cores pelos avaliadores humanos.

Palavras-chave: Avaliação de casca de ovos; Processamento de Imagem; Visão Compu-

tacional.



Abstract

The geometric and visual characteristics of bird egg shells have been objects of study

for more than half a century, as they allow us to determine the healthiness of the egg and

its suitability for the various stages of the production chain. This work proposes a non-

destructive and low-cost method (named here as EggScale) for measuring the dimensional

and color characteristics of eggshells, both factors involved in determining the hatchability

of these eggs. A capture apparatus was designed to acquire images under stable lighting

conditions and, from the processing of the images obtained, it was possible to accurately

extract the length and maximum width measurements of the eggs (average error of 1.64mm

and 1.83mm , respectively) using object detection techniques and identification of their

edge points. The volume was estimated from the calculation of cone frustums based

on the maximum length and width measurements identified through image processing.

Good accuracy rates were achieved, with an average error rate of 4.27ml with a standard

deviation of 2.16 in the worst case, even achieving better results than those obtained

by the method established by Narushin (NARUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021b)

and used as a basis for evaluating results. A method for analyzing eggshell color was also

proposed. This analysis proved more challenging, however, as the data obtained indicated

low reliability in establishing a reference standard, given the high level of subjectivity

involved in color perception by human evaluators.

Keywords: Eggshel characteristics evaluation; Image processing; Computer Vision.
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Capítulo 1

Introdução

Ovos de galinha constituem um dos alimentos mais consumidos pelas populações de

diversos países no mundo. Esta predileção pelo consumo de ovos pode ser primariamente

relacionada a fatores como seu alto valor nutricional e baixo custo, e o processamento

destes ovos nas indústrias granjeiras tem grande importância para a indústria de alimen-

tos. Nesse contexto, a principal etapa do processamento de ovos é a classificação destes

ovos segundo sua qualidade estimada (VASILEVA et al., 2018). A qualidade da casca

dos ovos é um fator de considerável relevância comercial para produtores devido ao fato

de que, frequentemente, a baixa qualidade da casca resulta na perda destes ovos (YANG;

WANG; LU, 2009).

As características da casca de ovos podem ser medidas de maneira objetiva ou subje-

tiva. Nesta última, pesam os fatores culturais envolvidos na relação do indivíduo com a

escolha de alimentos percebidos por ele como mais adequados nutricionalmente, por exem-

plo: ovos de casca marrom são comumente preferidos na Austrália e na Europa Ocidental,

enquanto ovos brancos e marrons são igualmente preferíveis na Alemanha, Holanda e Es-

panha. Em geral, ovos de coloração marrom uniforme são preferidos em detrimento de

ovos manchados ou pálidos. Além disso, a cor da casca do ovo e manchas podem ser

medidas de estresse e condições de doença. Cascas anormalmente finas ou de coloração

pálida normalmente estão associadas a estes fatores (MILOVANOVIC et al., 2021).

Apesar da tendência à mecanização de diversas etapas na cadeia produtiva destas in-

dústrias, o processo de classificação e seleção de ovos, em muitos casos, ainda é feito de

forma manual. A inspeção visual humana é normalmente realizada a uma taxa de até 12

ovos por segundo em uma inspeção de alta velocidade em fábricas de niveladoras/empa-

cotadoras. Assim, qualquer automação no processo de inspeção levaria a uma redução

do estresse visual dos encarregados desta classificação e a uma melhoria do processo de

controle de qualidade (GARCÍA-ALEGRE et al., 1997).

Diversos fatores são considerados ao se adereçar a qualidade de um ovo, notadamente:

as suas dimensões, a coloração da casca, a presença de manchas de diversas sortes, a poro-

sidade e a diferença de espessura da casca além da presença de rachaduras. A consideração
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desses fatores orienta o processo de decisão relativo tanto ao potencial destes ovos para o

consumo quanto para a reprodução. Enquanto fatores como a presença de manchas (que

podem indicar contaminações fúngicas ou bacterianas) e a presença de rachaduras influ-

enciam primariamente a adequabilidade daquele ovo para o consumo humano. Outras

características como coloração, porosidade e espessura da casca, assim como as dimen-

sões do ovo, constituem fatores determinantes para aferição do potencial de eclosão destes

ovos (VASILEVA et al., 2018).

O potencial de eclodibilidade de ovos é um fator de suma importância nas cadeias

produtivas de criadores aviários, dada a necessidade de manutenção de um alto patamar

de oferta de pintinhos com um dia de idade (KING’ORI et al., 2011). Diversos estudos

têm sido realizados na tentativa de determinar os fatores que influenciam este potencial.

Narushin’s et. al. V.G. (NARUSHIN; ROMANOV, 2002) apontaram que, dentre as

características mais importantes para a determinação do potencial de eclosão de um ovo

estão o seu peso, a espessura e nível de porosidade da casca, suas dimensões (na forma da

proporção entre a largura e altura máximas), e a consistência de seus conteúdos internos.

Outras características como o genótipo, a idade da galinha, o tempo de estocagem e o

tipo de encubadora foram indicados em (GROCHOWSKA et al., 2019) como fatores de

influência para a eclodibilidade. Leticia Orellana et. al. em (ORELLANA et al., 2023)

investigaram a relação da coloração das cascas de ovos com sua eclodibilidade tendo seu

estudo apontado um incremento nesta relacionado às colorações mais escuras da casca,

indicativos também de uma maior densidade da casca e peso dos ovos. Por fim, A.M.

King’ori aponta em (KING’ORI et al., 2011) mais fatores externos que influenciam no

sucesso reprodutivo, tendo o seu estudo indicado que, além das características físicas do

ovo, uma dieta adequada para as galinhas e o controle de temperatura para se evitar stress

térmico (que pode influenciar as características interiores do ovo) também são fatores que

podem influenciar seu potencial de eclosão.

As técnicas para aferição das características de um ovo que podem indicar um maior

potencial para eclosão se dividem em técnicas destrutivas e não destrutivas. Uma vez que

a aferição de características de forma destrutiva implica a perda do ovo estudado é, por

evidente, de grande interesse a proposição de técnicas que possam levantar características

de forma a preservar o embrião.

Neste contexto, a utilização de ferramentas de Visão Computacional têm se mostrado

eficientes e adequadas para este objetivo. Diversos trabalhos foram publicados, nos últi-

mos anos, propondo algoritmos de Visão Computacional para a utilização em processos

da indústria aviária. Tais processos incluem inspeção de segurança; monitoramento, ava-

liação e predição de frescor; inspeção de qualidade; caracterização e inspeção de saúde;

detecção de defeitos e sujeira e a classificação de ovos; estimativa de peso, volume e frescor

de ovos; e classificação e separação de ovos (NYALALA et al., 2021).

Vasileva et. al. (2018) (VASILEVA et al., 2018) propuseram um aparato de captura



Capítulo 1. Introdução 15

consistindo de uma câmera acoplada a uma estrutura de madeira contendo diversos LED’s

dispostos em duas camadas, uma acima do receptáculo do ovo e uma abaixo, combina-

dos com difusores de luz para garantir uniformidade da iluminação e em que os modos

de iluminação eram controlados por um microcontrolador. A partir das imagens obti-

das nesta câmara, levantaram-se as características morfológicas do ovo, possibilitando

o cálculo de seu índice de formato, seguindo a classificação de dois manuais (o USDA

Egg Grading Manual e The Russian Guide), além no nível de manchamento da casca do

ovo. A comparação dos resultados obtidos pelo método proposto com aqueles obtidos

pelo método manual tradicional mostraram uma diferença de valores médios de raio entre

0,095 ± 0,058 mm para a extremidade aguda e 0,080 ± 0,047 mm para a extremidade

chata do ovo com desvio padrão de 0,58 mm e 0,49 mm, respectivamente. O coeficiente

de correlação entre os índices de formato determinados pelos dois métodos foi de 0,93 e

a taxa de precisão da estimativa de nível de manchamento foi de 0,78 em comparação

com a classificação realizada por especialista. Apesar dos bons resultado obtidos, a alta

complexidade dos aparatos para aquisição das imagens, os custos envolvidos na produção

destes são elevados, tornando, em muitos casos, a sua utilização demasiadamente onerosa.

Jakhfer Alikhanov et al. (2019) (ALIKHANOV et al., 2019) apresentaram um método

para classificação automatizada de ovos utilizando-se do levantamento de algumas de suas

características, nomeadamente as dimensões do eixo maior e menor, área, perímetro, o

índice e o fator de forma. Utilizou-se uma máquina classificadora industrial modificada

onde os ovos eram dispostos em esteira passando por uma zona de captura acoplada a

uma controladora que fazia a análise dos ovos a partir do algoritmo proposto e estes ovos

então eram direcionados a partir da utilização de tubos pneumáticos. Nesse trabalho, foi

proposto um modelo matemático para o cálculo do volume dos ovos baseado em análise

regressiva realizada para determinar qual característica morfológica levantada apresentava

maior relação com o volume. Os resultados apresentados atingiram uma taxa de precisão

da classificação entre 91,53 e 98,33% para a velocidade de dois ovos por segundo e entre

88,33 e 93,45% para a velocidade de três ovos por segundo.

Apesar das altas taxas de precisão, não fica clara a indicação do método utilizado

em (ALIKHANOV et al., 2019) para a determinação da área dos ovos, característica esta

que foi determinante na aferição do resultado final, haja vista a análise regressiva que

originou o modelo proposto ter indicado a medida da área como a medida de maior cor-

relação com o volume e resultando em um modelo baseado nesta característica levantada

para cálculo do volume do ovo.

Desta forma, o presente trabalho tem como proposta a apresentação de um método

automatizado e não destrutivo para o levantamento de características importantes para

a determinação do potencial de eclosão de forma a alimentar futuros estudos da área e

potencialmente proporcionar que tais análises sejam feitas de maneira mais célere e precisa

em encubadoras componentes da cadeia produtiva de produtos aviários. Este trabalho
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focará em três proposições: (i) a proposição de um aparato simples e de baixo custo para

aquisição das imagens que possibilita o tratamento de diversos ovos por lote de maneira

célere; (ii) um modelo alternativo para cálculo do volume do ovo, de forma independente

de sua área, a partir do levantamento das características dimensionais extraídas de sua

imagem.; (iii) a proposta de um novo índice para classificação da casca do ovo quanto a

sua cor.

1.1 Justificativa

O presente trabalho insere-se no campo de pesquisas em processamento de imagens

e foi motivado pelo nicho criado da necessidade apresentada por indústrias granjeiras

por métodos de identificação e classificação de características presentes nas cascas de

ovos. A identificação dessas características permite alimentar o processo decisório que

culminará na destinação da produção de forma a minimizarem-se os custos de produção,

eminentemente os custos humanos e de tempo, e otimizarem a cadeia produtiva.

Diversos fatores são considerados ao se adereçar a qualidade de um ovo, notadamente:

as suas dimensões, a coloração da casca, a presença de manchas de diversas sortes, a

porosidade e a diferença de espessura da casca e a presença de rachaduras. A consideração

desses fatores orienta o processo de decisão relativo tanto ao potencial destes ovos para

o consumo quanto para a reprodução. Enquanto fatores como a presença de manchas

(que podem indicar contaminações fúngicas ou bacterianas) e a presença de rachaduras

influenciam primariamente a adequabilidade daquele ovo para o consumo humano, outras

características como coloração, porosidade e espessura da casca assim como as dimensões

do ovo constituem fatores determinantes para aferição do potencial de eclosão destes ovos

(VASILEVA et al., 2018)

As características aqui selecionadas como foco de estudo foram escolhidas pela indica-

ção de sua relação com a viabilidade daqueles ovos. As dimensões do ovo são importantes

para se estabelecer a proporção entre seu peso, volume e a quantidade de casca e futuro

cálculo de sua densidade, fatores indicativos de sua eclodibilidade (MUELLER; SCOTT,

1940). Já a coloração da casca está relacionada ao peso do ovo e a espessura da casca,

sendo determinantes para sua força e resistência (YANG; WANG; LU, 2009).

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho é investigar a possibilidade de se incrementar a pre-

cisão dos resultados atingidos pela utilização de processamento de imagem na obtenção

de características dimensionais da casca de ovos e no cálculo de seu volume estimado.

Também é objetivo deste trabalho investigar se a captura das imagens realizadas em um

aparato de captura de baixo custo e fácil implementação trará resultados satisfatórios



Capítulo 1. Introdução 17

e suficientes para as análises realizadas. Por fim, objetiva-se, também, investigar se o

método proposto para levantamento da coloração da casca dos ovos é éficaz.

1.3 Objetivos Específicos

Os objetivos específicos aqui expressos decorrem do nicho identificado em seções an-

teriores e se resumem da seguinte forma:

❏ Proposição e construção do aparato físico de captura de imagens.

❏ Desenvolvimento do algoritmo para aquisição das imagens e definição do elementos

de interesse para análise nessas imagens.

❏ Desenvolvimento e apresentação de um algoritmo para levantamento das dimensões

físicas de largura e comprimento máximo do ovo a fim de possibilitar a indicação

do índice de formato destes ovos.

❏ Estimar o volume de cada ovo utilizando-se das medidas de sua dimensão física a

partir do cálculo dos troncos de cone balizados por estas medidas.

❏ Desenvolvimento e apresentação de um algoritmo para aferição da coloração das

cascas de ovos de maneira automatizada.

1.4 Organização do trabalho

Este documento está organizado da seguinte forma:

❏ O Capítulo 2 traz uma fundamentação teórica de tópicos contextuais e objetivos

das técnicas aqui utilizadas para implementação dos algoritmos de extração das

características. O mesmo capítulo também visa apresentar a justificativa teórica

para a escolha dos aspectos das dimensões físicas aqui propostas para a composição

do trabalho.

❏ O Capítulo 3 apresenta trabalhos que guardam correlação com aquele aqui proposto

seja no âmbito do escopo da investigação seja na utilização de técnicas similares para

obtenção dos resultados.

❏ O Capítulo 4 apresenta a metodologia utilizada para abordagem do proposta aqui

estabelecida e ilustra a utilização das técnicas que compõem o algoritmo desenvol-

vido.

❏ O Capítulo 5 traz a apresentação dos resultados e discute a significância dos dados

obtidos.
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❏ O Capítulo 6, por fim, apresenta as conclusões finais e discussões sobre potenciais

rotas de expansão do trabalho aqui desenvolvido em trabalhos futuros.
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Capítulo 2

Fundamentação Teórica

Buscou-se, neste capítulo, balizar a utilização das técnicas que foram aplicadas neste

trabalho apresentando o fundamento teórico que justificam sua escolha e utilização assim

como possibilitar ao leitor uma familiarização com as técnicas envolvidas nesta proposta

e que serão apresentadas no Capítulo 4 - Metodologia.

2.1 Definição das características de interesse para a

casca do ovo

Em (KING’ORI et al., 2011) elencou-se uma série de fatores influentes para a ferti-

lidade e eclodibilidade de ovos. Nesta revisão bibliográfica, foi destacado o fato de que

em cadeias produtivas dos mais diversos portes existe uma dependência completa com o

suprimento de pintinhos de um dia de idade e que a fertilidade e eclodibilidade são os

dois parâmetros que mais influenciam este suprimento. Operações comerciais desta sorte

tornam-se tremendamente dependentes da implementação de incubadoras para viabili-

zar tal suprimento. O estudo focou, então, em reunir os fatores que mais influenciavam

estes parâmetros. Foram indicados cinco classes de fatores influenciadores: os fatores

nutricionais, os fatores de espécie, os fatores dos ovos, fatores de incubadoras e os fatores

ambientais. Destes cinco fatores, aquele que detém a eminência para investigação pro-

posta nesta dissertação são os fatores relacionados ao ovo. Tradicionalmente, o ovo fértil

contém todos os nutrientes necessários para o desenvolvimento do embrião até a eclosão.

No entanto, fatores físicos e condições químicas podem prejudicar este desenvolvimento

e chegar até mesmo a causar a inviabilidade de eclosão destes ovos. Assim, as caracterís-

ticas físicas do ovo representam grande influência no potencial para eclosão, sendo que,

dentre estas características, aquelas de maior eminência são o peso, a espessura da casca

e sua porosidade, o índice de forma (definido como a proporção entre largura máxima e

comprimento) e a consistência de seu conteúdo. Para ovos que recaem na faixa média das

dimensões, normalmente verifica-se suficiência para o desenvolvimento do embrião. Por
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sua vez, para aqueles que encontram-se fora desta faixa, verifica-se que aqueles com uma

casca mais grossa, um formato mais pontudo que redondo e uma consistência mais grossa

de seus conteúdos, obtêm mais sucesso no processo de encubação. A revisão em questão

indica que existe certa contradição nos resultados dos estudos examinados quanto à in-

fluência do peso na eclodibilidade de ovos fora das faixas médias. No entanto, os estudos

apontam, em geral, para o fato de que ovos de peso médio apresentam uma maior taxa de

eclosão do que ovos de peso alto ou baixo e que, dentre estes últimos, os ovos de peso mais

alto possuem taxas de eclosão melhores que aqueles de peso mais baixo, o que poderia ser

explicado por uma maior grossura da casca e consistência mais espessa de seus conteúdos.

Outra característica de interesse para a casca de ovos é a sua coloração, conforme

indicado em (CAVERO et al., 2012). Salienta-se que, apesar de esta característica não

guardar relação com o valor nutricional ou qualidade do conteúdo interior destes ovos,

existe uma correlação forte entre a preferência dos consumidores e esta característica.

Ovos de coloração branca são, normalmente, preteridos em favor de ovos de coloração

marrom. Além disso, padrões de coloração uniforme são mais bem quistos em detrimento

daqueles que possuem coloração mesclada ou que apresentem manchas. Assim sendo, a

indústria granjeira tem realizado a seleção artificial de linhagens cuja coloração reflita o

interesse pelo atendimento deste nicho comercial por muitos anos caracterizando, assim, a

coloração da casca como fator determinante para aferição da qualidade do ovo no quesito

de potencial comercial.

O impacto da coloração das cascas de ovos em seu potencial de eclodibilidade também

têm sido estudado na última década apresentando resultados divergentes, tendo alguns

estudos apontado nenhuma relação do elemento de coloração da casca de maneira iso-

lada como fator influenciador da eclodibilidade enquanto outros estudos relacionaram

a coloração da casca com outros fatores determinantes para o incremento deste poten-

cial. Um estudo de 2023, porém, demonstrou que as matizes mais escuras de coloração

da casca tinham, sim, efeito no incremento de potencial de eclodibilidade na ordem de

aproximadamente 3,75%, sendo que trabalho anterior havia apontado que incrementos

de percentuais tão baixos quanto 1% na eficiência de eclodibilidade em incubadoras po-

deriam trazer retornos da ordem dos 25 milhões de dólares para estas indústrias. Este

estudo indicou ainda que uma potencial motivação para divergência nos resultados entre

os estudos alegando não terem encontrado impacto da coloração das cascas na eclobibi-

lidade dos ovos se deveu à baixa variabilidade nos ovos utilizados nestes estudos tendo

estes sido realizados em ovos de tamanho similar botados por galinhas com pesos também

similares enquanto o estudo mais recente selecionou uma gama maior de ovos de galinhas

mais diversas. Os resultados indicam que a coloração da casca se torna um fator mais

influente na eclodibilidade em ovos colocados por galinhas mais velhas enquanto ovos de

galinhas mais novas apresentam maior eclodibilidade em geral. O aumento do potencial

de eclodibilidade dos ovos de coloração mais escura foi associado a uma maior densidade
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da casca (ORELLANA et al., 2023).

Dado o que foi indicado nestes estudos, optou-se, no trabalho presente, por definir

como características a serem levantadas aquelas que refletem a qualidade dos ovos em

dois âmbitos significativos para determinar sua destinação em cadeias produtivas. Em

primeiro lugar as dimensões físicas (largura máxima e comprimento – que podem ser

correlacionadas para se obter o índice de forma do ovo) e volume do ovo (para classificação

quanto ao pertencimento a uma faixa média de tamanho ou não), fatores que indicam

a qualidade do ovo no quesito de potencial para eclosão e destinação reprodutiva. E,

em segundo lugar, a coloração da casca, fator que indica sua qualidade em termos de

valor percebido e potencial para destinação comercial além de um potencial maior de

eclobidilidade associado à densidade de suas cascas e seu peso.

2.2 Processamento de Imagens

Dentre os cinco sentidos presentes no ser humano, a visão é o mais avançado e aquele

que ocupa o papel de maior importância. Diferentemente dos seres humanos, que são

limitados à percepção de uma pequena faixa do espectro eletromagnético da luz, alguns

aparelhos capazes de fazer o processamento de imagens cobrem quase a totalidade desse

espectro. Eles podem trabalhar com imagens geradas por fontes que os humanos não

estão acostumados a associar com imagens. Essas fontes incluem ultrassom, microscopia

eletrônica e imagens geradas por computador. Dessa forma, o Processamento Digital de

Imagens (PDI) inclui um amplo e variado campo de aplicações (GONZALEZ; WOODS,

2009).

A expressão Processamento de Imagem é frequentemente confundido com o ato de

edição de imagens. No entanto, (BURGER et al., 2009) introduz uma definição que

considera mais precisa: a edição de imagens é a manipulação de imagens digitais utilizando

aplicações pré-existentes enquanto o processamento de imagens é a concepção, projeto,

desenvolvimento e aprimoramento de programas de imageamento digital.

Uma imagem pode ser definida como uma função bidimensional, f(x, y), em que x e

y são coordenadas espaciais (plano), e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas

(x, y) é chamada de intensidade ou nível de cinza da imagem nesse ponto. Quando x, y e

os valores de intensidade de f são quantidades finitas e discretas, chamamos de imagem

digital. O campo de PDI se refere ao processamento de imagens digitais por um computa-

dor digital. Uma imagem digital é composta de um número finito de elementos, cada um

com localização e valores específicos. Esses elementos são chamados de elementos pictó-

ricos, elementos de imagem e pixels. Pixel (do inglês “Picture Element”) é o termo mais

utilizado para representar os elementos de uma imagem digital (GONZALEZ; WOODS,

2009). Essa definição contempla a especificação de uma imagem não colorida, em escala

de cinza. Há, porém, outras formas de se definir uma imagem contemplando o conceito de
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cores. Uma imagem contém um ou mais “canais” de cor que definem a intensidade da cor

numa localização específica da imagem (a coordenada f(x, y), localização correspondente

àquele pixel específico) que, no caso mais simples, pode corresponder apenas a um valor

numérico representante do nível de sinal (sinal este recebido pelo sensor estimulado por

uma determinada fonte de energia e transformado em informação digital) naquele ponto

da imagem. Em casos mais complexos, com múltiplos “canais” de cor, há a atribuição de

múltiplos valores àquela posição de pixel, valores estes que podem corresponder a infor-

mações diversas como as intensidades de cada componente de cor no espectro das cores

primitivas que irão formar a cor desejada (exemplo do espaço de cores RGB) ou as infor-

mações de matiz, saturação e intensidade (exemplo do espaço de cores HSI) (SOLOMON;

BRECKON, 2011).

O processamento digital de imagens pode ser definido como um conjunto de tarefas re-

alizadas sobre uma matriz de pixels a fim de se realizar uma transformação nesta imagem

ou extrair informações dela. O processamento de imagens pode ser divido didaticamente

em três categorias: os processos de nível baixo - que são aqueles definidos por operações

primitivas, das quais são exemplo o pré-processamento para redução de ruído, o realce

de contraste e o aguçamento de imagens; os processos de nível baixo caracterizados pelo

fato de tanto a entrada quanto a saída serem imagens – dos quais são exemplos tarefas

como a segmentação (separação de uma imagem em regiões ou objetos), a descrição desses

objetos para reduzi-los a uma forma adequada para o processamento computacional e a

classificação (reconhecimento) de objetos individuais – esses processos são caracterizado

pelo fato de suas entradas, em geral, serem imagens, mas as saídas são atributos extraídos

dessas imagens (isto é, bordas, contornos e a identidade de objetos individuais); por fim,

o processamento de nível alto envolve “dar sentido” a um conjunto de objetos reconhe-

cidos, como na análise de imagens e realizar sobre estas operações associadas às funções

cognitivas normalmente ligadas à visão. As áreas de aplicação do PDI são amplamente

variadas. Uma das formas mais fáceis de se obter uma compreensão básica de tal ampli-

tude é a categorização de imagens de acordo com a fonte. As fontes de maior eminência

são aquelas cuja energia geradora incluem a acústica, a ultrassônica, a eletrônica e por

fim a eletromagnética, sendo esta última a principal (GONZALEZ; WOODS, 2009).

O processamento de imagens é realizado em etapas bem definidas que compartilham

informações entre si para produzir o resultado esperado, de forma que o resultado de

cada etapa interfere diretamente nas etapas subsequentes. As etapas fundamentais para

o processamento digital de imagens podem ser observadas na Figura 1:

❏ Aquisição da imagem – envolve a definição do aparato de captura e os parâmetros

para a aquisição e pode resultar na produção de ruídos ou outras distorções na ima-

gem resultante, fontes de alguma eventual deficiência do dispositivo ou de condições

inerentes à captura.
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Imagem = p ∗ o + n (1)

Assim sendo, pode-se definir como imagem o resultado gerado pela incidência de ener-

gia (luminosa, eletromagnética, radioativa, etc.) proveniente de uma fonte em um ou mais

objetos e sua posterior reflexão ou absorção capturada por um dispositivo de registro que

traduz esses estímulos em luz visível para o ser humano (na forma de foto-conversores

em uma tela fluorescente, por exemplo). Dentre as principais formas de se proceder a

esta produção de imagens está a utilização de sensores capazes de captar um estímulo

luminoso (como a luz refletida sobre objetos numa cena) e produzir imagens digitais a

partir deste estímulo. O procedimento consiste de transformar a energia que entra no

sensor fotossensível em uma tensão pela combinação da energia de entrada e do material

do sensor, sensível a um tipo específico de energia que está sendo detectado. O sensor

produz como resposta uma forma de onda específica que reflete a tensão de saída e uma

quantidade digital é obtida para cada sensor.

Imagens produzidas a partir da exposição destes sensores a radiação dentro do espec-

tro eletromagnético ou de raios x são as mais comuns. As ondas eletromagnéticas são

ondas que se propagam no espaço sem precisar de um meio um meio material e podem

ser interpretadas como uma curva senoidal propagada no espaço. Outra interpretação

possível é a de um fluxo de partículas sem massa em deslocamento. Estas partículas são

denominadas fótons e cada uma delas contém uma determinada quantidade de energia

associada. A distribuição dessa quantidade de energia associada às partículas de uma

radiação eletromagnética é o que se chama de espectro eletromagnético (Figura 2),

variando desde os raios gama (aqueles que possuem a carga de energia mais alta) até

as ondas de rádio (aquelas que possuem a carga de energia mais baixa) (GONZALEZ;

WOODS, 2009).
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Figura 3 – Processo de aquisição de imagem por dispositivo utilizando sensores matriciais.
Imagem adaptada de (GONZALEZ; WOODS, 2009)

Assim sendo, podemos tomar como imagem digital a matriz bidimensional (MxN) -

Figura 3(e), onde M representa o número linhas e N número de colunas, em que cada célula

desta matriz representa a resposta de um sensor a um estímulo capturado do mundo real

no momento de aquisição da imagem. Cada célula desta matriz é corresponde a um Pixel

e guarda a informação digitalizada da resposta de um sensor de acordo com um processo

de amostragem responsável pela discretização da informação (SOLOMON; BRECKON,

2011).

2.2.2 Pré-processamento

As operações de pré-processamento de uma imagem consistem daquelas operações

realizadas anteriormente ao processamento principal (este voltado ao efetivo resultado

esperado com alteração ou extração de informações da imagem) visando ao preparo e

melhoramento dessas imagens com fulcro na produção de um melhor resultado quando

da realização do processamento principal. Tais operações incluem ações como a correção

de distorções geométricas produzidas pelo sensor de captura da imagem, a calibração

radiométrica da imagem e a aplicação de filtros para eliminação de ruídos, suavização ou

realce da imagem.

2.2.2.1 Espaços de Cores

Um espaço de cores (ou modelo de cores) tem como função apresentar uma forma

padronizada de se especificar cores em um sistema computacional. Essencialmente esta
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representação funciona como um sistema de coordenadas e um subespaço dentro deste

sistema onde cada cor é representada por um ponto. Os modelos de cores têm como

principal diferença a orientação de sua aplicabilidade, havendo modelos pensados e de-

senvolvidos com uma orientação à sua aplicabilidade em hardware e modelos orientados

à aplicabilidade em manipulação de cores. Dentre o primeiro tipo podemos citar como

exemplo de modelos de cores mais utilizados o modelo RGB (red, green, blue), cuja ori-

entação está eminentemente associada à sua utilização em monitores coloridos e câmeras

de vídeo, o modelo CMY/CMYK (cyano, magenta, yellow and black) utilizado ampla-

mente para a realização de impressões em cores, e os modelos HSV (hue, saturation,

value) ou HSB (hue, saturation, brightness), HSI (hue, saturation, intensity) e HSL (hue,

saturation, lightness) que são modelos cuja proposta é bem parecida, apesar de serem

ligeiramente diferentes, e orientados à aproximação de um modelo de cor à forma como

os seres humanos percebem, descrevem e interpretam cores na natureza.

2.2.2.2 O espaço de cores RGB

O formato RGB, também conhecido como formato true color (cor verdadeira), é o

sistema de representação de cores baseado nas três cores primárias (vermelho, verde e azul)

cuja combinação produz uma diversidade de cores percebidas pelo olho humano. Esse

formato é o mais utilizado na representação de imagens digitais coloridas a serem exibidas

em monitores e outros dispositivos similares. Uma imagem digital representada nesse

formato pode ser separada em três planos distintos constituídos individualmente pelos

valores de seus componentes de cada uma das três cores básicas e imagem resultante será

um matriz tridimensional em que cada pixel corresponderá à informação de componente de

cor em cada um dos canais (vermelho, verde e azul) naquela linha e coluna (Figura 4). Esse

espaço de cores visa representar o espectro eletromagnético visível capaz de ser percebido

pelo ser humano (como visto anteriormente, esta faixa corresponde aos comprimentos de

onda variando aproximadamente dos 400-700 nanômetros) e convencionalmente assume a

forma de uma amostragem de 24-bits (8 bits, ou um byte por canal de cor) (SOLOMON;

BRECKON, 2011).

O espaço de cores RGB é um sistema de cores aditivo. Todos os pixels são pretos,

originariamente, e a estes vão sendo adicionadas as cores primárias para formar a colo-

ração desejada. A intensidade de cada cor primária incidente é que será responsável por

determinar o tom e o brilho da cor resultante e as cores branca e cinza são atingidas

misturando-se as cores primárias na mesma intensidade (BURGER et al., 2009).





Capítulo 2. Fundamentação Teórica 29

r =
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(R + G + B)
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(7)

H = H + 360 if H < 0 (8)

2.2.2.4 Morfologia Matemática

O termo morfologia refere-se ao estudo da forma. A utilização do termo se dá

em diversos âmbitos das ciência. Em processamento de imagem, porém, a morfologia

matemática denota não apenas o estudo da forma mas o estabelecimento de ferramentas

utilizadas para a a extração de componentes com o intuito de representar e descrever estas

formas identificando regiões distintas, fronteiras, esqueletos etc. A morfologia matemática

neste contexto compreende, ainda, o estudo das técnicas para transformação morfológica

de imagens para pré ou pós processamento. A representação e descrição de elementos de

uma imagem em morfologia matemática se dá pela utilização da teoria de conjuntos onde

uma imagem pode ser representada por um espaço bidimensional no caso de uma imagem

binária, tridimensional no caso de uma imagem em escala de cinza ou multidimensional

para a representação de imagens coloridas ou em movimento (pela sucessão de quadros

no tempo).

Operações morfológicas têm sua maior eminência na utilização em imagens binárias

(apesar de terem aplicação em quaisquer tipos de imagem) e é possível argumentar que

toda técnica mais sofisticada no âmbito de procedimentos morfológicos pode ser reduzida

a uma série de erosões e dilatações. Uma imagem binária é aquela em que cada um de

seus pixels assume apenas um de dois valores - 0 ou 1 - onde um dos valores corresponderá

àqueles pixels que representam o plano de fundo da imagem e o outro valor corresponderá

aos pixels que representam objetos de interesse, de fato, da imagem. A determinação de
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❏ (b) Ri é um conjunto conectado, i = 1, 2, 3..., n

❏ (c) Ri ∩ Rj = ∅ para todo i e j, i ̸= j

❏ (d) Q(Ri) = verdadeira para i = 1, 2, ..., n

❏ (e) Q(Ri ∪ Rj) = falsa para quaisquer regiões adjacentes Ri e Rj

Onde Q(Rk) é uma propriedade lógica definida sobre os pontos no conjunto Rk, e ∅
é o conjunto nulo. A condição (a) indica que a segmentação deve ser completa, isto é,

cada pixel deve estar em uma região. A condição (b) requer que os pontos em uma região

estejam conectados de alguma forma predefinida. A condição (c) indica que as regiões

devem estar separadas. A condição (d) tem a ver com as propriedades que devem ser

cumpridas pelos pixels em uma região segmentada. Finalmente, a condição (e) indica

que duas regiões adjacentes, Ri e Rj, devem ser diferentes no sentido da propriedade

Q (GONZALEZ; WOODS, 2009). A Figura 9 ilustra o processo de segmentação realizado

pela abordagem de identificação de bordas e pela abordagem de identificação de regiões.

Figura 9 – (a) Imagem com região de intensidade constante. (b) Imagem da borda do ob-
jeto. (c) Resultado da segmentação da imagem em duas regiões. (d) Imagem
com uma região com textura. (e) Resultado do cálculo da borda. (f) Resul-
tado da segmentação baseada nas propriedades da região. Imagem adaptada
de (GONZALEZ; WOODS, 2009)
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2.2.3.1 Segmentação por limiarização

O método da limiarização é uma ferramenta muito utilizada no processamento de ima-

gens para se proceder à segmentação pois apresenta certa simplicidade de implementação

e processamento célere em comparação a outras técnicas e, por isso, tem posição central

na aplicação a segmentação de imagens. Neste método busca-se a divisão da imagem com

base nos valores de intensidade de seus pixels e/ou propriedades destes valores. O pro-

cesso de limiarização pode ser sumarizado como o processo de identificação de um limiar

para os valores de intensidade de seus pixels que separe a os conjuntos de pixels em dois

ou mais grupos distintos (também chamados de modos). Para identificação deste limiar

pode-se utilizar da análise do histograma da imagem, sendo o histograma uma função de

distribuição dos valores de pixels encontrados na imagem em relação a frequência de sua

ocorrência.

Um histograma pode expressar problemas originados durante o processo de aquisição

de uma imagem, como aqueles envolvendo contraste e alcance dinâmico, assim como a pre-

sença de objetos estranhos presentes na imagem como resultado de algum processamento

anterior. Histogramas são frequentemente utilizados para determinar se uma imagem está

fazendo uso efetivo do sua distribuição de intensidades a partir do exame do tamanho e

uniformidade do seu histograma (BURGER et al., 2009).

Uma maneira de se extrair os objetos do fundo de uma imagem utilizando histogramas

é selecionar um limiar T , que separa os modos desta. Então, qualquer ponto (x, y) na

imagem em que f(x, y) > T é chamado de ponto do objeto; caso contrário, o ponto é

chamado ponto de fundo. Quando T é uma constante aplicável a uma imagem inteira

temos o processo de limiarização global. Quando o valor de T muda ao longo da imagem,

usamos o temos uma limiarização variável. Já a limiarização local ou regional é aquela

na qual o valor de T em qualquer ponto (x, y) em uma imagem depende das propriedades

de sua vizinhança (por exemplo, a intensidade média dos pixels). Uma imagem pode ter

apenas um limiar T capaz de separar objetos de uma imagem de seu fundo ou diversos

limiares T1, T2, ..., Tn necessários para se realizar tal separação, como ocorre quando uma

imagem apresenta diversos objetos claros sobre um fundo escuro sendo que, neste caso, a

limiarização se torna uma tarefa um tanto mais difícil. Neste caso a limiarização múltipla

classifica um ponto (x, y) como pertencente ao fundo se f(x, y) = T1, para uma classe

de objeto se T1 < f(x, y) ≤ T2, e para a classe de outro objeto se T2 < f(x, y) ≤ T3 e

assim em diante como visto na Figura 10. O sucesso da limiarização depende diretamente

da largura e profundidade dos vale do(s) vale(s) que separa(m) os modos do histograma

e os fatores que mais afetam as propriedades do(s) vale(s) são: a separação entre picos

(quanto mais distantes forem os picos entre si, melhores as possibilidades de separação

dos modos); o índice de ruído da imagem (os modos ampliam com o aumento do ruído);

o tamanho relativo dos objetos e do fundo; a uniformidade da fonte de iluminação; e a

uniformidade das propriedades de reflexão da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009).
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b) O índice resultante será indexado para um dos 16 estados possíveis para aquele

quadrado.

c) Aplique interpolação linear entre os valores originais dos dados do quadrado

para encontrar a posição exata da linha de contorno ao longo das bordas deste

quadrado.

O funcionamento do algoritmo pode ser visto na Figura 11.

Figura 11 – Funcionamento do algoritmo Marching Squares. Imagem adaptada de (MAR-
CHING. . . , ).

2.2.4 Representação e descrição

De posse dos dados provenientes da segmentação de uma imagem, normalmente con-

sistindo de grupos de pixels segmentados, faz-se necessária a a representação e descrição

adequadas destes objetos ou regiões segmentados. Esta representação pode ser feita de

duas formas: a partir de suas características externas (sua fronteira) ou a partir de suas

características internas (os pixels dentro da fronteira determinada ). A descrição poste-

rior toma como base a representação escolhida e define características como sua extensão,

orientação da linha reta que une seus pontos extremos, número de concavidades, etc.

Uma representação externa é escolhida quando o foco principal está nas características

da forma. Quando o foco principal está nas propriedades regionais, como cor e textura,

uma representação interna é geralmente a escolha. Por vezes, pode ser necessário usar
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os dois tipos de representação. Em ambos os casos, as características selecionadas como

descritores devem ser tão insensíveis quanto possível às variações de tamanho, translação

e rotação (GONZALEZ; WOODS, 2009).

2.2.4.1 Algoritmo seguidor de fronteira

O algoritmo seguidor de fronteira é uma ferramenta de descrição de um objeto de

uma imagem cuja saída é um conjunto de pontos apresentados de forma ordenada. O

algoritmo é, usualmente, aplicado a imagens binarizadas em que a segmentação já tenha

sido realizada e o(s) objeto(s) de interesse da imagem já tenham sido definidos. Para

fins de discussão assume-se aqui que os pontos de objeto foram marcados com o valor

1 e os pontos de fundo foram marcados com valor 0. O algoritmo segue da seguinte

forma (GONZALEZ; WOODS, 2009):

Dada uma região binária R ou sua fronteira, um algoritmo para seguir a fronteira de

R, ou qualquer fronteira, consiste das seguintes etapas:

❏ Etapa 1 - Considere que o ponto de partida, b0, seja o ponto mais alto e mais à

esquerda na imagem que esteja rotulado com valor 1. Denote por c0 o vizinho a

oeste de b 0 (Figura 12 (b)). Claramente, c0 sempre é um ponto do fundo. Examine

os vizinhos-8 de b0, a partir de c0, seguindo no sentido horário. Seja b1 o primeiro

vizinho encontrado cujo valor é 1 e seja c 1 o ponto (de fundo) imediatamente

anterior a b1 na sequência. Conserve a localização de b0 e b1 para utilizá-la na

Etapa 5.

❏ Etapa 2 - Considere que b = b1 e c = c1 (Figura 12 (c)).

❏ Etapa 3 - Faça com que os vizinhos-8 de b, a partir de c e seguindo no sentido

horário, sejam indicados por n1, n2, ..., n8. Encontre o primeiro nk rotulado com 1.

❏ Etapa 4 - Considere que b = nk e c = nk – 1.

❏ Etapa 5 - Repita as etapas 3 e 4 até que b = b0 e o próximo ponto de fronteira

encontrado seja b1. A sequência de pontos b encontrados quando o algoritmo para

constitui o conjunto de pontos de fronteira ordenados.

Enunciado desta forma, o algoritmo seguidor de fronteira considera o sentido horário

e extrai a fronteira externa de uma região mas a mesma lógica poderia ser aplicada para o

sentido anti-horário e para extração das fronteiras internas de uma região (os "buracos"que

a região apresenta).

2.2.5 Reconhecimento e interpretação

A etapa de reconhecimento e interpretação consiste em extrair informações sobre re-

giões individuais contidas na imagem buscando relacionar objetos ou padrões individu-
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Figura 12 – Ilustração dos primeiros passos do algoritmo seguidor de fronteira. O ponto
a ser processado a seguir é indicado em preto, os pontos que ainda serão
processados são cinza e os pontos encontrados pelo algoritmo são indicados
como quadrados cinza. - imagem adaptada de (GONZALEZ; WOODS, 2009)

ais com descritores pré-estabelecidos. As metodologias de reconhecimento de padrões

dividem-se em duas áreas principais: decisão teórica e decisão estrutural. A primeira área

diz respeito à análise feita com base em descritores quantitativos como o comprimento, a

área, a textura e outras características mensuráveis. Já a segunda diz respeito à aborda-

gem de padrões cuja descrição é realizada de maneira mais precisa por meio de descritores

qualitativos, como os descritores relacionais, cujo principal objetivo é captar os padrões

repetitivos em uma fronteira ou uma região (GONZALEZ; WOODS, 2009).

A principal tarefa desta etapa é a tarefa de classificação. No contexto do processa-

mento de imagens, classificação é o ato de identificação de características típicas, padrões

ou estruturas dentro de uma imagem e utilizá-los para a atribuição de significado a estes

ou à própria imagem separando os objetos ou as próprias imagens em classes (SOLOMON;

BRECKON, 2011).



40

Capítulo 3

Trabalhos Correlatos

Apresentamos, aqui, três trabalhos recentemente publicados (2018, 2019 e 2021) e

que guardam profunda relação com o tópico e o contexto de inserção da proposta desta

dissertação, tendo o último trabalho aqui apresentado sido aqui utilizado como parâmetro

de avaliação e comparação dos resultados obtidos pela proposta deste trabalho.

3.1 (VASILEVA et al., 2018)

Neste trabalho, buscou-se a identificação de características da casca do ovo seguindo as

classificações de dois manuais, o USDA Egg Grading Manual e The Russian Guide, ambos

definindo fatores para a avaliação da qualidade de um ovo a partir de suas características

visuais. Um aparato de captura foi proposto e projetado para se obter imagens com

a qualidade adequada para a aplicação dos métodos propostos. A câmara de captura

consistia de uma câmera acoplada a uma estrutura de madeira contendo diversas lâmpadas

de LED dispostas em duas camadas, uma acima do receptáculo do ovo e uma abaixo,

combinados com difusores de luz para garantir uniformidade da iluminação onde os modos

de iluminação eram controlados por um microcontrolador. A câmara, conforme proposta,

pode ser vista na Figura 13.
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O algoritmo utilizado para o processamento foi feito no ambiente NI LabView, utili-

zando os módulos NI Vision Development Module e Vision and Motion Toolkit e consistia

de quatro estágios: conversão do espaço de cores de RGB para escala de cinza e posterior

binarização da imagem utilizando o procedimento IMAQ AutoBThreshold e o método

de Otsu; calibragem dos fatores responsáveis por representar em milímetros as distâncias

auferidas em pixels; aplicação de uma filtragem utilizando a operação de Fechamento; por

fim a análise dos dados levantados para determinação das características físicas do ovo e

cálculo de seus índices de fator e forma.

Para determinação do peso de cada ovo foi realizada uma análise regressiva para

determinar qual característica física do ovo possuía maior correlação com o seu peso. Para

determinar o modelo matemático que representaria essa relação os ovos foram separados

em dois grupos, treino e teste, cada um consistindo de 40 ovos. Cada ovo foi manualmente

pesado e teve suas características físicas levantadas por processamento de imagem. Os

valores mínimos e máximos de cada parâmetro geométrico e de cada índice são então

avaliados e utilizados para determinar indiretamente o peso daquele ovo e o índice de

correlação entre cada um dos parâmetros relativos ao peso dos ovos é calculado. O

resultado da análise indicou que o parâmetro com maior correlação era o parâmetro da

área do ovo e, assim, o modelo matemático de primeira ordem da Equação 9 foi proposto:

m = 0, 0399 ∗ S − 15, 166 (9)

O modelo proposto foi testado em duas diferentes velocidades da esteira que corres-

pondiam a uma velocidade de produção dois e três ovos por segundo. Os resultados do

modelo proposto no processamento pela máquina em contraposição com a avaliação feita

manualmente por especialista podem ser observados na Figura 20 e 21 .
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3.3 (NARUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021b)

Neste trabalho de 2021, os autores utilizam o modelo de Hügelschaffer (SCHMID-

BAUER, 1948) para a geração de 1820 ovos simulados numa combinação de característi-

cas físicas em acordo com o modelo. Tais ovos foram submetidos à aplicação de fórmulas

clássicas, ramificações da fórmula para o cálculo de elipsóides utilizando a largura, L, e o

comprimento máximo, B, proposta em (ROMANOFF; ROMANOFF et al., 1949) para

o cálculo do volume e área de superfície. Os autores propõem, então, uma otimização de

fórmulas e identificam dependências que facilitam o cálculo simplificado das dimensões

de interesse (volume e área de superfície, calculada em função do volume) com maior

precisão.

As fórmulas originalmente propostas podem ser vistas nas Equações 10 e 11:

Vel =
πLB2

6
(10)

Sv = κsV
2

3 (11)

onde κ é uma constante especulativa que visava minimizar o erro em medições não

destrutivas dos ovos. Romanoff após diversas propostas de versões para o valor dessa

constante conseguiram atingir resultados na ordem de 15% de erro de computação.

Narushin, no curso de investigações teóricas ao longo do tempo, em trabalhos anterio-

res a este, demonstrou que κ não era uma constante, mas sim uma função dos parâmetros

lineares do ovo (largura e comprimento máximo) e que uma variável w, correspondendo

à distância entre dois eixos, um correspondendo a B e o outro cruzando o ovo no ponto

L/2, influenciava o coeficiente κ. Assim sendo, duas novas fórmulas foram propostas

inicialmente, utilizando a nova variável e aplicada à fórmula do modelo de Hügelschaffer:

V =
πB2

256w3
(4wL(L2 + 4w3) − (L2 − 4w2)2 × ln

∣

∣

∣

∣

L + 2w

L − 2w

∣

∣

∣

∣

) (12)

S ≈ π
BL2

12

(

− 8BLw

(L2 − 4w2)2
+

2
√

3(L2 − 2wL + 4w2)3 + B2(5wL − L2 − 4w2)2

(L2 − 2wL − 4w2)
+

2
√

3(L2 + 2wL + 4w2)3 + B2(5wL + L2 + 4w2)2

(L2 + 2wL + 4w2)
+

2
√

(L2 + 4w2)3 + 4B2L2w2

(L2 + 4w2)2

)

)

(13)
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A aplicação as fórmulas teóricas das Equações 10 e 11 levaria ao cálculo dos valores de

volume e área de superfície com alta acurácia, a medição do parâmetro w representaria

uma dificuldade significativa na sua utilização.

Nesse estudo, então, para evitar as limitações inerentes à utilização de lotes de ovos que

não correspondessem à alta variabilidade de formatos e proporções possíveis observadas

na natureza foi utilizada uma técnica de modelagem de simulação que garantisse que todas

as combinações possíveis entre os parâmetros L,B e w estariam sendo contempladas no

cálculo do volume e área de superfície utilizando como base as formulações teóricas de

trabalhos anteriores para determinar os valores máximos e mínimos entre as relações

SI = B/L e w/L e determinar o incremento de cada uma das dimensões utilizadas

na simulação. Assim sendo foram utilizados na simulação os valores L = 5, 2...6, 4cm;

SI = B = L = 0, 66. . . 0, 84; w/L = 0...0, 25.

Para o cálculo do volume e partindo da Equação 10 os autores testaram o incremento

em resultados que a substituição do parâmetro da constante Kv = π/6 por valores repre-

sentativos da dependência deste parâmetro com os parâmetros L e B poderiam representar

e chegaram à proposta final da equação 14:

V = 0, 5202LB − 0, 4065 (14)

A aplicação desta fórmula para o cálculo de volume dos ovos apresentou erro variando

entre 0,06-3,40% com erro médio de 1,07%.

Para o cálculo da área de superfície, dada a inexistência de um método não destrutivo,

direto e preciso para a medição da área de superfície, o cálculo foi realizado utilizando

uma comparação entre a estimativa dada pela substituição w = 0 na Equação 13, o

que transformaria o modelo de Hügelschaffer num elipsoide segundo a equação 15. Tal

método, porém, representava inconsistência inaceitável para utilização com propósitos

práticos causados pela utilização de métodos aproximativos para o cálculo da integral

clássica utilizada para cálculo da área de superfície de corpos de revolução que, no caso

em questão, toma a forma da Equação 16 (NARUSHIN et al., 2020).

Sw=0 ≈ πB
(2

√
3L2 + B2 + L)

6
(15)

S = πB
∫ L/2

−L/2

√

(L2 + 8wx + 4w2)3(L2 − 4x2) + 4B2(4wx2 + (L2 + 4w2)x + wL2)2

(L2 + 8wx + 4w2)
dx

(16)

Assim sendo, a Equação 16 foi modificada para substituir as dimensões L,B e w pelas

razões B/L e w/L produzindo uma nova integral às quais foram aplicados os possíveis

valores de SI = w/L em incrementos de 0,05. Cada uma das integrais foi determinada

por métodos numéricos no MS Excel em diferentes valores de SI ¼ 0,65 . . . 0,85, en-

quanto cada uma das dependências obtidas foi aproximada pela equação correspondente.
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Percebeu-se, então, que todas as dependências obtidas seguiam a mesma forma linear (Fi-

gura 22) Iw/L = aSI + b, onde a e b são coeficientes com dependência funcional relativa

ao valor w/L.

Figura 22 – Valores de integrais da equação 16 de acordo com os valores possíveis para
w/L e SI: I0 = 0, 2933SI + 0, 7018 (R2 = 0.9996); I0,05 = 0, 2938SI +
0, 7012 (R2 = 0, 9996); I0,1 = 0, 2952SI + 0, 6993 (R2 = 0, 9997); I0, 15 =
0, 2974SI + 0, 6963 (R2 = 0, 9997); I0,2 = 0, 3004SI + 0, 6921 (R2 =
0, 9997); I0,25 = 0, 304SI + 0, 6867 (R2 = 0, 9998). (Adaptado de (NA-
RUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021b)).

O resultado de aproximar os coeficientes a e b geraram as seguintes dependências:

a = 0, 043w/L + 0, 292 (17)

b = 0, 704 − 0, 061w/L (18)

O que tornou possível a obtenção da fórmula para o valor da integral Iw/L = aSI + b:

Iw/L = (0, 043w/L + 0, 292)SI − 0, 061w/L + 0, 704 (19)

Como resultado, a fórmula para cálculo de S pôde ser apresentada na sua forma final:

S = πBL((0, 043w/L + 0, 292)SI − 0, 061w/L + 0, 704) (20)

Considerando a inexistência de um método direto e preciso para medir S, a precisão

do cálculo de integrais foi estimada analisando o caso particular quando o modelo de

Hügelschaffer para ovoides se transforma em um elipsoide, ou seja, para w = 0. Nesse

caso, a Eequação 20 deveria fornecer valores idênticos calculados pela equação de cálculo

da área de superfície de elipsoides.
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A análise comparativa mostrou completa concordância dos resultados usando a Equa-

ção 20 (após a substituição correspondente de w = 0), com um erro de cálculo sendo

0,00002%. Assim, foi concluído que a Equação 20 poderia ser tomada como base para

fazer cálculos precisos da área de superfície dos ovos, cuja forma corresponde ao modelo

de Hügelschaffer.

A próxima etapa foi a análise dos dados obtidos por meio de simulação de todo a

variedade possível de ovos de galinha conforme descrita acima. O cálculo do volume

do ovo foi realizado de acordo com a fórmula anteriormente apresentada para ovóides

descritos pelo modelo de Hügelschaffer (equação 12) e os valores da equação 20 foram os

critérios para análise comparativa.

A análise comparativa dos 1820 valores gerados para ovos de galinha mostraram o erro

de cálculo médio para de 1,2%, variando de 0 a 5,7% com erro médio de 0,3%, variando

de 0 a 0,9%. Assim, o uso da fórmula para o cálculo da área de superfície de elipsóides

foi considerado bastante aceitável no estudo de área de superfície dos ovos de galinha.

3.4 Carneiro et al. (2016)

No trabalho de (CARNEIRO et al., 2016) investigou-se a comparação entre dois méto-

dos de análise da coloração da gema de ovos com intuito de determinar sua adequabilidade

à demanda do mercado consumidor. Uma técnica correspondia ao método tradicional uti-

lizando leque colorímetro e desempenhando as análises através da avaliação física por um

avaliador humano, análise esta subjetiva e dependente da acuidade visual e aptidão do

aparato fisiológico do avaliador e uma segunda técnica consistia da proposta dos autores

deste trabalho, com a proposição de um método computacional que visava à automação

do processo.

A coloração das gemas dos ovos é amplamente dependente da deposição de pigmentos

advindos da alimentação das galinhas poedeiras. Para o desenvolvimento deste trabalho

108 ovos de galinhas poedeiras da linha Isa Brown foram analisados e dividos em 3 grupos:

o grupo controle, grupo daqueles ovos botados por galinhas alimentadas com a ração

base, o grupo de ovos das galinhas alimentadas com ração com aditivo de 3% de farelo de

Urucum e o grupo de ovos das galinhas alimentadas com ração aditivada com 8ppm de

cantaxantina + 25 ppm de apocaroteno.

Todas as gemas foram analisadas pelo método tradicional usando o leque colorímetro

e imediatamente após esta análise as gemas e o leque foram expostas à captura fotográfica

a partir de uma câmera Kodak Easy Share de 12 megapixels, M530 que foi afixada em

hastes para melhor estabilização. As fotos foram capturadas pelo mesmo fotógrafo e

em ambiente de iluminação controlada e todas as análises foram conduzidas pelo mesmo

indivíduo no mesmo local.

As fotos das gemas foram então submetidas a processamento por meio de um software
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desenvolvido na Faculdade de Computação da Universidade Federal de Uberlândia (ainda

não publicado, à época do artigo). O software utiliza diversas rotinas de processamento

de imagens, reconhecimento de padrões e visualização computacional. Por meio da com-

binação dessas técnicas, foi feita a identificação da localização da gema na foto. Uma vez

fotografada, foi definida a sua região central. Essa região foi subdividida em três partes

iguais, sendo considerada somente a parte central para a análise de cor. A partir dos

pixels que compuseram a parte central da gema foi quantificada a sua cor. Dessa forma,

para quantificar a cor média de uma região da imagem, pode-se calcular, separadamente,

a médias das intensidades nos canais vermelho, verde e azul e posteriormente calcular-se

a média da cor de seus pixels utilizando o sistema de cores Lab e para cada uma delas

foi atribuído um escore em relação ao leque colorímetro. Em seguida, para cada escore

do leque colorimétrico, foi determinada a distribuição espacial das cores dos seus pixels

segundo o sistema de cores Lab o que resultou na representação de cada cor na forma de

um ponto pertencente a um espaço 2d (uma vez que o componente L foi ignorado por

corresponder apenas à luminância). Por fim, cada distribuição de escore foi convoluída

com uma máscara Gaussiana, a fim de estimar a probabilidade de cada escore. Isso re-

sultou na distribuição apresentada na figura 23(d) , onde cada região do espaço ‘a-b’ está

mapeada e relacionada a um escore do leque, que indicou a cor da gema.







56

Capítulo 4

Metodologia

Neste capítulo serão apresentados o projeto para o protótipo de câmara de captura das

imagens que serão utilizadas em todo o trabalho, assim como as ferramentas e métodos

utilizados para efetuação das medições envolvidas com a validação dos dados obtidos pelo

algoritmo aqui proposto. Apresenta-se também a forma de funcionamento do algoritmo,

aqui chamado de EggScale, de forma a ilustrar a ideia que fundamenta a abordagem para

extração dos resultados obtidos.

4.1 Materiais

4.1.1 Aparato de aquisição de imagens

Dado o potencial de influência que o posicionamento da captura, as condições de ilu-

minação e outros possíveis fatores externos poderiam ter no desenvolvimento das análises,

buscou-se a proposição de métodos que visassem garantir a uniformidade das condições

para a captura da imagem buscando eliminar ou diminuir consideravelmente a possibili-

dade de distorção que alguns desses fatores pudessem causar. Nesse sentido, projetou-se

e construiu-se um aparato para aquisição das imagens de ovos. O aparato consiste de

uma câmera convencional de alta resolução acoplada a uma plataforma suportada por

quatro placas paralelas de MDF, utilizadas para constituir uma câmara que possui um

suporte para posicionamento de ovos e iluminação interior, de forma a reduzir a influência

de diferentes condições de iluminação ambiente (Figura 25). As imagens são captadas a

partir da deposição dos ovos sobre bandejas de poliestireno tingido com a cor preta para

potencialização do contraste. As bandejas são alocadas dentro da câmara num assoalho

móvel que pode ser posicionado a diferentes alturas fixas, garantindo que a distância da

bandeja à lente da câmera seja sempre conhecida. Cada bandeja, contendo até 24 ovos

por lote, é então submetida à captura da imagem (Figura 25).
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Figura 26 – Exemplo de bandeja de ovos capturada na câmara.

4.1.3 Conjunto de dados 1: Dimensões dos ovos

A largura e o comprimento dos 60 ovos foram obtidos manualmente por dois operadores

diferentes usando um paquímetro digital. Cada bandeja foi fotografada cinco vezes – antes

de cada foto, os ovos foram ligeiramente ajustados em seus respectivos nichos. O objetivo

era avaliar se essas variações impactariam na precisão do método proposto.

Para medir o volume do ovo, foi utilizado um béquer comum com água tingida de azul

para aumentar o contraste. Registros fotográficos do béquer cheio com o líquido foram

feitos antes e depois da imersão do ovo nele, a fim de determinar a quantidade de líquido

deslocado e, portanto, seu volume (Figura 27). Após a coleta das imagens, as mesmas

foram processadas no software GIMP versão 2.10.32, em que foram feitas medidas de

referência para determinar a relação pixel por milímetro em cada foto a partir das medidas

reais obtidas com um paquímetro, em milímetros, do béquer fotografado em relação às

medidas de distância em pixels feitas para cada foto e utilizando como referência, para

ambas as medidas, a marca de 100ml. Com a relação volume/milímetro estabelecida

pela medição física da dimensão contida entre cada marcação gravada no béquer e aferida

pela pesagem do béquer cheio de água destilada (cuja relação peso/volume é conhecida) à

temperatura ambiente para cada marcação e com a determinada a relação pixel/milímetro.

Essas relações foram, então, utilizadas em cada uma das fotos para correlacionar a medida

obtida para o volume de líquido em cada uma das fotos e, assim, determinar a diferença

de volume entre elas, valor que corresponderia ao volume do ovo.
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[A] [B]

Figura 27 – Processo de estimativa do volume dos ovos utilizando-se de um béquer. (a)
Imagem anterior à deposição do ovo no béquer (b) Imagem posterior à de-
posição do ovo no béquer. O volume é estimado pela quantidade de líquido
deslocada.

4.1.4 Conjunto de dados 2: Cor da casca

Um lote de 600 ovos foi recebido como doação de uma granja de galinhas poedeiras

localizada no interior do estado e São Paulo. O lote era composto de ovos provenientes de

diversas linhagens diferentes de galinhas poedeiras e representavam um ampla gama de

características distintas, tendo sido selecionadas de maneira aleatória dentre a produção

diária. Estes ovos foram submetidos à análise de dois avaliadores humanos, os quais

indicaram a coloração da casca seguindo a classificação proposta por uma paleta padrão

de cores fornecida pela empresa Lohmann Breeders GmbH e utilizada nas classificações

visuais nela realizadas (a paleta representa tons de cascas de ovos variando do mais escuro

(1) ao mais claro (24) encontrado na Figura 28). Nesse processo, foram encontradas 19

classes entre as 24 presentes na paleta, tendo o avaliador 1 encontrado as cores de 8 a

24 e o avaliador 2 as cores de 6 a 24 (nenhum dos ovos foi indicado como pertencente às

classes de cores 1 a 5 por nenhum dos avaliadores).

Para a classificação da cor da casca, por motivos de praticidade e logística de trans-

porte, um lote de 194 ovos foi selecionado dentre os 600 originais, sendo este separado em

17 grupos com, no máximo, 12 ovos em cada. Imagens dos 194 ovos e de cada instância

de cor presente na paleta foram então capturadas para realização dos testes.
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Figura 28 – Paleta colorímetro padrão fornecida pela Lohmann Breeders GmbH.

4.2 Métodos

A Figura 29 mostra um diagrama dos passos da metodologia utilizada para o levan-

tamento das características físicas dos ovos. O algoritmo foi implementado na linguagem

Python versão 3.9.0. com utilização da biblioteca OpenCV. A aplicação dispõe de uma

interface gráfica para seleção das imagens que serão trabalhadas e seu funcionamento é

simples, consistindo da escolha da imagem a partir de uma pasta local ou de sua obten-

ção através de um sequência de captura vindo direto da câmera acoplada ao aparato. É

possível mudar a calibragem utilizada pela aplicação com a definição do fator de pixel

a ser utilizado. O valor padrão do fator de pixel é definido em 0,250417, valor obtido

pela relação traçada entre a resolução da câmera utilizada e a distância do objeto da

captura à lente da câmera e as dimensões reais do objeto fotografado. Esse valor afeta

a precisão da medição dos volumes dos ovos e pode ser ajustado para se adequar às ne-

cessidades do usuário e à resolução da imagem. Após a seleção da imagem uma nova

janela é apresentada para que o usuário possa determinar as linhas verticais e horizontais

que serão responsáveis pela definição das sub-imagens contendo cada ovo específico da

bandeja. Assim dá-se início à análise de cada um dos ovos presentes na bandeja.

4.2.1 Captura da imagem

O primeiro passo para processar a bandeja de imagens é gerar imagens individuais para

cada ovo. Esse processo é executado de forma interativa, posicionando linhas verticais e

horizontais na imagem utilizando a interface gráfica. Cada imagem de ovo individual é

indexada com sua respectiva posição na bandeja (linha e coluna – Figura 30).

4.2.2 Segmentação assistida dos ovos

A imagem redimensionada é então convertida do espaço de cores RGB para HSV.

Verificamos empiricamente que o espaço de cores HSV resulta em uma segmentação mais





Capítulo 4. Metodologia 62
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[D] [E] [F]

Figura 31 – Passos do processo de identificação das dimensões do ovo. (a) Ovo origi-
nalmente identificado. (b) Objeto segmentado na imagem. (c) Detecção do
contorno do ovo. (d) Processo de identificação da maior linha entre dois
pontos do contorno. (e) Processo de identificação da maior linha entre dois
pontos do contorno perpendicular à linha identificada no passo anterior. (e)
Largura máxima e comprimento identificados.

4.2.3 Detecção de bordas e cálculo das dimensões

Após a identificação do ROI, é possível calcular as dimensões do ovo. Primeiramente,

a identificação do conjunto P1 composto por todos os pontos (x, y) no contorno do ovo

é realizada usando o método Marching Squares (HANISCH, 2004). Em seguida, calcula-

se a distância entre todos os pares de pontos em P1 (Figura 32 [B]). A maior distância

identificada entre dois pares de pontos corresponderá ao eixo primário L do ovo. Com o

eixo primário determinado, toma-se todos os pares de pontos que formam um segmento

de reta perpendicular ao eixo primário encontrado. A distância representada por estes

segmentos formados assim como a distância entre o ponto em que cada respectivo seg-

mento perpendicular corta o eixo principal e o ponto da base do eixo primário (altura h)

é guardado em um dicionário e estes registros são, então, ordenados pela altura h. O eixo

secundário, B, é definido, pois, pelo maior segmento de reta entre os segmentos de reta

formados pelos pares de pontos em P1 e perpendiculares a L (Figura 32[C]). As distâncias

aqui calculadas são determinadas pela distância Euclidiana (Equação 21).

D =
√

(x2 − x1)2 + (x2 − x1)2 (21)

O eixo primário encontrado na primeira etapa corresponde ao comprimento e o eixo

secundário encontrado na segunda etapa corresponde à largura máxima do ovo (NA-

RUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021a), medida em pixels. As medidas em pixels são
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às dimensões maior e menor de duas linhas consecutivas. Cada volume calculado desta

forma corresponderá ao volume do tronco de cone com dimensões da base maior R, base

menor r e altura h. A soma dos volumes calculados para todas as linhas sequenciais

corresponderá ao volume aproximado do ovo. O estado final do processamento do quadro

é visto na Figura 34.

∑

((π ∗ h)/3) ∗ (R2 + r2 + R + r) (22)

Figura 33 – Tronco de cone extraído da secção horizontal do ovo.
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Figura 34 – Ovo segmentado e com ambos os eixos determinados.

4.3 Levantamento de características de cor

Para aferição da precisão do método para levantamento da cor da casca dos ovos

foram realizados testes de repetibilidade e reprodutibilidade. Um lote de 58 ovos foi

separado do lote original para a aplicação destes testes. Os ovos escolhidos visavam a

composição de um grupo heterogêneo que representasse a variabilidade de cores de cascas

encontradas na amostra e foram assim escolhidos, novamente, por um motivo de logística

dado o experimento que seria implementado. As imagens desses 58 ovos foram então

apresentadas aos dois avaliadores humanos juntamente com uma imagem representativa

das cores presentes na paleta padrão. Foi solicitado aos avaliadores que indicassem a cor

predominante da casca do ovo em análise clicando na cor correspondente dentre as cores

representadas na imagem da paleta (Figura 35). Cada imagem componente da amostra

foi apresentada, pelo menos, 10 vezes diferentes e de forma aleatória ao mesmo avaliador

para garantir a repetibilidade do experimento e os resultados obtidos foram computados

a fim de compará-los com os resultados obtidos pelo sistema computacional.
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Figura 36 – Definição da área de interesse da casca do ovo para extração de informação
de cor.

pelo sistema EggScale foram convertidas em valores do espectro eletromagnético de cores

visíveis ao olho humano utilizando uma função responsável por produzir o valor em RGB

para um dado valor de comprimento de onda do espectro eletromagnético distribuído em

intervalos de 0,05 nanômetros e então utilizando distância Euclidiana para determinar a

maior proximidade entre os valores encontrados nas avaliações e aqueles gerados a partir

da distribuição no espectro eletromagnético.
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Capítulo 5

Resultados e Discussões

Os resultados aqui apresentados foram divididos entre a análise das características

físicas dimensionais dos ovos, levantadas por meio da metodologia exposta no capítulo

anterior, e a análise da coloração das cascas destes ovos. Esta divisão reflete os momentos

distintos de implementação do projeto e visa à melhor representação dos aspectos levan-

tados na discussão de cada etapa da implementação, estas com eficiência e aplicabilidade

distintas.

5.1 Análise das características físicas dimensionais

Considerando o Conjunto de dados 1, a diferença da avaliação manual entre as medidas

feitas pelos dois especialistas variou entre 0,0 mm e 1,12 mm para comprimento e entre

0,00 mm e 0,13 mm para largura máxima. Os mesmos 60 ovos foram, então, avaliados pelo

sistema para as cinco corridas de bandejas fotográficas. As medidas obtidas repetindo a

aplicação do sistema mostraram uma variação de 0,00 mm–2,29 mm na dimensão com-

primento, 0,00 mm–1,45 mm na dimensão largura máxima e 0,0 ml–4,48 ml na volume,

com variações médias correspondentes a 0,43 mm, 0,29 mm e 0,90 ml respectivamente.

A divergência de valores entre as medidas feitas pelo sistema computacional e a média

das medidas feitas fisicamente variou entre 0,01 mm–3,70 mm no comprimento do ovo,

entre 0,13 mm–3,77 mm na largura máxima do ovo e 0,04 ml–10,70 ml no volume do ovo

com variações médias de 1,64 mm, 1,83 mm e 4,27 ml respectivamente. O desvio padrão

obtido entre as cinco medidas dadas pelo EggScale para os 60 ovos variou entre 0,13 mm–

1,08 mm para comprimento e 0,06 mm– 0,76 mm para largura máxima, resultando em

médias de 0,46 e 0,29, respectivamente. Tais resultados estão resumidos nas Tabelas 1

e 2.

Ressalta-se ainda que, na comparação entre os resultados obtidos pelo método proposto

e os apresentados por Narushin et. al. (NARUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021b), pu-

demos observar maior precisão e exatidão no método aqui proposto em todas as cinco

medições como pode ser visto na Figura 37 e na Tabela 3. Nota-se que a medição das
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características físicas pelo sistema confere um alto grau de precisão (em média acima de

90% em todos os casos) o que permitiria a análise e classificação rápida de grandes lotes

de ovos em categorias de tamanho com grau de confiabilidade aceitável. É necessário,

entretanto, ressaltar que para análises que requerem uma precisão ainda maior, seria re-

comendável a utilização de outros métodos. O método aqui proposto mostrou-se mais

eficiente que o modelo proposto por Narushin em (NARUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN,

2021b) com a vantagem de dispensar medições físicas de qualquer natureza, possibilitando

a realização do levantamento apenas por meio do processamento de imagens. Ressalta-se

também que trabalhos futuros poderão abordar a evolução do método proposto, abor-

dando eminentemente a possibilidade de levantamento da superfície dos ovos, além do

volume, característica que não foi abordada aqui dada a dificuldade e falta de recursos

para elaborar um teste adequado que sirva como dados de validação. Outra possível

melhoria seria adaptar as bandejas que compõem o aparato de captura para que tives-

sem uma superfície de baixo atrito, fazendo com que eventuais ovos colocados nos nichos

deslizassem até a estabilização em uma posição perfeitamente horizontal.

Tabela 1 – Teste de repetibilidade - erro de mensuração.

Erro Absoluto* Médio Desvio Padrão*

Entre medições
(Comprimento)

0,0 mm - 2,29 mm 0,43 mm 0,13 mm - 1,08 mm

Entre medições
(largura máxima)

0,0 mm - 1,45 mm 0,29 mm 0,06 mm - 0,76 mm

Entre medições
(volume)

0,0 ml - 4,48 ml 0,90 ml 0,20 ml - 2,32 ml

*Testes de repetibilidade realizados entre cada uma das cinco medições realizadas. Valores
representam a variação entre o máximo e o mínimo dentre aqueles encontrados em cada
medição.

Tabela 2 – Teste de Acurácia - erro de mensuração.

Erro Absoluto* Médio Desvio Padrão*

Entre medições e
EggScale

(comprimento)

0,01 mm - 3,70 mm 1,64 mm 0,60 mm - 0,70 mm

Entre medições e
EggScale (largura

máxima)

0,13 mm - 3,77 mm 1,83 mm 0,71 mm - 0,77 mm

Entre medições e
EggScale (volume)

0,04 ml - 10,70 ml 4,27 ml 1,90 ml - 2,16 ml

*Testes de repetibilidade realizados entre cada uma das cinco medições realizadas. Valores
representam a variação entre o máximo e o mínimo dentre aqueles encontrados em cada
medição.
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Tabela 3 – Análise comparativa entre a fórmula de Narushin (NARUSHIN; ROMANOV;
GRIFFIN, 2021b) e o método proposto.

Método Erro médio Erro percentual
médio

Desvio padrão

Narushin (teste 0) 3,41 ml 7% 2,27
EggScale (teste 0) 2,84 ml 5% 1,90
Narushin (teste 1) 5,02 ml 10% 2,52
EggScale (teste 1) 4,40 ml 8% 2,16
Narushin (teste 2) 5,21 ml 10% 2,24
EggScale (teste 2) 4,50 ml 9% 2,07
Narushin (teste 3) 5,45 ml 10% 2,17
EggScale (teste 3) 4,87 ml 9% 1,99
Narushin (teste 4) 5,37 ml 10% 2,12
EggScale (teste 4) 4,75 ml 9% 2,01
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Figura 37 – Disperção das medições de volume.

5.2 Análise da coloração das cascas

Na análise visual física das cores das cascas dos ovos, foi registrado que o Avaliador 1

identificou ovos variando das classes de cores 8 a 24 e o Avaliador 2 identificou ovos vari-
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Figura 40 – Variância do teste de repetibilidade na análise visual pelo Avaliador 2.

Apesar dos resultados obtidos nos testes de repetibilidade e reprodutibilidade a que

os avaliadores humanos foram submetidos não terem apresentado resultado satisfatório

para utilização como base de avaliação dos resultados, o teste de repetibilidade do sis-

tema ainda foi realizado. A metodologia para obtenção destes resultados segue o que foi

apresentado na Seção 4.3, com a diferença essencial sendo que aqui foram utilizados os

194 ovos escolhidos originalmente para os testes e não apenas 58. Os resultados obtidos

demonstram uma taxa de repetibilidade bastante alta para quase a totalidade dos ovos,

porém foi observada a existência de alguns outliers ocorrendo em média em duas das dez

leituras realizadas para cinco ovos distintos. Nestes cinco ovos, houve a ocorrência de uma

ou duas leituras que destoaram de maneira mais significativa das outras; provavelmente

devido a alguma falha no sistema de processamento ou manipulação de dados, o que elevou

a taxa de variância de maneira aguda. A Figura 41 ilustra o destoamento agudo destes

pontos fora de série no âmbito geral dos resultados. Quando estes pontos são excluídos da

análise, porém, pode-se observar taxas de variância bastante baixas, como pode ser visto

na Figura 42 com taxas de variância atingindo seu valor máximo em 0,06, demonstrando

que o sistema possui ampla precisão na aferição deste resultado pelo método proposto

apesar de sua acurácia não poder ser confiavelmente estabelecida dada a impossibilidade

de se utilizar do método anteriormente testado como base de comparação dos resultados,
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fato que prejudicou a existência dos testes de reprodutibilidade dos resultados entre os

avaliadores humanos e o sistema EggScale.
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Figura 42 – Variância por ovo excluindo-se os outliers EggScale.

A ampla diferença entre as taxas de variação da classificação humana e a impossibi-

lidade de se estabelecer uma taxa de repetibilidade razoável na avaliação de um mesmo

ovo em momentos distintos, demonstra que o impacto da subjetividade nas avaliações

visuais é considerável. Os dados também parecem sugerir que a avaliação visual está

amplamente condicionada às diferenças de sensibilidade para cada faixa de cor entre os

avaliadores humanos.

A análise realizada pelo sistema computacional pôde demonstrar, ainda, resultados que

colocaram as imagens dos ovos analisados ocupando uma faixa do espectro de luz visível

compreendida entre os comprimentos de onda de 484,8 nm a 598,9 nm e distribuídas em

faixas amplamente mais diversas enquanto as cores representadas pela paleta estavam

compreendidas na faixa de 487,48 nm a 600 nm (Figura 43) e consideravelmente mais

agrupadas em regiões mais compactas do espectro.
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Capítulo 6

Conclusão

A tarefa da automação do processo de inspeção de características de cascas de ovos

tem sido objeto de estudos na ciência da computação há algumas décadas. Diversas

proposições foram apresentadas ao longo deste tempo abordando diferentes aspectos de

análise para as cascas e diferentes técnicas para a obtenção dos resultados almejados. Este

trabalho teve como proposta a persecução de uma linha investigativa já muito abordada

envolvendo o propósito de se utilizar de tecnologias de visão computacional e proces-

samento de imagem para a asserção de características de ovos de automatizada, não

destrutiva e menos sujeita à parcialidade humana advinda de uma demanda da indústria

para a identificação de ovos adequados para a destinação comercial e de ovos adequados

para a destinação reprodutiva nas cadeias produtivas de indústrias granjeiras.

De um amplo conjunto de características das cascas de ovos potencialmente interessan-

tes para estes estudos, no contexto da evolução das propostas de automação de processos,

o qual inclui o grau de manchamento das cascas, sua espessura e porosidade, sua colo-

ração e seu índice de formato em relação ao volume, decidiu-se aqui pela proposição de

um método de levantamento automatizado de características que contemplasse estes três

últimos aspectos dada sua comprovada relevância na determinação do seu potencial de

eclodibilidade e adequabilidade para comercialização.

Nossa proposta inclui não apenas um método para levantamento destas característi-

cas de maneira automatizada como também a proposição de um projeto de aparato de

aquisição de baixo custo que viabilizasse a coleta de dados de maneira confiável. Neste

aspecto, consideramos que a proposta foi bem atendida, apresentando resultados bastante

satisfatórios na eliminação de fatores do ambiente, como as diferenças de iluminação, que

pudessem influenciar as análises. A construção da câmara foi possível com baixíssimo

investimento de recursos e seu funcionamento cumpriu adequadamente às expectativas.

Há, porém, espaço para aperfeiçoamento eminentemente no aspecto da disposição espacial

das lâmpadas dentro da câmara com o intuito de criar uma iluminação indireta incidente

sobre cada um dos ovos componentes das bandejas analisadas a fim de evitar que os ovos,

em especial os de coloração mais clara, apresentem pontos de reflexão em sua região cen-
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tral onde a luz seja mais intensa do que em suas outras regiões a tal ponto de distorcer o

registro fidedigno da coloração de sua casca pelo sensor acoplado, naquelas regiões.

Com relação ao algoritmo proposto para o levantamento das características físicas da

casca do ovo, em particular seu comprimento e largura máxima (fatores componentes

do seu índice de formato), além de seu volume, também obtivemos resultados bastante

expressivos tendo os testes demonstrado uma melhoria marginal de resultados em relação

ao método de referência, a utilização de uma das fórmulas proposta em (NARUSHIN;

ROMANOV; GRIFFIN, 2021b), trabalho este em que os autores destacam sua crença de

que uma melhora de precisão em relação às fórmulas propostas seria dificilmente factível.

Os resultados aqui obtidos, nesta seara, parecem ainda mais expressivos quando se con-

sidera que as análises foram realizadas utilizando-se de medições reais para a validação

dos resultados em contraposição com o trabalho realizado em (NARUSHIN; ROMANOV;

GRIFFIN, 2021b), em cujas análises foram baseadas num modelo simulatório. Ainda

assim, acreditamos que a investigação aqui realizada poderia se beneficiar de um método

de validação de resultados que contemplasse um processo de medição física das dimen-

sões reais utilizadas de referência que fosse indiscutivelmente preciso e menos dependente

da manipulação manual dos ovos e inspeção visual dos instrumentos de medição aqui

realizados pela indisponibilidade de outros métodos.

Por fim, é preciso destacar que na análise da última das características da casca do

ovo elencadas neste trabalho para análise, a coloração das cascas, nos deparamos com um

desafio maior representado pela imprecisão do método de análise tomado como referência

originalmente impossibilitando o estabelecimento de um padrão confiável de validação dos

resultados. A utilização do leque colorímetro padrão como tal instrumento de validação

se provou equivocado, uma vez que foi possível demonstrar que, apesar de sua utilização

ser amplamente difundida nas análises visuais praticadas em indústrias granjeiras, sua

adequação à tarefa de descrição da ampla gama de colorações ocorrentes naturalmente na

pigmentação das cascas é muito falha, tendo sido demonstrado que, mesmo se conside-

rando apenas a gama de coloração representada pela amostra trabalhada aqui, foi possível

estabelecer uma variedade muito maior do que aquelas representadas pelo leque coloríme-

tro. A utilização deste instrumento como balizador de referência prejudicou a avaliação

da adequabilidade e precisão do método aqui proposto, uma vez que, nos testes de repe-

tibilidade e reprodutibilidade envolvendo avaliadores humanos, que deveriam funcionar

como balizadores de referência para os resultados obtidos pelo sistema, foi impossível

estabelecer taxas de repetibilidade aceitáveis nas suas análises.

Em suma, podemos afirmar que os experimentos deste trabalho indicam que a pro-

posta aqui apresentada oferece um elevado grau de adequação à finalidade pretendida no

aspecto do levantamento das características físicas do ovo, em especial a de eliminação

do processo mecânico manual de avaliação de dimensões de ovos para sua segmentação

em indústrias granjeiras, possibilitando, assim, sua utilização em linhas de produção para
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conferir celeridade e precisão aos processos e abdicando, portanto, das limitações a que a

utilização de avaliadores humanos nas cadeias produtivas pode levar, em especial aquelas

ligadas à estafa física e à subjetividade nas avaliações. Assim sendo, consideramos que

a proposta obteve um grau satisfatório de adequação à resolução do problema abordado

no que tange a sua aplicabilidade à avaliação de características físicas da casca de ovos.

Já no aspecto da avaliação de coloração da casca, não se obteve o mesmo sucesso, tendo

sido demonstrado que uma proposta mais robusta é necessária de forma a estabelecer um

padrão de avaliação mais concreto e confiável para o desenvolvimento das análises aqui

engendradas, uma vez que aquela aqui utilizada provou-se insuficientemente precisa para

validação da proposta.

6.1 Trabalhos Futuros

Propostas de trabalhos futuros incluem:

❏ Automação do processo de aquisição de subimagens a partir da imagem capturada

original, tornando o processo ainda mais célere.

❏ Implementação de testes utilizando um fator de redimensionamento das sub-imagens

extraídas da imagem capturada com fins de aferição do impacto do redimensiona-

mento no tempo de processamento.

❏ Implementação de um algoritmo de suavização/adequação de curva a partir da

utilização do método dos mínimos quadrados para incrementar a precisão do cálculo

do volume dos troncos de cone a partir da adequação das curvas representativas da

borda da casca do ovo identificada nas imagens eliminando, assim, a influência que

erros na identificação de pontos de borda podem oferecer ao cálculo do volume final

(erros estes que, apesar de raros, são suspeitos de influenciar na precisão geral do

resultado final)

❏ Proposição de um método de aferição de coloração da casca de ovos que possa

substituir a paleta padrão de cores como padrão de avaliação desta característica

de forma a poder-se auferir a precisão do método de avaliação de cor proposto.
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