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Resumo

As caracteristicas geométricas e visuais das cascas dos ovos de aves sao objetos de
estudo ha mais de meio século, pois permitem determinar a salubridade do ovo e sua
adequacao as diversas etapas da cadeia produtiva. Este trabalho propoe um método nao
destrutivo e de baixo custo (aqui batizado de EggScale) para auferi¢ao das caracteristicas
dimensionais e de coloracao da casca de ovos, ambos fatores envolvidos na determinacao
da eclodibilidade destes ovos. Um aparato de captura foi projetada para aquisicdo das
imagens em condigoes estaveis de iluminacao e, a partir do processamento das imagens
obtidas, foi possivel extrair com precisao as medidas de comprimento e largura maxima
dos ovos (erro médio de 1,64mm e 1,83mm, respectivamente) utilizando técnicas de de-
teccao de objetos e identificacao de seus pontos de borda. O volume foi estimado a partir
do calculo de troncos de cone baseado nas medidas de comprimento e largura méaxima
identificados através do processamento das imagens. Boas taxas de precisao foram alcan-
cadas, com uma taxa de erro média de 4,27ml com desvio padrao de 2,16 no pior caso,
inclusive alcancando-se resultados melhores que aqueles obtidos pelo método estabelecido
por Narushin (NARUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021b) e utilizado como base de
avaliacao dos resultados. Também foi proposto um método para analise de cor de casca
de ovo. Esta analise provou-se mais desafiadora, porém, pois os dados obtidos indicaram
baixa confiabilidade no estabelecimento de um padrao de referéncia, dado o alto nivel de

subjetividade envolvido na percepg¢ao das cores pelos avaliadores humanos.

Palavras-chave: Avaliacao de casca de ovos; Processamento de Imagem; Visao 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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CAPITULO

Introducao

Ovos de galinha constituem um dos alimentos mais consumidos pelas populacoes de
diversos paises no mundo. Esta predilecao pelo consumo de ovos pode ser primariamente
relacionada a fatores como seu alto valor nutricional e baixo custo, e o processamento
destes ovos nas industrias granjeiras tem grande importancia para a industria de alimen-
tos. Nesse contexto, a principal etapa do processamento de ovos ¢é a classificacao destes
ovos segundo sua qualidade estimada (VASILEVA et al., 2018). A qualidade da casca
dos ovos é um fator de consideravel relevancia comercial para produtores devido ao fato
de que, frequentemente, a baixa qualidade da casca resulta na perda destes ovos (YANG;
WANG; LU, 2009).

As caracteristicas da casca de ovos podem ser medidas de maneira objetiva ou subje-
tiva. Nesta tultima, pesam os fatores culturais envolvidos na relagao do individuo com a
escolha de alimentos percebidos por ele como mais adequados nutricionalmente, por exem-
plo: ovos de casca marrom sao comumente preferidos na Australia e na Europa Ocidental,
enquanto ovos brancos e marrons sao igualmente preferiveis na Alemanha, Holanda e Es-
panha. Em geral, ovos de coloracao marrom uniforme sao preferidos em detrimento de
ovos manchados ou palidos. Além disso, a cor da casca do ovo e manchas podem ser
medidas de estresse e condigoes de doenca. Cascas anormalmente finas ou de coloracao
pélida normalmente estao associadas a estes fatores (MILOVANOVIC et al., 2021).

Apesar da tendéncia a mecanizacao de diversas etapas na cadeia produtiva destas in-
dustrias, o processo de classificacao e selecao de ovos, em muitos casos, ainda é feito de
forma manual. A inspe¢do visual humana é normalmente realizada a uma taxa de até 12
ovos por segundo em uma inspegao de alta velocidade em fébricas de niveladoras/empa-
cotadoras. Assim, qualquer automagao no processo de inspecao levaria a uma reducao
do estresse visual dos encarregados desta classificagao e a uma melhoria do processo de
controle de qualidade (GARCIA-ALEGRE et al., 1997).

Diversos fatores sdo considerados ao se aderecar a qualidade de um ovo, notadamente:
as suas dimensoes, a coloracao da casca, a presenca de manchas de diversas sortes, a poro-

sidade e a diferenca de espessura da casca além da presenca de rachaduras. A consideracao
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desses fatores orienta o processo de decisao relativo tanto ao potencial destes ovos para o
consumo quanto para a reprodugao. Enquanto fatores como a presenga de manchas (que
podem indicar contaminagoes fingicas ou bacterianas) e a presenca de rachaduras influ-
enciam primariamente a adequabilidade daquele ovo para o consumo humano. Outras
caracteristicas como coloragao, porosidade e espessura da casca, assim como as dimen-
soes do ovo, constituem fatores determinantes para aferi¢cao do potencial de eclosao destes
ovos (VASILEVA et al., 2018).

O potencial de eclodibilidade de ovos é um fator de suma importancia nas cadeias
produtivas de criadores aviarios, dada a necessidade de manutencao de um alto patamar
de oferta de pintinhos com um dia de idade (KING’ORI et al., 2011). Diversos estudos
tém 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
caracteristicas mais importantes para a determinagao do potencial de eclosao de um ovo
estao o seu peso, a espessura e nivel de porosidade da casca, suas dimensoes (na forma da
proporgao entre a largura e altura méximas), e a consisténcia de seus contetidos internos.
Outras caracteristicas como o genotipo, a idade da galinha, o tempo de estocagem e o
tipo de encubadora foram indicados em (GROCHOWSKA et al., 2019) como fatores de
influéncia para a eclodibilidade. Leticia Orellana et. al. em (ORELLANA et al., 2023)
investigaram a relacdo da coloragao das cascas de ovos com sua eclodibilidade tendo seu
estudo apontado um incremento nesta relacionado as coloracoes 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 caracteristicas fisicas do
ovo, uma dieta adequada para as galinhas e o controle de temperatura para se evitar stress
térmico (que pode influenciar as caracteristicas interiores do ovo) também sao fatores que
podem influenciar seu potencial de eclosao.

As técnicas para afericdo das caracteristicas de um ovo que podem indicar um maior
potencial para eclosao se dividem em técnicas destrutivas e ndo destrutivas. Uma vez que
a afericao de caracteristicas de forma destrutiva implica a perda do ovo estudado é, por
evidente, de grande interesse a proposicao de técnicas que possam levantar caracteristicas
de forma a preservar o embriao.

Neste contexto, a utilizacao de ferramentas de Visao Computacional tém se mostrado
eficientes e adequadas para este objetivo. Diversos trabalhos foram publicados, nos lti-
mos anos, propondo algoritmos de Visao Computacional para a utilizacdo em processos
da industria aviaria. Tais processos incluem inspecao de seguranca; monitoramento, ava-
liacao e predicao de frescor; inspecao de qualidade; caracterizacao e inspegao de saude;
deteccao de defeitos e sujeira e a classificacao de ovos; estimativa de peso, volume e frescor
de ovos; e classificacao e separacao de ovos (NYALALA et al., 2021).

Vasileva et. al. (2018) (VASILEVA et al., 2018) propuseram um aparato de captura
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consistindo de uma camera acoplada a uma estrutura de madeira contendo diversos LED’s
dispostos em duas camadas, uma acima do receptaculo do ovo e uma abaixo, combina-
dos com difusores de luz para garantir uniformidade da iluminacao e em que os modos
de iluminacdo eram controlados por um microcontrolador. A partir das imagens obti-
das nesta camara, levantaram-se as caracteristicas morfolégicas do ovo, possibilitando
o calculo de seu indice de formato, seguindo a classificacio de dois manuais (o USDA
Egg Grading Manual e The Russian Guide), além no nivel de manchamento da casca do
ovo. A comparacao dos resultados obtidos pelo método proposto com aqueles obtidos
pelo método manual tradicional mostraram uma diferenca 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 padrao de 0,58 mm e 0,49 mm, respectivamente. O coeficiente
de correlacao entre os indices de formato determinados pelos dois métodos foi de 0,93 e
a taxa de precisao da estimativa de nivel de manchamento foi de 0,78 em comparagao
com a classificacao realizada por especialista. Apesar dos bons resultado obtidos, a alta
complexidade dos aparatos para aquisicao das imagens, os custos envolvidos na producao
destes sao elevados, tornando, em muitos casos, a sua utilizacao demasiadamente onerosa.

Jakhfer Alikhanov et al. (2019) (ALIKHANOV et al., 2019) apresentaram um método
para classificacdo automatizada de ovos utilizando-se do levantamento de algumas de suas
caracteristicas, nomeadamente as dimensoes do eixo maior e menor, area, perimetro, o
indice e o fator de forma. Utilizou-se uma maquina classificadora industrial modificada
onde os ovos eram dispostos em esteira passando por uma zona de captura acoplada a
uma controladora que fazia a andlise dos ovos a partir do algoritmo proposto e estes ovos
entao eram direcionados a partir da utilizagdo de tubos pneumaticos. Nesse trabalho, foi
proposto um modelo matematico para o calculo do volume dos ovos baseado em anélise
regressiva realizada para determinar qual caracteristica morfolégica levantada apresentava
maior relagdo com o volume. Os resultados apresentados atingiram uma taxa de precisao
da classificagdo 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 trés ovos por segundo.

Apesar das altas taxas de precis@o, nao fica clara a indicacdo do método utilizado
em (ALIKHANOV et al., 2019) para a determinacao da area dos ovos, caracteristica esta
que foi determinante na afericdo do resultado final, haja vista a andlise regressiva que
originou o modelo proposto ter indicado a medida da area como a medida de maior cor-
relagdo com o volume e resultando em um modelo baseado nesta caracteristica levantada
para calculo do volume do ovo.

Desta forma, o presente trabalho tem como proposta a apresentagdo de um método
automatizado e nao destrutivo para o levantamento de caracteristicas importantes para
a determinacao do potencial de eclosdo de forma a alimentar futuros estudos da area e
potencialmente proporcionar que tais andlises sejam feitas de maneira mais célere e precisa

em encubadoras componentes da cadeia produtiva de produtos aviarios. Este trabalho
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focard em trés proposigoes: (i) a proposicao de um aparato simples e de baixo custo para
aquisicao das imagens que possibilita o tratamento de diversos ovos por lote de maneira
célere; (ii) um modelo alternativo para calculo do volume do ovo, de forma independente
de sua area, a partir do levantamento das caracteristicas dimensionais extraidas de sua
imagem.; (iii) a proposta de um novo indice para classificacao 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 industrias granjeiras
por métodos de identificacdo e classificacdo de caracteristicas presentes nas cascas de
ovos. A identificacdo dessas caracteristicas permite alimentar o processo decisério que
culminarad na destinagao da producao de forma a minimizarem-se os custos de producao,
eminentemente os custos humanos e de tempo, e otimizarem a cadeia produtiva.

Diversos fatores sdo considerados ao se aderecar a qualidade de um ovo, notadamente:
as suas dimensoes, a coloracao da casca, a presenca de manchas de diversas sortes, a
porosidade e a diferenca de espessura da casca e a presenca de rachaduras. A consideracao
desses fatores orienta o processo de decisao relativo tanto ao potencial destes ovos para
o consumo quanto para a reproducao. Enquanto fatores como a presenca de manchas
(que podem indicar contaminagoes fiingicas ou bacterianas) e a presenca de rachaduras
influenciam primariamente a adequabilidade daquele ovo para o consumo humano, outras
caracteristicas como coloracao, porosidade e espessura da casca assim como as dimensoes
do ovo constituem fatores determinantes para afericao do potencial de eclosao destes ovos
(VASILEVA et al., 2018)

As caracteristicas aqui selecionadas como foco de estudo foram escolhidas pela indica-
¢ao de sua relagao com a viabilidade daqueles ovos. As dimensoes do ovo sao importantes
para se estabelecer a proporg¢ao entre seu peso, volume e a quantidade de casca e futuro
calculo de sua densidade, fatores indicativos de sua eclodibilidade (MUELLER; SCOTT,
1940). Ja a coloragao da casca estd relacionada ao peso do ovo e a espessura da casca,
sendo determinantes para sua forga e resisténcia (YANG; WANG; LU, 2009).

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho é investigar a possibilidade de se incrementar a pre-
cisao dos resultados atingidos pela utilizacao de processamento de imagem na obtencao
de caracteristicas dimensionais da casca de ovos e no calculo 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 facil implementagao trara resultados satisfatérios
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e suficientes para as analises realizadas. Por fim, objetiva-se, também, investigar se o

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

1.3 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos aqui expressos decorrem do nicho identificado em se¢oes an-

teriores e se resumem da seguinte forma:

a

a

Proposicao e construcao do aparato fisico de captura de imagens.

Desenvolvimento do algoritmo para aquisicao das imagens e definicao do elementos

de interesse para analise nessas imagens.

Desenvolvimento e apresentagao de um algoritmo para levantamento das dimensoes
fisicas de largura e comprimento maximo do ovo a fim de possibilitar a indicagao

do indice de formato destes ovos.

Estimar o volume de cada ovo utilizando-se das medidas de sua dimensao fisica a

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

Desenvolvimento e apresentacao de um algoritmo para afericdo da coloragao das

cascas de ovos de maneira automatizada.

1.4 Organizacao do trabalho

Este documento esta organizado da seguinte forma:

a

O Capitulo 2 traz uma fundamentacao teédrica de tépicos contextuais e objetivos
das técnicas aqui utilizadas para implementagdao dos algoritmos de extracao das
caracteristicas. O mesmo capitulo também visa apresentar a justificativa tedrica
para a escolha dos aspectos das dimensoes fisicas aqui propostas para a composi¢ao
do trabalho.

O Capitulo 3 apresenta trabalhos que guardam correlagao com aquele aqui proposto
seja no ambito do escopo da investigagao seja na utilizacao de técnicas similares para

obtenc¢ao dos resultados.

O Capitulo 4 apresenta a metodologia utilizada para abordagem do proposta aqui
estabelecida e ilustra a utilizacao das técnicas que compoem o algoritmo desenvol-

vido.

O Capitulo 5 traz a apresentacao dos resultados e discute a significincia dos dados
obtidos.
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1 O Capitulo 6, por fim, apresenta as conclusoes finais e discussdes sobre potenciais

rotas de expansao do trabalho aqui desenvolvido em trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

Fundamentacao Teorica

Buscou-se, neste capitulo, balizar a utilizacao das técnicas que foram aplicadas neste
trabalho apresentando o fundamento tedérico que justificam sua escolha e utilizacao assim
como possibilitar ao leitor uma familiarizacdo com as técnicas envolvidas nesta proposta

e que serao apresentadas no Capitulo 4 - Metodologia.

2.1 Definicao das caracteristicas 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 revisao bibliografica, foi destacado o fato de que
em cadeias produtivas dos mais diversos portes existe uma dependéncia completa com o
suprimento de pintinhos de um dia de idade e que a fertilidade e eclodibilidade sao os
dois pardmetros que mais influenciam este suprimento. Operagdes comerciais desta sorte
tornam-se tremendamente dependentes da implementagao de incubadoras para viabili-
zar tal suprimento. O estudo focou, entao, em reunir os fatores que mais influenciavam
estes parametros. 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 eminéncia para investigacao pro-
posta nesta dissertacao sao os fatores relacionados ao ovo. Tradicionalmente, o ovo fértil
contém todos os nutrientes necessarios para o desenvolvimento do embriao até a eclosao.
No entanto, fatores fisicos e condi¢des quimicas podem prejudicar este desenvolvimento
e chegar até mesmo a causar a inviabilidade de eclosao destes ovos. Assim, as caracteris-
ticas fisicas do ovo representam grande influéncia no potencial para eclosao, sendo que,
dentre estas caracteristicas, aquelas de maior eminéncia sao o peso, a espessura da casca
e sua porosidade, o indice de forma (definido como a propor¢ao entre largura méxima e
comprimento) e a consisténcia de seu contetido. Para ovos que recaem na faixa média das

dimensoes, normalmente verifica-se suficiéncia para o desenvolvimento do embridao. 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 consisténcia mais grossa
de seus contetdos, obtém mais sucesso no processo de encubagao. A revisao em questao
indica que existe certa contradicao nos resultados dos estudos examinados quanto a in-
fluéncia 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
eclosao do que ovos de peso alto ou baixo e que, dentre estes tltimos, os ovos de peso mais
alto possuem taxas de eclosao melhores que aqueles de peso mais baixo, o que poderia ser
explicado por uma maior grossura da casca e consisténcia mais espessa de seus contetudos.

Outra caracteristica de interesse para a casca de ovos é a sua coloracao, conforme
indicado em (CAVERO et al., 2012). Salienta-se que, apesar de esta caracteristica nao
guardar relagdo com o valor nutricional ou qualidade do contetido interior destes ovos,
existe uma correlagao forte entre a preferéncia dos consumidores e esta caracteristica.
Ovos de coloragao branca sao, normalmente, preteridos em favor de ovos de coloracao
marrom. Além disso, padroes de coloracao uniforme sao mais bem quistos em detrimento
daqueles que possuem coloracao mesclada ou que apresentem manchas. Assim sendo, a
industria granjeira tem realizado a selegao artificial de linhagens cuja coloragao reflita o
interesse pelo atendimento deste nicho comercial por muitos anos caracterizando, assim, a
coloracao da casca como fator determinante para afericao da qualidade do ovo no quesito
de potencial comercial.

O impacto da coloracao das cascas de ovos em seu potencial de eclodibilidade também
tém sido estudado na ultima década apresentando resultados divergentes, tendo alguns
estudos apontado nenhuma relacao do elemento de coloragao da casca de maneira iso-
lada como fator influenciador da eclodibilidade enquanto outros estudos relacionaram
a coloracao da casca com outros fatores determinantes para o incremento deste poten-
cial. Um estudo de 2023, porém, demonstrou que as matizes mais escuras de coloracao
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 tao baixos quanto 1% na eficiéncia de eclodibilidade em incubadoras po-
deriam trazer retornos da ordem dos 25 milhoes de dolares para estas industrias. Este
estudo indicou ainda que uma potencial motivagao para divergéncia nos resultados entre
os estudos alegando nao terem encontrado impacto da coloracao das cascas na eclobibi-
lidade dos ovos se deveu a 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 coloragdo 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 coloracao 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 caracteristicas a serem levantadas aquelas que refletem a qualidade dos ovos em
dois ambitos significativos para determinar sua destinacao em cadeias produtivas. Em
primeiro lugar as dimensoes fisicas (largura maxima e comprimento — que podem ser
correlacionadas para se obter o indice de forma do ovo) e volume do ovo (para classificagdo
quanto ao pertencimento a uma faixa média de tamanho ou nao), fatores que indicam
a qualidade do ovo no quesito de potencial para eclosao e destinacao reprodutiva. E,
em segundo lugar, a coloracao da casca, fator que indica sua qualidade em termos de
valor percebido e potencial para destinacao comercial além de um potencial maior de

eclobidilidade associado a densidade de suas cascas e seu peso.

2.2 Processamento de Imagens

Dentre os cinco sentidos presentes no ser humano, a visao é o mais avancado e aquele
que ocupa o papel de maior importancia. Diferentemente dos seres humanos, que sao
limitados a percepcao 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 nao
estao acostumados a associar com imagens. Essas fontes incluem ultrassom, microscopia
eletronica e imagens geradas por computador. Dessa forma, o Processamento Digital de
Imagens (PDI) inclui um amplo e variado campo de aplicagbes (GONZALEZ; WOODS,
2009).

A expressao Processamento de Imagem é frequentemente confundido com o ato de
edicao de imagens. No entanto, (BURGER et al., 2009) introduz uma definicdo que
considera mais precisa: a edi¢do de imagens é a manipulacao de imagens digitais utilizando
aplicagoes pré-existentes enquanto o processamento de imagens é a concepgao, projeto,
desenvolvimento e aprimoramento de programas de imageamento digital.

Uma imagem pode ser definida como uma fungao bidimensional, f(z,y), em que = e
y sao coordenadas espaciais (plano), e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas
(x,y) é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem nesse ponto. Quando z, y e
os valores de intensidade de f sdo 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 ntimero finito de elementos, cada um
com localizacdo e valores especificos. Esses elementos sao chamados de elementos picto-
ricos, elementos de imagem e pizels. Pizel (do inglés “Picture Element”) é o termo mais
utilizado para representar os elementos de uma imagem digital (GONZALEZ; WOODS,
2009). Essa definigdo contempla a especificagdo de uma imagem néao colorida, em escala

de cinza. H&, 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 localizagao especifica da imagem (a coordenada f(x,y), localizagdo correspondente
aquele pizel especifico) que, no caso mais simples, pode corresponder apenas a um valor
numérico representante do nivel de sinal (sinal este recebido pelo sensor estimulado por
uma determinada fonte de energia e transformado em informagao digital) naquele ponto
da imagem. Em casos mais complexos, com multiplos “canais” de cor, ha a atribuicao de
multiplos valores aquela posicao de pizel, valores estes que podem corresponder a infor-
magoes diversas como as intensidades de cada componente de cor no espectro das cores
primitivas que irdo formar a cor desejada (exemplo do espago de cores RGB) ou as infor-
magoes de matiz, saturacao e intensidade (exemplo do espago 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 pizels a fim de se realizar uma transformacgao nesta imagem
ou extrair informagoes dela. O processamento de imagens pode ser divido didaticamente
em trés categorias: os processos de nivel baixo - que sao aqueles definidos por operacoes
primitivas, das quais sao exemplo o pré-processamento para reducao de ruido, o realce
de contraste e o agucamento de imagens; os processos de nivel baixo caracterizados pelo
fato de tanto a entrada quanto a saida serem imagens — dos quais sao exemplos tarefas
como a segmentacao (separagao de uma imagem em regioes ou objetos), a descrigao desses
objetos para reduzi-los a uma forma adequada para o processamento computacional e a
classificacao (reconhecimento) de objetos individuais — esses processos sao caracterizado
pelo fato de suas entradas, em geral, serem imagens, mas as saidas sao atributos extraidos
dessas imagens (isto é, bordas, contornos e a identidade de objetos individuais); por fim,
o processamento de nivel alto envolve “dar sentido” a um conjunto de objetos reconhe-
cidos, como na analise de imagens e realizar sobre estas operacgoes associadas as fungoes
cognitivas normalmente ligadas a visdo. As areas de aplicacdo do PDI sao amplamente
variadas. Uma das formas mais faceis de se obter uma compreensao basica de tal ampli-
tude é a categorizacao de imagens de acordo com a fonte. As fontes de maior eminéncia
sao aquelas cuja energia geradora incluem a actstica, a ultrassonica, a eletronica e por
fim a eletromagnética, sendo esta tltima a principal (GONZALEZ; WOODS, 2009).

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

(d Aquisicao da imagem — envolve a definicdo do aparato de captura e os pardmetros
para a aquisicao e pode resultar na producao de ruidos ou outras distor¢oes na ima-
gem resultante, fontes de alguma eventual deficiéncia do dispositivo ou de condigbes

inerentes a captura.
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4 Pré-processamento — consistente de um conjunto de operagoes que visam melhorar

a imagem, por meio da remogao de ruidos e outras eventuais deficiéncias, de forma

a torna-la mais propicia para a extracao do resultado final desejado.

0 Segmentacao — divisdo da imagem em diferentes regioes que apresentem diferentes

graus de interesse para o processo definindo bordas e regides de transicdo entre

objetos e regioes.

[d Representacao e descricaio — etapa em que sao determinadas caracteristicas que

possam representar informacgoes de interesse para o dominio do problema.

(1 Reconhecimento e interpretacao — etapa em que sao atribuidos descritores para

as diferentes regides ou para diferentes objetos identificados na imagem e em que

atribui-se a estes algum significado.

L N] Representaciao
:> Segmentagdo L epdcscrig;io

I

Pré-
processamento

do

problema Aquisi¢ao
C—— de (>
imagens

Figura 1 — Esquema das etapas do processamento digital de imagens.

de (GONZALEZ; WOODS, 2009).

2.2.1 Aquisicao da imagem

Dominio ﬂ Base de conhecimento <::>

Reconhecimento
e
interpretacao

Resultado

Imagem obtida

O processo de formacao de uma imagem digital implica um pequeno nimero de ele-

mentos chave. Matematicamente, podemos expressar estes elementos como: a funcao

o, representacao formal da cena, a funcao de distribuicao de pontos p, representando o

processo de captura e o ruido n, representando possiveis interferéncias e/ou falhas no

processo de digitalizacao da cena capturada. Estes elementos se combinam para formar

a imagem (SOLOMON; BRECKON;, 2011):
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Imagem =pxo+n (1)

Assim sendo, pode-se definir como imagem o resultado gerado pela incidéncia de ener-
gia (luminosa, eletromagnética, radioativa, etc.) proveniente de uma fonte em um ou mais
objetos e sua posterior reflexao ou absorcao capturada por um dispositivo de registro que
traduz esses estimulos em luz visivel para o ser humano (na forma de foto-conversores
em uma tela fluorescente, por exemplo). Dentre as principais formas de se proceder a
esta producao de imagens esta a utilizacdo de sensores capazes de captar um estimulo
luminoso (como a luz refletida sobre objetos numa cena) e produzir imagens digitais a
partir deste estimulo. O procedimento consiste de transformar a energia que entra no
sensor fotossensivel em uma tensao pela combinacao da energia de entrada e do material
do sensor, sensivel a um tipo especifico de energia que estd sendo detectado. O sensor
produz como resposta uma forma de onda especifica que reflete a tensao de saida e uma
quantidade digital é obtida para cada sensor.

Imagens produzidas a partir da exposicao destes sensores a radiacao dentro do espec-
tro eletromagnético ou de raios x sao as mais comuns. As ondas eletromagnéticas sao
ondas que se propagam no espago sem precisar de um meio um meio material e podem
ser interpretadas como uma curva senoidal propagada no espaco. Outra interpretacao
possivel é a de um fluxo de particulas sem massa em deslocamento. Estas particulas sao
denominadas fotons e cada uma delas contém uma determinada quantidade de energia
associada. A distribuicdo dessa quantidade de energia associada as particulas de uma
radiagdo 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 rddio (aquelas que possuem a carga de energia mais baixa) (GONZALEZ;
WOODS, 2009).
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Figura 2 — Distribui¢do das ondas no espectro eletromagnético. Fonte:(EDUCACAO,
2023)

A

As emanagoes decorrentes de radiacao, portanto, depreendem uma determinada quan-
tidade de energia e a faixa de energia capaz de sensibilizar o olho humano produzindo
uma resposta visual no cérebro é o denominado espectro visivel ou espectro 6ptico.
Esta é a faixa do espectro eletromagnético corresponde a faixa das emissoes cujo com-
primento de onda varia dos 400 aos 750 nandémetros. Cada regiao do espectro de valores
compreendidos entre esta faixa ¢ interpretado pelo cérebro humano como uma cor distinta
e, consequentemente, a percepcao humana de cor pode ser traduzida em termos de um
determinado posicionamento no espectro eletromagnético. Diversas abordagens tém sido
usadas em ciéncia da computacao para se traduzir a informacao obtida por sensores digi-
tais em informacgoes mais préximas aquelas identificadas pelo olho humano, notadamente
a implementacao de diversos espacgos de cores como o RGB, o CIELAB e CIEXYZ cada
um com uma aplicagao distinta e adequada a um determinado dominio.

As cameras digitais da atualidade utilizam-se, majoritariamente, do esquema de orga-
nizagao de sensores de forma matricial. Nestes dispositivos ocorre o registro da energia
luminosa incidente sobre objetos observados numa cena e refletida sobre a superficie do
sensor durante um periodo de tempo e o resultado, ao final deste periodo (que pode variar
de algumas fragoes de segundos a algumas horas), é dado pela integral da energia luminosa
captada pelo sensor. A luz entra por uma lente Otica, responsavel por projetar a cena
no ponto focal sobre o sensor; o sensor produz, entao, saidas proporcionais a luz proje-
tada sobre cada sensor e circuitos digitais e analdgicos varrem estas saidas convertendo-as
em um sinal que sera interpretado para a formagao da imagem digital conforme pode-se

observar na Figura 3.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 26

Fonte de iluminacio

‘:i;/k\\ (energia)

/ A TP Imagem de saida (digitalizada)
Sistema de i 4
aquisicac 4

de imagens

Plano imagem (interno)
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Figura 3 — Processo de aquisicao 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 niimero linhas e N ntiimero de colunas, em que cada célula
desta matriz representa a resposta de um sensor a um estimulo capturado do mundo real
no momento de aquisicdo da imagem. Cada célula desta matriz é corresponde a um Pizel
e guarda a informacao digitalizada da resposta de um sensor de acordo com um processo
de amostragem responséavel pela discretizagdo da informac¢ao (SOLOMON; BRECKON,
2011).

2.2.2 Pré-processamento

As operacoes de pré-processamento de uma imagem consistem daquelas operacoes
realizadas anteriormente ao processamento principal (este voltado ao efetivo resultado
esperado com alteracdo ou extracao de informagoes da imagem) visando ao preparo e
melhoramento dessas imagens com fulcro na producao de um melhor resultado quando
da realizacao do processamento principal. Tais operac¢oes incluem agdes como a corregao
de distor¢oes geométricas produzidas pelo sensor de captura da imagem, a calibracao
radiométrica da imagem e a aplicacao de filtros para eliminacao de ruidos, suavizacao ou

realce da imagem.

2.2.2.1 Espacgos de Cores

Um espaco de cores (ou modelo de cores) tem como fun¢do apresentar uma forma

padronizada de se especificar cores em um sistema computacional. Essencialmente esta
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representacao funciona como um sistema de coordenadas e um subespaco dentro deste
sistema onde cada cor é representada por um ponto. Os modelos de cores tém como
principal diferenca a orientacao de sua aplicabilidade, havendo modelos pensados e de-
senvolvidos com uma orientagao a sua aplicabilidade em hardware e modelos orientados
a aplicabilidade em manipulacdo de cores. Dentre o primeiro tipo podemos citar como
exemplo de modelos de cores mais utilizados o modelo RGB (red, green, blue), cuja ori-
entacao esta eminentemente associada a sua utilizacao em monitores coloridos e cameras
de video, o modelo CMY/CMYK (cyano, magenta, yellow and black) utilizado ampla-
mente para a realizagdo de impressoes em cores, e os modelos HSV (hue, saturation,
value) ou HSB (hue, saturation, brightness), HSI (hue, saturation, intensity) e HSL (hue,
saturation, lightness) que sao modelos cuja proposta ¢ bem parecida, apesar de serem
ligeiramente diferentes, e orientados a aproximagao de um modelo de cor a forma como

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

2.2.2.2 O espacgo de cores RGB

O formato RGB, também conhecido como formato true color (cor verdadeira), é o
sistema de representagao de cores baseado nas trés cores primarias (vermelho, verde e azul)
cuja combinagao produz uma diversidade de cores percebidas pelo olho humano. Esse
formato é o mais utilizado na representagao de imagens digitais coloridas a serem exibidas
em monitores e outros dispositivos similares. Uma imagem digital representada nesse
formato pode ser separada em trés planos distintos constituidos individualmente pelos
valores de seus componentes de cada uma das trés cores bésicas e imagem resultante seré
um matriz tridimensional em que cada pixel correspondera a informacgao de componente de
cor em cada um dos canais (vermelho, verde e azul) naquela linha e coluna (Figura 4). Esse
espago de cores visa representar o espectro eletromagnético visivel capaz de ser percebido
pelo ser humano (como visto anteriormente, esta faixa corresponde aos comprimentos de
onda variando aproximadamente dos 400-700 nanémetros) e convencionalmente assume a,
forma de uma amostragem de 24-bits (8 bits, ou um byte por canal de cor) (SOLOMON;
BRECKON, 2011).

O espago de cores RGB é um sistema de cores aditivo. Todos os pizels sdo pretos,
originariamente, e a estes vao sendo adicionadas as cores primérias para formar a colo-
racao desejada. A intensidade de cada cor primaéria incidente é que serd responsavel por
determinar o tom e o brilho da cor resultante e as cores branca e cinza sao atingidas

misturando-se as cores primarias na mesma intensidade (BURGER et al., 2009).
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Branco = {255,255,255}

Preto = {0,0,0}

Figura 4 — Ilustracao do espaco de cores RGB na forma de cubo. Imagem adaptada
de (SOLOMON; BRECKON, 2011).

2.2.2.3 O espaco de cores HSV

Sistemas de cor como o RGB (sistema de cores em que cada cor é representada pela
combinagao das trés cores primarias) sao teoricamente adequados para implementagoes
em hardware e lidam bem com a visdao humana pois este é bastante perceptivo a cores
primarias (vermelho, verde e azul). Esse sistema de cores, porém, nao é adequado quando
se discute a descricao de cores em termos praticos para a interpretacdo humana. Uma
cor é percebida pelos seres humanos em termos de matiz, saturacao e brilho. O espaco de
cores HSV é, pois, uma representacao composta por trés canais, nomeadamente aqueles
associados & percepcao humana de cor: o canal de Matiz ou Croma (Hue), o canal de
Saturacao (Saturation) e o canal de intensidade de brilho ( Value). O matiz corresponde
a especificacao da cor pura, a saturagao indica a quantidade de luz branca imiscuida no
matiz e é uma grandeza inversamente proporcional, o que significa que quanto maior o
valor de saturacao menor a quantidade de luz branca misturada a tonalidade original.
Por fim, a intensidade vai indicar a profundidade do brilho, em que o brilho mais alto é
atribuido ao branco e o mais baixo ao preto (RACHMAWANTO et al., 2020). O modelo
HSV figura como ideal para o desenvolvimento de algoritmos de processamento de imagem
em que a descricao de cores seja intuitiva para seres humanos enquanto o modelo RGB
figura como ideal para a producao de imagens coloridas (GONZALEZ; WOODS, 2009).

A conversao entre o espaco de cores RGB e o espagco HSV pode ser feita pelas formulas
1 a 7 (adaptado de (RACHMAWANTO et al., 2020)).
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2.2.2.4 Morfologia Matematica

O termo morfologia refere-se ao estudo da forma. A utilizacdo do termo se d&
em diversos ambitos das ciéncia. Em processamento de imagem, porém, a morfologia
matematica denota nao apenas o estudo da forma mas o estabelecimento de ferramentas
utilizadas para a a extragdo de componentes com o intuito de representar e descrever estas
formas identificando regioes distintas, fronteiras, esqueletos etc. A morfologia matematica
neste contexto compreende, ainda, o estudo das técnicas para transformagao morfolégica
de imagens para pré ou pés processamento. A representacao e descricao de elementos de
uma imagem em morfologia matematica se da pela utilizagao da teoria de conjuntos onde
uma imagem pode ser representada por um espaco bidimensional no caso de uma imagem
binaria, tridimensional no caso de uma imagem em escala de cinza ou multidimensional
para a representacao de imagens coloridas ou em movimento (pela sucessdo de quadros
no tempo).

Operacoes morfoldgicas tém sua maior eminéncia na utilizagdo em imagens bindrias
(apesar de terem aplicacdo em quaisquer tipos de imagem) e é possivel argumentar que
toda técnica mais sofisticada no ambito de procedimentos morfologicos pode ser reduzida
a uma série de erosoes e dilatacoes. Uma imagem bindria é aquela em que cada um de
seus pizels assume apenas um de dois valores - 0 ou 1 - onde um dos valores correspondera
aqueles pizels que representam o plano de fundo da imagem e o outro valor correspondera

aos pirels que representam objetos de interesse, de fato, da imagem. A determinacao de
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objetos de interesse se da pela identificacdo de grupos de pizels conectados e a conexao
entre pizels normalmente ¢ determinada por uma de duas formas: a identificacao de

componentes 4-conectados ou 8-conetados, como pode ser visto na Figura 5.

1
- - C
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e

4-conectado

4-conectado: 3 objetos — A, B e C sado objetos distintos

N
-
v 4

Ay -
VARY

8-conectados: 2 objetos — A e B formam um objeto apenas

8-conectado

Figura 5 — Imagem binarizada com objetos identificados por componentes 4-conectados
ou 8-conectados. Imagem adaptada de (SOLOMON; BRECKON;, 2011)

Em imagens binarizadas o interesse principal é na identificagoes de formas, tamanhos
e localizacao de um objeto na imagem. Apesar deste tipo de operacao poder ser aplicada
a imagens coloridas ou em escala de cinza, é mais pratico proceder a identificacao de
caracteristicas em uma imagem binarizada para produzir uma imagem modificada. Tal
tarefa torna-se pois, eminentemente, uma tarefa de determinar quais pizels correspondem
a objetos da imagem e quais correspondem ao plano de fundo e para tal determinacao
torna-se fundamental a aplicacdo do conceito de Elemento Estruturante, sendo este o
fator que determinara quais pizels comporao o plano de fundo e quais comporao o plano
principal das imagens (SOLOMON; BRECKON;, 2011).

Os Elementos Estruturantes, que nada mais sdo que pequenos conjuntos ou sub
imagens utilizadas para a identificacao de propriedades de interesse numa imagem. Um
elemento estruturante precisa, necessariamente, de um ponto de origem e para o trabalho
com imagens também ¢ necessario que os elementos estruturantes sejam arranjados em
matrizes retangulares acrescentando a eles elementos de fundo de forma a garantir que
todo o elemento estruturante seja acomodado na regiao de andlise quando sua origem
coincide com um ponto de contorno no conjunto original. A Figura 6 ilustra a definicao

de um elemento estruturante e sua conversao em um arranjo retangular para utilizacao
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em processamento de imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009).

A Figura 7 ilustra a utilizacdo de um elemento estruturante para a realizagdo de uma
operacao de erosao num elemento de uma imagem. A operacao de erosao consiste numa
operacao de interseccao entre conjuntos e resulta numa remocao de elementos de uma
imagem com a manutencao de outros e pode ser utilizada para diversos fins. Uma operacao
de erosao morfolégica pode ser definida pela seguinte operacao: para proceder a erosao de
A pelo elemento estruturante B faga uma varredura de todos os pizels contidos no conjunto
definido por A posicionando a origem do elemento estruturante B naqueles pizels. Em
cada posicionamento de B defina aquele pizel como pertencente a um novo conjunto C
representante do resultado do processamento caso o conjunto B esteja completamente
contido no conjunto A.

A erosao é uma operagao morfologica que realiza uma transformacao em elementos
da imagem dotando estes elementos de uma nova forma. Outras operagoes morfologicas
possiveis sao a dilatagdo (unido entre conjuntos), abertura (erosao seguida de dilatagao),
fechamento (dilatagao seguida de erosao) e transformada hit-or-miss, cujo objetivo é a

localizagao de elementos de uma forma especifica contido numa imagem.

Figura 6 — Primeira linha: exemplos de elementos estruturantes. Segunda linha: elemen-
tos estruturantes convertidos em arranjos retangulares. Os pontos indicam
a origem dos elementos estruturantes. Imagem adaptada de (GONZALEZ;
WOODS, 2009)
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Figura 7 — Ilustracao do processo de erosao com elemento estruturante. (a) Um conjunto
(cada quadrado sombreado ¢ um membro do conjunto). (b) Um elemento
estruturante. (¢) O conjunto preenchido com elementos de fundo para formar
um arranjo matricial retangular e fornecer um contorno de fundo. (d) Elemento
estruturante como um arranjo matricial retangular. (e) Conjunto processado
pelo elemento estruturante. Imagem adaptada de (GONZALEZ; WOODS,
2009)

2.2.2.5 Filtro da mediana

O filtro de mediana é um filtro de suavizacao da categoria dos filtros de estatistica de
ordem (nao lineares) e é, dentre os filtros dessa categoria, o mais conhecido. Os filtros de
estatistica de ordem sdo filtros espaciais (ou seja, filtros aplicados no préprio dominio da
imagem através de operagoes direta no plano representado por seus pizels) que realizam
uma operacao de classificacao sobre uma vizinhanca determinada de cada pizel da imagem
substituindo o valor desse pizel pelo valor resultante da classificacao (no caso do filtro da
mediana, esta operacao consiste na computagao do valor da mediana dos valores de pizels
dados por uma vizinhanga determinada — incluindo o valor do pizel original). A aplicacao
do filtro da mediana apresenta resultados expressivamente relevantes para o tratamento
de ruidos aleatérios ou impulsivos (chamados de “ruido sal e pimenta”), provenientes
de falhas mecanicas na aquisi¢do da imagem ou por erro na transmissao dos dados desta
imagem que alteram o valor de bits e causam uma diferenca brusca de tons entre este pizels
e seus vizinhos (GONZALEZ; WOODS, 2009). O tratamento proveniente da utilizagao do
filtro da mediana em imagens que possuam ruidos desse tipo proporciona um resultado em
que a imagem ¢ suavizada com um grau diminuido de borramento e em que os contornos e
as bordas sao preservadas de forma muito melhor que outros filtros de suavizagao conforme

pode-se verificar na Figura 8.
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Figura 8 — Exemplo de filtragem mediana. (a) Imagem original (b) Imagem processada
por um filtro de mediana de mascara 3x 3. Imagem adaptada de (GONZALEZ;
WOODS, 2009)

2.2.3 Segmentacao

A segmentacgao é um processo que visa dividir uma imagem em partes distintas que
representem objetos ou regioes de interesse diferentes presentes nesta. Dado o potencial
de complexidade que algumas imagens apresentam, a tarefa de segmentacao de imagens
figura como uma das mais dificeis no ambito do PDI. A precisao da segmentacao de-
termina o sucesso ou o fracasso final dos procedimentos de andlise computadorizada. A
maioria dos algoritmos de segmentacao baseia-se em duas ideias principais: descontinui-
dade e similaridade. Na primeira abordagem a ideia consiste de dividir a imagem de
acordo com zonas de mudanga brusca de intensidade (bordas), definindo, assim, zonas
e objetos; ja na segunda, busca-se identificar critérios que possam definir determinadas
regioes de acordo com sua semelhanca e agrupa-las numa mesma categoria: limiarizacao,
crescimento, divisao e fusao de regioes sao exemplos dos métodos dessa categoria. Melho-
rias no desempenho da segmentacao podem ser alcancadas com a combinagao de métodos
de categorias diferentes, como as técnicas cuja deteccdo de bordas é combinada com a
limiarizagao (GONZALEZ; WOODS, 2009).

A segmentacao ocupa um lugar de eminéncia na tarefa de processamento de imagens
pois muito frequentemente corresponde a um primeiro passo essencial para a realizacao
das tarefas subsequentes como a extracao de caracteristicas da imagem, classificacao,
descri¢do, etc. E importante notar, também, que ndo se pode falar em uma singular
segmentacao correta para qualquer imagem dada, uma vez que que a maneira como a
segmentacao sera implementada depende fortemente dos tipos de objeto ou regioes que
se interessa identificar (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Podemos definir a segmentagdao de uma imagem R como o processo de particdo esta

imagem em n subregides Ry,Ry,R3...R,, de tal forma que:

Q@ UL Ri=R
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0 (b) R; é um conjunto conectado, ¢ = 1,2,3...,n

O (c) RN R; =0 para todo i e j, i # j

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

O (e) Q(RiU Rj) = falsa para quaisquer regioes adjacentes R; e R,

Onde Q(Rk) é uma propriedade légica definida sobre os pontos no conjunto Rk, e ()
é o conjunto nulo. A condigao (a) indica que a segmentagao deve ser completa, isto é,
cada pizel deve estar em uma regiao. A condicao (b) requer que os pontos em uma regiao
estejam conectados de alguma forma predefinida. A condi¢ao (c¢) indica que as regides
devem estar separadas. A condi¢ao (d) tem a ver com as propriedades que devem ser
cumpridas pelos pizels em uma regiao segmentada. Finalmente, a condigdo (e) indica
que duas regides adjacentes, Ri e Rj, devem ser diferentes no sentido da propriedade
Q (GONZALEZ; WOODS, 2009). A Figura 9 ilustra o processo de segmentagcao realizado

pela abordagem de identificagdo de bordas e pela abordagem de identificagdo de regioes.
an b CD
dD e fn

Figura 9 — (a) Imagem com regiao de intensidade constante. (b) Imagem da borda do ob-
jeto. (¢) Resultado da segmentacao da imagem em duas regides. (d) Imagem
com uma regiao com textura. (e) Resultado do cdlculo da borda. (f) Resul-

tado da segmentacao baseada nas propriedades da regiao. Imagem adaptada
de (GONZALEZ; WOODS, 2009)
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2.2.3.1 Segmentagao por limiarizacao

O método da limiarizacao é uma ferramenta muito utilizada no processamento de ima-
gens para se proceder a segmentacao pois apresenta certa simplicidade de implementacao
e processamento célere em comparacao a outras técnicas e, por isso, tem posicao central
na aplicacao a segmentacao de imagens. Neste método busca-se a divisao da imagem com
base nos valores de intensidade de seus pizels e/ou propriedades destes valores. O pro-
cesso de limiarizacao pode ser sumarizado como o processo de identificacdo de um limiar
para os valores de intensidade de seus pizels que separe a os conjuntos de pizels em dois
ou mais grupos distintos (também chamados de modos). Para identificagdo deste limiar
pode-se utilizar da andlise do histograma da imagem, sendo o histograma uma funcao de
distribuicao dos valores de pizels encontrados na imagem em relagao a frequéncia de sua
ocorréncia.

Um histograma pode expressar problemas originados durante o processo de aquisi¢ao
de uma imagem, como aqueles envolvendo contraste e alcance dindamico, assim como a pre-
senca de objetos estranhos presentes na imagem como resultado de algum processamento
anterior. Histogramas sao frequentemente utilizados para determinar se uma imagem esta
fazendo uso efetivo do sua distribuicdo 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. Entdo, qualquer ponto (z,y) na
imagem em que f(x,y) > T é chamado de ponto do objeto; caso contrario, o ponto é
chamado ponto de fundo. Quando T é uma constante aplicavel a uma imagem inteira
temos o processo de limiarizacdo global. Quando o valor de T muda ao longo da imagem,
usamos o temos uma limiarizacao varidvel. Ja a limiarizacao local ou regional é aquela
na qual o valor de T em qualquer ponto (z,y) em uma imagem depende das propriedades
de sua vizinhanga (por exemplo, a intensidade média dos pizels). Uma imagem pode ter
apenas um limiar 7" capaz de separar objetos de uma imagem de seu fundo ou diversos
limiares T}, Ts, ..., T,, necessarios para se realizar tal separagdo, como ocorre quando uma
imagem apresenta diversos objetos claros sobre um fundo escuro sendo que, neste caso, a
limiarizacao se torna uma tarefa um tanto mais dificil. Neste caso a limiarizacdo maltipla
classifica um ponto (x,y) como pertencente ao fundo se f(z,y) = T'1, 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 limiarizacao 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) sdo: a separagao entre picos
(quanto mais distantes forem os picos entre si, melhores as possibilidades de separagao
dos modos); o indice de ruido da imagem (os modos ampliam com o aumento do ruido);
o tamanho relativo dos objetos e do fundo; a uniformidade da fonte de iluminacao; e a
uniformidade das propriedades de reflexdao da imagem (GONZALEZ; WOODS, 2009).
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Figura 10 — Histogramas de intensidade que podem ser divididos (a) por um limiar tinico
e (b) por limiares multiplos. Imagem adaptada de (SOLOMON; BRECKON,
2011)

2.2.3.2 Extracao de contornos - Algoritmo Marching Squares

O algoritmo Marching Squares é uma versao 2d do algoritmo Marching Cubes (LO-
RENSEN; CLINE, 1998). A ideia do algoritmo é a separacao da imagem em janelas
formadas por uma quantidade arbitraria de pixels, quantidade esta que determinara a
resolucao de funcionamento do método, e analisar cada uma destas janelas de acordo com
o valor de seus vértices procedendo-se, entao, a separacao dos valores das vértices nestas
janelas de acordo com sua caracterizacao como pertencente a um objeto identificado na
imagem ou ao plano de fundo da imagem. Esta separacao se da pela implementacao de
uma ou mais linhas que conectarao os pontos médios do segmento formado por cada par
de vértices cujos valores os caracterizem como pertencentes a classes diferentes (objeto ou

plano de fundo). Seu funcionamento se dé com a execugao dos seguintes passos:

1. Binarizacao da imagem para separar os objetos a serem contornados do plano de

fundo

2. Separacao da imagem em uma grade formada por quadrados cujos vértices sao pixels

da imagem
3. Para cada quadrado deste grid:

a) Tome os quatro pixels nos vértices do quadrado para construir um indice bi-
nario com seus valores: caminhe ao redor do quadrado no sentido horario
anexando o valor do pixel ao indice, usando OR bit a bit e deslocamento para
a esquerda, do bit mais significativo no canto superior esquerdo, para o menos
pouco significativo no canto inferior esquerdo. O indice de 4 bits resultante

pode ter 16 valores possiveis no intervalo de 0 a 15.



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 37

b) O indice resultante serd indexado para um dos 16 estados possiveis para aquele

quadrado.

c) Aplique interpolagdo linear entre os valores originais dos dados do quadrado
para encontrar a posi¢ao exata da linha de contorno ao longo das bordas deste

quadrado.

O funcionamento do algoritmo pode ser visto na Figura 11.
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Figura 11 — Funcionamento do algoritmo Marching Squares. Imagem adaptada de (MAR-

CHING. .., ).

2.2.4 Representacao e descricao

De posse dos dados provenientes da segmentacao de uma imagem, normalmente con-
sistindo de grupos de pizels segmentados, faz-se necessaria a a representacao e descri¢ao
adequadas destes objetos ou regioes segmentados. Esta representacao pode ser feita de
duas formas: a partir de suas caracteristicas externas (sua fronteira) ou a partir de suas
caracteristicas internas (os pizels dentro da fronteira determinada ). A descri¢do poste-
rior toma como base a representacao escolhida e define caracteristicas como sua extensao,
orientacao da linha reta que une seus pontos extremos, nimero de concavidades, etc.
Uma representacao externa ¢ escolhida quando o foco principal estda nas caracteristicas
da forma. Quando o foco principal estda nas propriedades regionais, como cor e textura,

uma representacao interna é geralmente a escolha. Por vezes, pode ser necessario usar
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os dois tipos de representacdo. Em ambos os casos, as caracteristicas selecionadas como

descritores devem ser tao insensiveis quanto possivel as varia¢des de tamanho, translacao

e rotacdo (GONZALEZ; WOODS, 2009).

2.2.4.1 Algoritmo seguidor de fronteira

O algoritmo seguidor de fronteira é uma ferramenta de descricao de um objeto de
uma imagem cuja saida é um conjunto de pontos apresentados de forma ordenada. O
algoritmo €, usualmente, aplicado a imagens binarizadas em que a segmentacao ja tenha
sido realizada e o(s) objeto(s) de interesse da imagem ji tenham sido definidos. Para
fins de discussao 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 regiao binaria R ou sua fronteira, um algoritmo para seguir a fronteira de

R, ou qualquer fronteira, consiste das seguintes etapas:

1 Etapa 1 - Considere que o ponto de partida, b0, seja o ponto mais alto e mais a
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 horario. Seja b1l o primeiro
vizinho encontrado cujo valor é 1 e seja ¢ 1 o ponto (de fundo) imediatamente
anterior a bl na sequéncia. Conserve a localizacdo de b0 e bl para utiliza-la na
Etapa 5.

[ Etapa 2 - Considere que b = bl e ¢ = ¢l (Figura 12 (c)).

1 Etapa 3 - Faca com que os vizinhos-8 de b, a partir de ¢ e seguindo no sentido

horario, sejam indicados por ny,ns, ..., ng. Encontre o primeiro ny rotulado com 1.
1 Etapa 4 - Considere que b =nj, e c = ng — 1.

(1 Etapa 5 - Repita as etapas 3 e 4 até que b = b0 e o préximo ponto de fronteira
encontrado seja bl. A sequéncia 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 horario
e extrai a fronteira externa de uma regiao mas a mesma logica poderia ser aplicada para o
sentido anti-horario e para extragao das fronteiras internas de uma regiao (os "buracos'que

a regido apresenta).

2.2.5 Reconhecimento e interpretacao

A etapa de reconhecimento e interpretacao consiste em extrair informacoes sobre re-

gides individuais contidas na imagem buscando relacionar objetos ou padroes individu-
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Figura 12 — Tlustracdo dos primeiros passos do algoritmo seguidor de fronteira. O ponto
a ser processado a seguir é indicado em preto, os pontos que ainda serao

processados sao cinza e os pontos encontrados pelo algoritmo sao indicados
como quadrados cinza. - imagem adaptada de (GONZALEZ; WOODS, 2009)

ais com descritores pré-estabelecidos. As metodologias de reconhecimento de padroes
dividem-se em duas areas principais: decisao tedrica e decisao estrutural. A primeira area
diz respeito a andlise feita com base em descritores quantitativos como o comprimento, a
area, a textura e outras caracteristicas mensuraveis. Ja a segunda diz respeito a aborda-
gem de padroes cuja descricao € realizada de maneira mais precisa por meio de descritores
qualitativos, como os descritores relacionais, cujo principal objetivo é captar os padroes
repetitivos em uma fronteira ou uma regiao (GONZALEZ; WOODS, 2009).

A principal tarefa desta etapa é a tarefa de classificagdo. No contexto do processa-
mento de imagens, classificacao é o ato de identificacao de caracteristicas tipicas, padroes
ou estruturas dentro de uma imagem e utiliza-los para a atribuicao de significado a estes
ou a prépria imagem separando os objetos ou as préprias imagens em classes (SOLOMON;
BRECKON, 2011).
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CAPITULO

Trabalhos Correlatos

Apresentamos, aqui, trés trabalhos recentemente publicados (2018, 2019 e 2021) e
que guardam profunda relacdo com o topico e o contexto de inser¢ao da proposta desta
dissertacao, tendo o ultimo trabalho aqui apresentado sido aqui utilizado como parametro

de avaliacao e comparacao dos resultados obtidos pela proposta deste trabalho.

3.1 (VASILEVA et al., 2018)

Neste trabalho, buscou-se a identificacao de caracteristicas da casca do ovo seguindo as
classificacoes de dois manuais, o USDA Egg Grading Manual e The Russian Guide, ambos
definindo fatores para a avaliacao da qualidade de um ovo a partir de suas caracteristicas
visuais. Um aparato de captura foi proposto e projetado para se obter imagens com
a qualidade adequada para a aplicagdo dos métodos propostos. A camara de captura
consistia de uma camera acoplada a uma estrutura de madeira contendo diversas lampadas
de LED dispostas em duas camadas, uma acima do receptaculo do ovo e uma abaixo,
combinados com difusores de luz para garantir uniformidade da iluminagao onde os modos
de iluminagao eram controlados por um microcontrolador. A camara, conforme proposta,

pode ser vista na Figura 13.
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Figura 13 — Camara de captura. Imagem adaptada de (VASILEVA et al., 2018).

O método proposto consistia na captura de duas imagens distintas do ovo, notada-
mente uma imagem clara (obtida com iluminacao superior) e uma imagem escura (obtida
com iluminacao inferior analoga ao método de “candleing” - método em que um facho
de luz é atravessado no ovo de forma a acentuar a translucidez da casca e avaliar seus
contetidos internos), seguida de uma etapa de pré-processamento e segmentagao e, por
fim, de uma andlise estrutural para extracao de caracteristicas (comprimento, largura,

volume, indice de formato e nivel de manchamento — Figura 14).
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Figura 14 — Processo de captura da imagem (Imagem adaptada de (VASILEVA et al.,
2018)).

A etapa de pré-processamento era composta de uma calibracao do sistema de ilumi-
nacao da camara, seguida de uma segmentacao para separacao da regiao de interesse do
plano de fundo utilizando a imagem escura para se obter o contorno do ovo e posterior-
mente sua regido interna a partir do emprego do calculo dos componentes conectados.

O tamanho do ovo foi obtido estabelecendo primeiramente o seu eixo principal como
o segmento de reta ligando os dois pontos mais distantes do contorno da imagem obtida
no pré-processamento, posteriormente rotacionando-se a imagem pelo angulo entre o eixo
principal obtido e o eixo horizontal e por fim, com a imagem na horizontal, obtendo-se a
distancia [ (comprimento) e h (altura) por meio da conversao do valores em pixels para
milimetros.

O indice de formato do ovo foi obtido calculando-se a proporc¢ao entre o raio calculado
para a extremidade fina sobre o raio calculado da extremidade larga. J& o indice de
tamanho do ovo foi calculado pela propor¢ao entre sua altura e sua largura. Combinados,
ambos os indices possibilitam a classificagdo do formato do ovo. A Figura 15 mostra a
distribuicao da diferenca entre os valores de raio aferidos pelo método e o raio real.

Para se estimar o nivel de manchamento do ovo o método utilizado consistiu dos

seguintes passos:

[ Selecao do canal Vermelho da imagem uma vez que o ovo era mais transparente na
parte vermelha do espectro visivel e, portanto, possibilitava a deteccao de rachaduras

e manchas.
1 Equalizacao de histograma

(1 Aplicacdo de um filtro Laplaciano para destacar e isolar bordas dos defeitos da

casca. O tamanho do filtro foi escolhido empiricamente (7x7 pixels).
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(1 Binarizacao da imagem resultante.

(4 Calculo da proporcao entre a superficie manchada e a superficie total da casca do

OVO.

Os resultados obtidos podem ser observados nas Figuras 15 a 19.
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Figura 15 — Dispersao da diferencga entre os valores de raio medidos manualmente e pelo
método proposto. Imagem adaptada de (VASILEVA et al., 2018).
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Figura 16 — Valores de indices de formato medidos em comparacio com o Indice dado
(I') e Indice proposto I¢. Imagem adaptada de (VASILEVA et al., 2018).
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Figura 17 — Classificagdo de Formato do Ovo. Imagem adaptada de (VASILEVA et al.,
2018)
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Figura 18 — Classificacao de Classes de Manchamento. Imagem adaptada de (VASILEVA
et al., 2018)
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Calculado _

Figura 19 — Matriz de confusao dos resultados obtidos para nivel de manchamento das
cascas dos ovos Imagem adaptada de (VASILEVA et al., 2018).

3.2 (ALIKHANOV et al., 2019)

Neste trabalho buscou-se a apresentacao de um método para classificacdo automati-
zada de ovos utilizando-se do levantamento de algumas caracteristicas destes ovos, no-
meadamente as dimensoes do eixo maior e menor, area, perimetro, o indice e o fator de
forma.

O método proposto, consistindo da proposicao do algoritmo de classificacao e do pro-
jeto de aparato fisico para o processamento dos ovos, foi testado numa versao modificada
de uma maquina classificadora comercial consistindo de uma esteira onde os ovos eram
colocados de maneira equidistante entre si e que rolava para que todos os ovos passassem
por uma zona controladora onde sua imagem era capturada e enviada a uma controladora
acoplada para processamento e analise. Por fim a controladora enviava comandos para
uma série de tubos pneumaticos que faziam o direcionamento dos ovos de acordo com o

resultado de suas classificagoes.
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O algoritmo utilizado para o processamento foi feito no ambiente NI LabView, utili-
zando os modulos NI Vision Development Module e Vision and Motion Toolkit e consistia
de quatro estagios: conversao do espaco de cores de RGB para escala de cinza e posterior
binarizagdo da imagem utilizando o procedimento IMAQ AutoBThreshold e o método
de Otsu; calibragem dos fatores responsaveis por representar em milimetros as distancias
auferidas em pixels; aplicagao de uma filtragem utilizando a operacao de Fechamento; por
fim a analise dos dados levantados para determinacao das caracteristicas fisicas do ovo e
calculo de seus indices de fator e forma.

Para determinacao do peso de cada ovo foi realizada uma andlise regressiva para
determinar qual caracteristica fisica do ovo possuia maior correlagdo com o seu peso. Para
determinar o modelo matematico que representaria essa relacao os ovos foram separados
em dois grupos, treino e teste, cada um consistindo de 40 ovos. Cada ovo foi manualmente
pesado e teve suas caracteristicas fisicas levantadas por processamento de imagem. Os
valores minimos e maximos de cada pardmetro geométrico e de cada indice sao entao
avaliados e utilizados para determinar indiretamente o peso daquele ovo e o indice de
correlagao entre cada um dos parametros relativos ao peso dos ovos ¢é calculado. O
resultado da analise indicou que o parametro com maior correlacao era o parametro da

area do ovo e, assim, o modelo matemético de primeira ordem da Equagao 9 foi proposto:

m =0,0399 x S — 15, 166 (9)

O modelo proposto foi testado em duas diferentes velocidades da esteira que corres-
pondiam a uma velocidade de producao dois e trés ovos por segundo. Os resultados do
modelo proposto no processamento pela maquina em contraposicdo com a avaliacao feita

manualmente por especialista podem ser observados na Figura 20 e 21 .
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Avaliagdo de Especialista Classificagio por maquina Precis3o da
Classe Quebrados Classificagdo
Padrio Rejeitados Total | XL | L M S | RD | RF em%
XL 168 2 170 | 158 | 9 0 0 0 3 0 94,71
L 134 2 136 7 122 | 3 0 0 2 2 92,65
M 273 3 276 0 8 | 261 | 3 0 3 1 96,01
S 114 4 118 0 0 10 | 104 | O 4 0 91,53
RD 60 0 60 0 0 0 1 59 1 0 0 98,33
Total 749 11 760 | 165 | 139 | 274 | 108 | 59 | 12 3 94,64
RD —  Rejeitado por dimensses  : RF — Rejeitado pela forma

Figura 20 — Resultados da avaliagao por especialista e classificagdo por maquina no regime
de 2 ovos por segundo. Figura Adapatada de (ALIKHANOV et al., 2019)).

Avaliagdo por especialista Classificagdo por méaquina Precisio da
Classe Padrio Rejeitado | Total | XL | L M S RD | RF Quebrado Claszirfmict’/icso
XL 168 2 170 | 155 | 10 | O 0 2 3 0 92,94
L 132 2 134 8 | 118 3 0 3 1 90,30
M 272 3 275 0 13 | 254 | 5 0 2 1 93,45
S 114 4 118 0 0 16 | 99 | 0O 3 0 86,44
RD 60 0 60 0 0 0 6 |53 |1 0 88,33
Total 746 11 757 | 163 | 141 | 273 | 110 | 55 | 12 2 90,29
RD _ Reeitado pelas dimensdes . RF _  Rejeitado pela forma

Figura 21 — Resultados da avaliacao por especialista e classificagdo por maquina no regime
de 3 ovos por segundo. Figura adaptada de (ALIKHANOV et al., 2019)).
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3.3 (NARUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021b)

Neste trabalho de 2021, os autores utilizam o modelo de Hiigelschaffer (SCHMID-
BAUER, 1948) para a geracao de 1820 ovos simulados numa combinacao de caracteristi-
cas fisicas em acordo com o modelo. Tais ovos foram submetidos a aplicacao de férmulas
classicas, ramificagoes da férmula para o calculo de elipsoides utilizando a largura, L, e o
comprimento maximo, B, proposta em (ROMANOFF; ROMANOFF et al., 1949) para
o calculo do volume e area de superficie. Os autores propoem, entao, uma otimizagao de
formulas e identificam dependéncias que facilitam o calculo simplificado das dimensoes
de interesse (volume e area de superficie, calculada em fun¢ao do volume) com maior
precisao.

As formulas originalmente propostas podem ser vistas nas Equacoes 10 e 11:

LB?
Vil =" (10)
S, = KV (11)

onde k é uma constante especulativa que visava minimizar o erro em medi¢oes nao
destrutivas dos ovos. Romanoff apds diversas propostas de versdes para o valor dessa
constante conseguiram atingir resultados na ordem de 15% de erro de computacao.

Narushin, no curso de investigagoes teodricas ao longo do tempo, em trabalhos anterio-
res a este, demonstrou que k nao era uma constante, mas sim uma fungao dos parametros
lineares do ovo (largura e comprimento maximo) e que uma variavel w, correspondendo
a distancia entre dois eixos, um correspondendo a B e o outro cruzando o ovo no ponto
L/2; influenciava o coeficiente x. Assim sendo, duas novas férmulas foram propostas

inicialmente, utilizando a nova variavel e aplicada a férmula do modelo de Hiigelschaffer:

7B? L+ 2w
= 4LL243—L2—422l‘ ‘ 12
BI? 8BLw
S~ —
" (12— du??

2y/3(L2 — 2wL + 4uw?)? + B2(bwl — L2 — du?)?

(L? — 2wL — 4w?) *
2y/3(L2 + 2wL + 4w?)? + B2(5wL + L? + 4w?)2

+

(L% + 2wl + 4w?)
2,/(L2 + 4u?)? + 4B?[2u?
(L2 + du?)?
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A aplicacao as férmulas tedricas das Equacgoes 10 e 11 levaria ao calculo dos valores de
volume e area de superficie com alta acuracia, a medi¢cao do parametro w representaria
uma dificuldade significativa na sua utilizacao.

Nesse estudo, entao, para evitar as limitagoes inerentes a utilizacao de lotes de ovos que
nao correspondessem a alta variabilidade de formatos e proporgoes possiveis observadas
na natureza foi utilizada uma técnica de modelagem de simulagao que garantisse que todas
as combinagoes possiveis entre os parametros L,B e w estariam sendo contempladas no
calculo do volume e area de superficie utilizando como base as formulacoes tedricas de
trabalhos anteriores para determinar os valores maximos e minimos entre as relagoes
Sl = B/L e w/L e determinar o incremento de cada uma das dimensoes utilizadas
na simulacao. Assim sendo foram utilizados na simulacao os valores L = 5,2...6,4cm;
SI=B=L=0,66...0,84; w/L =0...0, 25.

Para o calculo do volume e partindo da Equacao 10 os autores testaram o incremento
em resultados que a substitui¢cdo do pardmetro da constante K, = m/6 por valores repre-
sentativos da dependéncia deste parametro com os parametros L e B poderiam representar

e chegaram a proposta final da equagao 14:

V = 0,5202LB — 0,4065 (14)

A aplicacao desta férmula para o calculo de volume dos ovos apresentou erro variando
entre 0,06-3,40% com erro médio de 1,07%.

Para o calculo da area de superficie, dada a inexisténcia de um método nao destrutivo,
direto e preciso para a medicdo da area de superficie, o cdlculo foi realizado utilizando
uma comparagdo entre a estimativa dada pela substituicio w = 0 na Equacgao 13, o
que transformaria o modelo de Hiigelschaffer num elipsoide segundo a equacao 15. Tal
método, porém, representava inconsisténcia inaceitavel para utilizacao com propdsitos
praticos causados pela utilizacdo de métodos aproximativos para o calculo da integral
classica utilizada para calculo da area de superficie de corpos de revolucao que, no caso
em questao, toma a forma da Equacao 16 (NARUSHIN et al., 2020).

2v3L2+ B2+ L
Sw:O = 7TB( Z i ) (15)
L/2 \/(L2 + 8wz + 4w?)3(L? — 42?) + 4B?(4wa? + (L? + 4w?)x + wL?)?
S = 7TB/ dz
—L/2 (L? + 8wx + 4w?)
(16)

Assim sendo, a Equacgao 16 foi modificada para substituir as dimensoes L,B e w pelas
razoes B/L e w/L produzindo uma nova integral as quais foram aplicados os possiveis
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 % 0,65 ... 0,85, en-

quanto cada uma das dependéncias obtidas foi aproximada pela equacao correspondente.
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Percebeu-se, entao, que todas as dependéncias obtidas seguiam a mesma forma linear (Fi-
gura 22) I,,;, = aSI + b, onde a e b sdo coeficientes com dependéncia funcional relativa

ao valor w/L.

1=£(SI)
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0.9240 A
0.9160 4

Integral

0.9080

0.9000 +

0.8920 g

0.8840 T T v
0.65 0.7 0.75 0.8 0.85

SI
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Figura 22 — Valores de integrais da equacao 16 de acordo com os valores possiveis para
w/L e SI: Iy = 0,2933ST + 0,7018 (R? = 0.9996); [p05 = 0,2938ST +
0,7012 (R* = 0,9996); In; = 0,29525T + 0,6993 (R* = 0,9997); 1,15 =
0,2974ST + 0,6963 (R*? = 0,9997);lp» = 0,3004ST + 0,6921 (R2 =
0,9997); lp2s = 0,304S51 4 0,6867 (R2 = 0,9998). (Adaptado de (NA-
RUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021b)).

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

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

b=0,704 — 0,061w/L (18)

O que tornou possivel a obtencao da férmula para o valor da integral I,,/;, = aST + b:

Ly = (0,043w/L + 0,292)ST — 0,061w/L + 0, 704 (19)

Como resultado, a formula para calculo de S pode ser apresentada na sua forma final:

S = 7 BL((0,043w/L + 0,292)SI — 0,061w/L + 0, 704) (20)

Considerando a inexisténcia de um método direto e preciso para medir S, a precisao
do céalculo de integrais foi estimada analisando o caso particular quando o modelo de
Hiigelschaffer para ovoides se transforma em um elipsoide, ou seja, para w = 0. Nesse
caso, a Fequacao 20 deveria fornecer valores idénticos calculados pela equacao de calculo

da area de superficie de elipsoides.
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A analise comparativa mostrou completa concordancia dos resultados usando a Equa-
cao 20 (apés a substituigdo correspondente de w = 0), com um erro de calculo sendo
0,00002%. Assim, foi concluido que a Equacgao 20 poderia ser tomada como base para
fazer calculos precisos da area de superficie dos ovos, cuja forma corresponde ao modelo
de Hiigelschaffer.

A préxima etapa foi a analise dos dados obtidos por meio de simulacdo de todo a
variedade possivel de ovos de galinha conforme descrita acima. O calculo do volume
do ovo foi realizado de acordo com a férmula anteriormente apresentada para ovoéides
descritos pelo modelo de Hiigelschaffer (equacao 12) e os valores da equagao 20 foram os
critérios para analise comparativa.

A andlise comparativa dos 1820 valores gerados para ovos de galinha mostraram o erro
de cédlculo 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 férmula para o cédlculo da area de superficie de elipséides

foi considerado bastante aceitavel no estudo de area de superficie dos ovos de galinha.

3.4 Carneiro et al. (2016)

No trabalho de (CARNEIRO et al., 2016) investigou-se a comparagao entre dois méto-
dos de analise da coloragao da gema de ovos com intuito de determinar sua adequabilidade
a demanda do mercado consumidor. Uma técnica correspondia ao método tradicional uti-
lizando leque colorimetro e desempenhando as andalises através da avaliacao fisica por um
avaliador humano, andlise esta subjetiva e dependente da acuidade visual e aptidao do
aparato fisiologico do avaliador e uma segunda técnica consistia da proposta dos autores
deste trabalho, com a proposicao de um método computacional que visava a automacao
do processo.

A coloracao das gemas dos ovos é amplamente dependente da deposicao de pigmentos
advindos da alimentacao 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 racao
base, o grupo de ovos das galinhas alimentadas com racao com aditivo de 3% de farelo de
Urucum e o grupo de ovos das galinhas alimentadas com racao aditivada com 8ppm de
cantaxantina + 25 ppm de apocaroteno.

Todas as gemas foram analisadas pelo método tradicional usando o leque colorimetro
e imediatamente apés esta andlise as gemas e o leque foram expostas a captura fotografica
a partir de uma camera Kodak Easy Share de 12 megapixels, M530 que foi afixada em
hastes para melhor estabilizacdo. As fotos foram capturadas pelo mesmo fotégrafo e
em ambiente de iluminagao controlada e todas as analises foram conduzidas pelo mesmo
individuo no mesmo local.

As fotos das gemas foram entao submetidas a processamento por meio de um software
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desenvolvido na Faculdade de Computacao da Universidade Federal de Uberlandia (ainda
nao publicado, a época do artigo). O software utiliza diversas rotinas de processamento
de imagens, reconhecimento de padroes e visualizagdo computacional. Por meio da com-
binagao dessas técnicas, foi feita a identificacdo da localizagdo da gema na foto. Uma vez
fotografada, foi definida a sua regiao central. Essa regiao foi subdividida em trés partes
iguais, sendo considerada somente a parte central para a analise 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 regiao 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 atribuido um escore em relacao ao leque colorimetro. Em seguida, para cada escore
do leque colorimétrico, foi determinada a distribuicao espacial das cores dos seus pixels
segundo o sistema de cores Lab o que resultou na representacao de cada cor na forma de
um ponto pertencente a um espago 2d (uma vez que o componente L foi ignorado por
corresponder apenas a luminancia). Por fim, cada distribuicao de escore foi convoluida
com uma mascara Gaussiana, a fim de estimar a probabilidade de cada escore. Isso re-
sultou na distribui¢ao apresentada na figura 23(d) , onde cada regiao do espago ‘a-b’ esté

mapeada e relacionada a um escore do leque, que indicou a cor da gema.
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Figura 23 — A) Foto do leque colorimétrico obtida com a mesma camera usada nas coletas
das imagens das gemas. B) Selegdo das partes do leque que foram passadas
ao software para determinagdo da cor média de cada parte do leque. C)
Distribuicao das intensidades dos pixels de cada escore do leque colorimétrico
no sistema de cores Lab (eixo horizontal — canal a; eixo vertical — canal b). E
possivel notar que cada escore estd distribuido em uma regiao diferente dos
eixos (a-b). D) Jungao de todas as distribuigdes de escores apds a convolucao
com uma mascara Gaussiana, formando um mapa de escores baseado nas

coordenadas a e b - Imagem de (CARNEIRO et al., 2016)

Calculou-se, para fins de demonstracao de resultados, a diferenca absoluta entre o
escore obtido pelos sistemas manual e digital e, nesta comparagao, pode-se perceber que
a classificacdo manual foi mais uniforme que a digital e que a variacdo entre a analise
digital e manual era mais acentuada nas gemas de coloracdo menos alaranjadas. Os

resultados podem ser vistos na Figura 24.
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Figura 24 — Mapa de erro entre a classificacado de cor da gema pelo método automatico e
manual. Em geral, a cor da gema dada utilizando o leque é maior do que a
fornecida pelo computador. Esta divergéncia tende a diminuir nas gemas de
coloragao mais alaranjada. - Imagem de (CARNEIRO et al., 2016)

Em sua conclusao, os autores indicaragao que a identificacao da cor da gema com
o programa computadorizado de analise de fotos foi mais precisa do que com o leque
colorimétrico. Foi demonstrado, ainda que a homogeneidade do grafico feito com o método
subjetivo, e que nao existe no grafico feito com o computador, sugere influéncia de viés
tendencioso do individuo. Os autores sugerem, por fim, que o avaliador pode nao ter sido
capaz de distinguir entre as tonalidades mais claras de amarelo e que, por mais precisa que
seja a visao humana, existem algumas variaveis que afetam a percep¢ao, como a menor
sensibilidade do olho para determinadas cores. Resta ainda o cansaco visual decorrente

do tempo prolongado de observacao.
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CAPITULO

Metodologia

Neste capitulo serao apresentados o projeto para o protétipo de camara de captura das
imagens que serao utilizadas em todo o trabalho, assim como as ferramentas e métodos
utilizados para efetuacdo das medigoes envolvidas com a validacao 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

extracao dos resultados obtidos.

4.1 Materiais

4.1.1 Aparato de aquisicao de imagens

Dado o potencial de influéncia que o posicionamento da captura, as condicoes de ilu-
minagao e outros possiveis fatores externos poderiam ter no desenvolvimento das analises,
buscou-se a proposicao de métodos que visassem garantir a uniformidade das condig¢oes
para a captura da imagem buscando eliminar ou diminuir consideravelmente a possibili-
dade de distor¢ao que alguns desses fatores pudessem causar. Nesse sentido, projetou-se
e construiu-se um aparato para aquisicdo das imagens de ovos. O aparato consiste de
uma camera convencional de alta resolucao acoplada a uma plataforma suportada por
quatro placas paralelas de MDF, utilizadas para constituir uma camara que possui um
suporte para posicionamento de ovos e iluminacao interior, de forma a reduzir a influéncia
de diferentes condigbes de iluminagao ambiente (Figura 25). As imagens sao captadas a
partir da deposicao dos ovos sobre bandejas de poliestireno tingido com a cor preta para
potencializacao do contraste. As bandejas sao alocadas dentro da cdmara num assoalho
moével que pode ser posicionado a diferentes alturas fixas, garantindo que a distancia da
bandeja a lente da camera seja sempre conhecida. Cada bandeja, contendo até 24 ovos

por lote, é entdo submetida a captura da imagem (Figura 25).
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[g]

Figura 25 — Aparato de aquisi¢ao das imagens. (a)-(c¢) Projeto das dimensoes da camara
e da gaveta; (d)-(f) Projeto da gaveta destacada da cdmara; (g)-(i) Camara
de captura.

4.1.2 Conjunto de dados

Um total de 254 ovos de diferentes cores e tamanhos foram usados nos experimentos.
Desses ovos, 60 foram utilizados na avaliagdo das caracteristicas fisicas e 194 foram uti-
lizados na avaliacdo das caracteristicas de cor. A diferenciacao entre o niimero de ovos
utilizados em cada etapa se da pelo fato de as diferentes anélises terem sido realizadas em
momentos diferentes e a utilizacdo do mesmo lote de ovos ter sido impossibilitada pela
necessidade de repeticao dos experimentos e a impossibilidade do acesso aos mesmos lotes
de ovos, fornecidos por uma granja, para a realizacao destes experimentos em momen-
tos diferentes. Buscou-se a realizacao das analises em lotes de ovos que representassem
a ampla gama de variabilidade encontrada nas dimensoes, formatos e cores de ovos de

galinha.
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Figura 26 — Exemplo de bandeja de ovos capturada na camara.

4.1.3 Conjunto de dados 1: Dimensoes dos ovos

A largura e o comprimento dos 60 ovos foram obtidos manualmente por dois operadores
diferentes usando um paquimetro 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 variagoes impactariam na precisao do método proposto.

Para medir o volume do ovo, foi utilizado um béquer comum com agua tingida de azul
para aumentar o contraste. Registros fotograficos do béquer cheio com o liquido foram
feitos antes e depois da imersao do ovo nele, a fim de determinar a quantidade de liquido
deslocado e, portanto, seu volume (Figura 27). Apds a coleta das imagens, as mesmas
foram processadas no software GIMP versao 2.10.32, em que foram feitas medidas de
referéncia para determinar a relagdo pizel por milimetro em cada foto a partir das medidas
reais obtidas com um paquimetro, em milimetros, do béquer fotografado em relacao as
medidas de distancia em pizels feitas para cada foto e utilizando como referéncia, para
ambas as medidas, a marca de 100ml. Com a relacdo volume/milimetro estabelecida
pela medicao fisica da dimensao contida entre cada marcacao gravada no béquer e aferida
pela pesagem do béquer cheio de dgua destilada (cuja relagdo peso/volume é conhecida) a
temperatura ambiente para cada marcagao e com a determinada a relacao pizel /milimetro.
Essas relacoes foram, entao, utilizadas em cada uma das fotos para correlacionar a medida
obtida para o volume de liquido em cada uma das fotos e, assim, determinar a diferenca

de volume entre elas, valor que corresponderia ao volume do ovo.
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Figura 27 — Processo de estimativa do volume dos ovos utilizando-se de um béquer. (a)
Imagem anterior & deposigdo do ovo no béquer (b) Imagem posterior a de-
posicao do ovo no béquer. O volume é estimado pela quantidade de liquido
deslocada.

4.1.4 Conjunto de dados 2: Cor da casca

Um lote de 600 ovos foi recebido como doacao de uma granja de galinhas poedeiras
localizada no interior do estado e Sao Paulo. O lote era composto de ovos provenientes de
diversas linhagens diferentes de galinhas poedeiras e representavam um ampla gama de
caracteristicas distintas, tendo sido selecionadas de maneira aleatéria dentre a producao
diaria. Estes ovos foram submetidos a analise de dois avaliadores humanos, os quais
indicaram a coloracao da casca seguindo a classificacao proposta por uma paleta padrao
de cores fornecida pela empresa Lohmann Breeders GmbH e utilizada nas classificagoes
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 as
classes de cores 1 a 5 por nenhum dos avaliadores).

Para a classificacdo da cor da casca, por motivos de praticidade e logistica de trans-
porte, um lote de 194 ovos foi selecionado dentre os 600 originais, sendo este separado em
17 grupos com, no maximo, 12 ovos em cada. Imagens dos 194 ovos e de cada instancia

de cor presente na paleta foram entao capturadas para realizacao dos testes.
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Figura 28 — Paleta colorimetro padrao fornecida pela Lohmann Breeders GmbH.

4.2 Meétodos

A Figura 29 mostra um diagrama dos passos da metodologia utilizada para o levan-
tamento das caracteristicas fisicas dos ovos. O algoritmo foi implementado na linguagem
Python versao 3.9.0. com utilizacao da biblioteca OpenCV. A aplicacao dispde de uma
interface grafica para selecdo das imagens que serdo trabalhadas e seu funcionamento é
simples, consistindo da escolha da imagem a partir de uma pasta local ou de sua obten-
¢ao através de um sequéncia de captura vindo direto da camera acoplada ao aparato. E
possivel mudar a calibragem utilizada pela aplicacdo com a definicao do fator de pizel
a ser utilizado. O valor padrao do fator de pizel é definido em 0,250417, valor obtido
pela relacao tracada entre a resolucao da camera utilizada e a distancia do objeto da
captura a lente da camera e as dimensoes reais do objeto fotografado. Esse valor afeta
a precisao da medic¢ao dos volumes dos ovos e pode ser ajustado para se adequar as ne-
cessidades do usudario e a resolucdo da imagem. Apds a selecdo da imagem uma nova
janela é apresentada para que o usuario possa determinar as linhas verticais e horizontais
que serao responsaveis pela definicdo das sub-imagens contendo cada ovo especifico da

bandeja. Assim dé-se inicio a andlise 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 grafica. Cada imagem de ovo individual é

indexada com sua respectiva posi¢ao na bandeja (linha e coluna — Figura 30).

4.2.2 Segmentacao assistida dos ovos

A imagem redimensionada é entdo convertida do espago de cores RGB para HSV.

Verificamos empiricamente que o espago de cores HSV resulta em uma segmentagao mais
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Segmentacao
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Inicio da aplicagdo Captura da imagem

Particionamento
Calculo das maiores dos troncos de cone
distancias para calculo dos
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Detecgdo de bordas

Geragdo de
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Figura 29 — Passos do algoritmo para cédlculo das caracteristicas fisicas dos ovos.

Figura 30 — Bandeja de ovos com linhas e colunas determinando cada subimagem a ser
trabalhada.

eficaz da regiao de interesse da imagem em contraste com outros espagos de cores tes-
tados, como YCbCr e o préoprio RGB. A imagem é entdao segmentada por meio de uma
binarizagao realizada com a aplicacao de limiares determinados empiricamente com base
em dados de histograma e aplicados no canal de brilho da imagem seguido de um filtro
de mediana com mascara 3 x 3 a fim de eliminar ruidos e pontos esparsos da imagem.
Como uma etapa adicional para aumentar a precisao da segmentacao, a caixa delimita-
dora contendo o ROI ¢ calculada identificando os componentes conectados da imagem e
eliminando qualquer componente identificado cujas dimensoes sejam menores que 30% da

dimensao horizontal e 15% da dimensao vertical original da imagem (Figura 31[B]).
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Figura 31 — Passos do processo de identificagdo das dimensdes do ovo. (a) Ovo origi-
nalmente identificado. (b) Objeto segmentado na imagem. (c) Detecgao do
contorno do ovo. (d) Processo de identificacdo da maior linha entre dois
pontos do contorno. (e) Processo de identificagdo da maior linha entre dois
pontos do contorno perpendicular & linha identificada no passo anterior. (e)
Largura maxima e comprimento identificados.

D] [E] [F]

4.2.3 Deteccao de bordas e calculo das dimensoes

Apo6s a identificacao do ROI, é possivel calcular as dimensoes do ovo. Primeiramente,
a identificacdo do conjunto P, composto por todos os pontos (z,y) no contorno do ovo
é realizada usando o método Marching Squares (HANISCH, 2004). Em seguida, calcula-
se a distdncia entre todos os pares de pontos em P; (Figura 32 [B]). A maior distancia
identificada entre dois pares de pontos correspondera ao eixo primario L do ovo. Com o
eixo primério determinado, toma-se todos os pares de pontos que formam um segmento
de reta perpendicular ao eixo primario encontrado. A distancia representada por estes
segmentos formados assim como a distdncia entre o ponto em que cada respectivo seg-
mento perpendicular corta o eixo principal e o ponto da base do eixo priméario (altura h)
¢é guardado em um dicionario e estes registros sao, entao, ordenados pela altura h. O eixo
secundario, 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 distancias

aqui calculadas sao determinadas pela distdncia Euclidiana (Equagao 21).

D= \/(LCQ — %1)2 + (.172 — 513'1)2 (21)

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

secundério encontrado na segunda etapa corresponde a largura méxima do ovo (NA-
RUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021a), medida em pizels. As medidas em pizels sao
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convertidas para milimetros pela multiplicacdo de um fator constante, identificado em-
piricamente por meio da calibragao do sistema, considerando a distancia constante entre
o dispositivo de captura e a base da bandeja e a resolucao das imagens geradas (Fi-
gura 31[F]).

Figura 32 — Computo das dimensoes do ovo. (a) Pontos da borda do ovo. (b) Eixo
primario L determinado pela maior distancia entre um par de pontos da
borda. (c¢) Eixo secundério determinado pelo maior segmento perpendicular
a L.

4.2.4 Calculo do volume do ovo a partir dos troncos de cone

Com o eixo primario e todos os segmentos de reta que o cortam formando angulo de 90
graus, assim como a distancia destes segmentos a base do eixo principal pode-se proceder
ao calculo do volume do ovo. O calculo é realizado a partir da premissa de que cada regiao
delimitada pelos sucessivos cortes ao longo do comprimento do ovo representados pelas
linhas perpendiculares ao eixo principal encontradas no passo anterior e separados por
uma distancia h formam um tronco de cone. A medida em que se diminui esta distancia
h, a curva da casca do ovo se aproxima de tal forma da borda deste tronco de cone que a
diferenca se torna desprezivel. O volume do ovo é calculado, pois, com base na soma dos
varios volumes de tronco de cone recortados da casca do ovo (Figura 33, Equagao 22).
A distancia h corresponde a distancia entre cada uma das linhas perpendiculares ao eixo

principal do ovo encontrado na etapa anterior. R e r correspondem, respectivamente,
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as dimensoes maior e menor de duas linhas consecutivas. Cada volume calculado desta
forma correspondera ao volume do tronco de cone com dimensoes da base maior R, base
menor r e altura h. A soma dos volumes calculados para todas as linhas sequenciais
corresponderd ao volume aproximado do ovo. O estado final do processamento do quadro

¢ visto na Figura 34.

Z((ﬂ' *h)/3)* (RP+ 7>+ R+r) (22)

Figura 33 — Tronco de cone extraido da seccao horizontal do ovo.
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Figura 34 — Ovo segmentado e com ambos os eixos determinados.

4.3 Levantamento de caracteristicas de cor

Para afericdo da precisao 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 aplicacao destes testes. Os ovos escolhidos visavam a
composicao de um grupo heterogéneo que representasse a variabilidade de cores de cascas
encontradas na amostra e foram assim escolhidos, novamente, por um motivo de logistica
dado o experimento que seria implementado. As imagens desses 58 ovos foram entao
apresentadas aos dois avaliadores humanos juntamente com uma imagem representativa
das cores presentes na paleta padrao. Foi solicitado aos avaliadores que indicassem a cor
predominante da casca do ovo em andlise 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 aleatéria ao mesmo avaliador
para garantir a repetibilidade do experimento e os resultados obtidos foram computados

a fim de compara-los com os resultados obtidos pelo sistema computacional.
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Imagem coletada do ovo

Cor predominante da drea apontada pela seta entre os circulo vermelhos

Cores correspondentes as paletas do leque colorimetro

Figura 35 — Screenshot do sistema utilizado para classificacao das cores de cascas de ovos
pelos avaliadores humanos.

Os passos inicias para o levantamento das caracteristicas de cor da casca dos ovos pelo
sistema seguem o estabelecido para o levantamento de suas dimensoes com os primeiros
passos sendo idénticos: captura da imagem, segmentacao assistida e detec¢ao de bordas
do objeto.

Para definir as caracteristicas de cor da casca, no entanto, foi necessario definir uma
regiao da casca a ser analisada (region of interest ou ROI), visto que existe uma saturagao
excessiva na regiao central da casca causada por reflexdo especular, o que prejudicava a
andlise de cor. Para a definicdo desta regiao, foram definidas duas elipses centradas
na ROI, a maior — Elipse A — com um raio maior e um menor equivalente a 95% das
dimensoes de altura e largura da ROI respectivamente, ou seja, 95% das dimensoes do
Eixo A (Comprimento) e do Eixo B (Largura Méxima); ¢ a menor — Elipse B — com
medidas equivalentes a 35% dos valores dos Eixos A e Eixo B respectivamente (Figura 36).

Entao, a regiao correspondente a todos os pizels pertencentes a Elipse A, mas nao a
Elipse B, é usada para avaliar a cor do ovo. Sao calculados os valores médios de cada
canal do espaco de cores RGB.

Para facilitar a anédlise comparativa, as cores encontradas pelos avaliadores humanos e
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Figura 36 — Definicao da area de interesse da casca do ovo para extragao de informagao
de cor.

pelo sistema FggScale foram convertidas em valores do espectro eletromagnético de cores
visiveis ao olho humano utilizando uma funcao responsavel por produzir o valor em RGB
para um dado valor de comprimento de onda do espectro eletromagnético distribuido em
intervalos de 0,05 nanometros e entao utilizando distancia Euclidiana para determinar a
maior proximidade entre os valores encontrados nas avaliagoes e aqueles gerados a partir

da distribuicao no espectro eletromagnético.
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CAPITULO

Resultados e Discussoes

Os resultados aqui apresentados foram divididos entre a andlise das caracteristicas
fisicas dimensionais dos ovos, levantadas por meio da metodologia exposta no capitulo
anterior, e a andlise da coloragao das cascas destes ovos. Esta divisao reflete os momentos
distintos de implementacao do projeto e visa a melhor representacao dos aspectos levan-
tados na discussao de cada etapa da implementacao, estas com eficiéncia e aplicabilidade

distintas.

5.1 Analise das caracteristicas fisicas dimensionais

Considerando o Conjunto de dados 1, a diferenca da avaliacao 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 maxima. Os mesmos 60 ovos foram, entao, avaliados pelo
sistema para as cinco corridas de bandejas fotograficas. As medidas obtidas repetindo a
aplicagao do sistema mostraram uma variacao de 0,00 mm-2,29 mm na dimensao com-
primento, 0,00 mm-1,45 mm na dimensao largura maxima e 0,0 ml-4,48 ml na volume,
com variagoes médias correspondentes a 0,43 mm, 0,29 mm e 0,90 ml respectivamente.
A divergéncia 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 maxima do ovo e 0,04 ml-10,70 ml no volume do ovo
com variacoes médias de 1,64 mm, 1,83 mm e 4,27 ml respectivamente. O desvio padrao
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 maxima, resultando em
médias de 0,46 e 0,29, respectivamente. Tais resultados estao resumidos nas Tabelas 1
e 2.

Ressalta-se ainda que, na comparacao entre os resultados obtidos pelo método proposto
e os apresentados por Narushin et. al. (NARUSHIN; ROMANOV; GRIFFIN, 2021b), pu-
demos observar maior precisao e exatidao no método aqui proposto em todas as cinco

medigoes como pode ser visto na Figura 37 e na Tabela 3. Nota-se que a medi¢ao das
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caracteristicas fisicas pelo sistema confere um alto grau de precisao (em média acima de
90% em todos os casos) o que permitiria a andlise e classificagdo rapida de grandes lotes
de ovos em categorias de tamanho com grau de confiabilidade aceitdvel. E necessario,
entretanto, ressaltar que para analises que requerem uma precisdo ainda maior, seria re-
comendavel a utilizacdo 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 medigoes fisicas de qualquer natureza, possibilitando
a realizacao do levantamento apenas por meio do processamento de imagens. Ressalta-se
também que trabalhos futuros poderao abordar a evolucao do método proposto, abor-
dando eminentemente a possibilidade de levantamento da superficie dos ovos, além do
volume, caracteristica que nao foi abordada aqui dada a dificuldade e falta de recursos
para elaborar um teste adequado que sirva como dados de validagdo. Outra possivel
melhoria seria adaptar as bandejas que compoem o aparato de captura para que tives-
sem uma superficie de baixo atrito, fazendo com que eventuais ovos colocados nos nichos

deslizassem até a estabilizacdo em uma posicao perfeitamente horizontal.

Tabela 1 — Teste de repetibilidade - erro de mensuracao.

Erro Absoluto* Médio Desvio Padrao*
Entre medicoes 0,0 mm - 2,29 mm 0,43 mm 0,13 mm - 1,08 mm
(Comprimento)

Entre medicoes 0,0 mm - 1,45 mm 0,29 mm 0,06 mm - 0,76 mm
(largura méxima)
Entre medicoes 0,0 ml - 4,48 ml 0,90 ml 0,20 ml - 2,32 ml
(volume)

*Testes de repetibilidade realizados entre cada uma das cinco medigoes realizadas. Valores
representam a variacao entre o maximo e o minimo dentre aqueles encontrados em cada
medigao.

Tabela 2 — Teste de Acurécia - erro de mensuracao.

Erro Absoluto* Médio Desvio Padrao*
Entre medi¢cbes e 0,01 mm - 3,70 mm 1,64 mm 0,60 mm - 0,70 mm
EggScale
(comprimento)
Entre medicoes e 0,13 mm - 3,77 mm 1,83 mm 0,71 mm - 0,77 mm
EggScale (largura
maxima)
Entre medigoes e 0,04 ml - 10,70 ml 4,27 ml 1,90 ml - 2,16 ml

EggScale (volume)

*Testes de repetibilidade realizados entre cada uma das cinco medigoes realizadas. Valores
representam a variacao entre o maximo e o minimo dentre aqueles encontrados em cada
medigao.
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Tabela 3 — Andlise comparativa entre a férmula de Narushin (NARUSHIN; ROMANOV;
GRIFFIN, 2021b) e o método proposto.

Método Erro médio Erro percentual Desvio padrao
médio
Narushin (teste 0) 3,41 ml % 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 — Disper¢ao das medicoes de volume.

5.2 Analise da coloracao das cascas

Na andlise visual fisica 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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ando das classes de cores 6 a 24 dentro da amostra original de 194 ovos. Essa distribuicao
entre a quantidade de ovos considerados como pertencentes a cada classe na analise vi-
sual fisica dos ovos ja demonstrou consideravel variagao entre os dois avaliadores tendo
a quantidade de ovos classificados em cada classe variado sensivelmente em diversos dos

casos, como pode-se observar na Figura 38.
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Figura 38 — Distribuicao de ovos por classe de cor por avaliador.

J& no exame de repetibilidade da avaliacao visual utilizando a metodologia descrita
na Se¢ao 4.3, pdde-se quantificar a variagao do resultado entre analises demonstrando a
altas taxas de divergéncia entre as analises para ambos os avaliadores, tendo as taxas
de variancia estendido-se entre 0 e 37,56 para o Avaliador 1 e entre 0 e 80,01 para o
Avaliador 2. Neste teste pode-se verificar, ainda, que as maiores taxas de variancia ficaram
compreendidas em regides de coloracao distintas entre os avaliadores, sendo que para o
Avaliador 1 as maiores taxas de variancia ocorreram na faixa de coloragdo representada
pelos ovos 32 a 34 e pelo ovo 40, enquanto o Avaliador 2 teve maior dificuldade em
repetir o resultado da analise na faixa de coloracao representada pelos ovos 40 a 42 e
47 a 49. Nota-se também que as menores taxas de variancia ocorrem consistentemente
na faixa do ovo 51 ao 58 para ambos. Tais resultados podem ser vistos nas Figuras 39
e 40 e parecem indicar tanto que a faixa de cores representada pelo leque colorimetro
utilizada como padrao para a realizacao das classificagoes é imprecisa e insuficiente para
descrever a variedade das ocorréncias de coloracoes distintas nas cascas dos ovos, em
especial nas faixas intermediarias de coloracao, assim como uma possivel variacdo na
sensibilidade de cada avaliador a uma faixa de cores. Nao houve repetibilidade razoavel
entre a avaliacao individual de cada ovo pelo mesmo avaliador e nitidamente nao houve

taxa de reprodutibilidade dos resultados coerente entre ambos.
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Figura 39 — Variancia do teste de repetibilidade na analise visual pelo Avaliador 1.
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Figura 40 — Variancia do teste de repetibilidade na analise visual pelo Avaliador 2.

Apesar dos resultados obtidos nos testes de repetibilidade e reprodutibilidade a que
os avaliadores humanos foram submetidos nao terem apresentado resultado satisfatorio
para utilizagao como base de avaliagao dos resultados, o teste de repetibilidade do sis-
tema ainda foi realizado. A metodologia para obtencao destes resultados segue o que foi
apresentado na Se¢ao 4.3, com a diferenca essencial sendo que aqui foram utilizados os
194 ovos escolhidos originalmente para os testes e ndo apenas 58. Os resultados obtidos
demonstram uma taxa de repetibilidade bastante alta para quase a totalidade dos ovos,
porém foi observada a existéncia de alguns outliers ocorrendo em média em duas das dez
leituras realizadas para cinco ovos distintos. Nestes cinco ovos, houve a ocorréncia de uma
ou duas leituras que destoaram de maneira mais significativa das outras; provavelmente
devido a alguma falha no sistema de processamento ou manipulagao de dados, o que elevou
a taxa de varidncia de maneira aguda. A Figura 41 ilustra o destoamento agudo destes
pontos fora de série no ambito geral dos resultados. Quando estes pontos sao excluidos da
andlise, porém, pode-se observar taxas de variancia bastante baixas, como pode ser visto
na Figura 42 com taxas de varidncia atingindo seu valor maximo em 0,06, demonstrando
que o sistema possui ampla precisao na afericao deste resultado pelo método proposto
apesar de sua acuracia nao poder ser confiavelmente estabelecida dada a impossibilidade

de se utilizar do método anteriormente testado como base de comparacgao dos resultados,
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fato que prejudicou a existéncia dos testes de reprodutibilidade dos resultados entre os

avaliadores humanos e o sistema EggScale.
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Figura 41 — Variancia por ovo com a inclusao dos outliers EggScale.
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Figura 42 — Variancia por ovo excluindo-se os outliers EggScale.

A ampla diferenca entre as taxas de variacao da classificacdo humana e a impossibi-
lidade de se estabelecer uma taxa de repetibilidade razoavel na avaliacdo de um mesmo
ovo em momentos distintos, demonstra que o impacto da subjetividade nas avaliacoes
visuais é consideravel. Os dados também parecem sugerir que a avaliacao visual estd
amplamente condicionada as diferencas de sensibilidade para cada faixa de cor entre os
avaliadores humanos.

A anélise realizada pelo sistema computacional pode demonstrar, ainda, resultados que
colocaram as imagens dos ovos analisados ocupando uma faixa do espectro de luz visivel
compreendida entre os comprimentos de onda de 484,8 nm a 598,9 nm e distribuidas 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 regioes mais compactas do espectro.
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Figura 43 — Distribuicao dos valores de comprimento de onda no levantamento do FEggS-
cale para cada cor de casca dos ovos e para cada cor da paleta.

A andlise da cor da casca do ovo mostrou-se uma tarefa complexa. Na Figura 43
pode-se observar que a distribuicao de cores identificadas pelo sistema na avaliacao fisica
da casca dos ovos foi consideravelmente mais diversa do que as classes de cores apresenta-
das na paleta de cores utilizada como referéncia, o que dificulta o estabelecimento de um
padrao comparativo basilar a partir do qual seria possivel avaliar a acuracia das analises.
Ademais, a validacao dos dados obtidos indicou baixa confiabilidade para as classifica-
¢oes de referéncia realizadas com o olho humano e sujeitas a alto grau de subjetividade,
incluindo a indicacao de regioes do espectro de cores visiveis pelo ser humano em que a
analise visual sofre mais oscila¢oes e uma possivel suscetibilidade de cada individuo a uma
maior ou menor sensibilidade dentro dessa faixa. Também houve discrepancia entre os
valores de referéncia dados pela paleta e os valores obtidos pela analise efetiva das cascas
o que indica que um novo modelo de referéncia é necessario para o desenvolvimento de

um método que possa fornecer um grau razoavel de confiabilidade na analise de amostras.
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CAPITULO

Conclusao

A tarefa da automagao do processo de inspecao de caracteristicas de cascas de ovos
tem sido objeto de estudos na ciéncia da computagao ha algumas décadas. Diversas
proposicoes foram apresentadas ao longo deste tempo abordando diferentes aspectos de
andlise para as cascas e diferentes técnicas para a obtencao dos resultados almejados. Este
trabalho teve como proposta a persecucao de uma linha investigativa ja muito abordada
envolvendo o proposito de se utilizar de tecnologias de visao computacional e proces-
samento de imagem para a assercao de caracteristicas de ovos de automatizada, nao
destrutiva e menos sujeita a parcialidade humana advinda de uma demanda da industria
para a identificacdo de ovos adequados para a destinacao comercial e de ovos adequados
para a destinagao reprodutiva nas cadeias produtivas de industrias granjeiras.

De um amplo conjunto de caracteristicas das cascas de ovos potencialmente interessan-
tes para estes estudos, no contexto da evolucao das propostas de automacao de processos,
o qual inclui o grau de manchamento das cascas, sua espessura e porosidade, sua colo-
ragao e seu indice de formato em relagao ao volume, decidiu-se aqui pela proposicao de
um método de levantamento automatizado de caracteristicas que contemplasse estes trés
ultimos aspectos dada sua comprovada relevancia na determinagao do seu potencial de
eclodibilidade e adequabilidade para comercializagao.

Nossa proposta inclui nao apenas um método para levantamento destas caracteristi-
cas de maneira automatizada como também a proposicao de um projeto de aparato de
aquisicado de baixo custo que viabilizasse a coleta de dados de maneira confidvel. Neste
aspecto, consideramos que a proposta foi bem atendida, apresentando resultados bastante
satisfatérios na eliminacao de fatores do ambiente, como as diferencas de iluminagao, que
pudessem influenciar as andlises. A construcao da camara foi possivel com baixissimo
investimento de recursos e seu funcionamento cumpriu adequadamente as expectativas.
Ha, porém, espaco para aperfeicoamento eminentemente no aspecto da disposicao espacial
das lampadas dentro da camara com o intuito de criar uma iluminagao indireta incidente
sobre cada um dos ovos componentes das bandejas analisadas a fim de evitar que os ovos,

em especial os de coloragao mais clara, apresentem pontos de reflexao em sua regiao cen-
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tral onde a luz seja mais intensa do que em suas outras regioes a tal ponto de distorcer o
registro fidedigno da coloracao de sua casca pelo sensor acoplado, naquelas regioes.

Com relagao ao algoritmo proposto para o levantamento das caracteristicas fisicas da
casca do ovo, em particular seu comprimento e largura méxima (fatores componentes
do seu indice de formato), além de seu volume, também obtivemos resultados bastante
expressivos tendo os testes demonstrado uma melhoria marginal de resultados em relacao
ao método de referéncia, a utilizagdo de uma das férmulas proposta em (NARUSHIN;
ROMANOV; GRIFFIN, 2021b), trabalho este em que os autores destacam sua crenga de
que uma melhora de precisao em relagao as formulas propostas seria dificilmente factivel.
Os resultados aqui obtidos, nesta seara, parecem ainda mais expressivos quando se con-
sidera que as analises foram realizadas utilizando-se de medi¢oes reais para a validacao
dos resultados em contraposigao com o trabalho realizado em (NARUSHIN; ROMANOV;
GRIFFIN, 2021b), em cujas andlises foram baseadas num modelo simulatério. Ainda
assim, acreditamos que a investigacdo aqui realizada poderia se beneficiar de um método
de validagao de resultados que contemplasse um processo de medicao fisica das dimen-
soes reais utilizadas de referéncia que fosse indiscutivelmente preciso e menos dependente
da manipulacao manual dos ovos e inspecao visual dos instrumentos de medicao aqui
realizados pela indisponibilidade de outros métodos.

Por fim, é preciso destacar que na analise da ultima das caracteristicas da casca do
ovo elencadas neste trabalho para analise, a coloracao das cascas, nos deparamos com um
desafio maior representado pela imprecisao do método de analise tomado como referéncia
originalmente impossibilitando o estabelecimento de um padrao confiavel de validacao dos
resultados. A utilizagdo do leque colorimetro padrao como tal instrumento de validagao
se provou equivocado, uma vez que foi possivel demonstrar que, apesar de sua utilizacao
ser amplamente difundida nas analises visuais praticadas em industrias granjeiras, sua
adequacao a tarefa de descricao da ampla gama de coloragoes ocorrentes naturalmente na
pigmentacao das cascas é muito falha, tendo sido demonstrado que, mesmo se conside-
rando apenas a gama de coloracgao representada pela amostra trabalhada aqui, foi possivel
estabelecer uma variedade muito maior do que aquelas representadas pelo leque colorime-
tro. A utilizacao deste instrumento como balizador de referéncia prejudicou a avaliagao
da adequabilidade e precisao do método aqui proposto, uma vez que, nos testes de repe-
tibilidade e reprodutibilidade envolvendo avaliadores humanos, que deveriam funcionar
como balizadores de referéncia para os resultados obtidos pelo sistema, foi impossivel
estabelecer taxas de repetibilidade aceitaveis nas suas analises.

Em suma, podemos afirmar que os experimentos deste trabalho indicam que a pro-
posta aqui apresentada oferece um elevado grau de adequagao a finalidade pretendida no
aspecto do levantamento das caracteristicas fisicas do ovo, em especial a de eliminacao
do processo mecanico manual de avaliacdo de dimensoes de ovos para sua segmentacao

em industrias granjeiras, possibilitando, assim, sua utilizacao em linhas de produgao para
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conferir celeridade e precisao aos processos e abdicando, portanto, das limitagoes a que a
utilizagao de avaliadores humanos nas cadeias produtivas pode levar, em especial aquelas
ligadas a estafa fisica e a subjetividade nas avaliagoes. Assim sendo, consideramos que
a proposta obteve um grau satisfatério de adequagao a resolucdo do problema abordado
no que tange a sua aplicabilidade a avaliacdo de caracteristicas fisicas da casca de ovos.
Ja no aspecto da avaliagao de coloracao da casca, nao se obteve o mesmo sucesso, tendo
sido demonstrado que uma proposta mais robusta é necessaria de forma a estabelecer um
padrao de avaliacao mais concreto e confidvel para o desenvolvimento das andlises aqui
engendradas, uma vez que aquela aqui utilizada provou-se insuficientemente precisa para

validagao da proposta.

6.1 Trabalhos Futuros

Propostas de trabalhos futuros incluem:

(1 Automacao do processo de aquisicao de subimagens a partir da imagem capturada

original, tornando o processo ainda mais célere.

1 Implementacao de testes utilizando um fator de redimensionamento das sub-imagens
extraidas da imagem capturada com fins de afericdo do impacto do redimensiona-

mento no tempo de processamento.

O Implementagdo de um algoritmo de suavizagao/adequacao de curva a partir da
utilizagao do método dos minimos quadrados para incrementar a precisao do calculo
do volume dos troncos de cone a partir da adequagao das curvas representativas da
borda da casca do ovo identificada nas imagens eliminando, assim, a influéncia que
erros na identificacdo de pontos de borda podem oferecer ao calculo do volume final
(erros estes que, apesar de raros, sdo suspeitos de influenciar na precisao geral do

resultado final)

(d Proposicao de um método de afericao de coloracao da casca de ovos que possa
substituir a paleta padrao de cores como padrao de avaliacdo desta caracteristica

de forma a poder-se auferir a precisao do método de avaliagdo de cor proposto.
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