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Classificacao Automatica de Ovos por Translucéncia:
Uma Contribuigao para a Industria 4.0
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Resumo—Este trabalho apresenta uma proposta de
classificador automatico para imagens de translucéncia de ovos
férteis e comerciais, baseado em métodos de aprendizado de
maquina. A analise de translucéncia ¢ utilizada para avalia¢io da
qualidade de casca, podendo ser relacionada com aspectos
nutricionais, sanitirios e de manejo. Uma comparacio entre
diferentes estratégias de aprendizado de maquina, no maior banco
de dados relatado na literatura até o momento, revela evidéncias
de que 0 método de maquina de vetores suporte, alimentado pela
rede ResNet512, resulta em desempenho compativel ao de
especialistas humanos, permitindo a automatizacio do referido
processo em sistemas comerciais.

Palavras-Chave— Translucéncia, Aprendizado de Mdaquina

Abstract— This paper presents an automated classifier for
translucency images of fertile and commercial eggs, based on
machine learning methods. Translucency analysis is utilized for
the evaluation of shell quality, which can be correlated with
nutritional, sanitary, and management aspects. A comparison
among different machine learning strategies, on the largest
database reported in the literature to date, reveals evidence that
the support vector machine method, fed by the ResNet512
network, yields performance comparable to that of human
specialists, enabling the automation of the aforementioned process
in commercial systems.
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I. INTRODUCAO

O mercado global de proteina alimentar de frango, tanto em
ovos quanto em carne, ¢ um pilar da seguranca alimentar
mundial, com a produgdo anual superando 50 bilhdes de aves
[1]. Para atender a crescente demanda e garantir a
sustentabilidade, a industria avicola tem passado por uma
transformacdo digital significativa. Tecnologias como internet
das coisas (IoT), inteligéncia artificial (IA), robotica, sensoria-
mento Optico e computagdo em nuvem estdo convergindo para
criar a chamada Industria do “Ovo 4.0” [2].

As linhagens genéticas modernas de frangos de corte,
caracterizadas pelo rapido crescimento, resultaram em um tergo
de seu ciclo de vida transcorrido dentro do ovo [3]. Com uma
taxa média de eclodibilidade de 80,3% [3], a eficiéncia da
producdo avicola depende do monitoramento preciso da
qualidade da casca. Diversos parametros sdo, portanto,
quantificados e analisados, incluindo a dureza da casca, o tama-
nho do ovo, a presenga de trincas e o potencial de fertilidade.

Na busca por métodos eficientes de avaliagdo, as técnicas
ndo destrutivas, como analise por ultrassom, imagens térmicas,
visdo computacional, espectroscopia e imageamento hiper-
espectral, destacam-se como as mais promissoras [1] [3].
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A casca do ovo desempenha um papel crucial no
desenvolvimento embrionario, atuando como barreira contra
patogenos e perda de agua, além de regular a respiragdo e
fornecer calcio [3]-[7]. A estrutura mineralizada da casca ¢
composta por trés camadas principais: mamilar, paligada e
cristalina vertical [6] [8]. Suas caracteristicas sdo influenciadas
por fatores intrinsecos e extrinsecos, como genética, idade, dieta
e temperatura, impactando diretamente na taxa de eclodibili-
dade.

A analise da translucéncia da casca, um fenomeno explorado
inicialmente em 1932 por Holst et al. [7], caracteriza-se pela
presenca de pequenas manchas claras visiveis a olho nu sob
ilumina¢do natural ou artificial [8]. Essa caracteristica tem
recebido crescente atenc¢do devido a sua correlagdo com piores
indices produtivos no incubatdério [3]-[3], além de estar
associada a um produto de qualidade inferior, reduzindo a
atratividade para os consumidores [8]. A avaliagdo da
translucidez ¢ realizada de forma visual por especialistas,
utilizando sistemas de pontuacgdo que variam de trés a seis niveis
[6] [8]. Esse método, no entanto, ¢ trabalhoso ¢ sujeito a erros
de classificagdo [2] [6] [8]. A avaliagdo acurada e de alto rendi-
mento de ovos translicidos ainda representa um desafio [8].

Este trabalho apresenta um sistema para segmentagido e
classificagdo de imagens de ovos utilizando o método de
translucéncia e técnicas de aprendizagem de maquina. As
principais contribui¢des deste trabalho sdo: (a) um método
eficiente para segmentacao de ovos em bandejas; (b) um método
para classificagdo da translucéncia de ovos em trés niveis (leve,
moderado e severo); (¢) uma analise de acuracia de classificagao
a luz do desempenho de especialistas humanos.

O trabalho foi organizado da seguinte forma: a Segdo II
apresenta uma revisdo da literatura sobre métodos de estimagao
e classificacdo automatica de pardmetros do ovo. A Secdo III
descreve o sistema comercial de aquisi¢do de imagens utilizado
e o procedimento convencional de analise. A proposta para
segmentagdo e classificagdo automatica das imagens e os
procedimentos de avaliagdo sdo detalhados na Segdo IV. A
Secdo V apresenta os resultados e discussdo. As conclusdes
deste estudo sdo apresentadas na Sec¢ao VI.

II.  REVISAO DA LITERATURA

Diversas estratégias tém sido aplicadas pela industria avicola
para a realizagdo do controle de qualidade dos ovos. As formas
mais comuns de analise compreendem a verificagdo do aspecto
exterior da casca. Dessa analise resultam pardmetros indicadores
de qualidade, como dimensdes geométricas, indices de forma,
espessura, trincas e grau de translucéncia [9].

A ovoscopia tem como objetivo a verificagdo da fertilidade
do ovo, normalmente conduzida entre o quinto e décimo dia de
incubag@o.
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Fig. 1. Sistema de aquisi¢do de imagens por translucéncia Zinpro® BlueBox™.

O procedimento ¢ realizado através da exposicdo do ovo a
luz brilhante, sendo seu interior inspecionado visualmente em
busca de sinais de desenvolvimento embriondrio. Em geral,
apenas aproximadamente 5% de todo o conjunto de ovos incuba-
dos ¢ investigado aleatoriamente por especialista humano [10].

Recentemente, técnicas de aprendizado de maquina tém sido
utilizadas para a predicao de fertilidade de ovos, em substituicao
ao método manual.

Em [11] foi proposta uma rede neural convolucional para
classificagdo de fertilidade em ovos entre o sétimo e nono dia de
incubagdo. Foi apresentada uma acurdcia de 100% para um
conjunto de 916 ovos (313 férteis ¢ 603 inférteis). Em [12]
procedimento similar foi utilizado, obtendo 99,96% de acuracia
em um banco de 1540 imagens. Utilizando uma rede neural
artificial, Fadchar e Cruz obtiveram 97% de acuracia na mesma
tarefa utilizando 150 ovos [13]. Posteriormente, Cevic ef al.
investigaram o uso de técnicas de aprendizado profundo,
apresentando 100% de acuracia no terceiro dia de incubagdo em
um conjunto de 24 ovos, sendo 18 férteis [14]. Recentemente,
Ahmed et al. utilizaram técnicas de aprendizado de maquina
(extreme gradiente boosting, categorical boosting, random forest
e maquinas de vetores suporte) em conjunto com imagens
hiperespectrais. Utilizando 771 ovos, o método categorical
boosting obteve 95% de acuracia [10]. Em [15] foram utilizados
classificadores convencionais baseados em maquinas de vetores
suporte para distinguir ovos inférteis de ovos com embrides
mortos, tendo sido obtido 100% de acuracia.

Em [16] foi investigada a possibilidade de classificacdo de
qualidade de ovos em termos de quantidade de proteina.
Classificadores binarios para as categorias “excelente” e “muito
bom” foram implementados utilizando arvores de decisdo,
analise de discriminantes lineares, regressdo logistica, naive
Bayes, maquinas de vetores suporte, K vizinhos mais proximos,
Random Forest e redes neurais artificiais em um total de 803
ovos (542 excelentes e 261 muito bons), atingindo acurécias
entre 95 e 98%, dependendo do periodo de incubacio.

Em [2] foi utilizado a técnica de maquinas de vetores suporte
para a classificagdo do tamanho de ovos. O problema de trés
classes obteve acurdcia de 98% em um conjunto de 425 ovos,
sendo 128 pequenos, 209 médios e 88 grandes.

Apesar de varios avangos no sentido de obter estimadores de
parametros indicadores de qualidade [9] e classificadores de
fertilidade [10] [11] [13] [15], qualidade [16] e tamanho [2], os
resultados apresentados na literatura foram obtidos a partir de
pequenos conjuntos de dados. Adicionalmente, os autores
desconhecem estudos sobre a automagdo do processo de
classificacdo de eclodibilidade utilizando técnicas de
aprendizado de maquina.

III.  SISTEMA DE AQUISICAO

O sistema Zinpro® BlueBox™ de aquisi¢do de imagens para
analise de translucéncia de ovos (Fig. 1) consiste em um
receptaculo para uma bandeja contendo um conjunto de quinze
ovos distribuidos em uma matriz de trés linhas por cinco
colunas. Possui um conjunto de LEDs na parte inferior da gaveta
de ovos e um compartimento na parte superior reservado para a
alocacdo de um telefone celular, utilizado para captagdo das
imagens. O telefone celular ndo faz parte do sistema e, portanto,
a qualidade da camera ¢ definida pelo usuario.

Os ovos sdo selecionados por amostragem de cada lote, as
imagens sdo digitalizadas e posteriormente analisadas por
especialistas em relagdo a niveis de eclodibilidade em fun¢éo da
quantidade e qualidade das marcas de translucéncia (Fig. 2).

A metodologia de analise Zinpro® BlueBox™ ¢ um
procedimento padronizado e proprietario que utiliza trés niveis
[17]. O ovo tipo 1 apresenta nenhum ou poucos pontos de
translucéncia, indicando maior potencial de eclodibilidade. O
tipo 2 apresenta varios pequenos pontos de translucéncia,
caracterizando ovos de médio potencial de eclodibilidade. O tipo
3 apresenta elevada quantidade de pontos de translucéncia,
podendo apresentar grandes areas. A existéncia de um ntimero
significativo de ovos do tipo 3 ¢ um indicativo da necessidade
de correcdo nutricional das matrizes ou poedeiras.

IV. SISTEMA PROPOSTO

Esta sec¢do apresenta o sistema proposto para classificagdo da
translucéncia de ovos. S@o apresentados o banco de dados, a
etapa de pré-processamento das imagens, englobando
normalizagdo, filtragem e segmentagdo, a descricdo dos
classificadores utilizados e a metodologia de avaliacdo.

A. Banco de Dados

O banco de imagens de propriedade da empresa Zinpro® foi
constituido por um total de 2.211 imagens de bandejas contendo
15 ovos cada, totalizando 33.165 ovos. Um arquivo associado
contém rotulos, atribuidos por profissional especialista humano,
para cada ovo, sendo relativos a trés classes de translucéncia
(tipos 1,2 e 3 - Fig. 2).

B. Segmentagdo

Devido a utilizagdo de distintas cameras de aparelhos
celulares e diferentes condi¢cdes de aquisigdes (iluminagdo e
posicionamento) as imagens das bandejas ndo sdo padronizadas,
podendo apresentar desvios significativos nas posicdes dos
ovos, dificultando a individualizacdo automatica.
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Fig. 2. Sistema de classificagdo de ovos por avaliador humano. (a) Tipo 1: nenhum ou poucos pontos de translucéncia; (b) Tipo 2: pequenos e varios pontos de
translucéncia; e (c) Tipo 3: muitos e grandes pontos de translucéncia.

O procedimento de segmentacdo dos ovos das bandejas foi
implementado por um processo automatico de sete etapas, cada
uma composta pelos seguintes passos: recorte, equalizagdo de
histograma, equalizagdo adaptativa de histograma com contraste
limitado e ajuste gamma [18], operacdes morfologicas de
abertura (elementos de 60x60 pixels) e fechamento (elementos
de 5x5, 10x10, 20x20, 55x55 e 60x60 pixels, dependendo da
etapa), detecgdo de bordas utilizando o algoritmo de Canny (o
e {2, 2,5 3, 4,5 5}) [19] e estimacdo de mascara de
segmentacdo (obtida pelo preenchimento da regido de contorno
definida pela técnica de Canny). Um procedimento de
verificagdo ¢ aplicado aos ovos segmentados de forma a detectar
a existéncia de apenas uma area contigua, evitando a incluséo de
partes de ovos adjacentes. Imagens que ndo sio aprovadas pela
etapa inicial sdo submetidas sequencialmente as demais etapas.
As imagens que ndo sdo aprovadas ao final das sete etapas sdo
rejeitadas. O procedimento de segmentacéo resultou em 97% de
individualizagdes corretas. Como resultado, foram obtidos
32.395 ovos (de um total de 33.165) sendo 3.238 unidades do
tipo 1 (9,99%), 18.838 unidades do tipo 2 (58,15%) e 10.319 do
tipo 3 (31,85%).

C. Normalizagdo

A partir das imagens individualizadas foi realizada a
transformacdo do formato RGB para tons de cinza, visto a
independéncia das classes em relagdo a cor do ovo. Em
sequéncia foi realizada normalizacdo de brilho e contraste
utilizando a técnica contrast limited adaptive histogram
equalization [19]. Finalmente, realizou-se normalizacdo da area
do ovo utilizando interpolagdo bilinear e o redimensionamento
de 1286x1508 para 224x224 pixels.

D. Data Augmentation

O desbalanco entre as classes de dados foi compensado
através da criacdo de imagens complementares obtidas através
de rotagdes e inversdes nos eixos vertical ou horizontal das
imagens originais [20]. Foi realizada a criagdo de cinco novas
imagens para cada ovo do tipo 1 e uma nova imagem para cada
ovo tipo 3. Esse procedimento resultou em 19.438 imagens do
tipo 1, 18.838 do tipo 2 ¢ 20.638 do tipo 3, totalizando 58.914
imagens no banco de dados aumentado. Esse procedimento foi
realizado separadamente nos grupos de treinamento, validagdo e
teste de forma a evitar vazamento de informagao.

E. Extracdo de Caracteristicas

A extracdo de parametros caracteristicos foi realizada
através de uma rede neural convolucional pré-treinada. Apds
testes preliminares com as redes MobileNetV2, ResNetl01,
ResNet152 e Xception foi selecionada a ResNet152 [21]. Essa
rede extratora possui 152 camadas, sendo que a de entrada
apresenta dimensdo 224x224. A camada de saida foi retirada e

0s 2.048 valores de saida da penultima camada foram utilizados
como parametros caracteristicos. Os pesos usados foram obtidos
a partir da Imagenet (rede pré-treinada com outras imagens).

F. Classificadores

Os modelos de aprendizagem utilizados foram: maquinas de
vetores suporte (SVM), Random Forest (RF), K vizinhos mais
proximos (KNN), regressao linear (RL) e analise de
discriminantes lineares (LDA). Os hiperparametros utilizados
foram obtidos por busca exaustiva e os algoritmos
implementados no ambiente MatLab.

Os 32.395 ovos individualizados foram separados da
seguinte forma: 60% para o conjunto de treinamento, 10% para
o conjunto de validagdo e 30% para o conjunto de teste.

G. Avaliagdo

A avaliagdo de desempenho dos classificadores investigados
foi realizada através das métricas: acuracia, acuracia balanceada,
precisdo, recall e F1.

Um conjunto de 600 ovos do conjunto de teste (sem data
augmentation) adicionado a 20% de repetigdo dessas imagens
foi selecionado aleatoriamente, mas de forma a manter a
proporgdo original de tipos de ovos do banco de dados original,
e organizado artificialmente na forma de 48 bandejas com 15
ovos cada. Essas bandejas foram submetidas a analise de cinco
avaliadores  profissionais da empresa Zinpro®, sem
conhecimento do objetivo. Os resultados foram anotados de
forma anonimizada. Esses resultados tém como objetivo a
quantificagdo do desempenho humano médio na analise da
translucéncia de ovos e a estimacdo da confiabilidade inter e
intra-avaliador. A avaliagdo de desempenho dos avaliadores ¢é
parte integrante das atividades desses profissionais e realizada
periodicamente pela empresa contratante.

A avaliagdo intra-avaliador (repetibilidade das respostas de
um mesmo avaliador a uma mesma imagem em diferentes
momentos) foi estimada pelo coeficiente de Pearson [22],
enquanto que a confiabilidade inter avaliador (correlagdo linear
entre as respostas dos diferentes participantes a um mesmo
conjunto de imagens) foi estimada pelo coeficiente de correlagao
intraclasse (ICC) [22].

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

A otimizagdo dos hiperparametros dos classificadores foi
realizada através do conjunto de validagdo utilizando a faixa de
parametros apresentada na TABELA 1.

Os resultados apresentados na TABELA 1I indicam melhor
desempenho de classificagdo para o método de maquinas de
vetores suporte. Dessa forma, os demais resultados apresentados
referem-se ao SVM.

Os resultados da avaliagdo da concordancia intra-avaliador
sdo apresentados na TABELA III. Nota-se que a média de
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concordancia dos avaliadores ¢ de 83% e o coeficiente de
Pearson ¢é 0,69. Esses resultados indicam consisténcia de
classificacdo quando a mesma imagem ¢ apresentada em dois
momentos diferentes para um mesmo avaliador. O modelo de
aprendizado de maquina, naturalmente, apresenta 100% de
concordancia e coeficiente de Pearson unitario. Por outro lado,
a avaliacdo inter avaliador resultou em um ICC de 0,60, o que
indica confiabilidade moderada para as classificacdes dos
diferentes avaliadores [23].

TABELA 1. OTIMIZACAO DOS HIPERPARAMETROS

Modelo Parametro Faixa Resultado
RL C 0,01, 01,055,1061, 0,5, 0.1
C 0,1,1 0,1
SVM kernel hn?,a T ,fbf ’ “linear”
poly
gamma “scale”, "auto” “scale”
max_depth 10, 20, 50, 100 50
min_samples
RF split 50, 100, 200, 300 100
min_samples_ | 5 100200, 300 50
leaf
n_neighbors 10, 50, 100, 500 50
KNN Weights ,%?;f;ﬁ,,’ “distance”
. “Euclidean”, ] »
Metric *Manhattan’ Manhattan
LDA Solver svd”, "lsqr, Svd
eigen

TABELA 1I. ACURACIA DOS MODELOS INVESTIGADOS

Acuracia Acuricia
Modelo . Balanceada .

Mida Dot | e Dot
RL 84,6% 0,003 84,8% 0,003
SVM 85,3% 0,005 85,5% 0,005
RF 80,8% 0,004 81,2% 0,007
KNN 79,2% 0,005 79,8% 0,004
LDA 83,4% 0,004 83,7% 0,004

A TABELA 1V apresenta a comparagdo de desempenho
entre os cinco avaliadores humanos, sua média e os resultados
obtidos do modelo de aprendizagem SVM para o conjunto
resumido de 600 ovos. O SVM apresenta resultados de acurécia,
acuracia balanceada, precisdo, recall e F1 compativeis com os
apresentados pela média de avaliagdo humana. A partir desses
resultados, verifica-se que o método proposto € potencialmente
vidvel para a automatizacdo do processo de avaliagdo de
translucéncia de ovos, provendo resultados dentro da faixa de
confiabilidade humana. A Fig. 3 apresenta as matrizes de
confusdo relativas aos avaliadores 2 (menor acuracia
balanceada) e 5 (maior acuracia balanceada) e modelo SVM,
para a situagdo apresentada na TABELA IV.

TABELA 1II. TESTE DE CONCORDANCIA INTRA-AVALIADOR

Avaliador | Concordincia | Coeficiente de Pearson
1 81,7% 0,66
2 90,0% 0,66
3 85,0% 0,76
4 80,8% 0,67
5 77,5% 0,69
Média 83,0% 0,69

TABELA IV. AVALIACAO DE DESEMPENHO

Avaliador | Acuricia Bifau;icgga Precisdo| Recall F1
1 75,7% 72,83% 76% 76% 76%
2 71,7% 57,88% 77% 72% 71%
3 72,4% 76,05% 77% 72% 74%
4 69,7% 74,18% 76% 70% 71%
5 75,4% 76,69% 79% 75% 76%
Meédia 73% 71,53% 77% 73% | 73,6%
Modelo 80,9% 71,47% 81% 81% 81%

Os resultados apresentados neste trabalho utilizaram um
banco de dados proprietario com 32.395 ovos, configurando o
maior banco de dados na literatura, no conhecimento destes
autores.

O custo computacional do classificador SVM e da rede
ResNet512 permitem a implementagdo do método proposto em
plataformas comerciais, como a Zinpro® BlueBox™,
possibilitando a automatizagdo do processo de classificagdo com
confiabilidade e repetibilidade dos resultados.

VI. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma proposta de classificacdo
automatica de imagens de transluscéncia de ovos para avaliagdo
de eclodibilidade em plantas industriais. Os resultados indicam
que o desempenho do método baseado em maquinas de vetores
suporte, com parametros alimentados pela rede pré-treinada
ResNet152 ¢ proximo do obtido com avaliadores humanos
profissionais. Essas conclusdes foram obtidas utilizando o maior
banco de imagens para essa aplica¢do ja referenciado na
literatura, no conhecimento dos autores. O sucesso na tarefa de
segmentagdo e a limitada complexidade computacional
permitem a implementagdo do algoritmo desenvolvido tanto em
nuvem quanto em aparelhos celulares convencionais,
permitindo a realizacdo de analise automatica confiavel em
sistemas comerciais como o Zinpro® BlueBox™.
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