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Abstract—Manual counting of eggs on production conveyors is
a process prone to errors and inefficiencies, which can negatively
impact productivity and the quality of the final product. Therefore,
it is essential to implement solutions that automate this process,
increasing the efficiency and accuracy of this task. This paper
presents the development of a deep learning model using Python
and YOLOVS for real-time egg counting and segmentation. The
model was trained on a dataset of 1,643 images created and anno-
tated with Roboflow, which facilitated the preparation of images
for training, testing, and validation. The results demonstrate that
the proposed approach achieves high accuracy in egg detection
and segmentation, highlighting its potential for implementation in
automated systems in the poultry industry.

Keywords—deep learning, egg counting, image segmentation.

Resumo—A contagem manual de ovos em esteiras de producao
é um processo suscetivel a erros e ineficiéncias, o que pode
impactar negativamente a produtividade e a qualidade do pro-
duto final. Por isso, é essencial a implantacdo de solucées que
automatizem esse processo, aumentando a eficiéncia e a precisio
dessa tarefa. Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um
modelo de deep learning utilizando Python e o YOLOvS8 para
contagem e segmentacio de ovos em tempo real. O modelo
foi treinado em um conjunto de dados de 1.643 imagens cri-
ado e anotado com o Roboflow, que facilitou a preparacio
das imagens para treinamento, teste e validacdo. Os resultados
demonstram que a abordagem proposta alcanca alta precisao na
deteccdo e segmentacio de ovos, evidenciando seu potencial para
implementacio em sistemas automatizados na industria avicola.

Palavras-chave—deep learning, contagem de ovos, segmentacio
de imagens.

I. INTRODUCAO

A produgdo de ovos é essencial para a industria agropecudria
e para a seguranca alimentar global, pois fornece uma fonte im-
portante de proteinas e nutrientes essenciais para a alimentagdo
humana, além de ser vital para a cadeia produtiva da avicultura,
como na incubacdo de pintinhos [1].

Historicamente, na industria avicola, a contagem de ovos tem
sido realizada de forma manual, desta forma, os trabalhadores
sd0 responsdveis por contabilizar os ovos a medida que estes
sdo transportados por uma esteira. Esse procedimento, além
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de ser demorado, demanda uma precisdo elevada e enfrenta
diversos desafios operacionais [2]. A contagem manual também
estd suscetivel a erros humanos, o que pode comprometer
a eficiéncia do processo e, em situagdes onde as contagens
imprecisas nao sdo rapidamente identificadas e corrigidas, pode
levar a um manejo inadequado da produgdo. Isso, por sua vez,
pode impactar a qualidade final dos ovos produzidos e elevar os
custos operacionais, reduzindo a lucratividade. Uma abordagem
potencial para superar essas limitagdes é a automagdo do pro-
cesso, utilizando cameras que capturam imagens e processam
os dados em tempo real para identificar e contar os ovos.

A deteccdo e segmentacdo de objetos por meio de redes
neurais tem revolucionado a drea de visdo computacional,
permitindo que sistemas automatizados identifiquem e classi-
fiquem objetos em imagens e videos com alta precisdo. Essa
técnica envolve o treinamento de redes neurais convolucionais
(CNNs) em grandes volumes de dados, para que possam apren-
der a reconhecer padrdes complexos e caracteristicas distintas
dos objetos em diferentes contextos e ambientes [3].

O deep learning, um subcampo do aprendizado de maquina,
tem sido amplamente utilizado em problemas de visdo com-
putacional, como a deteccdo e segmentacdo de objetos em
imagens e videos. O modelo YOLO (You Only Look Once), em
suas vdrias versdes, € conhecido por sua capacidade de realizar
deteccdes rapidas e precisas em tempo real, tornando-o uma
escolha popular para aplicacdes industriais em que a rapidez
¢ indispensavel [4]. Ao mesmo tempo, o uso de plataformas
como o Roboflow! para a anotagio e o tratamento de imagens
permite a criacdo de bases de dados robustas, essenciais para
o treinamento eficaz desses modelos.

Existem diversas solugdes comerciais no mercado, como
Ovotron?, EggXact® e Munters*, que visam automatizar esse

Thttps://roboflow.com/

Zhttps://www.ovotron.com.br/produtos/

3https://www.hotraco-agri.com/en/poultry-solutions/eggxact-egg-counter/

“https://www.munters.com/en/solutions/farm-management/poultry-chicken-
layer-hens/
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processo, utilizando cameras e sistemas de visdo computacional
para identificar e contar os ovos, além de realizar outras
tarefas referentes a andlise de peso e drea, como no trabalho
de [5]. No entanto, essas solucdes muitas vezes apresentam
limitacdes significativas, especialmente para pequenos e médios
produtores, como alto custo de implementagdo e manutengao,
complexidade na integracdo com sistemas existentes e falta de
flexibilidade para se adaptar a diferentes ambientes de producao
[5]. Essas limitacdes justificam a necessidade de desenvolver
novas solu¢des que sejam mais acessiveis e adaptdveis as
necessidades especificas da industria avicola.

Pesquisas recentes tém explorado abordagens de cdédigo
aberto para automatizar a contagem de ovos com maior aces-
sibilidade. No trabalho de [6] € apresentada uma solucdo que
visa aumentar a eficiéncia de industrias avicolas, utilizando o
modelo YOLOvVS para detec¢do e contagem automatizada de
ovos. Segundo o autor, o modelo treinado obteve Gtima precisao
na detec¢do de ovos, atingindo um mean Average Precision
(mAP) de 90% durante o treinamento.

Outro trabalho relevante € o de [7], que propde uma solucio
utilizando o algoritmo YOLOvVS5-DSE. O objetivo dos autores
€ superar limitacdes dos métodos tradicionais de contagem,
como a baixa precis@o, especialmente em cendrios com 0Ovos
sobrepostos, mudancas de posicdo e grandes variacdes de
tamanho. Foram implementados trés moddulos principais: um
detector de ovos baseado no modelo YOLOvS, um moédulo de
rastreamento DeepSORT que mantém a localizacdo de cada
ovo entre os frames, e um moédulo de codificacio espacial (SE)
que calcula a contagem precisa de ovos. Para treinamento do
moédulo de deteccdo, foram utilizadas 1400 imagens, e 600
imagens para teste. O sistema alcangou um mAP de 99,52%,
superando métodos anteriores de contagem baseados em YOLO
e outros modelos.

Contudo, mesmo que as solugdes apresentadas sejam promis-
soras na contagem de ovos, ndo incorporam métodos de
segmentacdo e, com isso, € limitada uma andlise mais detalhada
dos ovos detectados, necessdria para avaliar sua conformidade
com os padrdes de qualidade, exigidas pelo mercado de pro-
dutos avicolas.

A avaliacdo da qualidade e padronizacdo dos ovos colhidos
nas esteiras ¢ uma tarefa importante, e ndo pode ser feita
unicamente por meio de sua detec¢do pela rede neural a ser
empregada. Para isso, é vidvel a aplicacdo da segmentacdo,
que engloba a subdivisdo de regides ou objetos com carac-
teristicas especificas em uma imagem digital [8]. Esta técnica
desempenha um papel primordial e extremamente importante
no escopo abordado, pois permite a extracdo de informagdes
essenciais para andlises posteriores [9]. No escopo em questdo,
informagdes como a drea ocupada por um ovo na esteira,
poderiam ser utilizadas como pardmetro para determinar seu
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tamanho aproximado e, consequentemente, avaliar a sadde e
a produtividade das aves responsdveis pela producdo. Além
disso, essas informacdes podem facilitar a selecao mais precisa
dos ovos a serem encaminhados para os consumidores. Dentre
outros tratamentos, caso a produg@o apresente variagdes, pode-
se ajustar a alimentagdo das aves, modificando a ragdo, ou
intervindo com medicamentos em caso de detec¢do de doengas.
Se houver sinais de sujidade, é necessario identificar a causa e
realizar os devidos ajustes para garantir a qualidade dos ovos.

Com base nessas lacunas, o presente trabalho propde o
desenvolvimento de um sistema que integre contagem e
segmentacdo de ovos em tempo real, utilizando o modelo
YOLOVS. O objetivo é oferecer uma solugdo automatizada
para a inddstria avicola, como alternativa a contagem manual,
que seja mais acessivel e flexivel em comparagdo as solucdes
comerciais existentes. Embora os testes em ambientes de
producdo tenham apresentado resultados promissores, podem
ser feitos aprimoramentos adicionais para garantir sua aplica-
bilidade em larga escala e em diferentes cendrios de producio.

II. MATERIAIS E METODOS

O fluxograma de atividades seguido para o desenvolvimento
da ferramenta responsdvel pela contagem e segmentacdo de
ovos em esteira de producdo pode ser observado na Figura 1.
O método € constituido por seis etapas, sendo elas: selecio
do modelo de aprendizado profundo; criacdo do dataset para
treinamento e testes; treinamento do modelo para detecgdo e
segmentacdo; desenvolvimento da ferramenta de contagem de
ovos; teste e pds-processamento das detecgdes; e andlise dos

resultados.

Selecéo do modelo
de aprendizado
profundo

v

Treinamento do

Criacdo do dataset
para treinamento e
testes

Y

Desenvolvimento da

rggf;;géza;a : ferramenta de
segmentacio contagem de ovos
Teste e pos- o
processamento das > J?gsaﬂftg ddnf
detecces

Fig. 1. Autoria Prépria - Fluxograma de atividades

A primeira etapa consistiu em selecionar um modelo de
aprendizado profundo capaz de realizar as tarefas de detecgdo e

27 a 29 de novembro de 2024
Foz do Iguacu | Parana | Brasil

Realizacao: r

’ itaipu

BB parquetec

UNIAO E RECONSTRUGAO

\ GOVERNO FEDERAL
[ ] | D m

MAIS QUE

awmary o)l RIASIL



21° Congresso Latino-americano de

Software Livre e Tecnologias Abertas

LATINOWARE -2 2024

2024

segmentacdo dos ovos em tempo real. Para isso, foi selecionado
o modelo YOLOv8s-seg, implementado através da biblioteca
Ultralytics. Essa é uma versdo otimizada do YOLOVS, focada
nao apenas na detec¢do, mas também na segmentacdo de
instancias, sendo particularmente eficaz para a contagem e
segmentacdo de ovos devido a sua precisdo elevada e capaci-
dade de processar imagens em tempo real [10].

Os modelos YOLO sdo conhecidos por realizar detec¢do de
objetos em uma Unica etapa, o que os tornam muito rapidos
[11]. Em tarefas como a contagem e segmentacdo de ovos,
essa rapidez € essencial para garantir que o sistema possa
acompanhar a velocidade da producdo sem perder dados.

E importante ressaltar que o modelo YOLOVS exige uma
licenca para uso comercial. No entanto, existem algumas carac-
teristicas técnicas que justificam sua escolha. Diferentemente de
outras versdes, 0 YOLOvS8-seg € a tinica que integra a deteccao
e segmentacdo de instancias em uma Unica etapa, mantendo alta
precisdo e a eficiéncia necessdria para operar em ambientes
industriais com alta demanda, como em linhas de producio
de ovos. Além disso, o suporte e atualizagdes constantes,
favorecem a manutencio e escalabilidade do produto a longo
prazo.

A segunda etapa consistiu na criacdo da base de dados
utilizada para o treinamento do modelo, composta por 1.643
imagens, semelhantes a Figura 2, capturadas em campo, di-
retamente em uma inddstria avicola. As imagens sdo frames
retirados de trés videos, cada um com uma hora de duragdo,
gravados por uma camera IP posicionada sobre a esteira de
producdo de ovos. Esses videos capturaram o fluxo continuo de
ovos na linha de producio, possibilitando uma grande variedade
de cendrios e condi¢des para o treinamento do modelo, como
variagcdes de iluminacdo e posicionamento dos ovos.

Para assegurar uma anotacdo precisa, foram aplicadas
madscaras de segmentacdo em cada imagem, permitindo a
identificac@o e delimitacdo dos ovos, como ilustrado na Figura
3. As ferramentas da plataforma Roboflow foram utilizadas
para gerar as anotagdes, posteriormente exportadas no formato
padrdo YOLO, garantindo compatibilidade direta com o modelo
e facilitando o processo de treinamento. A escolha do formato
YOLO para anotagdo também otimizou a importacdo dos dados
para o framework Ultralytics, que gerenciou o treinamento e a
avaliacdo do modelo.

As 1.643 imagens foram distribuidas da seguinte forma:
1.150 imagens (70%) para treinamento, 329 imagens (20%)
para validacdo e 164 imagens (10%) para teste, assegurando
um conjunto de dados equilibrado e representativo. O pré-
processamento incluiu o redimensionamento das imagens de
1920x1080 para 640x640 pixels, a fim de balancear a qualidade
visual com a eficiéncia computacional. Esse redimensiona-
mento reduziu a demanda por recursos e tempo de processa-
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Fig. 2. Autoria Propria - Exemplo de imagem utilizada para a criacdo do
dataset para o treinamento do modelo de detec¢do e segmentacdo de ovos

mento, sem comprometer significativamente a preciséo.

Fig. 3. Autoria Prépria - Exemplo de imagem do conjunto de dados com as
mascaras de segmentagio

A terceira etapa, referente ao treinamento do modelo, foi re-
alizada no ambiente Google Colab®, no qual os usuérios podem
escrever e executar codigo Python® diretamente no navegador,
sem a necessidade de configuracdo adicional. Uma de suas

Shttps://colab.research.google.com/
Shttps://www.python.org/
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vantagens € o acesso gratuito a GPUs (Graphics Processing
Unit), o que possibilita a execucdo de tarefas paralelas de
maneira mais rapida, reduzindo significativamente o tempo de
processamento.

Uma das formas de regularizar uma rede neural contra o
ovefrfitting é utilizar weight decay (decaimento dos pesos) [12].
Essa técnica possibilita que os pardmetros mantenham uma
norma estavel. Por isso, o otimizador AdamW, proposto por
[13], foi utilizado no treinamento do modelo, sendo uma prética
padrdo no treinamento de modelos YOLO.

AdamW (Adaptive Moment Estimation with Weight Decay)
€ uma variante do otimizador Adam [14], amplamente utilizada
em treinamentos de redes neurais profundas. Ele foi projetado
para corrigir um problema com o Adam relacionado ao weight
decay, tornando o treinamento mais estavel e eficaz em diversas
tarefas de aprendizado profundo.

Para o treinamento do modelo foram utilizados os pardmetros
presentes na Tabela I.

TABELA 1
PARAMETROS AJUSTADOS PARA O TREINAMENTO DO MODELO
YOLOVS8S-SEG

Parametro Valor
Otimizador AdamW
Learning rate 2x 1073
Momentum 0,9
Weight decay 5x 1074
Epochs 100
Image size 640

A quarta etapa, referente ao desenvolvimento da ferramenta
de contagem de ovos, foi realizada no ambiente JupyterLab’,
uma interface que, assim como o Google Colab, permite a
criacdo de notebooks interativos, em que codigo e explicacdes
textuais podem ser combinados, com o diferencial de permitir a
criag@o de janelas de visualiza¢do de videos, por ser executado
em ambiente local. Para isso, optou-se pela linguagem de
programacio Python, uma escolha que se fundamenta na ampla
ado¢do da linguagem em projetos de visdo computacional e
aprendizado de maquina, além de possuir uma vasta gama de
bibliotecas, como o OpenCV3, utilizada para a exibicdo dos
resultados da segmentacdo e para a realizagdo da contagem
dos ovos nos videos, sendo essencial para manipulagdo de
imagens e videos, permitindo operacdes como leitura, escrita e
transformacdo de dados visuais, além de oferecer suporte para
exibir as mascaras geradas pelo modelo de segmentagao.

"https://jupyter.org/
8https://opencv.org/
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A quinta etapa consistiu em avaliar a eficicia do modelo
através de testes praticos em condicdes reais de operacdo. Para
a realizacdo da contagem e segmentacdo dos ovos nas imagens,
uma visualizacdo é gerada com o uso da biblioteca OpenCV
para o video em processamento, incluindo uma drea de interesse
delimitada, conforme ilustrado na Figura 4. Cada frame do
video é redimensionado para uma resolucdo de 1020x500
pixels, o que proporciona um equilibrio entre a qualidade visual
das imagens e a velocidade de processamento.

Fig. 4. Autoria Prépria - Area de interesse para segmentagfo e contagem de
ovos

A cada frame do video, o modelo realiza a deteccdo dos
ovos e gera suas respectivas mdscaras de segmentagdo. Para
assegurar que cada ovo seja contabilizado apenas uma vez ao
atravessar a drea de interesse, o codigo aplica uma fungdo de
rastreamento. Esse processo permite que o sistema determine
o ponto central de cada ovo e atribua a ele um identificador
exclusivo, facilitando o rastreamento e evitando duplicidades
na contagem. Assim que um ovo entra na drea de interesse,
sua mdscara € exibida e seu identificador é adicionado a uma
lista, prevenindo contagens repetidas.

Além da contagem, o sistema calcula métricas como a area
média ocupada pelos ovos, bem como o tamanho minimo
e maximo detectado. Dessa forma, € possivel monitorar a
consisténcia da producdo em termos de dimensdes dos ovos,
ajudando a identificar e excluir objetos erroneamente classifi-
cados pelo modelo. Esse mecanismo de controle de erros serd
discutido de maneira mais aprofundada na se¢@o de resultados,
detalhando o impacto e as melhorias proporcionadas pela
abordagem adotada.

A ultima etapa consiste na avaliacdio de resultados de
deteccdo pelo modelo durante o treinamento. Para isso foram
utilizadas as métricas de Recall e Precisdo. Para avaliar a
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segmentacdo, foram utilizadas as métricas mAP nos limiares
de Intersection over Union (IoU) de 50% (mAP5y) e de 50%
a 95% (mAP5p_g5). Essas métricas sdo utilizadas para avaliar
o desempenho em diferentes cendrios de sobreposi¢do entre as
previsdes do modelo e as anotacdes reais.

A Precisdo (P) € definida como a razdo entre o nimero de
verdadeiros positivos (TP) e a soma de verdadeiros positivos
e falsos positivos (FP), conforme a Equacdo 1, e indica a
proporgdo de previsdes corretas em relagdo ao total de previsdes
feitas pelo modelo. Um valor alto de precisdo indica que o
modelo faz poucas classificacdes incorretas [15].

TP
TP+ FP W
O Recall (R), por outro lado, € a razdo entre o nimero de
verdadeiros positivos e a soma de verdadeiros positivos e falsos
negativos, conforme a Equagdo 2. Ele mede a capacidade do
modelo de identificar todas as instancias relevantes no conjunto
de dados. Um recall alto indica que o modelo perdeu poucas
instancias relevantes [15].
TP

R=-——" 2
TP+ FN @

O IoU ¢ utilizado para calcular a sobreposicdo entre duas
areas A e B. Ele € calculado dividindo-se a intersec¢do pela
unido entre as duas dreas, como mostra a Equacdo 3. Em casos
de segmentagdo, o IoU € calculado entre as mdscaras preditas
e anotadas [16].

ANB
AUB ©)
A mAP é a média das precisdes em diferentes limiares de
IoU, e € calculada a partir da precisdo média (AP) para cada
classe, utilizando a Equagdo 4. A AP ¢ obtida pela integracio

da curva de precisao em funcio do recall em varios pontos de
recall [15].

ToU =

1
AP = / P(R)dR 4)
0

O mAP;5; € a média das APs considerando apenas um limiar
de IoU de 50%, que pode ser calculado utilizando a Equacdo 5,
e 0 mAP5q_g5 € a média das APs calculadas em varios limiares
de IoU, de 50% a 95% em incrementos de 5%, como pode ser
visto na Equacdo 6 [17].

N
1 .
mAP5q = N E APs0(i) @)
i=1

N

IIlAP5() 95 — N Z Z APt (6)

i=1 t50
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Essas s@o métricas padrdo ao avaliar o desempenho de
treinamento de modelos YOLO e, com base nesses calculos,
€ possivel obter uma compreensdo detalhada do desempenho
do modelo, o que permite uma andlise mais profunda dos
resultados alcancados durante o treinamento e testes.

III. RESULTADOS E DISCUSSAO

A avaliacdo do treinamento do modelo YOLOvS8s-seg, rea-
lizado por meio das métricas estabelecidas, obteve resultados
de desempenho altamente satisfatérios, conforme detalhado na
Tabela I. As métricas foram calculadas para as tarefas de
deteccdo e segmentagcdo de ovos.

TABELA 1I
RESULTADO PARA AS METRICAS DE DESEMPENHO DO TREINAMENTO DO
MODELO YOLOVS8S-SEG

Precisdo (P) Recall (R) mAP59 mAP50_g5
Deteccao 0,983 0,994 0,994 0,912
Segmentacao 0,983 0,994 0,994 0,812

Os valores elevados de precisdo e recall para ambas as tarefas
(detecgdo e segmentacdo) indicam que o modelo conseguiu
identificar e segmentar ovos de forma extremamente eficaz. A
métrica mAPsg, que reflete a precisdo média considerando um
limiar de 50% de IoU, foi de 0,994 para ambas as tarefas,
demonstrando que o modelo possui uma excelente capacidade
de detectar e segmentar ovos mesmo em condicdes variadas de
iluminagdo e posicionamento na esteira.

No entanto, a métrica mAP5q_g5, que considera um intervalo
mais amplo de IoU (50% a 95%), apresentou uma leve queda,
especialmente para a segmentacdo (0,812). Isso pode indicar
que, embora o modelo seja robusto na maioria dos casos, ele
pode ter alguma dificuldade em cendrios nos quais os ovos
estdo parcialmente ocluidos, como nos casos em que existem
muitos ovos sobre a esteira em momentos de producio elevada,
ou em posicdes desfavordveis para a detec¢do e segmentagdo.

Para avaliar a performance do modelo em um ambiente de
producdo, foram utilizados videos da esteira de producdo com
diferentes resolucdes. Durante esses testes, observou-se que
em algumas situagdes, falhas na esteira eram erroneamente
reconhecidas como ovos pelo modelo, especialmente em videos
de resolucdo inferior, como acontece no caso da Figura 5, cuja
resolucdo é de 640x640 pixels. Isso resultava em uma precisdo
de 99,06% na contagem total de ovos.

Para mitigar esse problema, foi implementada uma segunda
verificagdo baseada na drea ocupada pelos ovos identificados.
Inicialmente, foi calculada a drea média ocupada por cada ovo
em vdrias imagens, e posteriormente, foram definidos os limites
minimo e maximo aceitdveis para essa drea. Caso um objeto
identificado ndo estivesse dentro dessa faixa aceitdvel, ele ndo
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Fig. 5. Autoria Prépria - Exemplo falha na esteira sendo reconhecida como
ovo em video com resolucio 640x640

seria contabilizado como um ovo. Essa abordagem foi eficiente
em eliminar falsos positivos, resultando em uma precisdo de
100% na contagem.

O resultado final do sistema, exibindo a deteccdo,
segmentacdo e contagem de ovos em tempo real, pode ser
observado na Figura 6. Nela é possivel observar o ponto central
criado para o rastreamento e contagem dos ovos € a mascara
de segmentacdo criada pelo modelo YOLOVS.

Fig. 6. Autoria Prépria - Detec¢do, contagem e segmentacdo de ovos em tempo
real

IV. CONCLUSAO

Neste trabalho, foi utilizado o modelo YOLOv8s-seg para
realizar a contagem e segmentacdo de ovos em uma esteira de
producdo, permitindo a construcdo de um sistema robusto que
pode operar em tempo real, o que € essencial para aplicacdes

GOVERNO FEDERAL

Os resultados obtidos foram altamente satisfatérios, com pre-
cis@o e recall elevados tanto nas tarefas de detec¢do quanto de
segmentacdo. Apesar dos 6timos resultados, o estudo também
identificou desafios, como a ocorréncia de falsos positivos
devido a falhas na esteira. Para mitigar esse problema, foi
implementada uma verificacdo adicional baseada na area dos
objetos detectados, o que melhorou significativamente a pre-
cisdo da contagem.

Como trabalhos futuros, sugere-se a exploracdo de técnicas
mais avancadas de pds-processamento, como a criacdo de
novas classes para classificacdo das falhas na esteira e de ovos
contendo rachaduras e manchas, a fim de melhorar ainda mais
a precisdo do sistema. Além disso, a expansdo do conjunto
de dados com imagens capturadas em diferentes condi¢des de
iluminacdo e com diferentes tipos de ovos pode aumentar a
generalizacdo do modelo.
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