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Resumo—Este artigo apresenta o desenvolvimento e a
avaliacdo de um sistema baseado em visdo computacional para
contagem em tempo real de garrafas tampadas em uma linha
de producdo industrial de bebidas. A solucdo proposta visa
substituir métodos tradicionais baseados em sensores opticos,
os quais sao suscetiveis a imprecisoes de contagem devido a
desalinhamentos mecénicos ou problemas de configuraciao. O
sistema utiliza uma webcam Logitech C920s conectada a uma
placa Rock Pi S e aplica técnicas tradicionais de processamento
de imagem — como conversao de espaco de cor, segmentacio
baseada em HSV e limiarizacdo — para detectar e contar
garrafas em movimento. Uma regido de interesse (ROI) especifica
é definida para isolar apenas a parte relevante da imagem.
Todo o sistema foi implementado em Python utilizando OpenCYV,
garantindo facilidade de replicacdo e escalabilidade. Testes de
campo foram realizados em um ambiente industrial real, e o
sistema obteve uma taxa de acerto elevada, com Fl-score de
99,8%. Os resultados demonstram a viabilidade de integrar
tecnologias de visdo de baixo custo e acessiveis para melhorar
o controle de qualidade, reduzir desperdicios e aumentar a
confiabilidade nos processos produtivos. A solucao oferece uma
alternativa eficiente, escalavel e de baixa complexidade para
aprimorar a eficiéncia operacional em ambientes fabris.

Index Terms—Visao Computacional, Automacao Indus-
trial, Processamento de Imagens, Contagem de Garrafas,
Limiarizacao, Segmentacao HSV.

I. INTRODUCAO

O controle de qualidade € um fator essencial para manter a
competitividade e a confiabilidade dos sistemas industriais de
producdo [1]. Em linhas de envase de bebidas, discrepancias
entre a producdo real e os dados coletados por métodos
tradicionais de contagem — como sensores Opticos — podem
ocasionar ineficiéncias operacionais, divergéncias de estoque
e insatisfacdo do cliente. Tais discrepancias geralmente decor-
rem de desalinhamentos mecanicos, falhas na configuragao dos
sensores ou limitacdes na logica de detecgdo.

Com o objetivo de mitigar esses problemas, a visdo com-
putacional tem se destacado como uma alternativa promissora,
ao permitir a contagem automatizada e precisa de objetos
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por meio da andlise de imagens em tempo real [2]. Emb-
ora solugdes baseadas em aprendizado profundo [3], como
YOLO [4] e MobileNet [5], oferecam desempenho robusto,
elas exigem recursos computacionais elevados e hardware
especializado (por exemplo, GPUs [6]), o que pode ser invidvel
em ambientes industriais de baixo custo.

Este trabalho propde um sistema de contagem em tempo real
de garrafas tampadas em um ambiente de produgdo industrial,
utilizando uma solu¢do baseada em visdo computacional e
processamento digital de imagens atrelada a um hardware
de baixo custo e fécil acesso. O sistema é composto por
uma webcam Logitech C920s [7] e uma plataforma Rock Pi
S [8]. Em vez de depender de inferéncia por redes neurais
profundas [9], a solu¢do emprega técnicas tradicionais de
processamento de imagem [10] — como segmentagdo por cor
em HSYV, limiarizagdo e andlise de contornos — para alcangar
alta precisdo com baixo custo computacional.

O objetivo desta pesquisa é validar a viabilidade da
implantacao desse sistema em ambientes reais de fabrica, com
foco em aprimorar o monitoramento da produgdo e reduzir
erros de contagem. O protdtipo foi testado em condigdes reais
e avaliado por meio de métricas como precisdo, revocacio e
F1-score [11].

Os resultados demonstram que técnicas tradicionais de
processamento de imagem, quando devidamente otimizadas
e combinadas com uma regido de interesse bem definida,
podem oferecer desempenho confidvel e preciso para tarefas
de contagem em ambientes industriais, sem a necessidade de
hardware avangado.

II. METODOLOGIA

O sistema proposto consiste em uma arquitetura baseada
em visdo computacional para detec¢do e contagem de garrafas
tampadas em uma linha de producio de bebidas. O conjunto de
hardware inclui uma webcam Logitech C920s para captura de
imagens e uma placa Rock Pi S para processamento em tempo
real. A pilha de software foi implementada em Python [12],



utilizando as bibliotecas OpenCV (Open Source Computer
Vision Library) [13] e NumPy [14].

A. Hardware e Software Utilizados

O sistema foi concebido para operar integralmente em
uma Rock Pi S, eliminando a necessidade de aceleracdo por
GPU ou dependéncia de servidores externos. Essa abordagem
garante portabilidade e baixo consumo de energia para a
aplicacdo.

No desenvolvimento do projeto, a linguagem de
programacdo Python foi utilizada como base. A biblioteca
NumPy desempenhou um papel crucial na defini¢do dos
limites de cor para a mascara de processamento de imagens
e na contagem de pixels que satisfazem os critérios
estabelecidos, onde essa funcionalidade foi essencial para a
andlise e manipulacdo dos dados. Paralelamente, a biblioteca
OpenCV foi fundamental para a captura de video via cimera,
a leitura de quadros (frames) e a execu¢do de operagdes de
processamento digital de imagens.

Os componentes de hardware e software utilizados estdo
detalhados a seguir:

« ROCK Pi S: Rockchip RK3308B SoC com CPU
quad-core ARM Cortex-A35 de até 1,0 GHz, 256 MB
RAM DDR3. [8]

o Camera: Logitech C920s (resolugio de 1080p a 30 FPS)
(7]

o Software: Python 3.8, OpenCV 4.5, NumPy

B. Arguitetura do Sistema Proposto

A arquitetura do sistema proposto, ilustrada na Figura 1,
foi desenvolvida para monitorar e processar garrafas em uma
linha de producido, especificamente apds a estagdo de tam-
pagem. Para tal, uma cimera € estrategicamente posicionada
para focar em uma Regido de Interesse (ROI) predefinida
[10]. Essa ROI foi determinada empiricamente, com base
em observagdes praticas da linha de produgdo, de modo a
capturar de forma eficaz a drea onde as garrafas aparecem
apds o processo de tampagem. A defini¢do estitica dessa ROI
é crucial, pois minimiza a interferéncia de ruidos ambientais
no fundo da imagem e otimiza significativamente o tempo
de processamento, direcionando os recursos computacionais
apenas para a area relevante.

Apds a captura dos quadros de video, o fluxo de proces-
samento inicia-se com a conversdo do espago de cor BGR
(Azul, Verde, Vermelho) [10] para HSV (Matiz, Saturacio,
Valor) [10]. Essa conversdo é fundamental, pois o espaco
de cor HSV ¢ inerentemente mais robusto a variacdes de
iluminagdo, facilitando a segmentagdo de objetos por cor.
Subsequentemente, é aplicada uma técnica de limiarizacdo
(thresholding), uma técnica que permite isolar as tampas das
garrafas com base em seus atributos de cor no espaco HSV. O
resultado dessa etapa é uma madscara bindria, onde os pixels
brancos indicam a presenga de uma tampa, enquanto os pixels
pretos representam o fundo ou outras partes da imagem que
ndo correspondem aos critérios de cor da tampa. Essa méscara

Fig. 1. Arquitetura do sistema, ilustrando a integragdo entre a camera, o Rock
Pi S e o fluxo de processamento para contagem em tempo real.

bindria serve como base para as etapas subsequentes de andlise
€ contagem.

C. Fluxo Geral de Execucdo

A légica de funcionamento do sistema foi projetada para
operar de forma continua, autdbnoma e com tolerncia a
falhas em um ambiente industrial. A Figura 2 apresenta o
fluxograma geral das etapas executadas desde a inicializacio
até a apresentacdo final das informacdes.
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Fig. 2. Fluxograma geral do sistema de visdo computacional para contagem
de garrafas.

O processo se inicia com a execugdo do cédigo principal e a
tentativa de inicializacdo da camera. O sistema realiza, nesse
momento, uma verificagdo automdtica para assegurar que o



dispositivo de captura de video estd funcionando corretamente.
Essa validagdo evita o prosseguimento do processo em casos
de falha de conexao, auséncia de sinal ou problemas de driver,
promovendo maior confiabilidade.

Uma vez validado o funcionamento da cimera, o sistema en-
tra em um ciclo de processamento continuo. Em cada iteragao,
uma nova imagem € capturada em tempo real, convertida para
um espago de cor adequado (HSV), e processada digitalmente
para destacar as regides de interesse. As informagdes extraidas
sdo entdo analisadas para identificagdo de tampas e posterior
contagem de garrafas.

A cada contagem validada, o sistema atualiza uma interface
de visualizacdo com os dados processados. Esse resultado pode
ser exibido localmente ou transmitido para um sistema de
monitoramento externo, conforme a necessidade da aplicagao.
O fluxo é repetido continuamente até que o processo seja
interrompido manualmente ou ocorra uma falha de hardware.

D. Processamento de Imagem e Estratégia de Contagem

Apds a captura de cada quadro pela camera, a imagem
€ convertida do espago de cores BGR, padrdo da biblioteca
OpenCV, para o modelo HSV. Essa conversdo facilita a
segmentacdo de objetos com base em caracteristicas de cor,
pois separa as componentes de tonalidade, saturag¢@o e brilho,
tornando o sistema mais robusto a variacdes de iluminagdo.

Com a imagem ja convertida para o modelo HSV, aplica-se
uma técnica de limiarizacdo, na qual sdo definidos intervalos
minimos e mdiximos para os valores de cada componente
de cor. Esses limites foram definidos de forma empirica,
por meio de testes em ambiente real, e t€m como objetivo
isolar visualmente apenas as tampas das garrafas. O resultado
desse processo € uma imagem bindria, onde as regides que
se enquadram no intervalo especificado sdo destacadas, € o
restante da imagem ¢é descartado.

Em seguida, define-se uma ROI sobre a imagem processada.
Essa regido foi configurada de acordo com a posicdo em que
as garrafas tampadas aparecem no video. A partir dessa drea,
realiza-se a contagem de pixels brancos, que representam as
tampas das garrafas detectadas. A Figura 3 ilustra a diferenca
entre a imagem original capturada pela camera e sua corre-
spondente versdo binarizada apds o processamento de imagem.

Imagem Original

Imagem Binarizada

Fig. 3. Exemplo de imagem original e correspondente mdscara bindria obtida
por limiarizacdo em HSV.

Conforme a Figura 4, com base na quantidade de pix-
els detectados dentro da ROI e sua variagdo ao longo do
tempo, o sistema determina se houve a passagem de um
novo objeto. Para evitar a contagem repetida de um mesmo
objeto, é adotada uma estratégia baseada em detecc¢do entre
quadros consecutivos. A cada novo frame, o sistema compara
a quantidade de pixels brancos com os valores observados nos
quadros anteriores. A contagem sé € incrementada quando ha
um aumento significativo e continuo nos pixels detectados,
seguido por uma reducdo consistente, o que indica a entrada
e a saida de um objeto da ROL

Durante os testes, foi identificado que uma garrafa tampada
corretamente gerava, em média, valores superiores a 1.500
pixels brancos dentro da ROI. Portanto, o sistema foi calibrado
para considerar como uma possivel deteccdo apenas quando
o nimero de pixels brancos ultrapassava esse valor por pelo
menos dois quadros consecutivos. Em seguida, o valor pre-
cisava cair abaixo de 1500 pixels para considerar que a garrafa
havia completado sua passagem.
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Fig. 4. Implementacdo final do sistema em ambiente fabril, com sobreposi¢do
da contagem e deteccdo de garrafas.

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

O sistema foi testado em uma linha de produgdo industrial
de bebidas para validar seu desempenho na contagem em
tempo real de garrafas tampadas. Foram conduzidos seis
cenarios de teste distintos, sendo trés cendrios referente a
resposta de referéncia, onde foi realizado a técnica de ground
truth [15] para se obter as métricas e os cendrios restantes
foram referente ao projeto em producio.

A. Resposta de Referéncia

Para avaliar a precisdo do sistema proposto, foi utilizada a
técnica de ground truth, que consiste na contagem manual de
objetos em videos para posterior comparagdo com os resulta-
dos gerados automaticamente. Essa abordagem é amplamente
adotada em tarefas de visdo computacional para estabelecer
uma base de referéncia confiavel [15].

Trés videos foram analisados quadro a quadro, com
anotacgdes feitas manualmente sobre a quantidade de garrafas



tampadas e destampadas. O objetivo era verificar se o sistema
contava corretamente apenas as garrafas tampadas, conforme
especificado em sua légica de segmentacio.

A Tabela I resume os dados de cada amostra, destacando os
valores reais, os obtidos pelo sistema, e se houve discrepancia
na contagem.

TABLE I
RESULTADOS COMPARATIVOS ENTRE GROUND TRUTH E SISTEMA
Amostra | Duracdo (s) | Garrafas Tampadas | Erro
Real Sistema
01 29 78 78 0
02 62 165 165 0
03 99 266 264 2

B. Andlise dos Erros Observados

A discrepancia de duas garrafas na Amostra 03 ocorreu
devido a falha na deteccdo das tampas durante os segundos
26 e 48 da gravacdo. Nessas situacdes, as garrafas estavam
parcialmente sobrepostas ou posicionadas em angulos que
reduziram a intensidade da cor esperada na ROI. Como
consequéncia, o processo de segmentacdo em HSV e a
limiarizacdo ndo geraram uma quantidade suficiente de pixels
brancos para ultrapassar o limiar minimo estabelecido, im-
pedindo a contabilizag@o correta desses objetos.

Esses casos resultaram em falsos negativos. Ainda assim,
considerando o total de 266 garrafas tampadas, o erro per-
centual foi inferior a 1%, o que demonstra a robustez da
abordagem adotada, mesmo diante de pequenas variacdes no
cendrio de producio.

C. Métricas de Avaliagdo

As métricas de avaliacdo sdo amplamente utilizadas para
avaliar o desempenho de sistemas de classificacdo e reconhec-
imento de padrdes. Para isso, foi construida uma matriz de
confusao, apresentada na Tabela II, com base na comparacio
entre as deteccdes realizadas pelo sistema e os valores reais
observados em um conjunto de testes.

TABLE II
MATRIZ DE CONFUSAO

Detectada
Sim Nao
Real Sim | VP =506 | FN =2
Nao FP =0 VN =6

A partir dessa matriz, é possivel calcular métricas fun-
damentais para a andlise de desempenho do sistema, como
Precisdo, Revocagao e F1-score.

A Precisao indica a propor¢do de garrafas detectadas cor-
retamente em relacdo ao total de detec¢des realizadas [11].

. TP
Precisiao = TPLFP (D)

A Revocacao mede a capacidade do sistema de identificar
todas as garrafas tampadas presentes na linha de producio
[11].

TP
Revocacdo = TPLFN 2)

Por fim, o Fl-score representa a média harmonica entre
Precisdao e Revocagao, oferecendo uma medida balanceada da
eficacia do sistema [11].

Precisdo - Revocagdo

F1-score = 2 - — =
Precisao + Revocacdo

3)

Valores elevados dessas métricas sdo desejdveis e refletem
um sistema com baixa taxa de falsos positivos e falsos neg-
ativos, essencial para aplicagdes industriais onde a confiabili-
dade na contagem impacta diretamente a eficiéncia operacional
e o controle de qualidade.

D. Resultados Quantitativos

As métricas de Precisdo, Revocacdo e Fl-score foram cal-
culadas com base nos valores extraidos da matriz de confuséo
apresentada na Tabela II.

TABLE III
METRICAS DE DESEMPENHO CALCULADAS A PARTIR DA MATRIZ DE
CONFUSAO

Precisao (%)
100,0

F1-score (%)
99,8

Revocacao (%)
99,6

Os resultados evidenciam a alta precisdo do sistema, mesmo
em um ambiente industrial real, com diferentes condi¢des
operacionais. A auséncia de falsos positivos e o baixo nimero
de falsos negativos demonstram que a estratégia baseada em
segmentacdo HSV e contagem por ROI fixa é eficaz para a
tarefa de contagem de garrafas tampadas.

O Fl-score de 99,8% reforca a confiabilidade da solucdo
proposta, tornando-a apropriada para aplicagdes industriais que
exigem precisdo e robustez na deteccdo em tempo real.

E. Testes em Ambiente Industrial

Para validar o desempenho da solucdo proposta em
condicdes reais de operagdo, foram realizados trés testes
distintos em uma linha de producdo de bebidas, com o ob-
jetivo de comparar diretamente os dados obtidos pelo sistema
baseado em visdo computacional com os valores registrados
pelo Controlador Légico Programavel (CLP) [16] da maquina
envasadora.

O sensor do CLP estd instalado no interior da maquina
envasadora, antes do processo de enchimento das garrafas,
enquanto o sistema de visdo computacional foi posicionado
estrategicamente apds a etapa de tampagem. Essa disposicdo
resultou em uma defasagem fisica entre os dois pontos de
contagem, o que € relevante para a andlise, pois permite avaliar
o impacto de eventuais perdas ou falhas entre as duas etapas,
como quedas de garrafas, obstrucdes ou desvios na esteira.

A estratégia de validacdo foi conduzida principalmente
durante paradas programadas e ndo programadas da linha de
produgdo, momento em que ndo havia transito de garrafas
entre os pontos de medicdo. Esse procedimento foi essencial



para garantir que os valores obtidos em ambas as contagens
pudessem ser confrontados de forma direta e precisa, sem
interferéncias dindmicas, permitindo identificar com clareza
a origem de eventuais discrepancias.

Magquina Envasadora de
Liquidos

Garraias
(— Tampadas e ——» RockPiS
Envasadas

Garrafas  ——»
Sensor do Envase de

CLP Liquidos

[Tampagem de|
Garrafas

Fig. 5. Localizagdo dos sistemas de contagem: CLP antes do envase e Rock
Pi S ap6s a tampagem.

F. Resultados dos Testes em Ambiente Industrial

No Teste 01, observou-se uma discrepancia inicial de até
12,4%, devido principalmente a queda de garrafas apds a
tampagem que ndo eram captadas pelo sistema. No entanto,
mesmo com cinco ciclos de parada, o sistema manteve de-
sempenho estdvel e consistente, com diferenca final de apenas
2,3%.

TABLE IV
RESULTADOS DA VALIDACAO — TESTE 01

Horario | CLP Mem. | CLP Real | Rock Pi S | Dif. | Dif. (%)
14:52 958 0 0 0 0.0
15:00 1368 410 359 51 12.4
15:04 1740 782 719 63 8.7
15:06 1967 1015 940 75 7.3
15:15 2731 1773 1696 77 4.3
15:41 4494 3536 3454 82 2.3

Apéds ajuste do posicionamento da camera, o Teste 02
apresentou resultados mais precisos, com diferengas inferiores
a 1,2%, mesmo em condi¢des de operacdo continua e variacio
na presenga de garrafas tampadas.

TABLE V
RESULTADOS DA VALIDACAO — TESTE 02

Horario | CLP Mem. | CLP Real | Rock Pi S | Dif. | Dif. (%)
14:09 0 473 471 2 0.4
14:13 0 875 865 10 1.2

Por fim, o Teste 03 realizado com configuracdo idéntica
ao teste anterior, reforcou a confiabilidade do sistema: mesmo
com mais de 11 mil garrafas contadas, a diferenca percentual
maxima observada foi de apenas 0,7%.

G. Aplicabilidade Industrial

O protétipo desenvolvido demonstrou um desempenho ro-
busto em campo, mesmo diante das variagdes e desafios
operacionais inerentes ao ambiente fabril. Durante os testes, os
operadores puderam acompanhar em tempo real as contagens
realizadas pelo sistema de visdo computacional por meio da

TABLE VI
RESULTADOS DA VALIDAGCAO — TESTE 03

Horario | CLP Mem. | CLP Real | Rock Pi S | Dif. | Dif. (%)
14:09 0 0 0 0 0.0
14:50 5155 5155 5118 37 0.7
15:23 9690 9690 9624 66 0.6
16:01 11899 11899 11813 86 0.7

interface gréfica, o que facilitou a comparacio direta com o
contador interno da maquina, baseado em sensores tradicionais
conectados ao CLP. Essa visibilidade imediata permitiu maior
controle e rastreabilidade da producdo, além de fornecer uma
ferramenta adicional de validagdo para a equipe de operacio.

A baixa taxa de discrepancia observada entre as contagens
— especialmente nos testes finais, que apresentaram margens
de erro inferiores a 1% — reforga a confiabilidade da solucio
proposta. Mesmo diante de situagdes como mudangas de turno,
pequenas variacdes na posicdo das garrafas, ou alteracdes de
ritmo na linha de producdo, o sistema manteve precisao e
estabilidade, validando a eficicia do modelo de segmentacio
por cor e da estratégia de contagem empregada.

IV. CONCLUSAO

Este artigo apresentou o desenvolvimento e a validagdo
de um sistema de baixo custo baseado em visdo computa-
cional para contagem em tempo real de garrafas tampadas
em ambientes industriais de producdo. A solucdo proposta,
fundamentada em técnicas tradicionais de processamento de
imagens, demonstrou elevada acurdcia e robustez em difer-
entes cenarios de teste, sem a necessidade de modelos de
aprendizado profundo ou aceleracdo por GPU.

Os resultados experimentais confirmam a viabilidade da
implantacdo deste sistema em linhas de producdo reais, com
Fl-score superior a 99,7%. A utilizacdo de uma ROI fixa e
a segmentagdo baseada em HSV mostraram-se eficazes na
extracdo de caracteristicas relevantes, mantendo a eficiéncia
computacional.

A simplicidade, replicabilidade e os baixos requisitos de
hardware tornam esta solu¢cdo uma alternativa viavel para
pequenas e médias inddstrias que desejam melhorar o controle
de qualidade e reduzir erros operacionais.

Como desenvolvimento futuro, propde-se integrar modelos
leves de redes neurais, a fim de aumentar a robustez da
deteccdo em cendrios mais complexos — por exemplo, na
presenca de sobreposicdo de objetos ou de variacdes abruptas
de iluminacdo.Além disso, propde-se integrar comunicacao
sem fio, registro em nuvem e um banco de dados para
armazenamento em tempo real, expandindo o monitoramento
remoto e possibilitando tanto andlises instantdneas quanto
histéricas. Essa infraestrutura sustenta um médulo de super-
visdo remota que permite aos gestores acompanhar e ajustar a
producdo sempre que necessario, elevando a eficiéncia opera-
cional e tornando o sistema uma ferramenta versatil e acessivel
para empresas de diferentes portes e segmentos. Dessa forma,
gestores poderdo acompanhar e ajustar a produgdo sempre



que necessdrio, elevando a eficiéncia operacional e tornando
o sistema uma ferramenta versitil e acessivel para empresas
de diversos portes e segmentos.

Por fim, propde-se implementar funcionalidades como a
deteccdo de rétulos, a contagem de garrafas sem tampa e o
monitoramento do nivel de liquido, viabilizando uma avaliacao
ainda mais abrangente da qualidade do produto. Esses recursos
permitirdo identificar rétulos ausentes ou mal aplicados, além
de detectar desvios no volume de enchimento.
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