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RESUMO 

 

Objetivo: Desenvolver e implementar um modelo funcional de detecção utilizando visão computacional para 
a identificação e classificação precisa de Tenebrio molitor, mais conhecido como tenébrio ou larva-da-
farinha. Métodos: A metodologia adotada compreendeu a aquisição de 394 imagens brutas e respectivas 
anotações detalhadas de tenébrios, utilizando a plataforma Roboflow. Realizou-se o pré-processamento e a 
augmentação das imagens para mitigar o overfitting, totalizando 946 imagens. A partição do conjunto de 
dados seguiu uma distribuição de 70% para treinamento, 20% para validação e 10% para teste. O modelo 
de detecção foi submetido a retreinamento com parâmetros constantes, sendo a avaliação do desempenho 
conduzida por meio de métricas como Precision, Recall e mAP@0.5. Resultados: O modelo exibiu um 
desempenho significativo, alcançando uma precisão de 93,6%, recall de 88,4% e mAP de 94,8%. Estes 
resultados denotam uma notável melhoria em relação a modelos preexistentes. A análise dos resultados 
indica que a introdução de novas imagens e a implementação da técnica de augmentação de rotação 
desempenharam uma função crucial na otimização da eficácia do modelo. Conclusão: O presente estudo 
contribui significativamente para o avanço da visão computacional na entomologia aplicada, oferecendo não 
apenas uma solução prática para a identificação de insetos comestíveis, mas também estabelecendo uma 
base para futuras investigações em outras espécies e contextos industriais. 
 
Palavras-chave: Tenebrio molitor, Visão Computacional, MS COCO, Roboflow, Aprendizado de Máquina. 

 
 

ABSTRACT 

 

Objective: Develop and implement a functional detection model using computer vision for the precise 
identification and classification of Tenebrio molitor, better known as mealworm or flour beetle larva. 
Methods: The adopted methodology involved acquiring 394 raw images and their respective detailed 
annotations of mealworms using the Roboflow platform. Pre-processing and image augmentation were 
performed to mitigate overfitting, resulting in a total of 946 images. The data set was partitioned with a 
distribution of 70% for training, 20% for validation, and 10% for testing. The detection model underwent 
retraining with constant parameters, and performance evaluation was conducted using metrics such as 
Precision, Recall, and mAP@0.5. Results: The model exhibited significant performance, achieving an 
accuracy of 93.6%, recall of 88.4%, and mAP of 94.8%. These results indicate a notable improvement 
compared to pre-existing models. Result analysis suggests that the introduction of new images and the 
implementation of the rotation augmentation technique played a crucial role in optimizing the model's 
effectiveness. Conclusion: This study contributes significantly to the advancement of computer vision in 
applied entomology, providing not only a practical solution for the identification of edible insects but also 
establishing a foundation for future investigations in other species and industrial contexts.  
 
Keywords: Tenebrio molitor, Computer Vision, MS COCO, Roboflow, Machine Learning 

 
 

RESUMEN 

 

Objetivo: Desarrollar e implementar un modelo funcional de detección utilizando visión computacional para 
la identificación y clasificación precisa de Tenebrio molitor, más conocido como gusano de la harina o larva 
de escarabajo de la harina. Métodos: La metodología adoptada implicó la adquisición de 394 imágenes en 
bruto y sus respectivas anotaciones detalladas de gusanos de la harina utilizando la plataforma Roboflow. 
Se realizó el preprocesamiento y la aumentación de imágenes para mitigar el sobreajuste, dando como 
resultado un total de 946 imágenes. La partición del conjunto de datos siguió una distribución del 70% para 
entrenamiento, 20% para validación y 10% para prueba. El modelo de detección fue sometido a un nuevo 
entrenamiento con parámetros constantes, y la evaluación del rendimiento se llevó a cabo mediante 
métricas como Precision, Recall y mAP@0.5. Resultados: El modelo mostró un rendimiento significativo, 
alcanzando una precisión del 93,6%, un recall del 88,4% y un mAP del 94,8%. Estos resultados indican una 
mejora notable en comparación con modelos preexistentes. El análisis de resultados sugiere que la 
introducción de nuevas imágenes y la implementación de la técnica de aumentación de rotación jugaron un 
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papel crucial en la optimización de la eficacia del modelo. Conclusión: Este estudio contribuye de manera 
significativa al avance de la visión computacional en entomología aplicada, ofreciendo no solo una solución 
práctica para la identificación de insectos comestibles, sino también estableciendo una base para futuras 
investigaciones en otras especies y contextos industriales. 
 
Palabras clave: Tenebrio molitor, Visión Computacional, MS COCO, Roboflow, Aprendizaje Automático. 

 

 

 

 

1. INTRODUÇÃO 

 

 A visão computacional tem desempenhado um papel fundamental na revolução tecnológica da 

agricultura e indústria alimentícia, proporcionando avanços significativos em termos de eficiência, precisão e 

sustentabilidade1. Esta área interdisciplinar, que combina conhecimentos de ciência da computação e 

processamento de imagens, tem se destacado na identificação e classificação de organismos, abrindo 

novas perspectivas para a inovação biotecnológica e biomédica. 

 No contexto agrícola, a aplicação da visão computacional tem se revelado indispensável no manejo 

e gestão de plantas e animais de interesse comercial2–4. Desde a monitorização de culturas até o 

acompanhamento do desenvolvimento animal, as tecnologias visuais têm aprimorado a tomada de decisões 

e a eficácia operacional5. No entanto, seu impacto transcende os limites agrícolas, estendendo-se à 

identificação de novas espécies de interesse biotecnológico e biomédico, promovendo avanços 

significativos na compreensão e exploração da diversidade biológica6,7. 

 Neste contexto, o presente artigo propõe a implementação de um modelo de visão computacional, 

desenvolvido através do Microsoft Common Objects in Context (MS COCO)8 na plataforma Roboflow9, para 

a identificação e classificação precisa do inseto Tenebrio molitor. Este inseto, popularmente conhecido 

como tenébrio, destaca-se como um dos insetos comestíveis mais importantes, sendo reconhecido não 

apenas por seu valor nutricional, mas também por seu potencial sustentável na indústria alimentícia. 

 A crescente demanda por fontes de proteína alternativas e sustentáveis tem elevado o status dos 

insetos comestíveis como uma opção viável10. Os tenébrios, em particular, emergem como protagonistas 

nesse cenário, apresentando-se como uma fonte de proteína rica e de baixo impacto ambiental11. No 

entanto, sua criação em escala comercial requer técnicas avançadas de manejo, incluindo a identificação 

precisa de indivíduos, o que motiva a integração da visão computacional neste contexto12. 

 Este trabalho visa, portanto, explorar a sinergia entre a visão computacional e a criação de 

tenébrios, apresentando um modelo eficiente para a identificação e classificação desses insetos. Ao fazê-lo, 

almejamos contribuir não apenas para o avanço na produção sustentável de alimentos, mas também para a 

compreensão mais profunda das potencialidades que a visão computacional oferece no domínio da 

entomologia aplicada. 
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2. MATERIAL E MÉTODOS 

 

2.1. Conjunto de Dados 

 A coleta de dados adotada neste estudo envolveu duas categorias principais de arquivos no 

conjunto de dados, ambas concebidas para proporcionar uma representação abrangente dos tenébrios 

(Tenebrio molitor).  

 A primeira categoria consiste em imagens digitais brutas, compreendendo um total de 394 

unidades. Estas imagens abrangem uma extensa variedade de poses, ângulos e contextos de fundo, todas 

no formato JPG. Concomitantemente, foram gerados arquivos de anotação de imagem correspondentes às 

394 imagens brutas. Esses arquivos, essenciais para a execução do treinamento do modelo, detalham as 

coordenadas exatas dos objetos presentes nas imagens e fornecem rótulos identificadores para cada 

tenébrio (Figura 1). Um dos atributos presentes nos rótulos são as fases de desenvolvimento do tenébrio 

(larva, pupa e besouro), além disso, foi inserido um rótulo para a identificação de larvas de tenébrio mortas. 

A anotação foi conduzida de maneira sistemática e consistente, empregando o método de caixas 

delimitadoras através da plataforma Roboflow9 

 A escolha de empregar o Roboflow9 como plataforma para a anotação não apenas assegurou a 

eficiência no processo, mas também conferiu padronização, garantindo consistência nas marcações e 

facilitando a interpretação e manipulação dos dados. Este método estabelece uma base sólida para o 

treinamento do modelo de visão computacional, visando atingir níveis elevados de precisão na identificação 

e classificação dos tenébrios em diversas condições visuais. 

 

2.2. Pré-processamento e Augmentação de Dados 

 Para reduzir o overfitting do nosso modelo, utilizamos procedimentos de pré-processamento e 

augmentação de imagens fornecidos pelo Roboflow9. O pré-processamento da imagem incluiu o 

redimensionamento da imagem para resolução de 640×640. Na etapa de augmentação, geramos variantes 

diferentes de imagens de treinamento usando augmentação de rotação (Rotação de 90°: sentido horário, 

anti-horário, de cabeça para baixo) para variar o número de objetos (ou seja, tenébrios) na imagem e 

aumentar a diversidade dos dados de treinamento. 

 

2.3. Proporção de Divisão dos Dados 

 O conjunto de dados original de imagens consistia em 394 imagens com diferentes números de 

densidades de tenébrios. Após o processo de augmentação, foram geradas 946 imagens. Para treinar o 

modelo de detecção, dividimos o novo conjunto de dados em conjuntos de treinamento, validação e teste 

numa proporção de 70:20:10, respectivamente. Uma proporção maior de dados foi utilizada na fase de 

treinamento devido à complexidade da detecção de tenébrios (ou seja, objetos pequenos) e para aumentar 

as características de aprendizado dos tenébrios durante a fase de treinamento. Além disso, essa proporção 
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se aproxima as proporções comumente usadas para tarefas de detecção de insetos e doenças usando 

modelos de aprendizado profundo 13–16. 

 O conjunto de treinamento consistiu em 757 imagens, 79 imagens para o conjunto de validação e 

39 imagens para o conjunto de teste, todos com uma resolução de entrada de 640×640 pixels. Após a 

definição dos conjuntos de treinamento, validação e teste, as imagens foram utilizadas para treinar o 

modelo Microsoft Common Objects in Context (MS COCO) 8 para detectar tenébrios e avaliar todas as 

métricas de desempenho. 

 

FIGURA 1. Exemplos de imagens com resolução de entrada de 640 × 640 pixels sem (A, B) ou com rótulos 
(C, D) que compuseram o conjunto de dados do presente trabalho.

 
Fonte: Takao et al. (2023) 
 
 
2.4. Treinamento do Modelo e Descrição dos Hiperparâmetros 

 O modelo de detecção avaliado neste estudo foi pré-treinado no conjunto de dados Common 

Objects in Context (COCO)8. Retreinamos o presente modelo utilizando um conjunto de dados de imagens 
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rotulado manualmente para a detecção de tenébrios. Utilizamos as configurações padrões de 300 épocas 

(epochs) com um tamanho de lote de 32 como parâmetros de treinamento. 

 

2.5. Métricas de Desempenho do Modelo Treinado 

 Para modelos de detecção de objetos, Precision, Recall e Mean Average Precision (mAP) são 

métricas populares para avaliar o desempenho geral, utilizando uma Interseção sobre União definida como 

0,5 (mAP@0.5) 17,18. Avaliamos essas métricas para determinar a robustez do modelo de detecção de 

objetos. A Interseção sobre União (IoU) é uma métrica que mede a área de sobreposição entre a caixa 

delimitadora prevista e a caixa delimitadora verdadeira, dividida pela área de união entre elas 19. A métrica 

de precisão é a capacidade do modelo de detecção em identificar apenas objetos relevantes e representa a 

porcentagem de previsões positivas corretas 19. A porcentagem de previsões positivas corretas em relação 

a todos os verdadeiros positivos fornecidos é definida como recall19. 

 

2.6. Diagrama de Fluxo de Dados 

 O fluxo de dados para toda a nossa metodologia é caracterizado na Figura 2. As imagens de 

treinamento são usadas para treinar o modelo, enquanto as imagens de validação são usadas para avaliar 

e ajustar os hiperparâmetros. O desempenho do modelo final utilizado neste estudo foi avaliado nas 

imagens de teste. 

 
FIGURA  2. Fluxo de dados para avaliar o desempenho do modelo de detecção de tenébrios. 

Fonte: Takao et al. (2023) 
 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

 O modelo de visão computacional, denominado Tenebrio AI Detection, foi meticulosamente 

desenvolvido para a identificação e classificação precisa do Tenebrio molitor, revelando um desempenho 

notável e métricas robustas. A precisão do modelo atingiu 93.6%, indicando sua habilidade em 

corretamente classificar os tenébrios identificados nas imagens. O recall, alcançando 88.4%, evidenciou a 

capacidade abrangente do modelo em identificar os tenébrios presentes nas imagens analisadas. Além 

disso, o mAP (mean Average Precision), atingindo 94.8%, refletiu a consistência geral do modelo em sua 

performance, conforme apresentado na Figura 3. 
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 Ao comparar os resultados do Tenebrio AI Detection com modelos anteriores desenvolvidos para a 

mesma problemática através do Roboflow9, nota-se uma significativa melhoria. O modelo anterior, utilizando 

202 imagens, apresentou um precision de 75.8%, recall de 58.8%, e mAP de 66.0%. A disparidade entre 

esses resultados sugere um avanço substancial no desempenho alcançado com o modelo proposto, 

permitindo a identificação eficaz de larvas vivas e mortas, pupas e besouros (Figura 4). 

 A análise da precisão média por classe, tanto no conjunto de validação quanto no conjunto de teste, 

revelou resultados robustos para os rótulos disponíveis, como larva viva e morta, pupa e besouro. A 

precisão média por classe para o conjunto de validação foi de 95%, 93%, 94%, 96%, e 96% para todos os 

rótulos, besouros, larvas mortas, larvas e pupas, respectivamente. Já para o conjunto de teste, foram 

observadas precisões médias por classe de 94%, 88%, 96%, 98%, e 95% para os mesmos rótulos. 

 

FIGURA 3. Gráficos de mAP e perda após o treinamento do modelo no conjunto de dados de detecção de 
tenébrios. 

 
Fonte: Takao et al. (2023) 
 

 A comparação com os estudos de Bramantoro e Pratondo20, Majewski et al.21, Baur et al.22 e 

Majewski et al.21 destaca a relevância crescente da aplicação de métodos de visão computacional na 

identificação e classificação de Tenebrio molitor. Bramantoro e Pratondo20 focam na distinção entre 

Zophobas morio e Tenebrio molitor, destacando as diferenças nutricionais e econômicas. Seu uso de 

aprendizado profundo, com arquiteturas VGG-19 e Inception v3, evidencia as promissoras taxas de 

acurácia, reforçando a importância de abordagens avançadas para distinção precisa. 

 Majewski et al.21 propõem um sistema de monitoramento abrangente, utilizando módulos de 

segmentação de instâncias, segmentação semântica e fenotipagem de larvas. O emprego de modelos de 

aprendizado de máquina, como Mask R-CNN, U-Net e LDA, destaca a viabilidade dessas técnicas na 

automação e aprimoramento da produção em escala.  
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A pesquisa de Baur et al.22 reforça a necessidade crucial de técnicas híbridas para superar desafios 

específicos na criação de insetos. A combinação de processamento de imagem clássico e uma rede neural 

não apenas demonstra a eficácia na medição da distribuição de tamanho da população, mas também 

ressalta a importância de abordagens inovadoras na busca por soluções confiáveis e precisas. 

 Majewski et al.23 contribui com uma abordagem eficiente para determinar a distribuição de tamanho 

de larvas em tempo real, utilizando uma rede neural de regressão convolucional (RegCNN) e transferência 

de conhecimento. Essa abordagem oferece uma medição indireta do comprimento e volume das larvas, 

minimizando a necessidade de rótulos extensivos, ressaltando a importância de métodos inovadores para a 

eficiência na análise de imagens densas. 

 Os resultados promissores deste estudo indicam um potencial significativo para a aplicação prática 

do modelo Tenebrio AI Detection. A contínua expansão do conjunto de dados, a otimização das resoluções 

de entrada e a aplicação contínua de técnicas de aumento de dados oferecem perspectivas para aprimorar 

ainda mais o desempenho do modelo. A metodologia e as descobertas deste estudo contribuem 

significativamente para o avanço da visão computacional aplicada à entomologia e, mais especificamente, à 

identificação precisa de insetos comestíveis. 

 

FIGURA 4. Classificação das larvas de Tenebrio molitor utilizando o modelo treinado. 

Fonte: Takao et al. (2023) 
 

 Como perspectiva futura, o trabalho aqui apresentado sugere um caminho promissor para a 

evolução contínua de modelos de visão computacional especializados em identificação de insetos. A 

integração de abordagens semelhantes às propostas por Bramantoro e Pratondo20, Majewski et al.21, Baur 

et al.23 e Majewski et al.23 podem resultar em sistemas ainda mais abrangentes e eficientes. A colaboração 

entre essas diferentes abordagens e a contínua incorporação de inovações na área de aprendizado de 
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máquina e processamento de imagem oferecem uma perspectiva emocionante para o avanço contínuo na 

identificação precisa e automatizada de insetos, contribuindo para áreas como a produção de alimentos e a 

entomologia aplicada. 

 

4. CONCLUSÃO 

 

 O presente estudo buscou integrar avanços significativos da visão computacional no domínio 

específico da identificação e classificação do Tenebrio molitor, um inseto de relevância crescente na 

indústria alimentícia. A implementação bem-sucedida do modelo proposto, utilizando o MS COCO na 

plataforma Roboflow, resultou em métricas notáveis, destacando a eficácia da abordagem adotada. 

 Os resultados obtidos evidenciam não apenas a precisão do modelo, mas também sua capacidade 

abrangente de identificação em diferentes contextos visuais. A comparação com modelos anteriores revelou 

uma melhoria substancial, destacando a importância da inclusão de novas imagens e a aplicação de 

estratégias de augmentação, como a rotação, para fortalecer a capacidade do modelo em lidar com 

variabilidades no ambiente. 

 Além de contribuir para a eficácia da produção sustentável de alimentos, este trabalho enfatiza a 

relevância da visão computacional na entomologia aplicada, abrindo caminho para aplicações mais amplas 

em outros contextos biológicos e industriais. A constante evolução e aprimoramento desses modelos são 

cruciais para enfrentar os desafios emergentes na agricultura e na indústria alimentícia, promovendo não 

apenas eficiência, mas também sustentabilidade. 

 À medida que avançamos, novas possibilidades surgem, não apenas para aprimorar a identificação 

de tenébrios, mas também para explorar aplicações similares em diferentes espécies de interesse 

econômico e biomédico. A sinergia entre a visão computacional e a entomologia aplicada representa uma 

fronteira promissora de pesquisa, oferecendo soluções inovadoras para desafios contemporâneos 

relacionados à produção de alimentos e à gestão de recursos naturais. 

 Em síntese, os resultados obtidos neste estudo não apenas validam a eficácia do modelo proposto, 

mas também destacam a importância contínua da inovação tecnológica na busca por soluções práticas e 

sustentáveis. Este trabalho oferece uma base sólida para futuras investigações, ampliando o escopo de 

aplicações da visão computacional na entomologia e consolidando sua posição como uma ferramenta 

essencial na promoção da segurança alimentar e sustentabilidade. 
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DISPONIBILIDADE DOS DADOS 

 

 O conjunto de dados e o modelo apresentado no presente trabalho, denominado Tenebrio AI 

Detection, estão agora acessíveis e disponíveis para a comunidade científica no Roboflow Universe 

(https://universe.roboflow.com/insectia-detect-vn18h/tenebrio-ai-detection). Essa plataforma oferece uma 

maneira conveniente para pesquisadores e profissionais explorarem e utilizarem esses recursos valiosos 

relacionados à identificação e classificação de Tenebrio molitor por meio de visão computacional.  

 Além disso, o modelo pode ser experimentado como uma aplicação web, proporcionando facilidade 

de acesso e uso prático. A versatilidade dessa ferramenta é evidenciada pelo seu repositório no GitHub 

(https://github.com/InsectOmics/TenebrioAI), onde a comunidade pode explorar o modelo e seus resultados 

de forma interativa, promovendo colaboração e avanço na pesquisa em entomologia aplicada. 

 

 

 

  

https://universe.roboflow.com/insectia-detect-vn18h/tenebrio-ai-detection
https://github.com/InsectOmics/TenebrioAI
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