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Abstract. The management of hives is fundamental for the maintenance of the
beekeeping chain. However, constant revisions, especially during the honey har-
vest period, cause stress and contribute to swarm loss during the food shortage
period. Therefore, this management needs to be fast, safe and non-invasive. This
work combines the audio processing produced by the colonies associated with
machine learning techniques to identify the intensity of the hive. The results sug-
gest that the coefficients are effective in describing the hive intensity achieving
an average accuracy above 97% for three different classifiers, which can help
the beekeeper in decision making about which hives to use in honey collection.

Resumo. O manejo de colmeias é fundamental para manutencdo da cadeia
apicola. Contudo, as revisoes constantes, especialmente no periodo de colheita
de mel, causam estresse e, no periodo de escassez de alimento, podem contri-
buir para a perda de enxame. Portanto, esse manejo precisa ser rdpido, seguro
e ndo invasivo. Este trabalho combina o processamento de dudio produzido pe-
las colonias associado a técnicas de aprendizado de mdquina para identificar a
intensidade da colmeia. Os resultados sugerem que os coeficientes se mostra-
ram eficazes na descri¢do da intensidade da colmeia, tendo uma acurdcia média
acima de 97% para trés classificadores distintos, podendo auxiliar o apicultor
na tomada de decisdo sobre quais colmeias utilizar na coleta de mel.

1. Introducao

As abelhas desempenham um papel indispensdvel na agricultura, fornecendo produtos
como mel e propolis, e gerando para economia brasileira aproximadamente U$ 12 bilhdes
com o servi¢o de polinizacdo [Vieira et al. 2021]. Para uma pratica apicola produtiva
as colmeias precisam estar fortes. Colmeias fracas ndo produzem mel e necessitam de



intervengdo para se fortalecerem. A realizacdo de manejos constantes com a finalidade
de verificar a situag@o das colonias e providenciar as agdes de manejo para fortalecimento
das mesmas € imprescindivel [Gorroi et al. 2020].

Contudo, as revisdes constantes causam estresse €, no periodo de escassez de ali-
mento, podem contribuir para a perda de enxame. Por outro lado, a falta de manejo
e a presenga de colonias fracas nos apidrios impactam negativamente a atividade [Oli-
veira Costa et al. 2016]. Assim, o produtor estd constantemente pressionado entre a
decisdo de realizar um manejo que estressa as colonias e a necessidade de avaliar as
condicdes das colmeias para implementar as medidas necessarias.

O manejo compreende abrir cada colmeia e observar a situacdo dos favos,
presenca de rainha, padrdo da postura, presenc¢a de predadores, quantidade de alimento ar-
mazenado [Gorroi et al. 2020]. Para grandes apicultores, as inspecoes periddicas podem
ser invidveis, devido ao tempo demandado. Realizar essas revisdes de forma rapida, se-
gura e que ndo estresse as colonias é fundamental para o crescimento na atividade apicola.

Uma proposta existente € realizar o monitoramento por meio de uma rede de
sensores e dispositivos da Internet das Coisas (IoT) apoiando a apicultura de precisao
[Shaghaghi et al. 2019]. No entanto, a aquisicdo desses equipamentos tem um custo
elevado e nao é possivel obter informagdes precisas sobre os quadros prontos para co-
leta [Liakos et al. 2018]. Shostak and Prodeus 2019 buscaram uma forma de mitigar os
problemas relacionados a identificacdo do periodo de colheita de mel e encontraram uma
relacdo entre o nivel de atividade das abelhas durante o periodo de colheita e a localizacao
do pico de intensidade na faixa de frequéncia sonora, sendo possivel entdo a utilizacdo do
processamento de dudio para realizacao desta tarefa.

O processamento de dudio associado a técnicas de aprendizado de méaquina po-
dem auxiliar na identificacdo das necessidades das col6nias por meio da andlise do som
produzido pelas abelhas [Shostak and Prodeus 2019]. Algoritmos de classificagdo podem
ser treinados para reconhecer padrdes acusticos no periodo de colheita, permitindo uma
identificacdo automatizada. Isso pode reduzir a necessidade de inspecdes fisicas didrias,
diminuindo custos e aumentando a eficiéncia da producao apicola.

Com base nisso, esta pesquisa foi realizada com o objetivo de avaliar o desem-
penho de caracteristicas cepstrais dos sons produzidos pelas coldnias e classificar as col-
meias como fraca, média e forte. Os resultados contribuem com: (i) disponibiliza¢io
uma base publica com caracteristicas cepstrais extraidas dos dudios coletados a partir
de colmeias com diferentes intensidades; (ii) constru¢ao de modelos de aprendizado de
maquinas que possam auxiliar o apicultor na tomada de decisdo relacionada a selecdo de
colmeias para coleta de mel. Tais contribuicdes servem de base de conhecimento para a
comunidade cientifica e ddao suporte ao desenvolvimento de apidrios inteligentes.

2. Trabalhos relacionados

A busca por métodos nao invasivos para o monitoramento de colmeias tem sido objeto
de estudo em diversos trabalhos, sendo a andlise e o processamento de dudio utilizados
em aplicagdes diversas: contagem da saida e chegada das abelhas na colmeia [Heise et al.
2020], detec¢do da abelha rainha [Ruvinga et al. 2021], enxameacgdo [Zgank 2021], ritmo
circadiano [Kim et al. 2021], presenca de poluentes no ar [Sharif et al. 2020] e estimativa



do periodo de maior atividade forrageira das abelhas [Shostak and Prodeus 2019]. Além
disso, Abdollahi et al. 2022 identificaram cerca de 60 trabalhos que também exploraram
o processamento de dudio para o monitoramento de colmeias.

Os Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel (MFCCs, do inglés Mel Frequency
Cepstral Coefficients) t€m se mostrado extremamente relevantes para a classificacao so-
nora com abelhas, sendo amplamente utilizados em pesquisas recentes. Ruvinga et al.
2021, por exemplo, alcancaram 92% de acuricia na classificagdo bindria entre presenca
ou auséncia de rainha utilizando 13 MFCCs e o log energy. Para classificacdo os autores
utilizaram um modelo LSTM, também foi testado o modelo MLP que alcangou 90% de
acurdcia. Kulyukin 2021 também utilizou MFCCs como caracteristica para classificar en-
tre abelha, grilo ou ruido. O autor utilizou 13 MFCCs e obteve uma acuricia de 98,43%
na classificagdo com Random Forest (RF) € 98% com SVM.

Conseguir determinar ritmo circadiano das abelhas permite ao apicultor realizar
o deslocamento da colmeia com maior seguranca. Cejrowski et al. 2020 apresentaram
uma proposta de monitoramento que, através do nivel de energia do sinal emitido pela
colmeia, detecta o ritmo circadiano da abelhas, determinando seu periodo de intervalo
noturno. Eles concluiram que o periodo da noite para as Apis mellifera buckfast esta entre
as 23 horas e as 4 horas. Para tanto, os autores extrairam os MFCCs e utilizaram como
entrada para o classificador SVM, obtendo ao fim uma acuricia de 81,14%.

Durante as investigacdes realizadas por Bromenshenk et al. 2009, foi observado
que o som emitido pelas abelhas ndo s6 permite detectar a presenga de poluentes, como
também, permite identificar o tipo de poluente presente. Pensando nisso Sharif et al.
2020 analisaram o desempenho de trés diferentes conjuntos de caracteristicas para reali-
zar a deteccdo de poluentes dentro da colmeia, especificamente a detec¢cdo do composto
organico Triclorometano (CHCI3). Os conjuntos de caracteristicas utilizados pelos au-
tores foram MFCCs e indices de paisagem sonora. As caracteristicas extraidas foram
enviadas para o classificador Randon Forest que alcancou 91,66% de acurdcia com os
indices de paisagem sonora e 80% de acuracia com os MFCCs. No entanto, os autores
ressaltaram o fato de se tratar de um cenério de classificacao bindria.

Shostak and Prodeus 2019 identificaram o periodo de colheita de mel. O estudo
extraiu a densidade espectral dos dudios para estimar se a colmeia estava pronta para
coleta do mel. Como classificador, foi utilizada a equacdo da curva divisora que separa
os agrupamentos de classes no plano espacial. A validagdo do modelo foi realizada por
meio da probabilidade de classificagdo correta e um resultado de 96% foi alcangado.

Dos trabalhos discutidos, apenas Kulyukin 2021 utilizou uma base de dados
publica. A caréncia de bases acusticas disponiveis publicamente € um desafio pois pre-
vine o desenvolvimento desta area de pesquisa. Apesar de existirem questdes em aberto,
a utilizacao do processamento de dudio para extracdo de MFCCs associado as técnicas de
aprendizado de maquina, como RF ou SVM, tem apresentado resultados promissores em
termos de acurécia para diferentes fins de monitoramento do apidrio.

3. Materiais e Método

N6s visamos uma solugdo para processamento e classificacio de sinais bio acusticos que
caracterizem o estado da colmeia como forte, média ou fraca e auxiliar o apicultor a



conhecer o estado de suas colmeias. Dependendo das condi¢des ambientais, colmeias
fortes podem estar aptas para coleta de mel e colmeias fracas podem estar necessitando
de manejo para fortalecimento. A Figura 1 ilustra os passos para identificar a colmeia.
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Figura 1. Passo a passo para classificacao da intensidade da colonia.

3.1. Aquisicao de dados

Motivados pela caréncia de bases publicas referente aos sons das colmeias, foi conduzida
a constru¢do de uma base de dados propria com foco na intensidade da colmeia. Inicial-
mente realizou-se uma revisao nas colmeias observando area de cria e alimento, postura
da rainha, aspecto das crias, sintomas de infestacdo de inimigos naturais e tamanho da
populacdo de operdrias e zangdes. Essas caracteristicas interferem na populagdo das col-
meias, quantidade de crias e disponibilidade de alimento e influenciam em sua ocupagao.
Posteriormente as colmeias foram analisadas quanto sua taxa de ocupacdo e contabilizou-
se quantidade de quadros com abelhas adultas, cria e alimento. As colmeias em que foi
observado de 75% a 100% de ocupacgdo foram classificadas como forte. As colmeias em
que a taxa de ocupacdo de 74% a 55% foram classificadas como médias e as colmeias
com taxa de ocupagdo menor do que 54% foram classificadas como fracas. A presenca de
sintomas de ataques por inimigos naturais e postura da rainha (regular ou irregular) con-
tribuiram na tomada de decisdo dos casos em que a ocupagdo da colmeia estava no limiar
das taxas estabelecidas. Portanto, as colmeias foram rotuladas conforme sua intensidade
em: fraca, média e forte.

Para realizar a coleta dos dudios o apicultor responsdvel utilizou o préprio
smartphone. O dudio foi gravado com o auxilio de um aplicativo de gravacdo Voice Re-
corder' com a seguinte configuracdo: taxa de amostragem 11000 Hz, canal dnico (mono)
e formato de gravacao Windows Wave (wav).

As gravagdes foram realizadas datas distintas: em novembro de 2022, foram reali-
zadas trés coletas nos dias 22 e 28. Entre os dias 1 e 6 de dezembro do mesmo ano foram
realizadas mais cinco coletas. Por fim, cinco novas coletas foram conduzidas no dia 1 de

Thttps://play.google.com/store/apps/details?id=com.media.bestrecorder.audiorecorder



fevereiro de 2023. Os dudios foram gravados entre 6h30 e 8h30 em dias ensolarados e sem
vento. Os dudios foram coletados em dois apidrios diferentes, 11 gravagdes pertencem ao
apiario A e 2 gravacoes do apiario B, ambos localizados na cidade de Teresina-PI. No
total, foram realizadas 13 grava¢des com duracdo média de 30 minutos e desvio padrao
de 11,46. A distribui¢cao do nimero de amostras por classe é apresentada na Tabela 1.

Antes da captura dos dudios, para evitar comportamentos defensivos de alta in-
tensidade, as colmeias receberam jatos de fumaca no alvado e, com a tampa entreaberta,
por cima dos quadros. Apds a fumacga fazer efeito, o smartphone foi posicionado entre
a tampa e os quadros, permanecendo a metade do aparelho que possui 0 microfone no
interior da colmeia e a outra metade no exterior, para que se pudesse acionar o comando
de gravagdo, como ilustrado na Figura 2. Ao iniciar a gravagdo, o smartphone permane-
ceu na colmeia por cerca de 30 minutos. Para evitar interferéncia no som capturado, os
apicultores se afastaram do local de coleta.

Tabela 1. Distribuicao do numero e dura¢ao das amostras por nivel de intensi-
dade da colmeia.

N° de amostras

Classe N° de amostras , Total de tempo (s)
apos o corte
Fraca 7 776 11640
Forte 3 571 8565
Média 2 203 3043
’ 3 : };' ;; 5.4 :ﬂf :

Figura 2. Posicionamento do smartphone no cenario de aquisicao dos audios.

3.2. Pré-processamento

A etapa de pré-processamento foi conduzida a fim de alcancar a uniformizagdo dos dados
adquiridos, de modo que todos possuam as mesmas configuracdes em termos de duragio,
taxa de amostragem, quantizacdo e nimeros de canais. Além disso, devido aos dudios
capturados terem em média uma duracao de 30 minutos, foi realizado um corte nos mes-
mos gerando novos dudios sem sobreposi¢cao com durac¢do de 15 segundos, sendo os mes-
mos utilizados como amostras individuais nas etapas seguintes. O nimero de amostras
apos o corte pode ser observado na Tabela 1.

A manipulagdo dos dudios capturados na etapa anterior foi realizada utilizando a
biblioteca LibROSA [McFee et al. 2015], que normaliza por padrao os dados no intervalo
[-1,1] e transforma os sinais em mono. Além disso, ela garante que todas as amostras



possuam uma mesma taxa de amostragem, de 11000 Hz, valor passado por parametro, e
uma quantizac¢do de 16 bits [McFee et al. 2015].

3.3. Extracao de caracteristicas

Nesta fase, buscou-se extrair caracteristicas que permitam o classificador melhor distin-
guir entre as classes a que o som pertence. NOs avaliamos o desempenho das carac-
teristicas cepstrais para diferenciar as classes sonoras: forte, média ou fraca.

As caracteristicas cepstrais tem relacdo com a forma com que a audicado humana
percebe os sons, principalmente a fala. As mais comuns sdo os coeficientes cepstrais de
frequéncia mel (MFCCs, do inglés Mel Frequency Cepstral Coefficients) [Virtanen et al.
2018]. Os MFCCs descrevem de forma concisa a forma geral de um envelope espectral,
ou seja, o limite em que o espectro do sinal esta contido.

A biblioteca LibROSA também foi utilizada para a extracdo de caracteristicas,
onde foram extraidos um total de 40 MFCCs. Esse valor foi inspirado pelo trabalho [Soa-
res et al. 2022], que utilizou MFCCs, dentre outra caracteristicas, para classificar cenérios
sonoros envolvendo abelhas, especificamente a auséncia ou presenca da rainha na col-
meia. Nesse estudo, os MFCCs estavam entre as 40 primeiras posi¢oes de caracteristicas
mais relevantes. As caracteristicas extraidas estdo publicamente disponivel no github 2.

3.4. Classificacao

Foram adotados trés classificadores distintos: Multi-layer Perceptron (MLP), Support
Vector Machine (SVM) e o Random Forest (RF). O RF é baseado em arvores decisao
e se apresenta menos susceptivel ao sobre-ajuste [Breiman 2001]. O SVM maximiza a
fronteira de decisdo interclasse [Cortes and Vapnik 1995]. J4 o MLP € uma rede neural
capaz de aprender relacdes complexas e nao lineares [Haykin 2001].

Os modelos foram avaliados utilizando uma divisdo de 80% (1240) dos dados
para treino € 20% (310) para teste. Também foi adotado o método de validacio cruzada
(k-fold=5) e a técnica de ajuste gridserch foi utilizada para definir os parametro dos clas-
sificadores. No caso do MLP, foram testados diferentes nimeros de épocas e batch-size.
Ja para o SVM, os parametros C e kernel foram variados. Para o RF, foram testados di-
ferentes valores de criterion e n-estimators. Os valores utilizados para parametrizar os
classificadores foram definidos através do Gridsearch e sdo apresentados na Tabela 2.

Durante os testes, um nimero elevado de épocas no MLP resultou em overfitting,
onde o modelo apresentava uma boa capacidade de predizer as classes corretas durante o
treinamento, mas falhava em generalizar para os dados de teste. Com base nesse resultado,
durante o processo de gridsearch, foi estabelecido um limite de até 35 épocas.

3.5. Validacao

Para avaliar os resultados da classificacdo dos dudios, foram adotadas medidas estatisticas
amplamente utilizadas na literatura: Acuricia (Acc), Indice kappa (k), F1-score e matriz
de confusdo, apresentando a proporcao de erros e acertos obtidos pelos classificadores
[Wardhani et al. 2019]. O Fl-score é o equilibrio entre as métricas precision e recall,

Zhttps://github.com/zumbeedo/zumbeedo-ia-training/tree/main/MFCCs-intensidade-colmeia-Forte-
Media-Fraca



Tabela 2. Faixa de valores adotada para parametrizacao dos classificadores.

Classificador Parametros Valores
N° de épocas 20, 25, 30, 35
MLP Batch-size 1,4,8
Kernel poly, rbf, sigmoid, linear
SVM C 1-11
RE Criterion gini, entropy

N-estimators 10,20,30,40,50,60
Em negrito, os valores selecionados através do gridsearch.

onde o valor ideal € 1. O kappa foi selecionado devido ao desbalanceio entre as classes,
como pode ser observado na Tabela 1. Ainda, nds utilizamos a matriz de confusio para
verificar quais classes estio sendo classificadas corretamente ou nao.

4. Resultados e discussoes

A Tabela 3 mostra que os trés classificadores convergiram para um resultado estatistica-
mente semelhante, com valores médios significativos superiores a 96% e baixo desvio-
padrao para todas as métricas. Em termos de valores médios, o SVM obteve os melhores
resultados de classificacdo para as trés métricas, com acuricia média de 99,16%, com
desvio padrao de 0,0075. O valor médio do f1-score foi de 98,85%, com desvio padrao
de 0,0100. O valor médio do kappa foi de 0,9860, com desvio padrao de 0,0125. Além
de apresentar uma menor variabilidade nas diferentes interacdes do cross-validation.

O RF também apresentou resultados satisfatérios, sendo o melhor resultado
alcangado com uma acuracia média de 98,45% e desvio padrao de 0,0024. O valor médio
do Fl-score foi de 97,69%, com desvio padrao de 0,0026, e o valor médio de Kappa foi
de 0,9738, com desvio padrao de 0,0040, mostrando um desempenho melhor que o MLP.

A MLP apresentou uma acurédcia média de 97,87%, com desvio padrao de 0,0107.
O valor médio do f1-score foi de 96,80%, com desvio padrdo de 0,0182. O valor médio do
kappa foi de 0,9643, com desvio padrao de 0,0175. Esses resultados mostram que o MLP
apresentou um desempenho razodvel na tarefa de classificacdo, com boa precisao e baixa
variabilidade entre as diferentes iteracdes do cross-validation. O valor elevado do f1-score
indica que o modelo é capaz de obter um bom balango entre a taxa de acertos e a taxa de
falsos positivos e falsos negativos. Apesar de obter um desempenho satisfatério, o MLP
ainda alcangou métricas menores que as abordagens SVM e RF. Destacamos que, para um
melhor desempenho da MLP, podem ser necessdrios ajustes adicionais nos parametros ou
no pré-processamento dos dados, como por exemplo a filtragem de ruidos.

Tabela 3. Resultados de classificacao da intensidade da colmeia obtidos com
k-fold=5.

Classificador Acc Kappa F1-score
MLP 97.87% (0,0107) 0,96 (0,0175) 96,79% (0,0182)
SVM 99,16% (0,0075) 0,98 (0,0125) 98,85% (0,0100)

RF 98,45% (0,0024) 0,97 (0,0040) 97,69% (0,0026)
Os valores entre parénteses representam o desvio padrao.

As trés matrizes de confusdo na Figura 3 mostram a distribuicdo de acertos e
erros de cada modelo em relagdo as classes de interesse, apOs a execucao utilizando os
parametros definidos pelo gridserch. Para cada matriz, as colunas estdo ordenadas em



Forte, Fraca e Média respectivamente. Quanto maior valor tiver as diagonais da matriz,
melhor o desempenho do modelo. Na primeira matriz, correspondente ao modelo MLP,
ha uma classificacdo perfeita para a classe Forte, mas houve 1 erro de classificacdo na
classe Fraca e 4 erros para a classe Média, sendo classificada 3 vezes como Fraca e
uma como Forte. Ja na segunda matriz, correspondente ao modelo SVM, houve uma
classificacdo sem erros, indicando o bom desempenho do modelo. Na terceira matriz,
correspondente ao modelo RF, houve 3 erros na classe Média, classificada erroneamente
como Forte 2 vezes e 1 como Fraca, no entanto, o desempenho do modelo foi bom.

114 1 1 114 0 0 114 0 2

MLP SVM RF

Figura 3. Matriz de confusdao dos modelos MLP, SVM e RF. Classes Forte, Fraca
e Média, respectivamente, nas colunas das matrizes.

O gréfico de dispersao dos dados coletados, apresentado na Figura 4, indica que
os dados da classe Fraca apresentam maior sobreposicao com as outras classes, especial-
mente a classe Média, o que pode explicar a maior ocorréncia de erros para tais classes.
Apesar disso, hd uma separabilidade significativa entre as classes justificado o bom de-
sempenho dos classificadores. Portanto, em perspectiva futura, € importante ampliar a
quantidade de amostras da base proposta, especialmente para as classes forte e média,
cuja sobreposicao tém maior impacto no apidrio. Pois uma colmeia média classificada
como forte pode implicar em perda de enxame para o apicultor.
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Figura 4. Grafico de dispersao dos dados por classe de intensidade da colonia.

Os resultados apontam que o SVM apresentou o melhor desempenho entre os mo-
delos avaliados, apresentando uma acurdcia média 0,71% superior ao RF e 1,29% supe-
rior a0 MLP. Ainda, observamos que a diferenciacio entre as classes fraca e média é mais
complexa, enquanto a colmeia forte ¢ mais facilmente discriminada. Esse é um achado



importante, visto que o identifica rapidamente para o apicultor quais as colmeias estdo
fortes e podem ser usadas na producdo de mel, com redu¢do no tempo de observacdo e
custos de producao. Os MFCCs se mostraram eficazes na descri¢do das classes, com uma
acurdcia média acima de 97% para todos os classificadores. Esse resultado € significa-
tivo pois se trata de um descritor de baixa dimensionalidade e composto de caracteristica
Unica, reduzindo o nimero de cdlculos e dependéncia de pacotes. Ademais, os modelos
tradicionais de aprendizado de maquina tiveram melhor desempenho do que o modelo
neural. Isso € relevante para aplicacOes de monitoramento embarcadas em dispositivos
com poucos recursos, ja que RF e SVM possuem menor custo computacional que a MLP.

5. Conclusoes

Na presente pesquisa foi realizada a aquisi¢ao de dudios produzidos por coldnias de abe-
lhas em diferentes apidrios. Ainda, investigou a utilizacdo de MFCCs para descrever a
intensidade da colmeia e, assim, auxiliar o apicultor na sele¢do das colmeias mais ade-
quadas para extragao do mel. Inspirados pela literatura, identificamos que os MFCCs
aliados a modelos de aprendizado de méaquina conseguem discriminar as colmeias em
fraca, média e forte, permitindo a construcao de uma base de dados rotulada e publica.

Para pesquisas futuras, sugere-se a aplicacdo da etapa de selecdo de caracteristicas
com o objetivo de reduzir o tamanho do descritor, o que pode tornd-lo mais eficiente.
Além disso, uma investigacao sobre como a filtragem de ruido pode ser incorporada ao
pré-processamento para melhorar o desempenho da classificacio e extrapolar o descritor
para outros cendrios de interesse da cadeia apicola. Ainda, avaliar o custo computacio-
nal de diferentes classificadores, incluindo cadeias de Markov, a fim de embarcar o mo-
delo de classificacdo e buscar uma representacdo da intensidade da colmeia com valores
numéricos que seja intuitiva para o apicultor. Por fim, ampliar o nimero de amostras da
base proposta para um cendrio de classificacdo com maior variabilidade.
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