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Abstract. In a honeybee colony (Apis mellifera L.) there are three types of
caste: queen, worker and drone. Detecting and differentiating them is of pa-
ramount importance for the beekeeper, as unusual fluctuation and umbalance in
the number and natural proportion among these individuals provide predictions
about events that can negatively impact the welfare and production of the co-
lony. In this article, we apply the concept of Digital Image Processing, through
the YOLO object detector, to differentiate drones and workers of honeybees in
order to provide subsidies for the advancement of precision beekeeping. Th-
rough cross-validation, the chosen architecture correctly recognized and classi-
fied most of the bees present in the images, obtaining values of m APQ50 above
94%. Furthermore, even with an unbalanced dataset and most of the bees being
worker bees, the proposed model was able to find and classify most drones, re-
flecting recall values above 85%.

Resumo. Em uma colonia de abelhas meliferas (Apis mellifera L.) hd trés ti-
pos de casta: rainha, operdria e zangdo. Detectd-las e diferencid-las é de
suma importdncia para o apicultor, pois a flutuacdo e o desbalanco fora do
normal no niimero e na propor¢do natural entre individuos fornecem predicoes
sobre eventos que podem impactar negativamente o bem-estar e a produgdo da
colonia. Neste artigo, aplicamos o conceito de Processamento Digital de Ima-
gens, através do detector de objetos YOLO, para diferenciar entre operdrias
e zangoes de abelhas meliferas a fim de fornecer subsidios para o avanco da
apicultura de precisdo. Por meio de validagdo cruzada, a arquitetura esco-
lhida reconheceu e classificou corretamente a maioria das abelhas presentes
nas imagens, obtendo valores de m APQ50 acima de 94%. Além disso, mesmo
com um conjunto de dados desbalanceados e a maior parte das abelhas sendo
de operdrias, o modelo proposto conseguiu encontrar e classificar a maioria
dos zangaoes, refletindo nos valores de recall acima de 85%.



1. Introducao

Diante das mais variadas noticias e pesquisas que relatam as ameacgas que as abelhas
vém sofrendo, € como isso pode impactar na vida da humanidade [Watanabe 2013,
Potts et al. 2016, Soroye et al. 2020], a comunidade cientifica busca maneiras de contri-
buir para a sobrevivéncia e melhoria do bem-estar e da producado desses valiosos insetos,
inclusive aplicando conceitos e tecnologias computacionais, como os ja adotados na Api-
cultura de Precisao [Hadjur et al. 2022, Braga et al. 2020, Debauche et al. 2018].

A abelha melifera (Apis mellifera L.) é a espécie de abelha mais criada pelo ho-
mem, e suas colOnias organizam-se socialmente em trés castas: operaria, zangao e rainha,
as quais diferem em formato, tamanho e fun¢do. Cada uma destas castas tem sua im-
portancia especifica na manutencdo de uma col6nia. As duas castas que podem ser obser-
vadas com mais frequéncia na entrada (alvado) ou fora da colmeia sdo as operdrias e 0s
zangdes. As operdrias realizam as mais diversas tarefas ao longo de sua vida, exercendo
o papel de faxineiras, nutrizes, engenheiras entre outras atividades internas do ninho até
alcancar as funcoes de guardas e campeiras, as quais ja podem ser vistas entrando e saindo
da colmeia [Kevan et al. 2007]. J& os zangdes sao os machos da colonia, cuja contribui¢ao
com as tarefas no ninho € inexistente; na verdade, eles demandam muito mais alimento
do que as operdrias e sua fun¢do na vida se limita a realizar um tnico acasalamento com
uma rainha virgem para, assim, transmitir e perpetuar parte dos genes da colonia, e em
seguida morrer [Winston 2003, Seeley 2006].

O monitoramento do fluxo de entrada e saida dessas castas pode fornecer
informacdes valiosas ao apicultor, dando estimativas do desenvolvimento e saide da
coldonia, bem como predi¢des sobre eventos que poderiam impactar negativamente a pro-
dutividade da colonia, e, consequentemente, economicamente o apicultor. No tocante
aos zangdes, por exemplo, um grande aumento em sua populacdo durante o auge do
periodo produtivo pode sinalizar que a coldnia estd superpopulosa e préxima a enxamear
(reproducgdo natural de uma coldnia que pelo desenvolvimento de uma nova rainha e di-
visdo da populacdo forma mais uma outra) [Couto and Couto 2006]. Outro sinal de alerta
com esse excesso de zangdes seria a perda da rainha, ja que uma colonia sem sua rai-
nha pode se tornar “zanganeira”, i.e. colOnias que apresentam operdrias que assumem o
papel da rainha, mas por incapacidade fisiolégica s6 conseguem pdr ovos que dardo ori-
gem a zangOes que, por consumirem muitos recursos € ndo contribuirem com as tarefas
do ninho, levam a coldnia ao enfraquecimento e morte, a ndo ser que haja uma urgente
intervengdo por parte do apicultor [Wiese 2005].

Por outro lado, técnicas de aprendizagem de maquina (e.g. redes neurais convo-
lucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) e deep learning) em visdo computa-
cional e no Processamento Digital de Imagens (PDI) t€ém sido aplicadas com éxito para
automatizar a identificacdo e contagem de insetos e proporcionando uma grande econo-
mia de tempo em comparagdo a execucdo manual [De Cesaro Jinior and Rieder 2020].
No caso particular das abelhas, o uso de CNNs e deep learning tem se mostrado efi-
caz no reconhecimento tanto de abelhas nativas [Leocadio et al. 2021] quanto de abelhas
meliferas [Barros et al. 2021, Bilik et al. 2021].

A partir deste contexto, neste artigo aplicamos uma rede neural profunda do tipo
YOLO (vide Secgao 2.2) para detectar e diferenciar de forma automatizada as operarias e
os zangoes de abelhas meliferas no alvado das colmeias.



2. Material e Método

2.1. Base de imagens

Para os experimentos, todas as imagens utilizadas sdo da plataforma BeeStream!
[Tashakkori et al. 2021] da Appalachian State University (Appstate), a qual disponibiliza
gravacOes publicas da entrada (alvado) de colmeias localizadas no campus da Appstate e
permite escolher a cAmera, a data e o horério da filmagem, recursos que levaram a plata-
forma a ser o alicerce para construcao da base de imagens. A fim de maximizar as amos-
tras de zangoOes, que apresentam-se naturalmente em menor quantidade [Seeley 2006], 07
dos videos escolhidos, responsaveis por 342 imagens distintas, os quais foram gerados en-
tre os dias 4 e 7 de abril de 2021 (inicio da primavera no Hemisfério Norte) e no periodo
da tarde, entre 13h e 15h, intervalo tido na literatura como o de maior fluxo de entrada e
saida de zangdes durante seus voos de orientagcdo (voos curtos que precedem o de acasa-
lamento) [Winston 2003] além de outras 22 fotos sem identificacdo da data de obtengao.
Assim, a base de imagens foi composta por 364 cenas de resolucdo 6402480, contendo
uma ou mais abelhas em diferentes poses e condicdes ambientes (e.g. luminosidade e
localizag@o no alvado, o que afeta a visibilidade dos individuos).

No contexto de detec¢do de objetos com YOLO, a arquitetura escolhida traba-
lha fundamentalmente com caixas delimitadoras (bounding boxes), as quais descrevem
onde os alvos do reconhecimento estdo nas imagens, bem como a classe as quais perten-
cem. Usamos o software Labellmg® cuja interface grifica é intuitiva, além de exportar
as anotacOes no formato aceito pela YOLO, descrevendo as seguintes caracteristicas da
caixa: classe, coordenadas (X, y) do seu centro, largura e altura, seguindo o sistema de
orientagdo da Figura 1. Ao fim dessa etapa, 3463 abelhas foram rotuladas, sendo 2826
operdrias e 637 zangdes. Nas imagens da Figura 2 estdo presentes algumas amostras de
imagens presentes no dataset, juntamente com as bounding boxes (em vermelho, se a
abelha € uma operdria, ou azul, se € um zangio) definidas pelos autores no processo de
rotulagem, ressaltando que essas marcagdes das caixas, tal como mostradas, ndo fazem
parte das imagens originais usadas para o treinamento e teste do modelo e sdo meramente
ilustrativas com relac@o a posi¢a@o e a casta dos individuos de interesse nas cenas.

Por fim, como a técnica de validacdo cruzada foi utilizada, a base de imagens foi
dividida aleatoriamente em 5 subconjuntos mutuamente exclusivos, de forma que a cada
rodada de estimacdo dos parametros a razao entre as quantidades de treinamento e teste
fosse de, aproximadamente, 80/20, apresentando na Tabela 1 a seguir como as classes
estdo distribuidas em cada uma dessas partes.

2.2. YOLOvS

A rede neural profunda YOLO, cujo nome € a sigla em inglés de You Only Look Once
(Vocé S6 Olha Uma Vez, em tradugdo direta), ¢ um detector de objetos que apresenta
como principal diferencial a combinagdo entre desempenho e acuricia, proporcionando
portanto uma detec¢do rapida e eficiente [Redmon et al. 2016]. A rede recebe como en-
trada a imagem na qual estdo os objetos de interesse e retorna como saida as detecgdes
seguindo o sistema de anotagdes descritos anteriormente, bem como o nivel de confianca
das mesmas.

Thttps://cs.appstate.edu/beemon/beestream/
Zhttps://github.com/tzutalin/labelImg
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Figura 1. Sistema de coordenadas da imagem utilizado pela arquitetura YOLO
com os sentidos de crescimento dos eixos x e y. Fonte: BeeStream e
[Jocher et al. 2020] (adaptada).
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(a) Original. (b) Com as bounding boxes.

Figura 2. (a) Amostra da imagem original, presente na base e utilizada para trei-
namento e validacao, e (b) da mesma com representacao visual das bounding
boxes presentes nos arquivos de anotacoes. Fonte: BeeStream.

Tabela 1. Distribuicao das classes em cada subconjunto da base de imagens.

Subconjunto Imagens Operarias Zangoes

1 73 574 132
2 73 547 120
3 73 589 129
4 73 561 126
5 72 555 130

Neste artigo utilizamos a implementacao de codigo aberto YOLOVS by Ultralytics
[Jocher et al. 2020], constituida por 5 modelos que diferem no tamanho da rede neural e



que possuem integra¢do nativa com o framework PyTorch 3. Para os experimentos, foi
utilizada a variacao Small (YOLOvS5s) ao invés da Nano (YOLOv5n), a mais ripida, pois
ambas apresentam tempos de inferéncia proximos mas com uma diferenca significante a
favor da primeira nas métricas [Jocher et al. 2020], sendo portanto ideal para um sistema
eficaz de monitoramento em tempo real.

A arquitetura do modelo escolhido foi estudada por [Yan et al. 2021], dada a
énfase nas 3 subdivisdes principais da rede: o (1) Backbone, responsavel por extrair ca-
racteristicas (features) da imagem, (ii) a Neck, a qual trata essas features para a etapa
de deteccdo, agregando e combinando as mesmas e (iii) a Defect (também chamada de
Head), onde a deteccao ¢ feita de fato, que possui como saida um vetor contendo os dados
das deteccgdes feitas (descrigdes das caixas delimitadoras) e, com isso, a imagem com a
localizag@o dos objetos de interesse é formada. Na Figura 3 esta representado o fluxo de
dados entre essas 3 subdivisodes, desde a entrada da imagem até a saida com as detec¢des.

YOLO
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Figura 3. Fluxo de dados em um detector de objetos, destacando o papel de cada
subdivisdao do modelo. Fonte: [Kubera et al. 2022] (adaptada).

2.3. Treinamento

A etapa de treinamento foi realizada na plataforma online Google Colab®, a qual disponi-
biliza uma mdaquina virtual com placa de video dedicada (GPU), que nesse caso foi uma
NVIDIA Tesla K80 12GB. O ambiente de execugdo ainda € composto por um processador
Intel Xeon 2.20GHz 64 bits e 12GB de memodria RAM rodando no sistema operacional
Ubuntu 18.04 LTS.

Em cada subdivisao, o conjunto de treino teve aproximadamente 80% das imagens
da base completa e o restante para validagdo dos pesos obtidos. Como a distribui¢do das
classes € desbalanceada, em todas as 5 rodadas foram feitas 100 épocas de treinamento
com iteracdes formadas por lotes de 16 imagens, mantendo os outros parametros como
os padrdes do detector YOLO. Alguns hiperparametros significantes foram mantidos no
estado padrao disponivel no repositério, como (i) o tamanho da entrada do modelo em
3 canais (RGB) de dimensdes 640x640, (ii) o otimizador SGD, (iii) o limiar de Non-
maximal supression (NMS), responsavel por evitar deteccdes multiplas para um mesmo
objeto [Redmon et al. 2016], com valor de 0,45 e (iv) o limiar de confianga da detec¢ao
em 0,25.

2.4. Avaliacao do modelo

As métricas de avaliacdo da arquitetura passam pelo calculo da Intersecao sobre a Unido
(IoU, do inglés Intersection over Union), a qual indica o quao bem as caixas delimita-

3https://pytorch.org
“https://colab.research.google.com



doras preditas encaixam-se nas reais indicadas no processo de rotulagem, cujo célculo é
demonstrado intuitivamente na Figura 4. Ainda nesse contexto, define-se um limiar L
para definir se aquela inferéncia € tratada, dentro da classe a qual pertence, como Verda-
deiro Positivo (VP), se IoU > L, Falso Positivo (FP), se ToU < L, ou Falso Negativo
(FN), quando ndo ha predi¢ao naquela area. Com isso, o recall (Equacdo 1), a precisdao
(Equacdo 2) e a Average Precision (AP), que é a drea sob a curva Precisdo x Recall
[Hui 2018], de cada classe sdao calculados, bem como a mean Average Precision (mAP),
a média das APs, para aquele limiar L.

area of overlap J

area of union

rouv

Figura 4. Como é realizado o calculo da Intersecao sobre a Unido (/oU) dada a
caixa real e a predita. Fonte: [Padilla et al. 2020].
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Nesse trabalho, dois limiares foram utilizados: L = 0,50 e L = 0, 75, os quais sao
mais utilizados [Padilla et al. 2020] para analisar um detector de objetos no conjunto de
imagens COCO [Lin et al. 2014], referéncia no ambito de visdo computacional, visando
entender se nao ocorre grande perca do poder de deteccao com a mudanga do patamar de
confianca. Além disso, como a distribui¢do das classes é desbalanceada, outra importante
métrica para avaliar os resultados do treinamento € o recall da casta zangao, visto que iSso
indicard se o algoritmo conseguiu reconhecer bem os individuos da classe minoritdria.
Vale ressaltar que os valores de precisao e recall a serem listados estdao relacionados a
L = 0, 50, valor padrdo para o célculo no repositério publico da arquitetura YOLOVS.

3. Resultados e discussao

Os resultados obtidos para cada subconjunto de indice v, com v € {1,2,3, 4,5}, utilizado
para validagdo e o restante das imagens para treinamento estao expostos na Tabela 2, des-
tacando os maiores valores obtidos para as métricas de avaliagcdo listadas anteriormente
na Secdo de Metodologia e utilizando a notacdo APQx para indicar o cdlculo da AP com
L=0.01-x.

Inspecionando a Tabela 2, € possivel inferir o bom desempenho da arquitetura es-
colhida para a problematica levantada ao longo desse trabalho. Em todas as subdivisdes
do treinamento, os valores de mAP@Q@50 ficaram acima de 0,94 (94%) e, mesmo aumen-
tando o limiar de /oU para calcular o mAPQT5, este apresentou-se maior que 76%, com
maximo de 82%, revelando que o modelo conseguiu de maneira eficiente encontrar as



Tabela 2. Métricas obtidas ao final das 100 épocas de treinamento.

Precisao Recall APQ50 APQT75

v=1

Operaria 0.91 0.92 0.96 0.74
Zangao 0.89 0.88 0.92 0.77
Geral 0.90 0.90 0.94 0.76
v=2

Operéria 0.92 0.93 0.97 0.77
Zangio 0.86 0.89 0.93 0.78
Geral 0.89 0.91 0.95 0.77
v=23

Operéria 0.93 0.91 0.95 0.75
Zangio 0.94 0.85 0.96 0.79
Geral 0.94 0.88 0.96 0.77
v=4

Operéria 0.94 0.94 0.97 0.79
Zangao 0.97 0.87 0.97 0.86
Geral 0.96 0.90 0.97 0.82
v=>5

Operéria 0.93 0.92 0.95 0.73
Zangao 0.93 0.87 0.94 0.80
Geral 0.93 0.90 0.95 0.76

abelhas nas imagens e classificd-las corretamente em cada casta independente de quais
ramificagdes foram utilizadas para treinamento.

Além disso, apesar dos zangdes apresentarem-se como a classe minoritaria, o re-
call dessa casta obteve valores acima de 0.85 (85%), alcangcando até mesmo 89% quando
v = 2. Em suma, o modelo treinado conseguiu detectar efetivamente os zangdes nas
imagens, contando ainda com uma precisao elevada (superando 86%), indicando que a
maioria das abelhas classificadas nessa casta sdo realmente zangdes. Vale salientar que
esse nimero de zangdes bem menor do que o de operdrias € natural em uma colonia.
O investimento de uma coldnia para produgao de zangdes € alto, pois este nao contribui
nas atividade internas do ninho. Isso faz com que essa producdo seja nula ou minima
(normalmente de zero a um pouco mais de 400 machos adultos em um dado momento)
[Couto and Couto 2006] e sazonal, elevando-se, naturalmente, apenas no periodo em ird
ocorrer a enxameacao da coldnia.

A Figura 5 apresenta algumas detec¢des feitas com os pesos extraidos na etapa em
que v = 4, modelo esse que apresentou melhores resultados para mAPQ50 e mAPQT5
em conjunto com um recall da casta zangdo proximo ao valor maximo para essa métrica,
configurando portanto os melhores parametros obtidos para a rede neural.
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Figura 5. Deteccoes utilizando o modelo obtido para v = 4. Para cada deteccao,
tem-se a bounding box (em vermelho as operarias e em azul os zangoes), a casta
(operaria ou zangao) e a confianca da deteccao.

4. Conclusao

A principal contribui¢do e originalidade deste artigo € um método para detectar e diferen-
ciar, por imagem, e de forma automatizada e precisa as operdrias e os zangoes de abelhas
meliferas. Nessa perspectiva, entende-se que a solu¢c@o apresentada é inédita e expres-
siva, uma vez que foi introduzida uma abordagem baseada em aprendizado profundo ndo
somente para reconhecer abelhas em imagens, mas também classifica-las de acordo com
a casta a qual pertencem. O uso do detector de objetos YOLOVS, conhecido pela sua
alta velocidade de inferéncia, revelou-se uma boa estratégia e base para um sistema de
distin¢cdo mais amplo de castas em tempo real e um importante avango para a apicultura
de precisao.

Na qualidade de possiveis trabalhos futuros, sugerimos o balanceamento da base
de imagens através da técnica de oversampling da classe minoritaria e a adi¢do da
classe das rainhas, visando desenvolver um classificador completo das castas de abelhas
meliferas. Uma outra possibilidade € estender este trabalho para outras espécies de abe-
lhas sociais de interesse zootécnico.
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