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Abstract. Monitoring the foraging of Melipona capixaba, an endangered spe-
cies, is vital for conservation, yet manual methods are invasive. In this paper,
we propose a non-invasive, cloud-based computer vision system for continuous
directional tracking at the colony entrance. Evaluating YOLOIIn, YOLO26n,
and RT-DETR with ByteTrack reveals RT-DETR excels in GPUs (74.29% IDF 1),
fully meeting the demands of biologists. In the feasibility assessment for edge
computing using a Raspberry Pi 5, RT-DETR fails under INTS quantization,
whereas YOLO models remain resilient for future autonomous field analysis.

Resumo. Monitorar o forrageamento da Melipona capixaba, uma espécie
ameacada de extin¢do, é vital para sua conservacdo, mas métodos manuais
sdo invasivos. Neste trabalho, propomos um sistema ndo invasivo de visdo
computacional em nuvem para rastreamento direcional continuo na colonia.
Avaliando YOLOI1n, YOLO26n e RT-DETR com ByteTrack, o RT-DETR ob-
teve precisdo superior em GPU (IDF1 de 74,29%), o que viabiliza andlises
ecoldgicas precisas. Na avaliacdo de viabilidade para processamento em-
barcado na borda com Raspberry Pi 5, o RT-DETR falhou na inferéncia sob
quantizacdo INTS, enquanto os modelos YOLO mostraram-se resilientes para
futuras andlises autonomas em campo.

1. Introducao

A polinizacdo por abelhas nativas sem ferrdo € vital tanto para a biodiversidade neo-
tropical quanto para a agricultura, mas suas populacdes enfrentam um declinio alar-
mante devido a degradacdo ambiental [Nogueira et al. 2014]. Para formular estratégias
de conservacido para espécies endémicas ameacadas, como a Melipona capixaba, é
essencial monitorar a atividade de forrageamento das coldnias [Soudeep et al. 2024,
Lei et al. 2024]. Historicamente, a coleta desses dados encontrou limitagdes decorrentes
de métodos manuais e invasivos, tornando o desenvolvimento de sistemas de monitora-
mento remoto um desafio urgente na ecologia moderna [Odemer 2022, Lei et al. 2024,
Sledevic et al. 2024].

O monitoramento continuo das entradas e saidas no ninho é um bioindicador vali-
0so da sadde da colonia e da integridade do ecossistema circundante [Odemer 2022], con-
tudo, aplicd-lo a colonia em campo impde severos desafios técnicos [Soudeep et al. 2024,
Silva et al. 2023]. Embora arquiteturas de aprendizado profundo, como o YOLO, se-
jam eficazes na deteccdo isolada [Jocher and Qiu 2024], manter a identidade (IDs) de
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multiplos insetos no rastreamento continuo (MOT) sob luz natural instavel continua sendo
um grande gargalo computacional [Zhang et al. 2022, Jocher and Qiu 2024].

Para superar esses desafios, propomos um pipeline de visdo computacional e
hardware embarcado (Raspberry Pi 5) para quantificar o forrageamento da Melipona
capixaba. Diferenciando-se das solu¢des predominantemente focadas na Apis mel-
lifera e em andlises de quadros estaticos isolados [Lei et al. 2024, Silva et al. 2023,
Zhang et al. 2022], este trabalho foca na consisténcia temporal (MOT), que € a capaci-
dade do algoritmo de manter a identidade de um mesmo individuo entre quadros conse-
cutivos. Isso é fundamental para a Melipona capixaba, pois as densas aglomeracdes geram
severas oclusoes visuais (sobreposi¢ao de corpos), o que frequentemente confunde detec-
tores tradicionais e corrompe a contagem [Zhang et al. 2022, Jocher and Qiu 2024]. Essa
abordagem viabiliza a extracdo continua de métricas sob condic¢des reais, preenchendo a
lacuna entre a detec¢do tradicional e a andlise ecoldgica de longo prazo.

Os resultados validam a viabilidade do pipeline para futuras aplicagdes em
computacdo de borda. No processamento sem restricoes de hardware (GPU), o modelo
RT-DETR estabeleceu o estado da arte para a aplicacdo, atingindo um IDFI1 de 74,29%
no rastreamento continuo. Esse indice comprova a eficdcia do sistema em preservar a
identidade do inseto sob oclusdo mutua. Para a ecologia, isso se traduz na mitigacao de
contagens duplicadas, garantindo a integridade dos dados de longo prazo. Como um passo
evolutivo rumo a implantacao em computagdo de borda, as avaliacdes de viabilidade para
hardware limitado (simulando inferéncia em CPU) demonstraram que, embora a arquite-
tura RT-DETR sofra um colapso sob quantizagao maxima (INT8), os modelos da familia
YOLO mantém notével resiliéncia e alta precisdo mesmo sob severa compressao de dados.
Isso valida a viabilidade técnica da arquitetura convolucional para futuras implantagdes
continuas e locais diretamente no campo.

O artigo detalha a arquitetura e os algoritmos na secdo Metodologia de
Identificacdo e Rastreamento, apresenta os cendrios multicondicionais na Metodologia
de Avaliacdo e discute a precisdo do sistema em Resultados Preliminares e Discussao.
Por fim, a Conclusao sintetiza as descobertas e 0s proximos passos.

2. Trabalhos Relacionados

O monitoramento automatizado de colmeias evoluiu significativamente, substituindo an-
tigos sensores fisicos por processamento de imagens e videos [Odemer 2022]. Pesquisas
recentes destacam o sucesso da Visdao Computacional e do Machine Learning na andlise
de trdfego, deteccdao de pdlen e identificacdo de parasitas [Bilik et al. 2022]. Contudo,
essas tecnologias focam quase exclusivamente na Apis mellifera, havendo uma clara es-
cassez de estudos voltados para abelhas nativas sem ferrao (Meliponini).

No ambito do rastreamento direcional, abordagens utilizando Redes Neurais Con-
volucionais (CNNs) e Rastreamento de Miltiplos Objetos (MOT), como as arquiteturas da
familia YOLO, demonstram alta precisdo na avaliacdo do forrageamento [Lei et al. 2024].
A literatura recente expandiu essas capacidades para estimar a orientacdo de voo via key-
points [Sledevic et al. 2024], identificar comportamentos complexos na entrada do ninho
[Sledevic et al. 2025] e monitorar fluxos de pélen em tempo real [Silva et al. 2023].

A integracdo desses modelos visuais com arquiteturas de Internet das Coi-
sas (IoT) tem viabilizado redes de monitoramento continuo [Dsouza and Hegde 2023,
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Mahamud et al. 2019]. Entretanto, como os sistemas existentes estao fortemente otimiza-
dos para a morfologia e dindmica da Apis mellifera, surge uma lacuna tecnoldgica signifi-
cativa no estudo de polinizadores nativos. Este trabalho se diferencia ao adaptar e aplicar
modelos estado da arte de detecc¢do e rastreamento para solucionar os desafios visuais
especificos da Melipona capixaba, fornecendo um método ndo invasivo e escaldvel para
auxiliar na conservagdo desta espécie ameacada.

Tabela 1. Comparativo entre trabalhos correlatos de monitoramento por visao
computacional e a abordagem proposta.

Referéncia Espécie-Alvo Foco Principal da Analise Abordagem de Visao Embarcado na borda Trata Oclusiao
Bilik et al. (2022) Apis mellifera Tréfego, pélen e parasitas Revisdo (Muiltiplas abordagens) Variada Nio

Lei et al. (2024) Apis mellifera Forrageamento (In/Out) Rastreamento (MOT) Variada Sim (via MOT)
Silva et al. (2023) Apis mellifera Fluxo de pélen em tempo real Detecgao de Objetos Variada Nio
Sledevic et al. (2024, 2025) Apis mellifera Orientagao de voo e comportamentos Estimativa via keypoints (Pose) Variada Parcial
Dsouza & Hegde (2023) Apis mellifera Redes de monitoramento continuo Nio se aplica (Sensores IoT) Sim (IoT) N/A
Nosso Trabalho Melipona capixaba Fluxo direcional continuo Consisténcia temporal (MOT)  Simulacio em CPU Sim

3. Metodologia de Identificacao e Rastreamento

Para atender simultaneamente as restricdes do ambiente de campo e a necessidade de
precisdo da pesquisa bioldgica, a arquitetura do sistema foi dividida em duas frentes. A
primeira consiste em um noé de aquisi¢do na borda, responsavel pelo registro em condigdes
reais. A segunda frente concentra a inferéncia computacional em nuvem, garantindo a
confiabilidade dos dados ecolégicos.

3.1. Aquisicao de Dados e Hardware

Para atuar como o n6 central de aquisicdo de imagens em campo, o sistema empregou um
microcomputador Raspberry Pi 5 (8 GB) acoplado a uma Camera Module 3, posicionada
lateralmente a entrada da colonia. Para capturar o voo rapido, gravou-se em 1280x720 a
120 FPS, para reduzir o motion blur, foi necessario aumentar a velocidade do obturador
(shutter speed) e a compensacao de ganho analdgico. A calibra¢do de foco e posicio-
namento foi realizada via USB tethering € VNC, reduzindo a dependencia de monitor e
teclado. Os videos foram segmentados em blocos de 1 minuto e capturados apenas sob
luz natural (04:00 as 19:00).

Durante a operacao em campo, observou-se que o fluxo de exaustao unidirecional
do Raspberry Pi Active Cooler concentrava o ar quente diretamente na base do equipa-
mento. Devido a esse acimulo térmico, que era severamente agravado pela incidéncia so-
lar, foi necessario desenvolver uma case impressa em 3D (filamento ABS) com exaustdo
aprimorada para prevenir o superaquecimento e a deformacao da estrutura.

3.2. Deteccao de Objetos (Dataset e Modelo)

A constru¢dao do conjunto de dados (5.036 imagens, divididas nas classes bee (6189
anotacgdes) e pollen (330 anotagdes)) empregou heuristicas especificas de curadoria. Em
cendrios de baixa luminosidade, utilizou-se a “Densidade de Informag¢do”, priorizando
frames ativos; sob luz diurna, adotou-se a divisao por quadrantes para mitigar vieses es-
paciais. A anotagdo preservou a variabilidade real, englobando desde instancias isoladas
até densos agrupamentos de insetos na entrada da colmeia.

Apoés a partigdo estatistica (85% treino, 9% validacdo, 6% teste) e o redi-
mensionamento para 640x640 pixels, aplicou-se um robusto conjunto de técnicas de
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Data Augmentation ao conjunto de treino. As transformagdes incluiram: Horizon-
tal Flip para invariancia geométrica direcional [Bilik et al. 2022], variagdes de brilho e
exposi¢do simulando o ciclo circadiano [Dsouza and Hegde 2023, Buslaev et al. 2020],
e injecao de ruido gaussiano para simular a granulacdo de sensores de baixo custo
[Hernandez-Camara et al. 2023].

Avaliamos trés arquiteturas estado da arte para a deteccdo de pequenos obje-
tos: YOLOI11n [Jocher and Qiu 2024], YOLO26n [Jocher and Qiu 2026] ¢ RT-DETR
[Zhao et al. 2023]. Para garantir a acuricia exigida pelos pardmetros biologicos, tanto
o treinamento quanto a inferéncia principal e a validacdo de todo o pipeline ocorreram
em um ambiente de nuvem acelerado por GPU. O treinamento para a familia YOLO uti-
lizou o otimizador AdamW (taxa de aprendizado inicial de 0,001667, momentum de 0,9,
weight decay de 0,0005 e 3 épocas de warmup), configurado para 200 épocas e batch size
de 32. Para a arquitetura RT-DETR, adaptou-se a taxa de aprendizado inicial para 0,0001
sob o mesmo otimizador. Manteve-se a técnica de Mosaic Augmentation, essencial para
a identificacdo de oclusdes parciais e alvos diminutos [Bochkovskiy et al. 2020]. O con-
junto de dados, codigos-fonte e os arquivos de configuracdo (YAML) detalhados estio
publicamente disponiveis no GitHub'.

3.3. Algoritmo de Rastreamento e Logica de Contagem

Para associar as deteccdes e reconstruir as trajetdrias, implementou-se o algoritmo MOT
ByteTrack [Zhang et al. 2022], capaz de mitigar a perda de identidades (IDs) ao ndo des-
cartar predi¢cdes de baixa confianga durante oclusdes severas. O rastreador foi configurado
com um limiar de confianga alto (high threshold) de 0,50, um limiar baixo (low threshold)
de 0,10 e um limite de associacdo geométrica baseado em IoU (match threshold) de 0,95.
O centroide da bounding box foi adotado como referencial espacial. Parametrizou-se um
track buffer de 360 frames (equivalente a uma tolerancia de 3 segundos a 120 FPS),
prevenindo a fragmentacao prematura das identidades nos agrupamentos.

A Regido de Interesse (ROI) consistiu em uma area quadrada ao redor do orificio
de entrada. Como a Melipona capixaba nao dispde de rampa de pouso externa, a
ROI recebeu uma margem propositalmente superdimensionada para absorver oscilagdes
mecanicas da camera induzidas por ventos, garantindo a estabilidade do referencial de
entrada.

A légica de contagem do fluxo direcional baseou-se nas coordenadas do primeiro
e ultimo registro de cada ID rastreado:

e Entrada (In): O ID surge fora da ROI e seu rastreamento encerra no interior da
ROI, inferindo a entrada na colmeia.

* Saida (Out): O ID surge no interior da ROI e desaparece no ambiente externo.

* Voos Incertos: A trajetoria inicia e termina na mesma zona (ambos dentro ou
ambos fora da ROI). Refletem dinamicas de reconhecimento ou guarda, e nio sao
computados como fluxo de forrageamento.

4. Metodologia de Avaliacao e Cenarios de Teste

Para garantir que o pipeline de monitoramento atenda as exigéncias do ambiente nao
controlado e viabilize a futura execu¢do em hardware embarcado, o protocolo de testes

"https://github.com/lesc-ufv/wcama2026-melipona-tracking.git
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foi dividido em duas frentes de avaliacdo fundamentais: a andlise estdtica de extracao
de caracteristicas (Métricas de Detec¢do) e a analise dinamica de consisténcia temporal
(Métricas de Rastreamento).

Todos os experimentos de inferéncia e calculo de métricas foram conduzidos no
ambiente virtual Google Colab, alocando-se uma Unidade de Processamento Gréfico
(GPU) NVIDIA Tesla T4 (15 GB de VRAM) e uma Unidade de Processamento Cen-
tral (CPU) Intel Xeon @ 2.20 GHz com 12 GB de memoéria RAM.

4.1. Métricas do Modelo de Deteccao

A primeira fase da avaliacao focou na capacidade intrinseca das arquiteturas (YOLO11n,
YOLO26n e RT-DETR) de localizar e classificar os alvos (abelhas e pdlen) em quadros
isolados. Para esta etapa, utilizou-se o conjunto de teste isolado do dataset, composto
por 504 imagens estaticas que ndo foram apresentadas aos modelos durante a fase de
treinamento. A qualidade das predi¢Oes foi mensurada utilizando as métricas classicas de
Visao Computacional:

* Precisao (Precision) e Revocaciao (Recall): Avaliam, respectivamente, a
proporc¢ao de deteccdes corretas em relacdo ao total de predigdes e a capacidade
do modelo de encontrar todas as abelhas reais presentes na imagem.

* mAP@50 e mAP@50-95 (Mean Average Precision): A precisao média global
foi calculada sob os limiares de Intersection over Union (IoU) de 50% e no inter-
valo de 50% a 95% (mAP@50-95), avaliando ndo apenas a detec¢cao do alvo, mas
também a precisdo do seu isolamento espacial.

O desempenho ideal, servindo como limite superior, foi estabelecido no ambiente
utilizando a GPU Tesla T4. No entanto, para simular o cendrio real de deploy em dispositi-
vos com recursos limitados, como o microcomputador Raspberry Pi, os modelos também
foram submetidos a avaliacdo em um regime de processamento exclusivo de CPU. Neste
cendrio de CPU, foram empregados formatos de exportacdo otimizados: ONNX (nas pre-
cisoes de ponto flutuante FP32 e FP16) e OpenVINO quantizado em inteiros de 8 bits
(INTS).

4.2. Avaliacao de Rastreamento (MOTA)

O principal diferencial desta pesquisa reside na transicdo da detec¢ao de quadros isolados
para o rastreamento continuo em video. Para validar a confiabilidade do algoritmo By-
teTrack acoplado aos detectores, desenvolveu-se um cendrio de teste focado na interacao
simultanea de multiplos insetos..

Utilizou-se um videoclipe de 10 segundos extraido do ambiente de campo, se-
lecionado especificamente por registrar um pico de forrageamento com pelo menos trés
abelhas interagindo simultaneamente na zona de entrada da colmeia. As posicoes reais de
cada inseto foram anotadas manualmente, frame a frame (gerando o arquivo de Ground
Truth), para formar a base de comparacao.

Para avaliar a assertividade das trajetdrias, adotou-se a biblioteca motmetrics
para calcular métricas padronizadas pelo MOTChallenge, sendo as principais:

* MOTA (Multiple Object Tracking Accuracy): Métrica global que compila pe-
nalidades por Falsos Positivos (FP), Falsos Negativos (FN) e Trocas de Identidade
(ID Switches).
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* IDF1 (ID F1-Score): Foca especificamente na capacidade do rastreador de man-
ter a mesma identidade (ID) atrelada ao mesmo alvo ao longo de toda a sua tra-
jetoria.

e ID Switches (IDSW): Quantifica o niimero de vezes que uma trajetéria é frag-
mentada e um novo ID € atribuido erroneamente a um inseto que ja estava sendo
rastreado.

No contexto da Apicultura de Precisao e do monitoramento de Melipona capixaba,
o indice de ID Switches € o fator mais critico do cendrio de teste. A perda temporaria de
uma bounding box devido a oclusdes pode ser tolerada; contudo, se o algoritmo trocar a
identidade do inseto durante um cruzamento de voo, o sistema interpretard erroneamente
que uma abelha entrou na colmeia e uma nova abelha saiu, comprometendo a contagem
do bioindicador de forrageamento.

5. Resultados Preliminares e Discussao

Para refletir a arquitetura proposta e a demanda bioldgica, a discussao dos resultados
estd estruturada em duas frentes. Primeiro, avaliamos o desempenho do pipeline sem
restricoes de hardware (em nuvem com GPU), demonstrando a capacidade do sistema
de atingir a precisdo de identificacdo e rastreamento direcional exigida pela pesquisa
ecoldgica. Em seguida, apresentamos uma avaliagdo de viabilidade técnica simulando
restricdes de processamento, visando o passo evolutivo de implantacdo do sistema na
borda.

5.1. Desempenho de Deteccao

Comparativo de mAP 50-95 por Classe (Hardware e Quantizacao)

Global Abelhas Pdlen

Cenario
W FP32(GPU)
0.48 W FP32(CPU)
W INTB(CPU)
YOLO11n YOLO26n RT-DETR YOLO11n YOLO26n RT-DETR oLO1

0
YOLO11n YOLO26n RT-DETR

=]
o

=]
S

=}
.

Figura 1. Avaliacao da métrica mAP 50-95 para os modelos YOLO11n, YOLO26n
e RT-DETR nas categorias global, abelhas e pdlen sob diferentes cenarios
de precisao computacional.

A andlise estdtica das arquiteturas, avaliada pela métrica mAP 50-95, revela
diferencas relevantes na capacidade de generalizacao dos modelos sob diferentes niveis
de precisao (FP32, FP16 e INT8). No cendrio de avaliagdao global com pontos flutuantes
(FP32 e FP16), o modelo baseado em Transformers, RT-DETR, apresenta uma leve su-
perioridade, alcangcando um mAP 50-95 de 0,48, em comparacdo com a marca de 0,46
obtida tanto pelo YOLO11n quanto pelo YOLO26n. Apesar do resultado promissor, a
classe pollen possui forte desbalanceamento (330 anotagdes contra 6.189 de abelhas).
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Neste cendrio restrito, o pélen atua como um alvo secundério probatério, mantendo-se o
fluxo direcional das abelhas como a métrica primdria do sistema. Além das limitacdes do
conjunto de dados, a aplicacdo da quantizacdo extrema (INT8) expde as limitacdes dessa
precisdo global, causando uma degradacdo no desempenho do YOLOI11n para o pdélen
(queda para 0,21) e a falha de inferéncia da arquitetura RT-DETR, que ndo apresenta
resultados vidveis nesse formato de compressao.

5.2. Consisténcia Temporal e Rastreamento de Multiplos Alvos

Desempenho de Rastreamento (MOTA e IDF1) Composigéo de Erros de Rastreamento

%)
7429 IDF1 (%) 609
7039 700 [

7233

57.00

Pontuagéo (%)

Quantidade Absoluta

YOLO11n + ByteTrack YOLO26n + ByteTrack RT-DETR + ByteTrack ¢ YOLOL1n + ByteTrack YOLOZ6n + ByteTrack RT-DETR + ByteTrack
Detector + ByteTrack Modelo

Figura 2. Resultados das Figura 3. Analise dos erros
métricas de rastreamento empilhados e composicao
(MOTA e IDF1) comparando das penalidades no rastre-
as arquiteturas. amento.

O objetivo final do sistema ndo € a contagem estdtica de instancias, mas o rastre-
amento direcional continuo. A validac¢do dinamica, acoplando as detec¢des da GPU ao
algoritmo ByteTrack, confirmou o RT-DETR como a arquitetura mais assertiva espacial-
mente para este fim (Figuras 2 e 3).

Na literatura de rastreamento de multiplos objetos (MOT), o MOTA (Multiple
Object Tracking Accuracy) € uma métrica reconhecidamente punitiva, pois aplica dupla
penalidade a variacdes espaciais e contabiliza sucessivos falsos negativos caso um alvo
sofra oclusdo por breves fracoes de segundo [Milan et al. 2016]. No contexto biologico
da Melipona capixaba caracterizado por alvos pequenos, visualmente uniformes, e se-
vera oclusao mutua na entrada da colmeia, alcancar um MOTA de 70,39% (RT-DETR) e
57,09% (YOLO11n) evidencia um desempenho altamente promissor para a aplicacao.

Para a Apicultura de Precisdo, o indicador mais relevante da viabilidade do conta-
dor bidirecional € o IDF1 (ID F1-Score), que avalia a capacidade do modelo em preservar
a identidade correta do inseto ao longo de sua trajetéria. O RT-DETR atingiu 74,29% de
IDF1, apresentando apenas 6 Trocas de Identidade (ID Switches) durante os cruzamentos
de voo. Esta baixa taxa de fragmentacdo demonstra que o sistema € capaz de minimizar
contagens duplicadas ou “viagens fantasmas”, garantindo a confiabilidade dos dados para
andlises ecoldgicas de longo prazo.

Na validacdo prética da contagem direcional (Tabela 2), comparou-se o fluxo do
sistema com o Ground Truth (3 entradas, 2 saidas). O RT-DETR alcan¢ou Erro Absoluto
nulo (F A = 0), contabilizando perfeitamente a dindmica espacial. Em contraste, os mo-
delos YOLO subestimaram as entradas (F A = 2) devido a fragmentagao por ID Switches.
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Esse resultado consolida a eficdcia empirica do RT-DETR em mitigar contagens fantas-
mas sob oclusio severa.

Tabela 2. Validacao pratica da contagem direcional e Erro Absoluto comparado
ao Ground Truth (3 In, 2 Out).

Modelo Entradas (Pred) Erro (In) Saidas (Pred) Erro (Out)

YOLOI11n 1 2 1 1
YOLO26n 1 2 2 0
RT-DETR 3 0 2 0

5.3. Viabilidade em Computaciao de Borda e os Efeitos da Quantizacao

Tabela 3. Resultados de Detecgao para a classe Abelhas

Modelo Formato | Precision_bee | Recall_bee | mAP50_bee | mAP50-95_bee
RT-DETR FP32 0,960 0,974 0,982 0,647
YOLO11n FP32 0,953 0,965 0,982 0,664
YOLOI11n FP16 0,953 0,965 0,982 0,664
YOLOl11n INTS 0,925 0,972 0,982 0,658
YOLO26n INTS 0,942 0,957 0,979 0,659
YOLO26n FP32 0,941 0,958 0,979 0,663
YOLO26n FP16 0,940 0,957 0,977 0,663
RT-DETR INTS 0,000 0,000 0,000 0,000

Uma vez atestada a eficicia do modelo em nuvem para suprir a demanda da bio-
logia, a proxima etapa metodoldgica busca a autonomia da estacdo de campo. A futura
implantacdo de sistemas de visdo computacional diretamente no n6 de aquisi¢do, como
o Raspberry Pi 5, exige redes neurais altamente eficientes. Para avaliar essa viabilidade
de inferéncia em computagao de borda, simulamos o processamento restrito a CPU e ava-
liamos a quantizacdo dos pesos do modelo para inteiros de 8 bits (INT8), uma técnica
padrdo para a borda, mas que pode acarretar degradacdo de acurdcia. A Tabela 3 detalha
os impactos dessa degradacgdo especificamente para a detec¢do da classe “Abelhas”.

As arquiteturas convolucionais demonstraram uma alta resiliéncia a compressao
de dados. O YOLOI 1n, por exemplo, reduziu seu mAP 50-95 de forma marginal, caindo
de 0,664 (FP32) para apenas 0,658 em INT8, enquanto manteve seu mAP 50 praticamente
inalterado em 0,982. Embora sua precisdo tenha sofrido uma leve queda (de 0,953 para
0,925 ao passar de FP32 para INT8), o modelo compensou com um ligeiro aumento na
revocacdo (Recall de 0,965 para 0,972), indicando que ele se torna levemente mais per-
missivo, porém sem perder a capacidade de encontrar os alvos. O YOLO26n apresentou
estabilidade semelhante, mantendo seu mAP 50-95 em 0,659 sob INTS.

Em contrapartida, o RT-DETR exp0s uma vulnerabilidade arquitetural severa.
Apesar de estabelecer o estado da arte no formato de ponto flutuante (FP32) com uma
Precisdao de 0,960 e mAP 50 de 0,982, o modelo sofre de uma perda massiva na capa-
cidade de inferéncia ao ser submetido a quantizacdo maxima em INT8, resultando em
métricas nulas (0,0) em todas as frentes. Esses resultados empiricos evidenciam que,
embora a arquitetura Transformer seja superior em ambientes com aceleracao por GPU,
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ela sofre de limitagdes criticas ao ser comprimida para execucao em CPU. Consequente-
mente, a falha do RT-DETR exclui seu uso em cenarios 100% embarcados, consolidando
as redes da familia YOLO como uma solugdo tecnoldgica mais resiliente e estavel para
inferéncia na borda em apicultura de precisao.

6. Conclusao

Este trabalho validou um pipeline ndo invasivo de visdo computacional para monitorar a
Melipona capixaba, utilizando hardware de baixo custo (Raspberry Pi 5 e Camera Module
3) para superar as limita¢des das inspe¢des manuais na ecologia. A principal contribui¢ao
reside na entrega de um sistema funcional, capaz de quantificar o fluxo direcional direci-
onal das abelhas, minimizar a dupla contagem e preservar a integridade do ninho.

A andlise revelou um importante frade-off tecnolégico: em ambientes com GPU,
o RT-DETR acoplado ao ByteTrack estabeleceu o estado da arte para a aplicacao, lidando
bem com oclusdes severas e alcancando a maior precisdo na detec¢do de pdlen e con-
sisténcia de rastreamento (IDF1 de 74,29%). Contudo, visando a autonomia da estacdo
de campo na borda, o RT-DETR apresentou vulnerabilidades criticas sob quantizacdo
(FP16 e INTS), inviabilizando seu uso embarcado. Em contrapartida, as redes YOLO de-
monstraram alta resiliéncia a compressao, consolidando-se como a arquitetura ideal para
a inferéncia 100% em CPU.

Como trabalhos futuros, a inferéncia serd migrada para a borda com modelos
YOLO quantizados e aceleradores dedicados (Al HAT+), integrando sensores [oT micro-
climdticos para a constru¢ao de modelos comportamentais preditivos. Adicionalmente,
técnicas de data augmentation serdo aplicadas para balancear a classe “Pélen”, aprimo-
rando essa deteccdo. Por fim, para mitigar a limitacao da atual validac¢do do rastreamento
(MOT), o ground truth serd expandido mediante anotacdo de multiplos fragmentos de
10 segundos em horérios-chave (7h, 10h, 12h, 15h, 17h e 18h), atestando a robustez do
algoritmo frente as variacdes didrias de iluminacdo e densidade de voo.
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