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Resumo
Monitorar e detectar a saúde de uma colmeia são aspectos cruciais para o de-

senvolvimento de estratégias voltadas à conservação do ecossistema e à prática sus-
tentável da apicultura. A ausência da abelha rainha representa um sinal de alerta,
indicando uma condição anormal na colmeia. Na literatura, encontram-se aborda-
gens promissoras de aprendizado de máquina e aprendizado profundo para detec-
tar a presença da abelha rainha por meio da análise espectral temporal dos sons
emitidos pela colmeia. Apesar de existirem estudos que consideram características
manuais e profundas para abordar essa problemática, a falta de uma seleção espe-
cífica de características dificulta a identificação dos descritores mais discriminativos
para a presença/ausência da abelha rainha. Além disso, as técnicas de aprendi-
zado profundo frequentemente resultam em descritores de alta dimensão e exigem
considerável capacidade computacional. Nesse contexto, este trabalho realiza uma
análise de técnicas de extração e seleção de características visando obter descritores
eficientes e compactos capazes de realizar classificações em cenários de monitora-
mento em tempo real. Os resultados indicam que a combinação de características
cepstrais, temporais e de frequência alcançaram 0,99 nas métricas acurácia, kappa
e sensitividade, superando diversos modelos de ponta para a classificação da pre-
sença da abelha rainha, inclusive modelos de redes neurais convolucionais. A etapa
de seleção de características reduz significativamente o tamanho do descritor, pre-
servando a eficácia da classificação. Os descritores de 15 e 31 MFCCs apresentam
baixa dimensão e baseiam-se em apenas uma característica, reduzindo assim a carga
computacional e dependências de bibliotecas. Com base nesses resultados, esses des-
critores podem ser implementados em dispositivos de processamento limitado para
diagnósticos não intrusivos e em tempo real da saúde das colmeias.

Palavras-chaves: Monitoramento de colmeias, Processamento de áudio, Aprendi-
zado de máquina, Seleção de características, Bioacústica.



Abstract
Monitoring and detecting the health of a beehive are crucial aspects for the

development of strategies aimed at ecosystem conservation and sustainable beekee-
ping practices. The absence of the queen bee serves as a warning sign, indicating an
abnormal condition within the hive. In the literature, promising approaches from
machine learning and deep learning are found for detecting the presence of the queen
bee through the temporal spectral analysis of sounds emitted by the hive. Despite
studies considering manual and deep features to address this issue, the lack of speci-
fic feature selection hinders the identification of the most discriminative descriptors
for the presence/absence of the queen bee. Additionally, deep learning techniques
often result in high-dimensional descriptors and require considerable computational
capacity. In this context, this work performs an analysis of feature extraction and
selection techniques to obtain efficient and compact descriptors capable of real-time
monitoring classifications. The results indicate that the combination of cepstral,
temporal, and frequency features achieves an accuracy, kappa, and sensitivity of
0.99, surpassing various state-of-the-art models for classifying the presence of the
queen bee, including convolutional neural network models. The feature selection
stage significantly reduces the descriptor’s size while preserving classification effec-
tiveness. Descriptors with 15 and 31 Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs)
have low dimensions and are based on only one feature, thereby reducing computa-
tional load and library dependencies. Based on these results, these descriptors can
be implemented on low-processing devices for non-intrusive, real-time diagnostics
of beehive health.

Keywords: Beehive monitoring, Audio processing, Machine learning, Feature se-
lection, Bioacoustics.



Lista de ilustrações

Figura 1 – Representação da onda sonora. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

Figura 2 – Metodologia para detecção da presença da abelha rainha. . . . . . . . . 24

Figura 3 – Distribuição das 58 características extraídas das amostras de 2018. . . 29



Lista de tabelas

Tabela 1 – Comparação dos trabalhos relacionados. . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

Tabela 2 – Distribuição por ano das amostras de áudio. . . . . . . . . . . . . . . . 24
Tabela 3 – Parâmetros para a geração dos Mel-espectrogramas. . . . . . . . . . . . 25
Tabela 4 – Descrição das características extraídas nos domínios cepstral, frequên-

cia e tempo. O número entre parênteses na coluna Característica indica
a dimensão correspondente da característica. . . . . . . . . . . . . . . . 26

Tabela 5 – Configuração dos hiperparâmetros dos classificadores otimizada por
meio do algoritmo Grid Seach. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

Tabela 6 – Resultados de classificação dos descritores extraídos das amostras de
2018. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29

Tabela 7 – Resultados de classificação dos descritores extraídos das amostras de
2017 com a estratégia de validação cruzada de 5 conjuntos. O número
entre parênteses indica o desvio padrão correspondente. . . . . . . . . . 30

Tabela 8 – Resultados de classificação das características profundas extraídas pe-
los modelos CNN. Os melhores resultados são destacados em negrito,
e os números entre parênteses correspondem ao tamanho do descritor. . 30

Tabela 9 – Comparação do método proposto com os trabalhos relacionados. . . . . 31



Lista de abreviaturas e siglas

CENS Chroma Energy Normalized

CQT Constant-Q Transform

CNN Convolutional Neural Network

CV Cross Validation

DL Deep Learning

IoT Internet of Things

HHT Hilbert-Hang Transform

Mel Mel spectrogram

MFCC Mel Frequency Cepstral Coefficient

ML Machine Learning

RF Random Forest

RFE Recursive Feature Elimination

RFECV Recursive Feature Elimination with Cross Validation

STFT Short-Time Fourier Transform

SVM Support Vector Machine

ZCR Zero Crossing Rate



9

Sumário

1 Introdução . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
1.1 Problema . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
1.2 Objetivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
1.3 Organização do trabalho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

2 Referencial Teórico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.1 Monitoramento de colmeias . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.2 Som . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
2.3 Pré-processamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
2.4 Extração de características . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

2.4.1 Características manuais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
2.4.2 Características Profundas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.5 Seleção de características . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.6 Classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
2.7 Métricas de avaliação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19

3 Trabalhos Relacionados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

4 Materiais e métodos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.1 Aquisição dos áudios . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.2 Pré Processamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
4.3 Extração de características . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4.3.1 Características manuais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
4.3.2 Características profundas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

4.4 Seleção de características . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25
4.5 Classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
4.6 Validação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

5 Resultados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
5.1 Seleção de características . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28
5.2 Classificação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
5.3 Discussão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30
5.4 Comparação com a literatura . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

6 Conclusão . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

7 Publicações . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34



SUMÁRIO 10

Referências . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35



11

1 Introdução

Além das abelhas produzirem mel, cera, geléia real e própolis, elas têm um papel
essencial na polinização de florestas e plantações (NOLASCO et al., 2019). No mundo,
a taxa de crescimento de culturas dependente de polinização cresceu 300%, enquanto
a população de abelhas está em declínio, muitas vezes as abelhas adultas abandonam
repentinamente suas colmeias em um fenômeno chamado de transtorno do colapso das
colônias (FAROOQUI, 2013). Vários fatores podem estar associados a esse fenômeno,
entre eles: doenças e o uso de pesticidas.

Desse modo, o som pode atuar como uma importante fonte de informação a respeito
da saúde da colmeia, pois, as abelhas produzem assinaturas de sons únicas, em resposta
a temperaturas internas elevadas da colmeia, ausência da rainha, presença de ameaças e
exposição a produtos nocivos. A ausência da rainha em uma colmeia é um forte indicador
da necessidade de intervenção do apicultor. Porém, procurar manualmente a rainha é uma
tarefa que demanda tempo e interrompe o ciclo de vida da colmeia, além de ser uma fonte
de estresse para as abelhas. (NOLASCO et al., 2019).

A agricultura digital é uma das principais tecnologias que vem ganhando apoio através
de diferentes iniciativas de pesquisa na última década (ZGANK, 2020), o monitoramento
do áudio em tempo real é uma alternativa não-intrusiva para a análise do comportamento
das colmeias, fazendo uso do aprendizado de máquina e redes de sensores. Ele pode ser
usado em diferentes aplicações, entre elas, previsão da enxameação, detecção de parasitas
como o ácaro varroa (Varroa destructor), e na detecção da presença da rainha.

O monitoramento acústico em uma colmeia é desafiador, pois existem diversos fatores
que podem interferir na coleta dos dados, por exemplo, posicionamento do microfone, o
tipo de dispositivo utilizado na captura, o espaço de propagação acústica, entre outros.
Ainda, os fenômenos na natureza são dinâmicos e intermitentes. Além disso, a qualidade
e quantidade dos dados coletados impactam diretamente no desempenho do algoritmo de
classificação. Esses fatores desafiam pesquisas na área, impactando na disponibilidade de
bases públicas.

Técnicas de aprendizado profundo foram aplicadas com sucesso para detectar a saúde
da colmeia ((KIM; OH; HEO, 2021); (NOLASCO et al., 2019)), porém resultaram em
descritores com grandes dimensões e alto custo computacional. Quando esses descritores
são implantados em dispositivos com restrição de recursos computacionais, seu tempo
de treinamento e classificação será maior em comparação com algoritmos tradicionais de
aprendizado de máquina, o que dificulta a aplicação para o monitoramento em tempo
real.
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1.1 Problema
O papel das abelhas como agentes polinizadores é essencial para a manutenção de

sistemas naturais e agrícolas (TERENZI et al., 2019). Da perspectiva agrícola, no Brasil
68% das 53 principais culturas comerciais dependem em algum grau da polinização por
animais. Sua perda representaria um prejuízo na ordem de bilhões e tal impacto seria ab-
sorvido pelos agricultores familiares, que representam 74,4% da força de trabalho agrícola
no país (NOVAIS et al., 2016). Dessa forma, é fundamental monitorar a saúde da colmeia
de modo que o apicultor possa manejar as abelhas de maneira eficaz.

O uso de IoT (Internet of Things) tem sido explorado na apicultura a fim de reduzir
perdas na produção e evitar redução da população das colmeias (BRAGA et al., 2020).
Nesse contexto, o microfone desponta com um dispositivo de baixo custo, robusto e que
consome menos bateria. O monitoramento acústico vem sendo amplamente explorado na
detecção do estado de saúde de colônias de abelhas por ser um processo menos invasivo
comparado a inspeção manual e, assim, reduz o estresse ao qual as abelhas são submetidas.

Embora as técnicas de aprendizado profundo tenham alcançado um desempenho sig-
nificativo para extração e classificação de características na bioacústica, elas resultam em
descritores de alta dimensão. As CNNs apresentam restrições de tempo que comprometem
sua viabilidade para monitoramento em tempo real com dispositivos com poder de pro-
cessamento limitado. Kulyukin, Mukherjee e Amlathe (2018) compararam o desempenho
das CNNs com algoritmos clássicos de aprendizado de máquina (ML - machine learning)
para diferenciar sons de abelhas, grilos e ruídos. Os métodos de ML obtiveram um des-
critor com tamanho 193, enquanto o vetor de entrada para a CNN tinha um tamanho de
20.000, correspondendo ao sinal de áudio. Os autores concluíram que uma CNN poderia
operar com sucesso em um computador Raspberry Pi, porém, levou dezesseis vezes mais
tempo para o treinamento do que os métodos de aprendizado de máquina. Logo, não
seria uma alternativa viável para o monitoramento em tempo real, devido ao alto custo
de processamento.

Diante disso, é importante investigar técnicas de extração e seleção de características
para produzir descritores eficientes e compactos, que possam realizar a classificação em
cenários de tempo real. Um descritor compacto pode ser embarcado em vários tipos de dis-
positivos, permitindo que um aplicativo para smartphones seja desenvolvido, facilitando
o uso do descritor de forma acessível.

1.2 Objetivos
Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de uma metodologia para

extração de características e classificação de dados acústicos que possam contribuir na
detecção da presença da abelha rainha em uma colmeia.
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Os objetivos específicos são:

1. Aplicar técnicas de pré-processamento nos áudios, com a finalidade de melhorar sua
representação;

2. Avaliar o impacto da seleção de características, de modo a definir um grupo de
características que seja relevante para discriminação entre as classes de sons e, ainda
sim, reduza o custo computacional;

3. Avaliar o desempenho das características extraídas com algoritmos de classificação
clássicos.

1.3 Organização do trabalho
Este trabalho está organizado da seguinte maneira: o Capítulo 2 fundamenta os con-

ceitos envolvidos no desenvolvimento do trabalho; o Capítulo 3 apresenta os trabalhos
relacionados, o Capítulo 4 detalha as etapas realizadas na execução do método proposto;
o Capítulo 5 apresenta e discute os resultados alcançados em todos os testes realiza-
dos com a abordagem proposta; o Capítulo 6 apresenta a conclusão deste trabalho, bem
como os trabalhos futuros; e, por fim, o Capítulo 7 lista as publicações alcançadas com o
desenvolvimento deste trabalho.
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2 Referencial Teórico

Este capitulo busca fornecer uma breve revisão dos tópicos que são relevantes para este
trabalho. Estando sub-dividida em abordagens sobre o monitoramento de colmeias (Seção
2.1), o som (Seção 2.2), o pré-processamento dos áudios (Seção 2.3), a extração (Seção
2.4) e seleção (Seção 2.5) de características, à classificação das características extraídas
(Seção 2.6) e as métricas de avaliação dos algoritmos de classificação (Seção 2.7).

2.1 Monitoramento de colmeias
O monitoramento de colmeias por meio de tecnologias avançadas tem se mostrado

uma ferramenta fundamental para a apicultura, oferecendo uma série de vantagens em
comparação com a inspeção manual tradicional (BILIK et al., 2024). Ao recorrer a sensores
e dispositivos de monitoramento remoto, torna-se possível realizar um acompanhamento
em tempo real das condições no interior da colmeia, incluindo a temperatura, umidade
e a atividade das abelhas. Esses dados fornecem informações valiosas sobre a saúde das
abelhas, permitindo que os apicultores identifiquem rapidamente qualquer problema e
intervenham antes que evoluam para estágios mais críticos.

Além disso, o monitoramento automatizado proporciona uma eficiência significativa
em termos de tempo e recursos. Enquanto a inspeção manual demanda que o apicultor
abra a colmeia, expondo as abelhas ao estresse e criando riscos de perturbação do ambiente
interno, as tecnologias de monitoramento permitem a coleta de dados sem a necessidade
de intervenção direta (MEIKLE; HOLST, 2015). Isso reduz o impacto sobre as abelhas,
minimiza o tempo gasto pelos apicultores e possibilita uma gestão mais precisa e proativa
das colmeias.

Nesse contexto, a análise do áudio das colmeias permite detectar padrões sonoros
que indicam mudanças na comunicação das abelhas, sugerindo a ausência da rainha,
a ocorrência de enxames ou até mesmo sinais de estresse nas abelhas (ABDOLLAHI;
GIOVENAZZO; FALK, 2022). Assim, a capacidade de monitorar o áudio das colmeias
oferece aos apicultores uma ferramenta adicional para compreender o estado das colônias,
complementando outras formas de monitoramento.

2.2 Som
O som é uma forma de energia que se propaga através de meios materiais, como o ar,

por meio de ondas de compressão e rarefação (VIRTANEN; PLUMBLEY; ELLIS, 2018).
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Características, como o timbre, a intensidade e a altura, são cruciais para sua identificação
e classificação (MESAROS et al., 2021).

O timbre permite diferenciar sons provenientes de fontes distintas, mesmo quando
apresentam a mesma altura e intensidade. A intensidade, medida em decibéis, representa
a amplitude das ondas sonoras e está diretamente relacionada à percepção de volume. Já
a altura, expressa em hertz (Hz), está associada à frequência das ondas e determina se
um som é agudo ou grave.

A representação gráfica de uma onda sonora em um gráfico bidimensional é essencial
para a análise e compreensão de suas características (ZÖLZER, 2022). Através dessa
representação, é possível extrair informações cruciais para o processamento e classificação
de áudio. Na Figura 1 tem-se a representação de uma onda sonora, onde o eixo horizontal
representa o tempo, enquanto o vertical representa a amplitude da onda.

Figura 1 – Representação da onda sonora.

2.3 Pré-processamento
Para que a extração de características possa ser realizada é necessário que o áudio

passe por alguns processos. O principal papel dessa etapa é aprimorar determinadas ca-
racterísticas do sinal recebido, a fim de maximizar o desempenho da análise de áudio nas
fases posteriores do sistema de análise. Isso é conseguido reduzindo os efeitos do ruído ou
enfatizando os sons alvo no sinal.

Dentre os processos que ocorrem no pré-processamento está o recorte de frame, onde
o sinal de áudio é recortado em pequenos quadros de mesmo tamanho ao longo do sinal,
onde tipicamente são quantificados entre 20 e 60 ms, tendo um deslocamento, também
de tamanho fixo, entre um quadro e outro, de modo que o final de um frame sempre se
cruze com o início de outro, com esse cruzamento dos frames sendo geralmente de 50%
(VIRTANEN; PLUMBLEY; ELLIS, 2018), este processo se denomina overlapping. Os
frames resultantes do processo anterior são suavizados com uma função de janelamento
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com o intuito de evitar mudanças abruptas nos limites dos frames, pois podem gerar
distorções no espectro.

Outra função da fase de pré-processamento é a uniformização dos sinais de áudio, para
que se tornem homogêneos. Como os áudios são capturados de diferentes fontes eles podem
ter diferentes configurações como, taxa de amostragem, número de canais e quantização,
por isso é necessário realizar a uniformização dos dados, para garantir que todos os áudios
tenham a mesma configuração e que possam passar pelo treinamento (SERIZEL et al.,
2018).

A taxa de amostragem consiste no número de amostras por unidade de tempo medido
em hertz (Hz), sendo uma amostra uma medida de amplitude do sinal em um intervalo
de tempo. A taxa de amostragem influencia diretamente na semelhança do sinal digital
com o analógico. A quantização trata de discretizar um áudio em valores inteiros dentro
de um intervalo de representações, sendo os comprimentos mais usados de 16-bit, 24-bit e
32-bit. A quantização interfere na qualidade do som, quanto maior o comprimento, maior
a qualidade, e por consequência, maior o tamanho do arquivo.

2.4 Extração de características
A análise de áudio geralmente é baseada em características extraídas do sinal de

áudio para representar o áudio de uma maneira compacta e não redundante. A extração
de características pode ser realizada manualmente, envolvendo a seleção de atributos
específicos do sinal, ou automaticamente, através de métodos computacionais .

A extração manual pode incluir características baseadas em aspectos com a intensi-
dade e o timbre, enquanto a extração automática, frequentemente envolve a utilização
de características profundas extraídas por redes neurais. As características profundas são
representações aprendidas automaticamente a partir dos dados durante o treinamento
do modelo, capturando padrões complexos e hierárquicos no sinal de áudio (SHARMA;
UMAPATHY; KRISHNAN, 2020).

Para algoritmos de reconhecimento, a propriedade necessária das características so-
noras é baixa variabilidade entre as características extraídas de exemplos pertencentes à
mesma classe e, ao mesmo tempo, alta variabilidade, permitindo a distinção entre as ca-
racterísticas extraídas de exemplos pertencentes à diferentes classes (VIRTANEN; PLUM-
BLEY; ELLIS, 2018).

2.4.1 Características manuais

As características sonoras fornecem uma representação numérica do conteúdo do sinal
relevante para o aprendizado de máquina, caracterizando o sinal com valores que têm
conexão com suas propriedades físicas, por exemplo, energia do sinal, sua distribuição em
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frequência e alterações ao longo do tempo. Existem diversos tipos de características que
podem ser extraídas de um áudio, dentre elas estão características dos domínios cepstral,
frequência e tempo.

As características cepstrais tem relação com a forma com que a audição humana per-
cebe os sons, principalmente a fala. A característica cepstral mais comum são os Coefici-
entes cepstrais de frequência mel (MFCCs) (TIWARI, 2010). Os MFCCs são um conjunto
de características, geralmente de 10 à 20, que descrevem de forma concisa a forma geral
de um envelope espectral, ou seja, o limite em que o espectro do sinal está contido. Ma-
tematicamente os MFCCs são resultado da transformação inversa discreta do cosseno da
energia do log em bandas de frequência de mel, representado pela Equação 2.1.

𝑀𝐹𝐶𝐶(𝑡, 𝑐) =
√︃

2
𝑀𝑚𝑓𝑐𝑐

𝑀𝑚𝑓𝑐𝑐∑︁
𝑚=1

log(𝑋̃𝑚(𝑡)) cos
(︃

𝑐(𝑚 − 1
2)𝜋

𝑀𝑚𝑓𝑐𝑐

)︃
(2.1)

onde 𝑀𝑚𝑓𝑐𝑐 é o número total de coeficientes calculados e 𝑋𝑚(𝑡) é a magnitude do
componente de frequência para um quadro de tempo.

As características do domínio da frequência estão relacionadas com o conteúdo da
frequência sonora, um exemplo é o Chroma STFT (Short-Time Fourier Transform -
Transformada de Fourier de Curto-Tempo) (LEISTIKOW et al., 2004) que representa
informações sobre a classificação do tom e da estrutura do sinal, sendo calculado pela
Equação 2.2, onde 𝑚 é o comprimento da janela de 𝑔 e 𝑛 é o número de amostras em 𝑓 .

𝑆𝑇𝐹𝑇 = 𝐹𝑔𝑓 [𝑛, 𝑘] =
𝑚−1∑︁
𝑚=0

𝑓 [𝑛 − 𝑚]𝑔[𝑚]𝜖𝑘[𝑚] (2.2)

As características de tempo estão diretamente ligadas com a onda temporal formada
pelo áudio, a mesma é computada e as características são extraídas através disso. Uma
das características mais utilizadas é o Zero Crossing Rate (ZCR - Taxa de Cruzamento
por Zero), que, irá contar a quantidade de vezes em que o sinal passa pelo ponto zero, ou
seja, quando o valor do sinal muda de positivo para negativo ou de negativo para positivo
(GOUYON et al., 2000). A fórmula do ZCR é representada na Equação 2.3, onde 𝑁 é o
número total de amostras no sinal de áudio e 𝑋[𝑛] representa a amostra atual do sinal.

𝑍𝐶𝑅 = 1
2

𝑁∑︁
𝑛=1

|𝑠𝑔𝑛(𝑋[𝑛]) − 𝑠𝑔𝑛(𝑋[𝑛 − 1])| (2.3)

2.4.2 Características Profundas

A extração de características profundas de áudio utilizando redes neurais convoluci-
onais tem se destacado como uma abordagem eficaz para a análise e representação de
sinais sonoros (SHARMA; UMAPATHY; KRISHNAN, 2020). Ao utilizar técnicas como
o mel-espectrograma como entrada para as CNNs, torna-se possível codificar informações
fundamentais relacionadas à distribuição espectral e modulações temporais do áudio.
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As CNNs, conhecidas por sua eficiência na análise de padrões espaciais, têm mostrado
uma notável capacidade em identificar características complexas em sinais de áudio, como
frequências específicas e mudanças temporais cruciais para a compreensão de eventos sono-
ros (PURWINS et al., 2019). Isso possibilita uma representação mais rica e discriminativa
do áudio, superando as limitações de métodos tradicionais de extração de características.

À medida que as camadas da CNN processam o sinal, características mais abstratas
e complexas são derivadas, permitindo uma compreensão mais profunda das nuances
sonoras presentes no áudio. Essa hierarquia de representações é crucial para a captura de
padrões complexos e a modelagem eficiente de relações entre diferentes elementos acústicos
(PEETERS; RICHARD, 2021). Como resultado, as CNNs se destacam na extração de
características que não apenas identificam a presença de determinados elementos sonoros,
mas também entendem a interação e a contextura entre eles (WANG et al., 2022).

2.5 Seleção de características
A fim de encontrar inconsistência ou redundância nas características obtidas na etapa

de extração, é necessário aplicar uma seleção de características sobre o descritor que foi
gerado, pois, a qualidade das características pode afetar no desempenho da classificação.
Além disso, ao se identificar essas características, é possível reduzir a dimensionalidade do
descritor, tornando o treinamento uma tarefa mais rápida e menos custosa computacio-
nalmente. Dois algoritmos de seleção de características conhecidos são o RFE (Recursive
Feature Elimination - Eliminação Recursiva de Características) e o RFECV (Recursive
Feature Elimination with Cross Validation - Eliminação Recursiva de Características com
Validação Cruzada)

O RFE (CHEN et al., 2018) é um algoritmo de seleção que classifica as características
por importância, descartando as menos importantes e reajustando o modelo. Um estima-
dor (algoritmo de classificação) define a importância das características; o RFE repete
o processo recursivamente até que metade das características permaneçam. O RFECV
(KOUL; MANVI, 2019), por outro lado, usa o desempenho das características seleciona-
dos no conjunto de dados de validação para definir sua importância com base em uma
pontuação.

2.6 Classificação
Para verificar se as características extraídas possuem de fato eficiência para distinção

das classes de áudio, são utilizados algoritmos de classificação, que são modelos mate-
máticos que utilizam uma abordagem supervisionada. O Random Forest (RF) e o SVM
(Support Vector Machine) são exemplos de algoritmos que possuem uma ampla adoção
na literatura.
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O Random Forest (ESMAIL; AHMED; ELTAYEB, 2019), como o próprio nome sugere,
gera um conjunto de árvores de decisão, independentes entre si, com predições aleatórias.
Aquela que obtiver o maior número de votos será escolhida como modelo de classifica-
ção. O SVM (PATHIVADA; VEDAGIRI, 2022), usado para classificação e análise de
regressão, nesse algoritmo, cada item de dados é representado como um ponto no espaço
n-dimensional (onde n é o número de características), com o valor de cada caracterís-
tica sendo o valor de uma determinada coordenada. Então, é executada a classificação
encontrando o hiperplano que melhor diferencia as duas classes.

2.7 Métricas de avaliação
As métricas de avaliação desempenham um papel fundamental na análise e aprimora-

mento de modelos de classificação, sendo essenciais para a compreensão de seu desempenho
e eficácia. Elas proporcionam uma avaliação quantitativa e objetiva do quão eficaz um
modelo é na tarefa de classificar dados em diferentes categorias.

A matriz de confusão é uma abordagem fundamental para avaliar o desempenho de
modelos de classificação, pois permite a compreensão das relações entre os resultados
previstos e os valores reais (LUQUE et al., 2019). Esta matriz organiza as previsões
de um modelo em quatro categorias distintas: verdadeiros positivos (TP), verdadeiros
negativos (TN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). A partir das analises desses
elementos, foram utilizadas as seguintes medidas estatísticas: Acurácia, Índice kappa e a
Sensitividade.

A acurácia (BARATLOO et al., 2015) fornece uma medida geral de precisão do mo-
delo. Calculada como a proporção de previsões corretas em relação ao total de predições
(Equação 2.4) e quanto mais o valor se aproxima a 1, melhor é o seu o resultado. Essa
métrica é amplamente utilizada para avaliar o desempenho global de um modelo de clas-
sificação.

𝐴𝑐𝑐 = 𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁

𝑉 𝑃 + 𝑉 𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
(2.4)

O índice Kappa (COHEN, 1960) avalia a concordância entre as previsões do modelo
e as classes reais, ajustando para a concordância esperada ao acaso. Os valores do índice
são classificados como: ruim (K ≤ 0,2), razoável (0,21 ≤ K ≤ 0,4), bom (0,41 ≤ K ≤ 0,6),
muito bom (0,61 ≤ K ≤ 0,8) e excelente (K ≥ 0,81). Ao considerar a probabilidade de
acerto, o kappa oferece uma medida mais robusta da concordância, sendo particularmente
útil em situações de desequilíbrio nas classes. A Equação 2.5 apresenta a formula para
calcular essa métrica, onde 𝑝𝑜 é o resultado alcançado e 𝑝𝑒 é o resultado esperado.

𝑘 = 𝑝𝑜 − 𝑝𝑒

1 − 𝑝𝑒

(2.5)
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A sensitividade (OLSON; DELEN, 2008) avalia a capacidade do modelo identificar
corretamente todas as instâncias positivas (VP) em relação ao total real de positivos,
sendo representado pela Equação 2.6.

𝑆𝑒𝑛 = 𝑉 𝑃

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑁
(2.6)
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo são apresentados os trabalhos que têm alguma relação com este. A Ta-
bela 1 resume um comparativo dos trabalhos relacionados sobre quatro aspectos: modelo
usado, tamanho do descritor, a utilização de base pública e métricas.

No trabalho de Cejrowski et al. (2018) foi coletado o som produzido por uma colônia
de abelhas durante o período de fevereiro a agosto de 2017. Como não houve evidência de
enxame ou ataque, os autores retiraram a rainha da colmeia e coletaram novas amostras,
resultando em duas classes: com rainha e sem rainha. Os dados foram adquiridos em
intervalos de 15 minutos, e um vetor de características foi extraído de cada amostra
usando a técnica de codificação preditiva linear (LPC) (O’SHAUGHNESSY, 1988). Tais
vetores foram submetidos ao algoritmo de incorporação de vizinho estocástico distribuído
em t (t-SNE) (MAATEN; HINTON, 2008) para fins de redução de dimensionalidade. Em
seguida, os vetores de características serviram como entrada para o classificador SVM. Os
resultados alcançados apontam para uma taxa de erro igual a 2,17%. Apesar da redução
da dimensionalidade, sua análise não identificou características irrelevantes ou qual grupo
de características diferencia a presença/ausência da rainha.

No trabalho de Nolasco et al. (2019) os autores propuseram uma solução para detectar
abelhas rainhas por meio de processamento de áudio com auxílio das redes neurais con-
volucionais (CNN) e técnicas clássicas de aprendizagem de máquina. Os áudios utilizados
foram extraídos de base pública do projeto Nu-Hive (CECCHI et al., 2018). As amostras
foram normalizadas através do Z-score e quebradas em intervalos de 60 segundos. A par-
tir de cada amostra original, foram geradas 3 sintéticas através da variação aleatória do
semitom dentro do intervalo -1 e 1. Os MFCCs, Mel-Espectrogramas e a transformada de
Hilbert-Huang (HHT) foram extraídos das amostras normalizadas. A CNN foi adotada
na etapa de extração de características e, posteriormente os descritores foram submetidos
ao classificador SVM. O melhor resultado foi alcançado por uma combinação de MFCCs e
HHT, atingindo uma AUC de 94%. Apesar de considerar características diferentes, os au-
tores não aplicaram uma etapa de seleção de características para avaliar se a combinação
de componentes de diferentes grupos poderia resultar em uma melhor representação.

No trabalho de Robles-Guerrero et al. (2019) foram monitoradas cinco colônias de
abelhas (Apis mellifera carnica) e realizaram dois experimentos: (i) monitoramento de
uma colônia com uma população reduzida e sem a rainha e quatro colmeias saudáveis,
nesse primeiro caso, a rainha morreu naturalmente; (ii) monitoramento de três colônias
saudáveis e duas foram selecionadas para remoção manual da rainha com o objetivo de
simular a perda da rainha. Foram coletadas amostras com duração de 30 segundos em
intervalos de 10 minutos durante 24 horas. A partir dos dados coletados foram extraídos os
MFCCs e em seguida, calcularam a média, desvio padrão, variância, assimetria, mediana
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e curtose dos coeficientes para cada amostra. A regressão logística Lasso (YU et al.,
2015) foi utilizada na seleção de características, e concluíram que as características mais
relevantes são a média e a mediana dos MFCCs. O algoritmo de decomposição de valor
singular (SVD) (WALL; RECHTSTEINER; ROCHA, 2003) foi adotado para identificar
a ausência de rainha, obtendo um AUC de 99%.

No trabalho de Kim, Oh e Heo (2021) os autores investigaram o desempenho de
algoritmos de aprendizado de máquina (SVM, Random Forest e extreme gradient boosting
(XGBoost)) e dois modelos CNN (shallow CNN e VGG-13) para distinguir sons como
abelhas e não abelhas, eles usaram dados de som de colmeias do projeto Open Source
Bee-hives (OSBH)1. Os autores obtiveram uma acurácia de 91,93% usando a arquitetura
VGG-13 combinada com MFCCs como dados de entrada, sendo a mais adequada para
detectar sons não abelhas. No entanto, gerou um descritor de alta dimensão com tamanho
de 32.768, e não foi aplicada nenhuma técnica de seleção de características ou redução de
dimensionalidade.

Os trabalhos discutidos neste capitulo apresentam resultados promissores de classifi-
cação das técnicas de aprendizado de máquina e redes neurais para detecção da presença
da abelha rainha. Além disso, apontam o MFCC como uma característica relevante para
a diferenciação entre a presença e ausência da abelha rainha. Nenhum dos trabalhos
apresentados realizou uma etapa de pré-processamento nos áudios, que fornece filtragem
de ruído e detecção de intervalo irrelevante, o que impacta no desempenho e tempo de
classificação. Embora a seleção de características permita a identificação de característi-
cas mais coerentes e alcance descritores mais compactos, apenas Robles-Guerrero et al.
(2019) selecionou características entre os trabalhos relacionados.

Tabela 1 – Comparação dos trabalhos relacionados.

Trabalho Modelo Tamanho do
Descritor

Base
Pública Métricas

(CEJROWSKI et al., 2018) LPC + t-SNE + SVM 16 Não Error (2,17%)
(NOLASCO et al., 2019) (MFCC+HHT) + SVM 40 Sim AUC (94%)

(ROBLES-GUERRERO et al., 2019) Lasso logistic regression
+ SVD 12 Não AUC (99%)

(KIM; OH; HEO, 2021) MFCC + VGG-13 32768 Sim Acc (91%)

1 https://www.osbeehives.com/
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4 Materiais e métodos

Para o desenvolvimento do descritor proposto neste trabalho, foi utilizada uma meto-
dologia composta por seis etapas sequenciais, sendo assim, cada etapa utiliza o resultado
da etapa anterior. O fluxograma exibido na Figura 2 detalha a metodologia utilizada. A
primeira etapa consiste na aquisição dos áudios, adquiridos através de uma base de dados
pública. A segunda etapa envolve o processamento de amostras de áudio para garantir
uniformidade em suas propriedades. As etapas três e quatro correspondem à extração e
seleção de características, identificando aquelas que não contribuem de maneira relevante
para a discriminação dos áudios. Por fim, nas etapas cinco e seis, as características sele-
cionadas são submetidas à classificação, e diversas métricas são empregadas para avaliar
o desempenho do modelo de classificação, respectivamente.

4.1 Aquisição dos áudios
Para a aquisição dos áudios foi adotado um conjunto de dados públicos sobre a presença

da abelha rainha na colmeia. As gravações de áudio são do projeto Open Source Beehive 1

e do conjunto de dados do projeto NU-Hive (CECCHI et al., 2018) e foram rotuladas por
(NOLASCO; BENETOS, 2018). Duas colmeias foram monitoradas com e sem a rainha
em um dia após a remoção da abelha rainha. Neste trabalho foi utilizada 508 amostras
com tempo médio de 10 minutos2.

4.2 Pré Processamento
Na etapa de pré-processamento as 508 amostras de áudio foram dividas em intervalos

de 15 segundos, totalizando 19.597 amostras, os áudios insuficientes para compor novas
amostras foram descartados. A Tabela 2 mostra a distribuição das amostras por ano e
classe e a duração total das gravações de áudio. A biblioteca LibROSA (MCFEE et al.,
2015) foi utilizada para realizar a manipulação dos áudios, esta biblioteca normaliza por
padrão os dados no intervalo [−1, 1], faz a transformação dos sinais em mono ao fazer a
média das amostras entre os canais e garante que todas as amostras possuam uma mesma
taxa de amostragem, de 22050Hz e uma quantização de 16 bits. Após a padronização dos
dados, foram gerados Mel-espectrogramas em escala logarítmica para serem usados como
entrada para as CNNs, a Tabela 3 apresenta os parâmetros dos Mel-espectrogramas com
dimensão de 163 × 163.
1 https://www.osbeehives.com/
2 https://zenodo.org/record/1321278.YC6ueXVKhH4
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Figura 2 – Metodologia para detecção da presença da abelha rainha.

Tabela 2 – Distribuição por ano das amostras de áudio.

2017 2018

Classe Número de
Amostras

Tempo
Total (s)

Número de
Amostras

Tempo
Total (s)

Rainha 5501 82515 5613 84195
Sem rainha 2867 43005 5616 84240

Total 8368 125520 11229 168435
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Tabela 3 – Parâmetros para a geração dos Mel-espectrogramas.

Parâmetros Valores
Taxa de amostragem 22050
Tamanho da janela 4096
Função de janela Hann

4.3 Extração de características

4.3.1 Características manuais

Com base no estudo realizado por Luz et al. (2021), foram extraídas 13 característi-
cas dos domínios de tempo, frequência e cepstral através das funções da LibROSA. As
características selecionadas, conforme apresentado na Tabela 4, foram escolhidas por sua
capacidade de representar informações relevantes sobre a qualidade do som. Ao final da
extração, obteve-se um descritor com uma dimensão total de 58 posições, ou seja, um
conjunto de diferentes características capaz de descrever um som. Essa abordagem possi-
bilita que um classificador agrupe os sons em classes, sendo que, neste trabalho, as classes
correspondem a "Rainha" e "Sem Rainha".

4.3.2 Características profundas

A extração de características profundas foi realizada utilizando a biblioteca Keras,
uma interface de alto nível para redes neurais, que se beneficia do backend do Tensor-
Flow (KETKAR; KETKAR, 2017). Foram adotados três modelos CNN pré-treinados
com a base de dados ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015): ResNet50 (HE et al.,
2016), VGG16 (ZHANG et al., 2015) e VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014). Em
todos os modelos, as características foram obtidas da última camada de pooling, enquanto
as camadas totalmente conectadas foram desconsideradas. Posteriormente, aplicou-se o
método de média global de pooling ao mapa de características resultante, reduzindo o
descritor para a profundidade da última camada de pooling. A entrada foi padronizada
para todas as arquiteturas, mantendo dimensões iguais de 163 × 163 × 3. Contudo, os
descritores resultantes possuem dimensões distintas de acordo com o modelo: ResNet50
(2048), VGG16 (512) e VGG19 (512).

4.4 Seleção de características
A seleção das características manuais que deveriam ser mantidas baseou-se no ran-

queamento proporcionado pelo algoritmo RFECV, implementado por meio da biblioteca
scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011). Essa etapa foi direcionada exclusivamente às
características manuais, não abrangendo as características profundas extraídas anterior-
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Tabela 4 – Descrição das características extraídas nos domínios cepstral, frequência e tempo. O número
entre parênteses na coluna Característica indica a dimensão correspondente da característica.

Domínio Característica Descrição

Cepstral MFCC (40)
Representação cepstral onde as bandas de frequência

não são lineares, mas distribuídas de acordo
com a escala mel. (TIWARI, 2010)

Chroma CENS (1) Calcula a variante cromática de energia
normalizada. (MÜLLER, 2007)

Chroma CQT (1) Calcula a variante cromática da transformada
Q constante. (DAS et al., 2020)

Chroma STFT (1)
Calcula um cromagrama a partir de uma forma

de onda ou um espectrograma de
potência. (LEISTIKOW et al., 2004)

Frequência Spectral Bandwith (1) Calcula a largura de banda espectral.
(TZANETAKIS; COOK, 2002)

Spectral Contrast (7) Calcula o contraste espectral. (JIANG et al., 2002)
Spectral Flatness (1) Calcula o coeficiente de tonalidade. (DUBNOV, 2004)

Poly (1)
Obtém coeficientes para ajustar um polinômio
de ordem n às colunas de um espectrograma.

(AGCAOGLU; SANTHANAM; HAYAT, 2013)

Tonnetz (1) Calcula as características do centróide tonal.
(HARTE; SANDLER; GASSER, 2006)

Spectral Centroid (1) Representa o centro de gravidade do espectro.
(LE et al., 2011)

Spectral Rolloff (1) Calcula a frequência roll-off. (STOLAR et al., 2018)

Tempo Tempogram (1)
Calcula uma representação para

um sinal dependente do tempo dado.
(GROSCHE; MÜLLER; KURTH, 2010)

ZCR (1)
Representa a taxa de mudanças de sinal

durante o tempo de duração de um
determinado quadro (GOUYON et al., 2000)

mente, assegurando uma análise direcionada e otimizada das características manuais, sem
comprometer a integridade ou complexidade das características profundas, que podem ser
mais sensíveis à redução de dimensionalidade.

4.5 Classificação
Para verificar se as características resultantes da etapa de seleção possuem de fato

eficiência para distinção das classes de áudio, foram utilizados os seguintes classificadores,
implementados com a biblioteca scikit-learn: RF e SVM. O RF foi aplicado devido aos
seus resultados robustos em muitos problemas de reconhecimento de padrões, e o SVM
foi selecionado, já que é o classificador mais utilizado em outros trabalhos relacionados à
presença da abelha rainha.

Os parâmetros dos classificadores foram definidos por meio do otimizador de busca
em grade (Grid Search) (BERGSTRA; BENGIO, 2012). A Tabela 5 detalha o intervalo
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estabelecido para cada parâmetro e o melhor conjunto encontrado pelo otimizador. Dessa
maneira, foram selecionados o kernel linear e o parâmetro de regularização (C) igual a 0,1
para o SVM e 90 árvores para o Random Forest para as características manuais. Já para
os descritores profundos, foram selecionados 100 árvores para o RF, e o kernel linear e o
parâmetro de regularização foram iguais a 0,1 para o SVM.

Tabela 5 – Configuração dos hiperparâmetros dos classificadores otimizada por meio do algoritmo Grid
Seach.

Classificadores Intervalo dos parâmetros Características
Manuais

Características
Profundas

RF *estimators: [70, 80, 90, 100, 110] 90 100

SVM C: [0.1, 0.5, 0.7, 1]
kernel: [poly, rbf, sigmoid, linear]

0.1
linear

0.1
linear

* Número de estimators

Nos experimentos envolvendo as características manuais, inicialmente foi aplicada uma
divisão de treino/teste na proporção de 80/20 para o subconjunto de 2018, resultando em
8983 amostras destinadas ao treinamento e 2246 amostras destinadas ao teste. Posterior-
mente, avaliou-se a generalização dos descritores para o subconjunto de 2017 através de
uma validação cruzada, com 𝑘 = 5.

No contexto das características profundas, realizou-se a divisão treino/teste utilizando
com todas as amostras disponíveis, alocando 80% para treinamento e reservando 20%
para teste, com a finalidade de explorar a totalidade do conjunto de dados disponível
e proporcionar uma avaliação abrangente do desempenho dos modelos em relação às
características profundas.

4.6 Validação
Conforme abordado no Capítulo 2, a avaliação dos modelos de classificação no pre-

sente estudo empregou três métricas de validação amplamente utilizadas na literatura:
acurácia, índice kappa e sensitividade, que foram calculadas com a biblioteca scikit-learn.
A seleção dessas métricas se deve à capacidade demonstrada de apresentar de maneira
clara a proporção de erros e acertos alcançados pelos classificadores.
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5 Resultados

Considerando a metodologia detalhada no Capítulo 4, este capítulo apresenta os re-
sultados obtidos pela extração, seleção e classificação das características presentes no
descritor proposto por esse trabalho. O descritor proposto resultou em um vetor com
dimensão total de 58 posições, composto pelas características apresentadas na Tabela 4.
Esse capítulo é dividido em quatro seções: na Seção 5.1 são apresentados os resultados
obtidos com a seleção de características do descritor, enfatizando as características mais
relevantes para a classificação; na Seção 5.2 é detalhado os resultados alcançados por
cada classificador; na Seção 5.3 ocorre a discussão dos resultados, por fim, na Seção 5.4,
os resultados da proposta são comparados com os trabalhos relacionados.

5.1 Seleção de características
A seleção de características foi realizada com base nos dados de 2018, uma vez que essa

porção do conjunto de dados apresentou quase o dobro de amostras para a classificação
"Sem Rainha" em comparação com o ano de 2017 (Tabela 2). A distribuição das 58
características, exibida na Figura 3, está ordenada por nível de relevância, abrangendo
uma escala de 6 a 60, onde as mais relevantes ocupam as primeiras posições. Os 40 MFCCs,
foram divididos em dois grupos de 20 coeficientes cada.

Das primeiras 36 características selecionadas, 31 pertenciam ao domínio cepstral (15
MFCCs (0–20) e 16 MFCCs (21–40)), quatro ao domínio de frequência (Poly, Spectral
Flatness e 2 Spectral Contrast), e apenas uma pertencia ao domínio de tempo (ZCR).
As quatro últimas características incluíram Tonnetz, Chroma CENS, Chroma CQT e
um MFCC (0–20). Assim, concluí-se que os MFCCs representaram a característica mais
relevante para detectar a presença/ausência da abelha rainha por meio do algoritmo de
seleção RFECV.

Ao considerar o ranking gerado pelo RFECV, conforme ilustrado na Figura 3, foram
criados quatro descritores para a etapa de classificação. O primeiro inclui as 58 caracte-
rísticas, abrangendo o conjunto completo de atributos extraídos dos áudios. O segundo
descritor consiste nas 36 características mais relevantes, enquanto no terceiro foram es-
colhidos os 31 MFCCs, considerados os mais relevantes pelo algoritmo de seleção. Por
fim, o quarto descritor é composto pelos 15 MFCCs que ocupam as primeiras posições no
ranking. Ao empregar esses diferentes descritores, busca-se não apenas avaliar a influên-
cia das características individuais na precisão da classificação, mas também compreender
como diferentes conjuntos podem impactar a performance geral do modelo.
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Figura 3 – Distribuição das 58 características extraídas das amostras de 2018.

5.2 Classificação
A Tabela 6 apresenta os resultados de classificação obtidos com os dados de 2018

por meio dos algoritmos Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM) para
os quatro descritores, os quais foram extraídos conforme detalhado na Seção 5.2. Todas
as métricas alcançaram uma taxa de acerto de 0,99 para os descritores com 58 e 36 ca-
racterísticas em ambos os classificadores, evidenciando a robustez desses conjuntos de
características. O RF manteve um desempenho de classificação de 0,99 para o descritor
de 31 MFCCs. Já o descritor com 15 MFCCs apresentou uma redução no desempenho
para o mesmo classificador, embora os resultados ainda sejam promissores. Em contraste,
o desempenho do SVM foi inferior ao do RF para os descritores de 31 e 15 MFCCs, sendo
a redução mais acentuada no conjunto com 15 MFCCs. Assim, ao utilizar exclusivamente
os 31 MFCCs com o RF, observou-se uma precisão notável, ressaltando a importância das
características do domínio cepstral. Mesmo diante de uma redução de 38% nas caracterís-
ticas, os resultados da classificação demonstram a relevância da seleção de características
para este problema, especialmente em contextos embarcados.

Tabela 6 – Resultados de classificação dos descritores extraídos das amostras de 2018.

Classificadores Métricas Descritor (58) Descritor (36) Descritor (31) Descritor (15)

RF
Acurácia
Kappa

Sensitividade

0,9973
0,9946
0,9964

0,9959
0,9919
0,9982

0,9951
0,9902
0,9955

0,9826
0,9652
0,9964

SVM
Acurácia
Kappa

Sensitividade

0,9959
0,9919
0,9973

0,9951
0,9902
0,9955

0,9835
0,9670
0,9991

0,9318
0,8637
0,9795

As características selecionadas a partir dos dados de 2018 foram extrapoladas para o
subconjunto de 2017. Os resultados da classificação, utilizando a estratégia de validação
cruzada com 𝑘 = 5, são apresentados na Tabela 7. As métricas de desempenho revelam
um valor médio de 0,99 e o maior desvio padrão de 0,006, considerando todas as caracte-
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rísticas e o descritor com dimensão 36, para ambos os classificadores. Adicionalmente, o
descritor de 31 MFCCs demonstrou um desempenho de 0,99 com o Random Forest (RF),
corroborando os resultados da Tabela 6. Por outro lado, o SVM apresentou o desempenho
menos satisfatório para o descritor de 15 MFCCs.

Tabela 7 – Resultados de classificação dos descritores extraídos das amostras de 2017 com a estratégia
de validação cruzada de 5 conjuntos. O número entre parênteses indica o desvio padrão correspondente.

Classificadores Métricas Descritor (58) Descritor (36) Descritor (31) Descritor (15)

RF
Acurácia
Kappa

Sensitividade

0,9984 (0,001)
0,9973 (0,003)
0,9998 (0,000)

0,9974 (0,002)
0,9938 (0,006)
0,9990 (0,001)

0,9972 (0,000)
0,9925 (0,002)
0,9985 (0,000)

0,9847 (0,002)
0,9673 (0,012)
0,9903 (0,001)

SVM
Acurácia
Kappa

Sensitividade

0,9991 (0,000)
0,9981 (0,002)
0,9987 (0,001)

0,9982 (0,002)
0,9960 (0,005)
0,9989 (0,000)

0,9674 (0,011)
0,9279 (0,025)
0,9996 (0,000)

0,9133 (0,007)
0,8057 (0,014)
0,9732 (0,003)

Os resultados de classificação para as características profundas são apresentados na
Tabela 8. As arquiteturas VGG16 e VGG19 exibiram desempenhos semelhantes para
ambos os classificadores. Já, a ResNet50 superou as demais arquiteturas em ambos os
classificadores, destacando-se como a mais eficaz na detecção da presença de abelhas
rainhas. Ao comparar esses resultados com os obtidos a partir das características manuais,
destaca-se que o descritor de 31 MFCCs com o RF obteve desempenho superior aos
modelos CNNs, incluindo a ResNet50 com um descritor de tamanho 2048. Conclui-se,
portanto, que o descritor de 31 MFCCs proporciona uma caracterização precisa e de
baixa dimensão da presença da abelha rainha, destacando-se como uma opção eficiente
baseada em apenas uma característica.

Tabela 8 – Resultados de classificação das características profundas extraídas pelos modelos CNN. Os
melhores resultados são destacados em negrito, e os números entre parênteses correspondem ao tamanho
do descritor.

Classificadores Métricas ResNet50 (2048) VGG16 (512) VGG19 (512)

RF
Acurácia 0,9666 0,9594 0,9570
Kappa 0,9568 0,9294 0,9091

Sensitividade 0,9610 0,9277 0,9096

SVM
Acurácia 0,9877 0,9666 0,9702
Kappa 0,9746 0,9297 0,9372

Sensitividade 0,9760 0,9397 0,9427

5.3 Discussão
Os resultados de 2018 e 2017 mostram que a combinação de características cepstrais,

temporais e de frequência ofereceu um descritor eficiente para identificar a presença da
abelha rainha. Os valores da sensitividade foram próximos aos valores da acurácia, indi-
cando que o modelo proposto obteve um bom desempenho de classificação para ambas as
classes ("Rainha" e "Sem Rainha").
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A etapa de seleção de características notavelmente reduziu a dimensão do descritor,
preservando, ao mesmo tempo, o desempenho da classificação. Além disso, evidenciou que
o MFCC foi a característica mais relevante para distinguir entre a presença e ausência de
abelhas rainhas. O descritor contendo 31 MFCCs mostrou-se significativo para diminuir
o processamento de dados e o consumo de energia em um sistema de monitoramento
da saúde da colmeia. Na próxima seção, serão comparados os resultados obtidos com os
encontrados na literatura.

5.4 Comparação com a literatura
A Tabela 9 apresenta os modelos propostos na literatura para a detecção da pre-

sença/ausência da abelha rainha, incluindo informações sobre a dimensionalidade do des-
critor e as métricas de desempenho associadas. O descritor desenvolvido neste trabalho
demonstrou um notável desempenho, atingindo uma acurácia, kappa e sensitividade de
99%. Em comparação com Nolasco et al. (2019), que utilizou o mesmo conjunto de dados,
o descritor proposto superou substancialmente os resultados, uma vez que eles alcançaram
uma AUC de aproximadamente 94% com o classificador SVM. Destaca-se que, mesmo ao
considerar os resultados específicos do descritor composto por 15 MFCCs apresentados na
Tabela 7, todos os descritores propostos neste estudo superaram as métricas de Nolasco
et al. (2019).

Tabela 9 – Comparação do método proposto com os trabalhos relacionados.

Modelo Tamanho do descritor Métricas
LPC + t-SNE + SVM (CEJROWSKI et al., 2018) 16 Error (2,17%)
(MFCC+HHT) + SVM (NOLASCO et al., 2019) 40 AUC (94%)

Lasso logistic regression + SVD (ROBLES-GUERRERO et al., 2019) 12 AUC (99%)
MFCC + VGG-13 (KIM; OH; HEO, 2021) 32768 Acc (91%)

MFCC + RF (proposed) 31
Acc (99%)

Kappa (99%)
Sensitividade (99%)

Os resultados obtidos por Robles-Guerrero et al. (2019) destacaram a eficiência de um
descritor mais compacto, com tamanho 12, e alcançaram uma pontuação AUC de 99%.
Essa representação foi derivada de cálculos estatísticos aplicados aos MFCCs, sendo a mé-
dia e a mediana consideradas as características mais relevantes. A escolha de um descritor
de baixa dimensionalidade revela-se crucial para otimizar o processamento de dados e re-
duzir o consumo energético em um sistema de monitoramento. Em contrapartida, Kim,
Oh e Heo (2021) atingiram o maior descritor ao utilizar uma abordagem baseada em
CNN, alcançando um AUC de 91%. Notavelmente, constataram que os MFCCs apresen-
tam uma distinção mais eficaz entre sons de abelhas e ruídos do que o Mel-espectrograma
e a Transformada Q-constante (CQT). Essa descoberta é de significativa relevância para
este estudo, pois os MFCCs também podem discernir a presença de invasores, fator que
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compromete a saúde das colmeias. Dessa forma, o descritor proposto pode ser extrapolado
para outros contextos de monitoramento acústico.

Em resumo, este trabalho se destaca das demais contribuições na literatura pelos
seguintes aspectos:

1. A combinação de características cepstrais, temporais e de frequência, proporcio-
nando uma representação mais abrangente dos sinais de áudio;

2. A análise das características mais eficazes para a detecção da abelha rainha, desta-
cando aquelas que desempenham um papel crucial nesse processo e aprofundando-se
em sua relevância para a classificação;

3. A implementação de uma avaliação de desempenho robusta, fundamentada em três
métricas distintas, onde os resultados dos descritores foram confirmados com dados
de diferentes anos de aquisição.
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6 Conclusão

Nesse trabalho foi investigado o uso de características manuais para detectar a presença
da abelha rainha em uma colmeia. O principal objetivo foi alcançado, que era a proposta de
um descritor compacto, eficiente e de baixo custo computacional que supera a maioria das
abordagens de ponta para classificação da presença da abelha rainha, incluindo modelos
baseados em aprendizado profundo.

As principais contribuições deste trabalho são a avaliação e combinação de caracte-
rísticas cepstrais, temporais e de frequência para identificar o grupo de características
que podem diferenciar entre a presença e ausência da abelha rainha. A etapa de seleção
de características resultou em um descritor compacto com 31 MFCCs, superando outras
abordagens, como as arquiteturas CNN. Assim, concluí-se que a aplicação de um método
adequado de seleção de características reduziu consideravelmente o tamanho do descritor
e manteve o desempenho de classificação. Os descritores de 15 e 31 MFCCs têm dimensões
reduzidas e são baseadas em apenas uma característica, o que reduz o número de cálculos
e dependências de bibliotecas, tornando-os adequados para aplicações de reconhecimento
de som em dispositivos móveis ou sistemas embarcados.

Devido à falta de base públicas de sons de abelhas, esse trabalho foi limitado por não
conseguir extrapolar o modelo para outros dados. A ausência desses conjuntos de dados
abrangentes comprometeu a capacidade de generalização do descritor desenvolvido, uma
vez que a diversidade e representatividade dos sons de abelhas são cruciais para garantir
a eficácia do modelo em diferentes cenários. Essa limitação comprometeu a capacidade de
assegurar a robustez e a aplicabilidade mais ampla do modelo, dificultando a adaptação
do descritor para diferentes ambientes ou espécies de abelhas.

Com o intuito de amenizar esse problema e aprimorar os resultados de forma abran-
gente, pretende-se realizar os seguintes trabalhos futuros:

• Investigar conjuntos de dados adicionais de insetos para enriquecer a diversidade e
representatividade dos dados.

• Explorar técnicas de aumento de dados, como aplicação de máscaras temporais e
de frequência, inserção de ruído de fundo e mudança de tom, visando aprimorar a
capacidade do modelo em lidar com variações nos sons das abelhas.

• Implementar os descritores propostos em dispositivos de baixo custo, com capaci-
dade computacional limitada, e avaliá-los considerando o tempo de processamento,
precisão e tamanho dos dados, visando aplicabilidades práticas em ambientes com
recursos limitados.
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7 Publicações

Os resultados apresentados neste trabalho foram compilados em formato de artigo,
nomeado MFCC-based descriptor for bee queen presence detection, e publicado na revista
Expert Systems with Applications, Qualis(A1), fator de impacto(8,5).

https://www.sciencedirect.com/journal/expert-systems-with-applications
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