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Resumo

A apicultura é essencial para a agricultura, a economia e o meio ambiente, pois
além de gerar mel, cera e outros derivados, as abelhas realizam a polinizagdo de
inimeras culturas agricolas e plantas silvestres. Portanto, o manejo eficiente das
colmeias nao sé é crucial para garantir a saide das abelhas e a produtividade dos
apiarios, mas também para promover a diversidade biolégica. Um dos principais
desafios enfrentados pelos apicultores é a avaliacdo precisa e ndo invasiva da in-
tensidade e saude das colmeias. As técnicas convencionais de avaliacdo podem ser
trabalhosas e invasivas, levando ao estresse das abelhas e & perturbagdo do ambi-
ente da colmeia, ademais sdo limitadas em sua capacidade de detectar problemas
sutis, especialmente durante periodos criticos, como ocorre durante periodos de es-
cassez de alimentos. Além disso, a necessidade de inspegoes frequentes em grandes
apiarios torna o processo ainda mais desafiador e trabalhoso, o que pode afetar ne-
gativamente a eficiéncia da producéo e a saide das abelhas. Para contornar essas
limitagoes, propomos empregar o modelo AST (Audio Spectrogram Transformer)
da HuggingFace combinado a caracteristicas espectrais, classificando gravagdes de
audio das colmeias como fortes ou fracas. Utilizou-se um conjunto de 126 gravagoes
rotuladas, segmentadas em janelas de 15 s e convertidas em espectrogramas log-Mel;
desse total, 398 amostras foram destinadas ao treinamento e 100 aos testes. Diversos
hiperparametros foram avaliados, e a configuragdo étima — taxa de aprendizado de
0,001, warm-up de 50% e agendamento cosseno — gerou 94,4% de acuracia e eval
loss de 0,119, superando métodos classicos como MFCC + Random Forest.

Palavras-chaves: Apicultura, Monitoramento Actstico, Aprendizado de Maquina,
AST, Classificacao de Colmeias.



Abstract

Beekeeping is essential to agriculture, the economy, and the environment: in
addition to producing honey, wax, and other derivatives, bees pollinate countless
agricultural crops and wild plants. Efficient hive management is therefore crucial
not only to ensure bee health and apiary productivity, but also to foster biodiver-
sity. One of the main challenges beekeepers face is obtaining precise, non-invasive
assessments of colony strength and health. Conventional evaluation methods can
be labor-intensive and invasive, stressing the bees and disturbing the hive environ-
ment, and they are limited in detecting subtle problems—especially during critical
periods such as food shortages. Frequent inspections in large apiaries further com-
pound the workload, potentially reducing production efficiency and compromising
bee well-being. To overcome these limitations, we propose using HuggingFace’s AST
(Audio Spectrogram Transformer) model combined with spectral features to clas-
sify hive audio recordings as strong or weak. A dataset of 126 labeled recordings
was segmented into 15-second windows and converted to log-Mel spectrograms; 398
samples were allocated for training and 100 for testing. After evaluating several hy-
perparameter configurations, the best setup—a learning rate of 0.001, 50% warm-up,
and a cosine scheduler—achieved 94.4% accuracy and an evaluation loss of 0.119,
outperforming classical approaches such as MFCC + Random Forest.
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1 Introducao

A funcao das abelhas vai muito além da producao de mel e propolis. As abelhas
desempenham um papel essencial na polinizagao, contribuindo diretamente para a produ-
tividade de diversas culturas e gerando para a economia brasileira aproximadamente U$
12 bilhGes com o servigo de polinizagao (VIEIRA; ANDRADE; RIBEIRO, 2021). Nesse
contexto, a saude e o vigor das colmeias sao elementos fundamentais para garantir a
continuidade desse ciclo produtivo. Colmeias saudaveis refletem uma apicultura forte e
eficiente, enquanto colmeias fragilizadas exigem intervencoes adequadas para restabelecer
sua funcionalidade (GORROI; FREITAS; ASSIS, 2020).

Entretanto, o manejo apicola, embora necessario, pode trazer efeitos colaterais. As
inspecoes fisicas frequentes — realizadas para verificar a presenca da rainha, o padrao de
postura e a presenca de predadores — podem causar estresse as colonias, especialmente
em periodos de escassez alimentar, aumentando o risco de colapsos e perdas (COSTA et
al., 2016). Por outro lado, a auséncia de monitoramento pode permitir que problemas se
agravem silenciosamente, comprometendo a satide da colmeia e impactando negativamente
a producao.

Com o avango da tecnologia, estratégias de monitoramento remoto tém ganhado des-
taque. Dispositivos baseados em sensores, cdmeras e solugoes de Internet das Coisas (IoT)
vem sendo utilizados para reduzir a necessidade de interven¢ées manuais. No entanto, es-
sas solugoes muitas vezes envolvem altos custos de implementacao e, em muitos casos, nao
oferecem dados suficientemente detalhados para uma tomada de decisao eficaz (LIAKOS
et al., 2018).

Diante desse cenario, métodos alternativos tém sido explorados. O monitoramento
acustico das colmeias surge como uma abordagem promissora, capaz de captar padroes
sonoros que refletem o comportamento e o estado interno das colonias. Estudos recentes
demonstram que é possivel identificar eventos relevantes, como auséncia da rainha, com-
portamento de enxameacao e alteragoes na atividade das abelhas, por meio da analise dos
sons produzidos no interior das colmeias (SHOSTAK; PRODEUS, 2019; KIM; OH; HEO,
2021).

O uso de sinais sonoros como fonte de informacao representa uma alternativa aces-
sivel, menos invasiva e potencialmente automatizdavel para o monitoramento apicola. A
identificacao precoce de padroes actsticos associados a alteragdes no comportamento das
colonias pode contribuir para uma gestdo mais eficiente, reduzindo perdas e promovendo

a sustentabilidade da apicultura.
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1.1 Objetivos Geral e Especificos

O objetivo geral desta pesquisa é analisar e implementar uma solucao baseada em
aprendizado de maquina para o monitoramento nao invasivo da intensidade das colmeias
de abelhas, utilizando dados de audio processados e caracteristicas espectrais. Para al-

cancar esse objetivo geral, os objetivos especificos deste trabalho sao :

1.1.1 Objetivos Especificos

« Identificar e extrair caracteristicas espectrais relevantes dos sinais de dudio das col-

meias, que possam ser utilizadas para inferir seu estado de intensidade.

« Adaptar e treinar o modelo AST (Audio Spectrogram Transformer) da HuggingFace

para o contexto especifico da classificacdo de colmeias.

o Avaliar o desempenho do modelo treinado em um conjunto de dados de validacao,

utilizando métricas apropriadas para medir sua eficacia na classificagdo de colmeias.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, além desta introducao. Na Secao
2 é apresentado o referencial tedrico com os principais conceitos relacionados ao mo-
nitoramento acustico de colmeias, aprendizado de méaquina e modelo AST. A Secao 3
aborda os principais trabalhos relacionados ao tema, destacando suas contribuicoes e la-
cunas. A metodologia proposta é detalhada na Secao 4, incluindo as etapas de coleta,
pré-processamento, extragao de caracteristicas, treinamento e validacdo do modelo. A Se-
¢ao b apresenta e discute os resultados obtidos com a metodologia aplicada, enquanto na

Secao 6 sao apresentadas as conclusdes obtidas e perspectivas para trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Nesta Secao, serao apresentados conceitos fundamentais para a compreensao do pro-
jeto, incluindo monitoramento actstico de colmeias, aprendizado de maquina e técnicas

relacionadas.

2.1 Monitoramento Aclstico de Colmeias

O monitoramento actstico de colmeias é uma pratica inovadora que se baseia na analise
de sons para avaliar a satde e o comportamento das abelhas. Esta técnica nao invasiva
permite aos apicultores e cientistas obter informacoes valiosas sobre o estado interno da
colmeia sem perturbar as abelhas (TERENZI; CECCHI; SPINSANTE, 2020; QANDOUR
et al., 2014). A bioactstica, que é o estudo de como os seres vivos produzem e percebem
o som, tem sido aplicada ao comportamento das abelhas para identificar padroes sonoros
que indicam diferentes atividades e condi¢oes dentro da colmeia. Por exemplo, a frequéncia
e intensidade dos zumbidos podem sinalizar a presenca da rainha ou alertar sobre o estado
de satde das abelhas (QANDOUR et al., 2014).

A analise acustica avancada pode detectar mudancas sutis nos sons das colmeias que
podem ser indicativos de estresse, doenga ou outros fatores ambientais adversos (SHA-
RIF et al., 2020; TERENZI; CECCHI; SPINSANTE, 2020). Estudos internacionais tém
explorado a relacao entre os sons das colmeias e a saide das abelhas, fornecendo uma
base de conhecimento para o desenvolvimento de ferramentas de monitoramento actstico
(SHARIF; DI; YU, 2023). Essas ferramentas sao projetadas para capturar e analisar da-
dos acusticos de forma continua, oferecendo aos apicultores uma maneira de monitorar
suas colmeias com maior precisao e menos intervencao.

Ademais, o uso de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina para analisar esses
dados permite uma interpretacdo mais precisa e rapida dos sinais, possibilitando inter-
vengoes tempestivas que podem salvar colonias de abelhas e melhorar a produtividade
apicola.Os dados acusticos podem também ser utilizados para fins de pesquisa, ajudando
cientistas a compreender melhor os comportamentos complexos das abelhas e as dinami-
cas dentro das colmeias. O monitoramento continuo e a andlise de longo prazo podem
revelar padroes sazonais e efeitos de fatores externos, como pesticidas e mudangas clima-
ticas, sobre as abelhas (QANDOUR et al., 2014). Dessa forma, o monitoramento acustico
se apresenta como uma ferramenta multifacetada, essencial tanto para a pratica apicola

quanto para a pesquisa cientifica.
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2.2 Aprendizado de Maquina em Apicultura

O aprendizado de maquina tem se mostrado uma tecnologia transformadora em mui-
tos campos, incluindo a apicultura. A capacidade de processar e aprender com grandes
conjuntos de dados torna o aprendizado de maquina ideal para interpretar os comple-
x0s sinais acusticos das colmeias (SOARES et al., 2022). Algoritmos de aprendizado de
maquina podem ser treinados para reconhecer padroes especificos nos dados acusticos
que correspondem a diferentes estados ou comportamento das abelhas (NOLASCO et al.,
2019; SOARES et al., 2022). Isso permite uma detecgao precoce de problemas e uma res-
posta mais rapida por parte dos apicultores, potencialmente salvando colénias de eventos
adversos (ZGANK, 2019).

Utilizando dados historicos e em tempo real das colmeias, modelos preditivos podem
ser treinados para antecipar eventos criticos, como surtos de doencas ou mudancas com-
portamentais significativas nas abelhas (NOLASCO et al., 2019; RUSTAM et al., 2024).
Esses modelos podem ajudar os apicultores a tomar decisdes proativas, minimizando per-
das e maximizando a producdo. Além disso, a integracao do aprendizado de méaquina
com outras tecnologias, como IoT (Internet das Coisas), permite a criacao de colmeias
inteligentes, onde sensores coletam dados continuamente e algoritmos de aprendizado de
maquina processam essas informacgoes para fornecer insights detalhados sobre o bem-estar
das abelhas e a eficdcia das praticas de apicultura (RUSTAM et al., 2024).

Pesquisas recentes reforcam esse panorama ao mostrarem que a fusao de dados mul-
tissensoriais como temperatura interna, peso da colmeia e variaveis climaticas associada
a registros de inspecao pode ser explorada por algoritmos supervisionados para inferir
automaticamente o estado de saude das colonias, potencializando praticas de manejo
preventivo (BRAGA et al., 2020). Complementarmente, revisdes sobre monitoramento
vibroactstico indicam que sinais de som e vibragao captados por microfones e aceleréme-
tros constituem fontes ricas para detectar a presenca da rainha e antecipar a enxameacao,
embora persistam desafios de padronizacao de atributos e de construcao de modelos mais
generalizaveis (UTHOFF; HOMSI; BERGEN, 2023).

O uso de aprendizado de maquina também pode facilitar a personalizacao das praticas
de manejo apicola, adaptando intervencoes as necessidades especificas de cada colmeia
com base em dados em tempo real (RUSTAM et al., 2024). Por exemplo, modelos de
aprendizado de maquina podem ser usados para ajustar a alimentagdo suplementar ou
identificar a necessidade de tratamentos contra parasitas de maneira mais precisa do que
os métodos tradicionais. Isso pode levar ao desenvolvimento de estratégias de manejo mais

eficazes e sustentaveis, que considerem as particularidades de cada ambiente apicola.
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2.3 Modelo AST (Audio Spectrogram Transformer)

O modelo AST (Audio Spectrogram Transformer) é uma das mais recentes inovagdes no
campo do aprendizado de maquina aplicado ao processamento de dudio (GONG; CHUNG;
GLASS, 2021). Utilizando uma abordagem baseada em transformers, o AST é capaz de
analisar espectrogramas de audio, que sao representagoes visuais da intensidade do som
ao longo do tempo como demonstrado em Verma e Berger (2021). Isso permite que o
modelo identifique padroes complexos e nuances nos dados actusticos que seriam dificeis
de detectar por outros meios. A eficicia do AST em tarefas de classificacdo de audio
foi demonstrada em diversos estudos (GONG; CHUNG; GLASS, 2021; ZHANG et al.,
2022), estabelecendo-o como uma ferramenta promissora para o monitoramento acustico
de colmeias.

A implementagao do modelo AST em sistemas de monitoramento de colmeias pode
levar a avancos significativos na capacidade dos apicultores de entender e responder as
necessidades de suas colonias. Com sua capacidade de processar e aprender com grandes
volumes de dados como demonstrado em (GONG; CHUNG; GLASS, 2021), o AST pode
ajudar a identificar os primeiros sinais de problemas dentro da colmeia, permitindo inter-
vengoes mais informadas e oportunas. Isso representa um potencial enorme para melhorar
a saude das colmeias e a sustentabilidade da apicultura como um todo.

O modelo AST por ser um modelo puramente baseado em transformers e livre de
convolugoes, o que o diferencia dos tradicionais modelos hibridos que combinam CNNs
com mecanismos de aten¢ao (GONG; CHUNG; GLASS, 2021). Experimentos realizados
demonstram que o AST alcanca resultados de estado da arte em diversas bases de da-
dos desafiadoras de classificacao de audio, como AudioSet, ESC-50 e Speech Commands,
com métricas superiores as dos modelos CNN-+atencao tradicionais, além de apresentar
convergéncia mais rapida e arquitetura mais simples, com menos pardmetros (GONG;
CHUNG; GLASS, 2021). Isso reforga o potencial do AST como um classificador genérico
de dudio para diferentes duragoes e tipos de sinais sonoros.

Além disso, o AST pode ser integrado a plataformas para permitir o monitoramento
remoto e continuo das colmeias. Sensores de audio conectados podem transmitir dados em
tempo real para serem analisados pelo modelo, fornecendo atualizagoes instantaneas sobre
a satude das abelhas e permitindo agoes imediatas quando necessario (GONG; CHUNG;
GLASS, 2021). A flexibilidade do AST também permite sua adaptagao para outras apli-
cagoes na apicultura, como a analise de fatores ambientais que afetam as abelhas e a
identificacdo de padrdes sazonais nos comportamentos das colonias. Estudos futuros po-
dem explorar ainda mais essas possibilidades, ampliando o impacto dessa tecnologia no
campo da apicultura (ZHANG et al., 2022).
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2.4 Métricas de Avaliacao

Em tarefas de classificacdo a escolha de métricas adequadas é fundamental para es-
timar o quao distante o modelo estd do desempenho ideal e garantir sua capacidade de
generalizacao (SAMMUT; WEBB, 2011). Neste trabalho, apés o treinamento do modelo
AST (Audio Spectrogram Transformer), emprega-se um conjunto de valida¢do indepen-
dente para estimar trés métricas principais: Acuracia, Loss de treinamento e Fval Loss. A
andlise cuidadosa desses indicadores com o AST (GONG; CHUNG; GLASS, 2021), per-

mite detectar sobreajuste (overfitting) e orientar melhorias no ajuste de hiperparametros.

e Acuricia — indica a proporcao global de previsdes corretas, independentemente

da classe. E definida por

Nonrioia — VP+VN 1)
A= p T FP Y VN + FN' '

onde VP, VN, FFP e FFN correspondem, respectivamente, a verdadeiros-positivos,
verdadeiros-negativos, falsos-positivos e falsos-negativos (SAMMUT; WEBB, 2011).

e Loss — valor da funcao de perda (entropia cruzada bindria) calculada em cada

época durante o treinamento; quanto menor o loss, mais préximo o modelo esta de
reproduzir os rétulos corretos (GOODFELLOW et al., 2016).

e Fwal Loss — mesma funcao de perda, porém computada no conjunto de validacao.
Serve para aferir a capacidade de generalizagdo: aumento consistente do Eval Loss

enquanto o loss de treinamento diminui sinaliza sobreajuste.

Ap6s o término do treinamento de cada modelo candidato, as métricas coletadas (Loss,
Fval Loss e Acuracia) serao comparados. A escolha do modelo final basear-se-4 na melhor
combinagao de acuracia elevada e menor Fval Loss. Em seguida, esses resultados serao
comparados com os relatados na literatura em especial trabalhos que empregam técnicas
tradicionais de andlise actustica a fim de comparar diferentes abordagens. Tal comparagao
fornecera um referencial objetivo sobre a efetividade do AST no contexto de monitora-
mento de colmeias, fundamentando discussoes sobre melhorias futuras e extensoes deste

estudo.
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3 Trabalhos relacionados

A busca por métodos nao invasivos para o monitoramento de colmeias tem sido objeto
de estudo em diversos trabalhos, sendo a analise e o processamento de audio utilizados
em aplicagoes diversas: contagem da saida e chegada das abelhas na colmeia (HEISE et
al., 2020), deteccao da abelha rainha (RUVINGA et al., 2021), enxameacao (ZGANK,
2021), ritmo circadiano (KIM; OH; HEO, 2021), presenca de poluentes no ar (SHARIF et
al., 2020) e estimativa do periodo de maior atividade forrageira das abelhas (SHOSTAK;
PRODEUS, 2019). Além disso, Abdollahi, Giovenazzo e Falk (2022) identificaram cerca
de 60 trabalhos que também exploraram o processamento de audio para o monitoramento
de colmeias. Esses estudos evidenciam a versatilidade do processamento de audio e sua
capacidade de fornecer informacoes valiosas sobre o comportamento e a satde das colonias
de abelhas, destacando a relevancia de desenvolver métodos cada vez mais precisos e
eficientes.

O estudo conduzido por Shostak e Prodeus (2019) identificou o periodo ideal para a
colheita de mel. Este é um aspecto crucial na apicultura, pois a colheita prematura ou
tardia pode afetar a qualidade do mel e a saude da colmeia. Para realizar essa tarefa
complexa, os pesquisadores utilizaram uma abordagem baseada na analise actustica. Eles
extrairam a densidade espectral dos audios das colmeias, uma caracteristica que fornece
informagoes valiosas sobre a intensidade e a distribuicao das frequéncias presentes no
sinal de audio. Esta informacao foi entao usada para estimar se a colmeia estava pronta
para a coleta do mel. A prontidao para a colheita é um indicador do estado de saude e
produtividade da colmeia, e sua determinagao precisa pode ajudar a maximizar a produgao
de mel. A validacao do modelo foi realizada por meio da probabilidade de classificacao
correta, uma métrica que mede a precisdo do modelo em prever a classe correta. O modelo
alcancou um resultado de 96%.

Durante as investigagoes realizadas por Bromenshenk et al. (2009), foi observado que
o som emitido pelas abelhas nao s6 permite detectar a presenca de poluentes, como tam-
bém, permite identificar o tipo de poluente presente. Pensando nisso Sharif et al. (2020)
analisaram o desempenho de trés diferentes conjuntos de caracteristicas para realizar a de-
tecgdo de poluentes dentro da colmeia, especificamente a detec¢ao do composto organico
Triclorometano (CHCI3). Os conjuntos de caracteristicas utilizados pelos autores foram
MFCCs, do inglés Mel Frequency Cepstral Coefficients e indices de paisagem sonora. As
caracteristicas extraidas foram enviadas para o classificador Randon Forest que alcangou
91,66% de acuracia com os indices de paisagem sonora e 80% de acuréacia com os MFCCs.
No entanto, os autores ressaltaram o fato de se tratar de um cenario de classificacao bi-
naria, indicando a necessidade de mais pesquisas para validar esses achados em contextos

mais complexos.
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Um estudo relevante nesse contexto é o de Zgank (2021), que explora a classificagao
da atividade de enxames de abelhas a partir de sinais de dudio utilizando redes neurais
profundas (DNN). Este trabalho propoe uma técnica eficiente de modelagem actistica para
sons de abelhas, seja ndo comprimidos ou comprimidos de forma lossy, abordando também
a transmissao de dados de audio em sistemas de IoT. Os resultados demonstraram uma
precisao de 94,09% na classificacao da atividade dos enxames, embora a compressao de
dudio MP3 lossy tenha causado uma diminui¢do na precisao de até 11,51%, dependendo
da taxa de bits e dos modelos utilizados. Este estudo destaca a importancia de considerar
os impactos da compressao de audio em aplicagoes praticas de monitoramento de colmeias,
contribuindo significativamente para o avango das técnicas de monitoramento acustico de
abelhas.

O artigo Libal e Biernacki (2024) também se insere nesse contexto, explorando a uti-
lizagdo de técnicas de aprendizado de maquina para classificar automaticamente abelhas
com base em sinais de audio. Este estudo destaca a importancia da selecao de caracte-
risticas MFCC pelo método LASSO, demonstrando que a andlise actstica pode rastrear
a frequéncia de abelhas operdrias e zangdes que entram e saem de uma colmeia. A im-
plementacao desse sistema de classificacdo automéatica pode auxiliar os apicultores na
prevencao de enxames e na gestdao mais eficiente de suas colonias, com resultados que
incluem uma precisao de classificacao ligeiramente acima de 95%. A selecdo de caracteris-
ticas pelo LASSO resultou em um desempenho de deteccao aprimorado, especialmente na
deteccao de zangdes, comprovando a eficicia dessa abordagem na pratica apicola. Além
disso, o estudo ressalta a possibilidade de integracao dessa tecnologia com sistemas de
monitoramento IoT, potencializando ainda mais sua aplicacao no campo.

A Tabela 1 apresenta uma visao geral dos trabalhos relacionados que foram analisados
neste estudo. Cada trabalho ¢é descrito em termos da aplicacao especifica e das técnicas de
predigao utilizadas. O estudo conduzido por (SHOSTAK; PRODEUS, 2019) identificou
o periodo ideal para a colheita de mel, utilizando uma abordagem baseada na analise
acustica. (SHARIF et al., 2020) concentrou-se na detecgao de poluentes dentro da colmeia,
utilizando conjuntos de caracteristicas como MFCCs e indices de paisagem sonora, e o
classificador Random Forest. No estudo de (ZGANK, 2021), a classificagdo da atividade
de enxames de abelhas a partir de sinais de dudio foi explorada, empregando redes neurais
profundas (DNN) e considerando a compressao de dudio MP3 lossy. O artigo de (LIBAL;
BIERNACKI, 2024) investigou a classificagdo automatica de abelhas com base em sinais
de audio, destacando a importancia da selecao de caracteristicas MFCC pelo método
LASSO.

Apesar dos avangos observados nos trabalhos relacionados, muitos estudos focam em
tarefas especificas como identificacao da rainha, deteccdo de poluentes ou atividade for-
rageira, sem abordar diretamente a classificacdo da intensidade geral da colmeia. Além

disso, diversas abordagens utilizam técnicas tradicionais de extragdo de caracteristicas,
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Tabela 1 — Trabalhos relacionados.

Trabalho Aplicagao Técnicas de predigao uti- | Resultados
lizadas
(SHOSTAK; Identificacdo do pe- | Andlise actstica da densi- | Precisdo de classifica-
PRODEUS, riodo ideal para | dade espectral ¢éo de 96%
2019) colheita de mel

(SHARIF et al.,
2020)

Deteccdo de poluentes

(CHCI5)

MFCCs e indices de paisa-
gem sonora
Classificador Random Forest

Acuracia de 91,66%
(paisagem sonora)
Acuracia  de

(MFCCs)

80%

(ZGANK, 2021)

Classificacdo da ativi-
dade de enxames de
abelhas

Redes neurais profundas
(DNN); anélise de impactos
de compressao MP3 lossy

Precisao de 94,09%
(sem compressdo)
Queda de até 11,51%
com MP3

(LIBAL; BIER-
NACKI, 2024)

Classificacdo automa-
tica de abelhas (opera-
rias X zangoes)

Selegdo de caracteristicas

MFCC via LASSO

Precisao ligeiramente
acima de 95%

como MFCCs, associadas a classificadores convencionais, o que pode limitar a capacidade

de capturar padroes mais complexos nos sinais acusticos. Por fim, destaca-se que, até o

momento, nao foram encontrados estudos que empreguem o modelo Audio Spectrogram

Transformer (AST) para a classificacdo de sons de abelhas. Essas lacunas motivaram o

desenvolvimento da presente proposta, que visa aplicar uma abordagem mais robusta e

generalizavel para a classificacao da intensidade sonora das colmeias, uma abordagem ba-

seada no modelo AST, que permite o aprendizado automatico de representagoes espectrais

a partir de espectrogramas log-Mel padronizados, visando uma classificagdo mais robusta

e precisa da intensidade sonora das colmeias.
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4 Metodologia Proposta

Nesta Segao, descrevemos a metodologia utilizada para classificar a intensidade so-
nora das colmeias. Os estagios envolvidos neste processo estao ilustrados na Figura 1. O
método proposto foi dividido em quatro etapas principais: 1) Aquisi¢do dos Dados; 2)

Pré-processamento; 3) Extragdo de Caracteristicas; e 4) Classificagao.

Extracao de
Caracteristicas

Coleta de Dados ——— » Pré-processamento—— »

audios de 15 espectograma

zumbeedo-audios
segundos log-mel

Treinamento do Avaliacéo do
—_—
Modelo Modelo

i — forte

L -1 e Modelo
I- =z — fraca

Log-Mel
Spectrogram

AST

Figura 1 — Fluxograma representativo do método proposto que esta dividido em 4 etapas principais

4.1 Aquisicao dos dados

O estudo teve inicio com um arquivo de anotagodes que listava 126 gravacoes em for-
mato *.wav, como mostra a Figura 2. Cada linha desse arquivo registra o nome do audio
e o rotulo Intensidade, que pode assumir dois valores “forte” e “fraca”. Depois de obtidos,
os arquivos foram organizados localmente no diretério; diretérios criados em execugoes
anteriores foram removidos de antemao de modo a evitar conflitos. Durante o processo,
possiveis duplicatas ou auséncias foram registradas, garantindo a integridade entre os au-

dios baixados e seus metadados. Ao término dessa etapa, todos os audios anotados haviam
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sido transferidos com sucesso, assegurando correspondéncia completa entre gravagoes e

rotulos.

9.4

09,2 4

0.0

[IREH =10 20 &30 [ L H) @50 LoD
Time

Figura 2 — Gréfico de forma de onda de uma amostra de audio.

4.2 Pré-processamento

As gravagoes originais possuem taxa de amostragem de 11 kHz, profundidade de 16
bits e amplitudes variando de —32 768 a +32 767. Para padronizar a duracao das entradas,
cada arquivo foi segmentado em uma unica janela de 15 s ( 165 000 amostras), mantendo-
se a frequéncia de 11 kHz. Trechos residuais menores que 15 s foram descartados. Ao final,
obtiveram-se 498 segmentos — um para cada gravacao original —, quantidade considerada
suficiente para treinar o modelo.

O conjunto final de segmentos de audio foi dividido de maneira estratificada em dois
subconjuntos: 80 % para treinamento e 20 % para teste (VABALAS et al., 2019). Essa
estratégia garantiu que as proporc¢oes das duas classes fossem preservadas em ambas
as particoes, minimizando o viés de amostragem. Com a divisdao realizada, os rotulos
categoéricos foram convertidos para inteiros 0 e 1, viabilizando o uso direto da perda
de entropia cruzada. No conjunto de treinamento, com 398 amostras, a distribuicao dos
rétulos foi equilibrada, com 199 amostras para cada classe (0 e 1). J& no conjunto de
teste, composto por 100 amostras, a contagem de rétulos também foi equilibrada, com 50
amostras para cada classe. Essa divisao cuidadosa assegura que o modelo seja avaliado de
maneira justa, com uma representacao equilibrada de cada classe tanto no treinamento

quanto no teste.

4.3 Extracao de caracteristicas

Com os segmentos prontos, aplicou-se o pipeline de extracao de atributos do Audio
Spectrogram Transformer (AST) pré-treinado MIT/ast-finetuned-audioset-10-10-0.4593

da Hugging Face. Primeiramente, cada sinal foi remapeado para 16 kHz, frequéncia exigida
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pelo modelo (GONG; CHUNG; GLASS, 2021). Em seguida, o AutoFeatureExtractor
converteu cada amostra em um espectrograma log-mel como mostra a Figura 3. Para as-
segurar dimensoes uniformes, todos os espectrogramas foram padronizados para 10 s por
meio de preenchimento ou truncamento. Por fim, os tensores resultantes foram serializa-

dos, possibilitando reaproveitamento em experimentos futuros.

Mel Spectrogram
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Figura 3 — Espectrograma log-Mel gerado a partir de um segmento de audio da colmeia.

4.4 C(lassificacao

O modelo foi treinado utilizando o Audio Spectrogram Transformer (AST), com expe-
rimentos realizados para avaliar o impacto de diferentes configuragoes de hiperparametros.
Durante o treinamento, os parametros fundamentais foram ajustados para otimizar a per-
formance do modelo, incluindo o niimero de épocas de treinamento fixado em 50, tamanho
de lote de 4 amostras por dispositivo, passos de acumulagao de gradiente variando entre
4 e 8, taxas de aprendizado testadas em 0.001 e 0.01, e proporcoes de warmup entre 0.0
e 0.5, valores que se mostraram suficiente com base nos testes.

O desempenho foi avaliado através de multiplas métricas, sendo a acuracia nos conjun-
tos de treino e validacao o principal indicador de qualidade do modelo. A fun¢ao de perda
durante o treinamento (train loss) e a perda de avaliagdo (eval loss) foram monitoradas
para detectar possiveis casos de overfitting. Os treinamentos foram salvos periodicamente,
permitindo a avaliagdo comparativa tanto dos parametros configurados quanto das mé-

tricas coletadas.
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5 Resultados

Foram conduzidos onze processos independentes de ajuste fino do Audio Spectrogram
Transformer (AST). A partir dessas execugoes, escolheram-se os cinco checkpoints com
melhor compromisso entre acuracia e Fval Loss, de modo a representar casos de alto, médio
e intermediario desempenho sem sobrecarregar a discussao com evidéncias redundantes.
Todos os modelos foram treinados durante cinquenta épocas, nimero que se mostrou
suficiente com base em resultados e curvas de desempenho observadas em treinamentos
anteriores, mantendo-se fixos o lote efetivo de trinta e duas amostras; variaram, contudo,
o percentual de aquecimento inicial (warm-up) e a periodicidade das avaliagoes.

Os numeros resumidos na Tabela 2 revelam clara superioridade do modelo awesome-
perch, o qual atingiu 94,4 % de acurécia, aliada ao menor Fval Loss (0,119). Tal desem-
penho justificou sua adog¢ao como modelo otimizado para as analises qualitativas subse-
quentes. O segundo colocado, debonair-fish (87 % de acerto), ndo conseguiu ultrapassar
a configuracao de referéncia. J4 dapper-horse e abundant-grouse, ambos com 85 % de
acerto. Por fim, intelligent-doe, com 81 %, serve de baseline interno para contrastar as
demais abordagens. Os resultados obtidos com o modelo corroboram as discussoes da lite-
ratura (FERREIRA et al., 2025), que destacam a importancia do pré-treinamento e ajuste
de hiperparametros para alcancar melhorias significativas no reconhecimento actstico de

espécies de abelhas.

Tabela 2 — Desempenho dos cinco checkpoints comparados.

Run (Nome)  Ac (%) Eval Loss Train Loss

awesome-perch 94.4 0.119 0.294
debonair-fish 87.0 0.389 0.449
dapper-horse 85.0 0.395 0.472
abundant-grouse 85.0 0.417 0.463
intelligent-doe 81.0 0.434 0.374

A andlise dos hiperparametros, apresentada na Tabela 3, confirma que todos os mo-
delos de topo partilharam taxa de aprendizado LR = 0,001, ao passo que execugoes
descartadas com valores dez vezes maiores sofreram perda de desempenho acentuada que
corrobora a hipdtese de que taxas de aprendizado moderadas associadas a warm-up pro-
longado evitam o colapso entrépico da atengao (ZHAI et al., 2023). Observa-se, ademais,
que proporgoes de warm-up de 50 % (awesome-perch e abundant-grouse) amorteceram as
oscilacoes iniciais do gradiente e reduziram a perda de validacao em até 24 % relativamente
as execugoes sem aquecimento. Frequéncias de avaliagao entre 55 e 60 passos mostraram-se
suficientes para detectar o ponto 6timo de generalizacao, enquanto intervalos mais longos

nao agregaram beneficios mensuraveis.
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Tabela 3 — Hiperparametros detalhados dos cinco modelos selecionados.

Run (Nome) Eval Steps Warm-up LR Scheduler

awesome-perch 55 0.50 0.001 cosine
debonair-fish 60 0.00 0.001 cosine
dapper-horse 120 0.00 0.001 cosine
abundant-grouse 60 0.50 0.001 cosine
intelligent-doe 60 0.00 0.001 cosine

Em conjunto, esses achados indicam que a combinacao de LR = 0,001, warm-up de
0,5, agendamento cosseno e avaliagoes frequentes constitui o melhor ponto de equilibrio
entre desempenho e robustez quando se trabalha com corpora actsticos de colmeias.
Tal configuragao passa a servir de referéncia para extensoes futuras do estudo, como a
incorporacao de data augmentation espectral, a ampliacao da diversidade de gravagoes e
a experimentagao de fungoes de perda resistentes a desbalanceamento.

A Figura 4 descreve a trajetoria da acuracia de validacao do run awesome-perch.
Logo no inicio do ajuste fino observa-se um crescimento rapido, culminando em 94,4%
no passo 110. Esse pico nao volta a ser superado nas iteragoes seguintes, embora a curva
apresente oscilagbes que sugerem pequenas recuperagoes de desempenho entre os passos
320 e 520. Portanto, o passo 110 foi selecionado como checkpoint otimo, pois representa
o ponto em que o modelo atinge sua melhor capacidade de generalizacao antes que novas

atualizagoes de pesos comecem a introduzir ruido.

0.88

0.86
100 200 300 400

Step
—a— awesome-perch-538

Figura 4 — Evolucao da eval accuracy do run awesome-perch ao longo dos passos de treinamento.
Observa-se que o maior valor (94,4%) ocorre no passo 110, sendo este o checkpoint adotado como modelo
otimizado.

O comportamento da ewval loss, mostrado na Figura 5, reforca essa escolha. O valor
minimo (0.119) ocorre exatamente no mesmo passo em que a acuracia atinge o seu ma-

ximo, indicando que o modelo entrega simultaneamente maior precisao e menor erro na
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validacao. A partir desse ponto, a eval loss cresce progressivamente — mesmo quando
a acuracia oscila para cima —, sinalizando que novas iteragoes trazem ganhos apenas

aparentes, fruto de flutuagoes estatisticas que nao se traduzem em reducao do erro médio.

Step
—e— awesome-perch-538

Figura 5 — Comportamento da eval_loss. O menor valor (0,119) coincide com o pico de acuricia na Figura
4, indicando bom equilibrio entre erro e capacidade de generalizacao.

Ja a Figura 6 exibe a queda constante da train__loss. Entre os passos 380 e 520 a curva
praticamente encosta em zero, compativel com o cenario em que o modelo memoriza o
conjunto de treinamento. No entanto, como a eval [oss nao acompanha essa redugao
depois do passo 110, fica caracterizado que o beneficio adicional em treinamento nao
se converte em melhorias reais sobre dados nao vistos. Assim, o checkpoint selecionado
preserva o balanco ideal entre erro de treinamento e erro de validacao, evitando o sobre-
ajuste.

A sobreposicao dos trés graficos evidencia que a combinagao LR = 0,001 com 50 de
aquecimento inicial (warm-up) foi capaz de posicionar o AST em sua regido 6tima de
convergéncia ja na centésima etapa. Desse modo, a escolha do checkpoint 110 nao apenas
maximiza a acuracia, mas também confere ao modelo estabilidade e robustez para servir
de referéncia as analises qualitativas futuras.

Apesar do desempenho elevado obtido com o Audio Spectrogram Transformer (AST),
algumas limitagoes do método devem ser reconhecidas. O modelo exige entradas com com-
primento fixo (10 segundos), o que obriga truncamento ou preenchimento de gravagoes,
podendo comprometer a integridade temporal, sobretudo quando os eventos de interesse
nao estao centralizados. Além disso, embora pré-treinado com um grande conjunto de
dados (AudioSet), o AST tende a demandar volumes substanciais de dados para genera-
lizar bem. Como o corpus aqui utilizado é menor, hé risco de sobreajuste em execugoes

prolongadas, especialmente sem warm-up ou regularizacao espectral adequada.
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Figura 6 — Curva de train__loss. A queda pronunciada apés o passo 380 confirma a convergéncia do modelo
sem indicios de sobreajuste até o checkpoint escolhido.
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6 Conclusao

Neste trabalho apresentamos uma abordagem de monitoramento nao invasivo da inten-
sidade das colmeias baseada no processamento actstico de gravacoes e no modelo Audio
Spectrogram Transformer (AST). Concluiu-se que a conversao dos dudios em espectrogra-
mas, aliada ao fine-tuning do AST, melhora significativamente a precisdo na discriminagao
entre colmeias fortes e fracas, alcancando acurdcia superior a 94 %. A principal vantagem
de empregar o AST reside na capacidade do modelo em aprender automaticamente pa-
droes espectrais relevantes, eliminando a necessidade de etapas manuais de extracao de
atributos. Como limitacao, destaca-se o tamanho ainda reduzido do conjunto de grava-
¢oes e a influéncia de ruidos ambientais, fatores que podem restringir a generalizacao dos
resultados para apiarios com condic¢oes acusticas distintas.

Como trabalhos futuros, propoe-se a ampliacao da base de dados com novas gravacoes
coletadas ao longo de diferentes estacoes do ano, em condigoes climaticas e actusticas va-
riadas, a fim de aumentar a diversidade e representatividade do conjunto de treinamento.
Pretende-se também investigar estratégias de data augmentation especificas para sinais
acusticos de colmeias, como perturbacoes de frequéncia, ruido de fundo controlado e es-
tiramento temporal, com o objetivo de melhorar a robustez do modelo frente a variagoes
naturais do ambiente. Por fim, planeja-se realizar a implantacao de um protétipo mobile
funcional de monitoramento em tempo real, visando a aplicagao pratica da solugao em

campo.
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