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Resumo

As abelhas desempenham um papel essencial no equilibrio dos ecossistemas,
sendo responsdveis por aproximadamente 75% da polinizacao das culturas alimen-
tares no mundo. Contudo, colmeias tém enfrentado ameagas crescentes devido a
Desordem do Colapso da Coldnia, caracterizada pela perda subita e inexplicdvel
de 60% a 90% das abelhas operérias. Nesse contexto, o uso de processamento de
imagens aliado ao aprendizado profundo tem se mostrado uma abordagem promis-
sora na apicultura, permitindo detectar padrbes visuais, avaliar comportamentos
e identificar anomalias ou pragas nas colmeias. Esta revisdo sistematica reuniu os
principais estudos da area, com foco em técnicas de classificacdo e detecgao aplicadas
ao monitoramento visual de abelhas. Os resultados quantitativos revelam que mo-
delos baseados em redes neurais convolucionais, como VGG, ResNet, MobileNet e
YOLO, apresentaram alto desempenho, alcancando métricas de até 99% de acuricia
e Fl-score em tarefas de classificacdo, e mAP superior a 97% em detec¢ao. A me-
todologia adotada envolveu a andlise comparativa de métricas extraidas dos artigos
selecionados, como acuracia, Fl-score, precisdao, revocacdo, mAP e IoU. Como be-
neficios, este trabalho fornece uma sintese atualizada das abordagens mais eficazes,
auxiliando pesquisadores e apicultores na escolha de solugdes mais adequadas para
o monitoramento de colmeias. Além disso, a revisdo identifica lacunas existentes na
literatura, incentivando o desenvolvimento de ferramentas tecnolégicas mais aces-
siveis e robustas, contribuindo para a preservacao das abelhas e a sustentabilidade
da apicultura.

Palavras-chaves: abelhas, colmeias, imagens, aprendizado profundo, revisao siste-
matica.



Abstract

Bees play an essential role in the balance of ecosystems, being responsible for
approximately 75% of the pollination of food crops worldwide. However, beehives
have faced increasing threats due to Colony Collapse Disorder, characterized by the
sudden and unexplained loss of 60% to 90% of worker bees. In this context, the
use of image processing combined with deep learning has shown to be a promising
approach in beekeeping, allowing the detection of visual patterns, the evaluation
of behaviors and the identification of anomalies or pests in hives. This systematic
review brought together the main studies in the area, focusing on classification and
detection techniques applied to visual monitoring of bees. The quantitative results
reveal that models based on convolutional neural networks, such as VGG, Res-
Net, MobileNet and YOLO, presented high performance, achieving metrics of up
to 99% accuracy and Fl-score in classification tasks, and mAP higher than 97% in
detection. The adopted methodology involved the comparative analysis of metrics
extracted from the selected articles, such as accuracy, Fl-score, precision, recall,
mAP and IoU. As benefits, this work provides an updated synthesis of the most
effective approaches, assisting researchers and beekeepers in choosing the most ap-
propriate solutions for hive monitoring. In addition, the review identifies gaps in the
literature, encouraging the development of more accessible and robust technological
tools, contributing to the preservation of bees and the sustainability of beekeeping.
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1 Introducao

As abelhas desempenham uma funcgao crucial e insubstituivel no ecossistema como
polinizadoras, elas sdo responsaveis por polinizar cerca de 75% das culturas alimenticias do
mundo (LANDAVERDE; RODRIGUEZ; PARRELLA, 2023),(SAMMATARO; GERSON;
NEEDHAM, 2000). Seu papel vai além da produgao de mel, influenciando diretamente a
reprodugao de diversas plantas e garantindo a manutencao da biodiversidade. Culturas
como ameéndoas, macas e até mesmo brocolis dependem desse processo, e estima-se que
sua contribui¢do para a economia seja de pelo menos 20 bilhoes de délares (HAMZA et
al., 2023).

Nos tltimos anos, colmeias ao redor do mundo tém enfrentado desafios significati-
vos devido a uma série de fatores que, em determinado momento, foram referidos como
Desordem do Colapso da Colonia (Colony Collapse Disorder - CCD). Esse fendémeno é
caracterizado por uma perda rdpida e inexplicdvel de 60% a 90% da populacao adulta da
colmeia, comprometendo sua sobrevivéncia e funcionalidade (BRAGA et al., 2021). Em-
bora as causas exatas do CCD ainda nao sejam completamente compreendidas, acredita-se
que diversos fatores possam estar envolvidos, incluindo mudancas climaticas, uso indiscri-
minado de pesticidas, disseminacao de doengas, acao de predadores naturais e até mesmo
estresse causado por praticas intensivas de apicultura (LIANG, 2024).

Considerando a sua importancia para a humanidade, entender e preservar as colmeias
sempre foi essencial e continua sendo nos dias atuais (ZAMAN; DORIN, 2023). Para
alcancar esse objetivo, é fundamental adotar técnicas de monitoramento menos invasivas,
como a automacao dos métodos tradicionais, que muitas vezes se mostram ineficazes
ou limitados (KONGSILP; TAETRAGOOL; DUANGPHAKDEE, 2024). Dessa forma, é
possivel respeitar o papel vital das abelhas nos ecossistemas, ao mesmo tempo em que
minimizem os impactos negativos sobre suas colonias.

O monitoramento automatizado do comportamento das abelhas oferece novas pers-
pectivas para a gestao de colmeias (ZHENG et al., 2024), permitindo uma andlise mais
precisa e continua da satide das colonias. Essa abordagem possibilita a detecgdo precoce
de problemas, como altera¢oes no padrao de voo, variagdes na temperatura interna da
colmeia e mudancas na taxa de atividade das abelhas, fatores que podem indicar doen-
cas ou até mesmo o risco de colapso da colénia (GURUPRASAD; LEIDING, 2024). Além
disso, a automagao reduz a necessidade de intervengoes humanas frequentes, minimizando
o estresse sobre as abelhas e tornando o manejo mais eficiente e sustentavel.

O processamento de imagens tornou-se uma das principais técnicas utilizadas para
monitoramento, pois consiste em um processo menos invasivo que pode ser aplicado em
diversos cenarios. Proporcionando beneficios significativos aos apicultores, pois eles podem

obter dados criticos e insights sobre a satide de suas colmeias com mais regularidade e
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confianca. Além disso, possibilita a identificacao de variagoes de temperatura e a deteccao
de pragas e parasitas (LIU; LIN, 2022), como o dcaro Varroa (DIVASON et al., 2024).
Nesse contexto, este trabalho visa realizar uma revisao sistematica das abordagens que
utilizam aprendizado profundo aliado ao processamento de imagens no monitoramento de
colmeias. A aplicacdo dessas tecnologias tem se mostrado promissora, permitindo nao
apenas a identificacao de padroes comportamentais e condigdes anormais nas colonias,
mas também a classificacao de espécies, contagem de abelhas e detecgao de eventos criticos

com alta precisao.

1.1 Objetivos

O objetivo desta pesquisa é realizar uma revisao sisteméatica sobre o uso de técnicas de
aprendizado profundo para o monitoramento de colmeias por meio de imagens, buscando
mapear, analisar e sintetizar os métodos, aplicagoes, desafios e tendéncias atuais nessa

area. Especificamente, pretende-se:

1. Identificar os principais algoritmos de aprendizado profundo aplicados ao monito-

ramento de colmeias em imagens;
2. Classificar os tipos de monitoramento realizados;
3. Analisar as bases de dados utilizadas nos estudos;
4. Avaliar os resultados e métricas de desempenho reportados;
5. Investigar os desafios técnicos e limitagdes enfrentados pelos pesquisadores;

6. Apontar lacunas na literatura, sugerindo dire¢oes futuras de pesquisa na aplicagao

de aprendizado profundo nesse dominio.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: a Segdo 2 aborda os fundamentos
tedricos sobre aprendizado profundo e monitoramento de colmeias; a Se¢do 3 apresenta
os trabalhos relacionados ja desenvolvidos na area; a Secao 4 descreve a metodologia da
revisao sistematica; a Secao 5 traz a andlise e discussao dos resultados; a Se¢ao 6 apresenta
os desafios de pesquisa; e a Secao 7 apresenta as consideracoes finais e sugestoes para

pesquisas futuras.
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?2 Referencial Tedrico

Para um melhor entendimento dos termos abordados e da metodologia proposta, esta
Secao apresenta uma breve revisao da literatura relacionada ao monitoramento de colmeias
por meio de imagens e a aplicacdo de redes neurais profundas na extracao e analise de

caracteristicas visuais.

2.1 Monitoramento de Colmeias

Os sistemas modernos de monitoramento aplicados a apicultura tém se destacado como
ferramentas essenciais para a gestao eficiente das colmeias. Utilizando sensores (HAMZA
et al., 2023), cAmeras (BRAGA et al., 2021) e sinais de dudios (SIMONE et al., 2024),
esses sistemas permitem ao apicultor o acompanhamento em tempo real de diversos para-
metros relevantes, como temperatura interna, umidade, atividade das abelhas, presenca de
intrusos e integridade estrutural da colmeia (MEZQUIDA,; MARTINEZ, 2009). A partir
da analise desses dados, é possivel obter diagnodsticos precisos sobre o estado da colo-
nia, identificando comportamentos anormais, sinais de doengas ou fatores ambientais que
possam comprometer o bem-estar das abelhas.

Com essas informagoes em maos, o apicultor pode tomar decisdes mais rapidas e
embasadas, adotando medidas corretivas ou preventivas sempre que necessario. Isso nao
apenas contribui para a manutencao da saude das colonias, como também favorece o
aumento da produtividade, reduz perdas e otimiza o manejo apicola. Além disso, ao
minimizar a necessidade de inspecoes fisicas frequentes, os sistemas de monitoramento

promovem uma abordagem menos invasiva e mais sustentavel no cuidado com as abelhas.

2.2 Aprendizado de Maquina

Machine learning (ML) é um ramo dentro da Inteligéncia Artificial que se concentra
na criacao de sistemas capazes de aprender com dados. Esses sistemas buscam aprimorar
seu desempenho em determinadas tarefas por meio da experiéncia (SOUTO et al., 2003),
em vez de serem explicitamente programados para isso. Para alcancar esse objetivo, é
necessario expor o sistema a uma grande quantidade de exemplos, dos quais ele extrai
conhecimento. Esse conhecimento é representado por hipdteses geradas a partir dos da-
dos (LUDERMIR, 2021), permitindo que o sistema melhore sua capacidade de realizar
tarefas especificas. Os modelos de AM possuem tipos de aprendizados, que orientam o
treinamento e o funcionamento dos algoritmos, sendo os trés tipos principais: Supervisi-

onado, Semi-supervisionado e por Reforco.
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No Aprendizado Supervisionado, para cada exemplo apresentado ao algoritmo de
aprendizado é necessario apresentar a resposta desejada (ou seja, um rétulo informando a
que classe o exemplo pertence, no caso de um problema de classificacao de imagens, por
exemplo, como distinguir imagens de gatos e de cachorros). Cada exemplo é descrito por
um vetor de valores (atributos) e pelo rétulo da classe associada. O objetivo do algoritmo
é construir um classificador que possa determinar corretamente a classe de novos exemplos
ainda nao rotulados (LUDERMIR, 2021).

No Aprendizado Semi-supervisionado, os exemplos sao fornecidos ao algoritmo sem ré-
tulos. O algoritmo agrupa os exemplos pelas similaridades dos seus atributos. O algoritmo
analisa os exemplos fornecidos e tenta determinar se alguns deles podem ser agrupados
de alguma maneira, formando, agrupamentos ou clusters. Apés a determinacao dos agru-
pamentos, em geral, é necessaria uma andalise para determinar o que cada agrupamento
significa no contexto do problema que estd sendo analisado (LUDERMIR, 2021).

No Aprendizado por Reforco, o algoritmo nao recebe a resposta correta, mas recebe
um sinal de reforco, de recompensa ou punic¢ao. O algoritmo faz uma hipdtese baseada

nos exemplos e determina se essa hipotese foi boa ou ruim.

2.2.1 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo tem se consolidado como uma ferramenta poderosa para o re-
conhecimento de padroes em dados de alta dimensionalidade, sendo amplamente utilizado
em diversos dominios da ciéncia, do setor empresarial e do governo (MARQUES, 2016).
Trata-se de uma classe de técnicas dentro do aprendizado de méquina, area que pode
ser considerada como uma interse¢ao entre redes neurais, modelagem gréfica, otimizacao,
reconhecimento de padroes e processamento de sinais (PEREIRA et al., 2017).

Aprendizado profundo (do inglés, Deep Learning - DL), é uma subéarea do aprendizado
de maquina que utiliza redes neurais artificiais compostas por miiltiplas camadas para
modelar e extrair padroes complexos a partir de grandes volumes de dados. Essas redes
sao inspiradas na estrutura e no funcionamento do cérebro humano, permitindo que os
computadores aprendam a reconhecer padroes em imagens, sons, textos e outros tipos de
dados de maneira autonoma (FRANCA; GAGLIARDI, 2025).

Além disso, o DL se beneficia de arquiteturas especificas, como as redes neurais con-
volucionais (do inglés, Convolutional Neural Networks - CNNs), largamente utilizadas em
aplicacgoes de visdo computacional (SANTOS et al., 2017), e as redes neurais recorrentes
(do inglés, Recurrent Neural Networks - RNNs) eficazes em tarefas sequenciais como o
processamento de linguagem natural e andlise de séries temporais (CAPANEMA; SILVA;
SILVA, 2020). Essas arquiteturas especializadas aumentam a eficiéncia e a precisao dos

modelos, tornando-se ferramentas versateis e adaptaveis a problemas complexos.
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2.3 Visao Computacional

Visao computacional é o campo cientifico encarregado da capacidade de uma maquina
reconhecer e compreender o ambiente ao seu redor através da andlise de imagens captu-
radas por cameras de video, sensores, scanners e outros dispositivos. Essa analise extrai
informagoes relevantes que possibilitam o reconhecimento, a manipulacao e a interpreta-
¢ao dos objetos presentes em uma imagem. Em outras palavras, ela fornece ao sistema
computacional uma vasta gama de dados detalhados provenientes de imagens e videos,

capacitando o computador a realizar tarefas sofisticadas, emulando e se aproximando da
cognicao humana (MILANO; HONORATO, 2010).

2.3.1 Imagens

O uso de imagens no monitoramento de colmeias tem se mostrado uma abordagem
eficaz e promissora para a apicultura, permitindo a captura de dados visuais que refletem
o comportamento das abelhas, a estrutura interna e externa da colmeia (TORKY; NASR;
HASSANIEN, 2023), além da identificagdo de possiveis anomalias, como infestagdo por
pragas (LIU; LIN, 2022) e acaros (DIVASON et al., 2024) , presenca de corpos estra-
nhos ou degradacao estrutural. Cameras estrategicamente posicionadas tanto no interior
quanto na entrada das colmeias possibilitam a aquisicao continua de imagens as quais sao
posteriormente analisados por sistemas computacionais.

Esses sistemas, baseados em algoritmos de visao computacional, possibilitam a detec-
¢ao automatica de padroes comportamentais, como o fluxo de entrada e saida de abelhas,
aglomeragoes anormais ou auséncia de atividade. Essa abordagem nao apenas reduz a
necessidade de intervengoes humanas frequentes, como também evita o estresse causado
as colonias pelas inspegoes fisicas tradicionais (BRAGA et al., 2021).

Além da definicao da posicao das cameras, a escolha do tipo de imagem capturada
desempenha um papel importante na eficicia do monitoramento. Imagens Red, Green, Blue
(RGB) sao amplamente utilizadas para observacao geral do comportamento das abelhas e
identificacao visual de alteracoes no ambiente da colmeia. Ja imagens em infravermelho ou
térmicas permitem detectar variagoes de temperatura (SANTOS, 2010) que podem indicar
problemas como aquecimento anormal, presenga de umidade excessiva ou a auséncia da
abelha-rainha. A captura dessas imagens pode ser realizada de forma continua ou em
intervalos regulares, e os dados armazenados localmente ou transmitidos via redes sem fio
para posterior analise em servidores ou na nuvem, otimizando o acompanhamento remoto

das colmeias.
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2.3.2 Pré-processamento

De acordo com SOUZA e CORREIA (2007), o pré-processamento constitui uma etapa
fundamental no processo de aquisicao de dados em sistemas de visao computacional. Nessa
fase, sao aplicadas técnicas especificas com o objetivo de melhorar a qualidade da imagem
e realgar regides de interesse, de modo a evidenciar caracteristicas relevantes e suprimir
informagoes irrelevantes ou ruidosas.

Entre as principais técnicas de pré-processamento, destacam-se o uso de filtros (como
médias ou mediana) para reducao de ruidos (MARENGONI; STRINGHINI, 2009), o re-
dimensionamento de imagens (RODRIGUEZ-LOZANO et al., 2024) para padronizacao
das entradas em modelos, a remogao de ruido impulsivo (MARENGONTI; STRINGHINT,
2009), bem como o aumento de dados (do inglés, data augmentation) (RODRIGUEZ-
LOZANO et al., 2024), que consiste na geragao de variagoes artificiais das imagens ori-
ginais. A escolha adequada dessas técnicas deve considerar diretamente o problema a ser
tratado, uma vez que intervencoes inadequadas podem comprometer a extracao de carac-
teristicas, resultando em impactos positivos ou negativos no desempenho do sistema.

Além disso, o pré-processamento de imagens pode ser dividido em duas abordagens
principais: realce e restauragao. O realce tem como objetivo melhorar a visualizagao de
determinadas caracteristicas da imagem, tornando-as mais evidentes para o observador.
As alteragoes promovidas por essa técnica sdo perceptiveis visualmente, como no caso
do ajuste de contraste ou da aplicacao da equalizagdo de histograma. Por outro lado,
a restauragdo visa recuperar a imagem original ou partes especificas dela, com base em
informagoes prévias sobre a natureza da degradacao sofrida. Técnicas de filtragem, por

exemplo, estdo diretamente associadas a abordagem de restauragdo (SIQUEIRA, 2010).

2.3.3 Deteccao

A deteccao de objetos é uma das tarefas centrais da visdao computacional, responsa-
vel por localizar e identificar instancias de objetos semanticos pertencentes a categorias
especificas dentro de imagens ou videos digitais (LEOCADIO et al., 2021). Esse processo
envolve nao apenas reconhecer a presenca de um objeto, mas também determinar com
precisao sua localizacao por meio de caixas delimitadoras (bounding boxes).

A deteccao possibilita a classificagdo e a localizacao de mais de um objeto por imagem
(ROMAO, 2023). Essa tarefa ¢ fundamental em aplicagdes de visao computacional, como
monitoramento automatizado (PEINADO et al., 2025), veiculos auténomos (COUTO,
2012), e andlise de imagens médicas (ROSA, 2025). Em contextos como o monitoramento
de colmeias por imagens, por exemplo, a deteccao pode identificar abelhas, intrusos, es-
truturas danificadas ou alteragdes no padrao de comportamento, contribuindo para di-

agndsticos mais precisos e intervengoes mais eficazes. Além disso, técnicas modernas de
deteccio, como a You Only Look Once (YOLO) (LEOCADIO et al., 2021) e Detection
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Transformer (DETR) (DAI et al., 2022), permitem realizar essa tarefa de forma eficiente
e em tempo real, mesmo em cenarios complexos e com multiplos objetos de diferentes

tamanhos.

2.3.4 Classificacao

(Classificar imagens consiste em atribuir rétulos especificos a imagens com base em
categorias previamente definidas durante o processo de treinamento (ERTHAL et al.,
1991). O processo de classificacao de imagens inclui a coleta e o pré-processamento dos
dados, como normalizacao e redimensionamento, seguido da divisao em conjuntos de trei-
namento, validacao e teste. Apos a escolha do modelo, como redes neurais convolucionais
(CNNs) ou arvores de decisdo, o modelo é treinado para reconhecer padrdes e avaliado
com base em sua capacidade de generalizacao (SOUZA, 2024).

Na tarefa de classificagao de imagens, diversos modelos de redes neurais podem ser
empregados, cada um com caracteristicas especificas. A Multilayer Perceptron - MLP
(LIMA, 2024) é uma rede neural simples e eficaz para tarefas menos complexas. A Vi-
sual Geometry Group (VGG-16) (SILVA, 2018) utiliza multiplas camadas com pequenas
convolugoes para extrair padroes detalhados, enquanto a ResNet (SILVA, 2018) emprega
conexoes residuais que facilitam o treinamento de redes mais profundas, melhorando o

desempenho em classificagbes mais complexas.
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3 Trabalhos Relacionados

Esta Secao apresenta um conjunto de trabalhos relacionados, onde foi realizado um
comparativo considerando trés aspectos principais: o contexto em que os trabalhos estao
inseridos, o nimero de artigos selecionados em cada estudo e o tipo de estudo especi-
ficamente desenvolvido em cada pesquisa. Foram levantados seis trabalhos situados na
area de monitoramento de colmeias por meio de imagens, com caracteristicas de estudos
secundarios e foco no levantamento sistematico da literatura. Como mostra a Tabela 1

O primeiro critério, aborda as areas especificas em que cada trabalho esta inserido
dentro do campo de monitoramento de colmeias. J& o segundo critério, apresenta o nimero
de artigos selecionados em cada um dos estudos analisados.

O terceiro critério refere-se ao tipo de estudo desenvolvido pelos trabalhos. Conside-
ramos quatro tipos de estudos: (1) Revisdo — que consiste apenas em um levantamento
bibliografico sem rigor no processo; (2) Survey — estudo que coleta e analisa dados de
forma estruturada sobre determinado tema; (3) Revisao Sistemdatica — um levantamento
rigoroso e objetivo da literatura; e (4) Revisdo da Literatura — levantamento dos princi-
pais trabalhos ja publicados, geralmente com foco em contextualizagao e identificagao de
lacunas.

Foi identificado que a maioria dos estudos concentra-se na apicultura de precisao, uti-
lizando IoT e aprendizado de méaquina para a andlise visual automatizada de colmeias
Turyagyenda et al. (2025) Haddaoui et al. (2024) Hadjur, Ammar e Lefevre (2022). Es-
ses estudos adotam abordagens amplas, combinando diversas técnicas. Outros trabalhos
Abdollahi, Giovenazzo e Falk (2022) Bilik et al. (2024) Costa et al. (2025) exploram as-
pectos mais especificos, como visao computacional, monitoramento acustico ou efeitos de

pesticidas, focando em recortes particulares dentro do monitoramento por imagens.
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Tabela 1 — Trabalhos Relacionados (I - Turyagyenda et al. (2025); II - Abdollahi, Giovenazzo e Fualk
(2022); III - Bilik et al. (2024); IV - Costa et al. (2025); V - (HADDAOUI et al., 2024); VI - Hadjur,
Ammar e Lefévre (2022))

Ref

Contexto
Revisao do uso de [oT e aprendizado
I de maquina para aprimorar o g
monitoramento da apicultura de
precisao
Revisa as principais metodologias para
o monitoramento automatizado de
colmeias por analise acustica
Monitoramento de colmeias utilizando
I visao computacional com o foco na 63
deteccao de pélen, acaros Varroa e no
monitoramento do trafego de abelhas
Avaliar a contaminacao por pesticidas
em abelhas e produtos apicolas
brasileiros
Avancos impulsivos no monitoramento
de abelhas por meio de estratégias
baseadas em dados
Descreve os avangos recentes na
apicultura de isolamento como
sistemas e servicos

Quantidade Tipo de Estudo

Revisao

IT

61 Revisao da Literatura

Survey

IV

15 Revisao Sistematica

15 Revisao

VI

86 Survey
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4 Metodologia

Esta Revisao Sisteméatica apresenta uma coleta das informagoes disponiveis na litera-
tura. Para isso, foi seguido uma sequéncia de passos, assim como sugerido em Keele et al.
(2007). Nas subsegoes a seguir, detalha-se a execugao de cada uma dessas etapas. Como
mostra a Figura 1, o processo é composto por cinco fases principais: definicdo do escopo,
busca inicial, filtragem, categorizacao dos artigos e extracao das informacoes. Na fase
de definicao do escopo, foram elaboradas perguntas que orientaram as buscas, seguidas
pelo estabelecimento de critérios para filtragem e classificacao dos artigos. Por fim, sao

apresentados os resultados obtidos a partir desse processo.

String de Busca
"beehive" AND "image" AND "deep learning"

Pesquisa Inicial

IEEE Xplore ScienceDirect CAPES
(n=7) (n=110) (n=15)

Numero Total de Artigos

(n=132)
Filtragem
1° Filtro 2° Filtro
(132-103=29) (29-16=13)

!

Resultado Final
(n=13)

Figura 1 — Metodologia
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4.1 Definicao do Protocolo

A primeira etapa concentrou-se na Definicdo do Protocolo. Onde foram definidas as
perguntas de pesquisa que se deseja responder. Tais perguntas delimitaram o escopo do
trabalho e nortearam a busca por estudos primarios. Antes de elabora-las, procurou-
se abranger tépicos relevantes para a comunidade cientifica, especialmente no que diz
respeito as principais técnicas de monitoramento de colmeias por meio do processamento
de imagens, utilizando métodos de aprendizado profundo. Com o objetivo de dar maior
fundamentacgao a proposta da pesquisa, as seguintes questoes foram elaboradas:

QG- Quais sao as abordagens existentes na literatura que utilizam imagens e aprendi-
zado profundo para monitorar colmeias e avaliar suas condig¢oes de satude e funcionamento?

Q1- Quais sdo os principais métodos de processamento de imagem utilizados para
identificar o estado das colmeias?

Q2- Quais sao os objetivos mais recorrentes dos sistemas desenvolvidos com base em
imagens para o monitoramento de colmeias?

Q3- Que tipo de informacao ¢ extraida das imagens e como essa informacao ¢ utilizada

para caracterizar o comportamento, a saude ou o funcionamento das colonias?

4.2 Pesquisa Inicial

Na segunda etapa foi realizada a Pesquisa Inicial. Nessa fase, foram definido os termos
de busca, que foram aplicados em diferentes bases de dados, iniciando-se assim a coleta dos
artigos. Foi entao elaborada a string de busca utilizada nesta revisao, conforme descrito
a seguir: identificacdo, por meio de grafias alternativas e sinénimos para os principais
termos, além da verificacao das palavras-chave presentes em documentos relevantes.

Apos a definicao dos termos, foi gerada uma string de busca genérica, conforme apre-
sentado na Tabela 2. Em seguida, ela foi formatada de acordo com as bibliotecas virtuais
utilizadas: IEEE Xplore, ScienceDirect e Portal Periédicos da CAPES. Tais bases foram
selecionadas devido a relevancia e ao prestigio de seus peridédicos e anais de conferéncia.
A partir das buscas realizadas, foram obtidos 132 artigos, os quais passaram por um pro-
cesso de filtragem, resultando na selecao apenas dos estudos considerados relevantes para
esta pesquisa, conforme ilustrado na Figura 1.

As buscas foram realizadas durante o periodo de 2024 - 2025, sendo restritas as pu-
blicagoes feitas entre os anos de 2021 a 2025. Além disso, o idioma foi limitado ao inglés,
que possuiam como objetivo o monitoramento de colmeias por meio do processamento de

imagens utilizando métodos de aprendizado profundo.
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Tabela 2 — String de Buscas

Repositorios Virtual String de Busca

IEEE Explore "beehive"AND "image"AND "deep learning"
ScienceDirect "beehive"AND "image"AND "deep learning'
CAPES "beehive" AND "image"AND "deep learning'

Tabela 3 — Critérios de Inclusdo e Critérios de Exclusado

Critérios de Inclusao

[.1 Quando as palavras-chave predefinidas existem no seu conjunto ou, pelo menos,
no titulo, nas palavras-chave ou na seccao do resumo do documento.
[.2 O trabalho deve ser redigido em lingua inglesa.

[.3 O artigo deve ser um estudo priméario e apresentar resultados.
[.4 Artigos que utilizam imagens como base de anédlise.

[.5 Artigo que utilizam métodos de aprendizado profundo.
Critérios de Exclusao

E.1 Artigos que estao duplicados nos documentos de pesquisa.

E.2 Artigos publicados antes de 2021.

E.3 Documentos que nao sao acessiveis.

4.3 Filtragem

A terceira etapa engloba o processo de Filtragem, cujo objetivo é mapear os trabalhos
encontrados e reduzir o nimero de arquivos que precisam ser lidos integralmente. Nesse
sentido, a estratégia de filtragem foi desenvolvida com base em critérios de inclusao e

exclusao, os quais estao detalhados na Tabela 3.

4.4 Classificacao

Na quarta etapa, realiza-se a classificacao dos artigos em aceitos ou rejeitados. Esse
processo é conduzido por meio da aplicacao de trés fases de filtragem, com base nos
critérios de inclusao e exclusao descritos na Secao 4.3.

Na primeira fase, aplica-se os critérios de exclusao E.1, E.2 e E.3. Um artigo ¢é au-
tomaticamente classificado como rejeitado se atender a qualquer um desses critérios. Na
segunda fase, sao utilizados os critérios de inclusao 1.1, 1.2 e 1.3, e na terceira fase, sao
considerados os critérios de inclusao 1.4 e 1.5, etapa em que é realizada a leitura completa
do artigo.

Para que um trabalho seja classificado como aceito e avance para a proxima etapa, ele
nao deve atender a nenhum dos critérios de exclusao e deve satisfazer todos os critérios
de inclusdo. Apos a classificagao, os artigos aceitos sao analisados individualmente, e suas
informagoes sido organizadas conforme o formulario de extragao de dados descrito na Secao
4.5.
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4.5 Extracdo de dados

Com o objetivo de extrair as informagoes mais relevantes de cada estudo analisado, foi
elaborado um formulario de extracao de dados, estruturado a partir das diretrizes definidos
na Sec¢ao 4.1. Esse formulario é composto por uma sequéncia de perguntas organizadas em
cinco segoes: Monitoramento de dados, Pré-processamento, Extracao de caracteristicas,
(Classificacao e Validacao. Uma visao geral do contetido de cada uma dessas etapas pode
ser encontrada na Tabela 4.

A etapa 1 refere-se ao processo de aquisicao de dados. Ela contém questoes que buscam
obter informagoes detalhadas sobre a base de dados utilizada no estudo, como sua natureza
(publica ou privada), o ambiente em que as imagens foram capturadas, a frequéncia de
coleta, a quantidade de amostras disponiveis, a espécie de abelha monitorada e o tipo
de imagem empregada. Essas informagoes sao fundamentais porque permitem avaliar a
qualidade, a diversidade e a representatividade dos dados, além de fornecer suporte para
a reprodutibilidade e comparabilidade entre diferentes estudos.

A etapa 2 trata do pré-processamento das imagens coletadas. Sao investigadas as técni-
cas aplicadas antes da extragao de caracteristicas, como normalizacao, redimensionamento
e remocao de ruido. Também se avalia o uso de aumento de dados, com métodos como
rotacoes ou espelhamentos, e como as imagens foram divididas entre treino, validacao e
teste, aspectos essenciais para garantir a qualidade e a generalizagdo dos modelos.

A etapa 3 do formulério trata da extragao de caracteristicas, buscando entender como
essa etapa foi conduzida em cada estudo. Especificamente, investiga-se se as caracte-
risticas foram extraidas manualmente, por meio de atributos definidos pelos autores, ou
automaticamente, com o uso de redes neurais. Quando redes neurais sao utilizadas, a se¢ao
identifica qual arquitetura foi empregada nesse processo. Além disso, verifica-se se foram
aplicadas técnicas de reducao de dimensionalidade, o que pode indicar uma preocupacao
com a simplificacdo do modelo e o aumento da eficiéncia computacional.

As etapas 4 e 5 do formulario investigam os métodos de classificagao e avaliagdo dos mo-
delos. Elas buscam identificar qual algoritmo ou arquitetura de classificacao foi utilizado,
se a tarefa foi tratada como binaria ou multiclasse, e se houve ajuste de hiperparametros.
Também é analisado se o modelo foi treinado do zero ou por meio de transferéncia de
aprendizado. Em relacdo a avaliagao, sao levantadas as métricas de desempenho empre-
gadas, as estratégias de validagdo adotadas, e se os testes foram realizados apenas com
dados do conjunto experimental ou também com dados reais, o que contribui para avaliar

a aplicabilidade pratica do modelo.
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Tabela 4 — Formulario de Extracao dos Dados

Aquisicao de Da-
dos

O conjunto de dados é publico ou privado?

Em que condigdes ambientais as imagens foram capturadas?
Qual é a frequéncia ou periodicidade da coleta de imagens?
Quantas amostras tem a base?

Qual espécie de abelha estd sendo monitorada?

Qual tipo de imagem ¢é utilizada?

Pré-
processamento

Quais técnicas de pré-processamento foram aplicadas as imagens?
Houve aumento de dados? Se sim, quais métodos foram utilizados?
Como os dados foram divididos para treinamento, validagao e teste?

Extracdo de Ca-
racteristica

A tarefa é sobre classificacao?

As caracteristicas foram extraidas manualmente ou por meio de redes neurais?
Se extraidas manualmente, quais atributos foram considerados?

Se redes neurais foram usadas, qual arquitetura foi utilizada para extracao?
Houve uso de técnicas de redugao de dimensionalidade?

Classificacao

Qual modelo ou algoritmo de classificagao foi utilizado?

A classificacdo foi bindria ou multiclasse?

Houve ajuste de hiperparametros?

O modelo foi treinado do zero ou fez uso de transferéncia de aprendizado?

Validagao

Quais métricas foram utilizadas para avaliar o desempenho?
O modelo foi validado com quais estratégias?
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5 Resultados

Nesta Secao, sao apresentadas as informacoes extraidas dos artigos que atenderam a
todos os requisitos definidos nesta revisao, conforme descrito na Secao 4. A busca inicial
resultou em 132 artigos identificados por meio de descritores especificos. Apds a exclusao
de 103 trabalhos que ndo cumpriam os critérios estabelecidos, 29 artigos seguiram para a
etapa de andlise detalhada. Ao final do processo, 13 artigos foram selecionados e incluidos
na revisao sistematica.

Para facilitar a compreensao dos resultados, eles foram organizados nos seguintes t6-
picos: aplicacoes do monitoramento, aquisicao dos dados, pré-processamento, extracao de
caracteristicas, classificacao e validacao. Em cada tépico, é apresentado um resumo das

informagoes e técnicas mais frequentemente abordadas nos trabalhos selecionados.

5.1 Aplicacoes do monitoramento baseado em imagens

Os artigos selecionados utilizaram técnicas de processamento de imagens para di-
ferentes finalidades, tais como: deteccao de insetos e pragas, rastreamento de abelhas,
monitoramento da satde das colmeias, classificagao do acaro Varroa, reconhecimento de
anomalias e contagem de abelhas e parasitas. O grafico apresentado na Figura 2 mostra a
distribuicao dessas aplicagoes, evidenciando que a deteccao de insetos e pragas é a tarefa
mais abordada na literatura, seguida pelo monitoramento da satide das colmeias, conta-
gem de abelhas e parasitas e classificagdo do adcaro Varroa. Rastreamento de abelhas e
reconhecimento de anomalias aparecem com menor frequéncia, indicando que essas areas
ainda possuem potencial para maior exploragao e desenvolvimento. Nas subsecoes seguin-
tes, cada uma dessas aplicagoes sera detalhada, juntamente com os trabalhos que as tém

como foco principal.

5.1.1 Deteccdo de invasdo de insetos e acaro Varroa

Estudos como os de Liu e Lin (2022) empregou algoritmos de aprendizado profundo
para detectar a invasao de insetos nas colmeias e analisar o comportamento das colonias
de abelhas em seis apidrios. Ja Liu et al. (2023), Voudiotis, Moraiti e Kontogiannis (2022),
Mahajan et al. (2023) e Kriouile et al. (2024) empregaram cameras e técnicas de visao
computacional, aliadas ao aprendizado profundo, para identificar padroes caracteristicos
de infestacao na imagens, oferecendo uma abordagem nao invasiva, precisa e eficiente para

o monitoramento continuo das condi¢oes das colmeias.
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Classificagdo do acaro Varroa

Contagem de abelhas e &caros Varroa

Reconhecimnento de anomalias em colmeias

Monitoramento da sadde das colmeias

Rastreamento individual de abelhas

Deteccdo de invasao de insetos e acaro Varroa
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Figura 2 — Distribuigao das aplica¢cdes de monitoramento visual de colmeias.

5.1.2 Rastreamento de Abelhas

O estudo de Kongsilp, Taetragool e Duangphakdee (2024) prop6s uma solu¢ao mais
eficiente, utilizando algoritmos de aprendizado profundo e um filtro de Kalman, para
identificar e acompanhar as abelhas de forma automatizada. Essas abordagens oferecem
informagoes valiosas sobre a dindmica das colmeias, apoiando tanto o avanco da pesquisa

cientifica quanto praticas mais eficazes no manejo apicola.

5.1.3 Monitoramento da satde das colmeias

Em Braga et al. (2021), é apresentado um sistema de monitoramento da satde da col-
meia baseado em técnicas de processamento de imagens, no qual um modelo é responséavel
por detectar abelhas nas imagens e outro realiza a classificacdo do estado de satde das
abelhas identificadas. Por sua vez, Berkaya, Gunal e Gunal (2021) propoe um modelo de
classificacdo visual treinado para examinar abelhas registradas no interior das colmeias,

sendo capaz de identificar diferentes condicoes relacionadas a esses insetos.

5.1.4 Reconhecimento de Anomalias em Colmeias

Em seu estudo, Torky, Nasr e Hassanien (2023) propos o uso de um modelo de apren-
dizado profundo baseado em uma rede mével para identificar automaticamente anomalias
na saude das colmeias. Esse tipo de solugao visual oferece monitoramento frequente, pre-

ciso e de baixo impacto, contribuindo para agoes rapidas e eficazes no manejo apicola.
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5.1.5 Contagem de Abelhas e Acaros Varroa

No estudo de Bilik et al. (2024), trés métodos de contagem automatizada de abelhas
foram comparados utilizando dois conjuntos de dados préprios. Ja Divason et al. (2024)
propos uma abordagem baseada em aprendizado profundo para localizar e contar dcaros
Varroa por meio de imagens de tabuas adesivas capturadas com cameras de smartphones,

oferecendo uma alternativa eficiente e acessivel para o controle sanitario das colonias.

5.1.6 Classificacio do Acaro Varroa

O acaro Varroa destructor é um dos principais parasita responsaveis pela queda na
populagao de abelhas em todo o mundo Mavridis et al. (2025), sendo capaz de transmitir
virus e enfraquecer a colonia ao se alimentar da hemolinfa das abelhas. A identificacao
precisa do acaro é essencial para a tomada de decisdes no manejo apicola, como a aplicagao
de tratamentos ou medidas preventivas. A abordagem automatizada para a classificacao
desse parasita tem se destacado por substituir os métodos manuais, que frequentemente
se mostram ineficazes, especialmente em cenarios com grande concentracao de insetos nas
colmeias. Essa automacao permite um processo mais preciso, agil e escalavel, tornando
o monitoramento mais confiavel e menos dependente da interven¢cdo humana. Em seus
estudos, Noriega-Escamilla et al. (2023) propée um método baseado em aprendizado pro-
fundo para classificar abelhas como infectadas ou saudaveis a partir da andlise de imagens.
Ja Kaur et al. (2022) apresenta uma abordagem inovadora para a identificacdo do Var-
roa destructor em abelhas, utilizando multicanais de Legendre-Fourier como técnica de

extragao de caracteristicas.

5.2 Aquisicao dos Dados

Durante a conducao da revisao sistematica, identificou-se a natureza dos conjuntos de
dados utilizados em cada um dos artigos selecionados, classificando-os como publicos ou
privados. Com base nos resultados apresentados na Figura 3, observa-se que a maioria dos
estudos, sete de treze, utilizou bases de dados ptublicas, enquanto os outros seis recorreram
a bases privadas. Como exemplo de bases publicas utilizadas, podem ser mencionadas
a Varroa Dataset e a Beelmage. O Varroa Dataset, utilizado por Noriega-Escamilla et
al. (2023) consistem em imagens capturadas de colmeias infestadas pelo acaro Varroa
destructor, geralmente obtidas por meio de caAmeras posicionadas diretamente nas colonias
ou sobre quadros de crias, em condicoes controladas ou a campos. J& a Beelmage, utilizado
por Berkaya, Gunal e Gunal (2021) reine imagens de abelhas em diferente estdgio e
condigoes, capturadas com cameras digitais em apidarios, com o foco na coleta de dados

visuais para identificacdo automatica de espécies ou anomalias.
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Em relacao ao formato das imagens utilizada em cada artigo, todas as bases disponi-
bilizaram as amostras no padrao RGB, o que indica que elas possuem trés canais de cor
(vermelho, verde e azul). O uso dessas imagens neste formato permite um maior detalha-
mento de informacoes visuais, sendo especialmente 1til para os modelos que dependem

de nuances de cor para realizar classificagbes ou deteccoes.

T
Piblica Privada

Figura 3 — Quantidade de Estudos por Tipo de Base de Dados.

5.3 Pré-Processamento

A analise dos estudos indica que as técnicas mais empregadas nessa fase incluem o
redimensionamento das imagens e o aumento de dados (data augmentation), além de
outras abordagem especificas, como apresentada na Figura 4.

O redimensionamento foi a técnica mais comum, presente em seis dos artigos analisa-
dos. Essa pratica visa padronizar as dimensoes das imagens para atender aos requisitos
de entrada dos modelos, garantindo consisténcia no treinamento e otimizando o uso de
recursos computacionais. Estudos como os de Braga et al. (2021), Torky, Nasr e Hassanien
(2023), Bilik et al. (2024),Divason et al. (2024), Mahajan et al. (2023) e Berkaya, Gunal
e Gunal (2021) utilizaram esse tipo de pre-processamento em sua metodologia.

O aumento de dados, utilizado em quatro estudos, contribui para a ampliagdo do
conjunto de dados por meio de transformacoes artificiais, como rotacao, espelhamentos e
mudancas de brilho. Essa técnica é especialmente 1til em contextos como poucos dados

rotulados, pois melhora a generalizacao dos modelos e reduz o risco de overfiting. Pesquisa
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como as de Braga et al. (2021), Kaur et al. (2022), Liu et al. (2023) e Mahajan et al. (2023)
adotaram essa técnica em sua metodologia.

Outras técnicas de pré-processamento foram abordada em quatro dos artigos, englo-
bando a normalizacao de pixels até filtragens especificas e remocao de ruidos. Muitas
vezes, essas técnicas sdo combinadas para potencializar seus efeitos, garantindo que os
dados estejam na melhor qualidade possivel para o treinamento dos modelos, como ob-
servado nos estudos de Kongsilp, Taetragool e Duangphakdee (2024), Voudiotis, Moraiti
e Kontogiannis (2022), Kriouile et al. (2024) eNoriega-Escamilla et al. (2023).

Dentre os trabalhos analisados na revisao, apenas o estudo de Liu e Lin (2022) nao
especificou de forma clara o tipo de pré-processamento aplicado aos dados. A auséncia
dessa informacgao compromete a reprodutibilidade do estudo e dificulta a avaliagdo do

impacto das etapas de preparacao dos dados sobre o desempenho do modelo.

T
Redimensionamento Aumento de dados Outros

Figura 4 — Tipos de Pré-Processamento.

5.4 Extracao de Caracteristicas

Nos artigos incluidos na revisao sistematica, a etapa de extracao de caracteristica foi
fundamental para preparar os dados a serem utilizados nos modelos de classificacdo. A
maioria dos estudos que adotam essa tarefa emprega redes neurais convolucionais (CNNs)
como o principal método para extragao automatica de caracteristica. As CNNs sao ca-
pazes de aprender representagoes complexas e hierarquicas diretamente das imagens, dis-

pensando a necessidade de extracao manual de descritores tradicionais.
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Nos trabalhos de Braga et al. (2021) e Kaur et al. (2022) demonstram essa aborda-
gem ao utilizarem as redes neurais convolucionais para realizar a extracao automatica de
caracteristicas em tarefas de classificacao relacionadas a apicultura. Nesses trabalhos a
CNNs foram empregadas para identificar abelhas, detectar anomalias ou doencgas e classi-
ficar comportamento com alta precisao, mostrando a eficacia desse modelo na analise de

imagens complexas.

5.5 Modelos Utilizados e Validacao

Os estudos realizados nesta revisao sistematica aplicaram modelos de aprendizado pro-
fundo, com o foco principal em tarefas de classificacao e detecgao. A escolha das técnicas
variou de acordo com os objetivos especificos de cada pesquisa. A etapa de validagao, por
sua vez, envolveu métricas como acuracia, precisao, revocacao, Fl-score, Mean Average
Precision (MAP) e Intersection over Union (IoU). Essas métricas foram utilizadas para
avaliar o desempenho e a capacidade de generalizacao dos modelos aplicados, fornecendo

uma visao abrangente sobre sua eficacia em diferentes contextos e tipos de dados.

5.56.1 Classificacdo

Os modelos de classificacao foram utilizados para identificar abelhas, distinguir entre
individuos saudaveis e doente, ou categorizar comportamentos especificos, como coleta
de pélen. Como apresentado na Tabela 5, grande parte dos estudos empregou arquitetu-
ras CNN, como VGG, ResNet e MobileNet, que se destacam pela extragao automatica
de caracteristicas relevantes das imagens. A validagao desses modelos foi realizada com
conjuntos de dados rotulados, utilizando métrica de desempenho para a avaliar a capa-
cidade de generalizacdo do modelo, como exemplicado no estudo de Berkaya, Gunal e
Gunal (2021). Dentre as métricas aplicadas, a acurdcia e o Fl-score destacaram-se por
apresentarem os melhores resultados na maioria dos trabalhos.

A Figura 5, compara as métricas dos modelos analisados. O artigo IV obteve a maior
acuracia (99,07%), enquanto o artigo IIT teve o maior Fl-score (99%), evidenciando equi-
librio entre precisao e revocagao — crucial na identificacdo de doengas. O artigo V, por
sua vez, apresentou os melhores valores de precisiao (96,7%) e Fl-score (96,6%), indicando
alta eficiéncia na classificacao. Esses resultados reforcam a robustez das abordagens base-
adas em redes neurais convolucionais (CNN) na classifica¢do de imagens no contexto da

apicultura de precisao.

5.5.2 Deteccao

Na tarefa de detec¢do, os modelos foram aplicados para localizar e contar abelhas

em imagens ou videos, identificar acaros sobre o corpo da abelhas ou detectar eventos



Capitulo 5. Resultados 34

Tabela 5 — Tabela de Classificacao

Artigo Modelo Métricas
Acurécia 95%
CNN personalizada ~ Fl-score 95%
[- (BRAGA et al., 2021) Mask RONN  Precisio 95%
Revocacao 95%
IT - (TORKY; NASR; HASSANIEN, 2023) MobileNet Acuracia 95%

CNN otimizada +
DCCGAN
VGGI19 -

IV - (BERKAYA; GUNAL; GUNAL, 2021) ResNet101 + SVM iiclurama iggg(?

AlexNet + SVM -seore = U

V- (NORIEGA-ESCAMILLA et al, 2023)  MFM-YChCr L iscore 96.6%
Precisao 96.7%

II1 - (KAUR et al., 2022) Fl-score 99%

100 ~

80
B Acurdcia

60 mmm Fl-score
Il Precisao
I Revocacao

40 -

20

0- T

| Il ] "] W

Figura 5 — Desempenho do modelo de Classificacido por artigo.

Percentual (%)

especificos, como entrada e saida das colmeias. Como mostra a Tabela 6, arquitetura como
You Only Look Once (YOLO), Faster R-CNN e ResNet foram os mais recorrentes, dada a
sua eficiéncia na deteccao em tempo real. Eles também mostraram um bom desempenho
na identificacdo de multiplos objetos em uma mesma imagem, ainda que, em ambientes
com ruidos visual, como no trabalho de Kongsilp, Taetragool e Duangphakdee (2024).
Na maioria dos estudos, a validagao foi feita com base em caixas delimitadoras (bounding
boz), sendo a métrica MAP a principal medida de desempenho, como exemplificado no
estudo de Divason et al. (2024).

Os resultados apresentado na Figura 6 mostram variagoes significativas no desempe-
nho dos modelos de deteccao entre os estudos analisados. O artigo VII obteve os melhores

indicadores, com altos valores de precisao (96,2%), revocagao (96,7%) e mAP (97,4%), evi-
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Tabela 6 — Tabela de Deteccao

Artigo Modelo Métricas
I- (LIU; LIN, 2022)

CNN personalizada Nao Especifica

II - (DIVASON et al., 2024) Faster R-CNN com FPN MAP: 0.9073
III - (KONGSILP; TAETRAGOOL; DUANGPHAKDEE, 2024) Mask R-CNN +ResNet-101 + Kalman Filter MAI:): 0-85
Revocagio: 80.30%
IV - (BILIK et al., 2024) Resnet-50 Acurécia 93%
V - (VOUDIOTIS; MORAITIL; KONTOGIANNIS, 2022) CNN personalizada Acurécia ~70%

. . MAP superior;1.13%
VI - (LIU et al., 2023) YOLOX com Coordinate Attention + FCN infestacio detectada (vs 1.19% real)

Precisdo 96.2%
VII - (MAHAJAN et al., 2023) YOLOv5 fiel‘g’lﬁ‘fé‘g‘]) 9264;%

. B 0
MAP[0.5:0.95] 40.4%
1.9% em precisao varroa;
-28% tempo exec.;
-23% uso memoria

IX - (BRAGA ct al., 2021) CNN personalizada Mask R-CNN Ai"ggé%

VIII - (KRIOUILE et al., 2024) Mask R-CNN + ResNet (Res4)

denciando um modelo bem ajustado e eficiente. Os artigos II e IIT também se destacaram
no mAP (90,73% e 85%, respectivamente), enquanto o artigo IV teve a maior acurdcia
(93%). Em contraste, os artigos VI e VIII apresentaram desempenho insatisfatério, com

mAP de apenas 1,13% e precisao de 1,9%, respectivamente, sugerindo dificuldades na
deteccao correta dos alvos.

100

80 4
§ 60 4 B Acuracia
o mmm Precisao
B Il Revocacao
5 = MAP
% 40 4 - ol
a

201

0 T T = —

I 1l n " v Vi Vi Wi IX

Figura 6 — Desempenho do modelo de Deteccao por artigo.
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6 Desafios de Pesquisa e Direcoes

O monitoramento da satide das colmeias por meio da andlise de imagens ¢ uma area
de pesquisa promissora, porém ainda enfrenta diversos desafios relevantes. Nesta sec¢ao,
serao discutidos os principais obstaculos identificados nesta revisao, relacionados tanto a
aquisicdo e tratamento de imagens quanto as dificuldades encontradas na aplicagdo de

aprendizado profundo.

6.1 Aquisicao das imagens

Durante a revisao sistematica, os autores identificaram diversos desafios relacionados
ao uso de visao computacional no monitoramento de colmeias. Um dos principais obstacu-
los esté associado a interferéncia do ambiente e a complexidade visual das cenas, como a
sobreposicao de abelhas, sombras e variagoes de iluminagao, que dificultam a detecc¢ao pre-
cisa dos eventos de interesse. Outro desafio importante é a prépria captura das imagens,
especialmente quando sao utilizados sensores e cameras no interior da colmeia. Nessas
situagoes, é fundamental garantir que esses dispositivos nao alterem o comportamento
natural das abelhas, por exemplo, evitando o aumento da temperatura ou a intrusao no
espago da colmeia.

Ao longo da pesquisa, também foi observado que a localizagdo das colmeias pode
ser um fator relevante a ser considerado, uma vez que frequentemente estdo situadas
em areas remotas ou de dificil acesso, o que dificulta a instalacao de dispositivos de
monitoramento por imagem. Outro desafio estd relacionado ao ambiente ao redor das
colmeias, que pode conter elementos visuais complexos ou fontes de interferéncia, como
movimento de vegetacao, sombras, variagoes de iluminacdo natural ou a presenca de
outros insetos e animais, dificultando a obtencao de imagens de boa qualidade para anélise
precisa.

A atividade das abelhas pode variar ao longo do dia e ao longo das estacoes do ano,
o que impacta diretamente a quantidade e a qualidade das imagens capturadas. Essa
variacao dificulta a obtencao de registros visuais consistentes para analises precisas. Além
disso, as abelhas apresentam diferentes comportamentos visuais, como padroes de voo,
interacoes e movimentos corporais, o que podem indicar diferentes estados ou situagoes.
Para interpretar corretamente essas imagens e identificar os comportamentos observados,
é necessario conhecimento especializado e preparo técnico adequado.

Por fim, é essencial considerar a seguranga dos profissionais envolvidos nas atividades
junto as colmeias. Esse ambiente pode apresentar riscos, especialmente para aqueles que

nao possuem experiéncia com o manejo de abelhas. Por isso, é indispensavel que todos
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os pesquisadores sejam devidamente treinados e fagam uso de equipamentos de protecao

apropriados, garantindo a integridade fisica da equipe e a preservagao das colonias.

6.2 Processamento da imagem

Para que a classificacdo de imagens seja bem-sucedida, é necessario um conjunto de
dados de treinamento amplo e diversificado, com uma variedade de classes e amostras
representativas para cada uma delas. Além disso, a selecdo adequada de caracteristicas
visuais e a escolha da arquitetura do modelo sao fatores essenciais para garantir a exatidao
da classificacao.

Um dos principais desafios no monitoramento de colmeias por imagens é lidar com
interferéncias visuais e ruidos no ambiente. As areas ao redor das colmeias frequente-
mente apresentam variacoes de iluminacao, sombras, movimento de folhas, presenca de
outros insetos ou animais, além de condi¢oes climaticas como chuva e vento. Esses fato-
res podem dificultar a captura de imagens nitidas e a identificagdo precisa das abelhas,
suas atividades ou a presenca de pragas, comprometendo a precisao das analises visuais
automatizadas.

Outro desafio significativo esta relacionado a complexidade e variedade das cenas de
fundo, ao dinamismo dos movimentos individuais das abelhas e a semelhanga visual entre
o corpo da abelha e o ambiente da colmeia. Esses fatores dificultam a segmentacao e
o rastreamento preciso dos insetos nas imagens, especialmente em situacoes em que ha
grande densidade de individuos ou sobreposicao entre eles. A identificagao correta das ati-
vidades torna-se ainda mais desafiadora diante de pequenas transi¢oes de comportamento
ou quando o fundo interfere diretamente na deteccao visual.

Além disso, é fundamental levar em conta a diversidade de espécies de abelhas, pois
cada uma pode apresentar padroes tinicos, como varia¢oes de cor, tamanho, formato cor-
poral e comportamento. Essas diferengas tornam necessario o desenvolvimento de abor-
dagens flexiveis e adaptaveis, capazes de reconhecer com precisao as particularidades de
cada espécie. Ignorar essa diversidade pode resultar em erros de classificagdo ou detecgao,
comprometendo a eficacia dos sistemas de monitoramento.

Por fim, a eficiéncia computacional é uma questao que nao pode ser ignorada. Com
o avanco das tecnologias de monitoramento de colmeias por meio de imagens, é funda-
mental desenvolver algoritmos que sejam computacionalmente eficientes, especialmente
para aplicagoes em tempo real e em dispositivos de Internet das Coisas (IoT). Também
é importante integrar as informacoes visuais com outros tipos de dados, como condigoes
climaticas e padroes comportamentais das abelhas, para proporcionar uma andlise mais
completa e robusta do estado das colonias. Dessa forma, é possivel entender melhor os
fatores que impactam no bem-estar desses insetos e aprimorar as estratégias de manejo e

conservacao.
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6.3 Aprendizado profundo

Aprendizado profundo tém apresentado avancos significativos e vém sendo aplicados
em diversas areas. Na apicultura, essas tecnologias tém fornecido informagoes valiosas
sobre o comportamento das abelhas, contribuindo para uma melhor compreensao de suas
interacdes com o ambiente e oferecendo suporte tanto para apicultores quanto para pes-
quisadores. Contudo, ainda ha desafios importantes que precisam ser superados.

Essas técnicas de aprendizado dependem fortemente da qualidade das informagoes
de entrada para alimentar os modelos. Coletar dados em tempo real diretamente das col-
meias pode ser uma tarefa complexa, exigindo a implementacao de tecnologias adequadas,
como sensores, cameras, drones ou outros dispositivos de monitoramento. Além disso, é
fundamental garantir a quantidade suficiente de amostras para lidar com o desequilibrio
entre classes no conjunto de treinamento, especialmente em situagoes que requerem rotu-
lagem manual, a qual depende da colaboragao de especialistas para assegurar a correta
identificacao dos dados.

A preparagao dos dados é uma etapa fundamental antes de utiliza-las para construir
os modelos. As imagens coletadas precisam ser devidamente pré-processadas, ajustadas e
organizadas para garantir que a analise seja precisa e confiavel. Entretanto, a variabilidade
natural das colmeias e das abelhas representa um desafio adicional. Cada colmeia apre-
senta caracteristicas proprias, o que pode dificultar a identificacao de padroes relevantes
no comportamento ou na saide das abelhas. Por isso, os métodos utilizados devem ser
capazes de lidar com essa diversidade e extrair informacgoes significativas, mesmo diante
das diferencas individuais entre as colmeias.

A superacao desses desafios requer uma abordagem multidisciplinar, envolvendo api-
cultores, especialistas em aprendizado de maquina, pesquisadores e profissionais de TI. O
desenvolvimento de solucoes especificas para as demandas da apicultura, aliado ao com-
promisso com a coleta de dados de alta qualidade, é essencial para o sucesso da aplicagao
dessas técnicas no monitoramento de colmeias. Somente por meio de um esforgo conjunto
e cuidadoso serd possivel explorar todo o potencial dessas tecnologias para aprimorar a

apicultura e contribuir para a preservacao das abelhas.
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7 Conclusao

Essa monografia apresentou os resultados de uma revisao sistematica sobre o monito-
ramento das colmeias baseadas em imagens por meio de aprendizado profundo. De modo
geral, a maioria dos trabalhos concentrou-se nas tarefas de classificagdo e detecgao, com
énfase na identificacdo de abelhas dentro e fora da colmeia, bem como na distin¢do entre
diferentes comportamentos ou estados da colonia. Esses aspectos sao considerados cruciais
para que o apicultor possa identificar precocemente possiveis anomalias, tomar decisoes
preventivas e promover a manutengao da uniformidade e produtividade das colmeias.

A aquisicao dos dados é uma etapa sensivel e pode ser considerada uma das fases
mais importante do processo. No entanto, enfrenta-se a limitacao da disponibilidade de
bases publicas de qualidade, muitas vezes desatualizadas ou com pouca variedade de ce-
narios. Além disso, a rotulagem dos dados é um processo demorado e exige conhecimentos
técnicos, especialmente no monitoramento de colmeias, onde a interpretacao das imagens
depende de critérios biologicos. Essas limita¢oes comprometem o desempenho dos modelos
de aprendizado profundo e dificultam sua aplicagao em diferentes contexto.

O pré-processamento dos dados representa uma fase importante nos modelos de apren-
dizado profundo aplicados ao monitoramento de colmeias. As diferentes abordagem obser-
vadas nos estudos analisados, como redimensionamento, aumento de dados entre outros,
evidenciam que néo existe apenas uma tnica solucio. E necessario adaptar as técnicas
as caracteristicas do problema e 4 quantidade de dados disponiveis. Além disso, a combi-
nacao de métodos tem se mostrado uma estratégia eficaz para aumentar a robustrez dos
modelos.

Em suma, duas ameacas a validade deste estudo foram identificadas. A primeira é
o viés de selecao, nao é possivel garantir que todos os trabalhos relevantes tenham sido
incluidos na revisao, uma vez que alguns podem nao ter sido selecionados durante o
processo de busca. Para mitigar essa ameaca, adotou-se a estratégia de rastreamento das
referéncias presentes nos estudos classificados. A segunda ameaca refere-se a extracao de
dados, uma vez que a selecdo dos trabalhos foi realizada com base no julgamento dos
pesquisadores. Para minimizar possiveis erros de interpretacao ou categorizacao indevida,
foi realizada uma verificacado cruzada em pares.

Baseado nas informacoes apresentadas, para trabalhos e testes futuros foi identificada
a necessidade de aprimorar a eficiéncia e autonomia dos sistemas utilizados no monito-
ramento das colmeias. O aprendizado profundo melhorou significativamente esse monito-
ramento, porém ainda ha limitacoes, como o alto custo computacional dos modelos e a
restrigoes dos conjuntos de dados disponiveis. Nesse contexto, propoe-se o uso de sistemas
embarcados e computagao na borda (edge computing), possibilitando que a tarefa seja re-

alizada mais proxima do usuario, sem dependéncia constante da nuvem. Além disso, a
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integracdo com outras tecnologias, como sensores e audio, pode tornar o sistema mais

robusto e eficiente para aplica¢cbes em campo.
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