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Resumo

O acaro Varroa destructor diminui significativamente a forca da colonia, au-
menta a mortalidade de abelhas adultas e reduz a produgdo de mel. Seu controle
¢é desafiador porque o acaro tem resistido aos pesticidas comumente usados, e os
métodos manuais apresentam eficicia limitada e varidvel. Assim, foi proposto uma
metodologia de ponta a ponta para a identificagdo do adcaro Varroa destructor em
imagens de colmeias, visando apoiar os apicultores no manejo eficiente dos apiarios.
Este estudo utiliza a base de dados VarroaDataset para investiga a extracdo de
caracteristicas rasas a partir de arquiteturas neurais leves para descrever a presenga
do Varroa destructor. Para isso, foi aplicado uma etapa de pré-processamento que
inclui normalizacdo dos pixels e aumento dos dados. Apés a extracdo das caracte-
risticas rasas e profundas das arquiteturas YOLOv5n e DenseNet201, os algoritmos
de aprendizado de maquina foram utilizados para classificar e avaliar esses modelos
a luz de diferentes métricas de desempenho. Os resultados indicam que as carac-
teristicas rasas extraidas da arquitetura YOLOv5, combinadas com o classificador
Random Forest, alcancaram o melhor desempenho em todos os cenarios testados,
atingindo resultados superiores a 98% nas métricas acurécia, precisao, recall e F1-
score.

Palavras-chaves: visiao computacional, varroa destructor, abelhas, aprendizado
profundo, monitoramento de colmeias.



Abstract

The Varroa destructor mite significantly weakens bee colonies, increases adult
bee mortality, and reduces honey production. Its control remains challenging due
to growing resistance to commonly used pesticides and the limited effectiveness of
manual methods. To address this, an end-to-end methodology is proposed for the
identification of Varroa destructor in hive images, aiming to support beekeepers in
efficient apiary management. This study employs the VarroaDataset to investigate
shallow feature extraction using lightweight neural architectures for mite detection.
A preprocessing stage including pixel normalization and data augmentation was
applied. Shallow and deep features were extracted from YOLOv5n and DenseNet201
architectures and then classified using machine learning algorithms. The results
show that shallow features extracted from the YOLOv5n architecture combined
with the Random Forest classifier achieved the best performance across all evaluated
scenarios, reaching over 98% in accuracy, precision, recall, and F1-score.
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1 Introducao

As abelhas meliferas Apis Mellifera é uma espécie nativa da Africa, Europa e Asia
Ocidental; seu manejo contribuiu para a presenca desta espécie em todos os continentes,
exceto na Antartida e em algumas ilhas oceanicas. Sao vitais como polinizadores, visi-
tando mais de 90% das principais culturas do mundo (NORIEGA-ESCAMILLA et al.,
2023). As populagoes de abelhas meliferas tém enfrentado desafios significativos, incluindo
doencas, parasitas, pesticidas e perda de habitat, que tém levado a preocupagoes crescen-
tes sobre seu declinio populacional e suas consequéncias para a seguranca alimentar e a
sustentabilidade ambiental.

No entanto, elas enfrentam varias ameacas, como pragas, doengas, e mudancas nas
paisagens. Entre as pragas, destacamos um acaro ectoparasita chamado Varroa destructor,
responsavel pela perda de 43% das colmeias nos Estados Unidos entre abril de 2019 e abril
de 2020 (INSOLIA et al., 2022) e de 24.5% das colmeias na Espanha no inverno entre
2018 € 2019 (GRAY et al., 2020). Esse dcaro se liga ao corpo da abelha e a enfraquece
sugando o tecido adiposo do corpo, ele se aloja no térax e no abdémen com o intuito de
se alimentar de hemolinfa (GREGORC; SAMPSON, 2019). O Varroa também transmite
varios virus, como o virus da paralisia aguda das abelhas e o virus da asa deformada, que
podem causar graves problemas de saude nas colmeias (BERKAYA; GUNAL; GUNAL,
2021). Além disso, o parasitismo causado por esse dcaro pode prejudicar o crescimento e
desenvolvimento normal das crias, levando a abelhas malformadas, com pesos e tamanhos
reduzidos (KOLEOGLU et al., 2017).

A infestacdo do acaro Varroa destructor pode levar a uma diminui¢do drastica na
forga da colonia, mortalidade de abelhas adultas e reducao na producao de mel. Se a
infestacao nao for controlada, ha o risco de ocorrer a morte da colmeia (HRISTOV et
al., 2020). O controle dos acaros Varroa destructor é um desafio, devido a resisténcia a
pesticidas frequentemente utilizados. Além disso, a eficacia de outros métodos manuais,
como a remoc¢ao manual dos acaros, é limitada e variavel. Por exemplo, embora a técnica
de escovacao dos acaros Varroa destructor possa reduzir temporariamente a infestagao,
ela requer uma atencao meticulosa e pode nao ser totalmente eficaz, especialmente em
colmeias com uma alta taxa de infestagdo. Outra abordagem manual é o uso de armadilhas
de fundo, que capturam &caros que caem naturalmente da colmeia, mas sua eficacia pode
ser influenciada pela localizagdo da colmeia e pelas condigoes ambientais (WARNER et
al., 2023).

Devido aos problemas mencionados, o monitoramento da colmeia é essencial para os
apicultores tomarem as contramedidas apropriadas. Na apicultura tradicional, existem
varios métodos de monitoramento da colmeia, a maioria sendo métodos manuais, como

por exemplo, o teste de rolo com aguicar em po6 ou farinha de soja torrada utilizados para
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detectar as infestagdes pelo Varroa destructor (OGIHARA et al., 2020). No entanto, esses
métodos sao demorados e interrompem o ciclo de vida da colmeia, o que podem ser uma
fonte de estresse para as abelhas (OSKAY et al., 2023).

Diante disso, torna-se essencial explorar novas abordagens para a identificacdo da
presenca do Varroa destructor visando uma maior precisdao. O uso de técnicas de proces-
samento, visao computacional e aprendizado de maquina, em substituicao aos métodos
tradicionais, possibilita um monitoramento automético e nao-intrusivo (DEBAUCHE et
al., 2018) que auxiliard os apicultores responsaveis pelas colmeias a detectar de maneira
eficiente as infestagoes, permitindo uma identificagao precoce e a implementagao de es-

tratégias para reduzir os impactos na criacao e no bem-estar das abelhas.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um método de processamento e classifi-
cagao de imagens para a identificagao automatica do acaro Varroa destructor em abelhas,

visando auxiliar no monitoramento e controle de infestacdes em colmeias.

1.1.1 Objetivos Especificos

« Utilizagdo de uma base piblica de imagens de abelhas saudaveis e infectadas pelo

acaro Varroa destructor.

o Aplicacao de técnicas de aprendizado profundo para a identificacao do acaro Varroa

destructor.

o Avaliacao dos diferentes algoritmos de aprendizado de maquina e redes neurais na

classificacao, destacando o que obteve o melhor desempenho.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado em seis se¢des. Na Secao 2 é apresentado o referencial
tedrico abordando os principais conceitos relacionados aos métodos de identificacao do
acaro. A Secao 3 aborda trabalhos relevantes sobre a aplicacao da visao computacional
no monitoramento do comportamento das abelhas. A Secao 4 descreve a metodologia
adotada para detectar a presenca do acaro Varroa destructor. Na Secao 5 sao apresentados
os resultados dos experimentos. E por fim, no capitulo 6 sdo apresentadas as conclusoes

e perspectivas para trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Esta Secao apresenta o referencial teérico que fundamenta os temas tratados neste

estudo, oferecendo recursos para a compreensao e desenvolvimento desta pesquisa.

2.1 Apicultura

A apicultura (BERNARDO et al., 2023) pode ser definida como a criagdo racional
de abelhas exoticas Apis Mellifera, tendo como objetivo, por exemplo, fins comerciais
e de lazer. Além disso, hd a producao de mel, propolis, geleia real, polen, cera de abe-
lha e apitoxina. Essa atividade tem se mostrado como uma excelente alternativa para a
diversificacao agricola, representando uma significativa fonte de renda para os agriculto-
res familiares e sendo considerada uma tarefa de baixo impacto ambiental, que contribui
diretamente para a preservagao do ecossistema (COLLICCHIO; ROCHA, 2022).

Os principais produtos apicolas encontrados sao o mel, a propolis, a cera, a geleia real,
o polen e a apitoxina. Esses produtos apresentam diversas propriedades nutricionais, an-
timicrobianas e terapéuticas, sendo, assim, amplamente comercializados. Ao final de seus
respectivos processamentos, os produtos apicolas devem apresentar maxima qualidade
exigida pela legislacao, sem alteragoes que danifiquem a composi¢ao ou que prejudiquem
a saude do consumidor (FEITOSA et al., 2020).

2.1.1 Abelhas

As abelhas possuem grande importancia no servico da polinizacdo cruzada, que re-
presenta uma relevante adaptacao evolutiva das plantas. Esse processo contribui para
o aumento do vigor das espécies, possibilita novas combinacoes de fatores hereditarios
e promove o aumento da produgdo de frutos e sementes (BACAXIXI et al., 2011). A
maior eficiéncia das abelhas como polinizadoras deve-se tanto a sua abundéancia na natu-
reza quanto a sua excelente adaptacao as complexas estruturas florais. No Brasil, existem
mais de 300 espécies de abelhas sem ferrao, distribuidas por todo o territério nacional,
além de grande parte de toda a faixa tropical e subtropical do planeta. Encontramos esses
grupos de abelhas sem ferroes nas Américas, desde o norte do México até a regiao central
da Argentina.

As abelhas sdo animais pertencentes ao Reino Animalia, Filo Arthropoda, Classe In-
secta, Ordem Hymenoptera e Superfamilia Apoidea, que se divide em trés familias prin-
cipais: Apidae, Anthophoridae e Megachilidae. As abelhas produtoras de mel sdo perten-
centes a familia Apidae (BACAXIXI et al., 2011), como as abelhas Apis Mellifera que
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popularizaram-se no Brasil e hoje é a principal espécie utilizada na apicultura (BER-
NARDO et al., 2023).

2.2 Acaro

O acaro ectoparasita Varroa destructor é considerado uma grande preocupagdo na
apicultura mundial. Embora seja um parasita comum a abelha Apis Cerana, problemas
relacionados a sua viruléncia s comecgaram a se manifestar quando ele entrou em contato
com o novo hospedeiro, Apis Mellifera. Este dcaro foi introduzido no Brasil em 1972 por
meio da importagdo de rainhas e crias infestadas vindas do Paraguai. O acaro Varroa
destructor realiza parte do seu ciclo de vida nas células de crias de operarias, zangoes e
rainhas. A fémea desse acaro entra na célula de cria antes da mesma ser selada com cera,
vai até o fundo da célula posicionando-se de forma que possa se alimentar da hemolinfa
da cria. O periodo de desenvolvimento antes e depois da célula selada ¢é diferente em
operérias, zangoes e rainhas (WIELEWSKI et al., 2013).

O acaro Varroa destructor aloja-se geralmente no térax e abdomen de zangoes e ope-
rarias para se alimentar conforme mostra a Figura 1. Pode causar sérios danos a satde das
abelhas, principalmente pelo comprometimento da absorcao e armazenamento corporal
de proteinas, consequentemente afetando agao do sistema imunologico e longevidade, bem
como no crescimento e desenvolvimento normal das crias, o que gera individuos adultos
mal formados e de peso e tamanho reduzidos (AMDAM et al., 2004), além da possibilidade
de haver a transmissdo de forma vertical e horizontal de virus (SUMPTER; MARTIN,
2004). Altas infestagoes do acaro Varroa destructor podem levar ao aumento das taxas
de mortalidade, a redugao das areas de criagao, a diminuicdo da producao de mel e, por
fim, ao colapso das colonias em poucos anos, se nao forem controladas (MAVRIDIS et al.,
2025).

Para minimizar os efeitos da infestacao do acaro, varios acaricidas sintéticos foram
desenvolvidos, como os organofosforados e piretroides. Entretanto, nos ultimos anos, o
uso continuo desses produtos tem acarretado altos niveis de resisténcia as populacoes
de dcaros (LODESANI, 2004), além da possibilidade de esses produtos contaminarem o
mel e a cera no interior da colénia (BOGDANOV, 2006). Tal situagdo tem incentivado
estratégias para minimizar a resisténcia e o acimulo desses residuos quimicos na cera e
no mel. Assim, é crescente o interesse de pesquisadores e apicultores por alternativas de

combate as doencas e pragas, entre as quais esta o controle do acaro Varroa destructor

(CASTAGNINO; ORSI, 2012).
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Figura 1 — Amostras do VarroaDataset: A imagem da esquerda representa uma abelha saudéavel e a
imagem da direita representa uma abelha infectada.

2.3 Imagens Digitais

O processamento de imagens digitais é uma area da ciéncia da computacao e da enge-
nharia elétrica que estuda a manipulacao de imagens por meio de técnicas computacionais.
Seu principal objetivo é melhorar a qualidade visual da imagem, extrair informagoes rele-
vantes ou prepara-la para analises posteriores, como reconhecimento de padroes, deteccao
de objetos ou classificacdo automatizada (GONZALEZ; WOODS, 2000). E constituido
por varias etapas, onde cada uma delas se concentra em realizar alguma tarefa visando a
proxima etapa ou o resultado final. Existem etapas onde estamos preocupados em aproxi-
mar a imagem digital da imagem original, ou melhorar alguns atributos para que melhor
apresentem as caracteristicas interessantes. Outras etapas preocupam-se em extrair as

informagoes contidas nas imagens (LINS et al., 2018).

2.3.1 Pré-processamento

O pré-processamento de imagens consiste na aplicacao de técnicas para realce de ima-
gens, que visam destacar uma regiao dentro da imagem, permitindo a sua visualizacao
com mais detalhes, de modo que a imagem resultante seja mais apropriada para uma
aplicacao especifica do que a imagem original (SOUZA; CORREIA, 2007). A filtragem de
uma imagem ¢ utilizada para corrigir e realcar detalhes. Enquanto a correcao é a remocao
das caracteristicas indesejaveis, o realce é a acentuagdo das caracteristicas desejaveis. A
equalizagao do histograma procura redistribuir as intensidades do histograma original,
de modo a obter um histograma uniforme, com praticamente todas as intensidades com
o mesmo percentual. Segmentacao pode ser definida como a simplificagdo da imagem,
reduzindo-a em seus componentes basicos, ou objetos, sem descartar suas caracteristi-
cas relevantes. Apesar da deteccdo de pixels e linhas serem certamente os elementos de
qualquer discussao de segmentacao, deteccao de borda é certamente a abordagem mais
comum para detecgdo significativa em niveis de cinza descontinuos. A deteccao de bordas
é implementada por filtros espaciais (SANTOS, 2009).
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2.4 Classificacao

A classificacao trata-se do problema de atribuir uma categoria a cada item. A classi-
ficacdo de imagens consiste em atribuir a cada imagem uma categoria como carro, navio,
aviao, por exemplo. O niimero de categorias em tais tarefas costuma ser menor do que
algumas centenas, mas pode ser muito maior em algumas tarefas dificeis (ASSUN¢aO,
2022).

2.4.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina é uma area de pesquisa da Inteligéncia Artificial que visa o
desenvolvimento de softwares com a capacidade de aprender a executar uma dada tarefa
com sua prépria experiéncia (FACELI et al., 2021). Isso leva ao desenho de programas
capazes de aprender por si sés, utilizando-se um conjunto de dados que representam
experiéncias passadas. Trata-se de uma area de pesquisa multidisciplinar que engloba
inteligéncia artificial, probabilidade e estatistica, teoria da complexidade computacional
e teoria da informagdo (CERRI; FERREIRA et al., 2019).

O Aprendizado de maquina (do inglés, Machine Learning - ML) é um termo geral utili-
zado para definir uma série de algoritmos que extraem informagao a partir de um conjunto
de dados, sem ser necessario definir um modelo matemético especifico. A partir de um
conjunto de dados de treinamento, estes algoritmos buscam um padrao relacionando en-
tradas e saidas, permitindo utilizar este padrao para realizar predi¢oes. Dependendo da
forma como estes dados sao fornecidos, os algoritmos sao classificados em diferentes ca-
tegorias (FONTANA, 2020). Existem trés tipos principais de Aprendizado de Maquina:
No Aprendizado Supervisionado, para cada exemplo apresentado ao algoritmo de apren-
dizado é necessario apresentar a resposta desejada (ou seja, um rétulo informando a que
classe o exemplo pertence). O objetivo do algoritmo é construir um classificador que possa
determinar corretamente a classe de novos exemplos ainda nao rotulados. No Aprendizado
Nao Supervisionado, os exemplos sdao fornecidos ao algoritmo sem rétulos. O algoritmo
agrupa-os pelas similaridades dos seus atributos, analisa os exemplos fornecidos e tenta
determinar se alguns deles podem ser agrupados de alguma maneira. E no Aprendizado
por Reforco, o algoritmo nao recebe a resposta correta, mas recebe um sinal de reforgo,
de recompensa. O algoritmo faz uma hipétese baseada nos exemplos e determina se essa
hipétese foi boa ou ruim (LUDERMIR, 2021).

2.4.2 Aprendizado Profundo

O aprendizado profundo se tornou uma poderosa ferramenta para reconhecer padrao
em dados de alta-dimensao, sendo muito aplicavel em muitos dominios da ciéncia, empre-

sas e governos (MARQUES, 2016). A aprendizagem profunda (do inglés, Deep Learning
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- DL), permite que modelos computacionais compostos de varias camadas de processa-
mento possam aprender apresentacoes de dados com miiltiplos niveis de abstracao. Sendo
assim, o aprendizado profundo é representado por fungoes de grande complexidade, onde
adicionando mais camadas e unidades entre aquelas chega-se ao resultado o qual as redes
profundas se tornam muito eficientes em tarefas que consistem em mapear o vetor de
entradas em vetor de saidas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Métodos que utilizam aprendizado profundo buscam descobrir um modelo (regras,
pardmetros, padroes) utilizando um conjunto de dados e um método para guiar o apren-
dizado do modelo a partir desses exemplos, isto é, encontrar padroes complexos em dife-
rentes tipos de entradas (imagens, textos, dudios), e relacionar a saida desses exemplos
com padroes presentes no conjunto de entrada. Ao final do processo de aprendizado tem-
se uma funcao capaz de receber por entrada os dados brutos e fornecer como saida uma
representagao adequada para o problema em questao (PIRES, 2017).

Deep Learning é a aplicagdo de uma quantidade massiva de camadas de processa-
mento em um algoritmo de rede neural. Com o aumento da quantidade de dados e do
poder computacional, o DL se torna bastante vidvel para diversas areas, tornando a Al
aplicavel no mundo real. Atualmente, as técnicas de DL sao ferramentas importantes para
a analise de dados nao categorizados, fazendo uso das redes neurais em processamento

de imagens, reconhecimento de voz, mineragao de dados, classificagao de doencas, entre
outras (PACHECO, 2018).

2.4.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Artificiais (do inglés, Artificial Neural Networks - RNAs) sdo mode-
los de aprendizagem de méaquina baseados na atividade das redes de neurdnios biolégicos,
assim como as do cérebro humano. Existe um estimulo em pesquisar a forma de como o
cérebro processa as informagoes por este ser complexo, nao-linear e paralelo (HAYKIN,
2001). Rede Neural Computacional é uma técnica que mostrou grande potencial no campo
de Machine Learning. A técnica é feita aplicando uma série de camadas que atuam de
maneira analoga a um neurénio, executando o processamento de uma pequena parte da
informacao total (PACHECO, 2018).

Uma rede neural convolucional (do inglés, Convolutional Neural Network - CNN) é
uma classe de rede neural artificial. As CNNs sao usadas para classificar imagens, realizar
reconhecimento de objetos ou até mesmo o reconhecimento de audios (SILVA, 2018). Na
camada convolucional, os neuronios funcionam como filtros que sao aplicados aos dados
de entrada. Um filtro é uma matriz de pesos. O objetivo principal da convolu¢ao em uma
CNN ¢é extrair features da imagem de entrada (RASCHKA SEBASTIAN E MIRJALILI,
2019).

Em termos de topologia, para implementarmos uma rede neural devemos determinar

as seguintes variaveis: (a) o nimero de nés na camada de entrada, (b) o nimero de
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camadas escondidas e o nimero de neurdnios a serem colocados nessas camadas, (c)
o numero de neur6nios na camada de saida. Estes parametros afetam o desempenho
da RNA, devendo ser cuidadosamente escolhidos. Ao implementarmos uma rede neural,
normalmente o conjunto de dados é separado em dois conjuntos: conjunto de treinamento
e conjunto de teste. O conjunto de treinamento ¢é utilizado para o treinamento da rede
e ajuste dos parametros e o conjunto de teste é utilizado para verificar a capacidade de

generaliza¢ao da rede sob condigoes reais de utilizagdo (SANTOS et al., 2005).

Fully
Connected

Convolution

Input

Feature Extraction Classification

Figura 2 — Representacio de uma arquitetura CNN (DESAI, 2024).

2.5 Medidas de Avaliacao

As métricas de avaliagdo sao elementos cruciais na verificacdo e no aprimoramento de
modelos de classificacdao. Elas sao indispensaveis para compreender como o modelo esta
se comportando em relacao a tarefa proposta. Por meio dessas métricas, é possivel obter
uma analise quantitativa e objetiva sobre a precisao e a eficiéncia do modelo ao separar

corretamente os dados em suas respectivas categorias.

2.5.1 Acuracia

A acurdcia (BARATLOO et al., 2015) fornece uma medida geral de precisao do mo-
delo. Calculada como a proporc¢ao de previsoes corretas em relacdo ao total de predicoes
(Equagao 2.1) e quanto mais o valor se aproxima a 1, melhor é o seu o resultado. Essa
métrica é amplamente utilizada para avaliar o desempenho global de um modelo de clas-

sificacao.

B TP +TN
 TP+TN+FP+FN

ACC (2.1)

Onde:

o TP representa os verdadeiros positivos (True Positives).
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o TN representa os verdadeiros negativos (True Negatives).
« FP representa os falsos positivos (False Positives).

o FN representa os falsos negativos (False Negatives).

2.5.2 Precisao

A precisao é uma métrica fundamental em contextos onde o custo de falsos positivos é
elevado (Equacao 2.2). Ela quantifica a propor¢ao de verdadeiros positivos e verdadeiros
negativos em todos os casos avaliados (BARATLOO et al., 2015).

TP
Precision = ————— 2.2
recision = s (2.2)
Onde:

o TP representa os verdadeiros positivos (True Positives).

« FP representa os falsos positivos (False Positives).

2.5.3 Recall

O recall (STRAUSS; JUNIOR; FERREIRA, 2022) é uma métrica que indica a capaci-
dade do modelo em identificar corretamente as instancias positivas. Ela mede a proporcao
de casos positivos que foram corretamente reconhecidos pelo modelo, entre todos os casos

que realmente pertencem a classe positiva, como mostra na (Equacao 2.3).

TP
Recaﬂ = m (23)

Onde:
« TP representa os verdadeiros positivos (True Positives).

« FN representa os falsos negativos (False Negatives).

254 Fl-score

Essa métrica representa a média harmonica entre as métricas de Precisao e de Recall
(Equagao 2.4). Média harménica é um tipo de média utilizada quando precisa-se repre-
sentar valores que se comportam de maneira inversamente proporcional, como no caso do

Precisao e Recall, em um tinico nimero (STRAUSS; JUNIOR; FERREIRA, 2022).

Precision - Recall
F1- =2. 2.4
peore Precision + Recall (24)
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3 Trabalhos Relacionados

Nesta Secao, sao apresentados os trabalhos que se relacionam com a presente pesquisa.
A Tabela 3 apresenta um resumo comparativo dos trabalhos relacionados, levando em
consideracao quatro aspectos principais: a utilizacao de base publica, o tipo de descritor,
o modelo de classificagao empregado, e as métricas utilizadas.

No trabalho de Berkaya, Gunal e Gunal (2021), os pesquisadores propuseram diferentes
modelos de classificagdo de imagens baseados em aprendizado profundo para o monitora-
mento de colmeias. Esses modelos sdo capazes de reconhecer diversas condigoes, incluindo
abelhas saudaveis, abelhas carregando podlen e abelhas com anomalias. Foram utilizados
trés conjuntos de dados publicos de imagens, incluindo o VarroaDataset Schurischuster e
Kampel (2020), totalizando 19.393 imagens de abelhas coletadas em diferentes condigoes.
Sete Redes Neurais Convolucionais (CNNs) pré-treinadas testaram quatro cenarios: (i)
aprendizado por transferéncia (transfer learning); (ii) extragao de caracteristicas profun-
das com o classificador Support Vector Machine (SVM); (iii) extragdo de caracteristicas
rasas com SVM; e (iv) classificagdo com SVM utilizando um descritor formado pela com-
binagdo de caracteristicas rasas e profundas. Na etapa de pré-processamento, apenas o
redimensionamento das imagens foi realizado, sem aplicacdo de outras técnicas, como
aumento de dados (data augmentation) ou normalizacao. A andlise conjunta dos trés con-
juntos de dados nos cendrios propostos nao identificou uma rede neural especifica com
melhor desempenho. Nos experimentos com o VarroaDataset, a abordagem com aprendi-
zado por transferéncia se destacou, com a arquitetura VGG19 obtendo uma média de 0,95
nas quatro métricas de avaliagdo. Nos cenarios em que as redes sao utilizadas como des-
critores — assim como neste trabalho —, foram obtidas médias de 0,78 com a ResNet101
e 0,87 com a AlexNet, considerando caracteristicas rasas e profundas, respectivamente.

Em seu estudo, Schurischuster e Kampel (2020) realizou uma anélise comportamental
de abelhas, classificando-as como "saudaveis'ou "infectadas"pela presenca do acaro Varroa
destructor. Uma camera foi posicionada na entrada da colmeia para capturar imagens e
criar um conjunto de dados, o VarroaDataset, totalizando 13.509 amostras rotuladas,
fornecendo uma base robusta para os experimentos. Esse conjunto de dados foi utilizado
para comparar dois métodos de classificagao com aprendizado por transferéncia, utilizando
as redes pré-treinadas AlexNet e ResNet-101, além de uma abordagem de segmentacao
com a arquitetura DeepLabV3, também pré-treinada. Cada modelo foi avaliado quanto a
sua eficacia na identificacdo da presenca do acaro Varroa destructor nas abelhas. Apos a
captura, separacao e rotulagem das amostras, nao foi aplicado nenhum pré-processamento
adicional as imagens, que foram mantidas em seu tamanho original de 280 x 160 pixels para
os experimentos subsequentes. A DeepLabV3 obteve o melhor resultado, com um F1-score

de 0,95, identificando com precisao os pixels pertencentes aos acaros, o que se mostrou
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crucial para a tarefa de deteccao. A escolha de nao aplicar um pré-processamento adicional
pode ter influenciado os resultados, sugerindo que um tratamento mais sofisticado das
imagens poderia melhorar o desempenho dos modelos de classificacao e segmentacao.

No trabalho de Mahajan et al. (2023), foi proposto um sistema composto por dois mé-
todos para o monitoramento da satide de colmeias utilizando imagem e dudio. O primeiro
método é baseado em imagens, no qual foram comparadas trés versoes da arquitetura
You Only Look Once (YOLO) (v5, v7 e v8) com o Single Shot Multibox Detector (SSD)
para detectar o acaro Varroa destructor. Notavelmente, as versoes das redes nao foram
pré-treinadas, o que resultou em um custo computacional mais elevado para o treinamento
dos modelos. Para isso, foi utilizado o VarroDataset, com as amostras redimensionadas
para 640 x 640 e técnicas simples de aumento de dados aplicadas como pré-processamento
para balancear as classes. Nos resultados, o YOLOv5 obteve o melhor desempenho, atin-
gindo 0,96 tanto para as métricas de precisao quanto de revocacao, 0,97 para a Métrica de
Precisao Média (mAP)[0.5], e 0,40 para mAP[0.5:0.95]. A segunda abordagem ¢é baseada
em audio para prever a saude das colmeias. Para isso, foram coletadas 8.142 amostras de
audio com duracao de 1 segundo, utilizando um microfone em seis colmeias da espécie
Apis cerana indica. Essas amostras foram rotuladas como "Strong Beehive' (colmeia forte)
e "Weak Beehive'(colmeia fraca). Nesse cendario, foi utilizada uma rede neural personali-
zada, com os Coeficientes Cepstrais em Frequéncia Mel (MFCCs) e o espectrograma Mel
como entrada, obtendo uma média de 0,99 nas métricas de avaliacao.

O estudo porposto por Noriega-Escamilla et al. (2023) apresenta um método para iden-
tificar o acaro Varroa destructor em abelhas meliferas utilizando a técnica Multichannel
Legendre—Fourier Moments (MLFM). Os descritores derivados desta abordagem possuem
caracteristicas distintivas, como rotagao e invaridncia de escala, e resisténcia a ruido, per-
mitindo a representacao de imagens digitais com descritores minimos. A proposta avalia a
eficiéncia do algoritmo utilizando diferentes modelos de cores (RGB - (Red, Green, Blue),
HSV - (Hue, Saturation, Value) e YCbCr -(Y: Luminance, Cb: Chrominance-Blue, Cr:
Chrominance-Red)), aplicados as imagens do VarroaDataset, resultando na geracao de
trés modelos distintos. Além disso, para comparacao, as arquiteturas CNN DeepLabV3
e YOLOwvS5 pré-treinadas foram testadas seguindo uma abordagem padronizada com os
trés modelos de cores, utilizando os mesmos conjuntos de validagao. Durante esses testes,
nenhuma forma de pré-processamento nas imagens foi aplicada, mantendo-se o tamanho
original. Nao foram avaliados os impactos do uso de filtros, como remoc¢ao de ruido, e
outras técnicas mais simples, como a Matriz de Co-Ocorréncia de Niveis de Cinza (do in-
glés, Gray-Level Co-Occurrence Matriz - GLCM), também nao foram exploradas. Entre
as comparagoes realizadas com cada modelo, observou-se que a MLFM combinada com o
sistema de cor YCbCr apresentou o melhor desempenho, alcancando uma pontuacao de
0.96 nas métricas de Fl-score e precisao.

No trabalho de Duma et al. (2024), foi proposto um método baseado em estatistica
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multivariada para detectar acaros parasitas Varroa destructor no corpo das abelhas uti-
lizando imagens hiperespectrais. A abordagem utilizou métodos nao supervisionados (K-
means++) e supervisionados (Kernel Flows—Partial Least Squares, KF-PLS). A pesquisa
também demonstrou que é possivel reduzir um conjunto inicial de 204 comprimentos de
onda para apenas 4 essenciais ou 12 selecionados, melhorando, assim, a eficiéncia da detec-
¢ao. Como resultado, os métodos supervisionados (KF-PLS) mostraram-se mais eficientes
com o R2 de 86%, sem exigir pré-processamento significativo dos dados, em contraste com
os métodos nao supervisionados, que demandam um manuseio mais cuidadoso devido a
interferéncia de fundo nas imagens.

Em seu estudo, Sledevié¢ e Plonis (2023) propuseram o uso de redes neurais convoluci-
onais (CNNs) para detectar abelhas na entrada da colmeia, com o objetivo de identificar
padroes comportamentais que reflitam a condi¢ao da colonia. Todas as detecgoes sao ras-
treadas dentro de uma zona poligonal que cobre a tabua de pouso da colmeia. Os trajetos
registrados formam padroes que sdo apresentados como mapas de calor (heatmaps) ou
mapas de trajetoria. Os descritores utilizaram um conjunto de dados coletado a partir de
videos publicos, incluindo imagens de abelhas envolvidas em diversas atividades, como
forrageamento e guarda da colmeia. Trés modelos YOLO (nano, small e medium) foram
treinados no mesmo conjunto de dados para comparacao de precisao. O modelo YOLOvS8
foi treinado e avaliado em relagdo as demais variantes, demonstrando desempenho supe-
rior, alcangando uma precisao média méaxima de 0,97 com o modelo médio (YOLOv8m) e
uma Média de Precisao Média com 97% (mAP) [0.5:0.97] e recall de 97%, com uma pre-
cisao de 98%. Comportamentos significativos, como a ventilagdo (fanning) e o actiimulo
de abelhas na entrada durante a enxameacao, sao discutidos como indicadores criticos da
saude da colonia.

Os estudos discutidos nesta secao apresentam resultados promissores quanto a aplica-
¢ao de técnicas de aprendizado de méquina e redes neurais para a identificacdo da presenca
do acaro Varroa . A anélise dos trabalhos mencionados permite identificar lacunas e opor-
tunidades de melhoria. Primeiramente, nenhum dos estudos explorou completamente o
potencial do pré-processamento de imagens, o que poderia ter contribuido para melhorar
o desempenho dos modelos. Berkaya, Gunal e Gunal (2021) limitou-se apenas ao redi-
mensionamento das imagens, enquanto Mahajan et al. (2023) utilizou técnicas simples de
aumento de dados (data augmentation) e redimensionamento para melhorar a generali-
zagao dos modelos. J& Schurischuster e Kampel (2020) e Noriega-Escamilla et al. (2023)
mantiveram as imagens em seu tamanho original, sendo que este tltimo apenas testou
a variacdo de modelos de cores como parte do modelo proposto. Apenas Mahajan et al.
(2023) realizou o treinamento das arquiteturas, enquanto os demais estudos utilizaram
modelos pré-treinados.

Duma et al. (2024) e Sledevi¢ e Plonis (2023) reforgam ainda mais o potencial da com-

binagao entre aprendizado de maquina e visao computacional para a deteccao de insetos
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TRABALHO BASE PUBLICA OBJETIVO MODELO METRICAS
Monitorar a satide das colmeias utilizando ?;é (())gis
BERKAYA; GUNAL; GUNAL, 2021 SIM modelos de classificacdo baseados em AlexNet/SVM Roc.' 0‘972
aprendizagem profunda Fl-score: 0.950
Sistema automatizado para detectar o Ace: 0.908
SCHURISCHUSTER; KAMPEL, 2020 SIM Varroa destructor em abelhas DeepLabV3/ResNet-101 Fl—‘;cc;l‘c".ﬁ 950
contribuindo no monitoramento das colonias. ) s
e Deteccao visual da infestagiao pelo - Pre: 0,962
MAHANJIA, 2023 SIM 4caro Varroa destructor YOLOVS Rec: 0,967
Identificar o Varroa nas abelhas com Pre: 0.960
NORIEGA-ESCAMILLA et al., 2023 SIM menos dependéncia de dados MLFM/YCbCr Lo
. . F1l-score: 0,960
e sem a necessidade de pré-processamento.
Identificar o dcaro Varroa destructor
DUMA, 2024 SIM no corpo das abelhas para facilitar o KF-PLS R2: 0,860
monitoramento continuo das colmeias
Detectar e rastrear as abelhas, mAP: 0,970
SLEDEVI" C; PLONIS, 2023 SIM reconhecendo padroes de comportamento YOLOV8/YOLOv8m Pre: 0,98
como forrageamento, guarda e ventilagao Rec: 0,970

e andlise de comportamento. Duma et al. (2024) demonstrou que técnicas de redugao de
dimensionalidade e métodos estatisticos multivariados, como o KF-PLS, podem alcancar
alta acuracia na deteccao de acaros utilizando imagens hiperespectrais, mesmo sem a ne-
cessidade de pré-processamento intensivo dos dados. Por sua vez, Sledevi¢ e Plonis (2023)
evidenciaram a eficacia de arquiteturas leves e otimizadas de CNNs, como a YOLOVS,
para a deteccao de abelhas em tempo real, utilizando um conjunto de dados pratico e
andlise comportamental com base em mapas de calor. Além disso, embora comparagoes
entre diferentes arquiteturas de redes neurais tenham sido realizadas, apenas Berkaya,
Gunal e Gunal (2021) investigou o impacto de caracteristicas rasas (shallow features)
e profundas (deep features) combinadas ao classificador SVM. No entanto, os pesquisa-
dores ainda nao compararam diretamente as caracteristicas extraidas por redes leves e
densas. Portanto, esta pesquisa propoe preencher essa lacuna realizando uma compara-
¢ao nesse cenario, utilizando essas caracteristicas combinadas a diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina e empregando técnicas de pré-processamento, como o aumento

de dados, para balancear as classes e melhorar a robustez dos modelos.
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4 Metodologia

Nesta Secao, ¢ descrito a metodologia adotada para o desenvolvimento do descritor
proposto, detalhando cada passo em cinco etapas sequenciais apresentados na Figura 3,
onde cada etapa utiliza o resultado da anterior. A primeira etapa consiste na aquisi¢ao
das imagens, adquiridas através de uma base de dados publica. A segunda etapa consiste
no pré-processamento, visando a normalizacao dos pixels e a realizacao do balanceamento
das classes através da geragao de novas imagens. A terceira etapa corresponde a extragao
de caracteristicas. Na quarta etapa as caracteristicas extraidas sdo classificadas e por
fim, na quinta etapa, as diferentes métricas sao utilizadas para avaliar o desempenho dos

modelos de classificacio.

4.1 Aquisicao das Imagens

Para a aquisicao, as imagens foram adotadas de uma base de dados ptublica o Varroa-
Dataset (SCHURISCHUSTER; KAMPEL, 2020), composto de 13509 imagens no formato
RGB e com 280x160 de resolugao. Esse conjunto de dados é composto por duas classes:
infectada (3947 imagens) e saudavel (9562 imagens). Exemplos de amostras desse con-
junto de dados sao apresentados na Figura 4, onde encontramos trés imagens de abelhas
saudaveis (a-c) e trés amostras de abelha infectadas(d-f), que apresentam um ou mais
acaros Varroa destructor, caracterizados pela forma de botao plana de cor marrom aver-
melhada situada na imagem no abdémen da abelha (TRAYNOR et al., 2020). O conjunto
de dados foi dividido em 80% para treinamento dos modelos e 20% teste, ou seja, para a

avaliacao do desempenho dos modelos, a distribuicao por classes é apresentada na Tabela
1.

Tabela 1 — Distribuicdo do dataset com a divisdo 80/20 (80% para o treinamento e 20% para o teste)
sem o balanceamento das classes.

Classe Treino Teste Total
saudavel 7650 1912 9562
infectada 3158 789 3947

4.2 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, as imagens foram normalizadas subtraindo a média
dos valores dos pixels e dividindo pelo desvio padrao, com o objetivo de padronizar os

pixels e otimizar a convergéncia durante o treinamento dos modelos. Isso significa que,
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Figura 3 — Etapas do método proposto. A 1% etapa consiste na aquisicio das imagens, na 2% etapa
ocorre o pré-processamento, na 3% etapa as caracteristicas sao extraidas, a 42 etapa compreende o uso de
algoritmos de classificagao distintos e a 5% etapa corresponde a validacao.

ap6s a normalizacao, os valores dos pixels estarao distribuidos uniformemente no intervalo
0, 1].

Em seguida, para a classe infectada, foram geradas novas imagens a partir das originais
a fim de balancear as classes e aumentar os dados. Foram utilizadas 2035 imagens, e
as outras 1912 amostras foram preservadas para garantir que o novo conjunto de teste
tivesse apenas imagens originais. A partir de cada imagem de treino, foram criadas quatro

novas amostras utilizando os seguintes métodos: espelhamento horizontal, espelhamento
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Figura 4 — Amostras do dataset: (a-c) abelhas sauddveis que apresentam abddmen liso e uniforme, sem a
presenca de dcaros, (d-f) abelhas infectadas por dcaros Varroa destructor, caracterizados por sua forma
achatada de cor marrom avermelhada, situados no abdémen das abelhas.

vertical, rotagdo de 180° e aumento de contraste em 30%, conforme ilustrado na Figura 5.
A escolha dessas transformacoes baseou-se em sua eficicia comprovada na introdugao
de variagoes realistas nos dados de treinamento (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019).
Nesse processo, o conjunto de treino da classe infectada ficou com 8140 amostras. Para
que o conjunto de treino da classe saudavel tivesse o mesmo tamanho, foram descartadas
de forma aleatéria 490 imagens do conjunto de treino da classe infectada. Assim, o novo

conjunto ficou com 19124 imagens no total, sendo 9562 para cada classe.

Figura 5 — Aplicacao de técnicas de augmentation no conjunto de treino: A imagem original (a) é seguida
por quatro imagens aumentadas, cada uma com um tipo diferente de transformacéo aplicada. Nas imagens
(b) e (c) foram aplicadas o espelhamento horizontal e vertical, que inverte a imagem na horizontal e
vertical respectivamente. A imagem (d) é uma rotagdo de 180 graus, que gira a imagem 180 graus no
sentido hordrio, e por fim, a imagem (e) é um exemplo do aumento de contraste em 30%.

Apos o balanceamento das classes, as imagens foram redimensionadas para o tamanho
224x224, com interpolacao bilinear, onde a imagem é esticada de forma proporcional
para ajusta-la as novas dimensoes. Esse processo garante que as imagens estejam em
um formato adequado e padronizado de entrada para as CNNs na etapa de extracao de

caracteristicas.
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4.3 Extracdo de caracteristicas

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) sao arquiteturas de redes de aprendizado
profundo populares devido a sua capacidade em aprender padroes complexos em imagens.
Assim, elas tém sido amplamente utilizadas como descritores em tarefas de classificagao
de imagens (RAWAT; WANG, 2017). Nesse trabalho foram extraidos dois tipos de carac-
teristicas a partir das CNNS: deep features e shallow features.

As deep features sao extraidas das camadas finais da CNN, onde as imagens sdo re-
presentadas por caracteristicas de nivel superior, que captam informacoes sobre objetos
ou partes de objetos, por exemplo, uma caracteristica de nivel superior para uma imagem
de uma abelha pode diferenciar o acaro Varroa destructor das listras no abddémen. Es-
sas caracteristicas sdo geralmente mais abstratas e menos informativas do que as shallow
features, porém tem uma capacidade melhor de generalizar para novos dados, pois sao
menos dependentes dos detalhes especificos da imagem. As shallow features sdo extraidas
das camadas iniciais da CNN, onde as imagens sao representadas por caracteristicas de
nivel inferior, como bordas, textura e padrdes espaciais. E necessaria uma quantidade
maior de dados para extrair shallow features que deep features. Isso ocorre porque as ca-
racteristicas rasas sdo mais especificas e, portanto, requerem mais exemplos para serem
aprendidas pelo algoritmo de classificacao (SUN; LV, 2019).

Utilizamos as imagens dos conjuntos com e sem balanceamento, com a resolucao
de 224x224, como entrada para as arquiteturas pré-treinadas com ImageNet (RUSSA-
KOVSKY et al., 2015), dividindo-as em duas categorias: redes leves e redes densas. As
redes leves sao as arquiteturas que possuem uma menor quantidade de parametros, o que
as torna mais rapidas e eficientes computacionalmente, nessa categoria foram utilizadas
as seguintes redes: MobileNet (HOWARD et al., 2017), YOLOv5n (ZHANG et al., 2022)
e EfficientNetB0 (TAN; LE, 2019). J4 as redes densas apresentam uma maior quantidade
de parametros, o que as torna mais poderosas para aprender padroes complexos, as ar-
quiteturas usadas foram: DenseNet201 (HUANG et al., 2017), AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012) e GoogLeNet (SZEGEDY et al., 2015). Essa divisao pela
quantidade de parametros foi feita para analisar os diferentes trade-offs entre desempenho
e eficiéncia das CNNs. Esse tipo de avaliagdo é pertinente visto que, em alguns cenérios,
o monitoramento da colmeia in loco no apiario é necessario e dispositivos de computacao
em borda possuem restrigoes computacionais (SINGH; GILL, 2023).

Nesse contexto, a Tabela 2 apresenta as propriedades de cada arquitetura com base no
numero de parametros e do descritor em termos de tamanho. Essas arquiteturas sao clas-
sificadas como densas (>20M) ou leves (<10M), dependendo do ntimero de pardmetros
que possuem (KAMAL et al., 2019). A DenseNet201 destaca-se como a mais densa, com
20,2 milhoes de parametros, enquanto a YOLOvHn é a mais leve, contendo 1,9 milhdes
de parametros. Em relacao as dimensoes dos descritores, a AlexNet se destaca com as

maiores dimensoes: 2048 e 256 para as deep e shallow features, respectivamente. As arqui-
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teturas leves se beneficiaram especialmente da utilizagdo das shallow features, reduzindo
os descritores para 62 e 32, em comparac¢ao com as deep features que possuem dimensoes
superiores a 1000. Descritores compactos, como as shalow features, tém o potencial de
serem mais eficientes, melhorando o desempenho em aplicagoes que demandam alto pro-
cessamento, como reconhecimento de imagem em tempo real. Além disso, podem reduzir
o tamanho do modelo, facilitando seu armazenamento e uso. Isso pode ser benéfico para

aplicacoes em dispositivos com recursos limitados, como smartphones e drones.

Tabela 2 — Propriedades dos descritores

CNN Parametros | Caracteristicas profundas | Caracteristicas rasas | Categoria
YOLOvHn 1.9M 1728 64 leves
MobileNet 4.3M 1024 32 leves

EfficientNetB0 5.3M 1280 32 leves
DenseNet201 20.2M 1920 64 densas
AlexNet 61.2M 2048 256 densas
GoogLeNet 66.2M 1024 128 densas

4.4 C(lassificacao

Para avaliar o desempenho dos descritores, utilizamos quatro classificadores com ca-
racteristicas distintas, que sdo amplamente adotados na literatura: Random Forest (RF)
(BREIMAN, 2001), LightGBM (LGBM) (KE et al., 2017), Support Vector Machine
(SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995) e o Multi-layer Perceptron (MLP) (WINDEATT,
2008). O Random Forest combina varios modelos de arvore de decisdo para obter maior
precisao e evitar o sobreajuste. O Light GBM utiliza a técnica de aumento de gradiente
para melhorar a velocidade e eficiéncia do treinamento. J& o SVM encontra um plano de
separacao entre as classes e ¢ um dos classificadores mais utilizados na literatura. E o
MLP é um classificador neural que pode aprender fungoes nao lineares. Os experimentos
com os descritores foram feitos em dois cendrios (com e sem balanceamento das classes)
usando a divisdo 80/20, que foi aplicada na primeira etapa. Para encontrar os melhores
valores dos parametros dos classificadores dentro de um espago de busca, foi utilizado o
algoritmo Grid Search (BERGSTRA; BENGIO, 2012). A Tabela 3 mostra os parame-
tros selecionados pelo algoritmo, em negrito, e seu respectivo espaco de busca para cada

classificador.

4.5 Validacao

Conforme abordado no Capitulo 2, a avaliacdo dos modelos de classificagao no pre-
sente estudo empregou quatro métricas de validagao amplamente utilizadas na literatura:

acuracia, precisao, recall e Fl-score que foram calculadas com a biblioteca scikit-learn. A
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Tabela 3 — Pardmetros definidos pelo Grid Search (em negrito estdo os melhores resultados)

Classificador Intervalo dos parametros
REF nimero de estimadores: [100, 200, 300, 400, 500, 700],

profundidade méaxima: [3, 5, 7, 9, 11, 13]

LGBM nimero de estimadores: [100, 200, 300, 500, 700],
profundidade méaxima: [3, 5, 7, 9, 11, 13]
kernel: [linear, rbf, poly, sigmoid],

SVM C: [0.1, 0.5, 0.7, 1.0]

MLP solver: [adam, Ibfgs, sgd|,
fungdo de ativagao: [ relu, tanh, logistic, identity]

acuracia representa a proporc¢ao de predigoes corretas em relacao ao total de predicoes fei-
tas pelo modelo (BARATLOO et al., 2015). J& a métrica de precisao calcula a proporgao
de verdadeiros positivos (previsdes corretas de abelhas infectadas) em relacao ao total de
positivos previstos pelo modelo, sendo 1til quando o foco estd na minimizacao de falsos
positivos (o modelo classifica de forma incorreta uma abelha saudavel como infectada). O
recall, por sua vez, quantifica a capacidade do modelo de identificar corretamente todas
as amostras positivas, sendo a proporc¢ao de verdadeiros positivos em relacao ao total de
positivos reais. Por fim, o F1-score é a média harmonica entre precisao e recall, fornecendo
uma unica medida que combina ambos os aspectos (OLSON; DELEN, 2008).
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5 Resultados

As Tabelas 4 e 5 apresentam os resultados da classificacao utilizando as deep features
para as redes leves e densas respectivamente, destacando os melhores desempenhos em
negrito. Os resultados mais promissores foram alcancados no conjunto de dados com
aumento, onde a combinacao da YOLOv5 com o RF obteve 0.99 de acuracia e 0.98 nas
métricas precision, recall e fl-score. Ao considerar as redes densas, a AlexNet combinada
com o SVM teve os melhores resultados, sendo 0.95 nas métricas acuracia, recall e fl-score,
e 0.94 no recall. Por outro lado, os piores resultados foram observados nos classificadores
SVM e MLP, especialmente no cenario sem balanceamento, marcando abaixo de 0.80
para as redes leves (efficientnet e mobilenet) assim como para as redes densas (AlexNet e
GoogLeNet). Esses resultados podem ser atribuidos a diversos fatores, como a robustez dos
classificadores e a capacidade das CNNs em extrair caracteristicas relevantes. O aumento
de dados melhora o desempenho dos descritores das arquiteturas leves, que tem uma menor
capacidade de aprendizado em comparacao com redes mais densas, ja que, uma variedade
maior de exemplos de treinamento, permite que essas redes identifiquem padrdes mais
relevantes nas imagens. Enquanto as redes densas, tém uma arquitetura mais profunda
e uma quantidade maior de parametros, as redes leves, sao projetadas para serem mais
eficientes em termos de processamento e implementacao em um cenério embarcado, o que

permite que se adaptem melhor a um conjuntos de dados especificos.

Tabela 4 — Resultados da detecgao do acaro Varroa destructor com e sem aumento de dados, considerando
as deep features extraidas por arquiteturas neurais leves (em negrito estao os melhores resultados).

N3ao balanceado Balanceado
CNN Classificagdo | Acc  Precisao Recall Fl-score| Acc Precisdao Recall F1l-score
LGBM 0.9391  0.9226 0.9302 0.9221 | 0.9915 0.9856  0.9802 0.9840
YOLOVED RF 0.9305 0.9354 0.9340 0.9341 0.9820 0.9841  0.9840 0.9861
SVM 0.9341  0.9361  0.9381 0.9270 0.9672 0.9526 0.9513 0.9517
MLP 0.9307 0.9244 0.9384 0.9366 0.9413 0.9492 0.9319 0.9405
LGBM 0.8057 0.7562 0.7455 0.7607 0.8503 0.7625 0.7270 0.7443
MobileNet RF 0.9002 0.9326 0.9204 0.9197 0.9320 0.9438 0.9076 0.9253
SVM 0.8335 0.7508 0.7511 0.7577 0.9078 0.9280 0.9475 0.9378
MLP 0.8113 0.7971 0.7823 0.7845 0.8796 0.8046 0.7819 0.7931
LGBM 0.8068 0.8005 0.7834 0.7968 0.9372 0.9343 0.9363 0.9444
EfficientNetB0 RF 0.7980 0.7846 0.7838 0.8064 0.9362 0.9384 0.9336 0.9412
SVM 0.7840 0.7970 0.8041 0.7977 0.9373 0.9402 0.9444 0.9379
MLP 0.7937 0.7879 0.7984 0.8189 0.9388 0.9345 0.9315 0.9410

As Tabelas 6 e 7 apresentam os resultados dos classificadores obtidos por meio das
shallow features para as redes leves e densas. Os resultados alcangados com o balancea-
mento das classes foram proximos aos melhores resultados obtidos com as deep features
para as redes leves e superiores as redes densas. Mesmo reduzindo o tamanho do descri-
tor em 96%, obtivemos um desempenho de 0.98 em todas as métricas para a YOLOv5n

com o RF e a DenseNet201 com o MLP, nas redes leves e densas, respectivamente. O
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Tabela 5 — Resultados da detecgao do acaro Varroa destructor com e sem aumento de dados, considerando
as deep features extraidas por arquiteturas neurais densas (em negrito estdo os melhores resultados).

Nao balanceado Balanceado
CNN Classificagdo | Acc  Precisao Recall Fl-score| Acc Precisao Recall F1l-score
LGBM 0.8786 0.8442 0.8915 0.8602 0.8237 0.8405 0.8992 0.8693
DenseNet201 RF 0.9164 0.9238 0.9037 0.9153 | 0.9264 0.9179 0.9126 0.9075
SVM 0.8719 0.8395 0.7676 0.7437 0.8864 0.8628 0.8684 0.8800
MLP 0.8631 0.7595 0.7434 0.7513 0.8537 0.8258 0.8206 0.8232
LGBM 0.8049 0.8103 0.8183 0.8108 0.9493 0.9390 0.9475 0.9503
AlexNet RF 0.8027 0.8042 0.8122 0.7844 0.9300 0.9422 0.9547 0.9474
SVM 0.7802 0.8036 0.7998 0.8022 | 0.9597 0.9433 0.9598 0.9541
MLP 0.7843 0.7884 0.7833 0.8173 0.9406 0.9386 0.9414 0.9499
LGBM 0.8032 0.8077 0.8027 0.8090 0.9024 0.9153 0.9080 0.9149
GoogLeNet RF 0.8156 0.8017 0.8006 0.8072 0.9096 0.9034 0.9015 0.9152
SVM 0.7845 0.7805 0.8030 0.8021 0.9046 0.9112 0.9168 0.9133
MLP 0.8085 0.7902 0.7928 0.8012 0.9123 0.9172 0.9143 0.9174

Tabela 6 — Resultados da deteccao do acaro Varroa destructor com e sem aumento de dados, considerando
as shallow features extraidas por arquiteturas neurais leves (em negrito estdo os melhores resultados).

Nao balanceado Balanceado
CNN Classificacdo | Acc  Precisdao Recall Fl-score | Acc Precisdo Recall F1l-score
LGBM 0.8655 0.8633 0.8694 0.8756 0.9637 0.9594 0.9588 0.9490
YOLOvVSD RF 0.8603 0.8644 0.8524 0.8602 0.9883 0.9854 0.9857 0.9861
SVM 0.8660 0.8631  0.8791  0.8687 0.9494 0.9391 0.9398 0.9384
MLP 0.8710 0.8686 0.8798 0.8641 0.9196 0.9284 0.9285 0.9285
LGBM 0.6022 0.5923 0.5782 0.5683 0.7764 0.8005 0.7364 0.7671
MobileNet RF 0.7320 0.6557 0.6655 0.6553 0.7824 0.7882 0.7725 0.7802
SVM 0.8608 0.8510 0.8700 0.8570 0.9597 0.9356 0.9200 0.9270
MLP 0.8871 0.8751 0.8707 0.8791 | 0.9613 0.9590 0.9738 0.9656
LGBM 0.7086 0.6990 0.7423 0.7050 0.8946 0.8948 0.8985 0.8828
EfficientNetBO RF 0.7698 0.7402 0.6825 0.7560 0.8925 0.8887 0.8869 0.8896
SVM 0.7227 0.7509 0.7632 0.6969 0.8953 0.8880 0.8935 0.8958
MLP 0.6900 0.7089 0.7107 0.7320 0.8890 0.8894 0.8888 0.8900

cenario sem balanceamento revelou os piores resultados, destacando-se o MobileNet com
o LGBM, que registrou valores abaixo de 0.60 em todas as métricas, e a Googl.eNet com
o RF nas redes densas, atingindo 0.70 na acuracia, recall e fl-score, e 0.71 de precision.
Além disso, foi repetido o padrao observado nas deep features, onde os resultados apre-
sentaram melhorias significativas com o aumento de dados, o que demonstra o impacto
positivo do balanceamento das classes.

Dessa forma, ao analisar os resultados, percebe-se que a YOLOV5, se destacou em
todos os cenarios, principalmente as shallows features com balanceamento das classes,
devido a sua capacidade de identificar objetos variados em diferentes escalas e tamanhos.
Essa versatilidade se revela especialmente eficaz na deteccao de elementos pequenos, como
o acaro Varroa destructor. Por outro lado, o desempenho menos satisfatério foi registrado
com a MobileNet e o LGBM no conjunto de dados desbalanceado, onde as shallow fe-
atures ficaram abaixo de 0.60. Esse resultado se deve a escassez de amostras na classe
infectada, prejudicando a capacidade do modelo em identificar o acaro Varroa destructor
de forma precisa. Nas arquiteturas densas, a DenseNet201 obteve o melhor desempenho
com as shallow features, superando até mesmo os resultados alcancados pelas deep featu-

res. Assim, o desempenho na classificagdo com as arquiteturas leves e densas, sugere que as
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Tabela 7 — Resultados da identificacdo do dcaro Varroa destructor com e sem aumento de dados, con-
siderando caracteristicas rasas extraidas por arquiteturas neurais densas (em negrito estdo os melhores
resultados).

Nao balenceado Balanceado
CNN Classificagdo | Acc  Precisao Recall Fl-score | Acc Precisao Recall F1l-score
LGBM 0.7353 0.7786 0.7865 0.7766 0.8158 0.8013 0.8046 0.8079
DenseNet201 RF 0.8744 0.8657 0.8620 0.8631 | 0.8854 0.8708 0.8733 0.8615
SVM 0.7653 0.7535 0.7465 0.7486 0.9585 0.9055 0.9095 0.9069
MLP 0.7108 0.7296 0.7016 0.7032 |0.9849 0.9750 0.9733 0.9656
LGBM 0.8077 0.8395 0.8381 0.8273 0.9375 0.9364 0.9179 0.9361
AlexNet RF 0.7200 0.7257 0.7348 0.7138 0.9126 0.9043 0.9292 0.9313
SVM 0.8088 0.7870 0.7961 0.7806 0.9083 0.9155 0.9104 0.9263
MLP 0.7032 0.7608 0.7492 0.7446 0.9085 0.9227 0.9211 0.9140
LGBM 0.7442 0.7650 0.7449 0.7372 0.8639 0.8858 0.8699 0.8660
GoogLeNet RF 0.7070 0.7138 0.7021 0.7073 0.8113 0.8074 0.8015 0.8012
SVM 0.7941 0.7808 0.7837 0.7713 0.8701 0.8648 0.8613 0.8891
MLP 0.7573 0.7270 0.7560 0.7221 0.8711 0.8860 0.8804 0.8801

camadas iniciais da rede contém informagcoes mais cruciais para a resolu¢ao do problema.
Além disso, o balanceamento das classes teve um impacto significativo nos resultados,
especialmente nas shallow features, onde os resultados foram comparaveis aos das deep
features, porém com um descritor consideravelmente menor, com uma reducao de 96.2%
na YOLOv)Hn. Portanto, a extracao das shallow features a partir da arquitetura YOLOvHn
combinada com o classificador RF pode ser uma solu¢do promissora para detectar a pre-
senca do acaro Varroa destructor, principalmente por se tratar de uma arquitetura leve,
com apenas 1.9 milhoes de parametros, sendo uma alternativa viavel para cenarios que
apresentem limitacoes de recursos de hardware. Além disso, por gerar descritores de ca-
racteristicas rasas com baixa dimensionalidade, essa abordagem também se destaca pela

sua simplicidade computacional mesmo em contextos sem restricoes de processamento.

5.1 Comparacao com a literatura

A Tabela 8 apresenta uma compilacao dos modelos propostos na literatura para a de-
tecgao do adcaro Varroa destructor em abelhas, juntamente com os melhores desempenhos
alcangados usando as métricas relevantes. Todos os trabalhos analisados empregaram o
Varroa Dataset, e somente Mahajan et al. (2023) utilizou técnicas de augmentation para
o balanceamento entre as classes. Neste trabalho, propomos um descritor baseado na rede
leve YOLOV5 focando na extracao de caracteristicas rasas. A abordagem com YOLOv5n
combinada ao RF alcancou uma performance de 98% em todas as métricas avaliadas,
estes resultados superaram os modelos previamente propostos na literatura.

Berkaya, Gunal e Gunal (2021) também utilizaram redes neurais convolucionais (CNNs)
para extrair caracteristicas rasas e profundas, combinadas com SVM, realizando a classifi-
cagao por meio de aprendizado por transferéncia. O melhor resultado foi alcancado com a
VGG19 utilizando transferéncia de aprendizado, obtendo uma média de 95% nas métricas

de avaliagdo. Ao analisar os modelos baseados em caracteristicas rasas, em comparacao
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com o descritor proposto neste trabalho, notamos diferencas nas métricas, sugerindo que
um alto valor de recall (100%) e uma baixa precisdo (72,36%) indicam uma tendéncia a
falsos positivos. No entanto, as métricas dos modelos deste estudo apresentaram resul-
tados mais equilibrados, reduzindo a probabilidade desses falsos positivos ao aplicar o
modelo em diferentes conjuntos de dados. Além disso, o nosso descritor também superou
o modelo baseado em caracteristicas profundas, que obteve 90% com a arquitetura Alex-
Net. Os melhores resultados obtidos por Mahajan et al. (2023) foram com a arquitetura
YOLOvV5, utilizada como descritor e classificador, alcancando valores superiores a 96,0%
nas métricas de precisao, revocagao e Fl-score, apesar de ser uma rede leve. No entanto,
a predicao ainda pode apresentar um custo computacional mais elevado do que o nosso
descritor, que extrai caracteristicas apenas das camadas iniciais.

Os trabalhos de Schurischuster e Kampel (2020) e Noriega-Escamilla et al. (2023)
aplicaram experimentos com arquiteturas de CNNs para segmentacao. Schurischuster e
Kampel (2020) foi responsavel por coletar e disponibilizar publicamente o conjunto de
dados utilizado neste trabalho, no qual a arquitetura de segmentacao DeepLabV3 alcancou
um Fl-score de 95%. Em Noriega-Escamilla et al. (2023), as CNNs de segmentacao nao
obtiveram o melhor resultado, destacando-se o modelo MLFM empregado no espago de
cor YCbCr, que alcancou 96,0% nas métricas de avaliacao. Essa abordagem surge como
uma alternativa para cenarios com limitagoes de hardware. Assim, os valores das métricas
obtidos com o descritor proposto também superaram esses resultados.

Portanto, as principais diferencas entre este trabalho e os demais encontrados na lite-
ratura sao: (1) a analise do impacto das caracteristicas rasas em dois cendrios, com e sem
balanceamento de classes, em contraste com caracteristicas profundas; (2) a comparagao
de desempenho entre redes leves e densas; (3) a utilizacao de diferentes algoritmos de clas-
sificacdo, avaliados de forma robusta com base em quatro métricas. Assim, os resultados
alcancados neste estudo sugerem um descritor eficaz e compacto, baseado em caracteris-
ticas rasas extraidas da rede YOLOVH, para a deteccao do acaro Varroa destructor em
abelhas.
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Tabela 8 — Comparacio dos resultados obtidos por trabalhos do estado da arte com o descritor proposto
(em negrito) para a identificagdo do dcaro Varroa destructor.

Referéncias Modelo Aumento Métricas
Acc: 93.22%
VGG19 Nio Precisao: 94.93%
(transfer learning) Recall: 95.74%
F1 score: 95.34%
Acc: 72.36%
Berkaya, Gunal e Gunal (2021) R?i\; ?E\?}lfz St\s/)M Nao Pr}e{(;lcs:ﬁ:. 17 30?‘)72%
F1 score: 83.96%
Acc: 82.66%
AlexNet+SVM Nio Precisao: 85.91%
(deep feats) Recall: 90.96%
F1 score: 88.36%
Precisao: 96.2%
Mahajan et al. (2023) YOLOv5 Sim mPA{%EBllE’)]g%;Z)%
mAP[0.5:0.95]: 40.4%
Schurischuster e Kampel (2020) DeepLabV3 Nao F1 score: 95.0%
Noriega-Escamilla et al. (2023) MLFM-YCbCr Nao E’ll"ezci:;);g; ggggg
Acc: 98.83%
YOLOv5 + RF Sim Precisao: 98.54%
(shallow feats) Recall: 98.57%
Proposta F1 score: 98.61%
Acc: 98.49%
DenseNet201 + MLP Sim Precisao: 97.50%

(shallow feats)

Recall: 97.33%
F1 score: 96.56%
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6 Conclusao

Neste trabalho, foi realizado um estudo sobre a identificacao do acaro Varroa destructor
em imagens de abelhas, combinando técnicas de processamento de imagem com técnicas
classicas e profundas de aprendizado de maquina. Especificamente, investigamos o uso de
caracteristicas rasas extraidas de redes leves para o cenario de classificacao abordado.

Os resultados mostram que o balanceamento de classes é essencial para a metodo-
logia de identificacdo, especialmente em apidrios onde ocorrem eventos intermitentes de
infestacdo. As caracteristicas rasas obtiveram os melhores resultados com a arquitetura
YOLOVS, oferecendo um descritor compacto e preciso para a deteccao da infestacao pelo
acaro Varroa destructor em colmeias. Esses resultados destacam o potencial da associacao
entre caracteristicas rasas e arquiteturas leves, mostrando-se promissora para o diagnos-
tico em tempo real das colonias, considerando dispositivos com restrigoes computacionais.

A principal limitacao deste estudo reside na necessidade de generalizar os descritores
para outros conjuntos de dados. Como possiveis trabalhos futuros, pretende-se investigar
o desempenho dos descritores na identificacdo de outros tipos de pragas, como o besouro
Aethina Tumida e a vespa Trichogramma FEvanescens, por exemplo. Além disso, serao
investigados algoritmos de redugdo de dimensionalidade para melhorar a eficiéncia com-
putacional no processo de classificacao, mantendo ou até aprimorando a qualidade dos
resultados. Essas melhorias serao essenciais para fortalecer a capacidade de generalizacao
dos descritores e expandir sua aplicabilidade para uma gama mais ampla de conjuntos de
dados.
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