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RESUMO

As abelhas sociais nativas vém apresentando elevado potencial agrondmico na polinizacdo de
plantas no Brasil, destacando-se as abelhas do género Scaptotrigona, que melhoram a
produtividade do acaizeiro (Euterpe oleracea) em até 70% e do cafeeiro (Coffea arabica) em
até 30% com a ajuda desses polinizadores. Contudo, tem-se observado uma drastica redugéo
das populactes de abelhas, atribuida a varias causas, como a destruicdo dos habitats naturais,
ao aumento das praticas agricolas, ao desmatamento que leva a perda de diversidade de plantas,
as mudancas climaticas e ao uso de pesticidas. Essas ameagas ndo s6 afetam diretamente as
abelhas, mas também comprometem a polinizacdo, que é fundamental para a manutencdo dos
ecossistemas e para a producdo de alimentos em todo o mundo. Diante deste cenario, este
trabalho tem como objetivo monitorar o comportamento das abelhas Scaptotrigona, também
conhecidas como abelhas canudo, utilizando ferramentas de Inteligéncia Artificial (1A) para
obter informagfes que auxiliem em novas pesquisas para o desenvolvimento tecnoldgico da
criacdo e na divulgacdo do conhecimento sobre as abelhas e sua importancia. Para isso, foi
desenvolvida uma nova metodologia de aquisi¢do de imagens, utilizando impresséo 3D, para a
criacdo de um banco de dados inédito com 7.806 imagens de abelhas canudo, contendo 19.954
anotacdes, que serviram de apoio para a construcdo de um modelo de rede neural utilizando a
rede YOLOVS para a classificacdo das classes scapto, scapto_garbage e scapto_polen, com
precisdo de 96% nessa tarefa. Além disso, 0 modelo demonstrou grande potencial para estimar
a populacdo das colmeias, selecionar as colmeias mais higiénicas e analisar a preferéncia das
abelhas por determinadas floradas, além de auxiliar indiretamente em estudos boténicos para
entender melhor o periodo de abertura das floradas.

Palavras-chave: Abelhas nativas, Inteligéncia artificial, Impressdo 3D, Comportamento das

abelhas, Metodologia de aquisi¢do imagens, YOLOVS.



ABSTRACT

Native social bees have shown a high agronomic potential in the pollination of plants in Brazil,
with bees of the genus Scaptotrigona standing out for improving the productivity of acai palm
(Euterpe oleracea) by up to 70% and coffee plants (Coffea arabica) by up to 30%, with the
help of these pollinators. However, a drastic reduction in bee populations has been observed,
attributed to several causes, such as the destruction of natural habitats, the increase in
agricultural practices, deforestation leading to the loss of plant diversity, climate change, and
the use of pesticides. These threats not only directly affect the bees but also compromise
pollination, which is essential for maintaining ecosystems and food production worldwide.
Considering this scenario, this work aims to monitor the behavior of Scaptotrigona bees, also
known as "canudo" bees, using Artificial Intelligence (Al) tools to obtain information that will
support further research for the technological development of beekeeping and the dissemination
of knowledge about bees and their importance. For this, a new image acquisition methodology
was developed, using 3D printing, to create an unprecedented database with 7,806 images of
canudo bees, containing 19,954 annotations, which supported the construction of a neural
network model using the YOLOV8 network to classify the scapto, scapto_garbage and
scapto_polen classes, with 96% accuracy in this task. Additionally, the model demonstrated
great potential for estimating hive populations, selecting the most hygienic hives, and analyzing
the bees' preference for certain blooms, while also indirectly assisting in botanical studies to

better understand the flowering period.

Keywords: Native bees, Artificial intelligence, 3D printing, Bee behavior, Image acquisition
methodology, YOLOVS.
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1. Introducdo

1.1 Contextualizacéo

As abelhas sem ferrdo (ASF) sdo encontradas por todo o mundo. No Brasil estdo bastante
presentes nas regides de florestas onde se encontra mais de 60% da sua populagéo total, sendo
mais de 300 espécies sociais conhecidas. Essas abelhas sdo os principais responsaveis pela
conservacao de mais de 90% de toda a fauna e flora brasileira, gracas ao servico de polinizacédo
prestado pelas mesmas ao meio ambiente (KULIK, 2019; KERR et al., 1996).

A criacdo racional destas abelhas constitui atividade zootécnica denominada meliponicultura,
que € caracterizada por um manejo e sistema de criacdo em caixas de madeiras padronizadas,
conforme apresentado na Figura 1. Esta atividade tem ganhado visibilidade por serem espécies
de facil manejo se comparado as abelhas com ferrdo (Apis mellifera), e por produzirem meles

de elevada aceitacdo pelos consumidores.

Figura 1 — Modelo de Colmeia vertical (Embrapa).

Fonte: LEAO et al., 2016.

A Amazonia apresenta elevada diversidade de abelhas nativas, das quais muitas espécies sdo
encontradas no estado do Pard. Estas abelhas diferem da Apis mellifera em varias
caracteristicas, tais como a auséncia de ferrdo, o armazenamento do mel em potes e meles com

sabores e texturas bem caracteristicos.

Das 600 espécies deste género encontradas no mundo, 244 ocorrem no Brasil, sendo que 89
ainda aguardam descri¢do cientifica. No bioma Amazonia, localizado no Brasil, existem
215especies, e no estado do Paréd ha 114 especies, numero que tende a crescer (PEDRO, 2014;
FILHO, 2019).
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Na edicdo de 2022 da Agrishow, a Embrapa apresentou um painel especial sobre o potencial
papel das ASF na polinizacdo agricola (Embrapa, 2022). Dentre estas, 0 género Scaptotrigona,
também conhecidas como abelhas canudo nativas da Amaz6nia, tem ganhado destaque pelo seu
potencial de polinizacdo do acaizeiro (Euterpe oleracea), frequentando eficientemente as flores
do acai, conforme indicado na Figura 2. O acaizeiro desempenha um papel inquestionavel na
economia da AmazoOnia, onde a polinizagdo realizada pelas abelhas pode aumentar a
produtividade em até 70% (MUTO et al., 2020).

Figura 2 - Abelha no Momento da Polinizacéo da Flor de Agai (Euterpe oleracea).

Fonte: Fotos de Giorgio Venturieri.

Além do acai, diversas outras culturas agricolas também se beneficiam do processo de
polinizacdo das abelhas. A cultura do cafeeiro (Coffea arabica) é um exemplo, podendo
aumentar sua produtividade em até 30% com a contribuicdo desses polinizadores (Figura 3)
(WOLOWSKI et al., 2019; PDG Brasil, 2022). Outras culturas que também se beneficiam séo
a do tomate e a do morango, e gradativamente esse conhecimento sobre a importancia dos
polinizadores e seu uso agricola tem sido ampliado (HEARD, 1999; NUNES e FREITAS,
2012).

Figura 3 - Abelha no Momento da Polinizac¢éo da Flor do Café (Coffea arabica).

Fonte: Globo Rural.
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Atualmente, hd um grande esforco de pesquisa para o desenvolvimento tecnoldgico da criagdo
e para a divulgacao do conhecimento sobre as abelhas e de sua importancia como polinizadores.
No entanto, fatores como a destruicdo do habitat natural, aumento das atividades agricolas,
perda da biodiversidade de flora causadas pelo desmatamento, mudancas climaticas e utilizacéo
de pesticidas séo os principais causadores da atual e preocupante queda no numero de abelhas
em todo o mundo, consequentemente, comprometendo a polinizagdo (POTTS et al., 2010).
Fatores estes que colaboram para a reducdo na producdo de vérios produtos fabricados pelas

abelhas.

A pesquisa com abelhas pode se beneficiar dos avancos recentes na area da tecnologia, como a
utilizacdo de modelos de IA, que podem colaborar com pesquisas inéditas sobre as abelhas.
Diante desse cenério, instituida pela Portaria MCTI n° 4.617, de 6 de abril de 2021, alterada
pela Portaria MCTI n° 4.979, de 13 de julho de 2021, a Estratégia Brasileira de Inteligéncia
Artificial (EBIA) assume o papel de nortear as acbes do Estado brasileiro em prol do
desenvolvimento de iniciativas que estimulem a pesquisa, a inovacao e o desenvolvimento de
solucdes em Inteligéncia Artificial, bem como seu uso consciente e ético, visando a um futuro
melhor (BRASIL, 2021). Nesse contexto, podemos destacar a importancia das ferramentas de
Inteligéncia Artificial (1A) para monitorar coldnias de abelhas, adquirindo informagdes inéditas
sobre o comportamento dessas espécies e viabilizando estratégias para a deteccdo de doencas e
contaminacgdes dos enxames, utilizando modelos de redes neurais, com o intuito de melhorar a

producdo e 0 manejo dessas espécies na Amazonia.

1.2 Objetivos Gerais

Utilizar ferramentas computacionais de 1A para monitorar a dindmica populacional em

colmeias de abelha canudo (Scaptotrigona spp).
1.3 Objetivos Especificos

e Desenvolver metodologia de aquisi¢do de imagens;
¢ Criar banco de dados de imagens de abelhas canudo (Scaptotrigona spp);
e Desenvolver softwares para avaliacdo da dindmica populacional em colmeias de

abelhas canudo (Scaptotrigona spp).
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1.4 Motivacgéo

Este trabalho tem como principal motivacdo oferecer precisdo a informacdo sobre o
comportamento higiénico, forrageiro e populacional das abelhas por meio de uma nova
metodologia de aquisicdo de imagens e monitoramento, jA que 0os métodos existentes séo
bastante onerosos, demandam muito tempo e apresentam baixa precisdo. Em contraste, a
metodologia proposta utiliza técnicas avancadas de inteligéncia artificial com redes neurais
convolucionais do tipo YOLO, para automatizar a coleta de informacdes, processamento e
analise dos dados, reducdo de custos e tempo de trabalho, coleta continua de dados em tempo
real, contribuindo para informag6es mais precisas e auxiliando no aperfeicoamento de técnicas
de manejo das abelhas, otimizando recursos agricolas e servicos ambientais, como a

polinizacéo.

Outro ponto motivacional, € que em virtude do risco potencial que a presenca de doencas pode
causar, os meliponicultores devem estar sempre atentos a situacdo sanitaria das abelhas,
conferindo a salde de suas colonias. Para isso, devem estar capacitados ao reconhecimento
visual das anormalidades que possam indicar a presenca de possiveis doencas, o que auxiliara
a evitar a disseminacdo e o impacto de novas doencas no Brasil. Sendo assim, o
desenvolvimento de um sistema de monitoramento com cameras para a aquisicao de imagens é
muito importante considerando este cenario, onde as informacdes irdo compor um banco de
dados inédito, para que os padrdes sejam analisados por modelos de redes neurais,
caracterizando como um sistema menos invasivo, onde o contato do homem com as abelhas

seja minimo.

1.5 Organizacdo do Trabalho

Além da introducéo, este documento esté dividido em cinco capitulos, incluindo a concluséo.
O Capitulo 2 fornece a base tedrica necessaria para entender a meliponicultura, redes neurais e
suas aplicacbes em visdo computacional. O Capitulo 3 aborda a implementacéo do sistema,
detalhando a metodologia desenvolvida para coleta e treinamento do modelo proposto. No
Capitulo 4, sdo apresentados os resultados da implementacdo da plataforma 3D, assim como a
andlise do novo método para aquisicao de imagens e monitoramento em tempo real das abelhas.
Em seguida, o banco de dados criado para este trabalho € discutido, junto com uma comparagdo

do desempenho do modelo em relagdo aos métodos existentes de contagem de abelhas. Por fim,
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sdo apresentados os resultados das andlises comportamentais das abelhas, seguidos pelas

conclusdes do Capitulo 5 e sugestdes para melhorias futuras do projeto.
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2. Fundamentacdo Teorica

Neste capitulo serdo abordados os principais temas que auxiliaram no desenvolvimento da
metodologia proposta, servindo como base tedrica para entendimento da mesma, também serao

descritas as tecnologias e medidas de desempenho utilizadas no trabalho.
2.1 Meliponicultura e Abelhas Sem Ferrdo

A meliponicultura é a criacdo de abelhas silvestres nativas do Brasil (NOGUEIRA,
1997). Este termo foi definido por Paulo Nogueira Neto em 1953. Trata-se de insetos da ordem
Hymnoptera, e da familia Apidae. Destaca-se, dentro dessa pratica, a tribo Meliponini,
abrangendo diversas familias cujos géneros englobam espécies tradicionalmente criadas por
comunidades e povos ha varias geracbes (RIBEIRO, 2020). Estas abelhas sdo também
conhecidas como abelhas sem ferrdo, uma vez que o ferrdo entre as Meliponas € atrofiado. Esta
é uma das caracteristicas que distingue o género Melipona daquele mais comumente criado no

Brasil, do género Apis (da tribo Apini).

As ASF sdo geralmente manejadas para fornecerem produtos como o mel e a propolis, porém
a principal atividade dessas abelhas € a polinizagdo, com estimados 66% das culturas de
interesse comercial do mundo polinizadas pelas abelhas (KREMEN, 2007), tendo culturas
extremamente dependentes dos polinizadores para a producdo dos frutos e sementes como
abobora, pepino, manga e a jaca (YAMAMOTO et al., 2012). Existem também espécies cuja
polinizagcdo aumentam a sua produgdo, como a castanha-do-para, o cacau, 0 morango, 0 acai e
o café (GHAZOUL, 2005; AIZEN et al., 2008).

A Tabela 1 apresenta alguns alimentos cultivados no Brasil e sua relagdo com esses
polinizadores. Estima-se que as abelhas sem ferrdo encontradas no Brasil sejam responsaveis

pela polinizacdo de até 90% das arvores nativas (KERR et al., 1996).
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Tabela 1 — Alimentos cultivados no Brasil e a dependéncia da producéo por polinizadores animais.

ESSENCIAL ALTA MODERADA BAIXA NENHUMA
Acai Manga Algodéo Amendoim Arroz
Maracuja Pepino Coco Pimentao Mandioca
Cacau Guarana Laranja Palma de Oleo Banana
Cupuagu Goiaba Café Mamao Milho
Urucum Tomate Soja Tangerina Abacaxi

Fonte: Adaptado de GIANNINI et al., (2015), KLENTE et. al, (2007).

Na Amazonia, a pesquisa voltada a meliponicultura vem sendo conduzida desde a década de
1990, especialmente a partir dos esfor¢cos da Embrapa Amazonia Oriental, do INPA e de
organizacgdes da sociedade civil, como o Instituto Iraquara e o Instituto Peabiru. Ha crescente
interesse por essas abelhas, principalmente por desempenharem importante papel na

polinizacao de frutas, legumes e verduras.

A meliponicultura deve ser compreendida como atividade vital em nossa sociedade, ndo apenas
para a producdo de mel e outros subprodutos, mas também para a manutencédo da vida vegetal
nos tropicos por meio da polinizacdo de plantas e manutencdo da diversidade genotipica deste
importante ecossistema (AIDAR, 1996).

Na atualidade, o cultivo de abelhas vem conquistando e consolidando novos mercados e se
transformado em importante fonte de renda e de emprego no Para, Amazdnia e em todo Brasil.
As ASF sao polinizadoras essenciais que aumentam a produtividade agricola e promovem uma
agropecudria mais sustentavel. Socialmente, essa pratica gera empregos e valoriza o
empreendedorismo local, alem de promover a educacdo ambiental, a conservacdo da

biodiversidade e a manutencgdo dos ecossistemas.
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2.1.1 Scaptotrigona spp

O género Scaptotrigona é composto por 24 espécies, comumente conhecidas como abelhas
canudo ou mandaguari (MOURE, 1942). Dentre essas espécies, destaca-se a Scaptotrigona aff.
postica (LATREILLE, 1807), popularmente chamada de canudo, pois na entrada do ninho é
caracteristica do género construir um tubo defensivo feito de cerume, conforme observado na
Figura 4 o que permite que as abelhas se posicionem simultaneamente tornando-as forte no

processo de defesa.

Figura 4: Abelha Canudo.

Fonte: Abelhas.org.

As colbnias dessa espécie sdo bastante populosas, resistentes a manipulacdo e tém a
possibilidade de serem criadas de forma racional e multiplicadas em larga escala (NOGUEIRA-
NETO, 1997; ROUBIK, 2006; MICHENER, 2007; LEAO, 2016). Essa abelha, que possui um
tamanho aproximado de 6 mm, é uma espécie de abelha sem ferrdo encontrada em pelo menos
oito estados brasileiros, com destaque para a regido Amazonica. Além do grande potencial de
producdo de mel, a abelha canudo tem um valor significativo para a polinizagdo de espécies
cultivadas nativas (VENTURIERI et al., 2012), devido a sua tolerancia ao manejo, por
possuirem col6nias populosas, possibilitando a multiplicacdo em larga escala (MENEZES et
al., 2012).

A Scaptotrigona aff. postica tem despertado interesse em pesquisas que exploram seu nicho
ecologico, bem como os produtos derivados de seus servigos ecossistémicos (SILVA, 2009;
SANCHES, 2014). Estudos aprofundados tém sido conduzidos visando compreender melhor a
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sua importancia no ecossistema local e a potencial aplicacdo dessas abelhas para beneficio
humano. Isso contribui para a proposta da ODS 15 - Vida Terrestre, das NagGes Unidas!, que
visa proteger, recuperar e promover o uso sustentavel dos ecossistemas terrestres, gerir de forma
sustentavel as florestas, combater a desertificacdo, deter e reverter a degradacéo da terra e deter

a perda de biodiversidade.

2.1.2 Comportamento Higiénico de Abelhas

O comportamento higiénico das abelhas € um mecanismo de defesa natural, voltado
principalmente para doencas de cria e parasitas como a Cria giz e Varroa destructor (PARK,
1937). As abelhas operarias expressam esse comportamento detectando e removendo o
opérculo que cobrem as células dos favos das colmeias com células com crias mortas ou
infectadas, descartando-as da colonia (ROTHENBUHLER, 1964). Este comportamento é
hereditario e controlado por multiplos genes, permitindo a caracterizacdo de col6nias higiénicas
(ROTHENBUHLER, 1964).

Alguns trabalhos sobre o comportamento higiénico de ASF (FERREIRA, 2019; SOUSA, 2019)
vém sendo desenvolvidos nos dltimos anos. Esses estudos analisam esse mecanismo de defesa
em colmeias de Scaptotrigona spp., relacionadas a doencas, com potencial de contribuigdo em

programas de melhoramento genético dessas espécies.

Os estudos sobre comportamento higiénico tiveram como base a analise feita com a abelha do
género Apis mellifera, no qual, durante muitos anos, acreditava-se que as abelhas meliferas ndo
removiam crias mortas por doencas, embora fosse observado que estas ndo se acumulavam no
ninho (ROTHENBUHLER, 1964). Os primeiros estudos sobre comportamento higiénico em
Apis mellifera datam da década de 1930, quando coldnias foram infectadas experimentalmente
com esporos da cria putrida americana. Neste estudo observou-se que, em algumas col6nias,
larvas e pupas mortas se acumulavam, enquanto em outras as operarias removiam as crias

mortas dos favos, comportamento denominado comportamento higiénico (PARK, 1937).

Apbs a descoberta do comportamento higiénico nessa espécie, diversos estudos foram
realizados para compreender 0os mecanismos de defesa contra doencas de cria em Apis mellifera
(ARATHI et al., 2000; GRAMACHO e SPIVAK, 2003). Estes estudos tiveram como objetivo

o melhoramento genético das colénias, com o auxilio do manejo, selecéo genética e reducédo da

1 https://brasil.un.org/pt-br/sdgs acessado em 18/11/2024
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suscetibilidade a infeccBes a doencas (ROTHENBUHLER, 1964). Outras pesquisas também
tém buscado quantificar e identificar os genes envolvidos nessa caracteristica de defesa natural
(BOUTIN et al., 2015; LAPIDGE et al., 2002). Este comportamento é um dos métodos para
selecdo de colbnias saudaveis, que tendem a apresentar maior longevidade, maior nimero de
individuos no ninho e, consequentemente, maior producdo de mel (ROTHENBUHLER, 1960).
Para que uma coldnia seja considerada higiénica, realiza-se um teste baseando-se na remogéo
de crias mortas ou doentes em um intervalo de 24 a 48 horas. Colbnias que removem 95% a
100% das crias mortas sdo consideradas higiénicas (SPIVAK e DOWNEY, 1998;
GRAMACHO e GONGCALVES, 1994).

Este comportamento também foi observado em algumas espécies de abelhas sem ferrdo (AL
TOUFAILIA et al., 2016; DE JESUS et al., 2017; MEDINA et al., 2009; NUNES-SILVA et
al., 2009). Entender a diversidade de expressao do comportamento higiénico entre as espécies
de abelhas sem ferrdo € importante, ja que para a espécie Apis mellifera métodos para testar o
comportamento higiénico das colmeias estdo estabelecidos, e sdo utilizados rotineiramente para

pesquisa e em programas de melhoramento genético (GRAMACHO, 1999).

Em ASF essas pesquisas ainda sdo escassas, possivelmente devido a grande variedade de
espécies e suas particularidades. No trabalho de TOUFAILIA et al. (2016), descreve-se um
experimento em que foram testados métodos de congelamento em trés espécies de abelhas sem
ferrdo: Melipona scutellaris, Scaptotrigona depilis e Tetragonisca angustula. Observou-se que,
no comportamento de limpeza e remocdo das pupas mortas, a abelha M. scutellaris removeu
99% da ninhada morta, a S. depilis, 80%, e a T. angustula, 62%, resultando em um valor médio
de 80% para 0 comportamento higiénico comparando as trés colmeias.

De acordo com NUNES-SILVA et al. (2009), estudos anteriores realizados com ASF
demonstraram que a abelha Plebeia remota, ao utilizar o método de perfuracdo, apresentou uma
remocéo de 69,6% das crias mortas apos 24 horas, aumentando para cerca de 96,4% apds 48
horas. Neste estudo, também ficou evidente o comportamento higiénico dessa e de outras

especies de ASF.

Outros trabalhos envolvendo o comportamento higiénico em ASF foi 0 de MEDINA (2009),
no qual foram investigadas duas espécies de ASF, Melipona beecheii e Scaptotrigona
pectoralis, utilizando o método de congelamento. Os resultados apresentaram uma diferenca

significativa entre as espécies, onde operéarias de Melipona beecheii levaram um periodo de 2 a
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9 dias para remover 100% das pupas mortas, enquanto Scaptotrigona pectoralis realizou a
remocdo em menos de 3 dias. Através destes estudos, conclui-se que o comportamento

higiénico é uma caracteristica marcante tambem nas abelhas sem ferrao.

2.1.3 Comportamento Forrageiro de Abelhas

No Brasil, o grupo das ASF se destaca com metade das espécies descritas para as regides
tropicais e subtropicais do mundo (PEDRO, 2014; ASCHER e PICKERING, 2021). As abelhas
sem ferrdo sdo insetos altamente eussociais, ou seja, possuem um alto grau de organizagéo
social, formando col6nias compostas por uma rainha-méae responsavel pela postura de ovos,
machos e centenas a milhares de operéarias que desempenham diversas funcdes (MICHENER,
1974). A diviséo de trabalho ocorre de acordo com a idade, um fendmeno conhecido como
polietismo etario (MICHENER, 1974). Assim, as operarias, ao longo de sua vida, dedicam-se
a diferentes tarefas como cuidar da cria, limpar o ninho, manipular o alimento estocado nos

potes e, nos ultimos dias de vida, iniciar as atividades de forrageamento.

Atividades de forrageamento referem-se a busca e coleta por recursos troficos e ndo-tréficos no
ambiente (SAKAGAMI, 1982) por animais, especialmente insetos sociais como as abelhas.
Isso inclui a procura de alimentos como néctar e pélen para a colmeia, usando pistas visuais e
olfativas para se orientar. Elas também comunicam a localizacdo das fontes de alimento para
outras abelhas através de dancas e sinais quimicos. Esse comportamento é essencial para a
nutricdo da coldnia e a polinizacdo de plantas, crucial para a reproducdo vegetal e a producédo

de alimentos.

A importancia da atividade de forrageamento esté diretamente relacionada a saude da colonia,
pois esta depende de uma nutricdo adequada tanto em quantidade quanto em qualidade. As
larvas dependem do pdlen como fonte proteica para seu desenvolvimento, e quando ha escassez
desse recurso no ambiente, a quantidade de cria é reduzida, resultando em menos adultos e
comprometendo a sobrevivéncia da colonia (BRODSCHNEIDER e CRAILSHEIM, 2010).
Portanto, a decisdo de coletar recursos alimentares é crucial e complexa, pois depende da
integracdo de informagOes sobre as necessidades nutricionais da colonia e a disponibilidade
desses recursos no ambiente (BIESMEIJER et al., 1998).
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Apesar das diferengas morfologicas e bioldgicas entre as espécies de abelhas sem ferrdo, estas
forrageiam em faixas de temperatura e umidade relativa semelhantes, embora o pico de
atividade possa variar temporalmente, permitindo a partilha de recursos florais e aumentando
as chances de coexisténcia de diferentes espécies em uma mesma area (KLEINERT et al.,
2009).

E importante destacar que a quantidade de polen coletado nas flores também é influenciada
pelas condicOes climaticas. Apds dias com temperaturas muito baixas ou chuvas intensas, as
forrageiras retornam aos ninhos com cargas polinicas maiores do que em periodos com
temperaturas elevadas e pouca ou nenhuma chuva (RAMALHO et al., 1998). Além das
condicdes climaticas, a quantidade de pdlen nas cargas pode ser influenciada pelo tamanho da
forrageira, capacidade méxima de voo, salde da colbnia e disponibilidade de recursos no
ambiente (RAMALHO et al., 1994; ARAUJO et al., 2004).

A preferéncia das abelhas por determinadas plantas é uma caracteristica essencial do
comportamento forrageiro, impactando significativamente no processo de polinizacdo. As ASF,
assim como outras espécies, exibem preferéncias por plantas especificas ao forragear, baseadas
em fatores como a disponibilidade de néctar e pdlen, a morfologia das flores e a época de
floracdo. Estudos apresentaram que essa selecdo pode ser otimizada para aumentar a eficiéncia

da polinizacdo em culturas agricolas (HEARD, 1999).

Conhecer essas preferéncias alimentares pode melhorar a producdo de culturas especificas. Por
exemplo, abelhas que preferem forragear em plantas de café e maracuja podem aumentar
significativamente os rendimentos dessas culturas (GIANNINI et al., 2015). Essa informacéo
também é valiosa para a multiplicacdo de enxames. Enxames que tém afinidade por polen de
determinadas plantas podem ser direcionados para areas onde essas plantas sdo abundantes,
aumentando a producdo e a satde das coldnias (SOMERVILLE, 2000).

Portanto, a compreensdo do comportamento forrageiro das abelhas e suas preferéncias por
plantas especificas é fundamental. 1sso ndo s6 beneficia a producéo agricola, mas também ajuda
na saude e multiplicagdo dos enxames, proporcionando um manejo mais eficiente e sustentavel

das col6nias.
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2.1.4 Tamanho Populacional e Contagem de Abelhas

Atualmente, diversos estudos tém sido publicados sobre a relagdo entre o tamanho populacional
e caracteristicas coloniais de abelhas sem ferrdo amazonicas. Um exemplo é o trabalho de
LEAO (2019), que teve como objetivo determinar o tamanho da col6nia de cinco espécies de
abelhas sem ferrdo amazénicas e entender como outras caracteristicas coloniais se relacionam
com o tamanho da populagéo. Os resultados desse estudo mostraram que, entre 0s parametros
biologicos avaliados, a atividade externa € o que melhor explica o tamanho da populacéo,
podendo ser utilizada para estimar a populacao das coldnias dessas abelhas. O método utilizado
para a avaliacdo da taxa de atividade externa envolveu a contagem do nimero de operarias que
entram no ninho durante um periodo de cinco minutos, na fase de pico de atividade diéria, entre
as 9:00 e 11:00 da manhd, durante cinco dias consecutivos, onde posteriormente, foram

calculadas as médias para representar o fluxo de entrada de operérias.

Nas ASF, diversos parametros também estdo relacionados ao tamanho das colbnias, como
numero de abelhas adultas, quantidade de cria, estoque de alimento, atividade externa da
colbnia, tempo de vida dos individuos e taxa de postura. Com essas informacdes, é possivel
estimar o tamanho das colbnias avaliando alguns desses parametros biol6gicos que se
correlacionam com o ndmero de individuos de acordo com os trabalhos de (DEGRANDI-
HOFFMAN et al., 1989; MALHAM et al., 2013; DUARTE et al., 2016; ROLDAO-
SBORDONI et al., 2018).

O processo de contagem de abelhas envolve diversos métodos de avaliagdo manuais que
demandam significativo esfor¢o e dedicacdo dos pesquisadores. No trabalho de MECCA
(2013), foi realizada uma contagem manual de quatro coldnias de abelhas de Scaptotrigona
depilis durante o periodo de julho de 2001 a junho de 2002, com observagdes duas vezes por
més, com intervalos de aproximadamente quinze dias. Cada observacao foi feita em intervalos
de 1 hora e 15 minutos, das 17:00 as 18:15 horas. Para cada coldnia, o padrdo de atividade de
Voo e a quantidade de pdlen coletado foram avaliados pela contagem do nimero de operarias
gue entravam e saiam das coldnias durante 3 minutos. Posteriormente, foi registrado o numero

de operéarias que entraram na coldnia com pdlen durante 2 minutos.

O trabalho de LEAO (2019) indicou que o nimero de abelhas adultas foi utilizado como
indicador do tamanho da coldnia baseado no estudo de (DORNHAUS; POWELL;
BENGSTON, 2012). A metodologia de contagem de abelhas consistiu em um grande esforco,
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onde as caixas que abrigavam as coldnias estudadas foram fechadas a noite com telas de metal

para facilitar a entrada de ar.

Além disso, ainda segundo LEAO (2019), a contagem de abelhas adultas foi feita em
laborat6rio com aspiracdo manual, utilizando sugadores acoplados & boca e conferindo os
individuos com o auxilio de um contador manual. Para espécies muito populosas, como a
Scaptotrigona aff. postica e Friseomelitta longipes, foi utilizado didxido de carbono para

anestesiar os individuos em algumas ocasioes.

A realizacdo do processo de contagem para estimar a populacdo de abelhas, comportamento
higiénico e comportamento forrageiro é uma tarefa complexa que exige esforgo significativo
dos pesquisadores e apesar das informagdes importantes para a promocgao das ASF no Brasil,
estas metodologias podem impactar negativamente o comportamento natural das abelhas
devido as interferéncias que esses métodos exigem. Além disso, métodos manuais sdo
trabalhosos e sujeitos a erros, destacando a necessidade de novas tecnologias que oferecam
informacgdes precisas sem interferir o cotidiano das col6nias. A utilizagcdo de técnicas de
inteligéncia artificial pode revolucionar esses estudos, proporcionando ferramentas
automatizadas para monitoramento e andlise, facilitando a coleta de dados e melhorando a
precisdo das estimativas populacionais, analises sobre a atividade de forrageamento e sanidade

das colmeias.

2.2 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) séo ferramentas essenciais na aprendizagem
profunda (Deep learning), tendo alcancado avangos significativos em &areas como visdo
computacional e processamento de linguagem natural, atraindo grande atencdo da inddstria e
da comunidade académica (ZEWEN et al., 2021). A popularidade dos algoritmos de
aprendizagem profunda cresceu com o avango das GPUs, que reduzem o tempo de treinamento
e aumentam a precisdo das predi¢cdes, permitindo que esses algoritmos superem as técnicas
tradicionais de aprendizagem de maguina em problemas complexos (SCHMIDHUBER, 2015;
CHEVTCHENKO, 2018).

Além disso, as CNNs destacam-se por sua capacidade de instanciar maltiplas camadas que
transformam objetos de entrada em diferentes niveis de representacdo, extraindo

automaticamente caracteristicas de alto nivel necessarias para a classificagdo (BENGIO, 2011).
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Suas principais vantagens séo a facilidade de treinamento e a capacidade de generalizagéo, o
que elimina a necessidade de uma etapa especifica de extracdo de caracteristicas para cada
problema (SCHMIDHUBER, 2015; CHEVTCHENKO, 2018). Por exemplo, uma CNN usada
para detectar veiculos pode ser reutilizada para detectar animais sem adaptacéo adicional. A
Figura 5 apresenta as etapas de algoritmos convencionais em compara¢do com as etapas de
algoritmos baseados em aprendizagem profunda, como as CNNSs.

Figura 5: Etapas dos algoritmos tradicionais e dos algoritmos baseados em aprendizagem profunda.

Machine Learning

% \ Abelha
velr * ﬂ ' % Niio é Abelha

Entrada Extragiio de caracteristicas Classificacio Saida

Deep Learning
Abelha
N L ) I Niio é Abelha
v
Entrada Extragio de caracteristicas + Classificagio Saida

Fonte: Do autor com base em GEORGE SEIF (2018).

A CNN utiliza trés elementos basicos para a extracdo das caracteristicas, como podemos
observar na imagem da Figura 6, que apresenta um tipo de arquitetura comumente encontradas
em CNNs. Primeiro, a camada de convolucdo, que realiza a extracdo inicial dos recursos
capturados na imagem. Nessa etapa, o filtro de convolucdo, de tamanho reduzido, passa por
todos os dados de entrada para realizar a operagdo de convolugdo. Em seguida, a camada de
Pooling entra em agédo, diminuindo o tamanho dos dados capturados pela camada de
convolugdo. Isso permite que o proximo passo convolucional receba uma forma diferente de
representacdo de dados. O objetivo da camada de Pooling € reduzir o poder computacional
necessario para processar 0s dados e extrair as principais caracteristicas das imagens,

garantindo que as classes possam ser reconhecidas independentemente de seu tamanho e
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distribuicdo na imagem (HONG et al., 2019). Por fim, a rede totalmente conectada, localizada
no final da rede neural, aplica os recursos extraidos pelas camadas anteriores para a
classificacdo. Nesta etapa, os dados séo achatados e transformados em um vetor unidimensional
de nimeros, que séo conectados por uma ou mais camadas totalmente conectadas, encerrando

com uma camada softmax que contém a probabilidade das classes.

Figura 6: Arquitetura basica comumente encontradas em CNNs.

Entrada Camada convolucional Camada de pooling Camada totalmente conectada
1 I

seapto_polen (/)

scapto_garbage €

Extracido de caracteristicas Classificacio

Fonte: Do autor com base em O’SHEA ¢ NASH (2015) e com imagem de Giorgio Venturieri (2024).

2.2.1 Visdo Computacional

A técnica de visdo computacional € um ramo da Inteligéncia Artificial que visa permitir que
computadores capturem e compreendam padrdes do mundo visual. Para atingir seus objetivos,
as técnicas de visdo computacional utilizam varias abordagens, incluindo CNNs, Aprendizado
Supervisionado, Aprendizado N&o Supervisionado, Aprendizado Semi-Supervisionado,
Transferéncia de Aprendizado, Processamento de Linguagem Natural (PLN), Processamento
Paralelo com GPU, Algoritmos de Pré-processamento de Imagem, Técnicas de Segmentacdo

de Imagem e Técnicas de Pds-processamento (GHAZAL et al., 2024).

A visdo computacional é uma técnica de inspecdo que se baseia na analise e processamento de
imagens, oferecendo uma abordagem automatizada, ndo destrutiva, econémica, rapida e sem
contato para determinar padrbes de qualidade e controle em diversos setores (BROSNAN et
al., 2002; BROSNAN et al., 2004; SUN, 2007; SYKES et al., 2024). Sua aplicacéo vai além
de substituir a inspecdo manual, aprimorando também as habilidades manuais na industria

(SALDANA et al., 2013), além de melhorar a precisdo e a repetibilidade dos processos
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(CHOPDE et al., 2013). A imagem da Figura 7 ilustra a comparacéo entre as interpretacdes do

sistema de visdo humano e do sistema de visdo computacional.

Figura 7: Visdo Humana x Visdo Computacional.
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Fonte: Autor (2024).

2.3 YOLO (You Only Look Once)

A técnica de deteccdo de objetos em tempo real emergiu como um componente critico em
inimeras aplica¢Oes, abrangendo varios campos, como Vveiculos autdbnomos, robdtica,
vigilancia por video e realidade aumentada. Entre os diferentes algoritmos de detec¢do de
objetos, o framework YOLO se destacou pelo seu notavel equilibrio entre velocidade e
precis&o, permitindo a identificacao rapida e confiavel de objetos em imagens (SA et al., 2023).

O YOLO utiliza uma unica rede neural, recebendo uma imagem de entrada e treinando-a
integralmente para prever caixas delimitadoras (bounding boxes) junto com as possiveis classes

associadas a cada uma delas. Devido ao uso de uma unica rede, 0 YOLO consegue alcancar
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uma velocidade superior no processamento, tornando-se ideal para a deteccdo de objetos em
tempo real (HUANG; PEDOEEM; CHEN, 2018).

O YOLO modela a deteccdo como um problema de regressao, ele divide a imagem em uma
grade de SxS, onde cada célula da grade pode conter vérias caixas delimitadoras (REDMON et
al., 2016). Para cada caixa, é calculada a probabilidade de existéncia de um objeto. Se essa
probabilidade ultrapassa um determinado limiar, a caixa é considerada uma candidata para a

localizacd@o do objeto na imagem de entrada, conforme ilustrado na Figura 8.

Figura 8: Configuragdo Inicial do Modelo YOLO.

Sx S grid on input i Final detections

Class probability map

Fonte: YOLO. (REDMON et al., 2016).

Na Figura 9, é apresentada a configuracdo inicial do modelo YOLO. Este modelo consiste em
uma rede neural com 24 camadas convolucionais, seguidas por 2 camadas totalmente
conectadas. Para otimizar o espaco das camadas anteriores, sdo utilizadas camadas de
convolucgdo 1x1 intercaladas. As camadas convolucionais da rede YOLO foram previamente
treinadas usando a arquitetura de classificacdo de imagens do ImageNet, onde as imagens de
entrada foram processadas com metade da sua resolugdo original (REDMON et al., 2016). As
camadas convolucionais iniciais sao responsaveis pela extracdo de caracteristicas das imagens,
enquanto as camadas totalmente conectadas fazem a previsdo das probabilidades e das

coordenadas das caixas delimitadoras na imagem de saida.
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Figura 9: Arquitetura da rede de deteccdo YOLO.
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Fonte: (REDMON et al., 2016).

2.3.1 Aplicacbes com Redes YOLO

O algoritmo YOLO revolucionou a deteccdo de objetos em tempo real, sendo amplamente
aplicado em diversas areas, como veiculos autbnomos, vigilancia por video, analise esportiva,

interacdo homem-computador, agricultura e sistemas de biometria e seguranca.

Nas aplicacdes de veiculos autdbnomos, o0 YOLO ¢é essencial para a navegacdo segura,
permitindo a rapida identificacdo e rastreamento de veiculos, pedestres, bicicletas e outros
obstaculos, contribuindo significativamente para evitar colisdes (LAN et al., 2018; HSU e LIN
2021). Em vigilancia por video, o YOLO é usado para o reconhecimento de a¢des, ajudando a
monitorar comportamentos suspeitos ou atividades especificas, 0 que melhora a seguranga em
ambientes monitorados (SHINDE; KOTHARI e GUPTA, 2018; ASHRAF et al., 2022).

Na andlise esportiva, ele monitoriza o desempenho de jogadores, identifica padrbes de jogo e
fornece insights detalhados sobre o esporte, oferecendo dados valiosos para treinadores e uma
experiéncia mais envolvente para o publico (ZHENG e ZHANG et al., 2022). Na interacdo
homem-computador, 0 YOLO reconhece gestos e a¢6es humanas, permitindo uma interacéo
mais intuitiva e natural com dispositivos e sistemas, especialmente em ambientes de realidade
virtual e aumentada (MA; CELIK; LI, 2021).
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Na agricultura, o YOLO detecta e classifica culturas, pragas e doengas, auxiliando na
agricultura de preciséo, resultando em colheitas mais saudaveis e aumento da produtividade e
em trabalhos com abelhas do género Apis mellifera, combinando técnicas de machine learning
e visdo computacional com utilizacdo da rede YOLO para deteccdo e doencas. (TIAN et al.,
2019; WU et al., 2020; LIPPI et al., 2021; KHALID et al., 2024; BILIK et al., 2024).

Em sistemas de biometria e seguranca, 0 YOLO é adaptado para deteccdo facial rapida e
precisa, essencial para o reconhecimento de identidade e controle de acesso, aumentando a
preciséo e seguranga (YANG e JIACHUN, 2018; CHEN et al., 2021). A Figura 10 ilustra uma
rede bibliométrica de artigos sobre YOLO no Scopus, focados na deteccdo de objetos,

destacando a vasta gama de pesquisas e aplicacdes praticas dessa tecnologia.
Figura 10: Visualizacdo em rede bibliométrica das principais aplicagdes com YOLO.
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Desde a sua criacdo, a familia YOLO evoluiu por meio de varias iteracdes, com cada versédo
aprimorando as anteriores para superar limitacdes e melhorar o desempenho. A Figura 11
apresenta uma linha do tempo dos langamentos das diferentes versdes das redes YOLO ao longo

dos ultimos anos.
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Figura 11: Linha do tempo das versdes do YOLO.
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2.3.2 Arquitetura YOLOVS

A arquitetura do YOLOVS8 apresentado na Figura 12 é composta por duas partes principais, 0

backbone e o0 head, ambos utilizando uma rede neural totalmente convolucional.

Figura 12: Arquitetura YOLOVS.
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Fonte: GitHub do usuario RangeKing.
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A Figura 13 apresenta o fluxograma de dados do YOLOvVS8, destacando uma nova rede
backbone, que é uma versdo adaptada da arquitetura CSPDarknet53 (BOCHKOVSKIY;
WANG; LIAO, 2020). Esta arquitetura € composta por 53 camadas convolucionais e
implementa conexdes parciais em estagio cruzado para otimizar a transmissao de informacdes

entre os diferentes niveis da rede.

O backbone do YOLOVS inclui uma série de camadas convolucionais dispostas de forma
sequencial, responsaveis por extrair caracteristicas importantes da imagem de entrada. Além
disso, o novo madulo C2f combina caracteristicas de alto nivel com informacfes contextuais
para aumentar a precisdo da deteccdo. O modulo SPPF (Spatial Pyramid Pooling Faster) e
outras camadas convolucionais subsequentes processam caracteristicas em varias escalas (HE
et al., 2015; RANGEKING; JOCHER, 2023).

O head do YOLOVS8 utiliza os mapas de caracteristicas gerados pelo backbone para produzir a
saida final do modelo, que inclui caixas delimitadoras e classes de objetos. Este head é
projetado para ser modular, permitindo que cada ramo se concentre em tarefas especificas,
como pontuacdes de objetividade, classificacdo e regressdo, o que melhora a precisdo global do

modelo.

As camadas U, ou camadas de upsample, aumentam a resolucdo dos mapas de caracteristicas
(RANGEKING; JOCHER, 2023). O head emprega uma série de camadas convolucionais para
analisar esses mapas, seguido por uma camada linear que prevé as caixas delimitadoras e as
probabilidades das classes. O design do head é otimizado para proporcionar velocidade e
precisdo, com atencdo especial ao numero de canais e tamanhos de kernel de cada camada para
maximizar o desempenho (SOHAN et al., 2024).

Por fim, 0 médulo de deteccdo utiliza uma combinacdo de camadas convolucionais e lineares
para transformar as caracteristicas de alta dimensdo em caixas delimitadoras e classes de objetos
de saida. Toda a estrutura é concebida para ser rapida e eficaz, mantendo uma alta precisao na

deteccdo de objetos.
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Figura 13: Visualizagdo da arquitetura YOLOVS, as setas representam o fluxo de dados entre as camadas.
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Fonte: SOHAN et al., 2024.

2.3.3 Avancos na Arquitetura

Assim como os modelos YOLOvV6 e YOLOvV7, 0 YOLOvV8 nédo depende de ancoras. Isso
significa que ele prevé diretamente o centro de um objeto, sem precisar calcular desvios a partir
de caixas ancoras conhecidas. Nos modelos anteriores, como 0 YOLOVS5 e versdes anteriores,
0 uso de caixas ancoras era complexo. Embora representassem a distribuicdo da caixa de
referéncia do alvo, ndo refletiam o conjunto de dados personalizado (LIU; HASAN; LIAO,
2023). As ancoras, retangulos de tamanhos pré-definidos, foram introduzidas a partir do
YOLOV2 para que as caixas delimitadoras previstas tivessem maior relagdo com as caixas

esperadas como resultado.

Essas ancoras possuiam tamanhos de altura e largura proximos aos dos objetos identificados,
sendo criadas durante o treinamento da rede neural com base nas classes de objetos (Figura 14).
A partir das coordenadas das caixas dos objetos detectadas, as ancoras eram selecionadas,
redimensionadas para a propor¢do dos objetos identificados e utilizadas como saida da rede
neural YOLO.
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Figura 14: Visualizacdo de uma caixa de ancora no YOLO.
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Fonte: blog.roboflow.com.

A deteccdo sem ancoras reduz o nimero de previsoes de caixas, acelerando a supressao de ndo-
maximos (NMS), uma fase de pds-processamento filtra as detec¢des candidatas apds a
inferéncia (LIU; HASAN; LIAO, 2023). Durante a deteccdo de objetos, varias caixas
delimitadoras sdo identificadas, mas muitas ndo contém objetos ou compartilham a mesma
regido de um objeto (Figura 15). Portanto, € necessario remover as caixas com baixas

probabilidades ou que compartilham &rea.

Figura 15: llustracdo do processo de tomada de deciséo das redes YOLO.
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Fonte: Autor com imagens de Giorgio Venturieri (2024).
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2.4  Medidas para avaliacdo de modelos de deteccdo

2.4.1 Intersection Over Union (Intersecdo sobre Uniéo)

Os sistemas de deteccdo de objetos fazem previses em termos de uma caixa delimitadora e um

rotulo de classe como apresentando na figura 16.

Figura 16: Exemplo de deteccdo de objetos com uma abelha.

Fonte: Autor com imagem de Giorgio Venturieri (2024).

A medida Intersection over Union (loU) é amplamente utilizada para avaliar o desempenho em
benchmarks de deteccdo de objetos (REZATOFIGHI et al.,, 2019). Ela quantifica a
sobreposicao entre a caixa delimitadora prevista e a esperada, dividindo a area de intersecao
pela &rea de unido de ambas. Um valor de loU mais proximo de um indica uma detec¢do mais

precisa em relacdo a rotulacdo. A Figura 17 ilustra graficamente esse célculo.

Figura 17: Intersection over Union.
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Para tarefas de deteccdo de objetos, calculamos a Precisdo e o Recall usando o valor de loU

para um determinado limite (Threshold) de loU.

Para compreender o célculo da precisdo e do recall, é importante entender os seguintes

conceitos:

« Verdadeiro Positivo (TP): representa uma deteccao correta, onde o loU obtido é maior
que o limite definido.

o Falso Positivo (FP): representa uma deteccdo incorreta, seja identificando um objeto

inexistente ou uma deteccédo errada de um objeto existente, com loU abaixo do limite.

« Falso Negativo (FN): representa a auséncia de detec¢do de um objeto que esta presente.

Esse conceito é importante para determinar a precisao das previsdes. Um limiar de loU é
estabelecido para avaliar se uma deteccdo € correta ou ndo. Se o valor de loU obtido ultrapassar
esse limiar, a deteccdo é considerada correta, caso contrario, € considerada incorreta. Por
exemplo, nas imagens da Figura 18, temos o limiar de loU = 0,5 se o valor de loU para uma
previsdo for 0,3, a previséo é classificada como Falso Positivo (FP). Por outro lado, se o loU

for 0,7, a previsdo é classificada como Verdadeiro Positivo (TP)

Figura 18: PrevisOes para diferentes limites de loU.

if loU threshold = 0.5

Falso Positivo (FP) Verdadeiro Positivo (TP)

Fonte: Autor com imagens de Giorgio Venturieri (2024).
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2.4.2 Precision, Recall e F1-Score.

A precisédo (precision) é a proporc¢do de deteccOes corretas entre todas as previsdes feitas pelo
modelo (AKTOUF; SHIVANNA; DHIMISH, 2024). Esta medida calcula a capacidade do
modelo de identificar corretamente os objetos existentes. O calculo da precisédo € realizado da

seguinte maneira:

TP

P=1pTFp (2.1)

O recall é a proporcdo de deteccdes corretas entre todas as ocorréncias reais. Ele mede a
capacidade do modelo de capturar o maximo de deteccBes esperadas. A formula para calcular

essa medida € a seguinte:

TP

R=1p TN (2.2)

Outra medida importante é o F1-score, que é a média harmdnica entre o recall e a precisdo. Seu
propdsito é combinar essas duas medidas em um Unico valor, facilitando a avaliacdo geral do

desempenho do modelo. A formula para calcular o F1-score é a seguinte:

PxR
P+ R

F1 — score = 2 %

(2.3)

2.4.3 Mean Average Precision (mAP).

O Mean Average Precision (mAP), em visdo computacional, ¢ uma medida de avaliacdo
utilizada para deteccdo de objetos, abrangendo tanto a localizacdo quanto a classificacéo
(AKTOUF; SHIVANNA; DHIMISH, 2024). A localizacdo determina as coordenadas da
instancia, como caixas delimitadoras, e a classificacdo identifica 0 que é a instancia, por

exemplo, um cachorro, um gato ou uma abelha, conforme ilustrado na Figura 19.
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Figura 19: Localizagdo x Classificacao.
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Fonte: Autor com imagens de Giorgio Venturieri (2024).

O mAP é uma medida que combina precisdo e recall para medir o desempenho de um modelo.
Ele é calculado como a média dos valores de precisdo Average Precision (AP) em diferentes

pontos de recall, integrando a area sob a curva de precisdo-recall.
1
mAP = — Z APi (2.4)
0

Onde:

e N é o0 numero de classes.
e APiéamédiados valores de precisdo em diferentes pontos de recall para a classe

Neste capitulo, foram expostos os principais temas que auxiliam no desenvolvimento da
metodologia proposta. Abordaram-se os conceitos de meliponicultura, enfatizando a criacéo e
0 manejo de abelhas sem ferrdo, além dos estudos comportamentais sobre essas abelhas. Além
disso, foram tratados os conceitos de redes neurais convolucionais, 0s modelos de deteccdo de

objetos YOLO e as medidas de desempenho.
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3. Metodologia

Neste capitulo, sera apresentada a metodologia utilizada para o desenvolvimento da pesquisa,
conforme exibido no fluxograma da Figura 20. Primeiramente, sera descrita a técnica
desenvolvida para a coleta de imagens de abelhas canudo, incluindo os equipamentos utilizados
e 0 cendrio em que ocorreram as gravagdes. Em seguida seré discutido o desenvolvimento do
banco de dados, assim como a defini¢do das classes que compdem o modelo de rede neural.
Apds isso, sera abordado o treinamento do modelo utilizando a rede YOLOvV8, detalhando como
ocorreu esta etapa de treinamento. Na pendltima etapa sera apresentada a metodologia de
validacdo do modelo comparando com métodos existentes. Por fim, sera apresentada a

metodologia para estimar a populagéo e o comportamento higiénico das abelhas.

Figura 20: Fluxograma metodoldgico.
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3.1 Coleta dos Dados (Aquisicédo, Transmissao e Armazenamento)

Para formacéao do banco de imagens a ser implementado no trabalho, utilizou-se a estrutura do
Meliponario (MELI-TIC 1) do Laboratorio de Analises de Sistemas Sustentaveis da Embrapa
Amazonia Oriental (1°26'15.9"S 48°26'54.3"W), apresentado na Figura 21. Neste meliponario
foram utilizadas caixas padrdes para a abelha Scaptotrigona spp do tipo INPA/Embrapa (Figura
21), para as quais foi desenvolvida uma plataforma de coleta de imagens, visando tornar o

processo menos invasivo e, dessa forma, gerar pouco impacto na dindmica das abelhas.

Figura 21: Imagem do Meliponario.

A plataforma desenvolvida foi feita utilizando impressdo 3D para o aperfeicoamento de uma
nova técnica de aquisicdo de imagens, onde um protétipo de plataforma foi projetado utilizando

softwares de engenharia como o Fusion 360 “da empresa Autodesk, e o Ultimaker Cura®.

A plataforma é feita de biopolimero acido polilactico (PLA) e instalado nas entradas das
colmeias, conforme ilustrado na Figura 22. O PLA é um polimero derivado de recursos
renovaveis, diferindo dos plasticos derivados de combustiveis fosseis que ndo se degradam
facilmente no meio ambiente. Por ser muito facil de trabalhar na impressdo 3D, o PLA foi uma

excelente alternativa para o desenvolvimento dos prototipos deste trabalho.

2 www.autodesk.com/fusion360 acessado em: 18/12/2024
3 www.ultimaker.com acessado em: 18/12/2024



http://www.autodesk.com/fusion360
http://www.ultimaker.com/
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Figura 22: llustragdo da instalacdo da plataforma na entrada da colmeia.

Um dos critérios importantes e inovadores para o desenvolvimento da plataforma foi levar em
conta a anatomia da abelha canudo. Na imagem da Figura 23 apresentam-se as principais partes
do corpo de uma operdria de Meliponineo que levamos em consideracdo para 0

aperfeicoamento do sistema.

Figura 23: As principais partes do corpo de uma operéria de Meliponineo (Melipona compressipes).

Fonte: Desenho de France Martin Pedreira baseado em foto de Paulo Nogueira Neto.
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Para a transmiss&o e armazenamento das imagens, um computador de baixa configuragdo e com
acesso a internet foi colocado proximo as colmeias (Figura 24), possibilitando no
gerenciamento de todas as webcams remotamente via software do OBS Studio * As
transmissdes ao vivo foram realizadas em um canal privado do YouTube®, onde todas as

gravagOes foram armazenadas e utilizadas para a construgdo do banco de dados.

Figura 24: Implementacdo do Sistema.

Cada gravacao teve duracédo de 12 horas, iniciando as 06:00h da manha e seguindo até as 18:00h
da noite, periodo em que o sol normalmente nasce e se pde em Belém. Além disso, outro fator

para este horario se da pelo motivo da abelha canudo possuir habitos diurnos.

3.2 Banco de Dados

Optou-se pela formacdo de um banco de dados composto por imagens RGB (vermelho-verde-
azul) de abelhas canudo. Para garantir a diversidade das imagens, foram utilizadas diversas
colmeias com caracteristicas distintas, como quantidade populacional (visualizag&o presencial),
numero de discos de cria e presenca ou auséncia de rainha. Além disso, as imagens foram
coletadas em diferentes condic¢des climaticas, como em dias ensolarados, chuvosos e parcial ou

completamente nublados. Os videos com as gravagdes das transmissdes das abelhas foram

4 Disponivel em www.obsproject.com acessado em: 20/11/2024
® Disponivel em www.youtube.com acessado em: 20/11/2024



http://www.obsproject.com/
http://www.youtube.com/
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convertidos em imagens utilizando o software Roboflow (DWYER; NELSON; HANSEN,
(2024), com frequéncia de 1 frame por segundo.

Apos este processo, também utilizando o software Roboflow, as imagens foram analisadas e
anotadas por especialistas para garantir a qualidade das anotagcdes. As imagens contendo
caracteristicas especificas das abelhas foram definidas, resultando em anotagdes distribuidas
entre trés classes de interesse, escolhidas para auxiliar no trabalho de deteccdo de objetos. As
classes definidas pela equipe foram:

e scapto: imagens individuais de abelhas (Figura 25)
e scapto_garbage: imagens de abelhas carregando lixo (Figura 26)

e scapto_polen: imagens de abelhas carregando pdlen nas corbiculas (Figura 27)

Figura 25: scapto. Figura 26: scapto_garbage. Figura 27: scapto_polen.

3.3 Modelagem e Treinamento da Rede Neural

3.3.1 YOLOVSs

Para o desenvolvimento do modelo de deteccdo de objetos, optou-se pela escolha da rede
YOLOv8 desenvolvido pela empresa Ultralytics® e langado em janeiro de 2023, a escolha desta
rede se deve principalmente a sua velocidade e precisdo superiores em relacéo a outras versdes
e modelos. Os gréficos da Figura 28 apresentam a comparagdo de desempenho dos modelos de
deteccdo de objetos YOLO utilizando o conjunto de dados COCO (Common Objects in
Context). O grafico a esquerda ilustra a relagdo entre a complexidade do modelo (medida pelo
numero de parametros) e a precisao da deteccdo (COCO mAP50-95). O grafico a direita mostra
o trade-off entre a velocidade de inferéncia (laténcia utilizando a GPU da NVIDIA A100

TensorRT FP16) e a precisdo para os mesmos modelos. Cada versdo do modelo € representada

® Disponivel em www.ultralytics.com acessado em: 20/11/2024



http://www.ultralytics.com/
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por uma cor distinta, com marcadores indicando variantes de tamanho, de nano a extra. Essa
relacdo é crucial para aplicacBes onde o processamento em tempo real é essencial, e a escolha

do modelo é influenciada pela necessidade de equilibrar velocidade e precisao.

Figura 28: Comparacdo de desempenho de redes YOLO

o
o
o
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YOLOV5-7.0 YOLOV5-7.0
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Parameters (M) Latency A100 TensorRT FP16 (ms/img)

Fonte: Ultralytics (2023)

Abaixo segue a lista de variantes dos modelos pré-treinados para deteccdo de objetos fornecidos
pelo Ultralytics YOLOV8 com as informagdes bésicas de cada modelo:

e YOLOVS8n (nano): Este € o menor e mais rapido modelo da familia YOLOv8. Com um
nimero reduzido de parametros, o YOLOv8n é otimizado para dispositivos com
recursos limitados e aplicacdes em tempo real onde a velocidade é crucial, mesmo que

iSSO possa sacrificar um pouco da preciséo.

e YOLOVSs (small): Este modelo é uma versdo ligeiramente maior que 0 YOLOv8n. Ele
oferece um equilibrio entre velocidade e precisao, sendo adequado para aplicacfes que

requerem uma boa performance em dispositivos com recursos moderados.

e YOLOvV8mM (medium): O YOLOv8m é um modelo intermediario que fornece uma
melhor precisdo em comparacdo com o0s modelos menores, mantendo uma boa
velocidade de inferéncia. Ele ¢é ideal para aplicacbes que exigem uma combinacao

equilibrada de preciséo e velocidade.

e YOLOVSI (large): Este & o maior modelo entre os quatro mencionados, com um numero
significativamente maior de parametros. O YOLOVSI oferece a melhor precisdo entre
0s modelos, mas com um custo de inferéncia mais lento. Ele é adequado para aplica¢des

onde a precisdo € mais importante do que a velocidade.
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e YOLOV8X (extra large): Este é o maior modelo da familia YOLOv8. Com o maior
numero de parametros, 0 YOLOv8x oferece a melhor precisao entre todos os modelos,
mas com a laténcia mais alta. Ele € ideal para aplicacdes que podem comprometer a

velocidade em favor da méxima precisao na deteccao.

A Tabela 2 abaixo mostra o desempenho das variantes dos modelos de deteccdo de objetos do
YOLOV8. Esses modelos foram pré-treinados no conjunto de dados COCO, que inclui 80

classes predefinidas.
Tabela 2: Tipos de modelos de Detec¢do YOLOVS

Velocidade Velocidade

Modelo Tamanho mAPval CPU ONNX  A100 TensorRT Parametros FLOPs
(pixels) 50-95 (ms) (ms) (M) (B)
YOLOvV8n 640 37.3 80.4 0.99 3.2 8.7
YOLOv8s 640 44.9 128.4 1.20 11.2 28.6
YOLOvV8m 640 50.2 234.7 1.83 25.9 78.9
YOLOvSI 640 52.9 375.2 2.39 43.7 165.2
YOLOv8x 640 53.9 479.1 3.53 68.2 257.8

Fonte: Ultralytics (2023).

O YOLOVv8 incorpora varias melhorias em sua arquitetura, incluindo uma melhor eficiéncia na
inferéncia e otimizacGes no treinamento, que permitem processar imagens mais rapidamente
sem comprometer a qualidade da deteccdo. Além disso, o YOLOVS8 utiliza o framework
Supervision’, que melhora a eficiéncia do treinamento e reduz o tempo de inferéncia, facilitando
a integracdo com outras ferramentas e plataformas. 1sso proporciona um fluxo de trabalho mais
agil e eficiente. Por meio desse algoritmo, também é possivel implementar contadores para
auxiliar no processo de contagem de objetos. A integracio com ByteTrack®, uma tecnologia de
rastreamento de objetos, proporciona uma rastreabilidade precisa e consistente dos objetos
detectados, o que é particularmente Util em cenarios dindmicos onde 0s objetos se movem

rapidamente, como é o caso das abelhas.

7 Disponivel em https://supervision.roboflow.com acessado em: 18/11/2024
8 Disponivel em https://roboflow.com/model/bytetrack acessado em: 18/11/2024



https://supervision.roboflow.com/
https://roboflow.com/model/bytetrack
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Baseado nas informagdes da Tabela 2, a variante escolhida para este trabalho foi a YOLOVSs,
pois ela se adequa perfeitamente as capacidades do equipamento fornecido para o treinamento,
proporcionando uma combinacdo ideal entre velocidade e precisdo e mantendo um equilibrio
adequado entre desempenho e custo computacional, sem comprometer a integridade ou a

velocidade do sistema.

3.3.2 Pré processamento de imagens

Todas as imagens que compde o0 banco de dados foram capturadas com resolugdo Full HD de
1920x1080 pixels. Para otimizar a etapa de treinamento do modelo, as imagens foram
redimensionadas para 800x800 pixels. Essa reducdo na resolucdo foi determinante para a
diminuicdo do custo computacional, e foi adequada devido ao tamanho das abelhas, que
possuem tamanhos que variam de 4 mm a 6 mm. Assim, as informacdes essenciais ndo foram
comprometidas, pois ainda foi garantindo uma boa qualidade de imagem para a deteccdo das

classes, como pode ser observado na Figura 29.

Figura 29: Imagem ap06s redimensionamento: verde (scapto), vermelho (scapto_garbage) amarelo (scapto_polen)

As imagens das 3 classes de abelhas foram divididas aleatoriamente em 70%, 20% e 10% para
0s conjuntos de treino, validagéo e teste, respectivamente (ver Tabela 3). Todas as classes de
interesse foram balanceadas em sua representacdo numeérica, e para preservar a originalidade

dos dados, a equipe decidiu ndo realizar o processo de Data Augmentation.
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Tabela 3: Divisdo dos Dados

Divisdo do Conjunto de Conjunto de Conjunto de Teste
Conjunto de Dados Treinamento Validacéo
Imagens 70% 20% 10%

Pré-processamento  Redimensionamento: 800x800
Augmentation Nenhum aumento foi aplicado

Fonte: Autor (2024).

3.3.3 Configuracdo do Treinamento

Para o treinamento do modelo YOLOvSs, utilizou-se uma configuracao de hardware especifica.
O sistema operacional empregado foi o Linux Ubuntu, contando com uma placa grafica
NVIDIA GeForce RTX 3060 equipada com 12GB de memoria GDDR6. A unidade central de
processamento (CPU) foi um AMD Ryzen 7 5700X com frequéncia de 3.4GHz, possuindo 8
nucleos e 16 threads. A maquina também continha 16GB de meméria RAM DDR4 operando a
3000MHz. O ambiente de desenvolvimento foi configurado com Python 3.11 e CUDA 11.5, 0

que permitiu uma eficiente utilizacdo dos recursos de hardware para o trabalho.

Os hiperparametros de treinamento foram configurados para otimizar a performance do modelo
e atender as necessidades computacionais disponiveis, na qual foram realizados testes prévios
seguido uma abordagem de tentativa e erro para defini-los. Especificamente, configurou-se o
namero de épocas (epochs) para 100, o tamanho do lote (batch size) para 16, o tamanho das
imagens (image size) para 800x800 pixels e a taxa de aprendizado inicial (learning rate, Ir0)
para 0.01. O treinamento foi realizado utilizando o Jupyter Notebook através do Anaconda
Navigator, proporcionando uma interface interativa que facilitou a execucdo e 0 monitoramento

das diversas etapas do processo.
3.4 Metodologia de validacdo do Modelo

A metodologia utilizada para validar o modelo de rede neural baseou-se na mesma abordagem
de contagem manual de abelhas descrita na secdo 2.2.5 deste trabalho. No entanto, como
ilustrado na Figura 30, observou-se que as abelhas do género Scaptotrigona apresentam
caracteristicas que complicam esse processo. Especificamente, as abelhas soldado tendem a

permanecer em frente ao canudo, dificultando a contagem local. Além disso, o canudo, feito de
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cerume, possui uma coloracdo escura, 0 que torna o processo ainda mais desafiador, pois a
pessoa encarregada pela contagem teria apenas uma pequena fracdo de segundo para

contabilizar a entrada ou saida das abelhas.

Outro fator complicador é a necessidade de se posicionar proximo as entradas das colmeias a
uma distancia relativamente pequena, dado que as abelhas tém tamanhos variando de 4 a 6 mm.
Essa aproximacdo acaba gerando uma grande carga de estresse para essas colmeias, pois as
abelhas entendem a pessoa como um predador, e isso acaba interferindo no fluxo normal dessas
colmeias, uma vez que as abelhas possuem caracteristicas defensivas (A.B.E.L.H.A, 2020),

com isso, comprometendo a dindmica do trabalho.

Figura 30: llustracdo do método existente de contagem

Para contornar esse problema, foram realizadas adaptagdes no meétodo de contagem,
preservando a esséncia do método manual. A partir das transmissdes de video, trés voluntarios
foram selecionados para assistir a0 mesmo video e contar quantas abelhas saiam pela parte
superior da tela nos primeiros cinco minutos de cada hora, das 6h da manha até as 18h. Em
seguida, repetiram o processo para contar as abelhas que entravam. A Figura 31 apresenta a

visdo que os voluntarios obtiveram durante o processo de contagem.
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Figura 31: Imagem do video original para contagem manual

3.5 Metodologia para Estimativa Populacional e Comportamento Higiénico de
Abelhas

3.5.1 Estimativa populacional

A populacdo de abelhas em uma colmeia pode ser estimada observando o movimento de entrada
e saida de abelhas. A formula para esse célculo neste trabalho é baseada em uma suposicao
béasica, na qual a populacéo da colmeia é proporcional a taxa de abelhas entrando e saindo. Para
isso, utilizamos o valor médio entre as abelhas que entram e saem fornecido pelo modelo de

rede neural.

Pressuposi¢do 1: Definimos a populagdo (Pop) como o numero estimado de abelhas presentes
na colmeia em um determinado momento. A estimativa usa o valor médio (m) entre o nimero

de abelhas entrando (E) e o nimero de abelhas saindo (S) da colmeia.

Matematicamente, o valor médio é expresso por:

E+S
mES = —— (3.1)
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onde:
e E é 0 numero de abelhas entrando na colmeia.
e S é o0 numero de abelhas saindo da colmeia.

e mES é o valor médio entre E e S.

A férmula para estimar a populacéo ¢é dada por:
Pop = a. mES (3.2)

Onde, para fins de comparacao de populacédo entre colmeias, utilizou-se « igual a 1 neste
trabalho.

3.5.2 Estimativa de Comportamento Higiénico

Pressuposi¢do 2: O Comportamento Higiénico (CH%) é proporcional a saida de lixo relativa a

populagéo de abelhas estimada pelo modelo (garbage), conforme equagao 3.3.

B . garbage

CHY =(
% a. mES

) x 100 (3.3)

onde:

e [ é um fator de proporcionalidade caracteristico do comportamento higiénico que se

determinou o valor igual a 1.

e garbage é 0 nUmero de eventos observados de abelhas removendo lixo da colmeia pelo

modelo.

Essa formula final revela que os valores percentuais de comportamento higiénico das colmeias
dependem tanto da proporcao de lixo removido quanto da relacdo entre os valores medios de
entrada e saida de abelhas. Esses calculos indicam o quanto, em termos percentuais, 0O
comportamento higiénico esta presente em cada colmeia, considerando a populacdo. Assim, é
possivel determinar qual colmeia é mais eficiente na remocéo de lixo, independentemente de

sua populacao ser grande, média ou pequena. Vale ressaltar que ndo existe um valor de
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referéncia para que uma colmeia de Scaptotrigona seja considerada higiénica com base no
tamanho populacional. No entanto, ao fazer uma correlacdo entre colmeias, é possivel

identificar as mais eficientes na retirada de lixo por mais que essa diferenca seja minima.

Neste capitulo, foi apresentado o passo a passo da metodologia utilizada para o
desenvolvimento do trabalho. Comecando pela metodologia de aquisicdo, transmissdo e
armazenamento dos dados, seguida pela constru¢do do conjunto de dados, modelagem e o
treinamento da rede neural, finalizando com a metodologia de validagdo em relagdo aos
métodos existentes e métodos para estimar a populacdo e o0 comportamento higiénico entre

colmeias.
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4. Resultados e discussao

Neste capitulo, seréo apresentadas analises sobre a utilizacdo da plataforma 3D e a metodologia
desenvolvida para a coleta de imagens, além do processo de constru¢do do banco de dados
inédito criado para o trabalho. Seréo discutidos os resultados obtidos na etapa de treinamento
do modelo de rede neural e realizadas compara¢des com métodos existentes para validar o
desempenho do modelo. Além disso, serdo exploradas as analises comportamentais das abelhas,
com foco na dindmica de entrada e saida, nos padrbes de atividade relacionados ao
comportamento higiénico e ao forrageamento. Por fim, serdo apresentadas comparacgdes dos

resultados referentes a estimativa populacional das colmeias.

4.1 Plataforma 3D

A plataforma 3D desenvolvida para a aquisicdo de imagens de abelhas passou por diversos
ajustes até alcancar sua versao final, como ilustrado nas Figuras 32, 33 e 34. Na primeira versdo
apresentada na imagem da Figura 32, foi adotado um layout com uma espécie de labirinto para
tentar reduzir a velocidade das abelhas, permitindo com que o modelo de rede neural
contabilizasse as entradas e saidas de forma mais eficiente. No entanto, esse design resultou em
um comportamento indesejado, fazendo com que as abelhas se "perdessem™ ou acabassem

colidindo umas com as outras, causando acimulo na parte central da plataforma.

Figura 32: Primeira versdo da plataforma.
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Na segunda verséo, Figura 33, adotou-se um layout de trilhas paralelas para melhorar a fluidez
do movimento das abelhas. Pardmetros como comprimento, largura e principalmente a altura e

quantidade das trilhas ainda precisaram de ajustes devido ao congestionamento observado.

Figura 33: Segunda verséo da plataforma.

Na versdo final representada pela Figura 34, foram implementados os ajustes baseados nas
observacdes das versdes anteriores, incluindo o aumento do nimero de trilhas. No entanto, a
maior quantidade de trilhas levou as abelhas a bloquear algumas passagens com resina,
comportamento que se acredita ser um mecanismo de defesa contra predadores e abelhas
invasoras, onde as abelhas restringem o tamanho da entrada para uma prote¢do mais eficiente.
Ajustes milimétricos no comprimento e na altura das trilhas garantiram uma melhor fluidez e
adaptacdo das abelhas conforme sua anatomia, facilitando também a contagem pelo modelo.

Figura 34: Verséo Final da plataforma.
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E importante destacar que em todas as colmeias utilizadas neste estudo, as abelhas formaram o
canudo na entrada da plataforma, independentemente do tamanho da colmeia, da quantidade
populacional, presenca de rainha ou se a coldnia estava acometida por qualquer tipo de doenca.
A resposta das abelhas a implementacdo da plataforma pode ser observada na imagem da Figura
35, que apresenta a formacédo do canudo na parte frontal da estrutura, indicando a aceitacdo da

espécie a esse tipo de configuragao.

Figura 35: Adaptacdo das abelhas com a plataforma 3D

4.2 Metodologia de Coleta de Imagens

O novo método de coleta de imagens de abelhas nativas sem ferrdo consiste no uso de uma
plataforma 3D instalada na entrada da colmeia, que permitiu o acoplamento de cameras Full
HD a 30 fps na parte superior da estrutura. As cameras, por sua vez, foram conectadas a um
computador com acesso a internet, possibilitando ajustes de foco e enquadramento de forma

remota, sem a necessidade de deslocamento até o meliponario.
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Para a transmissdo dos dados, uma chave de seguranca foi criada para redirecionar as
informagdes com as imagens das abelhas atraves do software OBS Studio para 0 YouTube,
permitindo assim a visualizagdo em um canal privado em tempo real. Para 0 armazenamento
foram utilizados tanto o proprio sistema de nuvem do YouTube quanto o computador instalado

no meliponério que gerenciou todo o sistema.

A utilizagédo de cAmeras permitiu a visualizagdo por uma nova perspectiva das trilhas, aliada a
taxa de 30 frames por segundo, que demonstrou ser adequada para o trabalho devido a boa
representatividade de informacgdo, garantindo maior fluidez, considerando a répida

movimentacédo das abelhas.

Esta abordagem menos invasiva permitiu a criagdo de um banco de dados inédito e robusto das
abelhas Scaptotrigona, o que foi fundamental para o desenvolvimento de algoritmos de IA,
além de possibilitar o acompanhamento remoto e em tempo real por meio de um canal privado
no YouTube (Figura 36). Essa estratégia permitiu a equipe aprimorar os métodos desenvolvidos
neste trabalho e contribuiu para o desenvolvimento de novas abordagens de manejo da espécie,
como a analise do periodo de abertura de floradas, deteccdo de doencgas, deteccdo de ataques de

predadores, entre outros, possibilitando na tomada de decisdo em tempo real.

Figura 36: Transmissdo do YouTube

Colmeia 07 Colmeia 08

””” I! “ ‘ Etapa de Validagao
| 11:30:37 04/11/24
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4.3 Banco de Dados Desenvolvido

O banco de dados de imagens de abelhas sem ferrdo foi desenvolvido seguindo alguns pré-
requisitos para auxiliar no desenvolvimento do modelo de deteccdo de objetos intitulado
“scapto_bee detection model”. Esses requisitos incluiram o tratamento dos videos
armazenados no sistema de nuvem do YouTube, utilizando o software Roboflow para converter
os videos em imagens. A partir dessas imagens, ainda utilizando o Roboflow, foram realizadas
anotacdes referentes as trés classes de interesse escolhidas para este trabalho, resultando em um
total de 7.806 imagens e 19.954 anotacOes. Essas anotacGes foram distribuidas de forma
balanceada entre as trés classes de interesse, com uma média de 2,5 anotacdes por imagem,

proporcionando uma distribuicdo equilibrada e robusta para a analise comportamental.

O balanceamento das classes foi essencial para evitar viés no modelo, melhorar a precisdo das
previsdes e reduzir erros, como falsos negativos e falsos positivos. Com classes balanceadas, o
modelo conseguiu generalizar melhor, garantindo uma performance mais consistente e precisa
em medidas de avaliacdo, como precisao, recall e F1-score. A Figura 37 apresenta algumas

imagens das abelhas e as classes anotadas no Roboflow.

Figura 37: Exemplos de imagens do Banco de dados.
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A imagem da Figura 38 apresenta a interface do Roboflow, que permite a analise detalhada do
banco de dados desenvolvido. Nessa interface, é possivel verificar a quantidade total de

imagens que compdem o banco, identificar eventuais imagens que nao foram anotadas, além
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de conferir o volume e as caracteristicas das anotagdes. A ferramenta também fornece
informacdes sobre o tamanho e a proporcao das imagens e permite uma anélise individual das

classes, facilitando a avaliacéo do balanceamento dos dados.
Figura 38: Andlise do banco de dados

Number of Images Number of Annotations Average Image Size Median Image Ratio

7806 19954 1.17 mp 1080x1080
® 0 missing annotations i3 2.5 per image (average) @, from 117 mp 3 F square
@ 0 null examples </> Across 3 classes @ to 2.07 mp
Classes @ & Rebalance Splits ¥ Download CSV
Overview of the number of annotations for each class in your dataset.
Q
All Splits ~ © Train Valid Test Sort IF

scapto 9037

scapto_polen 5782

scapto_garbage 5135

Fonte: Autor retirado Roboflow (2024).

Tabela 4: Informacdes do Banco de Dados

Informagéo por classe ~ N° de imagens N° de anotagdes

scapto 3538 9037
scapto_polen 2264 5782
scapto_garbage 2004 5135
TOTAL 7806 19954

4.4 Resultados do Treinamento

A imagem da Figura 39 apresenta algumas informacdes referentes ao treinamento do modelo,
bem como os resultados para o conjunto de validacdo. O treinamento durou cerca de 2,944
horas, aproximadamente 3 horas. Os resultados mostram que o modelo alcangou um mAP50 de

96% para as trés classes de interesse combinadas. Especificamente, a classe "scapto” obteve um
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mAP50 de 95%, enquanto as classes "scapto_garbage" e “scapto_polen™ atingiram um mAP50

de 96% cada.

Validating runs/detect/train2/weights/best.pt...

Ultralytics YOLOv8.0.227 # Python-3.11.5 torch-2.1.2 CUDA:@ (NVIDIA GeForce RTX 3060, 12036MiB)
Model summary (fused): 168 layers, 11126745 parameters, © gradients, 28.4 GFLOPs

Class
all

scapto

scapto_garbage
scapto_polen

Speed: ©.2ms preprocess, 5.09ms inference, 0.0ms loss, 0.6ms postprocess per image

Images Instances Box(P
1561 4380 0.931
1561 2461 0.91
1561 859 0.938
1561 1060 0.944
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Figura 39: Resultados de validagdo do Treinamento
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A matriz de confusdo da imagem da Figura 40, representa o desempenho da rede no conjunto

de teste para as trés classes principais. E possivel observar os acertos e erros do modelo,

evidenciando tanto os verdadeiros positivos quanto as confusdes entre as classes. Esses

resultados permitem avaliar a eficicia do modelo e identificar &reas de melhoria na deteccéo.

23

[}
[=2)
©
Fel
o
o
Ui‘—
o
o
Q
©
9
)

Predicted

21

scapto_polen
;

34

background

I
scapto

Figura 40: Matriz de confusdo normalizada
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Os resultados da Figura 41 exibem uma andlise mais detalhada dos gréaficos de desempenho do
modelo ao longo de 100 épocas. Apresenta-se de cima para baixo e da esquerda para a direita,
as seguintes medidas: erro da caixa delimitadora durante o treinamento, erro de classificacao
durante o treinamento, erro focal distributivo durante o treinamento, medida de preciséo,
medida de recall, erro da caixa delimitadora durante a validacéo, erro de classificacdo durante
a validacéo, erro focal distributivo durante a validagédo, medida mAP50 e medida mAP50-95.

Figura 41: Graficos de desempenho
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Analisando os gréaficos, o modelo YOLOvV8s apresentou uma boa performance no treinamento
e na validacdo, com as curvas de erro convergindo para minimos e as medidas de precisao
convergindo para maximos. As perdas de box loss, cls loss e dfl _loss diminuiram
consistentemente, indicando melhorias na localizacéo e classificacdo dos objetos. As medidas
de precisdo e recall aumentaram, demonstrando eficicia na identificacdo dos objetos e
minimizacdo de falsos negativos. As medidas mAP50 e mAP50-95 também aumentaram
significativamente, mostrando uma boa precisdo média do modelo. A similaridade das curvas
de perda e preciséo entre treinamento e validacdo indica que o modelo esta generalizando bem
e € robusto para novas amostras, embora haja espaco para ajustes finos dos hiperparametros

para melhorar ainda mais o desempenho.



Capitulo 4. Resultados e discussao 64

4.5 Resultados da validacdo com métodos existentes de contagem x modelo

Os gréficos da Figura 42 e Figura 43 apresentam, respectivamente, as informacGes de entrada e
saida de abelhas, conforme a metodologia descrita na se¢do 3.5 deste trabalho. Pode-se observar
que, tanto para as entradas quanto para as saidas, 0 modelo, representado pela barra vermelha,
sempre manteve uma contagem superior em comparagdo com a contagem feita por trés voluntarios
nos primeiros 5 minutos de cada hora. Além disso, é possivel notar variacbes nas contagens
realizadas pelos trés voluntarios, o que indica que esses métodos manuais de contagem exigem um
alto nivel de concentracdo e, consequentemente, apresentam elevada variabilidade nos resultados.
As 18:05 0 modelo ndo conseguiu contabilizar as abelhas entrando devido a falta de luminosidade
do ambiente neste horéario (inicio da noite), 0 mesmo se repetiu para as saidas na Figura 43.

Figura 42: Comparacéo de Entrada Modelo x Humano
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Figura 43: Comparacdo de Saida Modelo x Humano
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4.6 Resultados comportamentais

4.6.1 Estimador Populacional

O modelo de rede neural desenvolvido neste trabalho se revela uma ferramenta adequada para
analises relacionadas ao tamanho populacional das abelhas, com o objetivo de estimar a
populacdo baseados no valor médio de entrada e saida das abelhas. No inicio das medicdes,
especialistas classificaram todas as caixas de abelhas para este estudo, considerando o tamanho
do ninho, o estoque de alimento, quantidade de discos de cria e outras caracteristicas que foi
determinado como o "a" na férmula (3.1) deste trabalho. Dessa forma, foi pré-determinada a
categoria das colmeias, classificando-as como colmeias com a populacdo pequena, média e

populacéo grande.

O grafico da Figura 44 apresenta os valores quantitativos de entrada e saida de abelhas em um
unico dia, mostrando uma correlacéo proporcional com a categoria das colmeias definidas pelos
pesquisadores. Para a colmeia de populacéo grande (C_07), o nimero de entrada foi de 19.256

abelhas, enquanto o de saida foi de 19.955. Na colmeia com populagcdo mediana (C_01)
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registraram-se 13.903 entradas e 14.548 saidas. J& na colmeia com populacéo pequena (C_02),
os valores foram de 9.101 abelhas entrando e 9.813 saindo.

Figura 44: Comparativo entre 3 colmeias de Scaptotrigona com caracteristicas populacionais distintas
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Outra analise observada € que o numero de saida das abelhas é sempre maior do que o niUmero
de entrada, e essa tendéncia se mantém independentemente do parametro comportamental
avaliado. Este comportamento pode ser explicado por varios motivos, como discutido na secdo
2.2.3 deste trabalho, onde abordou-se que as operérias, em seus Ultimos dias de vida, iniciam
atividades de forrageamento. Esse comportamento consiste em sair da colmeia em busca de
recursos, 0 que as torna vulneraveis a ataques de predadores, condi¢Ges climaticas adversas
resultando em n&o retorno a colmeia ocasionando em morte ou morte natural devido ao
forrageamento ser a Ultima fun¢do no ciclo de vida das abelhas, onde normalmente elas morrem
longe da colmeia para evitar qualquer contaminacéo que possa prejudicar o desenvolvimento

da coldnia.

Além disso, 0 nimero maior de saida em comparacdo com a entrada também pode ser associado
ao comportamento das abelhas que retornam para as colmeias com néctar, resina ou pélen.
Essas abelhas geralmente voltam mais rapidamente devido ao seu compromisso com a col6nia,
que exige a entrega rapida e eficiente dos recursos. Como resultado, a velocidade de retorno
tende a ser maior do que a velocidade de saida, tornando a contagem de saida do modelo
ligeiramente maior em relacdo a entrada, j& que quanto maior a velocidade do objeto, mais

dificil se torna o processo de deteccao.
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Diante deste cenario, pode-se utilizar faixas com os valores médios de entrada e saida das
abelhas fornecido pelo modelo como pardmetro populacional apresentados na Figura 45. Por
exemplo, colmeias com uma faixa de 5 mil a 10 mil mES podem ser classificadas como tendo
populacdo pequena, aquelas com 10 mil a 15 mil, como populacdo média, e, finalmente,

colmeias com 15 mil a 20 mil, como populagéo grande.

Figura 45: Grafico de mES por Faixa Populacional Sugerida pelo modelo.
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Matematicamente, utilizando as férmulas (3.1) e (3.2) para estimar a populacdo apresentadas
na secdo 3.3.5.1 deste trabalho, a analise das trés colmeias selecionadas pelos especialistas e

com as informagdes obtidas com modelo de rede neural foi calculada da seguinte maneira:

e Paraa colmeia C_07:

19.256 + 19.955
mES = > - Pop =a.mES

mES = 1.19.605 - Pop= 19.605 —» (Populacio Grande)
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e Paraacolmeia C_01:

13.903 + 14.548
mES = > - Pop =a.mES

mES = 1. 14.225 - Pop = 14.225 — (Populacio Média)

e Paraa colmeia C_02:

9.101 +9.813
mES = > - Pop=a.mES

mES = 1.9.457 - Pop= 9.457 — (Populacio Pequena)

A Tabela 4 abaixo, apresenta os valores médios de entrada e saida de cada colmeia analisada.

Tabela 5: Tabela de Estimativa Populacional Baseado no mES.

Numeragdoda  Entrada de Saida de Valor médio  Estimativa de
Colmeia Abelhas Abelhas de mES Populacao

co01 13.903 14.548 14.225 Média

C 02 9.101 9.813 9.457 Pequena
C_03 8.503 9.080 8.791 Pequena
C 05 12.378 12.847 12.612 Média

C 06 7.983 8.874 8.428 Pequena
C_07 19.256 19.955 19.605 Grande
C_08 18.655 19.223 18.939 Grande

Com esses resultados, existe a possibilidade de aprimorar modelos de redes neurais que
reforcem a hipotese de que a quantidade populacional esta relacionada as atividades externas
das abelhas. No entanto, é importante ressaltar que esses nimeros podem variar devido a
condicBes climéticas e outros fatores. No caso da Tabela 4, a andlise foi realizada em um dia
predominantemente ensolarado e com pouca incidéncia de vento, onde, recomenda-se realizar
a analise simultaneamente entre colmeias, a fim de capturar a dindmica natural das abelhas de

maneira mais precisa.
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4.6.2 Impacto na dindmica das abelhas influenciada por condigdes climaticas.

Os graficos cumulativos das Figuras 46 e 47 apresentam, respectivamente, as informacdes de
entrada e saida de duas colmeias de abelha canudo com caracteristicas distintas. A colmeia
C_05, representada pela cor azul, € considerada uma colmeia com popula¢do média, enquanto

a colmeia C_03, indicada pela cor vermelha, é considerada uma colmeia pequena.

A linha tracejada representa um dia com manha ensolarada e tarde chuvosa, enquanto a linha
continua indica um dia completamente ensolarado. Para a colmeia C_05, durante o dia
completamente ensolarado, 0 numero de entradas e saidas aumenta constantemente ao longo do
dia. J4 no dia com manhd ensolarada e tarde chuvosa, 0 aumento nas entradas e saidas é mais
modesto, pois nota-se uma desaceleracdo significativa apds o inicio da chuva, que comeca por
volta das 13h. Para a colmeia C_03, no dia completamente ensolarado, também possui um
aumento constante nas entradas e saidas de abelhas até as 18h. E no dia com manha ensolarada
e tarde chuvosa, a quantidade de entradas e saidas também diminuiu significativamente ap6s o

inicio da chuva.

Figura 46: Gréfico de Entrada de abelhas

14000
=== (C_05_27)

— (C_05_28)
--- (C_03.27)
— (C_03_28)

12000

10000

8000

6000

Quantidade de abelhas

2000

6h 7h 8h Sh 10h 11h 12h 13h 14h 15h 16h 17h 18h

Tempo (horas)



Capitulo 4. Resultados e discussao 70

Figura 47: Grafico de Saida de abelhas
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Outra analise importante € que, ao final do dia, a contagem de saida de abelhas nas duas
colmeias apresentou uma reducdo significativa. No entanto, os valores percentuais de reducao
foram muito préximos entre si, com uma diminuicdo de aproximadamente 34% em ambas as
colmeias. Essas constatacGes reforcam a hipotese de que dias ensolarados favorecem uma maior

atividade de entrada e saida das abelhas.

Uma nova oportunidade para aplicar modelos de redes neurais seria investigar os impactos no
desenvolvimento da col6nia em relacdo a indices elevados de temperatura ou umidade com o
auxilio de sensores dentro e fora das colmeias, especialmente considerando como essas
condi¢cdes podem afetar a eficiéncia da termorregulacdo. Na termorregulacdo as abelhas
mantém a temperatura interna da colmeia em niveis ideais, que podem variar dependendo do
local, utilizando comportamentos como o batimento das asas e a agrupagao em certas areas.
Quando as temperaturas externas estdo elevadas, as abelhas podem aumentar sua atividade de
ventilacdo, criando um fluxo de ar que ajuda a resfriar a colmeia. Essa habilidade de regular a
temperatura ndo apenas assegura o conforto das abelhas, mas também é vital para o

desenvolvimento das larvas e a producao de mel e consequentemente, a satde da colonia.
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4.6.3 Comportamento Higiénico

O gréfico cumulativo da Figura 48 apresenta as informacgdes sobre a retirada de lixo em um
unico dia das colmeias C_05 e C_03. Pode-se observar que as abelhas realizam o processo de
limpeza das colmeias, descartando fezes, restos de abelhas mortas ou crias mortas por doencas

ao longo do dia.

Figura 48: Gréfico de Saida de Lixo
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O gréfico de barras na Figura 49 complementa esta analise ao apresentar uma visualiza¢éo
numérica da quantidade de lixo removido a cada hora do dia pelas duas colmeias grafico fica
claro que o horéario de maior incidéncia de retirada de lixo ocorre entre as 9h e 12h para todas

as colmeias analisadas podendo, assim, inferir-se que este € um comportamento da espécie.
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Figura 49: Grafico de barra com Saida de Lixo
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A Tabela 5 detalha os horarios em que as abelhas Scaptotrigona realizaram a retirada de lixo
com maior frequéncia. As andlises foram conduzidas em dias distintos, independentemente das
caracteristicas individuais de cada colmeia. A partir dos dados de sete colmeias, podemos
formular a hipdtese de que o periodo de maior atividade na retirada de lixo ocorre entre 9h e
12h.

Tabela 6: Informagdes de retirada de lixo de sete colmeias

Numeracao da Tamanho Presencade Sintomade Periodo do diacom
Colmeia Populacional Rainha Doenca maior saida de lixo
Estimado

C 01 Média Sim Né&o 9h - 10h

C 02 Pequena Sim Nao 10-11h

C 03 Pequena Sim Sim 10-11h

C 05 Média Sim Sim 11-12h

C 06 Pequena Sim Sim 11-12h

C 07 Grande Sim Nao 9h —10h

C 08 Grande Sim Nao 11-12h
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Utilizando a férmula (3.3) para estimar o valor percentual de comportamento higiénico das
colmeias C_03 e C_05, foi realizado o seguinte célculo:

Para a colmeia C_03 temos:

CH . garbage
CH03%=< °3) x100=? - CH03%=(B g ‘g°3>x100
OPo3 a. mES()3
CHO3 (—1' 291 ) 100 CHO3 ( 291 ) 100 ~ 0.0357x100 =~ 3.57%
— - = =~ . =~ .
°=\71.8141/ % °=\g141/) " X 0

E para a colmeia C_05 temos:

CH . garbage
CH05%=( °5) x100 =7 — CH05%=('B g g°5>x100
0Pos a. mESys
CHos% (—1' 482 ) 100 CHos% ( 182 ) 100 ~ 0.0382x 100 ~ 3.82%
— N = ~ . = J.
05 =\ T 12612/ F 0570 =\ 12612/ * X 0

O gréfico de barras da Figura 50 apresenta o valor percentual de todas as sete colmeias, na qual

cada barra é caracterizada por cores diferentes, de acordo com as faixas populacionais sugeridas

pelo modelo.
Figura 50: Valor Percentual de CH
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Os resultados apresentados na figura 50 apresentam resultados promissores para mensuracao
do comportamento higiénico, fazendo-se necessario o desenvolvimento de um trabalho
especifico para validar o resultado com o procedimento tradicional de avaliacdo de

comportamento higiénico.

4.6.4 Comportamento Forrageiro

Analisando o grafico cumulativo da Figura 51, é possivel extrair informag6es importantes sobre
0 comportamento forrageiro das abelhas Scaptotrigona, onde sdo apresentadas as informacdes
de entrada de pdlen de duas colmeias. A primeira colmeia é a C_08, que possui caracteristicas
de uma colmeia com populacdo grande, e a segunda C_03 possui caracteristicas de uma colmeia
com populacdo pequena. Observando a linha laranja, referente a colmeia C_08, nota-se que a
entrada de polen ocorreu com grande intensidade logo nas primeiras horas do dia, se estendendo
até as 12h. Esse comportamento difere do observado na colmeia C_03, representada pela linha

amarela, onde a entrada de polen ocorreu com maior frequéncia entre as 11h e as 15h.

Figura 51: Grafico de comportamento Forrageiro
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O grafico de barras da Figura 52 apresenta esse comportamento em ndmeros, permitindo-nos
obter informacdes quantitativas sobre o nimero de abelhas que entraram com polen em
determinados momentos. Dessa forma, é possivel visualizar e comparar a atividade de entrada
de polen entre diferentes tipos de colmeias ao longo do dia, identificando os periodos de maior

intensidade para cada uma delas.

Figura 52: Grafico de barra com Entrada de Polen
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Ao realizar uma andlise mais aprofundada dos graficos 53 e 54 apresentados acima, foram
identificados dois tipos de polén com coloracfes diferentes entrando nas colmeias em horérios
distintos. A partir dos resultados das analises do modelo, percebeu-se que a colmeia C_08
coletou pdlen de coloracdo mais alaranjada logo nas primeiras horas do dia (Figura 44),

enquanto a colmeia C_03 apresentou um pdlen de coloragdo mais clara (Figura 45).

Figura 53: P6len C08 Figura 54: P6len C03
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Essas observacdes fornecem informacdes valiosas, pois, com esses modelos de redes neurais, €
possivel explorar a hipotese de periodos de abertura de floradas de determinadas espécies de
plantas, contribuindo para o setor botanico. Além disso, os modelos permitem identificar as
preferéncias alimentares especificas de determinadas colmeias. Dessa forma, os produtores
podem utilizar essas ferramentas para selecionar colmeias que favoregam culturas especificas,

potencializando o processo de poliniza¢do e aumentando a eficiéncia na producdo agricola.

4.7 Resultados dos Projetos de Pesquisa, Desenvolvimento e Inovacdo (PD&I)

segundo o Modelo Embrapa

A Embrapa utiliza o0 modelo de Technology Readiness Levels (TRL) inspirado na NASA
(Figura 55) para avaliar a maturidade das tecnologias desenvolvidas em seus projetos. Esse
sistema ajuda a mensurar o avan¢o das inovacdes, desde a concepcao inicial até a aplicacdo
pratica. Geralmente os resultados da Embrapa se concentra tipicamente até o TRL 6, que
corresponde a um estagio em que a tecnologia é demonstrada em um ambiente relevante, o que
é crucial para a transferéncia de tecnologia e sua adoc¢do no setor agricola. Esse foco permite a
Embrapa garantir que suas solugdes sejam eficazes e viaveis para os desafios enfrentados na
agricultura, promovendo assim um impacto significativo no desenvolvimento rural. O grau de

maturidade deste trabalho encontra-se no nivel TRL 5.

Figura 55: Technology Readiness Levels
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Segundo o documento orientador da Embrapa, os resultados dos projetos devem ser expressos
qualitativa e/ou quantitativamente de forma concreta e mensurdvel. A Embrapa classifica 0s
resultados de projetos em trés categorias e, dentro de cada categoria, em diferentes tipos. Os

resultados deste trabalho séo apresentados no apéndice B deste documento.

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos ao longo do trabalho. Onde foram
feitas analises sobre o desempenho do modelo de deteccdo de objetos, assim como os resultados
de comportamento higiénico, forrageamento das colmeias e estimador populacional das

colmeias.
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5 Conclusotes

Este trabalho desenvolveu um novo método para monitorar a dinamica das colmeias de abelhas
Scaptotrigona spp. menos invasivo, com o apoio de um modelo de deteccdo de objetos
utilizando a rede neural YOLOv8s. Para atingir o objetivo, foram desenvolvidas plataformas
em impressdo 3D, instaladas nas entradas das colmeias, com a finalidade de auxiliar na
aquisicdo, transmissdo e armazenamento de imagens. Isso permitiu a criagdo de um banco de

dados inédito dessas abelhas, além de possibilitar transmissdes em tempo real das colmeias.

As anélises dos resultados evidenciaram diversos comportamentos das abelhas estudadas, como
0 periodo em que elas retiram o lixo da colmeia com maior frequéncia, os impactos das
condicdes climaticas no cotidiano das abelhas, o periodo e a preferéncia da abelha canudo por
determinados tipos de pdlen, e, por fim, o trabalho permitiu analisar a dindmica geral de entrada
e saida dessa espécie, fazendo correlagcbes com a quantidade populacional e gerando subsidios

para diferenciar as colmeias mais higiénicas de acordo com o tamanho da populacéo.

Adicionalmente, verificou-se que o modelo desenvolvido atingiu as expectativas do trabalho,
apresentando uma precisao de 96% na classificacdo das trés classes de interesse. Além disso, 0
modelo demonstrou ser uma excelente ferramenta para a contagem automatica de abelhas em
comparagcao com 0s métodos existentes, proporcionando insights importantes com o potencial
de auxiliar em trabalhos para estimar o tamanho da populacdo e de melhoramento genético,
com a finalidade de selecdo das colmeias mais higiénicas e melhores polinizadoras, além de

servir como ferramenta na detec¢do de doencas e auxilio no manejo.

5.1 Trabalhos Futuros

Realizar trabalhos com outras espécies de abelhas nativas, fornecendo informacdes

inéditas para a promocao e conservacao dessas espécies;

e Utilizar ferramentas de 1A para criar plataformas educacionais que contribuam para o
treinamento de novos produtores e 0 manejo sustentavel dessas espécies;

e Desenvolver modelos multicritério para apoio a tomada de deciséo;

e Desenvolver modelos originais inspirados no tipo YOLO,;

e Desenvolver modelos para a deteccdo de doencas quarentenarias em abelhas;

e Desenvolver modelos que identifiquem o tipo de polen entrando na colmeia;
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e Desenvolver estimadores de morte de abelhas;

e Correlacionar a entrada de pélen com a floracdo de espécies em horéarios especificos.

5.2 Publicacbes

NETO, Manoel F. C. et al. Native Bee Scan: App Inteligente para Identificacéo de
Abelhas Nativas Utilizando Técnicas de IA. In: Anais da Ill Escola Regional de Alto
Desempenho Norte 2 e 111 Escola Regional de Aprendizado de Maquina e Inteligéncia
Artificial Norte 2, 2023. Sociedade Brasileira de Computacéo (SBC), p. 29-32.

CAMPOS NETO, Manoel F. et al. Desenvolvimento de Plataforma de Monitoramento do
Comportamento de Duas Espécies de Abelhas Nativas da Amazénia Utilizando
Ferramentas de 10T. 2023. Relatdrio técnico.
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A Tabela de Calculo de CH% para todas as colmeias

Numeracao da
Colmeia

c_o1
C_02
C_03
C_05
C_06
C_07

C_08

Tabela 7: Valor Percentual de CH de cada Colmeia

Tamanho
Populacional
Estimado

Média
Pequena
Pequena

Média
Pequena

Grande

Grande

Sintoma de
Doenca

Né&o
Néo
Sim
Sim

Sim

Valor Percentual
%

3.07

3.46

3.57

3.82

3.31

3.22

3.15
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B Resultados dos Projetos de Pesquisa, Desenvolvimento e Inovagao
(PD&I) da Embrapa

Tabela 8: Nivel de Maturidade da Pesquisa TRL

CATEGORIA DE RESULTADOS

Metodologia

Tipos de resultados de Plataforma ggggg gg Algoritmos | Dissertacfes
d@ﬂmiggﬁs 3D ASE de IA Artigos

Ativos pré-tecnoldgicos! \/ \/

Ativos tecnoldgicos? \/ \/

Apoio & inovagao®

Comprovantes de Entrega4 \/

1 para a categoria Ativo pré-tecnoldgico existem os seguintes tipos: Colegdo bioldgica; Metodologia técnico-

cientifica e Banco de dados, informacgdes e andlises.

2 para a categoria Ativo Tecnoldgico existe os tipos: Cultivar; Raga ou Grupo genético; Processo Agropecuario;
Processo Industrial; Produto/Insumo Agropecuario ou Industrial; Maquinas e/ou implementos e Software para

Clientes Externos.

3 para a categoria Apoio a Inovagdo existem os tipos: Apoio a formulacdo ou a execugdo de politicas publicas;
Arranjo institucional; Capacitacdo e atualizacdo tecnoldgica de agentes multiplicadores; Capacitagdo interna em
&reas estratégicas; Estudo socioecon6mico ou de avaliagdo de impacto; Estudo prospectivo, organizacional ou
gerencial; Processo, metodologia ou estudo técnico com fins organizacionais e gerenciais e Software corporativo

para uso interno.

“Paraa categoria Comprovantes de Entrega, enquadram-se as publicagdes de carater técnico e/ou cientifico, obtidas
a partir de resultados de projetos de P&D&I, comunicagdo ou gestdo, que tenham como publico preferencial o setor
produtivo agropecuario ou industrial, 0 meio técnico-cientifico ou outros agentes de interesse institucional. Sdo
exemplos deste tipo de comprovante: a) artigo completo em anais de congresso, b) artigo indexado, ¢) capitulo de

livro, d) dissertacdo ou tese, €) publicacfes das séries.




