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RESUMO

FRANCA, Elzi. Identificacio de abelhas nativas no Cerrado com o uso de Inteligéncia
Artificial. Agosto de 2025 Dissertagdo — Programa de Pos-Graduacdo em Biodiversidade e
Conservacdo, Instituto Federal Goiano - Campus Rio Verde. Rio Verde, GO. Orientador: Dr.
Fernando H. Antoniolli Farache. Coorientador: Dr. Sebastido C. Vasconcelos Filho

Este trabalho propds e avaliou o uso de redes neurais convolucionais, por meio da arquitetura
YOLO, para a identificagdo automatica de abelhas nativas do Cerrado a partir de imagens,
contribuindo para a conservagdo da biodiversidade e para o avango de ferramentas de apoio ao
monitoramento de polinizadores. Foram utilizadas imagens obtidas de diferentes fontes e
devidamente rotuladas, abrangendo diversas espécies nativas. No experimento geral, o modelo
alcangou métricas expressivas, com bons indices de precisdo e recall para a maioria das
espécies, evidenciando a eficiéncia na detec¢do e classificagdo. Adicionalmente, foi conduzido
um segundo experimento restrito as espécies morfologicamente semelhantes 7rigona hyalinata
(Guaxupé) e Trigona spinipes (Irapud), no qual o modelo obteve acuréacia geral de 79,67%,
precisdo de 79,35% para Guaxupé e 80,00% para Irapud, confirmando a capacidade de
discriminacdo mesmo em cendrios de alta similaridade visual. Os resultados demonstram a
viabilidade e a robustez da abordagem, apontando o potencial para aplicagdo em programas de
monitoramento, manejo sustentavel e preservagdo de abelhas nativas no Cerrado.

Palavras-chave: Polinizadores; Conserva¢do da Biodiversidade; Redes neurais
convolucionais; Deep Learning,
YOLO.



ABSTRACT

FRANCA, Elzi. Identification of native bees in the Cerrado using Artificial Itelligence.
Agosto, 2025. Dissertation — Graduate Program in Biodiversity and Conservation, Goiano
Federal Institute — Rio Verde Campus. Rio Verde, GO, August 2025. Advisor: Dr. Fernando
H. Antoniolli Farache. Co-advisor: Dr. Sebastido C. Vasconcelos Filho

This study proposed and evaluated the use of convolutional neural networks, through the YOLO
architecture, for automatic identification of native Cerrado bees from images, contributing to
biodiversity conservation and to the advancement of tools supporting pollinator monitoring.
Images obtained from different sources and properly labeled were used, covering several native
species. In the general experiment, the model achieved significant metrics, with strong precision
and recall rates for most species, demonstrating its efficiency in detection and classification.
Additionally, a second experiment was carried out focusing on the morphologically similar
species Trigona hyalinata (Guaxupé) and Trigona spinipes (Irapud), in which the model
achieved an overall accuracy of 79.67%, a precision of 79.35% for Guaxupé, and 80.00% for
Irapud, confirming its discrimination capability even in scenarios of high visual similarity. The
results demonstrate the feasibility and robustness of the approach, highlighting its potential for
application in monitoring programs, sustainable management, and conservation of native bees
in the Cerrado.

Keywords: Pollinators, Biodiversity conservation, Convolutional neural networks, Deep
Learning, YOLO.
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1 INTRODUCAO

A biodiversidade ¢ essencial para a manuten¢do da vida no planeta, fornecendo
servigos ecossistémicos indispensdveis, como a polinizagdo, a ciclagem de nutrientes, a
regulacdo climdtica e a manuten¢do dos solos férteis. Dentre os organismos que
desempenham fungdes centrais nesses processos, destacam-se os polinizadores,
responsaveis por assegurar a reprodugo de grande parte das espécies vegetais. Estima-
se que mais de 75% das plantas com flores dependam, em algum grau, da polinizagéo
realizada por insetos, aves e outros animais, sendo as abelhas os principais agentes nesse

servigo ecologico (Freitas e Silva, 2015; Klink; Machado, 2005; Macedo ef al., 2014).

As abelhas, tanto as sociais quanto as solitarias, exercem papel estratégico na
sustentabilidade dos ecossistemas e na seguranga alimentar humana. Elas contribuem
diretamente para a produgéo agricola, aumentando a qualidade e a quantidade de frutos
e sementes, a0 mesmo tempo que sustentam a diversidade vegetal em ambientes naturais
(Freitas e Silva, 2015). No Cerrado, considerado um dos hotspots mundiais de
biodiversidade, esses insetos chegam a polinizar mais de 80% das espécies vegetais,
configurando-se como espécies-chave na manutengao do equilibrio ambiental (Ballivian,

2008).

Apesar dessa relevancia, as populacdes de abelhas vém sofrendo declinio
acentuado em funcdo de multiplos fatores de origem antrdpica. O desmatamento, a
fragmentacdo de habitats, o avango da fronteira agricola, o uso intensivo de agrotdxicos
e as mudangas climaticas globais comprometem a sobrevivéncia desses polinizadores
(Aragaki, 2019; Ballivian, 2008). As consequéncias sdo amplas e afetam ndo apenas a
biodiversidade, mas também a producdo de alimentos e a saude dos ecossistemas
(Ballivian, 2008). No Brasil, o agronegocio ocupa posi¢do central na economia, esses
impactos assumem dimensdes criticas, demandando estratégias inovadoras de

monitoramento, conservacdo e manejo das populagdes de abelhas.

Nesse cendrio, a integragdo entre biologia da conservagdo e avangos tecnoldgicos
mostra-se promissora. Ferramentas de Inteligéncia Artificial (IA) tém sido aplicadas para

o reconhecimento de padrdes em grandes volumes de dados e oferecem potencial para
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superar obstaculos histéricos, como o impedimento taxondmico. Esse entrave,
caracterizado pela escassez de especialistas e pela dificuldade de identificar com
precisdo, espécies de elevada diversidade morfoldgica, pode ser parcialmente mitigado
pelo uso de algoritmos de visdo computacional capazes de auxiliar na classificacdo

automatica de organismos

Dessa forma, o estudo das abelhas nativas do Cerrado com o apoio de sistemas
de IA ndo apenas contribui para o avango do conhecimento cientifico, mas também
fortalece iniciativas de conservacdo da biodiversidade e de promogdo da
sustentabilidade. A presente dissertacdo insere-se nesse contexto, propondo e avaliando
metodologias inovadoras para a identificacdo de espécies nativas, com vistas a apoiar
estratégias de monitoramento e preservacdo de polinizadores em um dos biomas mais

ameacgados do planeta.
1.1 Importancia das abelhas no Cerrado

As abelhas desempenham papel essencial como polinizadoras para a conservagao
da biodiversidade. Elas sdo fundamentais no processo de reproducdo de diversas plantas,
garantindo a continuidade de inumeras espécies vegetais e, consequentemente, dos
ecossistemas que delas dependem. Esses polinizadores desempenham papel essencial na
manutengdo dos ecossistemas tropicais, sendo responsaveis pela polinizacdo de mais de
50% das espécies vegetais em florestas tropicais e alcancando indices superiores a 80%
no Cerrado brasileiro. (Freitas e Silva, 2015). A polinizagdo ¢ uma funcdo ecoldgica
primordial para a reproducéo e preservagdo da diversidade das plantas, além de prover
alimento tanto para seres humanos quanto para animais. Considerando as plantas
cultivadas e utilizadas de forma direta ou indireta na alimentagdo humana, as abelhas sdo
responsaveis pela polinizacdo de 73% do total e de 42% das 57 espécies vegetais mais

plantadas no mundo (Freitas e Silva, 2015).

O grupo das abelhas é muito diverso. No mundo sdo mais de 20.000 espécies de
sete familias. No Brasil estdo descritas quase 2.000 espécies, mas estima-se que existam

mais de 2.500 espécies de abelhas distribuidas em cinco familias (Souza et al., 2024).
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Esses insetos ocupam posi¢do expressiva como bioindicadoras de qualidade ambiental,
uma vez que sdo altamente sensiveis as mudangas e contaminagdes no ecossistema.
Devido a sua extensa area de forrageamento, as abelhas podem acumular substancias
toxicas presentes no ambiente, como metais pesados e residuos de agrotdxicos, através
do pdlen, néctar e agua que consomem (Wolff ez al., 2008). O uso indiscriminado de
agrotdxicos tem sido associado ao declinio acentuado das popula¢des de abelhas, o que
compromete ndo apenas a saude das coldnias, mas também a poliniza¢do de culturas
agricolas e a manuten¢do da biodiversidade. A presenca e a saude das abelhas podem

revelar niveis de polui¢fo e outros fatores que impactam o equilibrio natural (Ballivian,

2008).

A contaminacdo ambiental por substancias quimicas tdxicas, representa ameaga
crescente para as abelhas e seu papel na polinizagédo (Freitas e Silva, 2015). As particulas
toxicas em suspensdo podem aderir aos pelos no corpo das abelhas, sendo inaladas e até
armazenadas na vesicula melifera, érgdo responsavel por armazenar o néctar coletado.
Durante o processo de transformag@o do néctar em mel, essas substancias podem
contaminar o produto (Wolff et al., 2008; Oliveira e Nagashima, 2018). Além de afetar
a producdo de mel, essas toxinas também impactam diretamente a polinizacdo. O pdlen
coletado pelas abelhas, essencial para a reproducéo de muitas plantas, também pode estar
contaminado. Essa contaminag¢fo do pdlen compromete a reprodugdo vegetal, com

possiveis consequéncias devastadoras para a biodiversidade (Wolff ef al., 2008).

Esses insetos desempenham papel estratégico na reconstituicdo de florestas
tropicais e na preservagdo da natureza (Ballivian, 2008). Apesar de seu pequeno tamanho
sdo essenciais para o ecossistema, pois conseguem alcangar distancia de voo que variam
entre 600 e 2.400 metros, dependendo da espécie. Essa varia¢do estd relacionada
principalmente ao tamanho corporal de cada espécie, com abelhas menores percorrendo
distancias mais curtas, enquanto as maiores podem voar varios quilometros de distancia
(Ballivian, 2008). Estudos indicam que essas abelhas se concentram nas copas das
arvores mais altas e antigas da floresta, sendo fundamentais para a regeneragdo natural e

arecuperagdo da floresta primaria. Ao contrario das abelhas africanizadas, que raramente
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sdo vistas em florestas densas e preferem areas desmatadas, as abelhas sem ferrdo
ocupam espaco vital no interior dessas florestas. Por essa razéo, os meliponineos, como
sdo chamados, tém importancia fundamental em projetos de preservagdo ambiental,
facilitando a conexdo entre fragmentos florestais remanescentes e contribuindo para a

manutengdo e a recuperagdo dos ecossistemas (Ballivian, 2008).

A perda da biodiversidade ¢ hoje considerada uma das cinco maiores ameacas a
saude do planeta (Werthmuller, 2023). A conservacdo das abelhas e a continuidade dos
servigos de polinizacdo que elas proporcionam sdo temas de crescente relevancia no
contexto atual de declinio populacional de insetos. A importancia das abelhas como
polinizadoras ¢ amplamente reconhecida. Estudos demonstram que, embora as abelhas
meliferas (4pis mellifera) sejam frequentemente utilizadas como polinizadoras geridas,
os polinizadores selvagens desempenham papel fundamental que ndo pode ser totalmente
substituido por espécies domesticadas. No Brasil, das 141 espécies de plantas cultivadas
para alimentagdo humana e produgdo animal, a cerca de 60% dependem em certo grau
da polinizacdo deste inseto (Rosa et al., 2023; Freitas et al., 2009). Considerando a
relevancia das abelhas para a preservagdo da vida e o equilibrio sustentavel do planeta é
fundamental a promogdo de iniciativas de protecdo e gestdo responsavel para garantir a

conservagdo desses polinizadores (Beringer ef al., 2019).

Segundo a Organizacdo das Nac¢des Unidas para a Alimentacdo e a Agricultura
(FAO), 75% dos cultivos destinados a alimentagdo humana no mundo dependem das
abelhas (Grigori, 2019). Porém, o que acontece € que ha diversidade de abelhas nativas,
tanto sociais quanto solitarias, que estdo morrendo silenciosamente, sem ninguém se dar

conta, por viverem em matas ou entornos (Aragaki, 2019).

Na Ecologia da Paisagem, pesquisas recentes tém enfatizado a influéncia da
configuragdo das paisagens na composicdo e organizagdo das comunidades de plantas e
polinizadores, analisando esses efeitos em multiplas escalas espaciais. De forma
tradicional, as areas de Ecologia e Biologia da Polinizacdo concentram-se em explorar

os processos de reprodugdo das plantas, identificando possiveis agentes polinizadores e
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desenvolvendo estratégias de manejo para otimizar a polinizacdo e o0s retornos
econdmicos associados. Paralelamente, as investigagdes em Genética de Populagdes tém
complementado esse campo, aprofundando o entendimento das interagdes entre plantas
e polinizadores e considerando medidas praticas para a conservagdo € 0 manejo
sustentavel, além de cultivo a colaboracdo interdisciplinar em Ciéncias Bioldgicas e
areas afins. O papel desempenhado pelas abelhas ¢ fundamental para preservar a
diversidade vegetal e a flora nativa, que, por sua vez, sustentam a fauna dependente
desses recursos. Proporcionar mais locais adequados para a nidificagdo dessas abelhas ¢
uma acdo direta em prol da conservagdo da biodiversidade, garantindo que a flora e a
fauna, em intera¢do com outros organismos, continuem a sustentar o equilibrio ambiental

(Silva e Paz, 2012).

O Cerrado, considerado o segundo maior bioma do Brasil, € um ecossistema de
grande relevancia para a biodiversidade mundial. Ele representa a cerca de 5% de toda a
diversidade biologica do planeta, abrangendo ampla variedade de flora e fauna, além de
abrigar aproximadamente um ter¢o da biodiversidade brasileira. O Cerrado se destaca
por possuir uma das mais ricas diversidades de espécies vegetais vasculares do mundo
(Scariot, et al., 2005). Reconhecido internacionalmente como uma formagao de savana,
o Cerrado esta localizado, em sua maior parte, no planalto central do Brasil, abrangendo
principalmente os estados de Goids, Bahia, Minas Gerais, Mato Grosso ¢ Mato Grosso
do Sul. Assim, a distribui¢do das espécies nessas regides resulta em rica diversidade de

mosaicos (Scariot, et al., 2005).

Referido bioma possui enorme diversidade em sua vegetagdo, tanto em termos de
fisionomia quanto de espécies. As diferentes formagdes do cerrado variam em densidade
e altura, formando um gradiente que vai de campos abertos até areas florestais densas.
Estima-se que a flora seja composta por cerca de 1.000 a 2.000 espécies de arvores e
arbustos, além de 2.000 a 5.250 espécies de plantas herbaceas e subarbustivas. No
entanto, assim como ocorre em outros paises tropicais que exploram intensamente 0s
recursos florestais, o Brasil tem enfrentado manipula¢do continua e crescente da

vegetacdo original provocando a perda da biodiversidade (Borges e Shepherd, 2005).
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A intervencdo humana no Cerrado resultou em perda significativa de
biodiversidade. O cendrio que predomina atualmente ¢ a substitui¢do da vegetagdo
original por espécies exdticas, impulsionada pela expansdo da agricultura, criagdo de
pastagens, desmatamento e queimadas (Macedo et al., 2014). A¢des como queimadas,
exploragdo seletiva de madeira, pastoreio e introdugdo de espécies ndo nativas, levam a
fragmentacdo das florestas, alterando profundamente a dinamica natural. Uma
caracteristica marcante do Cerrado ¢ a presenga de alto indice de espécies endémicas,
assim, quando ocorre a interven¢do humana, grande parte dessa riqueza bioldgica esta
comprometida, incluindo espécies que poderiam ser aproveitadas para fins benéficos,
como plantas com potencial para fairmacos e fitoterapicos (Macedo ef al., 2014). O
Cerrado se destaca pela impressionante biodiversidade, possuindo um ntimero de plantas
vasculares que supera o de muitas outras regides ao redor do mundo. O bioma ¢
caracterizado por ampla variedade de habitats e alternancia marcante de espécies (Klink;

Machado, 2005; Macedo et al., 2014).

O monitoramento e a avaliagdo da biodiversidade figuram entre os mais
relevantes e urgentes desafios da biologia contemporanea, sobretudo diante do acelerado
desaparecimento de ambientes naturais e das profundas alteracdes que a perda de
espécies tem causado no funcionamento dos ecossistemas (Meier et al. 2021), a rapida
perda da biodiversidade em escala global, aliada as mudancas climaticas, evidencia a
necessidade urgente de descrever, classificar e compreender os organismos vivos (Engel
et al., 2021). Essa disparidade — marcada pelo aumento da demanda por conhecimento
taxondmico e pela reducdo da capacidade cientifica para atendé-la — ¢ comumente

denominada de “impedimento taxonomico” (Carvalho et. al, 2007).
1.2 Impedimento Taxondémico

O impedimento taxondmico, caracterizado pela escassez de especialistas e pela
dificuldade no acesso a informag¢des taxondmicas, compromete a identificagdo precisa
de espécies e torna especialmente desafiadora a identificagdo de grupos megadiversos

como os artropodes (Carvalho et al., 2007; Meier et al., 2021; Wheeler et al., 2004). No
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caso das abelhas, esse desafio ¢ agravado pela alta diversidade, semelhangas
morfoldgicas entre espécies, dimorfismo sexual, presenca de espécies cripticas —
organismos morfologicamente semelhantes, mas geneticamente distintos — representa
um desafio significativo para a taxonomia e intensifica o impedimento taxondmico. A
identificacdo dessas espécies exige métodos avancados, como analises moleculares,
bioacusticas ou comportamentais, que demandam recursos financeiros, infraestrutura e
especialistas, frequentemente escassos no Brasil. Essa limitacdo resulta na subestimagdo
da biodiversidade, na formulagdo de planos de manejo imprecisos e na possivel perda
silenciosa de espécies ndo reconhecidas formalmente, tornando indispensavel o uso de
ferramentas moleculares e tecnologicas para acelerar e aprimorar o processo de

identificacdo (OLIVEIRA et al., 2012)

Diante das limitagdes associadas a este impedimento, o uso de tecnologias
avancadas, como inteligéncia artificial (IA) e redes neurais convolucionais,
convolutional neural networks (CNNs), desponta como uma alternativa promissora. As
CNNs destacam-se como ferramenta eficaz e precisa para a identificacdo de espécies de
abelhas e outros insetos. Essa estratégia tecnologica permite que qualquer individuo
identifique a espécie a partir de uma imagem, de maneira agil e confiavel. Assim, as
redes neurais convolucionais diferenciam-se de outros tipos de redes neurais pelo
desempenho superior na analise de dados como imagens, fala ou sinais de dudio (IBM,

2023), oferecendo uma solucéo para as limitagdes dos métodos manuais.

Assim, ao implementar redes neurais convolucionais para a identificagdo e
categorizagdo de espécies de abelhas presentes no cerrado, busca-se auxiliar na
preservacdo desses importantes polinizadores. Além disso, essa tecnologia visa
simplificar e acelerar o processo de identificacdo para pesquisadores, meliponicultores,
agricultores etc., oferecendo um sistema de identificacdo agil, eficiente e confiavel.
Reconhecer e documentar as abelhas nativas do Cerrado € um passo essencial para a
preservacdo de seus servigos ecossistémicos, contribuindo néo apenas para a conservagao
da biodiversidade, mas também para o fortalecimento do conhecimento cientifico e o

desenvolvimento sustentavel da regido.
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1.3 A Inteligéncia Artificial e sua contribuicdo para a Taxonomia

A Inteligéncia Artificial (IA) é um campo recente na area da computagdo, com
seus primeiros indicios surgindo logo ap6s a Segunda Guerra Mundial, e o proprio termo
sendo cunhado em 1956. Atualmente, a IA abrange vasta gama de campos, desde
atividades gerais até atividades muito especificas, sendo relevante para qualquer
atividade de cunho intelectual, o que a torna um campo universal (Russell e Norvig,

2013).

Para este trabalho, a IA ¢é utilizada para executar fungdes que exigem inteligéncia
e técnica quando realizadas por seres humanos (Kurzweil, 1990). Em esséncia, a [A € a
capacidade de uma maquina, por meio de métodos computacionais e algoritmos, de
realizar atividades cognitivas semelhantes as de um ser humano. Dessa forma, um
computador pode executar tarefas que anteriormente eram exclusivas do homem (Silva

e Mairink, 2019).
1.4 Redes Neurais

Uma rede neural ¢ um processador maci¢co e paralelamente construido de
unidades de processamento simples, que tém como principio a capacidade de armazenar
conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso. A rede neural assemelha-se
ao cérebro em dois aspectos: O seu conhecimento é adquirido através de um processo de
aprendizagem, e as forcas de conex@o entre neurdnios, 0s pesos sinapticos, armazenam

o conhecimento aprendido (Haykin, 2001).
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As redes neurais podem possuir multiplas camadas para o processamento de dados como
demonstrado na figura 1, sendo: (I) Camada de Entrada: Recebe as informagdes iniciais
e as distribui para as (II) camadas ocultas; (III) Camadas Ocultas: Localizadas entre a
entrada e a saida, sdo responsaveis por processar e transformar as informag¢des. Cada
neurdnio em uma camada estd conectado apenas aos neurdnios da camada seguinte, sem
realimentacdo; (IV) Camada de Saida: Produz a solucdo do problema, com o nimero de
neurdnios correspondendo ao numero de (V) saidas desejadas.

— saida
: : : v
E 2} ' camada de
saida
cam.'\d.a de primeira scgunda v

entrada camada oculta camada oculta
| " 1]

Figura 1: Multicamadas de uma rede neural.
Fonte: adaptado de (FLECK et al., 2016)

A rede neural multicamada tem suas camadas alinhadas de neurdnios, sendo elas
totalmente conectadas, permitindo que a camada de entrada distribua os dados para uma

ou varias camadas ocultas e o resultado deste processamento € obtido na camada de saida
(Fleck et al., 2016).

1.5 Deep Learning

O Aprendizado Profundo de maquina (Deep Learning) motivou a pesquisa em
redes neurais ja nos anos 2000, ao inserir elementos que tornaram o treinamento de redes

profundas mais simples. Impulsionado pelo surgimento das GPUs (Graphics Processing
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Unit) ou Unidade de Processamento Grafico, pela ampla disponibilidade de grandes
conjuntos de dados e pelo desenvolvimento de bibliotecas de software flexiveis e de
codigo aberto, como Theano, Torch, Caffe, TensorFlow e PyTorch (Bengio et al., 2021).

A aplicag¢do do Deep Learning demonstrou-se eficaz em diversas areas, como a
medicina, que ¢ empregado na classificagdo de imagens com alta precisdo e
confiabilidade diagnéstica (Castiglioni er al., 2021), esses avangos tornaram o
treinamento de redes neurais profundas mais acessivel e eficiente, viabilizando a
automatiza¢do da extracdo de caracteristicas em imagens. No presente trabalho, tais
recursos foram empregados para identificar espécies de abelhas nativas do Cerrado,
permitindo que o modelo aprenda padrdes visuais complexos e realize a classifica¢do de
forma precisa, mesmo diante de variagcdes sutis ou caracteristicas morfologicamente
semelhantes. Essa abordagem contribui ndo apenas para o avanco tecnoldgico na
identificacdo de polinizadores, mas também para a conservagdo da biodiversidade e para
a formulagdo de estratégias de manejo mais eficazes em um bioma de elevada relevancia
ecoldgica, cuja manutengdo depende diretamente da ag¢do de polinizadores (Giannini ef
al., 2012; Imperatriz-Fonseca et al., 2012; Silveira et al., 2002). Estudos recentes ja
demonstram o potencial do Deep Learning na identificagdo automatica de abelhas e
outros polinizadores a partir de imagens, alcancando altos indices de acuricia e

possibilitando monitoramento em larga escala (Oliveira et al., 2012).

1.6 Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (ou Convolutional Neural Network - CNN) ¢é
uma adaptacdo das redes de Perceptrons de Multiplas Camadas, que foi baseado no
método bioldgico de processamento de dados visuais. A CNN ¢é capaz de fazer filtragem
de dados visuais, conservando a relagdo entre os pixels vizinhos de uma imagem que esta

sendo usada durante o longo processo de treinamento da rede (Vargas ef al., 2016).

Uma CNN ¢ formada por multiplas camadas com métodos funcionais diferentes.

Uma camada de convolugéo ¢ formada por vérios neurdnios, cada um € responsavel por
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aplicar um filtro em uma parte especifica da imagem. Os neuronios atribuem um peso a
cada conjunto de pixel que ele se conecta. Por fim, os neur6nios produzem uma saida

para a proxima camada (Vargas et al., 2016).

Para a classificacdo das espécies de abelhas, utilizou-se uma Rede Neural
Convolucional (Convolutional Neural Network — CNN), uma arquitetura derivada das
redes Perceptron de Multiplas Camadas, inspirada no modelo biolégico de
processamento visual (Vargas et al., 2016). As CNNs sdo projetadas para processar
dados visuais, preservando as relagdes espaciais entre pixels adjacentes, favorecendo a
extragdo de padrées em imagens durante o treinamento da rede. Essas redes sdo
compostas por multiplas camadas funcionais, sendo a camada de convolugdo responsavel
pela aplicagdo de filtros que extraem caracteristicas especificas de regides da imagem.
Cada filtro atribui pesos aos pixels com os quais se conecta e gera uma saida que ¢
propagada para as camadas subsequentes, permitindo o aprendizado progressivo de

representacdes visuais relevantes (Vargas ef al., 2016).

Reconhecendo que o desempenho dos modelos de CNN pode ser prejudicado por
fatores como a similaridade morfoldgica entre espécies de insetos e a baixa qualidade
das imagens (HANSEN et al., 2019), este trabalho priorizou a constru¢do de uma base
de dados composta por imagens representativas de diferentes espécies de abelhas nativas.
Essa medida visou mitigar limitagdes comuns na classificagdo automatica e maximizar a

acuracia do modelo.

2 OBIJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Este trabalho tem por objetivo o treinamento e avaliacdo da eficiéncia de uma
rede neural convolucional para detecgo e classificagdo de espécies de abelhas nativas
do cerrado de forma a auxiliar em analises ambientais, ecologicas e de conservagdo da
biodiversidade que demandem identificagdo rapida e precisa por meio de fotografias ou

videos.
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2.2 Objetivos especificos

ii.

iii.

1v.

Coletar e organizar imagens de abelhas nativas do Cerrado a partir de bases de
dados como iNaturalist, Biodiversity4All e registros fotograficos proprios;
Anotar e processar as imagens coletadas utilizando a ferramenta Roboflow,
estabelecendo um conjunto de dados consistente para o treinamento da rede
neural;

Treinar e validar modelos de aprendizado profundo, com énfase na arquitetura
YOLO, para identificar visualmente a espécie-alvo;

Avaliar o desempenho do modelo utilizando diferentes métricas como precisao,
recall, Fl-score e comparando com resultados obtidos em estudos similares;
Discutir as contribui¢des do sistema para a conservagdo da biodiversidade,
destacando o potencial de uso da inteligéncia artificial como ferramenta de apoio

a taxonomia e monitoramento de polinizadores nativos.

3 MATERIAL E METODOS

3.1 Sele¢do de Grupos Taxondmicos e aquisi¢do de imagens

Para este trabalho foram selecionadas espécies de abelhas nativas do Cerrado,

com o objetivo de amostrar a diversidade de grupos amplamente conhecidos, bem como

incluir espécies morfologicamente similares e de dificil distingdo. Foram selecionados

os seguintes tdxons descritos na tabela 1. Foram escolhidas espécies comuns no cerrado

e de importancia para a polinizagdo e producdo de mel. Além de incluir espécies bem

diferentes como Melipona quadrifasciata e Trigona spinipes foram incluidas espécies

bem similares e que ocorrem em simpatria como a Trigona spinipes e Trigona hyalinata

(Anacleto e Marchini, 2005).
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Tabela 1: Espécies analisadas neste estudo.

Nome cientifico Nome popular
Nannotrigona testaceicornisn (Lepeletier,1836) Irai
Melipona quadrifasciata, Lepeletier, 1836 Mandagaia
Scaptotrigona polysticta, Moura, 1950 Benjoi
Trigona spinipes (Fabricius, 1793) [rapua
Tetragonisca angustula (Latreille, 1811) Jatai
Paratrigona subnuda, Moure, 1947 Jatai-da-terra
Trigona pallens (Fabricius, 1798) Olho de vidro
Trigona hyalinata (Lepeletier, 1836) Guaxupé

Fonte: Elaborada pela autora (2025).

3.2 Protocolo para aquisi¢do de imagens

Foi criada uma base de dados a partir de imagens obtidas da plataforma
iNaturalist (iNaturalist.org) e Biodiversity4All (biodiversity4all.org), comunidades
globais de ciéncia-cidadad que reunem observagdes georreferenciadas de biodiversidade
feitas por usudrios voluntarios, incluindo pesquisadores, fotégrafos, naturalistas e
entusiastas da natureza. O site funciona como um repositorio colaborativo em que os
participantes compartilham registros fotograficos de seres vivos — como animais,
plantas, fungos e, no caso desta pesquisa, abelhas — junto com informagdes relevantes
como localizacdo, data e sugestdes de identificagdo taxonomica.

Para acessar esse conteudo de forma automatizada, foi desenvolvido um
algoritmo em linguagem Python (versdo 3), utilizando requisicdes a API publica do
iNaturalist. Esse codigo permitiu extrair imagens especificas de espécies de abelhas
previamente selecionadas com base em seu identificador tinico na base de dados da
plataforma. A API retornava metadados em formato JSON, a partir dos quais eram
extraidas as URLs das imagens em alta resolucdo, que entdo foram baixadas e

armazenadas localmente em diretorios organizados por espécie.
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Esse processo possibilitou a coleta eficiente de grandes volumes de imagens
(tabela 2), respeitando os critérios de licenca de uso e atribui¢do com observagdes a Nivel
de Pesquisa — possuem midia, localizag@o, uma data e consenso da comunidade sobre a
identificacdo precisa (geralmente a nivel de espécie). Além de garantir a diversidade
morfoldgica entre os registros (variagdes de angulo, iluminagdo, ambiente etc.), essa
abordagem reduziu significativamente o tempo necessario para a montagem da base de
dados, permitindo ao mesmo tempo a curadoria manual para exclusio de imagens de
baixa qualidade, duplicadas ou que néo correspondessem a espécie-alvo.

Com o algoritmo criado foi possivel conseguir muitas imagens da mesma espécie
de abelha de uma tnica vez. Para o funcionamento adequado deste algoritmo foi preciso
procurar a espécie pretendida no site do iNaturalist e Biodiversity4All, localizar seu
codigo identificador nos parametros especificados na URL (Localizador Uniforme de
Recursos) do site ao navegar pela pagina da espécie. Apds inserir o numero identificador
da espécie como parametro na linha 6 do c6digo, conforme ilustrado na Listagem 1, foi
estabelecido a quantidade de paginas que o codigo deveria percorrer para recolher um
numero adequado de imagens. Em cada pagina, o cddigo recorria a API (Interface de
Programagdo de Aplica¢des) do iNaturalist para solicitar as URLs (Localizador
Uniforme de Recursos) correspondentes de cada imagem, e assim, foi possivel coletar

todas as imagens das espécies de abelhas nativas.



24

Lista 1 — Cédigo em Python usado para baixar imagens em massa do iNaturalist.

import json
from urllib.request import urlopen

import os

# URL da API do iNaturalist para obter as imagens

url = * https :// www . inaturalist. org/ observations. json ? parameters ’

# requisitar dados da API
response = urlopen (url)

data = json . loads( response . read ())

# Local para salvar as imagens
output_dir =’/ path / to/ save / images ’

os.makedirs (output_dir , exist ok = True )

# Percorrer e salvar as imagens
for observation in data :
for photo in observation . get(’ photos ’, []): photo_url = photo . get(’ large url *)
if photo_url:
# Baixar a imagem e salvar no local escolhido with urlopen ( photo_url) as img_response :
filename = os. path . join ( output_dir, os. path . basename
( photo_url))
with open ( filename , ” wb ”) as img_file : img_file . write (img_response . read ())
# Baixar a imagem e salvar no local escolhido with urlopen ( photo_url) as img_response :
filename = os. path . join ( output_dir , os. path . basename

( photo_url)) with open ( filename , > wb ’) as img_file : img_file . write ( img_response . read ())

Fonte: elaborado pela autora (2025).
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Tabela 2: Numero de fotos coletadas cada espécie.

Nome cientifico Nome popular Quantidade de imagens

Nannotrigona testaceicornis Irai 736
Melipona quadrifasciata Mandagaia 347
Scaptotrigona polysticta Benjoi 278

Trigona spinipes [rapua 2.904

Tetragonisca angustula Jatai 2.506

Paratrigona subnuda Jatai-da-terra 1.110
Trigona pallens Olho de vidro 235

Trigona hyalinata Guaxupé 1.037

Fonte: elaborado pela autora (2025).

O processo de catalogagcdo das imagens envolveu a abertura de cada imagem
individualmente, em que se desenhou manualmente uma caixa delimitadora ao redor das
abelhas presentes na imagem (Figura 2). As coordenadas dessas caixas foram convertidas
em etiquetas (labels) ou anotagdes, que representaram as localiza¢des e dimensdes dos

objetos de interesse.

Figura 2: Caixa delimitadora ao redor da abelha
Fonte: elaborado pela autora (2025).
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As labels geradas durante a catalogacdo no Roboflow foram rotuladas e utilizadas
no treinamento da rede neural usando a arquitetura YOLO (You Only Look Once). A
YOLO usou essas caixas delimitadoras para identificar as abelhas em novas imagens,
prevendo as coordenadas, além de atribuir uma pontuag¢do que indicava a certeza da
detecgdo e a probabilidade da classe a qual o objeto pertencia. Esse processo foi essencial
para garantir que o modelo aprendesse a reconhecer corretamente as abelhas nas

imagens.
3.3 Treinamento da Rede Neural

Para a classificacdo das espécies, foram testadas diferentes versdes da arquitetura
YOLO (YOLOvVS, YOLOvV9, YOLOv10, YOLOvll e YOLOv12). A analise
comparativa de desempenho indicou que a versdo YOLOV8 apresentou os melhores
resultados nos testes preliminares com diferentes datasets, sendo, portanto, selecionada
para as etapas subsequentes do estudo, concentrando-se nela todo o desenvolvimento e
os ajustes posteriores do modelo.

A YOLOVS8 (Figura 3) ¢ uma versdo aprimorada de seus predecessores para

detec¢do de objetos, e sua estrutura é composta por trés partes principais:

i.  Backbone: Responsavel por extrair o maximo de caracteristicas da entrada, que
neste caso é uma imagem. Essa parte € rica em recursos e processa as informagdes

mais importantes do input.

ii.  Neck: Combina as informagdes extraidas em varias escalas, melhorando a
capacidade de detec¢do de objetos de diferentes tamanhos. E essencial para

garantir a eficiéncia do modelo em diversos cenarios.

iii.  Head: Gera as previsdes com base nos dados extraidos pelo backbone e nas
combinagdes feitas pelo neck. Nessa etapa, o modelo utiliza caixas de ancoragem
para prever o objeto, fornecendo as coordenadas e uma pontuagdo que representa

tanto a objetividade quanto a probabilidade de classe associada.
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Figura 3: Estrutura da arquitetura Yolo.
Fonte: Adaptado de (TORRES, 2024).

O YOLOV8 demonstrou melhorias consideraveis em termos de precisdo e
velocidade em comparacdo com versdes passadas. Com recursos melhores para a
detec¢do de objetos em tempo real, o YOLOVS tornou-se uma escolha bastante popular
em varias aplicagdes, incluindo robotica, vigilancia e realidade aumentada (Torres,

2024).

A base de dados utilizada para o treinamento do modelo foi composta por
imagens, nas quais o niumero de abelhas por fotografia variava. Algumas imagens
apresentavam apenas um individuo, enquanto outras continham multiplos exemplares de
uma mesma espécie (Figura 4). Essa heterogeneidade impossibilitou o balanceamento do
conjunto apenas com base na quantidade de imagens por espécie, sendo necessario

considerar o nimero de objetos (abelhas) para essa finalidade.
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Figura 4: Imagens utilizadas para treinamento da rede neural.
Fonte: elaborado pela autora (2025).

Essa heterogeneidade impossibilitou o balanceamento do conjunto apenas com
base na quantidade de imagens por espécie, sendo necessario considerar o numero de

objetos (abelhas) para essa finalidade.

O critério de balanceamento adotado foi estabelecer aproximadamente 200
abelhas de cada espécie no conjunto de dados. Esse valor foi definido em funcdo da
espécie Melipona quadrifasciata (Mandagaia), que possuia o menor nimero de registros
disponiveis, de modo a evitar discrepancias acentuadas na distribui¢do das classes.

Apds o balanceamento, foi realizado novo treinamento. O conjunto de dados final
foi dividido em 245 imagens para treinamento, 88 para validagdo e 42 para teste. As
métricas de desempenho foram calculadas exclusivamente com base nas imagens de
teste, enquanto as demais foram utilizadas para o ajuste dos parametros do modelo.

Durante a etapa de anotag@o, buscou-se minimizar a inclusdo excessiva de areas
de fundo nas caixas delimitadoras (bounding boxes), uma vez que a rede neural interpreta
todo o conteudo da caixa como parte do objeto de interesse.

O processo foi conduzido no Laboratorio de Inteligéncia Artificial Aplicada
(LIAA) do Instituto Federal Goiano, Campus Rio Verde. O LIAA possui maquinas
equipadas com processador AMD RyzenTM 9 7900X3D x 24, 32 GB DDRS5 5200MHz
(2x16GB), 1TB de armazenamento SSD NVMe e placa de video NVIDIA GeForce RTX
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4080 SUPER 16GB GDDRG6, e com ela foi possivel reduzir o tempo de treinamento,
gastando aproximadamente 8 horas. Os resultados da validagdo, ficaram disponiveis ao

final do treinamento em um arquivo CSV (Comma-Separated Values).

3.4 Avaliagdo do Modelo, validagdo e analises estatisticas

Para a avaliagdo da rede neural devidamente treinada, foram utilizadas as
principais métricas de avaliagdo, precisdo, recall e F1-score. As métricas de avaliacdo
do desempenho de um treinamento sdo varias. E todas essas medidas sdo construidas a
partir de uma matriz de confusio - tabela que indica os acertos e os erros do modelo
treinado, comparando com o resultado esperado - que registra exemplos reconhecidos
corretamente e incorretamente para cada classe. Normalmente, essas matrizes tém
estruturas compostas por quatro categorias de resultados: os verdadeiros positivos (VP),
os falsos negativos (FN), os falsos positivos (FP) e os verdadeiros negativos (VN). A

tabela 3 mostra como sdo organizado esta estrutura (Sokolova ef al., 20006).

Tabela 3: Matriz de Confusao. Tabela adaptada de (Mariano, 2024).

Detectada
Sim Nio
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
(VP) (FN)
Real Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (VN)

Fonte: elaborado pela autora (2025).

Ao treinar o modelo de aprendizagem € necessario validar seu desempenho. Uma
rede neural para classificacdo de dados é construida para prever resultados com base em
ocorréncias passadas. Para isso, ele utiliza uma base de dados e suas propriedades como
entrada. Além disso, € essencial conhecer os resultados esperados desse conjunto de

dados rotulados antes do treinamento. Apds o processo de treinamento, um novo
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conjunto de dados, que néo foi utilizado durante o treinamento, € aplicado para validar e
testar a assertividade do modelo. As métricas de validacdo utilizadas para avaliar o
modelo treinado dependem exclusivamente do tipo de problema em estudo (Mariano,

2024).

Assim, a precisdo € uma métrica que valida a quantidade de verdadeiros positivos

em razdo da soma verdadeiro positivo e falso positivo:

Precisio = VP
VP + FP

Ja a sensibilidade ou recall avalia a capacidade do modelo de detectar com

sucesso resultados classificados como positivos. E pode ser obtida pela equagao:

Recall = VP
VP + FN

E a F—measure, F-score ou score F1 é uma média harmonica calculada com base

na precisfo e no recall. Ela pode ser obtida com base na equagéo:

preciséo . recall
" precisdo +recall

F1=2

E para concluir, foram realizadas analises estatisticas para avaliar a viabilidade
do uso das redes neurais para a classificagdo e monitoramento de abelhas em uma
agricultura vertical. Os resultados obtidos serdo discutidos e comparados com outros
trabalhos relacionados para identificar possiveis limitagdes e avancos alcangados neste

estudo.



31

4 RESULTADOS

4.1 Primeiro Experimento

No primeiro treinamento da CNN, foi utilizada uma base de dados composta por
oito classes, cada uma representando uma espécie de abelha. Essas imagens foram
coletadas de diferentes fontes, incluindo o site inaturalist.org e biodiversity4all.org além
das contribui¢des da estudante de mestrado Geni Alexandria de Moraes ¢ o estudante da
Graduagdo Wésio Pascoal Messias Coelho, e de imagens proprias adquiridas na regido
de Rio Verde-Go.

A qualidade das imagens utilizadas para treinar a rede neural é fator determinante
no desempenho do modelo. Por isso, adotou-se uma abordagem criteriosa na curadoria
do conjunto de dados. Além da obteng@o automatizada via API do iNaturalist, as imagens
foram submetidas a uma triagem manual, com exclusio de registros com baixa resolugao,
desfoque acentuado ou obstru¢do parcial do corpo da abelha. Essa triagem visou
assegurar que as informagdes visuais mais relevantes — como cor, padrdées do
exoesqueleto, formato das asas e estrutura corporal — estivessem bem definidas para
que o modelo pudesse aprender essas caracteristicas de forma eficiente.

Durante a fase de anotagdo, foram priorizadas imagens que permitissem
delimitagdo precisa das abelhas no campo visual. As caixas delimitadoras foram
ajustadas manualmente para capturar a drea minima necessaria que englobasse a abelha
inteira, minimizando ruido de fundo. A consisténcia dessas anotac¢des foi verificada em
amostras aleatérias por multiplas vezes, a fim de garantir a integridade dos dados
rotulados e reduzir vieses de anotacdo que poderiam afetar negativamente a capacidade
de generalizacdo do modelo.

Apesar do objetivo de construir uma base de dados equilibrada, com o mesmo
numero de imagens por classe, o resultado foi uma base desbalanceada. Algumas
espécies possuiam poucas imagens disponiveis, enquanto outras superaram a meta
inicial, gerando o total de mais de 1000 /abels para algumas classes, como ilustrado na

Figura 5.
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All Splits @ Train O Valid O Test Sort Count (Descending) =

Jatai 1179
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Irai 736
[ T T

Mandacaia 347 @ under represented
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Benjoi 278 © under represented
s T =]

Marmelada 197 @ under represented
D

Figura 5: Visdo geral do ntimero de /abels por classe da primeira base de dados.

Fonte: Autoria propria, gerado no Roboflow.

A causa do aumento desproporcional no nimero de /abels ocorreu porque muitas
imagens catalogadas nessa primeira base de dados eram de colmeias, permitindo
identificar e rotular varias abelhas em uma tnica imagem, como ¢ possivel observar na

figura 6.

Figura 6: Imagem da espécie Tetragonisca angustula (Jatai) catalogada na primeira base de
dados.
Fonte: Propria gerada no Roboflow (2025).

O desequilibrio entre as classes da primeira base de dados impactou
negativamente o desempenho do modelo que foi treinado utilizando a Yolov8, com 200
épocas e em uma maquina equipada apenas com um processador Intel Core 15-10500H

(10* geragdo) com duragdo aproximada de 18 horas. O treinamento gerou precisdo
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insatisfatoria na identificagdo das espécies, podendo ser observado na matriz de confusdo
da figura 7.

A matriz indica alta taxa de erros, especialmente na classe background - que
representa o fundo da imagem, e foi confundida com espécies em vérias ocasides. Isso
reflete a baixa capacidade do modelo em distinguir corretamente as espécies de abelhas

do fundo em que elas se encontram.

Confusion Matrix

Predicted
Mandacaia Jatai Irai Benjoi

Marmelada

background

Benjoi Irai Jatai Mandacaia Marmelada background
True

Figura 7 — Matriz de Confuséo de primeira base de dados.
Fonte: elaborado pela autora (2025).

Esse resultado ndo foi satisfatorio porque um modelo treinado com uma base de
dados desbalanceada tende a favorecer algumas classes mais que outras. Neste modelo,
houve o desfavorecimento da classe de abelhas da espécie Irai, por causa da coloracéo
escura, sendo confundida com fundos de imagens. A classe Jatai tinha uma quantidade

muito superior de /abels, tornando a base de dados ainda mais desbalanceada e fazendo



34

com que o modelo favorecesse essa classe majoritaria durante a predi¢gdo. Como
consequéncia, o modelo apresentou baixa precisdo nestas classes, e essa base de dados

foi descartada.

4.1.1 Segunda base de dados

Devido ao desbalanceamento da primeira base de dados, tornou-se necessario
criar uma nova, contendo apenas espécies que tinham quantidade de imagens disponiveis
e suficientes para catalogar, em média, 200 abelhas por classe.

Essa nova base de dados foi criada com foco no balanceamento das labels,
assegurando uma quantidade uniforme de boxes catalogadas por classe. Além disso, foi
aplicada a técnica de data augmentation diretamente no Roboflow antes do treinamento,
com o objetivo de aprimorar os resultados do modelo e garantir melhor detec¢do das

espécies de abelhas. As técnicas de augmentation utilizadas incluiram:

. Rotagdo de 90°: sentido horario e anti-horario;
. Aplicacdo de tons de cinza em 20% das imagens.
. Cisalhamento: & 15° horizontal e £15° vertical;

Brightness/Contrast
==
W

Figura 8: Aplicacdio de tons de cinza e efeito isolado de rotacéo

Fonte: Propria gerada no Roboflow (2025).
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Complementarmente, foi realizada uma andlise de sensibilidade para
compreender o impacto de diferentes combinacdes de técnicas de data augmentation nas
métricas de desempenho. Testou-se, por exemplo, o efeito isolado da rotagdo, da
aplicagdo de tons de cinza (figura 8) e do cisalhamento, bem como suas combinagdes, o
que contribuiu para identificar o melhor conjunto de transformagdes a ser aplicado nas
imagens da base de dados balanceada. Esses testes revelaram que a combinagéo de todas
as técnicas mencionadas resultou em maior robustez do modelo em relagéo a variagédo de
posicdo e iluminagdo das abelhas nas imagens. Antes de aplicar o data augmentation,
esta base de dados foi treinada por 800 épocas, ¢ a matriz de confusdo resultante mostrou
que a classe Irapud (figura 9) apresentou um baixo valor de verdadeiros positivos, como
mostrado na Figura 10. Para melhorar seu desempenho, foram aplicadas as trés técnicas

listadas acima.

Figura 9: Imagem da espécie Trigona spinipes (Irapud) antes de aplicar técnicas de data augmentation.
Fonte: Prépria gerada no Roboflow (2025).
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Figura 10 — Matriz de confusio da primeira base de dados antes de aplicar técnicas de data
argumentation.

Fonte: elaborado pela autora (2025).

A segunda base, a principio, tinha a média aproximada de 200 /abels catalogados
por espécie como mostrado na figura 11. Isso garantiu a distribui¢cdo uniforme entre as
classes, evitando a sub-representacdo de algumas delas. No total, foram catalogadas 635
imagens, distribuidas entre cinco classes: Irapud, Jatai, Jatai-da-Terra, Mandagaia e
Olho-de-Vidro. Depois de aplicar as técnicas de augmentation a base expandiu para

1.527 imagens e aproximadamente 480 anotagdes por classe.
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All Splits @ Train O Valid O Test Sort Count (Descending) -
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Figura 11: Visdo geral do nimero de /abels por classe da segunda base de dados.

Fonte: Prépria e retirada do Roboflow (2025).

Apds a importacdo da nova base de dados balanceada, o treinamento do modelo
foi iniciado utilizando a arquitetura YOLOVS, usando como parametro 1.000 épocas. e
confirmaram desempenho satisfatorio. O modelo alcangou preciséo a cerca de 79%, apos
a milésima época, com um recall de 62%. E utilizando a féormula apresentada na Secdo
4, foi calculado o f-score, resultando em um valor aproximado de 69%. Esses resultados
indicam que o modelo foi capaz de identificar com eficéacia as diferentes espécies de
abelhas disponiveis no conjunto de dados, demonstrando bom equilibrio entre a
capacidade de prever corretamente as classes e a cobertura das amostras.

A andlise da matriz de confusdo indicou que o modelo apresentou bom
desempenho na identificagdo das espécies, com poucos erros de classificagdo entre
classes distintas. Para a espécie Trigona spinipes (Irapud), registraram-se 29 acertos e
apenas um erro, este resultante de confusdo com Tetragonisca angustula (Jatai-da-terra).
Esta ultima apresentou elevado numero de acertos, enquanto Oxytrigona tataira (Olho-
de-vidro) foi, ocasionalmente, confundida com Tetragonisca angustula (Jatai), e pode
ser considerado plausivel pela semelhanca morfoldgica entre ambas. A Irapud foi
confundida apenas com a Jatai-da-terra.

Um fator recorrente foi a confusdo com o background das imagens. Tal

ocorréncia foi atribuida a semelhanga cromatica entre as abelhas e o substrato, sobretudo
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em imagens de colmeias, nas quais a cor do material se assemelha a coloragdo do corpo
dos insetos. Esse fator dificulta a deteccdo mesmo para observadores humanos. Embora
todas as espécies tenham apresentado algum grau de confusdo com o fundo, o nivel de
confianga dessas classificagdes equivocadas foi geralmente baixo.

O uso de fotografias provenientes de armadilhas, com fundo branco padronizado,
mostrou-se vantajoso, pois possibilitou a exclusio do fundo e o isolamento do individuo.
Entretanto, esse tipo de registro foi limitado as espécies Irapua e Jatai.

A andlise evidenciou que o modelo apresentou bom desempenho em imagens
com contraste favoravel entre o inseto e o ambiente, especialmente em ambientes
naturais, como flores e folhas, que proporcionam melhor separa¢do visual. Por outro
lado, em registros de colmeias de Jatai e Jatai-da-terra, nas quais as abelhas estavam
aglomeradas ou parcialmente visiveis, a taxa de confianca foi reduzida. Nessas situagdes,
o reconhecimento foi dificultado pelo formato e pela disposicdo das abelhas,
frequentemente visiveis apenas de forma parcial.

Os graficos apresentados na Figura 12 ilustram o comportamento das perdas
(losses) durante o treinamento e a validagdo. Observa-se em geral a redugo gradual dos
losses, tanto no treinamento quanto na validacdo, refletindo um aprendizado eficiente do
modelo ao longo das épocas.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss
1.8 4

1.75+4 44 —e— results
1.50 ++ smooth 1.6 4
1.25 1 1.4 1
1.00 4 24

0.75 A

1.2 1

1.0 1
0.50 1

0.8 1
500 1000 0 500 1000 0 500 1000

0.25 1

o

val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss

1.85 A
3.0 A 1.80 4

o 1.75 A
1.70
2.0 1
1.65

1.5 1.60

1.6

0 500 1000 0 500 1000 0 500 1000
Figura 12: Graficos resultantes do treinamento/validagéo e gerado pela YOLO

Fonte: elaborado pela autora (2025).
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Esse comportamento € esperado em bases de dados balanceadas, ja que a representag@o
equitativa entre as classes contribui para que o modelo aprenda a distinguir as espécies

de maneira mais uniforme, sem favorecimento de uma classe em detrimento de outra.

Quanto a precisdo e ao recall (figura 13), observa-se que ambos ndo se
estabilizam, mas apresentam grande variacdo, apos 700 épocas. Por conta disso, foi
necessario estender o treinamento até 1.000 épocas, para garantir que o modelo atingisse
uma capacidade satisfatoria de classificacdo e identificagdo das classes. Ao combinar
esses resultados, a da matriz de confuséo e os dados extraidos do arquivo CSV, pode-se
concluir que o modelo treinado usando a YOLOVS foi capaz de identificar com precisdo
de 79% as espécies de abelhas a partir das imagens, demonstrando desempenho soélido e

aceitavel.

metrics/precision(B) metrics/recall(B)

—eo— results
----- smooth 0.3 1

0.2

T T

0 500 1000 0 500 1000

Figura 13: Gréaficos resultantes do treinamento e gerado pela YOLO.

Fonte: elaborado pela autora (2025).
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Ao analisar a matriz de confusdo apresentada na Figura 14, ¢ possivel observar

que algumas espécies, como a Mandagaia, apresentaram alto numero de verdadeiros

7

positivos (VP). Esse nimero ¢ consequéncia do tamanho relativamente grande da

espécie, o que facilitou a detec¢do pelo modelo. Por outro lado, a Irapud, espécie menor

que a Mandacaia e de coloragdo totalmente escura, apresentaram valores menores de

verdadeiros positivos, sendo bastante confundido com fundos de imagens. Esses

resultados indicam que as caracteristicas visuais, como cor e tamanho, sdo fatores

determinantes na performance durante a classificagco correta das abelhas.

Predicted

Confusion Matrix Normalized

0.11

Irapua

0.32

Jatai

0.21

Jatai-da-Terra

0.18

Mandacaia

0.18

Olho-de-Vidro

background

Irapua Jatai Jatai-da-Terra Mandacaia Olho-de-Vidro background

True

Figura 14: Matriz de confusdo do treinamento feito na segunda base de dados.

Fonte: elaborado pela autora (2025).
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Outra espécie que vale ressaltar é a Olho-de-Vidro, que tem coloragdo marrom e,
mesmo assim, apresentou baixa precisdo. Esse resultado ocorreu porque a classe possui
imagens de baixa qualidade e sua cor pode ser facilmente confundida com o fundo de
imagens com tons marrons, uma cor comum e encontrada em fotos que mostram solos e
terras. Com base nos resultados obtidos, verifica-se que o modelo de rede neural treinado
demonstrou elevada eficiéncia na detec¢do de abelhas e na diferenciacdo das espécies,
desde que treinado com um conjunto de imagens representativo, de alta qualidade e com
bom contraste entre a coloragdo do fundo e a do inseto. Observou-se que imagens de
colmeias ndo sdo indicadas para essa tarefa, em razéo do baixo contraste entre o material

da colmeia e o corpo das abelhas, o que dificulta o reconhecimento.

4.2 Segundo experimento

Considerando o bom desempenho alcangado com diferentes espécies, foi
conduzido um novo experimento restrito a duas espécies morfologicamente semelhantes
— Trigona hyalinata (Guaxupé) e Trigona spinipes (Irapud) — com o objetivo de avaliar
a capacidade do modelo em distingui-las. Foram utilizadas 1.037 imagens da 7rigona
hyalinata (Guaxupé) e 1.212 imagens da Trigona spinipes (Irapud)

A base de dados utilizada nesse experimento foi dividida em 71% para
treinamento (626 imagens), 15% para validac¢do (132 imagens) e 15% para teste (129
imagens) de cada espécie. Conforme apresentado na Figura 15, o modelo alcangou
80.,22% de acuracia para a espécie Guaxupé, com apenas 0,5% de detecgdes equivocadas
como Irapua. Para a espécie Irapud, a acuracia foi de 79,13%, havendo apenas 0,04% de
confusdo com a Guaxupé. Esses resultados corroboram as analises anteriores,
demonstrando que o modelo treinado ndo apresentou dificuldades significativas na
diferenciagdo entre espécies, exceto em imagens com baixa nitidez ou em fundos cuja
coloragdo se assemelhava ao corpo das abelhas.

A matriz de confus@o normalizada (figura 15) demonstra que o modelo apresenta
bom desempenho na identificagdo da espécie Guaxupé (86% de acertos) e da espécie
Irapud (74% de acertos), embora ocorram erros de classifica¢do entre elas e com a classe

“background”’. Observa-se, contudo, que a classe “background” apresenta desempenho
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inferior, com maior propor¢do de predi¢des incorretas, indicando que o modelo ainda
encontra dificuldade em diferenciar elementos de fundo das abelhas-alvo, o que pode

impactar a precisio geral.

Confusion Matrix Normalized

Guaxupe

Irapua-

Predicted

-0.2
background - 011 021
-0.1
| | . -0.0
[} © T
o = c
3J o 3
< g o
3 - g
O %]
18}
Ne]
True

Figura 15 — Matriz de confusio normalizada do segundo experimento.

Fonte: elaborado pela autora (2025).

Observa-se na figura 16 que a Guaxupé mantém valores de recall ligeiramente
superiores em praticamente toda a faixa de confianga, indicando maior sensibilidade do
modelo para essa espécie. A medida que o limiar de confianga aumenta, o recall de ambas
as classes diminui, evidenciando o impacto da filtragem mais rigorosa nas deteccdes, até

convergirem para valores proximos a zero em niveis de confianca muito altos.
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Figura 16: Desempenho do modelo no segundo experimento: curvas de Recall-Confianga, F1-Confiangca,

Fonte: elaborado pela autora (2025).

Precisdo-Confianga e Precisdo-Recall.

A avaliagdo de desempenho do modelo, considerando as métricas de Precision,

Recall, Fl-score e a curva Precision—Recall, evidencia comportamento consistente na

distin¢do entre as espécies Guaxupé e Irapud ao longo de diferentes limiares de

confianga. A curva Recall-Confidence demonstra que a Guaxupé mantém sensibilidade

ligeiramente superior, sobretudo em niveis intermedidrios de confianga, enquanto a

Irapud apresenta maior estabilidade no Fl-score, conforme observado na curva Fl-

Confidence. Na analise da Precision—Confidence, a Irapud atinge valores mais elevados

de precisdo em praticamente toda a faixa de confianga, indicando menor incidéncia de

falsos positivos para essa classe. Por fim, a curva Precision—Recall revela desempenho

geral equilibrado, com médias de 0,849 para Guaxupé, 0,870 para Irapud e 0,860 de
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mAP@0.5 para ambas as classes, demonstrando a robustez do modelo e a capacidade de
manter alto desempenho mesmo diante de varia¢des no limiar de decis@o. O modelo
apresenta 86% de precisdo média, isso significa que as detec¢des sdo consideradas
corretas quando a sobreposicdo entre a caixa delimitadora prevista e a anotada atinge
pelo menos 50% da area, evidenciando bom equilibrio entre precisdo e recall para ambas

as classes analisadas.

5 DISCUSSAO

Embora os resultados obtidos nesta pesquisa, no primeiro experimento com uma
precisdo a cerca de 79%, apo6s a milésima época, com um recall de 62%. E utilizando a
formula apresentada na Secdo 4, foi calculado o f-score, resultando em um valor
aproximado de 69% e, no segundo experimento com precisdo de 100% com 71% de
confianga, um recal de 96% e um F-score de 90%, demonstrem que o modelo teve
desempenho consideravel na identificag¢@o das espécies de abelhas, eles se mostram ainda
mais promissores ao serem comparados com os trabalhos relacionados. Em estudos como
os de Spiesman et al. (2021) e Yoo ef al. (2023), que alcangaram precisdes superiores,
observou-se a utilizacdo de bases de dados extremamente amplas, com até 89.000
imagens. Esses resultados superiores foram, em grande parte, favorecidos pela grande
disponibilidade de imagens no seu banco de dados, o que aumenta a precisdo de modelo
como este.

Apesar disso, a presente investiga¢do obteve resultados significativos mesmo
com uma base de dados menor. A limitacdo da base de dados adotada nesta analise foi
causada pela dificuldade em encontrar grandes quantidades de imagens de abelhas
nativas, restringindo a disponibilidade de dados para treinamento. Em comparagdo com
outros estudos que também utilizam bases menores, como o de Hansen et al. (2019), cujo
modelo atingiu a precisdo de apenas 51,9%, os resultados deste estudo mostram-se
superiores. Esses avangos demonstram que, embora o modelo proposto se baseie em um
conjunto de dados mais restrito, ele foi capaz de gerar boa classificagdo e identificagdo,

destacando a eficacia da arquitetura YOLO.
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Dessa forma, a rede neural treinada, ndo apenas confirma o potencial para a
classificacdo de espécies de abelhas, alcangando resultados superiores aos trabalhos
relacionados mesmo quando exposto ao problema complexo com a distingdo entre as
abelhas Guaxupé e Irapua que sdo muito semelhantes entre si, mas também sugere que a
ampliagdo da base de dados pode melhorar os resultados. A limitagdo da base de dados
aqui utilizada foi resultado da baixa disponibilidade de imagens de abelhas nativas do
Cerrado, fator que reduziu a quantidade de dados para o treinamento.

Por sua vez, os resultados alcangados, ao serem comparados com os de trabalhos
que também empregaram bases menores, como o estudo de Hansen ef al., (2019), que
obteve a precisdo de 51,9%, reforcam a aplicabilidade do modelo em classifica¢des
complexas de espécies com dados mais limitados. Essa estratégia, utilizando a
arquitetura YOLOV8 e uma rotulagdo criteriosa das imagens, mostrou-se eficiente.

Em sintese, os resultados apresentados confirmam a aplicabilidade da abordagem
proposta e fortalecem o papel das redes neurais convolucionais como ferramentas
inovadoras para a conservagdo da biodiversidade, especialmente na classificagdo

automatizada de abelhas nativas.
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6 CONCLUSAO

Foram coletadas, organizadas e rotuladas mais de 6.000 imagens de abelhas
nativas do Cerrado, utilizadas para treinar a rede neural destinada a identificag¢do das
espécies. O modelo treinado foi avaliado utilizando as métricas Matriz de Confusdo,
Precisdo, Recall, F1-Score, obtendo resultados robustos mesmo diante das limitagdes de
disponibilidade e qualidade das imagens.

O presente estudo evidenciou o potencial da Inteligéncia Artificial para a
identificacdo automatizada de espécies de abelhas nativas do Cerrado. A aplicagdo da
arquitetura YOLO demonstrou-se eficaz na classifica¢do das imagens, alcangando, no
primeiro experimento (com todas as espécies), precisdo de aproximadamente 79%, recall
de 62% e F1-score de 69%, resultados solidos considerando a base de dados utilizada e
as dificuldades inerentes a obtengéo de registros de alta qualidade e representatividade.

As dificuldades enfrentadas, como a desproporcional disponibilidade de imagens
por espécie e a qualidade visual dos registros, foram superadas com estratégias de data
augmentation ¢ com a criagdo de uma base de dados balanceada. Isso possibilitou ao
modelo aprender padrdes visuais relevantes mesmo em contextos de espécies
morfologicamente semelhantes.

No segundo experimento, restrito as espécies Trigona hyalinata (Guaxupé) e
Trigona spinipes (Irapud), foram obtidas acuracias de 80,22% para Guaxupé e 79,13%
para Irapud, com 71% de confianga, um recal de 96% e um F-score de 90%, evidenciando
equilibrio entre precisdo e recall e confirmando a robustez do modelo em cenarios de
maior complexidade taxondmica. Esses resultados demonstram que a abordagem € capaz
de distinguir espécies semelhantes com elevado grau de acerto, refor¢ando a
aplicabilidade em situagdes de identificacdo de espécies cripticas.

A capacidade de identificagdo automatizada contribui diretamente para a
conservagdo da biodiversidade, facilitando o trabalho de pesquisadores, agricultores e
demais interessados na protecdo das abelhas nativas. Ademais, este estudo inaugura
caminhos promissores para aplicagdes de IA em contextos ambientais, revelando nova
perspectiva sobre o monitoramento de polinizadores em ecossistemas ameac¢ados, como

¢ o caso do Cerrado brasileiro.
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