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ЗА ДОПОМОГОЮ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ТА АНАЛІЗУ АУДІО 
 
Анотація. У сучасному бджільництві ідентифікація присутності матки в вулику є важли-
вим завданням, що впливає на здоров'я та продуктивність бджолиної колонії. Розвиток 
методів машинного навчання, зокрема згорткових нейронних мереж, відкриває нові мож-
ливості для автоматизації цього процесу. Ця стаття фокусується на використанні ней-
ронних мереж та способів виділення характеристик аудіоданих MFCCs та STFT для іден-
тифікації стану відсутності матки у вулику, а також огляд можливостей використання 
навчених моделей на даних з інших вуликів. Результати дослідження демонструють, що 
MFCCs є більш універсальним способом обробки даних для цієї мети, порівняно з STFT, який 
показав позитивні результати на першому наборі даних, але не показав значних резуль-
татів на другому. Також, використання навченої моделі з використанням MFCC на обме-
женому наборі даних показало кращий результат ніж повне навчання моделі на цих  
даних. 
Ключові слова: нейронні мережі, бджоли, глибоке навчання, аналіз аудіо, tensorflow, згор-
ткові нейронні мережі, mfccs, stft. 
 

Постановка проблеми. Штучний інтелект та машинне навчання відкри-
ли нові можливості для автоматизації та оптимізації багатьох процесів, у різ-
них галузях науки та промисловості. Серед таких областей, апікультура вияви-
лася перспективною для застосування цих технологій, зокрема, для моніторин-
гу бджолиного вулика. Бджоли є невід’ємною частиною глобальної екосистеми, 
відіграючи критичну роль в процесі запилення, що сприяє репродукції бага-
тьох видів рослин, включно з великою кількістю тих, які формують основу 
людського харчування [1]. Їхня важливість для підтримки біорізноманіття та 
забезпечення продовольчої безпеки робить збереження здоров'я та продукти-
вності бджільництва важливим завданням для дослідників та бджолярів [2]. 
Однак, численні фактори, включаючи зміну клімату, застосування пестицидів 
та хвороби, загрожують стабільності бджільництва, що підкреслює потребу в 
інноваційних підходах до моніторингу та управління станом бджолиних коло-
ній [3]. 
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Бджолина матка є центральною фігурою в колонії, відповідаючи за вироб-
ництво яєць та підтримку соціальної структури. Відсутність матки може приз-
вести до серйозних збурень у житті колонії, знижуючи продуктивність та мож-
ливість виживання колонії. Тому своєчасне виявлення відсутності матки має 
вирішальне значення для ефективного управління бджолиними колоніями. 
Традиційні методи ідентифікації стану матки зазвичай вимагають регулярного 
та ретельного візуального огляду вуликів бджолярами, що є часомістким та 
може бути недостатньо чутливим для раннього виділення ознак проблем. 

Важливим аспектом використання нейронних мереж для ідентифікації 
стану вулика є їх універсальність, тобто можливість використання навченої 
нейронної мережі на інших вуликах, що можуть містити інший набір мікрофо-
нів та мати відмінності у їх розміщенні. 

Аналіз досліджень і публікацій. З розвитком IoT-технологій та нейрон-
них мереж, науковці почали використовувати їх зокрема для моніторингу ста-
ну бджолиних вуликів. Існуючі дослідження показали ефективність викорис-
тання нейронних мереж для ідентифікації станів вирощування розплоду та ро-
їння за допомогою моніторингу температури [4], а також можливості викорис-
тання технологій комп’ютерного зору та глибоких нейронних мереж для відс-
теження окремих бджіл [5], виявлення пилконосних та хворих бджіл та шкідни-
ків [6,7,8]. 

Інші численні дослідження показали ефективність використання акустич-
них сигналів для ідентифікації станів бджолиного вулика [9,10], а також засто-
сування нейронних мереж для їх аналізу, зокрема використання архітектури 
рекурентної нейронної мережі LSTM для ідентифікації відсутності бджолиної 
матки у вулику [11]. 

Мета і завдання досліджень. Метою роботи є розробка глибокої ней-
ронної мережі для класифікації аудіосигналів для ідентифікації присутності 
бджолиної матки у вулику, а також аналіз можливостей її використання на ін-
шому вулику. 

Матеріали, методи та методики досліджень. У якості джерела даних 
для дослідження використовувався анотований датасет “To bee or not to bee” 
[12], що складається з двох наборів аудіоданих з Open Source Beehive (OSBH), та 
NU-Hive [13]. Дані з цього датасету були розділені на два набори даних в залеж-
ності від набору аудіоданих, та були оброблені та приведені до загального ви-
гляду шляхом розподілу на дві категорії: з наявною маткою (queen), та без неї 
(noqueen), а також розділенням великих аудіофайлів на частини по 4 секунди.  
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Для подальшого тренування моделей використовувались два методи виді-
лення ознак з аудіоданих: Мел-частотні кепстральні коефіцієнти та віконне пе-
ретворення Фурʼє.  

Віконне перетворення Фурʼє (STFT) це основна техніка обробки сигналів, 
що дає змогу аналізувати частотний та фазовий вміст локалізованних сегмен-
тів сигналу в міру його розвитку з часом. На відміну від стандартного перетво-
рення Фурʼє, яке забезпечує спектр вибірок повністю у часовій області, STFT 
обчислює послідовність перетворень Фурʼє для коротких інтервалів, що дозво-
ляє детально аналізувати варіації сигналу з часом. Візуалізацію роботи STFT на 
аудіоданих з обробленого набору даних OSBH наведено на рисунку 1. 

 
Рисунок 1 - Візуалізація спектрограм STFT 

 
Мел-частотні кепстральні коефіцієнти (MFCCs) – це один з основних спо-

собів виділення ознак, що широко використовується в різних сферах, таких як 
розпізнавання мови, ідентифікація мовця, та розпізнавання емоцій. MFCC 
охоплюють як високочастотні, так і низькочастотні характеристики роздільної 
здатності аудіосигналів, що робить їх цінними для розрізнення звуків. Крім то-
го, MFCC менш схильні до впливу шуму навколишнього середовища, що при-
родно зустрічаються в мові, та легко обчислювальні, що робить їх придатними 
для різних застосувань [14]. Приклад трансформованих у вигляд MFCCs аудіо-
даних наведено на Рисунку 2. 
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Рисунок 2 - Візуалізація аудіоданих у MFCCs 

 

Для навчання моделей використовувалась однакова архітектура згортко-
вої нейронної мережі, структура якої зображена на Рисунку 3. 

 
Рисунок 3 - Структура згорткової нейронної мережі 
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Результати досліджень. Після навчання моделей, було виконано порів-
няння метрик результатів їх навчання та роботи на тестовій вибірці даних 
(Таблиця 1), що складала 20% від початкового набору даних. Для цього викори-
стовувались наступні метрики:  

 Функція втрат (loss), що дозволяє виміряти відстані або різницю між 
прогнозованим виходом моделі та основною істиною навченої моделі. 

 Точність, що показує відношення правильних передбачень моделі до 
загальної кількості вхідних даних. 

Таблиця 1 
Результати тренування та тесту моделей на наборі даних OSBH 

 Loss Val. Loss Accuracy Val. Accuracy 
MFCCs 0,30 0,27 0,91 0,90 
STFT  0,27 0,22 0,92 0,93 

 
Виходячи з наведених у Таблиці 1 результатів, можна сказати, що обидва 

методи успішно впоралися з задачею ідентифікації присутності матки у вули-
ку. Використання методу MFCCs дозволило коректно ідентифікувати присут-
ність бджолиної матки на 90% тестових аудіозаписів, а STFT показав трохи 
кращий результат у 93%. 

При спробі використання навчених моделей на тестовій вибірці з другого 
набору даних (NU-Hive), обидві моделі не змогли успішно ідентифікувати при-
сутність матки на більшості аудіозаписів, показавши точність у 39%. 

Таблиця 2 
Результати тренування та тесту моделей на наборі даних NU-Hive 
 Loss Val. Loss Accuracy Val.Accuracy 

Моделі NU-Hive 
STFT 0,59 0,52 0,52 0,54 

MFCCs 0,59 0,56 0,88 0,96 
Донавчені моделі OSBH 

STFT 0,55 0,53 0,63 0,58 
MFCCs 0,47 0,46 0,78 0,81 

 
В Таблиці 2 наведено порівняння результатів навчання та тестування мо-

делей, навчених з нуля на другому наборі даних, та дотренованих моделей, що 
були навчені на наборі даних OSBH. З неї видно, що в обох випадках моделі що 
базуються на MFCCs показали кращий результат за ті, що були треновані вико-
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ристовуючи STFT. Також, навчання моделі з нуля на повному наборі показало 
кращий результат, ніж донавчання вже існуючих моделей. Однак, у випадку 
використання 20% від повного набору даних для тренування, отримуємо інші 
результати, наведені у Таблиці 3, виходячи з яких донавчання моделі на мен-
шому наборі даних може дати кращий результат за повне перенавчання моделі 
«з нуля». 

         Таблиця 3 
Результати тренування та тесту моделей на обмеженому наборі даних NU-Hive 

 Loss Val. Loss Accuracy Val.Accuracy 
Моделі NU-Hive 

STFT 0,65 0,71 0,65 0,38 
MFCCs 0,69 0,65 0,58 0,56 

Донавчені моделі OSBH 
STFT 0,61 0,56 0,62 0,59 

MFCCs 0,58 0,60 0,77 0,73 
 
Висновки. За результатами виконаних досліджень встановлено, що хоч 

використання віконного перетворення Фурʼє показало найкращий результат, 
коли модель була тренована на першому наборі даних, використання мел-
частотних кепстральних коефіцієнтів для тренування моделей дало позитив-
ний результат в обох випадках, що робить цей спосіб виділення характеристик 
аудіосигналів більш універсальним вибором для задачі ідентифікації присут-
ності бджолиної матки. Також, виходячи з результатів тренування на другому 
наборі даних, застосування навчених моделей з використанням мел-частотних 
кепстральних коефіцієнтів на обмеженому наборі даних може дати кращий ре-
зультат за повне перенавчання такої моделі. 
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An adaptive approach to the bee hive state identification  
using neural networks and audio analysis 

Problem statement. Monitoring the queen bee is crucial for the health and produc-
tivity of a bee colony. The queen plays a vital role in reproduction and maintaining the 
colony's population. Utilizing neural networks, such as CNNs along with sound analysis, 
can be a valuable tool for monitoring queen bees and assessing their behavior and health 
within the hive. Purpose. Finding the best way to preprocess audio data and review it is 
an important task that, if performed well, will help to track the bee hive population and 
its health state in general. Related work. With the development of deep learning, several 
studies were done on their application along with sound analysis in bee hive state identi-
fication, such as swarming or bee queen detection. Materials and methods. A public la-
beled dataset “To bee or not to bee” with bee hive sounds was used for training. It was 
split by source and then cut into pieces 4 seconds each. Then, CNN models were trained 
using different audio feature extraction methods, such as MFCCs and STFT. First, it was 
trained on a first audio set, and then trained models were utilized to analyze their per-
formance on the evaluation set of the second audio set. Results and discussion. According 
to the training and evaluation results, MFCCs-based models have given constant good 
results, and when used on a limited audio dataset, pre-trained model showed better per-
formance than the one trained from zero. Conclusions. The experiment showed that 
MFCCs is a better performant feature extraction method for a task of the bee hive sounds 
analysis and bee queen presence identification. Also, even though training a model on a 
full audio set results in better performance, pre-trained models can detect a bee queen 
absence in another hive even after an additional training on a limited audio dataset. 

Key words: neural networks; tensorflow; deep learning; bees; MFCCs; STFT; 
bees; CNN; bee hive state; audio analysis. 
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