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Resumen - La apicultura es una actividad esencial tanto
para la produccién de miel como para la polinizacion de
plantas. En México, la apicultura juega un papel signifi-
cativo, siendo el noveno productor de miel a nivel mun-
dial. Para lograr mantener las colmenas en un buen estado
de salud y con un alto nivel de produccion, es necesario
mantener un monitoreo constante, tradicionalmente este
proceso se realiza mediante revisiones manuales de la
colmena en periodos de 8 a 15 dias con el objetivo de de-
tectar problemas o enfermedades. Conforme aumentan el
nimero de colmenas, el monitoreo manual se vuelve in-
eficiente, tardado y logisticamente complicado, con la po-
sibilidad de provocar que algunas colmenas no sean revi-
sadas en el periodo correcto. Este articulo presenta un sis-
tema que monitorea las colmenas utilizando tecnologias
de internet de las cosas, integrando sensores que monito-
rean variables como temperatura, humedad peso y sefiales
de audio de la colmena con un algoritmo de reconoci-
miento de patrones, utilizado para detectar eventos de in-
terés para el apicultor. El sistema también incorpora una
aplicacion movil con la capacidad de visualizar las alertas
y las mediciones de los sensores. El proposito de este pro-
yecto es proporcionar a los apicultores con datos en
tiempo real sobre el estado de la colmena, asi como de
apoyar a la logistica y a la toma de decisiones.

Palabras Clave: Colmenas apicolas, 10T, Redes neurona-
les, Sistema de monitoreo, Variables fisicas.

Abstract: Beekeeping activities are important not just for
honey but also for pollinating plants. In Mexico, it is a
relevant economic activity, and the country is placed as
the ninth biggest honey producer on the world. In order
to keep the hives in good health and for effective output
there is a need for constant monitoring. Traditionally, this
process is made by checking hives manually every 8 to
15 days to see any problems or sickness. As the number
of hives rises, this kind of monitoring becomes ineffi-
cient, time consuming and more difficult in planning and
can even mean some hives are not checked at the right
time. This article presents a system that checks hives us-

ing Internet of Things technology for monitoring. It inte-
grates sensors that watch over variables such as the hive
temperature, wetness, weight and sound; and a pattern
recognition algorithm to detect important events needing
attention from the beekeeper. The system includes a mo-
bile app which can display the alerts and the sensors out-
put. The purpose of this project is to help beekeepers get
instant data about their hive status, aiding their choices
and management.

Keywords: Beehives, 10T, Neural networks, Monitoring
system, Physical variables.

INTRODUCCION

La apicultura es una actividad econdémica orientada a la
explotacion de colmenas apicolas y al mantenimiento de
su estado sanitario, para lo cual es necesario incorporar a
la apicultura una metodologia técnica, que involucra el
manejo correcto de reinas, el control de enfermedades, la
eliminacién de paréasitos y la optimizacién de la produc-
cién [1]. Asegurar la salud y produccion eficiente de las
colmenas requiere contar con un monitoreo constante,
mediante inspecciones realizadas por el apicultor en in-
tervalos de 8 a 15 dias, con el objetivo de buscar anoma-
lias y enfermedades [2].

Ademas de su funcién productiva, las colmenas contribu-
yen a la polinizacién de la vegetacion circundante; esto
tiene relevancia como actividad econémica, ya que cerca
del 75% de los cultivos alimentarios dependen de la ac-
cion polinizadora de las abejas [3].

Actualmente, se cuenta con soluciones tecnoldgicas enfo-
cadas al monitoreo de colmenas mediante el uso de siste-
mas de internet de las cosas (loT). El enfoque principal
de estos sistemas es el monitoreo de parametros fisicos
como la temperatura, la humedad, el peso y la recopila-
cidn de sefiales acusticas, con el objetivo de utilizar estos
datos en flujos de analisis, complementados con algorit-
mos de inteligencia artificial (1A) [4],[5], [6], [7]. La so-
lucion propuesta en este articulo consiste en el desarrollo
de un sistema inteligente basado en un esquema loT que
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recolecta datos a través de nodos de sensores, que después
son transmitidos a un servidor para su procesamiento, al-
macenamiento y visualizacion. Adicionalmente, se in-
cluye en el sistema un médulo de alerta basado en redes
neuronales, que tiene como objetivo la deteccién tem-
prana de eventos relevantes para el manejo de la colmena.

DESARROLLO

Metodologia

El desarrollo del sistema consiste en cinco fases. La pri-
mera consistié en la revision del estado del arte en apicul-
tura, desarrollo mavil, backend, 10T y reconocimiento de
patrones; a través de articulos de congreso, revistas, tesis
y estudios previos relevantes.

La segunda fase consistié en identificar los componentes
y las caracteristicas requeridas para el disefio y modelado
del sistema de monitoreo, incluyendo la seleccién de sen-
sores, fuentes de energia y el controlador.

La tercera fase consistio en el desarrollo del sistema de
procesamiento, incluyendo el procesamiento de datos
provenientes del sistema de monitoreo, el reconocimiento
de patrones y la persistencia de datos.

La cuarta fase consistio en implementar la aplicacion mé-
vil, que tiene como objetivo procesar y visualizar la in-
formacidn proveniente del servicio, asi como de mostrar
las alertas detectadas.

Finalmente, la quinta fase consistio de la realizacién de
pruebas integrales del sistema, asi como del analisis de
los resultados y el ajuste del sistema segun sea requerido.

Algoritmo del microcontrolador del sistema

El algoritmo del microcontrolador mostrado en la figura
1 representa el ciclo del nodo de monitoreo. El ciclo ope-
rativo se ejecuta en un microcontrolador ESP32.
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Figura 1. Algoritmo del microcontrolador.
Fuente. Elaboracién propia (2026).

El flujo esta estructurado como un ciclo que coordina la
adquisicion de datos y la sincronizacion con el servidor,
sujeto a la disponibilidad de la conexidn. El disefio in-
cluye almacenamiento local para tolerar fallas de red, asi
como mecanismos de ahorro de energia que consisten en
alternar entre estados de trabajo y de baja energia. Los
elementos gréficos usados y su funcionamiento dentro del
proceso se describen a continuacion:

e Inicio (6valo). Representa el punto de inicio del
proceso.

e  Decision (rombo). Nodo en el cual el flujo se di-
vide basado en una condicion, solamente se se-
lecciona una salida.

e Espera (rectangulo con un lado redondeado). In-
dica una pausa en el proceso.

e Ejecucion paralela (nodos entre dos rectangulos
con rombos amarillos). Seccion donde mualtiples
nodos son ejecutados simultaneamente.

Modelos de Datos

La capa de persistencia esta estructurada en 3 bases de
datos funcionales, guard-database, nest-database, y
mind-database; disefiadas bajo el principio de separacion
de responsabilidades.

La base de datos nest-database guarda informacion rela-
cionada a la estructura del sistema y mediciones de los
sensores, permitiendo el monitoreo del estado de cada
colmena.
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La base de datos guard-database administra las identida-
des digitales y los tokens de acceso.

La base de datos mind-database agrupa datos derivados
del procesamiento de sefiales acUsticas, permitiendo su
uso con modelos de aprendizaje maquina.

La figura 2 presenta el modelo de datos completo del sis-
tema propuesto.
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Figura 2. Modelo de datos completo del sistema.
Fuente. Elaboracion propia (2026).

Base de datos de seguridad: guard-database

e user_role, define los roles disponibles en el sis-
tema.

e app_user, representa los usuarios registrados y
su asociacion con un rol especifico.

e refresh_token, administra las sesiones activas
mediante tokens asociados a cada usuario, per-
mitiendo la renovacion o revocacion de sesio-
nes.

Base de datos de colmenares: nest-database

e apiary, modela las agrupaciones de colmenas fi-
sicas, permitiendo su organizacion por ubica-
cién o duefio.

e Beehive, representa cada colmena dentro de un
apiario, es la unidad a monitorear.

e Measure, guarda las variables fisicas capturadas
de cada colmena.

Base de datos de caracteristicas: mind-database
e feature, guarda las caracteristicas extraidas de
las sefiales acusticas.

Arquitectura del software

El sistema esta estructurado en 3 componentes principa-
les: el nodo de sensores, los servicios backend operacio-
nales, el servicio de procesamiento de audio y la aplica-
cion movil. En la figura 3 se muestra la arquitectura com-
pleta del sistema.
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Figura 3. Arquitectura ldgica del sistema propuesto.
Fuente. Elaboracién propia (2026).

Nodo de sensores (beehive-node). Componente basado
en microcontroladores y responsable de la adquisicion de
datos de la colmena; integrando sensores para medir tem-
peratura, humedad, peso y sefiales acusticas.

Servicios backend:

e beehive-guard: responsable de administrar la se-
guridad del sistema, incluyendo autenticacion y
control de acceso.

e beehive-nest: responsable de administrar la in-
formacion operacional del sistema, incluyendo
colmenas, mediciones y apiarios.

e beehive-mind: servidor dedicado a extraer las
caracteristicas del audio incluido con cada me-
dicion, asi como de ejecutar la inferencia por
medio del modelo implementado.

Contenedor de audio (audio-container): La persisten-
cia de las grabaciones de audio, se implementa mediante
un servicio de almacenamiento de objetos compatible con
la API S3. Bajo este enfoque, los archivos se organizan
en contenedores 6gicos denominados buckets. Para el
entorno de pruebas se empleé MinlO como una imple-
mentacion local del estandar S3 [8].

Aplicacién movil (beehive-app): Es la interfaz a la que
tiene acceso el apicultor, para monitorear el estado de las
colmenas en tiempo real; asi como recibir notificaciones.
La capacidad de visualizar en tiempo real del estado de
las colmenas se logra mediante solicitudes periédicas al
servidor.
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A continuacion, se describen los flujos principales del sis-
tema:

1. Elnodo de sensores adquiere data de la colmena
y la transmite al servicio beehive-nest.

2. La aplicacion movil realiza solicitudes peri6di-
cas a beehive-nest para obtener los datos mas re-
cientes.

3. El servicio beehive-nest manda la grabacién de
audio al contenedor de audio.

4. EIl servicio beehive-mind procesa las sefiales
acUsticas, extrae las caracteristicas y clasifica
cada grabacion como anémala o normal. El re-
sultado se guarda en la base de datos.

5. El servicio beehive-guard administra los meca-
nismos de autorizacion aplicados a todas las in-
teracciones entre la aplicacién movil y el sis-
tema.

La tabla 1 presenta los componentes principales de la ar-
quitectura del sistema propuesto.

Tabla 1. Componentes principales de la arquitectura del
sistema.

IA

Componente Funcion Persistencia
beehive-node | Captura de datos de | Micro SD
sensores
beehive- Autenticacion y segu- | PostgreSQL
guard ridad (guard-data-
base)
beehive-nest Gestidon de metadatos | PostgreSQL
y registros (nest-database)
beehive-mind | Andlisis de audio con | PostgreSQL

(mind-database)

tor

audio-contai- | Almacenamiento de | S3/MinlO (raw-
ner audios crudos audios)
beehive-app Interfaz para el apicul- | Persistencia lo-

cal en disposi-
tivo movil

Fuente. Elaboracion propia (2026).

Flujo de la Aplicacion: La aplicacion mdvil actia como
punto de entrada al sistema, permitiendo a los usuarios
registrarse, autenticarse, acceder a informacion y mandar
solicitudes operacionales a los servicios. La figura 4

muestra la pantalla principal de la aplicacion.
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Figura 4. Pantalla principal.
Fuente. Elaboracién propia (2026).

Como ya se menciond, la figura 5 muestra la pantalla
principal, ésta es accesible inmediatamente despues de
iniciar sesion y, mediante ésta, es posible visualizar la in-
formacidn de usuario, administrar colmenas asociadas y
cerrar sesion.

El proceso de registro requiere que el usuario ingrese una
contrasefia, un correo electrénico, un nimero de teléfono
y un nombre de usuario. Una vez hecho esto, es posible
iniciar sesion con estos datos.

Para afiadir un apiario nuevo, el usuario debe ir a la sec-
cién de Beehives desde la pantalla principal, usar el boton
de agregar “+” y seleccionar la opcion de Apiario. Mien-
tras que, para registrar una nueva colmena, el usuario
debe de estar dentro de un apiario disponible y seleccio-
nar la opcion de Add a new beehive o utilizar el botdn de
agregar “+”y seleccionar la opcién Beehive.

Tras la validacion del dispositivo por parte del sistema, el
estado de la colmena puede consultarse directamente
desde la interfaz donde se listan los colmenares.

En la seccién de monitoreo de la colmena se presentan los
pardmetros principales mediante indicadores visuales,
cuyo color varia dindmicamente en funcién de sus valo-
res.

e Humedad. Representada por un icono de gota;
el indicador adopta color amarillo cuando el va-
lor se encuentra por debajo del rango recomen-
dado y azul cuando lo supera.

e Temperatura. Mostrada mediante un indicador
gue cambia a azul si el valor esta por debajo del
rango establecido y a rojo cuando lo excede.

e Peso. Desplegado como un valor numérico
constante, sin variacion visual asociada a su
magnitud.
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e Audio. Representado por un icono triangular,
que permite reproducir la grabacion mas re-
ciente vinculada a la colmena.

e Detalles. ldentificado con un icono circular con
una “I”, el cual dirige al usuario a la vista deta-
llada de la colmena al ser seleccionado.

Las figuras 5 y 6 muestran una vista de detalles de la col-
mena.

Hive Test

SERO0O1

Figura 5. Espectrograma del audio recopilado.
Fuente. Elaboracion propia (2026).

Figura 6. Ultimas medlcmnes recopiladas por el nodo
de sensores.
Fuente. Elaboracion propia (2026).

Las figuras anteriores muestran la vista detallada de la
colmena, donde se presenta el espectrograma correspon-
diente a la sefial de audio capturada, junto con la opcién
de reproducirla. Asimismo, se despliegan las mediciones
mas recientes, obtenidas por el nodo de sensores y su
comportamiento temporal, a través de una representacion
gréfica.

Caracteristicas y clasificacién del audio

Caracteristicas de audio: Se describen los célculos y el
procedimiento algoritmico a implementar en Python. Se
considera una sefial de audio monofénica con frecuencia

de muestreo sr; en el caso de audio estéreo, el procesa-
miento se realiza de forma independiente por canal. Los
parametros por defecto son n_fft = 2048, hop_length =
512 y una ventana de tipo Hann [9].

Zero Crossing Rate (ZCR)
Algoritmo [10], [11]:

1. Segmentar la sefial continua en ventanas de lon-
gitud fija, por ejemplo, de 2048 muestras.

2. En cada ventana, evaluar el cambio de signo en-
tre muestras consecutivas; cada transicion de po-
sitivo a negativo, o de negativo a positivo, se
cuenta COMO un Cruce por cero.

3. Acumular el total de cruces dentro de la ventana
y normalizarlo con respecto a su longitud, para
obtener una métrica comparable entre sefiales
distintas.

4. Analizar la secuencia temporal de estas tasas
para detectar regiones de alta actividad, por lo
general asociadas con ruido o con componentes
no sonoros del habla.

Energia
Algoritmo [10], [12], [13]:

1. Dividir la sefial en ventanas de duracion defi-
nida.

2. En cada ventana, calcular el cuadrado de cada
muestra para cuantificar la magnitud de la sefial.

3. Sumar los valores obtenidos dentro de la ven-
tana; un valor mayor indica una mayor intensi-
dad acustica en ese intervalo.

Entropia de energia
Algoritmo [12], [14], [15]:

1. Para cada ventana de la sefial, subdividirla en Q
segmentos consecutivos de menor tamafio.

2. Calcular la energia de cada segmento y normali-
zar esos valores, para obtener proporciones cuya
suma sea igual a 1.

3. Aplicar la entropia de Shannon sobre dichas pro-
porciones; valores altos indican una distribucién
uniforme de la energia, mientras que valores ba-
jos reflejan su concentracion en pocos segmen-
tos.

Centroide espectral
Algoritmo [10], [11], [15]:

1. Obtener el espectro de magnitud de cada ventana
de la sefal.

2. Ponderar cada componente espectral por su fre-
cuencia correspondiente y calcular el promedio
resultante, lo que permite estimar el centro de
masa del espectro.

Dispersion espectral
Algoritmo [11], [15]:

1. Determinar el centroide espectral.

2. Calcular la desviacion estandar de las frecuen-
cias, ponderada por sus magnitudes espectrales,
para cuantificar la dispersion o ancho del espec-
tro.
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Entropia espectral
Algoritmo [10], [15], [16]:

1. Obtener el espectro de magnitud y normalizar
sus componentes para construir una distribu-
cion.

2. Calcular la entropia de Shannon sobre dicha dis-
tribucidn; valores altos indican una distribucion
uniforme de la energia en el espectro, mientras
que valores bajos reflejan su concentracién en
un namero reducido de bandas de frecuencia.

Flujo espectral
Algoritmo [10], [17]:

1. Calcular los espectros de magnitud de dos ven-
tanas consecutivas y normalizarlos.

2. Obtener la diferencia entre el espectro actual y
el anterior, conservando solo los incrementos
positivos.

3. Elevar al cuadrado estas diferencias y acumular
el resultado; valores altos indican transiciones
abruptas en el contenido espectral, asociadas con
cambios de timbre o ataques sonoros.

Rolloff espectral
Algoritmo [11], [15]:

1. Ordenar las magnitudes en funcion de la fre-
cuencia ascendente.

2. Encontrar la frecuencia donde la suma acumu-
lada alcanza una fraccion fija, por ejemplo, 85%,
de la energia total.

MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)
Algoritmo [10], [18], [19], [20]:

1. Segmentacién y ventana: dividir la sefial en tra-
mas de tamario fijo y aplicar una ventana para
reducir discontinuidades en el analisis espectral.

2. Transformada y potencia: obtener el espectro de
cada trama y calcular su energia para representar
cémo se distribuye la sefial en frecuencia.

3. Banco de filtros Mel: proyectar el espectro sobre
un conjunto de filtros en escala Mel, con el fin
de aproximar la forma en que el oido humano
percibe el sonido.

4. Compresion logaritmica: aplicar una transfor-
macion logaritmica, para reducir el rango dina-
mico de la sefial.

5. DCT: transformar los valores obtenidos para ge-
nerar un conjunto pequefio de coeficientes, que
describe la forma general del espectro.

Clasificacion de audio

Las figuras siguientes presentan una comparacion entre
dos espectrogramas obtenidos de colmenas diferentes. En
la figura 7 se muestra una colmena en estado normal,
mientras que en la figura 8 se observa una colmena sin
abeja reina. Las variaciones en la distribucion de frecuen-
cias y en la configuracion del espectro indican la presen-
cia de patrones acusticos diferenciables, lo que permite
abordar el problema como una tarea de clasificacion [21].

Spertrogram

v rar

Figura 7. Espectrograma de audio de una colmena en
condicion normal.
Fuente. Elaboracién propia (2026).
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Figura 8. Espectrograma de audio de una colmena sin
reina.
Fuente. Elaboracién propia (2026).

A partir de las diferencias identificadas en las sefiales
acusticas, se establece la viabilidad de su discriminacion.
Con base en este supuesto, se disefia e implementa una
red neuronal que recibe como entrada un vector de carac-
teristicas previamente definidas y realiza la clasificacion
del audio en categorias normal o andmalo, considerando
condiciones asociadas al estrés de la colonia.

Conjunto de datos inicial

El modelado de audio se basa en la integracién de tres
conjuntos de datos publicos, que incluyen grabaciones de
colmenas bajo distintas condiciones, ubicaciones y dispo-
sitivos de captura, con el fin de construir un conjunto re-
presentativo.

e Open Source Beehives Project-Audio Data-
base as of 2-21-17. Contiene grabaciones orga-
nizadas por estado de la colmena y ubicacion;
los audios Active se consideran normales y el
resto (Missing Queen, Pre-Swarm, Queen Hat-
ching, Sick-Varroa, Swarm) como anomalos
[22].

e Queen Loss Event in Africanized Honeybee
Colony. Incluye vectores de caracteristicas aso-
ciados a eventos de pérdida de reina; QR se eti-
gueta como normal y QL como anémalo [23].

e Beehive buzz anomalies. Contiene segmentos
clasificados en varias categorias; se descartan
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los No es abeja, mientras que Abeja y Reina des-
aparecida se asignan como normal y anémalo,
respectivamente [24].

Una vez integrados y etiquetados los datos de audio y los
vectores existentes, se realizo la extraccion de caracteris-
ticas a partir de segmentos de 1 segundo por grabacidn.
Las caracteristicas obtenidas, se combinaron con los vec-
tores previamente disponibles para conformar un Unico
conjunto de datos, en el cual cada instancia esta represen-
tada por un vector de caracteristicas y una etiqueta, que
indica si corresponde a una condicién normal o andmala.
La figura 9 muestra la distribucion entre ambas clases.

Claces
- horal V0%
— Aromals AN

Figura 9. Proporcién anémalo-normal del conjunto de
datos inicial.
Fuente. Elaboracion propia (2026).

Como se puede observar en la figura 10, la proporcion
entre segmentos anémalos y normales presenta un desba-
lance significativo. En este contexto, un modelo que cla-
sifique todas las instancias como normales obtendria una
precision del 96%; lo que indica que esta métrica no es
valida para la evaluacion de desempefio del modelo, de-
bido a que no representa su capacidad de detectar anoma-
lias. Tomando eso en cuenta, y dado que la deteccion de
anomalias es el objetivo principal, el proceso de entrena-
miento se enfocd en optimizar la métrica F1 exclusiva-
mente para la clase andmala. Para este proposito, se cal-
cula la métrica F1 sobre la clase andmala, una vez termi-
nada cada uno de los experimentos, permitiendo almace-
nar la métrica como resultado de éste.

Disefio de la red neuronal

El modelo fue entrenado utilizando el 80% del set de da-
tos, mientras que el 20% restante se utilizé para valida-
cién. La seleccidn de hiperpardmetros fue realizada utili-
zando busqueda aleatoria, evaluando mdltiples configu-
raciones generadas dentro de rangos predefinidos. En
cada iteracion, el modelo es entrenado con el set de entre-
namiento y evaluado con el set de validacién, este pro-
ceso es repetido iterativamente, ajustando los rangos de
busqueda basandose en los resultados de experimentos

previos y priorizando configuraciones con los mayores
valores de F1 sobre la clase anémala.

La tabla 2 muestra los resultados correspondientes a los
seis experimentos.

Tabla 2. Resumen de los subconjuntos de mejores prue-
bas utilizados en cada experimento.

Numero de Mejores Iteraciones Porcentaje
Experimento | Iteraciones totales (%)
1 20 200 10.00
2 20 200 10.00
3 60 600 10.00
4 17 1743 0.98
5 15 1557 0.96
6 15 1500 1.00
Total 147 5800 2.53

Fuente. Elaboracion propia (2026).

La implementaciéon completa del sistema se encuentra
disponible en un repositorio pablico [25].

DISCUSION Y ANALISIS DE RESULTADOS

La tabla 3 presenta los rangos maximos y minimos de hi-
perparametros obtenidos en los experimentos 1 a 3, con-
siderando un total de 15 posibles hiperpardametros en la
arquitectura de la red neuronal.

Tabla 3. Rangos de hiperpardmetros de los experimen-

tosla3.
Hiper- E1 E1 E2 E2 E3 E3
para- min max min max min max
metro
layers 2 2 4 4 2 4
unitsl 32 128 32 128 32 128
dro- 0.2 0.5 0.2 0.4 0.2 0.4
poutl
units2 16 64 16 64 16 56
dro- 0.2 0.5 0.2 0.4 0.2 0.4
pout2
units3 - - 8 32 8 28
dro- - - 0.2 0.5 0.2 0.4
pout3
units4 - - 4 16 4 16
dro- - - 0.2 0.6 0.2 0.5
poutd
loss_fn fo- tversk | focal | tvers | focal | focal
cal y ky
fo- 1.0 5.0 1.0 5.0 3.0 5.0
cal_gam
ma
fo- 0.1 0.9 0.1 0.9 0.2 0.5
cal_alph
a
tversky_ | 0.1 0.8 0.1 0.08 | 0.15 | 0.55
alpha
tversky_ | 0.1 0.9 0.15 0.08 0.15 | 0.65
beta
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Ir 0.00 | 0.008 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
020 | 327 0258 | 3646 | 0312 | 3495
8

Fuente. Elaboracion propia (2026).

Para comenzar, en el experimento 1 se iteraron arquitec-
turas limitadas a 2 capas, mientras que en el experimento
2 solamente se evaluaron arquitecturas de 4 capas, debido
a los resultados variados, se afiadié el nimero de capas
como un hiperparadmetro dindmico para los experimentos
posteriores. Adicionalmente, entre los mejores resultados
del experimento 3, solamente se observé la funcion de
pérdida focal, por lo que fue la (nica que se considero
para los experimentos posteriores.

La tabla 4 presenta los rangos maximos y minimos de hi-
perpardmetros obtenidos en los experimentos 4 a 6, con-
siderando un total de 12 posibles hiperparametros en la
arquitectura de la red neuronal.

Tabla 4. Rangos de hiperparametros de los experimen-

tos 4 a 6.
Hiper- E4 E4 E5 E5 E6 E6
para- min max min max min max
metro
layers 2 4 4 4 4 4
unitsl 32 128 32 128 36 124
dro- 0.2 0.4 0.2 0.4 0.21 0.4
poutl
units2 16 56 16 56 30 54
dro- 0.2 0.4 0.2 0.4 0.24 0.4
pout2
units3 8 28 8 26 8 25
dro- 0.2 0.4 0.2 0.4 0.22 0.4
pout3
units4 4 16 5 15 5 15
dro- 0.2 0.4 0.2 0.4 0.2 0.37
pout4d
fo- 4 5.0 4.0 5.0 4.1 49
cal_gam
ma
fo- 0.2 0.4 0.2 0.4 0.21 | 0.39
cal_alph
a
Ir 0.00 | 0.003 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
040 | 260 0497 | 2795 | 0549 | 2544
7

Fuente. Elaboracion propia (2026).

A partir de los resultados obtenidos, se puede observar
gue los rangos Optimos, derivados del proceso iterativo
de los 6 experimentos ejecutados, terminan por converger
en un set de hiperparametros estable. En la tabla 5 se pue-
den observar los resultados de las métricas de los 6 expe-
rimentos.

Tabla 5. Rangos de métricas obtenidas en las pruebas 1 a
6.

Experimento | Precision | Precision fi fl

(min) (max) (min) (max)
1 0.9091 0.9963 0.4271 0.8445
2 0.9389 0.9964 0.4731 0.9470
3 0.9303 0.9964 0.4073 0.9467
4 0.9887 0.9967 0.8565 0.9507
5 0.9910 0.9967 0.8777 0.9518
6 0.9933 0.9969 0.9024 0.9546

Fuente. Elaboracion propia (2026).

La tabla 5 presenta los intervalos maximos y minimos,
correspondientes a las métricas de precision y F1, obteni-
dos entre el total de modelos iterados en cada experi-
mento, destacando que el experimento 6 alcanza los va-
lores més altos en ambas métricas, demostrando el avance
logrado en cada experimento.

En latabla 6 se muestran los hiperparametros encontrados
dentro del experimento 6.

Tabla 6. Mejor configuracion de hiperparametros obte-
nida en la bisqueda.

Hiperparametro Valor
unitsl 88
dropoutl 0.22
units2 48
dropout2 0.24
units3 13
dropout3 0.22
units4 8
dropout4 0.35
focal_gamma 4.65
focal_alpha 0.24
Ir 0.001043400598498229

Fuente. Elaboracion propia (2026).

En las Tablas 3, 4 y 6, se listan las variables empleadas
en cada sesion de experimentacion. Estas corresponden
directamente a atributos definidos en el codigo utilizado
para ejecutar las iteraciones. A continuacion, se describe
su significado.

e layers: nimero de capas ocultas en la red.

e units[n]: nimero de neuronas en la capa oculta
n(la4).

e dropout[n]: proporcién de neuronas desactiva-
dasenlacapan(l1a4).

e loss_fn: funcidn de pérdida empleada durante el
entrenamiento.

e focal gamma: parametro gamma de la funcién
de pérdida focal.

e focal_alpha: pardmetro alpha de la funcién de
pérdida focal.

e tversky_alpha: pardmetro alpha del indice de
Tversky.
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e tversky beta: pardmetro beta del indice de
Tversky.
e Ir: tasa de aprendizaje del optimizador.

La figura 10 presenta la matriz de confusion del modelo
seleccionado en el experimento 6. En el conjunto de vali-
dacion, dicho modelo obtiene una precision de 99.6921%
y un valor méximo de F1 de 0.954607 para la clase and-
mala.

Matriz de confusion

- 20000

17500

0

5000
- 12500
i

Real - 10000

Predecido

Figura 10. Matriz de confusién de la red neuronal se-
leccionada sobre los datos de validacion.
Fuente. Elaboracion propia (2026).

En el conjunto de validacion, el modelo alcanza una pre-
cision de 99.6921% y un valor maximo de F1 de
0.954607 en la clase andmala.

Al comparar los resultados obtenidos por el sistema pro-
puesto con investigaciones previas en el area del monito-
reo de colmenas, se identifican diferencias notables en el
método y alcance de los sistemas propuestos. El sistema
embebido propuesto en [5], basado en la utilizacién de un
microcontrolador ESP8266 y un sensor SHT21, se enfoca
en el monitoreo eficiente de la temperatura y la humedad,
priorizando principalmente la optimizacion del consumo
de energia. Sin embargo, su alcance no contempla ningun
tipo de analisis a los datos obtenidos, dejando esto como
una posible linea de investigacion a futuro.

De la misma manera, la propuesta vista en [7] se enfoca
en el disefio de un sistema capaz de soportar condiciones
extremas de temperatura (-20 a 60 °C), asi como de man-
tener una alta autonomia energética, mediante el uso de
supercapacitores y paneles solares. Similar a la propuesta
anterior, el enfoque se basa en la adquisicién y transmi-
sion de datos, sin contemplar su posterior anélisis.

Finalmente, el sistema propuesto en [26] incorpora un
componente de analisis automatizado, aplicando técnicas
de extraccion de caracteristicas mediante MFCC y LPC,
junto con clasificacion basada en modelos de aprendizaje
maquina HMM/GMM para la deteccién de enjambres a

partir de datos acusticos. Este enfoque demuestra la via-
bilidad del procesamiento inteligente en el contexto api-
cola. El presente trabajo se ubica en una linea similar en
cuanto a la integracion de anlisis automatizado, explo-
rando el uso de redes neuronales para la deteccion de
eventos andmalos en la colmena.

CONCLUSIONES

Se desarrolld una arquitectura 10T basada en microcon-
trolador, para la adquisicion de mediciones y su almace-
namiento en una infraestructura en la nube. Como parte
del sistema, se disefi6 un circuito electronico que integra
sensores de humedad, peso y temperatura, asi como un
maodulo de captura de audio y mecanismos de persistencia
de datos.

En el plano de software, se implement6 un servicio en la
nube orientado a la gestion de colmenares, colmenas y
mediciones, estructurado mediante entidades y relaciones
operativas. Adicionalmente, se desarroll6 un servicio de
manejo y autenticacion de usuarios, asi como herramien-
tas para explorar y evaluar arquitecturas con enfoque en
ajuste de hiperpardmetros y optimizacion del desempefio
del modelo.

Se implemento un servicio en la nube para la extraccion
de vectores de caracteristicas de sefiales de audio y su cla-
sificacién utilizando una red neuronal. También se desa-
rrollé una aplicacion movil como interfaz del sistema,
permitiendo la visualizacion de los datos y la interaccién
con el resto de los médulos.

Se implementaron mecanismos de alerta basados en limi-
tes de los parametros monitoreados, proveyendo a los
usuarios de notificaciones directas.

Por Gltimo, mediante la implementacion del modelo co-
rrespondiente al experimento 6, se obtuvo una precision
méxima de 99.6921 % en la clasificacion de eventos and-
malos. Sin embargo, debido al desbalance del conjunto de
datos, la métrica mas relevante en el conjunto de valida-
cién es el F1 de la clase anémala, con un valor de
0.954607. Este resultado adquiere relevancia conside-
rando la variabilidad inherente de las sefiales acusticas
analizadas.

Como lineas de investigacion futuras, se plantean dos di-
recciones principales. La primera consiste en la amplia-
cién del conjunto de datos mediante campafias de mues-
treo controlado en colmenas de produccién, correlacio-
nando las sefiales acUsticas con observaciones directas del
estado de la colmena, asi como la incorporacién de sen-
sores adicionales como vibracion, CO2 y conteo de abe-
jas. Esto permitiria capturar la variabilidad asociada al
clima, a la genética de las abejas y a la dinamica de col-
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mena; ademas de habilitar la distincion entre distintos ti-
pos de eventos andmalos como pérdida de reina, el estrés

on Speech and Audio Processing, vol. 10, no. 5,
2002, doi: 10.1109/TSA.2002.800560.
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