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SUNE VE KIMIL ZARARLILARININ SES iSLEME YONTEMLERI iLE
SINIFLANDIRILMASI VE BiR GOMULU SiSTEM GERCEKLEMESI

OZET

Tahil tiirleri diinyanin her yerinde yaygin olarak ekilen ve yiyecek olarak tiiketilen
bitki tiirleridir. Cesitli yerel mutfaklarda 6zellikle biiyiik yer tutan tahil iiriinlerinin
tiretimi ekonomik agidan da biiyiik 6nem arz etmektedir. Bu 6nem tahil iirlinlerinin
liretimine zarar veren canlilarin tespitini ve bu canlilarla miicadeleyi ya da bu
canlilarin kontroliinii zorunlu kilmaktadir.

Tiirkiye’deki beslenme aligkanliginda bugday temelli iiriinlerin tiiketimi biiylik yer
kaplamaktadir. Tiirk tariminda da bu dogrultuda bugday iiretimi konusunda genis
alanlar kullanilmaktadir. Bugdayin iiretim ve tliketim agisindan sahip oldugu 6nem,
elde edilen {iriinlerin yillara gore giivenilir, saglikli ve bol olmasin1 dayatmaktadir.
Beklenmedik mevsimsel degisimler bir yana bugday zararlilarinin etkin kontrolii
tiriin glivenligi i¢in yasamsal 6nemdedir.

Stine ve kimil zararl tiirleri bugday liretimine zarari uzun yillardir tespit edilmis,
tilkemizin bugday iiretimi yapilan hemen her noktasinda farkli yogunluklarda da
olsalar birlikte rastlanan, benzer mevsimsel davraniglara sahip bocek tiirleridir. En
Oonemli tahil zararlilar1 olarak gosterilebilecek bu bdceklerin kontrolii ve zirai
faaliyetlerin giivenligi i¢in Onerilebilecek erken tespit yontemleri tarimsal
faaliyetlerin planlanmasi ve gilivenilirligi acisinda 6nemli bir katk: saglayacaktir. Bu
tez ¢calismasinin odaklandigi yer tam da burasidir.

Tez c¢aligmasinda siine ve kimil zararlilarinin erken tespiti ve siniflandirilmasi
amaciyla gesitli ses analiz ve isleme yontemlerinden elde edilen verileri kullanan bir
sistem modeli 6nerilmekte ve bu modelin uygulandig: bir gémiili sistem uygulamasi
ornek olarak gosterilmektedir.

Tezin ilk boliimii giris boliimii olarak tasarlanmistir ve yukarida bahsedilen amacin
altinin doldurulmast ve hipotezin formiile edilmesiyle baslamaktadir. Hipotez, “Siine
ve kimil zararlilar, yiiksek ornekleme frekansina sahip ses verilerinden elde edilen
Oznitelik vektorleri kullanilarak, makine 6grenmesi yontemleri ile yiiksek basari ile
siniflandirilabilir ve bu yontem erken tespit uygulamasi olarak kullanilabilir”
seklinde Ozetlenebilir. Bu boliim literatiir taramasi, ihtiyaglarin tartigilmasi ve veri
toplama islemini de igermektedir.

Calisma dogas1 geregi disiplinler arasi bir karakter tasimaktadir. Bu nedenle
entomoloji ve bitki koruma alanlarindan bilgilere yer verilmistir. Ayrica boceklerin
siiflandirilmasi, ve bu smiflandirilmada ses verilerinin kullanilmasina dair
akademik calisma oOrnekleri de sunulmustur. Tezde incelenen dort zararl tiirii
hakkinda bilgiler ve bu zararlilarin ses kayitlarinin alinmasi siireci de birinci
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boliimde islenmistir. Ses kayit siirecinde kullanilan donanimlar ve yazilimlar ile bu
amagla olusturulan sistem de bu boliimde tanitilmistir.

Tez calismasinin ikinci kismi matematiksel arka planin incelenmesine ayrilmistir.
Tezde 6zellikle yaygin kullanilan ses isleme ve otomatik konusma tanima yontemleri
kullanilmistir. Ses verisinin incelenmesinde kullanilan ydntemlerin tanitilmasinda
ilgili yonteme iliskin matematiksel denklemlerden faydalanilmistir. Ses verisinin
incelenmesinin ¢esitli asamalarinda Sifir Gegis Orani, Enerji, Entropi, Spektral
Agirlik Merkezi, Spektral Yayilma, Spektral Entropi bilgileri incelenmis, ses
verisinden elde edilen &znitelik vektdrlerinde Dogrusal Ongériilii  Kepstral
Katsayilari, Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 ve Cizgi Spektral Frekanst yontemleri
kullanilmistir. Bu boliimiin devaminda ise verilerin otomatik siniflandirmasinda
kullanilan makine o6grenmesi yontemi olan k - En Yakin Komsu algoritmasi
tanmitilmustir.

Ugiincii kistm matematiksel arka planda belirtilen ydntemlerin uygulanmasiyla
ortaya ¢ikan sistem modelinin tanitildigi bolimdiir. Sistem modelinin olusturulmasi
ve bu modele iliskin performans analizi yontemleri bu boliimde islenmistir. Bayes
Hata Orami1 ve Karmasiklik Matrisleri tanitildiktan sonra bdliim sistem modelinin
MATLAB yazilim ortamindaki performansindan elde edilen ara sonuglarin verilmesi
ve bu sonuglarin degerlendirilmesiyle sonuglanmaktadir. Bu ara sonuglar orta siireli
istatistik verilerinden elde edilen histogramlar, Bayes Hatas1 Tablolari, komsuluk
sayisinin sistem dogruluguna etki grafigi gibi verilerden olusmaktadir.

Sistem modelinin makine 6grenmesi kisminda kullanilan veri ikinci bdliimde
aciklanan {i¢ ses oOzellik cikarma yontemi olan Dogrusal Ongoériilii Kepstral
Katsayilari, Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 ve Cizgi Spektral Frekansi
yontemlerinin farkli kombinasyonlari ile elde edilen 6znitelik vektorleridir. Sistem
performansimin bu yontemlerin kombinasyonlarina gore davranist incelenerek en
basarili yontem kombinasyonu se¢ilmistir. Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 ve Cizgi
Spektral Frekansi yontemlerinin birlikte kullanildigi bu yapi siniflandirma dogruluk
performansi agisindan en basarili sonucu vermistir.

Tezin dordiincii kismi goémiilii sistem yaklagimina iligkindir. Bu kisimda iiglincii
boliimde en basarili sonucu veren Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 ve Cizgi Spektral
Frekansi yontemlerine dayanan yapt UDOO QUAD adli mikrobilgisayar iizerinde
uygulanmistir. Bu uygulama sirasinda kullanilan Python yazilim dili agik kaynak
kodlu olmas1 ve sayisal yontem uygulamalarina olanak taniyan genis kiitliphanelere
sahip olmasi nedeniyle secilmistir. Verilerin mikrobilgisayar {izerinde okunmasi
sirasinda yasanan problemler ve bu problemlere iliskin ¢oziime de bu boliimde
deginilmektedir. Sistemin bu mikrobilgisayar iizerinde yeniden kurulmasinin nedeni
bu tez ile baslayan caligmalarin sonucunda sahada kullanilabilir bir tliimlesik
tasarimin olanakli oldugunu gostermektir.

Tez calismasinin sonug¢ boliimii ara sonuglarin tekrar degerlendirilmesine ek olarak
gomiilii sistem gergeklemesinden elde edilen karmasiklik matrisi, dogruluk ve
hassasiyet verilerinin incelenmesini igermektedir. GOomiilii sistem uygulamasinda
yonelik degerlendirme oldukca acik bir sekilde saha uygulamasi i¢in yapilacak bir
tasarimin programlama dili, uygulama algoritmasi, algoritmanin uygulanacagi
mikrokontrolcli gibi konularin gelecek calismalar agisindan tekrar ele alinmasi
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gerektigini  gOstermekle beraber, kurulan matematiksel model ve yapilan
uygulamanin hipotezi dogruladigini sdylemek miimkiindiir. Tez ¢alismasinda
onerilen yontem, hedeflenen amag¢ dogrultusunda bir ilk ¢alismadir ve bu ilk adim
hedefledigi parametreleri saglayarak, daha ucuz, verimli ve etkili ticari ya da bilimsel
uygulamalar agisindan bir temel olusturma gorevinin altindan fazlasiyla kalmaktadir.
Sonu¢ boliimii bu degerlendirme ve gelecek calismalara dair olasiliklarin
incelenmesiyle bitmektedir.
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CLASSIFICATION OF SUNN PESTS USING SOUND PROCESSING
METHODS AND AN EMBEDDED SYSTEM REALIiZATION

SUMMARY

Cereal types are the plant types that are widely planted and consumed as food all
around the world. With their weight in different domestic cuisines, production of
cereals holds an undeniably great economic importance. This importance places great
demand on the detection and the struggle against or control of insect pests of cereals.

Wheat is one of the types of cereals. Consumption of wheat based products covers
major share in the nutrition habits of inhabitants of Republic of Turkey. As a direct
consequence, vast areas are designated as wheat plantations in Turkish agriculture.
With respect to importance of wheat by means of production and consumption, it is
demanding that product yield of wheat should be reliable, healthy and abundant by
years. Apart from damages caused by unexpected seasonal changes, the efficient
control of pests of wheats has vital significance.

Sunn pests, such as Eurygaster and Aelia species are pest insects that have been
clarified as harmful to Turkish wheat production for years. Although having
difference in population density, having similar seasonal behaviors, the sunn pests
can be encountered nearly all parts of Turkey. Sunn pests are the most important
group of insect species which damage cereal plantations. Proposing early detection
and control procedures of these insects would be significantly beneficial for planning
and reliability of agricultural activities.

In this thesis, a system model with the purpose of early detection and classification of
sunn pests are proposed. An embedded system based on the system model is given as
an exemplary application.

First chapter of the thesis is designed as an introduction chapter and the purpose of
the work, which is presented above is extended in this section. The hypothesis can be
summarized as “sunn pest can be classified with high accuracy with machine
learning methods by using sound feature vectors obtained from the data with high
sampling frequency and this method can be successfully applied to early detection
applications.” This chapter contains, literature review, discussion of needs for
experiments and information about data collection procedure.

This work carries an interdisciplinary character because of its nature as it contains
insect biology and electronics engineering. Therefore, information about entomology
and plant protection is presented. Moreover examples of classification of insect
species, the classification methods, sensors and setups that are used in insect
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classification tasks and usage of sound data of insects in insect classification
procedures are described. In this thesis four species of sunn pests are examined. The
species are members of Eurygaster and Aelia genus. General definitions and
information about four insect classes of Eurygaster Integriceps, Eurygaster
Austriaca, Aelia Rostrata and Aelia Accumniata are given in the first chapter. The
sound recording procedure, the hardware and software used in this recording and the
recording system produced for sound recordings of subject insects are introduced in
this section too.

Second chapter of thesis report is sorted for mathematical background which the
thesis is based on. In the thesis, especially well known and widely applied sound
processing, analysis and automatic speech recognition methods are preferred. The
mathematical equations are used for introduction of respective methods that are used
for analyzing sound data. For preliminary analysis, Zero Crossing Rate, Energy,
Entropy of Energy, Spectral Centroid, Spectral Spread and Spectral Entropy
information are gathered for midterm statistics of sound data. These methods give
general information for subject sound data but, the analysis data are not preferred for
classification task. For classification task, well known speech feature extraction
methods of Linear Predictive Cepstral Coefficients, Mel Frequency Cepstral
Coefficients and Line Spectral Frequencies methods are preferred and applied.
Continuing the chapter the machine learning approach for -classification is
introduced. The machine learning method that is used for the automatic classification
of sound feature data is chosen as simple k-Nearest Neighborhood method.

Third chapter is the section of thesis, where the system model which is produced
after the application of mathematical methods that are introduced in the chapter two
is described. Construction of system model and the performance analysis methods
related to this model are examined in this section. The performance metrics are
defined with respect to Bayesian Error Rates and Confusion Matrices. After the
introduction performance analysis metrics, the chapter concludes with the
presentation of intermediary performance analysis results of system application on
MATLAB software environment. These intermediary results are composed of data
such as histograms from obtained midterm statistics, Bayesian Error tables,
confusion matrices, system accuracy and precision tables and neighborhood
parameter-system accuracy graph.

The data that are used in the machine learning part of system model are constructed
with the combinations of feature vectors that are obtained with three feature
extraction method which are explained in Chapter Two. The input vectors for k-
Nearest Neighborhood procedure is obtained for each recording using the
combinations of Linear Predictive Cepstral Coefficients, Mel Frequency Cepstral
Coefficients and Line Spectral Frequencies methods outputs. The behavior of system
performance is examined for each combination and through this examination the
most successful combination is decided as the usage of Mel Frequency Cepstral
Coefficients and Line Spectral Frequencies together.

Fourth part of the thesis is about embedded system approach. In this chapter, a setup
that depends on the Mel Frequency Cepstral Coefficients and Line Spectral
Frequencies combination, which was decided as the most successful result, is applied
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on the UDOO QUAD microcomputer. Being open source and enabling applications
of numerical method libraries, Python programming language is preferred during the
application of setup. Encountered problems about reading sound data on
microcomputer and the solution to this problem is also explained in this chapter too.
The cause of re-establishing system model this microcomputer is to show that the
works beginning with this thesis work are capable of an integrated design which can
be applied to on-field problems.

The fifth part of the thesis report contains conclusion and feature works. In
conclusion of thesis report includes revaluation of intermediary results, in addition to
confusion matrix, accuracy and precision results obtained from embedded system
implementation. As the evaluation for embedded system application shows clearly
that the a design for on-field application is subject to revaluation of programming
language, application algorithm and the microcontroller that would be used for
application, the established mathematical model and applied setup make it possible
to say that hypothesis was verified. The proposed method in the thesis study is a first
study in the direction of aimed purpose. This first step concludes its duty as reaching
aimed parameters so that it provides a solid ground for feature works for cheaper,
more efficient and more precise commercial or scientific applications. The last
chapter ends with this evaluation and discussion about aforementioned future works.
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1. GIRIS

Tahillar diinya genelinde yaygin olarak ekilen ve yogun olarak tiiketilen bitki
tiirleridir. Tahil tiirleri farkli yerel mutfaklarda farkli 6nemde de olsa biiyiik yer
tutmakta, bu nedenle de tahil iiriinlerinin {iretiminin tartisilmasit imkansiz bir
ekonomik 6nemi bulunmaktadir. Bu duruma bir 6rnek Tiirkiye’dir. 1994 yili verileri
gostermektedir ki tahil {riinlerinin {iretimi Tirkiye’deki tiim tarimsal {iretimin
%33.3’linli olusturmaktadir. Bu tahil iliretiminde ise en O6nemli pay bugdaya ait
bulunmaktadir. Ekmek seklinde yogun olarak tiiketilen bugday {iriinleri %58’li bir
oranla Tirk insaninin temel enerji kaynagi olarak tiiketilmektedir [1]. Tiirkiye’deki
beslenme aliskanliginin son 20 yilda pek fazla degistigi sdylenemez. Bugday ekmegi
hala Tiirk mutfaginda ve sofralarindaki onemini korumaktadir. Bugday orneginde
pargadan biitiine gidilirse, tahil {irlinlerinin hayatlarimizdaki yerleri nedeniyle sahip
olduklart ekonomik 6nem daha agik olarak goriilebilir. Bugday tiretiminin diinya
iretimine gore %50’den fazlasi gelismekte olan {ilkelerde gerceklesmektedir [2].
Diinya iilkeleri arasindaki iktisadi iliskiler g6z oniline alindiginda, gelismekte olan
tilkelerin bu yogun tiiketilen iriiniin temel {reticisi olmasi, bugdaya uluslararasi
ekonomik 6nem bahsetmektedir. Bu ekonomik 6dnem nedeniyle bugday iiretiminin
glivenligini, saghgimi ve verimini korumak gerekmektedir. Bu tarim iiriiniiniin
giivenligi, saglig1 ve verimine karsi olusacak tehditlerin en Onemlilerinden birisi
zararli bocekler tarafindan olusturulan tehdittir. Bu nedenle tahil zararlis1 boceklere
kars1 miicadele, ya da bu boceklerin kontroliiniin saglanmasi hayati énemdedir. Bu
boceklerin neden oldugu iiriin kayiplari, diistik ve yillara gore beklenmedik oranlarda

gerceklesen hasat veriminin bagat nedenlerinden biridir.

Siine ve kimil zararlis1 olarak adlandirilan bocek grubu tahil ekim alanlarina zarar
veren en Onemli bocek grubudur. Siine ve kimil zararlilar1 Eurygaster ve Aelia
cinslerine bagl bocek tiirlerini kapsamaktadir. Tiirk¢e’de Siine zararlis1 daha ¢ok
Eurygaster tiirlerini tanimlar iken Aeli tiirleri ise Kimil zararlis1 olarak tanimlanir.
Literatiirde bu canlilar Siine zararlilari, Shield Bugs, Stink Bugs gibi isimlerle anilan
ortak bir kiimede toplanmaktadir. Siine zararlilarina asil olarak Dogu Avrupa ve Bati

Asya sathinda yaygin olarak rastlanmaktadir. Bu zararlilardan 6zellik Eurygaster
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Integriceps Tiirkiye’de ¢ok yaygin olan ve ¢ok zararli olarak belirlenmis bir tiirdiir.
Bu zararh tiiriine dair Tiirkiye’deki arastirmalarin gegmisi, gectigimiz yiiz yilin ilk

ceyregine kadar uzanmaktadir [3].

Stine tiirleri, bitki gelisiminin her asamasina zarar verebilirler. Bitkinin gelisim
asamasina bagl olarak, siine saldiris1 bitkinin kdk bogazi1 ve yapraklarindan, basaga
kadar genis bir yelpazeyi hedef alir. Canli nimf agsamasindayken genelde basaklardan
beslenir. Buna karsilik, kisi geciren erigkin canlilar daha c¢ok kdk bogazi ve
yapraklara saldirarak merkez yapragin zarar gormesine neden olurlar. Siine
saldirisinin en bliylik zarari ise bitki tohumunun zarar gérmesi sonucu meydana gelir.
Kislamis ergin taniminin nedeni bir gelisme asamasina dayanmaktadir. Siine tiirleri
tarlada konakladiklar1 ve beslendikleri bitki iizerinde iiredikten sonra ilk erigkinlik
asamalarina tarlada ulasirlar. Ancak mevsim siiresince sicaklik arttik¢a siine zararlisi
daha serin hava kosullar1 ve sicakliklara sahip bolgelere go¢ etme ihtiyaci tasirlar.
Bunlar genelde yiiksek rakimli yerlerdir. Daha sonra siineler ayni alanlarda kis
aylari1 da gecirirler. Bahar mevsiminde kis1 gecirdikleri ve kislak adi verilen
noktalarda kipirdanmaya baslayan siline zararlilari, beslenmek ve iiremek amaciyla
bugday tarlalarina dogru bir go¢ hareketine baslarlar. Iste bu donemdeki siineler kis

gormiis eriskinlerdir [4].

Siine zararlis1 popiilasyonun yogunlugu, hava kosullarindaki degisiklikler, su
kaynaklarmma erisim olanaklari, {riiniin gelisim siiresi ve iiriin kiiltiiriiniin
karakteristigi stine saldiris1 sonucu meydana gelecek {iriin kayiplarini etkileyen
faktorlerdendir [5]. Ornegin siine zararlisiin popiilasyonunda, bir dizi nedenle
meydana gelen ani artiglarin bugday liretimine biiyiik zararlar verdigi, buna karsin
tirtin kiiltlirliniin degistirilmesinin bir zararli miicadele yontemi olarak uygulandigi
bilinmektedir. Siine bdceginin etkisi, epidemik karakter tasiyan yaygimnligi bu
canlilarin ekonomik Onem kazanmasma ve bu canlilarla miicadele edilmesinin

zorunlu kilinmasina neden olmustur.

Siine zararlilarina kars1 uygulanacak kontrol yontemleri ile ilgili yapilan ¢aligmalarda
birgok yontem Onerilmistir. Bu yontemler Sekil 1.1°de goriildiigii gibi gruplanabilir.
Stine zararlisina karsit Onerilen miicadele yontemleri kiiltiirel kontrol, biyolojik

kontrol ve kimyasal kontrol olmak iizere baslica {i¢ baslik altinda kiimelenir.



Kiiltirel K ontrol @ Siine Kontrol Yontemleri ¢ Kimyasal Kontrol

Bivoloijik Kontrol

Sekil 1.1: Siine zaralilariyla miicadelede kullanilan kontrol yontemi gruplari.

Kiiltiirel kontrol yontemleri bitki kiiltliriine iliskindir. Bu baslikta yapilan
caligmalarda bitki biiylimesine etki eden olgulara miidahale edilmesi, bu olgularin
yeniden sekillendirilmesi, erken ve hizli hasat ¢alismalar1 ve zararli etkenlere karsi
direngli tiirlerin ekilmesi gibi basliklar incelenmektedir. Biyolojik kontrol
yontemleri, zararltya kars1 avci tiirlerin ve parazitlerin kullanilmasini igerir. Ornegin,
stine zararlisina kars1 uygulanan biyolojik kontrol tiirlerinden biri de Trissolcus aris1
kullanilarak siine zararlisinin yumurtalarinin parazitlenmesi, bu sayede de zararlinin
yayllmasma engel olunmasidir [4]. Siine zararlisina karst kimyasal kontrol
yontemleri, insektisit ad1 verilen kimyasal maddelerin, bir diger deyisle zehirlerin
kullanilmasimi igermektedir. Bu kontrol yontemi geg¢misten bu yana genis bir
kullanim alanina sahip olmustur. Ancak uygulanan bolgelerin genislemesi, bu
yontemden dogan sonuclarin biiyiik zararlar vermesi, insan saglhigi, flora ve faunaya
etkileri tiimlesik kontrol yontemlerinin uygulanmasin1i  zorunlu  kilmustir.
Insektisitlerin insan ve cevre sagligma karsi zararli oldugu bilinmektedir [6].
Tiimlesik kontrol, tiim kontrol yontemlerinin uygun durumlarda, ¢evre ve saglik
parametreleri géz Oniine alinarak ve kontrol uygulamasinin etkinligini ve verimini

arttiracak sekilde uygulanmasidir.

Simdiye kadar, bocek zehirlerinin yaygin, asir1 ve zararli kullanimini1 azaltmaya
yonelik farkli alandan bir¢ok aragtirma ylriitilmiistiir. Bu arastirma alanlarindan
birisi de bocekler tarafindan iiretilen ses verilerinin islenerek, boceklerin varligina
yokluguna, konumuna ve popiilasyonuna dair bilgilerin ¢ikarilmasini ve bu bilgilerin
tespit uygulamalarinda kullanilmasini igermektedir. Bu sayede bocek zararlilarina
karst dogru, uygun zamanlamaya sahip ve etkili Onlemlerin alinmasi
amaglanmaktadir. Bu ¢oziimler sayesinde zararli bocek tiirlerine karsi miicadele ve
kontrol uygulamalarinin etkinliginin arttirilmas1 ve insktisitlerin kullaniminin

azaltilmas1 umulmaktadir.



Bilimsel arastirmalar incelendiginde boceklere bagli verilerin incelenmesi ve
Olciilmesi i¢in Onerilen yOntemlerin genis aralikta bir literatiirii kapsadigi
goriilmektedir. Bocek davranislarinin farkli durumlarma gore degisecek sekilde
Onerilen yontemler, optik ve opto-elektronik cihazlarin kullanimi, videografi, termal
goriintiileme, RFID ve radyo telemetri, X 1511 radyografisi, bilgisayarli tomografi,
SODAR ve akustik tespit gibi bagliklara dagilmaktadir. Akustik tespit alan1 aktif ve
pasif akustik tespit, hidro-akustik, atmosferik alicilar gibi boliimleri kapsamaktadir.
Boceklerin pasif akustik tespiti, bu arastirma alaninda simdiye kadar en ¢ok ilgi
¢ceken aragtirma bagliklarindan biri olagelmistir. Bu c¢aligma alaninin ¢ekirdegini
boceklerin olusturdugu diisiik siddetli seslerin ve beslenme seslerinin kullanilarak
tespit yapilmasi bulunmaktadir. Béceklerden toplanan ses verileri genelde S00Hz ile
150kHz arasinda bir frekans araliginda bulunmaktadir. Bu ses verilerinin toplanmasi
ve boceklerin akustik tespiti uygulamalari i¢in kullanilan sensorler kapasitif ya da
piezoelektrik mikrofonlar gibi akustik transdiiserler ya da ivmedlgerler gibi titresim
transdiiserleri olabilir [7]. Sensor tiirleri hedeflenen bdcegin tiirii ve uygulamanin

kurulacagi sahanin durumu gibi etkenler nedeniyle degisebilir.

Boceklerde ses iiretim mekanizmalart Sekil 1.2°de goriilebilecegi gibi bes temel
grupta incelenmektedir. Bu gruplar titresim sesleri, vurma sesleri, siirtme sesleri,

tiklama mekanizmalar1 ve hava itimi olarak ayrilmaktadir.
Boceklerde Ses Uretim Mekanizmalar:
Titregim Seslen
Vurma Sesleri
Stirtme Sesleri
Tilkdama Melkanizmalars

Hava Itimi

Sekil 1.2: Boceklerin tirettikleri seslerin bes temel baslikta gruplanmasi.

Bocekler tarafindan iiretilen titresim sesleri kanat sesleri ve boceklerin eklemleri
tarafindan bitki yapraklar1 gibi bir ylizey iizerinden iletilerek meydana getirilen

seslerden olugmaktadir. Vurma sesleri bocegin bir viicut parcasini yine bir viicut
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parcasina vurarak c¢ikardigi seslerken, siirtme sesleri genelde boceklerin bu is igin
Ozellesmis viicut parcalarinin birbirine siirtlinmesi ile meydana getirilen seslerdir.
Siirtme sesleri iiretmek icin yapilan hareketler belirli Oriintiilere sahiplerdir. Tik
sesleri boceklerin kas sistemindeki kasilma gevseme hareketleri nedeniyle meydana
gelir. Son olarak, trake spiralleri yoluyla bocek viicudu disma itilen hava yoluyla
olusturulan sesler hava itimi bashgi altinda toplanir [8]. Tespit ve siniflandirma
uygulamalarinin gerceklestirilmesi amaciyla boceklerden ¢esitli sensorler yoluyla

toplanan ses verileri ses analizi ve siniflandirma yontemleri ile iglenir.

Elektronik alanindaki ve bilgisayar teknolojilerindeki gelismeler gézlem verilerinden
cok daha anlamli ve ayrintili sonuglar ¢ikarilabilmesine olanak tanimaktadir. Bécek
sesleri i¢in uygulanmasi Onerilen analiz yontemleri Fourier analizi gibi temel ve
gorece basit yontemlerden, Dogrusal Ongoriilii Kepstral Katsayilart (DOKK) ve Mel
Frekans Kepstral Katsayilart (MFKK) gibi gorece daha karmasik ses ve konusma

Oznitelik ¢ikarma yontemlerine kadar genis bir yontemler havuzu olusturmaktadir.

Hyatt ve Maughan yaptiklar1 ¢alismada onerdikleri bir gdsterge hesabi1 ve Fourier
analizi uygulamasi ile bocekleri kanat ¢irpma frekansini tespit etmek i¢in bir yontem
ortaya atmiglardir. Boceklerin kanat sesleri konusunda en ¢ok karsilagilan problem
bu seslerin bocek hareketleri ve cevresel kosullar nedeniyle zaman ve frekans
anlaminda ¢ok degisken olmasidir. Hyatt ve Maughan’in ¢aligmasinda veri toplamak
icin optik takometreden faydalanilmistir. Boceklerin kanat ¢irpma seslerinin temel
frekansimin belirlenmesi i¢in bdcek ses verisinin daha az degisken bdlmeleri
secilmistir. Bu se¢imle elde edilen veri parcalarindan bir gosterge deger hesaplanarak
bazi Diptera tiirleri i¢in frekans bilgisine ulasilmistir [9]. Bu calismada hedef bocek

tiirlerinin Diptera oldugu not edilmelidir.

Mankin ve digerleri tarafindan yapilan calismada bugday ve ananas govdelerine
yuvalanmis farkli cins bdoceklere ait larvalar konu edilmistir. Akustik tespit
uygulamasi igin bir ivmedlger sistemi dnerilmistir. Iki farkli bdcek tiirii i¢in frekans
spektrumlari elde edilmis ve larva agamalarina gore farkliliklar1 bu veriye dayanarak
incelenmistir. Ivmedlger araciligiyla elde edilen akustik veri, bitki gévdelerine
yuvalanmis bdceklerin hareket ve beslenme seslerinin tespit edilmesini olanakli hale
getirmistir [10]. Laboratuvar ortamindaki bu c¢alismada incelenen 6rneklerin belli
bdceklerin larvalart oldugu ve buna bagli olarak uygulamanin mantiginin dar bir

hedef alana uygun oldugu séylenmelidir.



Akustik tespit yontemlerini kullanarak Bennet-Clark, bodcek ses verilerinin
ozelliklerinin bu bdceklerin boyut ve kas yapisi ile iligkili oldugunu géstermistir. Bu
calisma temelde bocek cagrilarina odaklanmistir ancak ¢evresel durumlarin bdcek
ses iretimi konusunda Onemli etkenler oldugunu ortaya koymustur. Genelde
bocekler tarafindan iiretilen sesler bocegin biiyiikliigiiyle ters orantiliyken, cevresel
etkenler ve daha uzun mesafeli haberlesme ihtiyaci baz1 bocek tiirlerinin beklenenin
aksine diisiik frekansh sesleri tercih ettigini gOstermistir [11]. Baz1 boceklerin bir
ylizeyi titrestirerek haberlesmesi bu haberlesme sekline dair bir 6rnek olarak

gosterilebilir.

Fleurat-Lessard ve arkadaslarimin calismasi ayni grubun oOnceki caligmalarina da
dayanarak boceklerin akustik tespitinin bu canlilarin ¢ikarttig1 giiriiltiiden de tespit
edilebilecegini gostermistir. Bahsi gecen arastirma, bugday tohumu yiginlarinda
bulunan boceklere yogunlasmaktadir. Boceklerden elde edilen ses verisiyle
boceklerin tiirli, yasam dongiilerinde bulunduklar1 asama ve popiilasyon
yogunluguna dair bilgilerin elde edilebilecegi gosterilmistir. Ayrica sensor
performansinin bdceklerin ses verileri iizerinden karar verilmesinde 6nemli bir etken
oldugu tartistlmistir [12]. Sensdér se¢imi uygulamanin hedefleri dogrultusunda

yapilmalidir.

Gutierez ve arkadaglar1 yaptiklar1 ¢alismada aktif filtre yapisina sahip bir sensor
tasarimini bitki koruma uygulamalarinda kullanilmak iizere tasarlamigtir. Akustik
tespit bu tasarim iizerinden yapilmistir. Calismanin konusu, kirmizi palmiye
kurtlarinin tespiti {izerinedir. Bu ¢alismada ses kayit islemini takip edecek sekilde bir
gomiilii sistem tasarlanmustir [13]. Saha uygulamalari i¢in bir gémiilii sistem tasarimi
elzemdir. Ayrica, konu edilen canlilar ve uygulama ihtiyacglarina gore bir sensor
secimi miimkiin olmadiginda, bu sensoriin tasarlanmasi uygulamanin etkinligi ve

mali kisitlar agisindan da avantajhi olarak degerlendirilebilir.

Bilimsel literatiirde ugan boceklerin sesleri tizerinden tespiti konusunda ¢aligmalar
olduk¢a genis bir yer tutmaktadir. Giincel calismalar, sahada yapilacak tespit
calismalarina uygulanabilir tasarim sorununu ele almaktadir. Raman ve digerlerinin
calismasi agik alandaki bocek seslerinin tespitini merkezine almaktadir. Konu edilen
bocek cinsi sivrisineklerdir. Bu c¢alisma icin hedef tiirleri kendine c¢ekecek
kimyasallar barindiran bir agik alan test birimi tasarlanmistir. Bunun nedeni farkl

kaynaklara sahip ¢evre seslerinin etkisini bertaraf etmektir. Goriilmektedir ki
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kaydedilen seslerin sadece kii¢lik bir boliimii hedeflenen bdcek tiirlerine aittir. Diisiik
yanlis dogrulama orani, diisiitk maliyetli sistemlerle sahada uygulanabilir u¢an bocek

ses tespiti uygulamalarinin tasarlanabilecegini gostermistir [14].

Chen ve arkadaslar1 akustik verilerle ilgi calismalarda tek bir veriye asiri bagh
uygulamalarin kanat ¢irpma sesi tespiti problemlerinde kalic1 bir ¢6ziime ulagmak
konusunda anlamli bir sonu¢ vermeyecegini iddia etmektedir. Buna gore bu tarz
calismalardaki veri hacmi karmasik modellerin 6grenilmesi konusunda yeterli
olmamaktadir [15]. Gergekten de test kiimesinin eleman sayist makine 0grenmesi

yontemlerinin uygulanmasi ve bir genellemeye ulasilmasi agisindan 6nemlidir.

Tespit islemleri noktasinda ¢agdas makine 6grenmesi yontemleri saglam bir temele
oturmaktadir. Batista ve arkadaslarinin yaptig1 calisma, zararli ugan boceklerin
gercek zamanli tespitine olanak taniyan, diisiik maliyetli bir sistem tasarimini
saglamaya yoneliktir. Hedef bocek tiirleri yine bazi sivrisinek tiirleridir. Bu sistem
bir lazer sensorii temel almakta ve bu lazer sensorden elde edilen kanat ¢irpma
verilerini islemektedir. Verileri islemek i¢in uygulanan yontemler konusma isleme
yontemleridir. Boceklere dair veriler, tiirlerin hareketliligi, tiirlerin sayimi ve
siiflandirilmasi konusunda karar vermek i¢in kullanilmaktadir. Siniflandirma islemi
icin Bayes smiflandirma yontemleri ve Maksimum a posteriori (MAP) kestirim
yontemi uygulanmustir. Ug ugan bdcek smifi i¢in sistemin tespit performansi basarili
olarak degerlendirilmektedir [16]. Makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin olarak
k-En Yakin Komsuluk (k-EYK), Destek Vektor Makineleri (DVM) ve Yapay Sinir
Aglart (YSA) gibi yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yo6ntemlerin
uygulanmasi sayesinde otomatik tespit ve siniflandirma uygulamalarinin dogrulugu
ve kesinligi ile konu edilen smiflarin sayisi artabilmektedir. Yaptiklar1 ¢alismada
Silva ve digerleri farkli konusma isleme ve makine 6grenmesi yontemlerini ugan
boceklerden elde edilen lazer sensor verilerine uygulamislardir. Caligmalarinda
cikartilan ses oOzelliklerinin ve uygulanan makine Ogrenmesi yontemlerinin
karsilastirmali bir analizini sunmuslardir. Olgekli bir yéntem olan MFKK ydntemi
uygulanan yontemler arasinda en yiiksek dogruluk oranlarini vererek en kullanigh
yontem olarak goziikmektedir. Makine 68renmesi agisindan kullanilan Radyal Bazl
Fonksiyon Destek Vektor Makinesi (DVM RBF) ile farkli 6znitelik kiimeleri
kombinasyonlar1 ile ikili siniflandirma probleminde, degisik bdcek siniflart igin

yiiksek dogruluk oranlarina ulagilmistir [17]. Bu ¢alismanin hedefi bir erken tespit



sistemi olusturmaktan ziyade, zararli ugan bdceklerin yakalanmasi i¢in bir akilh

kapan tasarimini saglamaya yoneliktir.

Bilgisayar temelli yontemlerle boceklerin varligina, konumuna, ¢ikardiklar seslerin
tiri ve igerigine, yasam dongiisii asamalarina ve boyutuna dair bilgi ¢ikarmak ve
akilli kapanlar, sensor sistemleri ya da genelleyerek, gomiilii sistemler tasarlamak
miimkiindiir. Bu tez calismasinin temeline daha dnceki gézlemlerden yararlanilarak
dort bugday zararlisi tiirii alinmistir. Bu zararhilarin yiiksek 6rnekleme frekansinda

elde edilen ses verilerinden yararlanilmustir.

1.1 Siine ve Kimil Zararhlar:

Siine ve kimil zararlist tiirleri Scutellaridae ve Pentatomidae ailesine bagl farkli cins
bocekleri kapsayan zararh tiirleridir. Literatiirde siine ve kimil adi ile genellenen bu
canli tiirleri Dogu Avrupa’dan Kuzey Afrika’ya, oradan da Bati ve Orta Asya’ya
kadar genis bir cografyada rastlanan ve tahil ekim alanlarina verdikleri zararla
bilinen canl tiirleridir. Siine zararlis1 tabiri, lilkemizde daha ¢ok Eurygaster cinsine

bagli olan tiirler, 6zellikle de Eurygaster integriceps tiirii i¢in kullanilan bir isimdir.

Aeclia cinsi canlilar Tiirk¢e’de kimil zararlilar1 olarak adlandirilan canlilardir. Tez
calismasinda ele alinan bocek tiirleri ¢cevresel ve ekonomik 6nemleri, yayginliklar: ve

erisilebilirlikleri gbz oniine alinarak incelenmek i¢in se¢ilmislerdir.

Tiirkiye’deki tahil ekim alanlarinda basat bir tehdit olarak degerlendirilen siine ve
kimil zararlisi tiirlerinden dort tiir ¢alismanin konusu edilmistir. Bu tiirler Eurygaster
integriceps, Eurygaster austriaca, Aelia acuminata ve Aelia rostrata tiirleridir.
Cografi olarak farkli popiilasyon yogunluklarina sahip olsalar da siine ve kimil
zararlis1 tiirleri Tiirkiye Cumbhuriyeti topraklarinin hemen hemen her noktasinda

yaygin olarak karsilagilan zararli bocek tiirleridir.

Cizelge 1.1’de tez calismasinda incelenen Eurygaster integriceps, Eurygaster
austriaca, Aelia acuminata ve Aelia rostrata tirii boceklerin taksonomik
siniflandirilmasina dair ¢izelge goriilebilmektedir. Tiirkiye’de siine zararlis1 olarak
bilinen Eurygaster cinsine bagli canlilar Scutellaridae ailesine aitken, kimil zararlisi
olarak bilinen Aelia tiiriine bagli canlilar Pentatomidae ailesine aittir. Shield Bug ya

da Stink Bug olarak da adlandirilan bu canl tiirleri Hemiptera takimi igerisindedir.



Yarim kanatlilar olarak da bilinen bu takimin iiyeleri ¢ikardiklar1 pis koku ile

insanlar tarafindan rahat¢a taninmaktadir.

Cizelge 1.1: Tezde incelenen bocek tiirlerinin taksomonik siniflandirmasi

Eurygaster Eurygaster Aclia Aclia

integriceps austriaca rostrata acuminata
Alem Animalia Animalia Animalia Animalia
Sube Arthropoda Arthropoda Arthropoda Arthropoda
Siif Insecta Insecta Insecta Insecta
Takim Hemiptera Hemiptera Hemiptera Hemiptera
Aile Scutelleridae Scutelleridae Pentatomidae =~ Pentatomidae
Alt Aile Eurygastrinae ~ Eurygastrinae ~ Pentatominae = Pentatominae
Cins Eurygaster Eurygaster Aclia Aclia

E. integriceps ve E. austriaca, Eurygaster cinsinin en sik karsilasilan tiirleridir.
Aslen otlak alanlarina yerlesen bu canlilar modern tarimin gelismesiyle ve otlak
alanlarinin tarimsal iiretime a¢ilmasi sonucu tahil {iriinlerinin en tehlikeli zararlilar
haline gelmislerdir. Zarhlara karst yaygin kimyasal kontrol uygulamalarinin
sonucunda siine zararlilarinin avcilarinin - popiilasyonunun azalmasi sonucu
Eurygaster cinsinin olusturdugu tehdit daha da artmistir. Siine zararlhilar1 mevsimsel
bir gbo¢ davranigina sahip ucan bocek tiirleridir. Bu canli yaz mevsiminin basinda
beslenmek ve tliremek i¢in bugday tarlalarin1 mesken seger. Yaz sicakliklariin en
yiiksek degerini aldigi zamanlarda siine zararlilar1 kiglak bolgeler olan yiiksek
bolgeler goc ederler. Sicakliklarin ¢ok diismesiyle daha algak bolgelere goc eden

stineler buralarda kislarlar [18].

A. acuminata ve A. rostrata Tirkiye’deki tahil alanlarinda yaygin olan kimil
zararhilarinin  yaygin Orneklerindendir. Siine zararlilartyla benzer mevsimsel
davranislara sahip bu canlilar, siinelere gore daha hareketli ve c¢evik bir yapiya

sahiptir. Kimillar ucan boéceklerdendir.

Kimillar ve siineler boyut ve viicut sekilleri konusunda bazi farkliliklara sahiptir. A.
acuminata yaklasik 10-11.5 mm boyutunda iken gorece daha kiigiik olan A. rostrata
ortalama olarak 8-9 mm boyutundadir. Siine tiirleri ortalama 1 cm boyutunda oval bir

viicut sekline sahipken kimil tiirlerinin viicut sekli daha eliptiktir [19].

Tez calismasinda kullanilan bocek siniflarina ait bireyler Tekirdag bdlgesinden
toplanmistir. DOrt tiire ait bireylerin tamami kis gecirmis erigskin bireylerdir.
Boceklerin toplandigr alan olan Tekirdag bolgesine ait Google Haritalar goriintiisii

Sekil 1.3’te verilmistir.



BbArapusa
Bulgaria

Sekil 1.3: Tekirdag ili

Toplanan bdceklerden siine tiirleri Tekirdag’da yaygin olarak bulunurken A.
acuminata’nin daha ¢ok Tekirdag’daki tarlarlarda bulundugu, buna karsilik A.
rostrata’nin daha ¢ok komsu Kirklareli ilindeki tahil ekim alanlarin1 mesken sectigi

bilinmektedir.

Simdiye kadar siine bdceklerinin iirettikleri titresim sesleri konusunda c¢esitli
calismalar yapilmigsa da, bu caligmalarin perspektifi tespit ve siniflandirma
olmamistir [8,20]. Ornegin Eurygaster integriceps’in titresim sesleri icinde
degerlendirilebilecek ciftlesme ¢agrisinin bir kimyasalin ya da rakibin varligi gibi
farkli kosullarda, farkli 6zellikler gdsterdigi ortaya konulmustur. Bu calisma, siine
boceklerinin g¢iftlesme ve diismanlik kosullarinda diisiik frekansli titresimler ile
haberlestiklerini gostermistir [20]. Yapilan calismanin gercevesi E. integriceps
bireylerinin haberlesmesidir. Hava yollu sesler incelenmemistir. Siine ve kimil
zararlilarin tespiti ve smiflandirilmasi simdiye kadar alanin uzmanlarmin gorsel
temas ve degerlendirmelerine dayali olarak yapilirken bu problem i¢in bir otomotik

tespit yontemi Onerilmemistir.

Calismada, her bir bocek sinifi i¢in farkli sayida bireylere ulasilabilmistir. Bu sayilar
E. integriceps i¢in 62 birey, E. austriaca i¢in 18 birey, A. acuminata igin 26 birey ve

A. rostrata i¢in 12 birey seklindedir.

1.2 Kayzit Siireci

Stine ve kimil zararhlarina ulagilmasi ve bu seslerin kaydedilmesi bu calisma
siiresince en ¢ok zorlanilan bolim olmustur. Bu canlilarin tarla ya da kislak

ortamindan toplanmasi gerekir. Bunun i¢in uzman yardimina ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Calismada ses kayitlarinin yapilmasi i¢in yetkin ses 6tesi mikrofonlar kullanilmastir.
Avisoft Bioacoustics tarafindan iiretilen CM16/CMPA tipi kapasitif mikrofonlar

akustik ve ses dtesi bolgelerde calisma yetenegine sahiptir.

Literatiirde de ses otesi mikrofonlarin analiz, tespit ve siniflandirma uygulamalarinda
kullanildig1 6rnekler mevcuttur. Gelismis ses Otesi mikrofonlarin kullanimi, bir¢ok
tiirlii dinlemeye ve belirlemeye olanak saglamistir. Bazi boceklerin ses Gtesi seviyede
ses {irettigi arastirmacilar tarafindan bilinen bir olgudur. Ilging bir ¢alismada Mohl ve
Miller, tavuskelebeklerinin kanatlartyla c¢ikardiklari ses Otesi tik seslerinin yarasa
kovucu olarak kullanilabilecegini gostermislerdir [21]. Spangler ve arkadaslari
tarafindan yapilan ¢alisma Achoria griseria erkeklerinin disileri ¢ekmek igin 100
kHz frekansinda bir ¢agri sarkisina sahip olduklarini géstermistir. Aragtirmada, bu
cagrinin ayni tliriin disilerini ¢ekecek sekilde yapay olarak yeniden iiretilebilecegi de

gosterilmistir [22].

Teknolojideki gelismeye paralel olarak gelismis ses Otesi mikrofonlarin fiyatlarinin
da ucuzlamasi, yliksek bant genisligine sahip cihazlarin biiylik sayidaki bdcek
tiirlerini dinlemede, incelemede ve tanimlamada kullanilmas1 olanagini dogurmustur.
Brizio ve arkadaglari bu tarz cihazlarin saha testi olmasi amaciyla Orthoptera
tiirlerinin seslerini ses 6tesi mikrofonlarla kayit altina almistir [23]. Bir diger ¢alisma
da diisiik fiyatli ses 6tesi mikrofonlarin biyoakustik ve biyogesitlilik uygulamalarinda

kullanilabilecek kadar basarili sonuglar verdigini gostermistir [24].

Avisoft Ultrasoundgate cihazi veri uyumlulastirma islevini gorecek sekilde harici ses
kart1 gorevini yerine getirmistir. Bu donanim 150 kHz 6rnekleme frekansina sahip 16
bit’lik ses kayitlar1 elde edilebilmesine olanak saglamistir. Kayit yapabilmek i¢in
donanimla birlikte saglanan Avisoft Recorder yazilimi kullanilmistir. Kayitlarin
incelenmesi ve On analiz siireci i¢in ayni firmaya ait SasLab ses analiz yazilimi

kullanilmustir.

Boceklerle yapilan ilk kayit denemelerine diisiik siddetli, yiiksek frekansli, hava
yollu haberlesme sesleri olabilecegi beklentisiyle hareket edilmis ancak boyle bir ses
tiretiminin mevcut olmadigi tespit edilerek kanat seslerine odaklanilmistir.
Boceklerin kanat seslerini kaydetmeye olanak taniyacak bir yapinin olusturulmasi
icin seffaf plastik saklama kabindan yararlanilmistir. Rahatca acilip kapanabilen,
hafif oldugundan kolay tasinabilen ve seffaf oldugu i¢in goézlem yapmay1
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kolaylastiran 251t’lik kabin ii¢ farkl yiizeyine ses 6tesi mikrofonlar monte edilmistir.
Bu mikrofonlardan biri kapagin ortasinda diger ikisi de karsilikli kare yiizeylerdedir.
Ayni anda iic mikrofonla {i¢ kanaldan kayit yapilmistir. Kayit yapis1 Sekil 1.4°te

goriilebilir.

Sekil 1.4: Kayit i¢in tasarlanan yapu ile bir kayit 6rnegi

Calismada kullanilan kayitlar 2016 yilinin ilkbahar-yaz aylarinda gergeklestirilmistir.
Mart, Nisan, Mayis ve Haziran aylarinda yapilan kayitlarin her biri ayn1 zamanda
boceklerin yasam dongiilerindeki farkli zamanlara da denk gelmektedir. Bocek kanat
seslerinin kayitlar1 Tekirdag Namik Kemal Universitesi Bitki Koruma Laboratuvari
ve bu iiniversiteye ait acik alanlarda yapilmistir. Toplam kayit siiresi toplam 14

saattir.

1.3 Uygulamanin Tamitilmasi

Stine ve kimil zararlilarmin otomatik tespitine olanak taniyan bir sistem veya bu
canlilarin otomatik siniflandirilmasi ile ilgili bir ¢alisma heniiz ne onerilmistir ne de
uygulanmistir. Entomoloji, ve bitki koruma alanlarinda bu canlilara iliskin
arastirmalar elbette vardir ancak bu tez ile ilk kez onerilen, ¢cok yaygin ve tehlikeli bu
tahil zararlilarinin otomatik tespiti i¢in ses verileri kullanilarak yapilan uygulamadir.
Bu ¢alismaya gore siine ve kimil zararlilari, yiiksek ornekleme frekansina sahip ses
verilerinden elde edilen Oznitelik vektorleri kullanilarak, makine 0Ogrenmesi
yontemleri ile yiiksek basari ile siniflandirilabilir ve bu yontem erken tespit

uygulamasi olarak kullanilabilir.

12



Calismanin analiz ve smiflandirma islemleri Istanbul Teknik Universitesi Sistem
Arastirma, Modelleme ve Tasarim Laboratuari’nda gergeklestirilmistir. Calismada
stine ve kimil ses kayitlar1 farkli ses 6zelliklerine gore incelenmis, daha sonra ses
Oznitelik ¢ikarma uygulamalariyla daha karmagik veriler elde edilmistir. Bu verilerin
makine 6grenmesi ile siniflandirilmasi ve bu siiflandirma yéntemlerinin performans
acisindan incelenmesi sonrasi bir kart {izerinde sistem ger¢eklenmistir. Bu sekilde
siine ve kimil zararlilarinin ses analizi ve isleme yoOntemleri sayesinde otomatik

tespitinin yapilabilecegi ilk defa gosterilmistir.
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2. MATEMATIKSEL YONTEMLER

Tez c¢alismasinda, siine zararlilarinin kanat seslerinden tiir bazinda siniflandirma
konusunda sonuglara varmak i¢in uygulanan matematiksel yontemler, yaygin
kullanilan ses analizi, ses Oznitelik ¢ikartma yontemleridir. Siniflandirma i¢in ise k-
En Yakin komsuluk Yoéntemi Uygulanmistir. Bu boliimde uygulanan matematiksel
yontemler ilgili denklemler yardimiyla tanitilacaktir. Ses analizi i¢in uygulanan
yontemler Sifir Geg¢is Orani, Enerji, Entropi, Spektral Agirlik Merkezi, Spektral
Yayilma ve Spektral Entropi gibi bilgilerin elde edilme yontemleridir. Ses verilerinin
oznitelik vektodrlerinin olusturulmasinda Dogrusal Ongériilii Kepstral Katsayzilari,
Mel Frekans Kepstral Katsayilari ve Cizgi Spektral Frekanst yontemleri

kullanilmustir.

2.1 Sifir Gegis Oram

Sifir Gegis Oran1 (SGO) ses isareti analizlerinden incelenen, isaretin zamana baglh
ozelliklerinden birdir. SGO degerleri bir isaretin periyodu ile iliskilendirilebilir.
Genelde bu analiz ses isareti verisinin giiriltiliiliigiine iliskin bilgi verir. Giiriltii

isaretlerinden SGO degerinin yiiksek olmas1 beklenir [25].

Ses isleme yoOntemleri ses verilerine parca parca uygulanir. Buna gore xi(n),
n=1,2,3..., WL iken bir ses isaretinin 1’inci parcasindaki érneklemelerin degeridir. WL
ses pargasinin uzunlugunu verir. SGO degeri (2.1) numarali denklemde goriildiigii

gibi hesaplanabilir.
2(0) = 5 Eplilsgnlx )] = sgnlx(n - ]| @.1)

Z(1) degeri bir ses par¢asinin SGO degerini verirken, sgn(.) fonksiyonu da (2.2)’deki

sekilde tanimlanir.

sgnlxw] = {5 H=0 @2)

Sgn(.) fonksiyonu bir referans degere gore isarete pozitif ya da negatif deger atayan

bir fonksiyondur. Isaret fonksiyonu olarak da tanimlanr.
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2.2 Enerji

Ses veri kiimesini analiz etmek ic¢in incelenen bir diger ozellik, ses isaretinin
enerjisidir. Ses isaretinin zamana bagli enerji degeri E(i) denklem (2.3)’de

goriildigi gibi hesaplanir.

E@) = Xk |x () (2.3)

Goriildiigii gibi, enerji degeri ses pargasinin uzunluguna baghdir. Bu nedenle

(2.4)’teki normalize edilmis hali kullanmak daha anlamlidir.
E(D) = 5 Zplalt ()2 (2.4)

Aslinda (2.4)’te verilen denklem bir ortalama degerdir [25]. Bu deger bize
karsilagtirma yapmaya yarayacak bir gii¢ bilgisi vermektedir. Aelia ve Eurygaster
cinsleri igin enerji verisinin oldukga ayirt edici olmasi beklenmelidir. Ciinkii Aelia ve
Eurygaster cinslerine bagli canlilar sekil, boyut ve davramis kaliplari, yani

hareketlilik acisindan farkliliklar gostermektedir.

Ses isareti analiz uygulamalarinda zamansal enerji degeri, genelde standart sapma ve
ortalama degere gdre normalize edilerek kullanilmaktadir. Isaret zarfinin diisiik ve
yiiksek enerjili pargalar arasinda ses siddetine bagl olarak degisimi beklendiginden

bu etkinin azaltilabilmesi adina normalize edilmis deger tercih edilir.

2.3 Entropi

Ses isaretinin enerji seviyesindeki acik degisimler enerjinin entropi degeri sayesinde
yorumlanabilir. Bu verinin aldig1 diisiik degerler, enerji zarfinda agik degisikliklerin
gostergesidir. Enerjinin entropisi hesaplanirken, 6nce bir veri érneginin kisa zamanl
pargasi K tane alt parcaya ayrilir. Daha sonra, bu K alt parganin enerji degerleri
hesaplanir. Alt parcanin enerjisinin kisa zamanli par¢anin enerjisine orani seklinde
tanimlanabilecek ej olasilik degeri denklem (2.5)’te goriildiigii sekilde hesaplanir

[25].

Ealt parca
e = parg (2.5)
Exisa zamann parca

Bir igaret par¢asinin entropisi H(i) denklem (6)’te goriildiigii gibi hesaplanur.

H(@) =—-XK e log,(e) (2.6)
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2.4 Spektral Agirhik Merkezi ve Spektral Yayilma

Spektral Agirlik Merkezi ve Spektral Yayilma, bir xi isaretinin Xi olarak
tanimlanabilecek spektrumunun sekli ile ilgili agiklayict bilgi tasiyan iki isaret
niteligidir. Bir ses pargasinin spektral agirlik merkezi Ci denklem (2.7)’de goriildigi
gibi hesaplanir.

e

C; wr

2.7)
Zk=1L Xl(k)

Xi ses igareti pargasinin frekans spektrumu, Ayrik Kosiniis Doniigiimii ile hesaplanir.

Frekans spektrumu verisi Xi(k), k=1,2,..., Wy, iken i’inci ses pargasinin AKD genlik

katsayilardir. Wy, toplam genlik katsayisi sayisidir.

Spektral agirlik merkezi spektrum isaretinin agirlik merkezi olarak tanimlanir. Bu
nitelik, genelde Miizik Bilgi Cikarimi sistemlerine uygulanagelmistir. Bu isaret

niteliginin yiiksek degerleri daha tiz sesleri niteler.

Spektrumun ikinci merkezi momenti, spektral yayilma olarak tanimlanir. Bu nitelik
spektrumun spektral agirlik merkezi ¢evresinde nasil bir dagilim gosterdigini niteler.

Spektral yayilma S, denklem (2.8)’de goriildiigli gibi hesaplanir [25].

S b (k—c 2,00
S, = - (2.8)
2k=1L Xi(k)

2.5 Spektral Entropi

On analiz sirasinda hesaplanan spektral dzelliklerden biri de Spektral Entropi’dir.
Spektral Entropi’nin hesaplanmasi enerjinin entropisinin hesaplanmasima benzer
sekilde gerceklestirilir. Spektral Entropi hesaplanirken kisa zamanli parcanin
spektrumu alt bantlara ayrilir. Bunlar frekans araliklaridir. Buradan enerjinin
entropisine benzer sekilde spektral enerji i¢in bir normalize deger olan olasilik orani

hesaplanir. Bu hesaplama denklem (2.9)’de gosterildigi sekilde gerceklesir.

Esalt bant
n = (2.9)
Ekisa zamann parcamin spektrumu

Normalize spektral enerjinin entropisi (2.10) numarali denklemden goriilebilecegi

gibi hesaplanir. Bir ses parcasinin spektral entropisi H, olarak gosterilmistir [25].
H=—=Y%1nslog,(ng) (2.10)
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2.6 Dogrusal Ongoriilii Kepstral Katsayilari

Dogrusal Ongoériilii Kepstral Katsayilar1 (DOKK) ydntemi, insan ses sisteminin
Dogrusal Ongériilii Analiz yontemiyle modellenmesi ve bu model iizerinden kepstral
katsayilara ulagilmasi amaciyla tasarlanmistir. Bir ses isareti parcasi (2.11)’deki

denklemde goriilebilecegi gibi modellenebilir.
SmIn] = E=1 ay Sy [n — K] + Gu[n] (2.11)

Bu denklemde p sabiti tahmin derecesini gosterir. Bu derece katsay1 sayisini temsil
eder. Bir tiim kutup filtre olarak diistintilebilecek modelde G, filtrenin kazang sabiti
ve u(n)’de cikis isareti olarak belirlendiginde sistemin z-doniisiimii uygulanarak

verilen modeli denklem (2.12)’de goriilebilir.

V(@) = —p—p = — (2.12)

1—2{;:1 axz~ A(z)

V(z) transfer fonksiyonu insan ses sisteminin A(z) otoregresyon katsayilari tizerinden
tanimlanmis bir modelidir. Bu katsayilar Dogrusal Ongérii Katsayilar1 (DOK) olarak
bilinir [24]. Bu katsayilar ses sisteminin karakteristigini belirlerler. Bu islem
pencerelenmis isaret parcalarinin otokorelasyonu gosteren lineer denklemler

coziilerek gergeklesir. Bu lineer denklem (2.13)’te verilmistir.

R[0] R[] .. Rlp-1]7[@] [R[1]
R R[O] .. R[p—.z]‘ laﬂ:lR[Z] o)
Rp—1 - R[] Ro] Ila] |rp)

R[n] bir isaret parcasinin otokorelasyon fonksiyonunu gosterirken, filtre kazanci

(2.14)’teki denklem c¢oziilerek hesaplanir.

GzJR[O]— P axR[k] (2.14)

DOK iizerinden hesaplanan kepstral katsayilara Dogrusal 6ngoriilii  kepstral
katsayilar ad1 verilir. Bir isaretin kepstral analizi, o isaretin zaman temelli bir temsili
olan kepstrumun hesaplanmasiyla gerceklesir. Kepstrum frekans temelli gosterim
olan spektrum sozciiglinden tiiretilmistir. Bu analizde zaman birimi yerine quafrency
birimi Onerilmistir. (2.15)’ten goriilebilecegi gibi bir isaretin kepstrumu isaret

spektrumunun logaritmasinin ters fourier doniisiimiidiir. §[n] isaretin kepstrumudur.

3[n] = =7 In[S(w)]e*"dw (2.15)
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Kepstral analizin arkasindaki anafikir bir isaretin ses karakteristigini dekonvoliisyon
yardimiyla ortaya cikarabilmektir. Bir isaret (2.16)’daki gibi sistem transfer
fonksiyonu v[n] ve girtlaktan ¢ikan isaret u[n]’nin konvoliisyonu olarak

modellenebilir.
s[n] = v[n] * u[n] (2.16)

Bu denklem frekans bdlgesinde bir carpim islemi olarak temsil edilir. Denklem
(2.17)’de frekans bolgesinde girtlaktan ¢ikan isaret ile sistem transfer fonksiyonunun

yani ses karakteristiginin iligkisi verilmistir.
S(w) =V(w)U(w) (2.17)

Integrasyon bir diger deyisle tiimlev isleminin dogrusal bir islem oldugu
bilindiginden bir isaretin kepsturmu $[n] (2.18)’de goriildiigii gibi ses sistemi

kepstrumu ¥[n] ile girtlak ¢ikis isareti kepstrumu i[n]’nin toplami olarak belirlenir.
S[n] = ©[n] + 4[n] (2.18)

Ses tanima uygulamalar i¢in kepstrumun iki 6nemli 6zelliginden bahsetmek uygun
olacaktir. Bunlardan ilki, periyodik bir isaretin kepstrumunun da periyodik
oldugudur. ikinci olarak ise, quafrency indisi sonsuza giderken, ardigik filtre
cevaplariin kepstrumumu azalan bir dizi 6zelligi gosterir. Girtlak ¢ikis isareti yari
periyodik bir karaktere sahip oldugu icin diisik quafrency indislerinin oldugu
boliimler ses sistemine ait olarak belirlenmektedir. Bu nedenle ilk birka¢ kepstral
katsay1 ses sistemini modellemek i¢in yeterli goriilmektedir. Bu katsayilara kepstral
katsayilar adi verilmektedir. DOKK hesabini gerceklestirmek igin déngiisel bir
yaklagim Onerilmistir ve (2.19a) ile (2.19b)’de gdsterilmistir.

¥[n] = In(G) forn=10 (2.19a)
?[n] = a, + Xp21(X)9[klag forl1<n<p (2.19b)

DOKK hesabr sonucunda elde edilen ilk birkag katsayi, insan sesi sz konusu
oldugunda kisinin kendi ses sisteminin ya da ses yolunun yapisina dair bilgi
verecektir. Ciinkil isaretin kendisi sekillendirilmeden Once periyodik ya da yari
periyodik bir isaret olarak degerlendirilebilir. Bu bakimdan fizyolojiye yani
siiflandirilan 6rnege dair bilgi, ses sistemine dair bilgi olmalidir. Bu anlamda

bocekleri smiflandirirken de ilk katsayilar incelemeye almabilir. Ciinkii canlinin
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ortamla iliskilendigi noktada ortaya ¢ikan ses farkli fiziksel 6zelliklere sahip canlilar

i¢in farkli olacaktir.

DOKK degerleri genelde p tane DOK iizerinden hesaplanir. p tane DOK, bir isaret
parcasinin p tane Dogrusal Ongoriilii Kepstral Katsayi’sina isaret eder. DOKK
degerleri daha sonra bu ses pargasi i¢gin bir O6znitelik vektérii olusturmak iizere

gruplanirlar [26].

2.7 Cizgi Spektral Frekansi

Bir isaretin Cizgi Spektral Frekansi (CSF)’nin temel bir gdsterimi olan Cizgi
Spektral Cifti (CSC), Itakura tarafindan isaretin Dogrusal Ongérii Katsayilari
modelinin daha gii¢lii bir temsili olmas1 amaciyla onerilmistir [26]. CGC kuantalama
acisindan daha giivenilirdir, ayrica daha biiylik bir interpolasyon potansiyeline

sahiptir. Bir isaretin dogrusal 6ngoriilii modeli olan A(z) (2.20)’de gdsterilmistir.
A(z) =1-3F_ az” K (2.20)

(2.21a) ve (2.21b)’de tanimlanan 6zellikleri gosteren ¢okterimliler simetrik ve anti

simetrik ¢cokterimliler olarak tanimlanirlar.
P(z) = z7PP(z™1) (2.21a)
Q(z) =-z7PQz™) (2.21b)

Bu denklemlerin yardimiyla goriilebilecegi gibi A(z) dogrusal ongiirii ¢cokterimlisi,
bir simetrik ve bir anti simetrik ¢ok terimli olarak ayristirabilmek amaciyla yeniden
diizenlenebilir. (2.22a) ve (2.22b)’deki denklemler A(z) ¢okterimlisinin ayristirilmig

halini gostermektedir.
P(z) = A(z) + z"®*VAG™) (2.22a)
Q(z) = A(z) — z-®P*VAGE™) (2.22b)

A(z) dogrusal 6ngorii cok terimlisinin P(z) ve Q(z) ¢okterimlileri cinsinden yazilmasi
da miimkiindiir. (2.23)’de A(z) simetrik ve anti simetrik ¢okterimlilerin toplami

olarak ifade edilmistir.
A) =5 [P() + Q)] (223)

CSC parametreleri P(z) ve Q(z) ¢okterimlilerinin sifir ve kutuplar1 olarak elde edilir.

Bu iki ¢okterimlinin sifir ve kutuplari 6nemli &zellikler tasirlar. lk sdylenmesi
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gereken sudur: Bu ¢okterimlilerin tiim sifir ve kutuplar1 birim ¢ember icerisinde yer
alirlar. ikinci olarak, eger A(z) ¢ok terimlisi minimum fazdaysa birim ¢ember
tizerindeki sifirlar ayrilabilir ya da karigtirilabilir. Tim sifirlarin z diizleminde

karmasik eslenikleri oldugu da son olarak sdylenebilir.

Tim sifirlar birim ¢emberin lizerinde oldugundan CSC’leri gergel sayilar diizlemiyle
yaptiklari agilar cinsinden temsil etmek miimkiindiir [27]. CSC’nin bu sekilde agisal
gosterimi  Cizgi Spektral Frekans: olarak adlandirilir. CSF katsayilart [0, ]
araliginda tanimlanir ve genelde [0, 1] aralifinda olacak sekilde normalize edilerek

Oznitelik vektoru olarak kullanilirlar.

A(z)’nin tim kutup modelinde sifirlar kutuplara doniisiir. CGF gii¢ spektrumu

tizerinde frekans diizlemine dik dogrular seklinde betimlenebilir.

2.8 Mel Frekans Kepstral Katsayilari

Mel Frekans Kesptral Katsayilar1 (MFKK) ses isaretlerinde 6znitelik ¢ikartilmasi
alaninda ¢ok popiiler olan bir yontemdir. MFKK ydnteminin anafikri mel dl¢egi adi
verilen bir dl¢ek iizerinden kepstral analiz isleminin gerceklestirilmesidir. Mel 6lgegi
insan igitsel sisteminin modellenmesi tizerine oturtulmus ve kokeni 80’li yillara
dayanan bir ses Olgegidir [25]. MFKK’leri elde etmek i¢in dogrusal araliklara sahip
olmak yerine {iist {iste gelen ve mel Olgegine gore yerlestirilmis liggen filtreler

grubunun frekans cevaplarindan faydalanilir.

Mel o6lgegi, insan isitsel sistemini diisiik frekans bolgesinde daha etkin bir sekilde
betimlemektedir. Yaklasik 1 kHz frekansin altinda mel 6lgeginin dogrusal frekans
Olcegine benzer sekilde davranmasi gerektigi gozlemlenmistir. Buna karsilik 1 kHz
frekansimin {izerinde mel Olcegi ile dogrusal frekans oOlgegi arasindaki iliski
logaritmiktir. Sesin psiko-akustik etkisini tam olarak sembolize edebilmek igin
birden fazla frekans doniistiirme fonksiyonu Onerilmistir. Bunlardan biri (2.24)’te

verilmistir.
frer = 1127.010481n(% +1) (2.24)

Bu fonksiyonda fy,; mel birimiyle temsil edilen mel frekansim1 ve f’de Hertz

birimine sahip dogrusal frekans1 gostermektedir.
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Daha once belirtildigi gibi MFKK’leri hesaplamak i¢in ihtiya¢ duyulan filtre grubu
iist liste binen ve licgen filtrelerdir. Bu filtre grubundaki bir filtrenin alt ve iist frekans
sinirlart bir dnceki ve bir sonraki filtrelerin merkez frekanslar1 olacak sekildedir. Bu
filtrelerde maksimum kazang, merkez frekans iizerine diismekte olan iicgenin tepe

noktasindadir.

Sekil 2.1°de 150 kHz 6rnekleme frekansi i¢in iiggen filtrelerin frekans diizleminde

yerlesimlerinin bir 6rnegi gosterilmektedir.
Mel queginde Filire Grubu
1
0.9
0.8
D? Il
0.6 4
05"
04,
03 I'
0.2
0.1f
00 1 4 s 6 7 gx10*
Frekans (Hz)

S
Lid

Sekil 2.1: Uggen filtrelerin mel dlgegine gore, 150 kHz drnekleme frekansi igin
frekans diizleminde dagilimi

Denklem (2.25)’te bir filtrenin merkez frekansinin nasil hesaplandigi gosterilmistir.

m(f =f )
fcm(Mel) = fL(Mel) + H(M;Illl ey 1<m<M (2.25)

Bu fonksiyonda fimmery bir m filtresinin merkez frekansim mel cinsinden ifade
etmektedir. Iginde M tane {iggen filtre bulunan tiim filtre grubunun alt ve {ist smirlar1

fLmer) V€ fumer olarak mel cinsinden ifade edilmistir.

Bir m filtresinin ¢ikis denklemi (2.26)’da verildigi sekilde ifade edilir.

N

X = 32y ISKIPIHnlk]] 1<m<M (2.26)

Bu denklemde X,,, filtre ¢ikisidir. |H,,[k]| ise k ayrik frekans indisi iken bir m
filtresinin frekans genlik yamitidir. |S[k]| pencerelenmis bir ses drneginin N noktali

Hizli Fourier Dontlisiimii spektrumunu isaret eder.
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Bu filtre ¢ikis1 daha sonra isaret siddetinin yiiksekliginin algilanmasini modellemek

icin logaritmik olarak sikistirilir. Bu (2.27)’de gosterilmistir.
Xmany =In(Xp,) 1=sm<M (2.27)

MFKK’leri elde etmek i¢in uygulanan son adimda Ayrik Kosiniis Dontlisiimii’ne
basvurulur. (2.28)’deki gibi filtre ¢ikiglarini ayristirmak icin uygulanan AKD islemi
sonrasinda p liyeden olusan MFKK 6znitelik vektorii p tane AKD katsayisindan elde

edilir. p degeri mel 6lcegi kepstrumunun derecesidir.

MFCC, = \/%Zﬁzlxm(ln) cos (FE2D) 1<k<p (2.28)

Bu denklem bir ses parcasinin k’inci Mel Frekans Kepstral Katsayisi’nin degerini

verir [25]. Bu durumda 6znitelik vektorii k tane elemandan olusur.

2.9 Pencereleme

Ses Oznitelik ¢ikartma uygulamalarinda 6znitelik ¢ikartma yontemlerinin biitiin bir
ses isaret verisine uygulanmasi yerine oncelikle bir pencereleme asamasi uygulanir.
Bu asamada pratikte ses isaret verisi bir pencere fonksiyonu yardimiyla daha kiiciik
parcalara boliiniir. Bu pargalar ses isaretindeki degisimlerin kendi igerisinde daha
tutarl farklarda olacagi sekilde segilir. Ornegin konusma tanima uygulamalarinda
pencere boyutlar1 20ms ile 40ms arasinda secilir. Bu parcalar 6znitelik vektorleri
olusturmak acisindan daha anlamhidir. Denklem (2.29)’da goriilecegi gibi bu islem

zaman diizleminde bir ¢carpma iglemi olarak goriilebilir.
SmIn] = s[nljw[n — m] (2.29)

Denklemde goriilen s[n] pencereleme isleminin uygulandigi isaret Orneginin
biitiiniidiir. Bir pencereleme fonksiyonu olan w[n] bu isaret parcasiyla ¢arpildiginda
w[n] boyutuna sahip isaret pargasi s,,[n] elde edilir. s,,[n] m anindaki isaret pargasi
olarak belirlenir. Pencereleme fonksiyonlar1 kaydirilarak uygulanir. Dikdoértgen
pencereden Hamming penceresine kadar farkli pencereleme fonksiyonlar1 uygun
bulunduklar1 yerde kullanilir. Bir isareti basitce bdlmek i¢in dikddrtgen pencere
kullanilabilir, ancak bu fonksiyonun sinir degerlerindeki keskinlik bozulmalara

neden olur [27].

Genelde pencerelerin kaydirilmasi iist iiste binme denenen ve tercih edilen bir

olguyla gerceklesir. Ornegin 20ms uzunlugundaki bir pencerede 10ms’lik bir
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kaydirma %50’1ik bir iist iiste binmeye neden olur. Bu iist {iste binme isarete dair
bilginin korunmasi i¢in gereklidir. Pencereleme uygulamasiyla elde edilen toplam
parca sayist (2.30)’da gosterildigi gibi hesaplanir.

N-Wp,
o J +1 (2.30)
Burada N bir isaretteki toplam Ornek sayist iken W;ve Ws ise sirasiyla pencere

uzunlugu ve pencere kaydirmasidir.

Yukarida belirtildigi gibi pencere fonksiyonu uygulamaya gore segilir. Ornegin
dikdortgen pencere uygulamalarinin spektral bozulmaya neden oldugu bilinmektedir.
Bu durumda spektral bozulmayir minimize etmek amaciyla ¢ok yaygin kullanilan
Hamming penceresi Onerilir. Hamming pencere fonksiyonu (2.31)’de goriilmektedir

[25].

0.54 — 0.46 cos (Vj””l) o<n<w,-1
= L™

0 diger turli

w(n] (2.31)

Calismada kisa siireli parcalarda 10ms’lik Hamming penceresi %75 {ist {iste binme

ile uygulanmustir.

2.10 k - En Yakin Komsuluk

K — En Yakin Komsuluk (k-EYK) farkli uygulamalarda en ¢ok tercih edilen makine
O0grenmesi ve siniflandirma yontemlerinden biridir. Bu tercihte temel neden

yontemin basitligidir.

k-EYK yontemi ilk olarak Fix ve Hodges tarafindan bir parametrik olmayan Oriintii
siniflandirma yontemi olarak 1951 yilinda Onerilmistir. k-EYK hem ikili
siniflandirma hem de coklu smiflandirma seneryolarinda uygun bir siniflandirma

yontemidir [28].

k-EYK smiflandirmasinda ilk adim 0&grenme siirecidir. Bu siiregte Oznitelik
vektorleri seklindeki veri, siniflandirma sistemine 6gretilir ve hangi sinifa ait oldugu
belirtilir. Sonraki adim ise test asamasidir. Test asamasinda basitge test verisinin
O0grenme verilerine olan wuzaklik metrikleri hesaplanir. Uzaklik metrikleri
hesaplandiktan sonra sonuglar artan sekilde siralanir. k tane en kiiglik uzaklik sonuca

sahip O0grenme kiimesi elemani, test verisin k tane en yakin komsusudur. Test
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verisinin hangi sinifa ait oldugu karar1 k tane en yakin komsuda en fazla hangi sinifa

ait liyeler varsa o sinif secilerek yapilir [25].

Uzaklik metrikleri Oklid, Hamming Minkovski, Chebyshev vb. sekillerde olabilir.
Denklem (2.32)’de Oklid uzaklig: verilmistir.

d(p,q) = d(q,p) = 2= (i — 4:)? (2.32)

Burada p=(p1, p2, ..., pn) ve g=(q1, 2, ..., qn) olmak iizere p ve q Kartezyen

koordinatlardir. Calismada Oklid uzaklik metriginden yararlanilmistir.

k-EYK smiflandiricisinin  ¢aligma performans: farkli performans degerlendirme
yontemleri kullanilarak bulunabilir. Bu yontemler uygun Ogrenme ve test
kiimelerinin segimi amaciyla da kullanilabilir. Ogrenme kiimlerinin uygun segimi

siniflandirma sisteminin genellestirilmesi agisindan énemlidir.
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3. SISTEM MODELI

Stine ve kimil zararlilarinin seslerinin ses isleme ve 6znitelik ¢ikratma yontemleri ile
incelenmesi ve otomatik olarak siniflandirilmast icin bir sistem modeli 6nerilmis ve

bu model dncelikle masaiistii bilgisayarda analiz edilmek amaciyla kurulmustur.

Dort hedef bocek tiirii olan Aelia acuminata, Aelia rostrata, Eurygaster integriceps
ve Eurygaster austriaca’ya ait sesler ve bu bocek tiirleri disinda dis ortam kayitlari
sirasinda kaydedilen rlizgar sesi, yagmur sesi kus sesi gibi ortam sesleri ile bes temel
sinif meydana getirilmistir. Toplam1 yaklagik 14 saat siiren kayitlardan sadece bu
sesleri barindiracak sekilde ses parcgalart Avisoft SasLab Pro yazilimi {izerinde
secilerek farkli WAV dosyalar1 halinde kaydedilmistir. Her bir ses dosyasinin
yaklasik olarak ayni uzunlukta olmasina dikkat edilmistir. Her siif icinde 250 ses
dosyas1 olmak {iizere toplam 1250 ses dosyasi ile sistem modelinin analizi, tasarimi
ve degerlendirilmesi gergeklesmistir. Her bir ses pargasi yaklasik olarak 250ms

boyutundadir.

Sistem analiz, tasarim ve degerlendirme asamasinin masaiistii bilgisayarda
gerceklestirilen ilk  bolimiinde, MATLAB yazilim gelistirme ortamindan
faydalanilmistir. MATLAB miihendislik alaninda yaygin kullanilan, c¢ok genis
yelpazede matematiksel yontemlerin kullanilmasina olanak saglayan kiitliphanelere
sahip ve yiiksek seviyede bir yazilim dili kullandigindan matematiksel algoritmalarin

kurulumunu oldukga kolaylastiran bir yazilim gelistirme ortamidir.

MATLAB ortaminda kurulan sistemde her bir ses dosyast kisa siireli pencereleme ile
boliinmektedir. Bu pencere fonksiyonu 10ms’lik bir Hamming penceresidir.
2.5ms’lik bir kaydirma ile %75 iist iiste binme tercih edilmistir. Bu kisa siireli
pencere uygulanmis ses pargasindan elde edilen her bir pencerelenmis ses pargasina,
ses analizi ve ses Oznitelik ¢ikartma yontemleri uygulanmaktadir. Bu yontem sonrasi
her bir ses pargasi i¢in bir 6znitelik vektorii elde edilir. Bu asamadan sonra orta siireli
istatistikler elde edilir. Orta siireli istatistik i¢in belirlenen pencere uzunlugu kisa
stireli pencere uzunlugunun bir tam say1 kat1 olarak secilmelidir. Caligmada 100ms

pencere ve %75 st iiste binme ile bir orta siireli pencereleme yapilmistir. Bu
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pencereleme asamasi ortalama deger, medyan, standart sapma, ortalamanin standart
sapmasi, maksimum deger ve minimum deger istatistiklerinin ¢ikarilacagi gruplar
saglamaktadir. Bu istatistikler her bir ses dosyasi i¢in bir vektoér olusturur. Bu

vektorler siniflandirma sisteminin girisi olarak kullanilir.

Sekil 3.1°de sistem modelinin basit bir semas1 goriilmektedir. Sistemin ¢ikisinda ses

dosyasinin bes siniftan hangisine ait oldugu belirlenmektedir.

Kanat Sesi

Y

Kisa Siireli

Pencereleme

5

Isaret Parcalari

Oznitelik
Cikartma

by

Orta Siireli
Pencereleme
ve Istatistik
Cikartma

Oznitelik
Vektorii

!

k-EYK
Smiflandirici

Sekil 3.1: Performans analizi i¢in sistem modeli

Smiflandirma analizi sirasinda DOKK, CSF ve MFKK ile elde edilen &znitelik
vektorleri siniflandiriciya giris olarak verilmis ve farkli performans degerlendirme

yontemleri ile siniflandirici performansi degerlendirilmistir.
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Ses isleme yontemlerinin bocek kanat cirpma verilerine uygulanmasmin ilk
asamasinda elde edilen 6znitelik vektorlerinden olusturulan histogramlar verilmis ve

buradan elde edilen olasilik degerleriyle Bayes Hata Orani hesaplanmustir.

Bayes Hata Orani’ndan kisaca bahsetmek gerekirse, Bayes siiflandirmasinin sonsal
olasiliklar iizerinden karar vermeye dayanan bir yapist oldugu bilinmelidir. Denklem
(3.1)’de smuf isimleri ve Oznitelik vektorlerine bagli bir sonsal olasilik yogunluk

fonksiyonu verilmistir.
P(a;|x),i=12,..,N, 3.1

Burada a; smif isimlerini, x’de 6znitelik fonksiyonlarini gostermektedir. Ne 6nceden
tanimlanmis ses smiflarinin toplam sayisidir. Bayes smiflandirmasinda sonsal
olasiliklar bilindiginde maksimum sonsal olasilik degerine sahip olan sinif denklem

(3.2)’de goriildiigii gibi 6znitelik vektoriiniin ait oldugu sinif olarak belirlenir.
Y = arga,i=1,.,n, max P(a;|x) (3.2)

Bu noktada ikili smiflandirma problemi icin Bayes Hatasini incelemek anlamayi
kolaylastiracaktir. p(x), x olaymin meydana gelme olasiliiyken Bayes Hatasi

denklem (3.3)’teki gibi hesaplanir.

Pow = Jy, P(a[0Op()dx + f, P(ayl0)p(x)dx (33)

Burada R hatali bir sekilde a, olarak siniflandirilan 6znitelik vektorlerini R2’de
hatali bir sekilde a; olarak siniflandirilan 6znitelik vektorlerini gostermektedir [25].

Bayes Hata Orani en kiigiik azaltilamaz hata oranin1 gostermek i¢in kullanilir.

Her ses igsleme yoOntemi i¢in elde edilen orta siireli istatistikler ile olusturulan

histogramlar ¢aligmanin analiz kismini meydana getirmektedir.

3.1 Ara Sonuclar

Ses siniflar1 iki temel yapida incelenmistir. Bunlardan ilki bes sinifli yapidir. Bu
yapida Eurygaster integriceps, Eurygaster austriaca, Aelia acuminata, Aelia rostrata
ve ortam seslerinin oldugu “Diger” simif bulunmaktadir. Iki simifli yapida Eurygaster

ve Aelia tiirlerine ait sesler ikili olarak incelenmistir.
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Her bir incelemede ortalama deger, medyan, standart sapma, ortalamanin standart
sapmasi, maksimum deger ve minimum deger istatistiklerinden en acik bilgi verdigi
diisiiniilenler secilmistir. Istatistiklere ait histogramlar sekil olarak verilmis bunlari

Bayes Hata Orani tablolar1 takip etmistir.

Sifir Gegis Orani incelemesinde iki Aelia ve Eurygaster tiirleri i¢in ortalama deger ve
standart sapma histogramlar1 Sekil 3.2a ve Sekil 3.2b’de verilmistir. Eurygaster
integriceps, Eurygaster austriaca, Aelia acuminata, Aelia rostrata ve Diger’den

olusan bes sinifli yapida SGO ortalama deger histogrami Sekil 3.2b’de verilmistir.

Gortilebildigi gibi SGO ortalama degeri, konu edilen bocek gruplart i¢in benzerdir.
Eurygaster ailesi liyelerinde bu deger hafifce daha yiiksektir. Aelia ailesi iiyelerinin
kanat c¢irpma sesleri incelendiginde SGO degerinin standart sapmasi daha yiiksek
degerlere dagilmaktadir. Burada Aelia ve Eurygaster tiirlerinin ses 6zelliklerine dair

istatistiksel fark agikc¢a gozlenebilmektedir.

Cins i¢i istatistikler benzer sekilde ortalama deger histograminda gézlemlenmistir.
Burada, Diger sinifina ait ortam seslerinin SGO ortalama degerlerinin, daha genis bir

aralikta dagildigi goriilmektedir.
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SG0-Standart Sapma
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Sekil 3.2: SGO histogramlari: (a) Iki sinifl1 yap1 ortalama deger. (b) iki smifli yap:
standart sapma. (c) Bes sinifl1 yap1 ortalama deger

Her histogram i¢in hesaplanan Bayes Hata Orami degerleri Cizelge 3.1°de

goriilmektedir.
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Cizelge 3.1: SGO histogramlarinin Bayes Hata ¢izelgesi.

Yap1 Istatistik Bayes Hatas1
Aclia-Eurygaster Ortalama Deger 0.3864
Aelia-Eurygaster Standart Sapma 0.3687

Bes Sinifli Yapi Ortalama Deger 0.634

Goriilebilecegi gibi SGO istatistikleri Siine ve Kimil bdcekleri igin dnsel bir fikir
verebilir. Ancak bes siifli yapida histogramdan elde edilen Bayes Hata Orani’nin

cok yiiksek oldugu degerlendirilmektedir.

Zamana bagli enerji bilgisinin incelenmesi i¢in ortalama degerin standart sapmasi
istatistiginin histogramindan faydalanilmistir. Sekil 3.3a ve Sekil 3.3b, ardisik olarak
Aelia ve Eurygaster tiirlerinin ikili smiflandirilmasi seneryosu ve siine ve kimil
tirleri ile diger seslerin oldugu coklu smiflandirma seneryosu histogramlarini

gostermektedir.

— Enerji-Ortalama DeZenn Standart Sapmast

Aelia

—— Eutygaster

02F

015

0.1

0.05

32



Enetji-Ortalama Degerin Standart Sapmasi
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Sekil 3.3: Zamana bagl enerji histogramlari: (a) Iki simifli yap1 ortalama degerin
standart sapmast. (b) Bes sinifl1 yap1 ortalama degerin standart sapmasi

Aelia ve Eurygaster tiirlerinin ikili sniflandirmasi incelendiginde Eurygaster cinsine
ait tlirlerin daha dar bir aralikta ve merkez ¢evresinde bir dagilama sahip oldugu
goriilmektedir. Buna karsilik Aelia cinsine ait boceklerin zamana bagli enerjilerinin
ortalama degerin standart sapmasi istatistigi, daha genis bir aralikta dagilim
gostermektedir. Eurygaster cinsine ait histogramda, bu istatistigin daha biiytlik bir

maksimum degere sahip oldugu goriilmektedir.

Cok smifli yapida siniflar i¢i dagilimlarin benzerlik gosterdigi goriilmektedir. Buna
karsilik Diger siifina ait istatistik genis bir aralikta dagilmistir. Bu beklenen bir

durumdur.

Zamana bagli enerjinin siine ve kimil siniflart ile bes simifli yapida hesaplanan
ortalama degerin standart sapmasi istatistigi i¢in elde edilen histogramlardan

hesaplanan Bayes Hata Oran1 degerleri Cizelge 3.2°de goriilmektedir.

Bes smifli yapida Bayes Hata Orami yaklasik %60 olarak hesaplanmistir. Bu
durumda zamana bagli enerji niteliginin sline ve kimil zararlilarinin

siniflandirilmasinda etkin bir nitelik olmadig1 sdylenebilir.
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Cizelge 3.2: Zamana bagh enerji histogramlarinin Bayes Hata ¢izelgesi.

Yap1 Istatistik Bayes Hatas1
Aclia-Eurygaster Ortalama degerin standart sapmasi 0.3135
Bes sinifli yap1 Ortalama degerin standart sapmasi 0.5917

Entropinin maksimum ve minimum deger istatistiginden elde edilen histogramlar
Sekil 3.4’te goriilmektedir. 3.4a iki sinifli yapinin entropisinin minimum deger, 3.4b
iki smifli yapmin entropisinin maksimum deger histogramidir. 3.4c bes sinifli
yapinin entropisinin minimum deger histogramiyken, 3.5d’de bes smifli yapinin

entropisinin maksimum degeri histogrami goriilmektedir.

Iki sinifli yapida entropinin maksimum ve minimum degerlerinin hem siine hem de
kimil siniflart i¢in benzer sekilde dagildigi gozlemlenmektedir. Bu durumda,
entropinin maksimum ve minimum deger istatistiklerinin siine ve kimil tiirlerini
ayirmakta tek basina etkin bir tercih olmayacagi sdylenebilir. Entropi degeri i¢in bu

istatistikler agik bir farklilik tagimamaktadir.
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Sekil 3.4: Entropi histogramlari: (a) Iki sinifli yapt minimum deger. (b) Iki smifly
yap1 maksimum deger. (¢) Bes sinifl1 yap1t minimum deger (d) Bes sinifli yap1
maksimum deger
Bes sinifli yapida Diger sinifinin dagilimi entropinin minimum degeri i¢in bir miktar
daha farklidir. Maksimum deger istatistiginde ise kanat ¢irpma seslerine gore Diger
simifinin daha diisiik degerlerde yogunlastigi goriilmektedir. Sadece kanat ¢irpma
sesleri olusan bir smif disilintildiigiinde isaretteki agik degisimlerin ayirt edici
ozelligi beklendigi gibi diisiiktiir. Histogramlarin Bayes Hata Orani ¢izelgesi Cizelge

3.3’de goriilmektedir.

Cizelge 3.3: Entropi histogramlarinin Bayes Hata ¢izelgesi.

Yap1 Istatistik Bayes Hatasi
Aeclia-Eurygaster Maksimum 0.3724
Aclia-Eurygaster Minimum 0.4036
Bes smifli yap1 Maksimum 0.6144
Bes sinifli yap1 Minimum 0.6324

Spektral agirlik merkezi igin iki sinifli yapida Sekil 3.5a’daki ortalama deger, Sekil
3.5b’deki ortalama degerin standart sapmasi ve Sekil 3.5¢’deki maksimum deger

histogramlar1 hesaplanmaistir.
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Sekil 3.5: Spektral Agirlik Merkezi histogramlart: (a) Iki sinifl yap1 ortalama deger.
(b) Iki smifl1 yap1 ortalama degerin standart sapmasi. (c¢) Iki sinifli yapt maksimum
deger
Kanat ¢irpma sesi kayitlart icin spektral agirlik merkezi ortalama deger istatistigi,
stine ve kimul tiirleri a¢isindan benzer sonuglar vermektedir. Ancak maksimum deger
ve ortalama degerin standart sapmasi agisindan farkliliklar gozlenmektedir. Eger
histogramlarin dagilim arali§1 géz oniine alinirsa Eurygaster yani siine tiirleri igin
maksimum deger istatistiginin dagilim araligi ile Aelia yani kimil tiirleri igin ayni
istatistigin dagilim araligi benzerdir. Ancak siineler i¢in spektral agirlik merkezinin
maksimum degeri daha yiiksektir. Spektral agirlik merkezinin ortalamasinin standart
sapmas1 istatistiginde ise siine ve kil tirleri agisindan bir farklilik

gozlemlenebilmektedir. Hata cizelgesi Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelge 3.4: Spektral agirlik merkezi histogramlarinin Bayes Hata ¢izelgesi

Yap1 [statistik Bayes Hatasi
Aeclia-Eurygaster Ortalama Deger 0.3724
Aclia-Eurygaster Ortalama Degerin Standart Sapmasi 0.3195
Aclia-Eurygaster Maksimum 0.3454

Cizelgeden de goriilebilecegi gibi iki sinifli yapida Bayes Hata Oran1 spektral agirlik

merkezinin ortalama degerinin standart sapmasi i¢in en diisiik degeri almistir.
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Sekil 3.6a ve Sekil 3.6b iki sinifli yapida spektral yayilmanin maksimum deger ve

ortalama deger istatistikleri i¢in elde edilen histogramlar1 gostermektedir.
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Sekil 3.6: Spektral yayilma histogramlari: (a) Iki smifli yap1 maksimum deger. (b)
Iki sinifl1 yap1 ortalama deger

Histogramlar incelendiginde kimillarin kanat ¢irpma seslerinin spektral agidan kendi
agirlik merkezleri etrafinda daha yayilmis oldugu gozlenmektedir. iki histogram icin

Bayes Hata Oranlar1 Cizelge 3.5’te goriilmektedir.
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Cizelge 3.5: Spektral yayilim histogramlarinin Bayes Hata ¢izelgesi.

Yap1 Istatistik Bayes Hatas1
Aclia-Eurygaster Maksimum 0.3875
Aelia-Eurygaster Ortalama Deger 0.3644

Spektral agirlik merkezi ve spektral yayilma bes sinifli yap1 igin incelenirken anlamli
sonuclar bulunamamis bu nedenle bes sinifli yapr igin olusturulan histogramlar

disarida birakilmustir.

Sekil 3.7a ve Sekil 3.7b’de spektral entropinin ortalama deger ve ortalama degerin
standart sapmasi istatistiklerine ait histogramlar sadece kimil ve siine siniflarindan
olusan siniflandirma senaryosu i¢in verilmistir. Sekil 3.7c ve Sekil 3.7d’de ise bes
simiflt yap1 i¢in spektral entropinin ortalama deger ve ortalama degerin standart

sapmasi istatistiklerine ait histogramlar verilmistir.
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04r
—— Aglia
o035tk ——Euryzaster
03F
025
02t
015
01
005+
i} 1 T J
1] 0.05 01 0.15 0.2 0.25
(b)
Spektral Entropi-Ortalama Deger
0.7
A acvminata
A rostrata
06l ——— E. integriceps
E. austriaca
Diger
05F
04
0.3F
0.2F
01F
i i i i L i i
1.4 16 18 2 2.2 32 34

41




Spektral Entropi-Ortalama DeZerin Standart Sapmasi
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Sekil 3.7: Spektral entropi histogramlari: (a) Iki sinifli yapi ortalama deger. (b) iki
sinifl1 yap1 ortalama degerin standart sapmasi. (c) Bes sinifl1 yap1 ortalama deger. (d)
Bes siifli yapi ortalama degerin standart sapmasi

Her iki siniflandirma senaryosu i¢in ortalama deger istatistigi kimil ve siine tiirleri
icin benzer dagilim gosterirken, ortalama degerin standart sapmasi istatistigi,
gozlenebilir bir farklililk saglamaktadir. Ortalama degerin standart sapmasi
Eurygaster tiirleri i¢in ¢ok az da olsa daha yiiksek bir degerde odaklanirken ayni
istatistik Aeila tiirleri i¢in gorece bir miktar daha diistik bir degerde odaklanmaktadir.
Cizelge 3.6’da Spektral Entropi i¢in elde edilen histogramlardan hesaplanan Bayes

Hata Oranlar goriilebilir.

Cizelge 3.6: Spektral entropi histogramlarinin Bayes Hata ¢izelgesi.

Yapi Istatistik Bayes Hatasi
Aeclia-Eurygaster Ortalama Deger 0.4226
Aeclia-Eurygaster Ortalama Degerin Standart Sapmast  0.3546
Bes sinifli yap1 Ortalama Deger 0.6565
Bes sinifl1 yap1 Ortalama Degerin Standart Sapmas1  0.6183

Yapilan analizler sonucunda SGO, Enerji, Entropi, Spektral Agirlhik Merkezi ve
Spektral Yayilma ve Spektral Entropi incelemeleri {izerinden elde edilen 6znitelik

vektorlerinin siniflandirma problemi agisindan yetersiz kalacagi diistiniilmiistiir.

42



Buna dair incelemede bu alt1 analiz yonteminin her biri icin alt1 orta siireli istatistik
verisiyle olusturulan Oznitelik vektorleriyle k-EYK simiflandirmast yapilmistir.

Cizelge 3.7’de bu inceleme sonucunda elde edilen veriler goriilmektedir.

Ses analiz yontemlerinin siniflandirma performansinin incelenmesi i¢in bu asamada
veri kiimesinin %60’ 11 gelisi giizel bir sekilde 6grenme kiimesi olarak ayiracak ve
bu incelemede 20 olarak belirlenen iterasyon sayisi ile en yiliksek dogruluk oranini

belirleyecek bir degerlendirme yontemi kullanilmustir.

Cizelge 3.7: Ses analiz yontemleri i¢in k-EYK siniflandirma sonuglari.

Ses Analiz Yontemleri k Ortalama Dogruluk Ortalama Kesinlik:
SGO 15 %36.4 %38.4
Enerji 5 %65.5 %65.5
Entropi 27 %33.0 %31.8
Spektral Entropi 25 %40.5 %40.9

Spektral Agirlik Merkezi
15 %54.2 %54.2

ve Spektral Yayilma

Ses analizi yontemleri ile yapilan simiflandirmada bes farkli sinif i¢in modellerin
ortalama dogruluk ve ortalama kesinlik degerleri en fazla %65.5’lik bir basari
gostermistir. Enerji ve Spektral Agirlik Merkezi ve Spektral Yayilma analizlerinin
uygulandigi modeller disinda %50°nin istiinde bir basar1 s6z konusu degildir.
Bununla birlikte %50°nin {istlinde basar1 gosteren bu iki analiz yonteminin de iki

siifli yapida Bayes Hata Orani en diisiik olanlar olmasi tutarl bir sonugtur.

Siiflandirma performansindaki yetersizlik DOKK, CSF ve MFKK gibi &znitelik
¢ikartma yontemlerinin uygulanmasi gerektigini gostermistir. Bu nedenle Bayes Hata
oranlar1 son olarak DOKK, CSF ve MFKK uygulamalarinda her bir katsay1 igin
hesaplanmis ve Cizelge 3.8, 3.9 ve 3.10°da tiim orta siireli istatistikler i¢cin yontem

katsayilarina gore gosterilmistir.
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Cizelge 3.8: Bes simfl1 yapida Dogrusal Ongiiriilii Kepstral Katsayilar ydnteminde her bir katsay1 i¢in Bayes Hata degerleri.

Istatistikler Katsayilar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Ortalama Deger 0.6461 0.5926 0.5948 0.6279 0.6117 0.5927 0.7045 0.6750 0.7262 0.6838 0.7108 0.6894 0.6516
Medyan 0.6414 0.5956 0.6012 0.6197 0.6022 0.5910 0.7111 0.6717 0.7224 0.6832 0.7061 0.6778 0.6692
Standart Sapma 0.6333 0.5888 0.6683 0.6572 0.6799 0.6822 0.7109 0.6710 0.6840 0.6559 0.6565 0.6784 0.6950
Standart Sapmanin Ortalama Degeri  0.7960 0.7816 0.7912 0.7672 0.7704 0.7880 0.7888 0.7976 0.7872 0.7888 0.7944 0.7734 0.7952
Maksimum 0.6462 0.6078 0.6164 0.6491 0.6429 0.6444 0.7198 0.7043 0.6909 0.7184 0.6934 0.6477 0.6540
Minimum 0.6030 0.5981 0.6035 0.6278 0.6291 0.5886 0.6837 0.6590 0.7166 0.6741 0.7158 0.7229 0.6967
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Cizelge 3.9: Bes siifli yapida Cizgi Spektral Frekansi yonteminde her bir katsay1 i¢in Bayes Hata degerleri.

Istatistikler Katsayilar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Ortalama Deger 0.5398 0.6135 0.5901 0.6381 0.6516 0.6255 0.6479 0.6254 0.6759 0.6573 0.6334 0.6646 0.5872
Medyan 0.5439 0.6239 0.6022 0.6437 0.6493 0.6256 0.6470 0.6328 0.6870 0.6679 0.6421 0.6646 0.5799
Standart Sapma 0.6366 0.6536 0.6672 0.6774 0.6840 0.6591 0.6615 0.6460 0.6620 0.6438 0.6317 0.6550 0.6461
Standart Sapmanin Ortalama Degeri (0 6048 0.6336 0.6664 0.6814 0.6816 0.6566 0.6638 0.6518 0.6614 0.6317 0.6244 0.6486 0.6366
Maksimum 0.5936 0.5990 0.6022 0.6621 0.6356 0.6141 0.6240 0.6112 0.6296 0.6320 0.6102 0.6247 0.6343
Minimum 0.5358 0.6094 0.6262 0.6533 0.6589 0.6590 0.6718 0.6766 0.6806 0.6822 0.6564 0.6349 0.6111
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Cizelge 3.10: Bes sinifli yapida Mel Frekans Kepstral Katsayilar yonteminde her bir katsay1 i¢cin Bayes Hata degerleri.

Istatistikler Katsayilar
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Ortalama Deger 0.4825 04764 0.6123 0.5384 0.6318 0.6568 0.7022 0.6232 0.6629 0.6133 0.6406 0.6886 0.6796
Medyan 0.4753 04716 0.6102 0.5320 0.6526 0.6558 0.6984 0.6376 0.6613 0.6189 0.6512 0.6879 0.6868
Standart Sapma 0.6693 0.6792 0.7421 0.6784 0.6848 0.6720 0.6902 0.6928 0.7181 0.7333 0.7407 0.7382 0.7200
Standart Sapmanin Ortalama Degeri (0 6664 0.6912 0.7255 0.7872 0.6471 0.6878 0.6708 0.6560 0.7654 0.7872 0.6957 0.7256 0.7206
Maksimum 0.5044 0.5163 0.6397 0.5568 0.6855 0.6472 0.7326 0.6664 0.6949 0.6453 0.7054 0.7125 0.7253
Minimum 0.5034 0.5204 0.6085 0.6255 0.6526 0.7072 0.6974 0.6999 0.6717 0.6845 0.6765 0.7045 0.6980
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DOKK, CSF ve MFKK yéntemlerinin Bayes hata orani incelenmesi kimil ve siine
bocek tiirleri ve diger seslere ait bes siniftan olusan performans degerlendirme

kurulumunda incelenmistir.

Cizelge 3.8’de DOKK igin yapilan incelemede ortalama deger ve medyan
istatistikleri ilk alt1 katsay1 i¢in elde edilen hata oranlarinin diger katsayilar i¢in elde

edilen hata oranlarina gore daha kii¢iik oldugu goriilmektedir.

Cizelge 3.9’da CSF katsayilar1 i¢in yapilan incelemede hata oranlar1 kendi iglerinde
daha tutarli degerlerde goziikmekte ve keskin farkliliklara rastlanmamaktadir. CSF
sonucu elde edilen hata oranlar1 maksimum hata orani degeri en kiiciik olandir.
Burada istatistiksel olarak incelenen maksimum deger ile hata oranlarinin maksimum

degeri karistirtlmamalidir.

Cizelge 3.10’da MFKK i¢in yapilan incelemede hata oranlar1 CSF’ye benzer sekilde
kendi icerisinde keskin farkliliklar gostermemektedir. Bununla birlikte ortalama
deger, medyan, maksimum ve minimum deger incelendiginde 6zellikle ilk iki katsay1
bes sinifli yapida goriilen en diisilk Bayes hata oranlaridir. MFKK i¢in hesaplanan

hata oranlarmin minimum degeri diger yontemlere gore ¢cok daha kiiciiktiir.

DOKK, CSF ve MFKK Kkatsayilar1 icin gergeklestirilen Bayes hata oram analizinden
sonra bu yontemlerin siniflandirma igsleminde kullanilmasina karar verilmistir. k-
EYK siniflandiricisinin performansini analiz etmek amaciyla karmagiklik matrisleri

elde edilmistir.

Karmasiklik matrisi, siniflandirma ¢aligmalarinda performans degerlendirilmesinde
yaygin olarak kullanilan ve yontemin bagarisini incelemek agisinda biiyiik kolaylik
saglayan bir yontemdir. Bu matris kurulan modelde hata tiirleri, dogruluk, kesinlik ve
animsa degerlerinin elde edilmesi amaciyla kullanilmasinin yani sira incelenen

smiflarin birbirleriyle iliskileri agisindan da oldukca agiklayici bilgiler verir.

Karmagiklik matrisi bir kare matristir. Bu matrisin satir ve siitunlar1 gergekte olan ve
tahmin edilen siniflara dair bilgiler icermektedir. Matrisin elemanlar1 genelde
yiizdelik bir say1 olarak sunulur. Ideal bir smiflandirmada karmasiklik matrisi

kosegeni %100 degerine sahip ve diger elemanlart sifir olan bir matristir.

Karmasiklik matrisinden elde edilen bilgilerden birisi dogruluktur. Dogruluk 6l¢iisii

dogru siniflandirilan 6rnek kiimesi elemanlarinin tim 6rnek kiimesi elemanlarina
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oranidir. Sinif animsamasi ise belirli bir sinifa ait verinin o sinifa ait olarak atanan
tiyelerinin oranidir. Kesinlik ise bir sinifa dogru olarak atanan verilerin, o sinifa

atanan tim verilere oranidir.

k-EYK modelinin basaris1 ortalama dogruluk degeri iizerinden degerlendirilmistir.
Bu nedenle DOKK, CSF ve MFKK ydntemlerinin tim kombinasyonlari
incelenmistir. Cizelge 3.11°de en yiiksek ortalama dogruluga ait kombinasyon i¢in

karmasiklik matrisi verilmektedir.

Cizelge 3.11: MFKK ve CSF 6znitelik vektorii kombinasyonu i¢in karmasiklik

matrisi.
A. E. . .
=5 ) A.rostrata ) E. austriaca Diger
acuminata integriceps
A.
. %90 %38.1 %0.7 %0.0 %Il.1
acuminata
A. rostrata %10.4 %89.1 %0.1 %0.0 %0.3
E.
. . %2.0 %3.6 %93.6 %0.8 %0.0
integriceps
E. austriaca %0.2 %0.5 %0.4 %98.7 %0.1
Diger %I1.1 %0.3 %]1.2 %0.6 %96.8

Siniflandirma modellerinin incelenmesinin bu asamada da veri kiimesinin %60’1n1
gelisi giizel bir sekilde 6grenme kiimesi olarak ayiracak ve bu incelemede 20 olarak
belirlenen iterasyon sayisi ile en yiiksek dogruluk oranini belirleyecek degerlendirme

yontemi kullanilmistir.
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Bu inceleme sonucunda en yliksek ortalama dogruluk MFKK ve CSF yontemlerinin
birlikte uygulandig1 yontemle elde edilmistir. Bu yontemde elde edilen 6znitelik
vektorii her bir yontemde elde edilen katsayilarin orta siireli istatistikler haline
getirilerek bir ses dosyast i¢in iiretilmektedir. En basarili yontemde 6znitelik vektori,
MFKK ile CSF yontemlerinden elde edilmis her bir katsayi i¢in hesaplanan alti

istatistik sonucundan olusan toplamda 156 elemanli bir vektordiir.

MFKK ve CSF kombinasyonu ile olusturulan modelde elde edilen ortalama dogruluk
% 93.6’dur.

En yiiksek dogruluk elde edilen yontemde her bir smif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan

kesinlik ve animsama degerlerleri Cizelge 3.12°da goriilmektedir.

Cizelge 3.12: MFKK ve CSF 6znitelik vektorii kombinasyonu i¢in kesinlik ve
animsama degerleri

A. E.
_ A.rostrata ‘ E. austriaca Other
acuminata integriceps
Kesinlik %86.8 %87.7 %97.4 %98.6 %98.4
Animsama %90.0 %389.1 %93.6 %98.7 %96.8

Cizelge 3.12 incelendiginde bir tespit problemi i¢in siniflandirma sonuglarinin umut

vadettigi goriilmektedir.

Farkli 6znitelik vektorii ¢gikarma yontemlerinin kombinasyonlar: sonucu elde edilen
ortalama dogruluk ve ortalama kesinlik sonuclar1 Cizelge 3.13°de verilmistir. Burada
da degerlendirme yontemi olarak %60°lik verinin 6grenme kiimesi olarak ayrildigi
not edilmelidir. Her iterasyon sonucunda farkli sonu¢ degerleri elde etmek
miimkiinse de 10 iterasyon sonucunda elde edilen en yiliksek ortalama dogruluk
degerleri ve ortalama kesinlik degerleri hangi 6znitelik ¢ikartma yonteminin ya da
yontem kombinasyonlarinin daha basarili sonuglar verdigi konusunda agiklayici

olacaktir.
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Cizelge 3.13: DOKK, CSF, ve MFKK kombinasyonlar1 igin sonuglar

Oznitelik Cikartma
Yontem k Ortalama Dogruluk Ortalama Kesinlik:
Kombinasyonlar1
MFKK-CSF 5 %93.6 %93.8
MFKK-DOKK 13 %93.3 %93.5
MFKK-CSF-DOKK 13 %93.1 %93.3
MFKK 5 %89.2 %89.5
CSF 5 %84.5 %84.8
DOKK-CSF 11 %84.3 %84.9
DOKK 5 %79.4 %79.8

Daha once belirtildigi gibi en basarili sonu¢ MFKK ve CSF kombinasyonun
uygulanmasiyla elde edilmistir. DOKK y6nteminin tek basma uygulanmasi sonucu
elde edilen ortalama dogruluk ve ortalama kesinlik degerleri %80’in altinda kalan

yegane sonug c¢iftidir.

Bununla birlikte sonuglar Cizelge 3.7 ile karsilastirildiginda Cizelge 3.13’te en kotii
sonucu veren DOKK uygulamasinim bile Cizelge 3.7°de en iyi sonucu veren Enerji

incelemesinden ¢ok daha basarili oldugu goriilmektedir.

DOKK ve CSF yontemlerinin birlikte uygulandigi durumun CSF yonteminin tek
basina uygulandigi yontemden bir miktar daha diigiik ortalama dogruluk degerine
sahip olmasi k — EYK uygulamalarinda 6znitelik vektoriiniin boyutuna iliskin bir
sonugtur. Zaten pek basarali sonu¢ vermeyen DOKK ile birlik 6znitelik vektdriiniin
boyutu bilylimiis bu durum hem daha biiyiik komsuluk degerini hem de daha diisiik

basarimli sonucu dogurmustur.

Bir bagka inceleme de komsuluk degerinin etkisi ilizerine gerceklestirilmistir. Bu
inceleme sirasinda sonuglarin tutarliligini garanti altina almak amaciyla “birini
disarida birak” degerlendirme yontemi kullanilmistir. Bu yontemde her bir veri i¢in

bu veri diginda kalan tiim veriler 6grenme kiimesi olarak degerlendirilir. Her veri i¢in
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siniflandirma karar1 bu her veri i¢in yeniden olusturulan 6grenme kiimesi lizerinden
verilir. Islem yiikii ¢ok yogun olan bu ydntem agiktir ki veri kiimesinin temsiliyeti
acisindan daha tutarli sonuglar verecektir. Kisacasi siiflandirma sonucunun 6grenme
kiimesi se¢imine baglilig1 ortadan kalkmaktadir. Sadece k komsuluk parametresi

incelendiginden bu yontem tercih edilmistir.

Siniflandirma modellerinin performans: k=5’ten k=21’e kadar test edilmistir. Her
komguluk degeri i¢in ortalama dogruluk degerleri Oznitelik ¢ikartma yontemi

kombinasyonu kullanilarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 3.8’de

goriilmektedir.
Ortalama Dogruluk (%)
100
95

s MEEE-CSF
== MFKK-DOKK

== MFKK-CSF-DOKK

i MFKK
s DOKK-CSF

@ CSF

80 e DOKK

75

?D'rr"r"r'
5 7 9 11 13 15 17 19 21 K

Sekil 3.8: Farkli k degerleri ve yontem kombinasyonlari i¢in ortalama dogruluk.
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Bu sonuglar Cizelge 3.13’teki sonuglarin dogrulugunu teyit etmektedir. MFKK
yonteminin dahil oldugu kombinasyonlar basar1 siralamasinda ilk {i¢ siradadir. Farkli
k degerleri i¢in yerlesimlerinde degisimler olsa da bu sonuglar k’ye gore daha az
degisim gostermekte ve dogruluk degerlerinin yiiksekligi ile diger yontemlerden
ayrilmaktadir. Her bir 6znitelik ¢ikartma yonteminin kendi basia uygulanmasi ise
bu degerlendirme yonteminde en diisiik sonuglar1 vermistir. Ancak burada da MFKK
yontemi, DOKK ve CSF yéntemlerinin birlikte uygulandig1 sonuca gore daha yiiksek

ortalama dogruluk degerine sahiptir.
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4. GOMULU SISTEM GERCEKLEMESI

Bu noktaya kadar onerilen modellerin, Eurygaster integriceps, Eurygaster austriaca,
Aelia acuminata ve Aelia rostrata boceklerinin  kanat seslerinin basariyla
siniflandirabildigi ortaya konulmustur. Sistem modelinin gercek hayatta karsilik
bulabilmesi i¢in sahada uygulanabilir bir yOntem oldugunu gostermek
gerekmektedir. Buna iligkin degerlendirme, sistemin bir mikrobilgisayar olan gomiilii
sistem tizerinde gerg¢eklenmesine dayanmaktadir. Gomiilii sistem uygulamasindan
elde edilen siniflandirma sonuglar1 degerlendirildiginde bu sistemin uygulanabilirligi

konusunda bir sonuca varmak amag¢lanmaistir.

4.1 Gomiilii Sistem

Gomiilii sistemler havacilik, savunma, otomotiv, tip, bankacilik, haberlesme ve tarim
gibi bircok alanda kullanilan donanimlardir. Bu donanimlar o kadar yaygindir ki
mikroiglemci gibi gomiilii sistemlere iliskin terimler glinliik dilde dahi kullanilir hale
gelmistir. GOmiilii sistemlerin tek ve biitliin bir tanimin1 yapmak bu donanimlarin
cesitliligi ve uygulama alani ile yetkinliklerinin gelismesi nedeniyle oldukca giictiir.
Ancak basitce gomiilii sistemler belli bir uygulama ya da {irlin i¢in tasarlanmis
bilgisayar tabanli sistemler olarak tanimlanabilir [29]. Belirli bir amaca gore tiretilen
bu sistemler belirli performans metriklerini saglamak amaci ve yeterliligine uygun
donanimlara sahip olurlar. Cevre kosullartyla uyumlu olmak, gerektiginde gercek
zaman ihtiyacin1 karsilamak ve c¢evresel birimlerle yiiksek etkilesimli ¢aligmak

gomiilii sistemlerin 6zelliklerindendir.

Modern gomiilii sistemlerin temelinde uygulamaya yonelik iiretilen tiimlesik
devreler, mikroislemciler ya da bu amacla tasarlanan ve donanimin tekrar
tasarlanmasina olanak taniyan sahada programlanabilir kap1 dizileri yer almaktadir.
Mikroislemcilerin gelismesi ve birimlerin ¢evresel birimler ve hafiza birimlerini de
icerir hale gelmesi mikrodenetleyicilerin  ortaya c¢ikmasini  saglamastir.
Mikrodenetleyiciler aritmetik ve mantik iglemleri, giris ¢ikis islemleri gibi islemleri

saglayabilen yapilardir. Bu cihazlarin gelismesi ve cevresel elemanlarla birlikte
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tasarlanan devre kartlarma dahil edilmesi ile ortaya c¢ikan donanimlar
mikrobilgisayar tabirini hak etmistir. Mikrobilgisayarlar basitce pek yetenekli ve
hemen hemen bir bilgisayardan beklenecek pek cok seyi gerceklestirebilen gdmiilii

sistem donanimlaridir.

4.2 Gercekleme

Sistem modelinin gémiilii sistem gergeklemesi bir mikrobilgisayar 6rnegi olan
UDOO QUAD devresi iizerinde yapilmigtir. UDOO QUAD devresi iizerinde iki
farklt mikroiglemci barindirmaktadir. Bu mikroislemcilerden birisi 1GHz’lik dort
cekirdekli ARM Freescale Cortex-A9 1.MX 6 merkezi islem birimidir. Bu islemci
sagladig1 yiiksek performans ile Android ve Linux tabanli isletim sistemlerinin
kurulumu ve kullanimina olanak tanimaktadir. Devre iizerinde bulunan bir diger
merkezi islem birimi ise ARM Atmel SAM3XS8E’dir. Bu merkezi islem birimi
Arduino DUO gibi cihazlarla uyumluluk saglayarak genis yelpazedeki Arduino
tabanli cevresel donanimlar ve eklentilerin UDOO QUAD tarafindan kolayca
kullanilabilir olmasina olanak tanir [30]. UDOO Quad devresi iizerinde hafiza
elemant olarak sistem performansini olduk¢a arttiran 1 GB’lik DDR3 RAM
tasimaktadir. Devre {izerinde hazir olarak bulunan Wi-Fi ve USB modiilleri yazilim
kiitiiphanelerinin internet iizerinden yiiklenmesi, fare ve klavye gibi giris cikis
cevresel elemanlarmin devreye baglanabilmesi olanagini tanimaktadir. Bocek ses
kayitlart devreye bir harici veri depolama araci ile USB iizerinden aktarilmistir.
Sistemin modelinin programlamasi ve sonuglarin incelenmesi amaciyla bir ekran

UDOO QUAD devresinde bulunan HDMI girisi iizerinden baglanmustir.

Piyasada gorece yeni olan bir mikrobilgisayar devresi olan UDOO QUAD 6znitelik
¢ikarma ve makine dgrenmesi gibi islem yiikii fazla olan uygulamalarda tatminkar
sonuglar vermektedir. GOmiili sistem tasarim gelistirme devreleri giinlimiizde
genelde acik kaynak kodlu olan isletim sistemleri ile birlikte gelistiricilere
sunulmaktadir. Calismada UDOObuntu ad1 verilen ve Linux tabanli Ubuntu isletim
sisteminin bir tiirevi kullanilmistir. Bu igletim sistemin kurmak ve ¢alismasina olanak
saglamak i¢in ise bir harici hafiza kart1 devreye eklenmistir. 16 GB depolama alanina
sahip SanDisk Ultra microSDHC UHS-I hafiza kart1 isletim sisteminin bulundugu

depolama alanidir. Bu hafiza karti saniye 48 GB’a kadar okuma hizina sahip
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oldugundan sistem performansina ve basarisina olumlu katki saglamaktadir. Sekil

4.1°de sistem modelinin gergeklendigi gomiilii sistem devresi goriilmektedir.

Al

Sekil 4.1: Gomiilii sistem.

Onerilen sistem modelini uygulamak icin UDOObuntu isletim sistemi iizerinde
Python programlama dilinden yararlanilmigtir. Python programlama dili nesne
tabanli ve C programla dili gibi dillere gore yliksek seviyeli bir dildir. Yiiksek
seviyeli diller optimizasyondan 0&diin verseler de program prototiplerinin

gelistirilmesinde yazim kolaylig1 sagladiklari i¢in tercih edilirler.

Python programlama dili sayisal yontem uygulamalarinda fayda ve kolaylik saglayan
ve lcretsiz ulagilabilen yazilim kiitiiphanelerine ve bu kiitiiphaneleri paylasan yaygin
ve aktif bir topluluga sahiptir. Ger¢ekleme sirasinda Python 2.7 olarak isimlendirilen
stirim kullanilmigtir. Python programlama dilinde metot olarak adlandirilan
fonksiyonlardan yararlanilir. Bu dil parantez kullanimi yerine girinti kullanimini

Onererek gelistiricilere tasarim sirasinda hiz avantaji saglamaktadir.

Matematiksel yontemlerin kullaniminda Python programlama dili yazilmig Scipy ve
Numpy kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Bu kiitiiphaneler ¢esitli matematiksel
islemlerin gergeklestirilmesine olanak taniyan metotlar1 igermekte ve yiiksek seviye
islemlere olanak taniyacak sayi dizisi kullanimini kolaylastirmaktadir [31]. Ses

dosyasinin okunmasi, bu dosyanin iceriginin say1 dizisine doniistiiriilmesi ve MFKK
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ile CSF yontemlerinin programla dili ile yazilmasi bu kiitiiphanelerin sagladig:

olanaklarla gerg¢eklesmistir.

Makine 6grenmesi boliimiiniin uygulanmasi i¢i yine bir Python programlama dili
kiitliphanesi olan Scikit-learn kiitiiphanesinden faydalanilmistir. Bu kiitiiphane
makine 6grenmesi yontemleri ve bu yontemlere ilisin uygulamalar1 barindiran bir
kiitiiphanedir [32]. k-EYK y6nteminin uygulanmasi i¢in bu kiitiiphane kullanilmistir.
Ayrica bu kiitiiphane makine 6grenmesi modelinin bir dosyaya kaydedilerek bu
dosya vasitasiyla bagka programlarda 6grenme kiimesinin tekrar kullanilabilmesine

olanak saglamistir.

Python programlama dili Linux, Windows ve Mac gibi farkli isletim sistemi
platformlarinda kullanilabilen bir yazilim dilidir. Bu hali yazilim kiitiiphanelerine
internet iizerinden erisimi kolaylastirmaktadir. Bu islem Linux {izerinde basit
terminal komutlariyla gerceklesmektedir. Ancak ¢ok yiiksek islem yiikii gerektiren
kimi kiitiiphanelerin yiiklenmesinde hafiza yetersizligi nedeniyle problemlerle
karsilagilabilmektedir. Bu problem hafiza takasi denen bir ydntemle asilabilir.
Basitce hafiza takasi sabit bellek hafizasinin bir boliimiiniin oku yaz bellek alani
olarak gegici bir siire i¢in tahsis edilmesidir. Kiitiiphanelerin donanima indirilmesi bu

sekilde saglanmistir.

Ara sonuglarin incelenmesi sonucunda, bu boliimde en basarili sonucu veren Mel
Frekans Kepstral Katsayilar1 ve Cizgi Spektral Frekansi katsayilarinin birlikte
uygulanmasina dayanan sistem UDOO QUAD iizerinde gergeklestirilmistir. MFKK
ve CSF uygulamasi i¢in ayri ayr1 metotlar yazilmistir. Bu metotlar giris bilgisi olarak
birer vektor kullanmaktadir. Bu vektorler sayisal islem kolayligi saglayan Numpy
dizisi olarak tabir edilen vektorlerdir. Bunun i¢in bdcek sesi kayitlarinin okunmasi ve
okunan verilerin Numpy dizisine doniistiiriilmesi gerekmektedir. MFKK ve CSF
metotlar1 birlikte bir Oznitelik ¢ikartma metodunun igerisinde c¢alismaktadir.
Oznitelik gikartma metodu drnekleme frekansi, kisa siireli pencere boyutu, kisa siireli
pencere kaydirma mesafesi, orta siireli pencere boyutu, orta siireli pencere kaydirma
mesafesi, pencereleme tiirli, Hizla Fourier Doniisiimii icin Ornekleme sayist gibi
parametreler almaktadir. MFKK ve CSF i¢in kendilerine dair parametreler ayri
aynridir. Sistemde Ornekleme frekansi 150 kHz olarak kayitlara bagli bir sekilde
belirlenmistir. Kisa siireli pencere boyutu 10 ms, kisa siireli pencere kaydirma

mesafesi 2.5 ms, orta siireli pencere boyutu 100 ms ve orta siireli pencere kaydirma
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mesafesi 25 ms olarak belirlenmistir. Pencereleme tiiri olarak Hamming penceresi
kullanilmistir. Oznitelik ¢ikartma metodunun ¢iks1 her bir ses dosyasinin MFKK ve
CSF yontemleriyle elde edilen bir 6znitelik vektorii olarak temsil edilmis halidir. Bu
Oznitelik vektorleri kendi smiflariyla isimlendirilerek k—EYK islemine temel

olusturacak 6grenme kiimesi haline getirilirler. Bu islem Sekil 4.2’deki diyagramda

gosterilmistir.
Kanat Sesi
+ Veritabani
k-EYK

Kisa Siireli Siniflandirici
Pencereleme T
Isaret Parcalari Oznitelik

Vektorii

T

Oznitelik Cikartma  |———3  Orta Siireli
Pencereleme

ve Istatistik

> Cikartma

MFKK CSF

Sekil 4.2: Ogreme kiimesinin (veritabani) olusturulmas.

Bu islem gelisigiizel bir sekilde se¢ilmis ve toplam siine ve kimil kanat sesleri
kayitlariin %60’ 11 olusturacak sayida ses dosyasi i¢in gergeklestirilir. Bu asamada
islem goren ses dosyasi sayis1 750°dir. Oznitelik vektdrleri igin orta siireli istatistik
olarak sadece ortalama deger kullanilmistir. Bu se¢imin nedeni CSF ve 6zellikle de
MFKK i¢in Bayes hata orani incelemesinde ortalama deger istatistigi i¢in diisiik hata
oranlarmin elde edilmesidir. Istatistik sayisinin azalmasi, sistem basarisini asag
cekecektir ancak bu sayede 0znitelik vektoriiniin boyutu 26 elemana diistiriilmiistiir.

Yani sistem i¢in bir ses dosyasi 26 katsay1 ile temsil edilir hale gelmistir.

Yazilan ikinci program, bir dosyaya kaydedilmis veritaban1 yani k — EYK bilgisini
bu dosyadan okumaktadir. k — EYK bilgisinin ayr1 bir dosyaya kaydedilmesi ve
gémiilii sistem i¢in yazilan programin ikiye boliinmesinin nedeni oncelikle farkli
donanimlara tasinabilecek bir rnek kiimesi verisinin saglanmasidir. Ikinci olarak da

sistem simiflandirma islemini yaparken 6rnek kiimesine iiye ses dosyalarindan tekrar
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ve tekrar Oznitelik vektorii ¢ikartmaya galisirsa, islem siiresinin kabul edilemez
biiytikliiklere ¢ikacaginin beklenmesidir. k — EYK i¢in veritabani bir sikistirma dosya

formati olan PK seklinde kaydedilmistir.

Ikinci program PK dosyasindaki veritabanini okur ve k — EYK uygulamasi igin
o0grenme kiimesi halinde hazir hale getirir. Bu asamadan sonra her bir test kiimesi
elemant i¢in Oznitelik bilgisi c¢ikarilir ve smif olasiliklar1 belirlenir ve en yiiksek
olasilik smifi segilerek karar verilir. Sistem icin test kiimesi tiim ses dosyalarinin
kalan %40°’1 olan 500 adet bocek kanat ¢irpma sesi kaydidir. Sekil 4.3’te goriilen

diyagramda test agamasi goriilmektedir.

Kanat Sesi Veritabani
* doiam
Kisa Siireli

k-EYK
Pencereleme

Ogrenme
i i i Kiimesi

Isaret Parcalari

Oznitelik Cikartma

MFKK CSF

VL)

Orta Siireli
Pencereleme
ve Istatistik
Cikartma

i Y
k—-EYKile

Oznitelik

simifi

\ 4

Vektorii belirleme

Sekil 4.3: Ses dosyasinin hangi sinifa ait olduguna karar verme.
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UDOO QUAD devresi iizerinde kurulan sistemde siine, kimil ve ortam sesleri
kayitlarin1 islemek i¢in bu verilerin okunmasi sirasinda bir dosya uyumsuzlugu
problemi yasanmustir. Ses kayitlar1 birer 16 bitlik WAV dosyasidir. Bu dosya tipi ses
verileri i¢in Onerilmis sikistirma islemi icermeyen bir dosya tipidir. Yaygin
kullanilan bu dosya tipiyle ilgi yasanan problem ses kaydi i¢in kullanilan Avisoft
Recorder yazilimin her WAV dosyasina etiketleme amaciyla ek bit eklemesidir.
Python iizerinde yazilan program bu ek bitler nedeniyle ses dosyasini
tanimlayamamis ve agcamamistir. Bu sorunun ¢oziimii i¢in bir ses isleme yazilimi
olan Sound Exchange yazilimindan faydalanilmistir. Bu yazilim ticretsizdir. Coziim
icin her bir ses dosyast UDOObuntu terminal yazilimi {istinde WAV tipli bir
dosyadan yine WAV tipli bir dosyaya doniistiiriilecek sekilde toplu isleme tabi

tutulmustur. Bu doniistiirme isleminden sonra herhangi bir probleme rastlanmamustir.

Tasarlanan smiflandirma sistemi UDOO QUAD mikrobilgisayar1 iizerinde

gerceklenebilmis ve zaman parametreleri ile siniflandirma sonuglari elde edilmistir.
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5. SONUC VE TARTISMA

Bu tez c¢alismasinda, yaygin kullanilan ses isleme ve ses Oznitelik c¢ikartma
yontemleri kullanilarak tahil {iretimine zararlar1 iilkemizde ve diinyada iyi bilinen
sline ve kimil zararlis1 tiirlerinden dort tanesi olan Eurygaster integriceps, Eurygaster
austriaca, Aelia acuminata ve Aelia rostrata boceklerinin kanat ¢irpma sesleri

kaydedilmis, incelenmis ve bir gdmiilii sistem uygulamasi olarak sunulmustur.

Sistem k-EYK makine 6grenmesi yontemini kullanan bir siniflandirma sistemidir.
Sistem modelinin kurulumu sirasinda ortaya konan ara sonuclar yaygin kullanilan ses
Oznitelik c¢ikartma yontemlerinin bu probleme basariyla uygulanabilecegini ortaya
koymustur. Ara sonuglarda elde edilen siniflandirma performansi sonuglarina gore,
MFKK yonteminin performansinin siine ve kimil zararlilarmin tespiti asamasinda

diger 6znitelik ¢ikarma yontemi performanslarina gore baskin oldugu sdylenebilir.

MFKK yonteminde mel o6l¢egine gore dagilim gosteren filtre gruplarindan
yararlanilmaktadir. Goriilmektedir ki 6lgekli bir inceleme yontemi sistemin basari

oranini arttirmaktadir.

Ses kayitlarinin ses Otesi sensorlerle yapilmasi duyulabilir ortam giiriiltiisiinii bir
filtre gibi davranarak azaltmis ve bdylelikle sistem performansini olumlu

etkilemistir.

Gomiilii sistem gerceklemesi basarilmistir. Bu sayede sahada kullanilabilecek,
bilimsel ve ticari uygulamalara uyarlanabilecek tasarimlarin 6nii agilmistir. Gomiilii
sistem uygulamasimin sonucunda ortaya ¢ikan sistem modelinin basarisina iligkin

karmagiklik matrisi Cizelge 5.1°de verilmistir.

GOmiilii sistem gerceklemesi sonucu elde edilen karmasiklik matrisinden ortalama
dogruluk degeri hesaplandiginda %77,6 ile olduk¢a kabul edilebilir bir deger

bulunmustur.
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Cizelge 5.1: Gomiilii sistem uygulamasi sonucu elde edilen karmagiklik matrisi

A. E.
k=5 A. rostrata . E. austriaca Diger
acuminata integriceps
A.
) %72 %27 %0 %0 %1
acuminata
A. rostrata %15 %380 %3 %2 %0
E.
) ] %1 %0 68% %31 %0
Integriceps
E. austriaca %0 %0 %19 %81 %0
Diger %3 %10 %0 %0 %0

Ortalama dogruluk degeri MATLAB ortamindaki %93,6’lik orana gore diistiiktiir

ancak gomiilii sistem kisitlar1 goz oniine alindiginda oldukga bagarilidir.

Karmagiklik matrisi incelendiginde 1. tiir ve 2. tiir hatalara daha ¢ok ayni cinse ait
bocekler arasinda rastlandigi goriilmektedir. 1. tiir hata dogru bir hipotezi yanls
olarak degerlendirmek 2. Tiir hata da yanlis bir hipotezi dogru olarak degerlendirmek
olarak tanimlanir. Bu durum sistemin kimil ve siine cinslerini birbirinden ayirmakta

oldukca basarili oldugunu gostermektedir.

Cizelge 5.2°de gomiilii sistem gerceklemesinin zamana bagli performans metrikleri
goriilmektedir. Bu performans metrikleri iki farkli program tizerinden ¢ikarilmistir.
Sistemin ¢alisma hizi iistiinde yapilabilecek gelistirmeler ile bu sistemin sahada ne
sartlar altinda uygulanabilecegine dair Ongoriilebilir bir yaklasim olugmasini

saglayacaktir.
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Cizelge 5.2: Gomiilii sistem uygulamasi sonucu elde edilen zamana bagl performans

metrikleri
] Olgiim Siire (s)
Ogrenim kiimesi olusturulurken tek dosyadan 6znitelik ¢ikarma 1.74
Tim 6grenim kiimesi i¢in 6znitelik ¢ikarma 1433.75
Tiim 6grenim kiimesi i¢in 6znitelik ¢ikarma ve veri tabani olusturma 1433.79
Veritabanin yiikleme 0.18
Tek bir test verisinden sonug¢ alma 1.24
Veri tabanini yiikleme ve tek bir veriden sonug alma 1.42
Tiim bir smif i¢in sonu¢ alma 176.33
Veri tabanini ekleme ve tiim test kiimesi i¢in sonu¢ alma 954.38

750 ses dosyasinin okundugu sistemde, bir ses dosyasini okumak ve Oznitelik
cikartmak icin gegen en kisa siire 1.74 s olarak bulunmustur. Bu sistemde, bir ses
dosyasint okumak ve Oznitelik ¢ikartmak i¢in gecen ortalama siire ise 1.91 s‘dir.
Veritabanini olusturmak i¢in gegen toplam siire ise 24 dakikaya yakindir. Bu oldukga
uzun siire, ayn1 anda hem smiflandirma sistemini olusturan hem de karar veren bir
yapinin uygulanabilir olmadigin1 gostermis ve iki asamay1 ayirmayi hakli kilmastir.
Ote yandan veri tabanin1 yiiklemek ve bir test verisi i¢in sonug almak 1,5 s’den kisa
stirmektedir. Ham ses kayitlar1 incelendiginde bile sistemin bu haliyle uygulanabilir
oldugu yargisina varilabilir. Burada ortalama deger 1.9 s civarindadir. Test islemi
sirasinda tiim bir siifin iyeleri i¢in karar verme siiresi 176.33 saniyedir. 500

elemanl test kiimesinin tamamu i¢in karar verme siiresi ise 16 dakika civarindadir.

Burada ¢ikan sonug, tek bir ses olayindan sonug ¢ikartmak igin Onerilen modelin

yeterli ve uygulanabilir oldugudur.

Bu tez ¢alismasinda siine ve kimil zararlilarinin kanat seslerinden tespit edilebilir ve
siniflandirilabilir oldugu gosterilmistir. Elde edilen dogruluk ve zaman sonuglar1 bu

boceklerin ses ile tespiti konusunda bir ilk aragtirma i¢in umut vericidir.

Ancak bu ilk caligma gelecek calismalar icin bir temel iglevi gordiigiinde gergek
anlamim bulabilir. Ornegin zaman metrikleri incelendiginde belli hedef uygulamalar

icin kabul edilebilir sonuglar alindig1 dogrudur, buna karsin gercek zamanl ¢alisma
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icin bu sonuglarin gelistirilmesi gerekmektedir. Bu birka¢ yolla gerceklestirilebilir.
Bunlar yazilimsal ve donanmimsal yollardir. Calismada belli kiitiiphanelerinden
faydalanilan gorece yiiksek seviye bir dil kullanilmistir buna karsin diisiik seviye dil
kullanimiyla daha etkin g¢alisan bir program hayata ge¢irilebilir. Bununla birlikte
yontemlerin uygulamasinin da tekrar ele alinmasi performansi arttirabilir. Buna ek
olarak kullanilan 6znitelik ¢ikartma yontemleri yerine bagka ydntemlerin
kullanilmasimin da basarili sonuglar vermesi muhtemeldir. Bu basari, dogruluk
degerleri konusunda da beklenebilir. Bu noktada kullanilan makine Ogrenmesi

yonteminin yerine Onerilebilecek daha karmasik ve gelismis yontemler de mevcuttur.

Sistemin uygulanacagi donanimin kendisinin de amaca ydnelik olarak yeniden
tasarlanmas1 miimkiindiir. Sahada programlanabilir kap1 dizileri (FPGA) gibi
olanaklar ile donanimin kendisini tasarlamak ya da baska mikrodenetleyiciler ile

calismak miimkiindiir.

Son olarak uygulamada kullanilan sensorlerin  de yeniden tasarlanmasi
diisiiniilmelidir. Bu noktada literatiirde benzer sekilde uygulamasi goriilen farkli
sensorlerden de yararlanilabilir. Uygulamaya yonelik yazilim ve donanimin bir biitiin
olarak ele alinmasi ile sistem basarisi, kesinligi ve etkinliginin artmasi ve fiyatin

diismesi beklenmelidir.
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