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1 Uvod

1 Uvod

Red SiSmisa (Chiroptera) obuhvaca oko 1300 opisanih vrsta (Fenton i Simmons 2015).
Tradicionalno se ovaj red dijeli na podredove Microchiroptera (mali SiSmisi) i
Megachiroptera (veliki SiSmisi). Medutim, na temelju novijih, genetickih, paleontoloskih
i ekoloskih istrazivanja, moguce je dodatno red podijeliti na podredove Yangochiroptera
ili Vespertilioniformes i Yinpterochiroptera ili Pteropodiformes (Teeling 2005). Tako se
u podred Yinpterochiroptera svrstavaju sve porodice reda Megachiroptera uz 5
dodatnih porodica iz reda Microchiroptera (Rhinopomatidae, Rhinolophidae,
Hipposideridae, Craseonycteridae, i Megadermatidae), dok se u podred
Yangochiroptera svrstavaju sve ostale porodice koje su bile uvrStene u podred

Microchiroptera.

U cijeloj Europi je zabiljeZzeno 43 vrste SiSmiSa (Barataud 2015) dok je u Hrvatskoj
zabiljezeno 35 vrsta SiSmiSa (Prilog Tablica 8.1) odnosno 81.4 % svih vrsta Europe.
Jedna od 35 zabiljezenih vrsta u Hrvatskoj, Rhinolophus mehely, smatra se regionalno
izumrlom (Hutson 2008). Prema Crvenoj knjizi sisavaca Hrvatske (2008.) u kategoriju
ugrozene vrste (EN) spadaju 3 vrste (Plecotus austriacus, Myotis capaccinii i
Miniopterus schreibersii). U kategoriju rizitne vrste (VU) spadaju takoder 3 vrste
(Rhinolophus blasii, Rhinolophus euryale i Myotis bechsteinii). 5 vrsta SiSmiSa spadaju
u kategoriju nedovoljno poznatih i vjerojatno ugroZenih vrsta (DD) (Barbastealla
barbastellus, Plecotus kolombatovici, Plecotus macrobullaris, Myotis dasycneme i
Nyctalus lasiopterus). Naposljetku u kategoriju potencijalno ugrozenih vrsta (NT)
spada jo$ 5 vrsta (Rhinolophus ferrumequinum, Rhinolophus hipposideros, Myotis
emarginatus, Myotis myotis, Nyctalus leiseri) (Anatolovi¢ i Tvrtkovi¢ 2006). Stoga,
ukupno 16 odnosno 44% vrsta SiSmisa prisutno u Hrvatskoj pripadaju nekoj kategoriji
ugrozenosti prema IUCN-u. Ovakvi podaci ukazuju na znacajnu raznolikost SiSmisa i
raznolikost prirodnih stanista u Hrvatskoj ali i na osjetljivost SiSmiSa na promjene stanja
stanista. Sve vrste SiSmiSa zabiljezene u Republici Hrvatskoj zasticene su temeljem
Zakona o zastiti prirode (NN 70/05; 139/08) i Pravilnika o proglasenju divljih svojti

zasti¢enim i strogo zasti¢enim (NN 99/09).

Sve vrste SiSmiSa u Hrvatskoj su prvenstveno insektivori te €ine vazan dio hranidbene

mreze. Njihova aktivnost znac€ajno utjeCe na populacije drugih vrsta poput primjerice
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komaraca (Culicidae). Nyctalus lasiopterus jedina je vrsta SiSmiSa prisutna u Hrvatskoj
koja se ishranu kukcima hrani i manjim pticama. Udio ptica u prehrani tijekom doba
migracija ove vrste, moze narasti i preko 80% (Popa-Lisseanu i sur. 2007). Unato€
uopcenom vjerovanju vecini SiSmisSa vid nije oslabljen. Medutim, sam vid im nije
dovoljan za orijentaciju u prostoru pogotovo prilikom lova tijekom noci ili orijentacije u
Spiljskim stanistima. Kako bi se orijentirali u prostoru i locirali lovinu ili prijetnju SiSmiSi
u grkljanu (lat. larynx) proizvode kratke glasove. Frekvencije tih glasova se obi¢no
kre€u unutar raspona od 8 do 150kHz ovisno o vrsti. Glasovi koje SiSmisi koriste za
orijentaciju ne moraju nuzno biti u valnom podrucju ultrazvuka (Barataud 2015).
Primjerice jedna od vrsta zastupljenih u Hrvatskoj, Tadarida teniotis, proizvodi glasove

s frekvencijama ispod 20kHz, odnosno unutar za Covjeka slusljivog spektra frekvencija.

Slika 1.1 Pojednostavijeni graficki prikaz principa eholokacije: (1) - $iSmis; (2) -

lovina; (3) - ultrazvuk koji $iSmi$ odasilje; (4) - povratna informacija u obliku jeke

Prilikom propagacije ti se zvuci reduciraju s obzirom na udaljenost i akusti¢na svojstva
zraka. Nakon Sto zvucni signal dode do objekta on se od njega odbija. Nacin odbijanja
zvuka od objekta ovisi o obliku, teksturi povrSine, mekocCi pa i brzini kretanja objekta
(Dopplerov efekt). Svi ti Cimbenici rezultiraju jekama koje se vrac¢aju u sludni aparat
ismisa. Sismisi usporedbom jeke koju &uju i glasa koji su proizveli dobivaju sve

potrebne informacije o udaljenosti objekata oko sebe (Slika 1.1).

Strucnjaci koji se bave ekologijom i biologijom SiSmisa ulazu puno vremena i truda u
uCenje raspoznavanja akusticnih zapisa glasova SiSmiSa vlastitim sluhom (tzv.

ekspertna interpretacija i klasifikacija zvucnog zapisa ili krace ,rucna klasifikacija®“).
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Kako svaki Covjek zvukove dozivljava subjektivno namece se pitanje preciznosti
identifikacije SiSmiSa takvom metodom. Ipak, ovakav pristup je danas naj¢eS¢i nacin
identifikacije SiSmiSa. Europske vrste SiSmiSa proizvode glasove koji se mogu
klasificirati na temelju izmjene frekvencije glasa tijekom vremena u tri osnovne klase:
klasa frekvencijski modulirajuc¢ih (FM) glasova, klasa glasova djelomi¢no-konstantnih
frekvencija (QCF) i klasa glasova konstantnih frekvencija (CF) (Slika 1.2). FM glasove
ispustaju sve vrste Europskih SiSmisa osim SiSmisa iz roda Rhinolophus Ciji glasovi
pripadaju u CF kategoriju. Specificno glasanje vrsta ovog roda rezultat je razli€itog
anatomskih i morfolo$kih prilagodbi za emitiranje zvuka. Za razliku od ostalih SiSmisa
koji se koriste eholokacijom i zvuk ispustaju kroz usta pripadnici roda Rhinolophus
ispustaju zvuk kroz posebno prilagoden nos (Slika 1.3). Iskljuivo FM glasanje
specificno je za vrste rodova Myotis i Plecotus. Dok je glasanje i FM i QCF tipovima
glasova zabiljezeno kod rodova Nyctalus, Eptesicus, Vespertilio, Pipistrelus,

Barbastela, Miniopterus i Tadarida (Barataud 2015).

Rucna klasifikacija SiSmiSa se u najnovije vrijeme izvodi na nacin da se uz pomoc¢
razliCitih raCunalnih programa za vizualizaciju zvu¢nih glasova SiSmiSa proizvedu
spektrogrami (kao grafiCke vizualizacije zvu¢nog signala). Analizom tako dobivenih
spektrograma, presluSavanjem snimki i uporabom specijaliziranih statistickih kljuCeva
za identifikaciju (Barataud 2015) odreduje se prisutna vrsta. Kvaliteta identifikacije

ovim pristupom znacajno ovisi o kvaliteti snimke i iskustvu korisnika.

Analizom eholokacijskih glasova SiSmiSa moguce je identificirati i locirati SiSmiSe u
prostoru. Analiza zvukova SiSmiSa moze ukazati na vrstu ponaSanja vrste te dati
korisne podatke o ekologiji pojedine vrste. Jedan od nacina prikupljanja podataka o
SiSmisima, primjerice na podrucju rada vjetroelektrana je kontinuirano snimanje zvuka.
Pri takvom snimanju detektori biljeze moguce zvu€ne signale SiSmiSa u ultrazvu€nom
spektru. Bilo zbog promjenjivih uvjeta u okoliSu bilo zbog mnogih nepredvidenih izvora
ultrazvuka, kontinuirano snimanje rezultira nastankom velikog skupa podataka koji uz
zvuCne signale SiSmiSa sadrzZi i ostale zvu€ne signale iz okolisa. Zbog koliine
podataka koji se sakupe ovakvim nacinom pracenja, ali i zasicenosti podataka Sumom,

rucni pregledi i analiza glasanja SiSmisa su otezani, a u nekim slu¢ajevima i nemoguci.
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Slika 1.2 Grafi¢ki prikaz spektrograma s tipi¢nim glasovima SiSmisa. Od gornjeg
prema donjem: FM, CF, FM-QCF, QCF-FM
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Slika 1.3 Razlika u anatomskoj gradi glave SiSmisa koji proizvode glasove FM-QCF;
oblika i §iSmisa koji proizvode glasove CF oblika. A - (Tadarida teniotis); B -

(Rhinolophus ferrumequinum)
1.1 Ugrozenost populacija SiSmisa

Razlozi smanjenja populacija $iSmiSa na nekom podru¢ju mogu biti razli€iti: gubitak
stanista, utjecaj vjetroelektrana, epidemije zaraznih bolesti, stradavanja na cestama te
napadi domacih Zivotinja. Dva najzastupljenija uzroka smrtnosti SiSmisa u svijetu su
zarazna bolest sindrom bijelog nosa (eng. white-nose syndrome) i stradavanje na
vjetroelektranama (O’'Shea i sur. 2016). Sindrom bijelog nosa uzrokuje gljivica
Pseudogymnoascus destructans koja naseljava kozu SiSmiSa, a oCituje se bijelim
izrastom na njusci i oko njuske SiSmiSa. Bolest je prvi puta zabiljezena 2006. godine
na isto€noj obali SAD-a, a do rujna 2016, raSirila se i do zapadne obale SAD-a (Blehert
i sur. 2009). Ova bolest je trenutno lokalizirana samo na podrucju Sjeverne Amerike te

za sada nije zabiljeZen niti jedan slu¢aj zaraze drugdje na svijetu.
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Slika 1.4 Kumulativni broj zabiljeZenih sluéaja visestrukih smrtnosti $iSmiSa u cijelom

svijetu u odnosu na uzrok smrtnosti od 1790. do 2015. godine (O’Shea i sur. 2016)

lako sindrom bijelog nosa potencijalno predstavlja veliku opasnost za SiSmiSe u cijelom
svijetu, najCeSci antropogeni uzrok smrtnosti SiSmiSa su vjetroelektrane (O’Shea i sur.

2016). Smrt SiSmiSa zbog vjetroelektrane moze nastupiti na dva nacina:

1. Smrt uzrokovana direktnim sudarom s lopaticom vjetroelektrane ( a)
2. Smrt uzrokovana barotraumom ( b i c)

Smrt uzrokovana barotraumom nastupa kada SiSmis uleti u podrucje niskog tlaka koje
se stvara pri vrhu lopatice rotora vjetroagregata. Zbog razlike u tlaku i specifi€noj
fiziologiji i anatomskoj gradi $iSmiSa nastupaju ostecenja pluc¢a i krvarenja u prsnoj i
abdominalnoj Supljinu SiSmisa (Baerwald i sur. 2008). Kako su SiSmisi prilagodeni za
Zivot u zraku razvili su niz specificnih prilagodbi koje olakSavaju let poput, relativno
velikih plu¢a i srca u odnosu na tijelo, visokog prijenosnog kapaciteta za kisik i jako
tanke alveolarne barijere. Te prilagodbe ih ¢ine posebno osjetljivim na promijene tlaka
(Baerwald i sur. 2008).

Upravo zbog sve veceg ljudskog utjecaja na populacije SiSmisa i njihove vaznosti u

okoliSu potrebno je pratiti i biljeziti stanje njihovih populacija, posebno na lokacijama

6
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poput vjetroparkova gdje su te populacije ugroZzene. Stoga je od velike vaznosti razviti
i uhodati brze i pouzdane metode za prikupljanje i analizu podataka o aktivnosti

SiSmisa.

Slika 1.5 Nyctalus noctula - Smrt uzrokovana udarcem; (a) - otvoreni prijelom

humerusa. Smrt uzrokovana barotraumom; (b) izljev krvi u prsnu Supljinu (c)

unutarnje krvarenje u trbusnu Supljinu (Voigt i sur. 2015)
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1.2 Zvuk

Zvuk je mehanicki sinusoidni val koji se Siri kroz nekakav medij u obliku longitudinalnog
vala izmjene tlaka i/ili izmjeStaja Cestica (Slika 1.6). S obzirom na ljudsko uho, zvukom
se opcenito smatraju mehanicki valovi s frekvencijama od 16Hz do 20kHz. Zvukovi
frekvencije nize od 16Hz nazivaju se infrazvukom a zvukovi frekvencije vise od 20
kHz ultrazvukom. Kao i svaki val, zvuk ima svoja fizikalna svojstva: valnu duljinu,

frekvenciju, amplitudu, intenzitet, brzinu i usmjerenje.

Valna duljina

Amplituda

Slika 1.6 Primjer sinusoidnog vala s prikazanom amplitudom i valnom duljinom

Ucestalost promjena tlaka i izmjeStaja Cestica prilikom Sirenja zvu€nog vala u vremenu
naziva se frekvencijom zvuka. Frekvencija se izrazava u mjernoj jedinici Hertz (Hz)
gdje broj Hertza oznaCava broj ponovljenih ciklusa vala u sekundi. U fizici se
frekvencija izraCunava kao omjer brzine Sirenja zvuka i valne duljine zvuka. Valna
duljina je razmak izmedu dva susjedna homologna djela valne krivulje. Primjerice,
valna duljina moze biti razmak izmedu dva susjedna maksimuma krivulje (Slika 1.6 ).
Brzina zvuka je brzina kojom se zvuk Siri u nekom mediju (Jednadzba 1.1). Amplituda
vala je vrijednost maksimuma ili minimuma koje val dostiZe. Visina amplitude ovisi o

koliCini energije koju val prenosi te ukazuje na intenzitet zvuka.
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Jednadzba 1.1 Brzina i frekvencija zvuka u plinu

Gdje je:

* v -brzina zvuka u plinu

* p-gustoca plina

*  x - adijabatski koeficijent plina
+ p-tlak plina

* f -frekvencija zvuka

* A-valna duljina zvuka

Snimanje zvuka moze biti obavljeno analogno ili digitalno. Analognim zapisom se
pomocu mikrofonske dijafragme osjetljive na izmjene tlaka nastale zvukom biljeZi
mehanicka ili magnetna reprezentacija zvuc€nih valova. Prilikom digitalnog snimanja
zvuk se digitalizira. Zvuk je tada predstavljen kao niz brojeva koji korespondiraju
vrijednostima amplitude u to€no odredenim vremenskim razmacima (Slika 1.7). Broj
tih razmaka u jedinici vremena naziva se brzina ili u€estalost uzorkovanja (eng. sample
rate). UCestalost uzorkovanja izrazava se takoder mjernom jedinicom za frekvenciju
Hertz (Hz).

Za snimanje zvukova €ujnih za Covjeka odnosno zvukova s frekvencijom 16Hz-20kHz
dovoljno je snimanje s uCestalosti uzorkovanja od 44.1kHz. Za snimanje ultrazvuka,
koji je zvuk vecih frekvencija potrebno je upotrijebiti uredaje sa sposobnoscéu
digitaliziranja zvuka s vec¢om ucestaloS¢éu uzorkovanja. Kod snimanja eholokacijskih
zvukova SiSmiSa preporuceno je snimanje s ucestaloS¢u uzorkovanja od 384kHz
(Barataud 2015). Ovako visoka ucestalost uzorkovanja omogucuje snimanje zvukova
s frekvencijama i iznad 150kHz i trajanjem manjem od 1ms, pa je tako moguce snimati
vrste s kratkim trajanjima glasanja (rod Myotis), ali i vrste koje se glasaju na vrlo

visokim frekvencijama (rod Rhinolophus).
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Valna duljina

Amplituda

Slika 1.7 Primjer sinusoidnog vala koji je snimljen digitalno odnosno s odredenom
ucestaloScu uzorkovanja,; Crvene toCke oznacCavaju zabiljeZzenu informaciju a plava
linija oznacava stvarni signal

1.2.1 Analiza zvuka

Zvuk se moze grafiCki opisati s tri domene: domenom vremena, domenom frekvencije
i domenom amplitude (intenziteta). Vrijeme je obi¢no izraZzeno u sekundama i njega
obi¢no predstavlja horizontalna (os) grafova koji prikazuju ovisnosti amplitude ili
frekvencije u vremenu. Kako bi nastali ovakvi grafiCki prikazi potrebno je koristiti
razliCite racunalne tehnike koje spadaju u Fourierovu analizu. Fourierova analiza je

metoda definiranja periodi€¢ne funkcije nekog oblika pomocu trigonometrijskih funkcija.

Sinusoida je matemati¢ka krivulja koja omogucéuje opisivanje najjednostavnijih
ponavljajucih kretanja u prirodi. Ponavljaju¢a karakteristika zvu€nog vala odnosno
izmjene tlaka zraka kojima se zvuk $iri moZe se opisati sinusoidom. Cinjenica da se
bilo kakav zvuk moze proizvesti kombinirajuci neograniceni broj sinusoida Cini temelj
Fourierove analize. Ljudi kao i ostali kraljeznjaci imaju puznicu (lat. cochlea), organ koji
analizira zvuk razdvajajuci ga na njegove komponentne sinusoide, pri ¢emu je jedan
kraj puznice osjetljiv na niske frekvencije zvuka, a drugi na visoke frekvencije. Kada
zvuk dode do razliCitih dijelova puznice stvaraju se razli€iti ziv€ani impulsi koje
interpretira mozak. Ovakvo razdvajanje frekvencija iz zvu€nog signala matematicki je
moguce izvesti tehnikom Fourierove analize koja se naziva Fourierova transformacija
(FT). Fourierova transformacija (FT) matematiCka je tehnika kojom se funkcija

vremena (signal) razdvaja na frekvencije koje ga €ine, Sto rezultira tzv. Fourierovom
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1 Uvod

reprezentacijom signala. Fourierova reprezentacija zvucnog signala prikazuje
spektralnu kompoziciju analiziranog signala (Gerhard 2003). Snimke SiSmiSa se danas
obi¢no snimaju digitalno te se zbog toga prilikom transformacije snimljenog signala
koristi diskretni oblik Fourierove transformacije (eng. Discrete Fourier Transfromation,
DFT). Ukoliko se spektralni sadrzaj signala ne mijenja, DFT je prikladna tehnika za
analizu signala. Medutim, ako je signal izmjenjiv u vremenu, primjerice glasanje
SiSmisa, samo primjenom DFT-a nece biti moguce razlikovati pojedini glas i promjene
u signalu. Fourierova transformacija u kratkim vremenima (eng. short-time fourier
transformation, STFT) omogucuje stvaranje prikaza frekvencije i intenziteta zvuka u
odnosu na vrileme. Ova transformacija pokuSava ukloniti problem nedostatka
vremenske domene DFT-a. Prilikom primjene STFT-a podaci signala se razdvajaju na
manje uzastopne dijelove (prozore) na kojima se tada primjenjuje DFT. Rezultat STFT-
a je vremenski ovisna reprezentacija zvuka koja pokazuje promjene harmonijskog
spektra - spektrogram (Jednadzba 1.2 i Slika 1.8). STFT zbog karakteristika DFT-a u
ovom obliku Cesto rezultira diskontinuitetom signala. Kako bi se to sprijeCilo prilikom
transformacije primjenjuje se neka funkcija prozora (eng. windowing function).
Funkcije prozora su sinusne funkcije koje postupno skaliraju amplitudu signala pri
svojim krajevima na nulu. Takve funkcije pomazZu smanjivanjem greSke na granicama
pojedinog prozora STFT-a. U bioakustiCnoj analizi glasova SiSmiSa najCeSc¢a funkcija
prozora je tzv. Hanning funkcija (Barataud 2015) (Slika 1.9). lako primjena funkcije
prozora pomaze u uklanjaju greSke granice prozora potrebno je prozore medusobno i
preklopiti kako bi se greSka Sto viSe smanjila. Ovaj parametar odreduje se pomakom

prozora Fourierove transformacije (eng. hop size).

Racunalni postupci opisani u ovom poglavlju izvodili su se pomoc¢u informatickog

okruzenja za analizu snimaka ultrazvuka (Prilog 8.2).
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Za izradu spektrograma snimke potrebno je:

1. Poznavati u€estalost uzorkovanja snimke

2. Odrediti veliCinu prozora STFT-a u jedinicama broja uzoraka (eng. window size)

3. Odrediti preklapanje pomoc¢u parametra pomaka prozora u jedinici broja uzoraka
(eng. hop size)

4. Odabrati funkciju prozora (eng. windowing function)

Jednadzba 1.2 STFT i izrada spektrograma iz rezultata STFT-a:

o)

STFT{x[n]}(m, ©) = X(m, w) = z x [n]w[n — mR]e~jon

w, spectrogram(t, w) = |STFT(t, w)|?
Gdje je:

* n-vrijeme

* m - duzina funkcije prozora u broju uzoraka

*  x[n] - ulazni signal u nekom vremenu

*  w[n] - funkcija prozora s odredenom duzinom m

* R - veli€ina koraka izmedu implementacija DTFT u broju uzoraka

Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
152.6 kHz F T T T -

122.1 kHz |
91.6 kHz |
61.0 kHz |-

30.5 kHz |

0.0 kHz ' I i L L L L
0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms

Slika 1.8 Spektrogram glasanja siSmiSa Pipistrellus kuhlii, horizontalna (x) os
oznacava vrijeme u milisekundama; vertikalna (y) os oznacava frekvenciju u kHz;
intenzitet obojenja polja oznacava intenzitet, odnosno kolic¢inu energije u odredenoj
frekvenciji i vremenu; parametri snimke su: veliina fft prozora = 1024, duljina fft
pomaka=64, funkcija prozora=Hanning
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Slika 1.9 Grafi¢ki prikaz Hanning (Hann) funkcije prozora kojim se sprecava
diskontinuitet signala tijekom STFT-a. Lijeva slika prikazuje izgled funkcije gdje
vertikalna os oznaCava amplitudu, a horizontalna broj uzoraka na kojima se
primjenjuje Hanning funkcija. Desna slika prikazuje frekvencijski odziv funkcije
(vertikalna os prikazuje magnitudu na logaritamskoj skali, a horizontalna os broj
ciklusa po uzorku odnosno normaliziranu frekvenciju)

1.3 Analiza velikog skupa podataka - podatkovno rudarenje

Skupovi podataka koji su toliko veliki ili kompleksni da se tradicionalnim tehnikama
obrade podataka ne mogu obraditi u prihvatljivom vremenu nazivaju se velikim
skupovima podataka (eng. big data). Veliki skupovi podataka nastaju svakodnevno
u Sirokom spektru ljudskog djelovanja. Primjerice, u znanosti veliki skupovi podataka
nastaju kao rezultat kompleksnih istrazivanja, automatiziranih mjerenja ili prilikom
matematickog opisivanja (modeliranja) prirodnih pojava. Veliki i kompleksni skupovi
podataka vrlo su Cesti u meteorologiji, eksperimentalnoj fizici, biologiji, znanosti o
okolisu itd. Kako bi se veliki skupovi podataka mogli uspje$no analizirati potrebno je
primijeniti specificne raCunalne metode za njihovu obradu i analizu. Takve metode
moraju imati sposobnost prepoznavanja specificnih uzoraka iz velikog skupa. Grana
racunalne znanosti koja se bavi prepoznavanjem takvih uzoraka u velikim skupovima
podataka naziva se podatkovno rudarenje (eng. data mining). Podatkovno
rudarenje interdisciplinarna je grana raCunalstva koje objedinjuje umjetnu inteligenciju,
strojno ucenje, statistiku i sustave za pohranu i manipulaciju podacima. Strojno

ucenje (eng. machine learning) Siroki je skup metoda za stvaranje sustava odnosno
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modela koji u€e iz odredenog skupa podataka u svrhu klasifikacije nepoznatih
podataka te obuhvaca razliCite pristupe toj problematici. Samo neki od pristupa su
upotreba umjetnih neuronskih mreza, genetickih algoritama i grupiranja (eng.
clustering) podataka. Razvoj i pad cijena grafickih jedinica opce namjene (eng. general
purpose graphical processing units, GPGPU) omogucio je nagli razvoj potpuno novih
metoda strojnog ucenja. Ove metode omogucCavaju stvaranje algoritama za
modeliranje visokih razina apstraktnosti podataka koristeCi viSestruke razine
odluc€ivanja i predvidanja (Deng 2014). Modeli temeljeni na visokoj razini apstrakcije
spadaju u dio strojnog ucCenja koji se naziva duboko uéenje (eng. deep learning).
Ovisno o vrsti podataka na kojima se izvodi podatkovno rudarenje u mnogim
sluCajevima je potrebno koristiti tehnike prepoznavanja uzoraka i iz drugih grana

racunalstva poput racunalnog vida.
Svaki sustav temeljen na strojnom ucenju prilikom izrade prolazi kroz tri glavna koraka:

1. Prethodna obrada (preprocessing) ili priprema podataka
2. lzrada i treniranje modela
3. Evaluacija modela

14
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2 Ciljevi istrazivanja

Ciljevi ovog istrazivanja su:

1.

Utvrditi osobine Suma u audio snimkama i moguc¢nost izolacije snimke glasanja
SiSmiSa od ostatka snimki

Utvrditi osobine glasanja SiSmiSa odnosno karakterizirati glasanje SiSmisa u
smislu frekvencije i pojavnosti kao posljedicu specifi¢nih frekvencijsko-
vremenskih struktura pomoc¢i SURF deskriptora.

Utvrditi preciznost klasifikacije modela za izdvajanje audio snimki glasanja
SiSmisa prilikom podatkovnog rudarenja

Utvrditi moguénosti primjene modela temeljenih na neuronskim mrezama za
prepoznavanje snimki glasanja SiSmiSa u velikim skupovima podataka
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U sklopu ovog rada izradena su dva modela za klasifikaciju audio snimki temeljena na
neuronskim mreZzama. Prije izrade modela bilo je potrebno razviti programsko
okruzZenje za manipulaciju i osnovnu transformaciju zvu€nih zapisa (prilog 2). Svaki od
modela izraden je u 3 glavna koraka. U prvom koraku izvelo se predprocesiranje
podataka u svrhu pripreme za klasifikaciju. U drugom koraku izradeni su i trenirani
modeli za polu-nadzirano ucCenje (eng. semisupervised learning) kojima su ulazni
podaci bili podaci dobiveni u prvom koraku. Trec¢i korak obuhvacao je validaciju
modela, odnosno testiranje sustava na neovisnim podacima. Ovisno o tipu modela

postojale su razlike u naCinu izvodenja pojedinog koraka.
3.1 Podaci

Podatke o SiSmiSima koji su koriSteni u svrhu ovoga istrazivanja ustupila je tvrtka
Geonatura d.o.o. za struéne poslove zastite prirode. Podaci su dio velikog skupa

podataka prikupljenog tijekom istrazivanja utjecaja VE Danilo na populacije SiSmisa.

VE Danilo je najveca vjetroelektrana u Hrvatskoj. Sastoji se od 19 vjetroagragata
(ENERCON E-82) postavljenih u dva niza. Svaki vjetroagregat na VE Danilo visok je
78 m do gondole (glava, generator ili hub) i s promjerom rotora od 82 m, odnosno
visina agregata sa lopaticama je oko 120 m (Slika 3.1) (Enercon 2016). Jedan ovakav

agregat proizvodi 2 MW elektricne energije.

Vjetroelektrana Danilo pustena je u pogon 2014. godine. Kako bi se utvrdio njezin
utjecaj na SiSmiSe propisano je pracenje (monitoring) populacija SiSmiSa u okolici

vjetroelektrane. Pracenje SiSmiSa na vjetroelektranama obicno obuhvaca sljedece:

 Kontinuirano praéenje SiSmiSsa (od sumraka do zore) ultrazvuénim
detektorima

« Utvrdivanje pravaca leta i migratornih puteva
«  Utvrdivanje obrazaca ponasanja za svaku uocenu vrstu

* Utvrdivanje odnosa lokalnih populacija SiSmiSa iz vecih kolonija prema
vjetroelektrani

*  Pracenje smrtnost SiSmiSa oko svakog vjetrogeneratora
«  Sakupljanje mrtvih Zivotinja i utvrdivanje vrste, spola i starosti

Utvrdivanje da li neki od generatora uzrokuje neprihvatljivu razinu smrtnosti u
populacijama SiSmiSa, uzevsi u obzir broj Zivotinja, status i ugroZzenost. (Rnjak i sur.
2016)
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Najveci dio podataka prikupljen je tijekom kontinuiranog pra¢enja SiSmisa stacionarnim
ultrazvu€nim detektorima Song Meter SM2BAT+. Dio podataka prikupljen tijekom
transektnog pracenja snimlijen je prijenosnim ultrazvuénim detektorom Elekon
Batlogger (Slika 3.2). Podaci su spremljeni u obliku .wav datoteka (eng. waveform
audio file format) u trajanju do maksimalno 5 sekundi s ucestaloS¢u uzorkovanja od
384kHz. Ovaj diplomski rad temeljen je na dva skupa ultrazvucénih snimaka. Manji skup
od 495 snimaka sluzio je za treniranje modela dok je veci skup, od 4051 snimke, sluzio

u validaciji modela.

Skup za treniranje modela kompilirani je skup podataka nastao prilikom prikupljanja
snimki SiSmiSa kontinuiranim (stacionarni betdetektori) i transektnim (prijenosni
betdetektori) pracenjem SiSmiSa i obuhvacao je sve fonetske tipove glasanja SiSmisa i
mnogobrojne Sumove koje je bilo moguce snimiti u blizini vjetroagregata. Za potrebe
treniranja modela ovi podaci su bili podijeljeni na snimke koje sadrze glasove SiSmiSa
i snimke koje ne sadrze glasove SiSmiSa. Slike 4.3 — 4.6 prikazuju primjere odsjeCaka
snimaka SiSmiSa iz skupa za treniranje modela. S obzirom da cilj ovog rada nije bila
identifikacija pojedine vrste SiSmiSa na temelju snimki glasanja (Sto ¢e biti predmetom
buducih istrazivanja na istom uzorku) ve¢ samo prisutnost njihovih glasova na
pojedinoj snimci (s ciliem $to preciznijeg odvajanja odsjeCaka snimke s glasanjem
SiSmisa od odsjeCaka bez glasanja, Sto je u praksi zastite SiSmisa i najvazniji podatak,
s obzirom da su u Europi svi SiSmiSi strogo zasticene vrste), nije u istrazivanju bilo
posebno vazno identificirati vrste SiSmisa u audio uzorku. Unato€ tome, sve analizirane
snimke su oznacene prema odgovarajucoj vrsti, rodu ili fonetskoj skupini kojoj snimljeni

SiSmisi pripadaju.

Skup za validaciju modela prikupljenih tijekom kontinuiranog snimanja SiSmiSa na
mjernom stupu u blizini VE Danilo u srpnju 2015. godine. Snimke koje sadrze SiSmiSe
su bile poznate za svrhu validacije dok vrste i fonetski tipovi SiSmiSa na istima prije

validacije modela nisu bili poznati.
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82m

~120m

w 78m

Slika 3.1 Shematski prikaz dimenzija jednog vjetroagregata na VE Danilo

Slika 3.2 Ultrazvuéni detektori koriSteni za prikupljanje podataka o SiSmis§ima na VE
Danilo. A - Song Meter SM2BAT+ za kontinuirano pracenje i B - Elekon Batlogger za
transetkno pracenje, (Foto D. Rnjak)
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Slika 3.3 A — postavijeni ultrazvuéni detektor na gondoli vjetroagregata (Foto: G.
Rnjak); B — postavijanje ultrazvuénog detektora na mjerni stup u blizini VE Danilo
(Foto: V. Zrncic)

Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
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Slika 3.4 Odsjec¢ak snimke SiSmiSa vrste Barbastella barbastellus

Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
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Slika 3.5 Odsjecak snimke vrste Hypsugo savii
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Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning

ll \

152.6 kHz

122.1 kHz

T
Il

91.6 kHz

T
L

61.0 kHz

T
/
-
=~

I

\*

30.5 kHz

L
L

0.0 kHz i : ! .
0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms 0.0 ms

Slika 3.6 Odsjecak snimke SismiSa, pripadnika roda Myotis

Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
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Slika 3.7 Odsjec¢ak snimke vrste Tadarida teniotis
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Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
1 ) ]

187.5 kHz F T T T T =
!

150.0 kHz |- } -

1125kHz | 3 .

75.0kHz |- \ -1

37.5kHz |- 3 -

0.0 kHz 1 1 L fei 1 1 L
0.0 ms 16.7 ms 334 ms 50.0 ms 66.7 ms 834ms 1001ms 116.7ms

Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
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Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
1875 kHz F T T T T T T T =

150.0 kHz

T
L

1125 kHz |- -

75.0 kHz |- =

e s

37.5kHz | =

0.0 kHz 1 1 L 1 ! ! !
0.0 ms 16.7 ms 33.4ms 50.0 ms 66.7 ms 834ms 1001ms 116.7ms

Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
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Slika 3.8 Specifi¢ni oblici glasanja nekih od $iSmiSa iz skupa podataka za ucenje.
Spektrogrami od gornjeg prema dolje sadrze glasanja rodova: Myotis (FM),
Rhinolophus (CF), Hypsugo (FM-QCF) i Barbastella (QCF-FM)
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3.2 Prethodna obrada podataka

Snimke su se iz .wav formata transformirale u spektrogram koristenjem STFT
algoritma pomocu okruzenja za manipulaciju podacima (Prilog 8.2). Veli€ina prozora
Fourierove transformacije iznosila je 512 uzoraka, dok je pomak prozora bio zadan sa
64 uzorka odnosno preklapanje uzastopnih prozora Fourierove transformacije iznosilo
je 87,5%. Za funkciju prozora, prema literaturi, odabrana je Hanning funkcija (Barataud
2015). Ovakva transformacija snimke od 5 s koja je snimljena u€estalos¢éu uzorkovanja
od 384kHz rezultira s dvodimenzionalnim spektrogramom rezolucije 256x29992
(7.677.952) uzorka. Svaki uzorak u horizontalnoj rezoluciji odgovara 0,168 milisekundi
snimljenog vremena dok svaki uzorak spektrograma u vertikalnoj osi odgovara koraku
frekvencije od 750 Hz. Ovakvi spektrogrami snimaka sadrze znatno vecu koli€inu
podataka u dimenziji vremena sto ih €ini gotovo nemogucim za pregled ljudskim okom

bez raCunalne pomodi (Slika 3.9).

Spektrogram, FFT 512, pomak 64. Hanning
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Slika 3.9 Spektrogram snimke glasanja $iSmiSa roda Myotis, FT veli¢ina prozora:
512; pomak prozora: 64, ucestalost uzorkovanja: 312,5 kHz; gornji dio slike
predstavija spektrogram cijele snimke u trajanju od 2.7 sekunde, donji dio je uvecani
pocetak snimke do priblizno 330-te milisekunde gdje se jasno vide FM glasovi
prisutni u spektrogramu

Ipak spektrogrami ovih rezolucija sadrze maksimalnu koli€inu informacija o zvukovima
za brzu racunalnu obradu. Prilikom preliminarnih analiza upravo se velika vremenska
rezolucija u odnosu na frekvencijsku rezolucija pokazala kljuénom za izdvajanje
SiSmisa od pozadinskih zvukova. Razlog tome su SiSmisi koji ispustaju FM glasove vrlo
kratkih trajanja posebice $iSmiSi iz rodova Myotis i Plecotus. Ukoliko vremenska

rezolucija u tim sluCajevima nije dovoljno velika specifiCni oblik ovih zvukova nije
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dovoljno dobro prezentiran u prostoru spektrograma. Parametar koji utjeCe na
rezoluciju spektrograma u dimenziji vremena je postotak preklapanja pojedinog
prozora Fourierove transformacije odnosno pomak prozora (Slika 3.10)

Spektrogram, FFT 512, pomak 489, Hanning
152.6 kHz / X

122.1 kHz |
91.6 kHz |
61.0 kHz |-

30.5 kHz |

0.0 kHz ; .
0.0 ms 156.6 ms 313.1ms

Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning

152.6 kHz
122.1 kHz |- 8
91.6 kHz |- :
61.0 kHz |
30.5 kHz |-

0.0 kHz - . -
0.0 ms 102.5 ms 204.9 ms 307.4 ms

Slika 3.10 Na slici je prikazano 330 milisekundi snimke glasanja $iSmiSa iz roda
Myotis u obliku dva spektrograma proizvedena iz iste snimke; oba spektrograma
izradena STFT-om s parametrom veli¢ine prozora od 512 uzoraka i funkcijom
prozora Hanning. Jedina razlika izmedu spektrograma je pomak prozora u vremenu
gdje u gornjem spektrogramu pomak iznosi cak 489 uzoraka odnosno preklapanje
uzastopnih prozora iznosi samo 4,5% a u donjem spektrogramu koristen je pomak od
64 uzoraka odnosno preklapanje uzastopnih prozora od 85,7%.
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Za potrebe oba modela izdvojile su se karakteristicne znaCajke snimaka primjenom
algoritma za izdvajanje deskriptora koji se nazivaju “ubrzane robusne znacajke” (eng.

speeded up robust features, SURF).

SURF znacCajke posebni su deskriptori rasterskih podataka koji izdvajaju posebna
podru€ja interesa odredenog rastera na temelju razlika u lokalnim promjenama
kontrasta polja primjenom Gaussovog filtera (Bay i sur. 2006.; Ess i sur. 2008.;
Funayama i sur. 2009). U ovom slu€aju tu razliku €ini razlika izmedu bliskih polja koja
opisuju vrijeme i frekvenciju spektrograma. Rezultat primjene algoritma za pronalazak
SURF znacajki su vektori koji opisuju interesna podrucja spektrograma duljine od 128
broja. Izdvajanje SURF znacajki izvedeno je na dva nacina. U prvom nacinu, algoritam
za izdvajanje SURF znacajki izveo se preko spektrograma cjelokupne snimke. U
drugom nacinu, prije primjene algoritma za izdvajanje SURF znacajki primijenio se
algoritam za detekciju zvuénih dogadaja. Ovaj algoritam izdvaja vremenske odsjeCke
pojedine snimke ukoliko detektira dogadaje u odredenim vremenima. Nakon toga se
na spektrogram svakog odsjeCka primijenio algoritam za detekciji SURF znacajki
identiCan onome u prvom nacinu. | u prvom i drugom slucaju nastaje velika koli€ina
SUREF vektora koji matematicki opisuju znacajke spektralnog polja snimaka. U drugom
slu€aji SURF znaCajke se preciznije, odreduju jer algoritam ne uzima u obzir
cjelokupnu snimku ve¢ samo manji vremenski odsjeCak Kkoji predstavlja zvucni
dogadaj. Algoritam za detekciju i izdvajanje dogadaja je napisan u svrhu izdvajanja
moguceg glasa SiSmisa iz spektrograma za potrebe izrade ovog diplomskog rada, a
temelji se na detekciji dogadaja u energetskoj i frekvencijskoj reprezentaciji snimke i

automatskom &i§éenju pozadinskog i sustavnog Suma (Prilog 8.3.1 Sumovi).

S obzirom da su se specificne znacCajke snimki izdvajale na dva razli¢ita nacina

izradena su dva modela za klasifikaciju snimki:

1. Model 1 - Model za binarnu klasifikaciju pomo¢i SURF znacajki sakupljenih na

temelju cijele snimke

2. Model 2 - Model za binarnu klasifikaciju pomoc¢i SURF znac&ajki sakupljenih na

temelju zvu¢nog dogadaja
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Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
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Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning, SURF znacajke
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Slika 3.11 Primjer prepoznavanja podrucja interesa na spektrogramu glasanja
SiSmiSa Pipistrellus khulii pomocu jednosmjernih SURF deskriptora, Gornji
spektrogram prikazuje jedan FM-QCF glas SiSmisa Pipistrelus khulii. Donji

spektrogram prikazuje isti glas prikazan zajedno sa poljima koje je algoritam za
izdvajanje SURF znacajki izdvojio. Svaki krug oznacava polja koja su numericki
opisana u jednoj SURF znacajki ovog odsjecka.
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3.3 lzradai treniranje modela za klasifikaciju pomo¢i SURF znacajki

Oba izradena modela za binarnu klasifikaciju pomoc¢i SURF znacajki spadaju u modele
za polunadzirano ucenje. Modeli kojima su ulazni podaci proizasli iz izdvajanja SURF
znacajki spadaju u skupinu modela koji se nazivaju modeli “vrece rijec¢i”’ (eng. bag of
words models). Ovakvi modeli koriste se u izradi sustava za prepoznavanje govora, ali
i u sustavima za raCunalni vid (Sivic i Zisserman 2009), te klasificiraju znacenje
specificnog redoslijeda, vrste i razmjestaja skupine ,rijeCi“ u odredeno znacenje.
Termin rijeCi“ ovdje ne podrazumijevaju nuzno tekstualne podatke (iako mogu biti i
takvi) nego to takoder mogu biti numericki ili grafiCki podaci. Za izradu ovakvog modela
potrebno je imati rieCnik ,rijeCi“ (kao specificnih skupina podataka kojima model

raspolaze).

o

Kako bi se odredile ,rijeCi“ za modele pretpostavilo se da ¢e SURF znacajke
prikupljene na podrucju glasova SiSmiSa biti medusobno viSe ili manje sli¢ne. To se
odnosi i na znaCajke sakupljene na poljima koje oznaCavaju Sum. Ta sli¢nost je bila
nepoznata, odnosno broj grupa znacajki (,rijeci“) koje su medusobno slicne je bio
nepoznat. Kako bi se ustanovile grupe sli¢nih znac€ajki primijenio se algoritam za
grupiranje podataka (eng. data clustering) nazvan ,k-means® grupiranje (eng. k-means
clustering). Ovaj dio obrade podataka ¢ini modele nenadziranima (eng. unsupervised),
jer izgled ,rije€i“ odnosno klase kojima pojedina SURF znacajka pripada nije unaprijed
poznat (klase su unaprijed nepoznate, pa se odreduju bez usporedbe s unaprijed
zadanim uzorcima kao reprezentantima unaprijed zadanih klasa, u kojem bi se slucaju

radilo o nadziranoj klasifikaciji).
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Za skup podataka (xq, x3, x3,...,x,), gdje je svaki podatak n-dimenzionalni vektor i k-
means algoritam dijeli podatke na k(< n) broj skupova S = (53,55, Ss,...,5,), k-means

grupiranje opisano je sljede¢om jednadzbom 4.

JednadzZba 3.1 k-means klasteriranje

k
argsmin > " |lx = wll?

i=1 x€S;
Gdje je:
* k- Broj grupa ili klastera
* S; - Pojedina grupa ili klaster
* u;-Prosjek toCaka u S_i
e |lx — u;||? - Euklidska udaljenost izmedu x; i y;

U ovom koraku broj grupa se nije odredio on ovisi o preciznosti klasifikacije zavrSnog
modela odnosno on se odreduje u procesu optimizacije arhitekture neuronske mreze.

Svaka odredena grupa dobivena prilikom grupiranja predstavlja jednu ,rijec”.

Za potrebe ovih modela postavljena je neuronska mreza s ulaznim slojem Ciji broj

o

neurona (ulaznih varijabli) odgovara broju ,rijeci“ u rje€niku. Odnosno ulazne varijable
neuronske mreze su bili brojevi ,rijeci“ zastupljeni u snimci ili odsjecku snimke. Vanjski
sloj sadrZavao je dva neurona Sto odgovara potrebama klasifikacije. Neuronska mreza
sadrzavala je jedan skriveni sloj koji je odgovarao prosjeku broja neurona ulaznog i
izlaznog sloja (Jednadzba 3.3Slika 3.12). Aktivacijska funkcija za potrebe oba modela
bila je ispravljujuca linearna funkcija (eng. rectifier). Odnosno svaka jedinica neuronske

mreze bila je ujedno i ispravljujuéa linearna jedinica (ReLU).

JednadZzba 3.2 Ispravijajuca funkcija (eng. rectifier)

f(x) = max(0, x)
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N 3
-0
-9

Slika 3.12 Shematski prikaz arhitekture umjetne neuronske mreze s jednim skrivenim
slojem. Stvarne koriStene arhitekture neuronskih mreza nakon optimizacije imale su
55 neurona u ulaznom i 28 u skrivenom sloju za Model 1, te 332 neurona u ulaznom i
167 u skrivenom sloju, dok je u izlaznom sloju u oba slucaja bilo dva neurona koji su
reprezentirali dva moguca racunska rezultata (1 ili O; binarni odgovor na pitanje da li
konkretni audio odsjeCak predstavija glasanje $iSmisa ili ne).
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Jednadzba 3.3 JednadzZba na temelju koje je odredena veli¢ina skrivenog sloja

neuronske mreze

Gdje je:

e N, - broj skrivenih neurona
e N; - broj ulaznih neurona
e N, - broj izlaznih neurona

Kako bi se odredila optimalna arhitektura neuronske mreze izvedena je diskretna
optimizacija modela. Na temelju rezultata optimizacije simuliran je logistiCki rast
preciznosti modela (Slika 3.13). Kao korak koji ozna¢ava optimalnu arhitekturu modela
za binarnu klasifikaciju odabran je korak u kojoj simulirani rast preciznosti prelazi
99,95%.

Optimalna arhitektura Modela 1 sadrzavala je 55 neurona u ulaznom sloju i 28 neurona
u skrivenom sloju s ostvarenom i ujedno maksimalnom preciznosti modela na
testiranom skupu od 107 snimaka od 99.95069%.

Optimalnu arhitekturu Modela 2 Cinilo je 332 neurona u ulaznom sloju i 167 neurona u
skrivenom sloju pri tome je postignuta preciznost od ¢ak 99,99046%. Trening oba

modela pri svakom koraku optimizacije odvijao se u 2.000 ponavljanja.
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Diskretna optimizacija

09

Preciznost modela prilikom uéenja
=
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Slika 3.13 Grafi¢ki prikaz primjera optimizacije arhitekture modela neuronske mreze s
jednim skrivenim slojem za binarnu klasifikaciju podataka

3.4 Validacija modela

Prije same validacije u skupu podataka za validaciju ru¢nim pregledom podataka
ustanovljeno je 584 snimke koje sadrzavaju glasove SiSmiSa. Rezultat ru¢nog pregleda
prilikom validacije smatran je to¢nim. Nakon obrade podataka izradenim modelima za
potrebe analize toCnosti izradene su matrice zabune (eng. confusion matrices) (Tablica
3.1) i izvela se usporedba dva modela. Uz izvedenu validaciju izvela se i usporedba s
rezultatima dobivenih pomoc¢u dva komercijalno dostupna programa za izdvajanje i

analizu snimki SiSmisa: Kaleidoscope i Sonobat.

Kaleidoscope je program za automatsko procesiranje i obradu snimljenih podataka koji
omogucuje meko filtriranje podataka na temelju frekvencijskin raspona i svojih
unutarnjih algoritama. Kaleidoskope je takoder i sluzbeni program za obradu snimaka
snimljenih ultrazvuénim detektorom (Song Meter SM2BAT+) koristenog prilikom
sakupljanja ovih podataka. Sonobat je program za identifikaciju SiSmisa koji producira
interaktivni STFT spektrogram te pomaZze u ru€nom odredivanje prisutnosti SiSmisa na

snimkama.
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Tablica 3.1 Primjer matrice zabune za binarnu klasifikaciju. Prvi red sadrZi oznake za
klase koje su klasificirane modelom dok prvi stupac sadrzi oznake stvarnih klasa (0 -
oznaka za snimke bez glasova $iSmia, 1 - oznaka za snimke sa glasovima $iSmisa).
Stoga brojevi u dijagonali od gornjeg lijevog kuta do donjeg desnog kuta uvijek sadrze
broj podataka koji su se pravilno klasificirali u odredene klase. U ovom slucaju 15
snimaka koje ne sadrze SiSmise i 18 snimaka koje sadrze SiSmise pravilno su se
klasificirale dok su se 3 snimke koje ne sadrze SiSmise klasificirale kao da sadrze i 4

snimke koje sadrze SiSmise su se klasificirale kao da ne sadrze
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4 Rezultati

41 Model 1

Model 1 pravilno je klasificirao 2680 snimaka odnosno 66,16%. Od 582 prisutnih
snimaka s glasovima $iSmiSa pravilno je klasificirano 519 snimaka, 89.18 %. 1308
snimaka na kojima nije bilo prisutno glasova SiSmiSa klasificirale su se kao snimke

SiSmisa, dok su 63 snimke SiSmiSa klasificirane kao snimke bez glasanja SiSmisa.

Tablica 4.1 Matrica zabune Modela 1. Zelenom bojom oznaceni su podaci Koji su

pravilno klasificirani a crvenom podaci koji nisu pravilno klasificirani.

0 1
0 1308
1 63

4.2 Model 2

Model 2 pravilno je klasificirao 3688 snimki odnosno 91,04%. Od 584 prisutnih snimaka
s glasovima SiSmiSa pravilno je klasificirao 487 snimke ili 83,68%. Tek 268 snimaka na
kojima nije bilo prisutno glasova SiSmiSa klasificirale su se kao snimke koje sadrze
SiSmiSe dok se 95 snimka SiSmiSa koje su sadrzavale glasove SiSmiSa klasificiralo kao

snimke koje ne sadrze glasove SiSmisa.

Tablica 4.2 Matrica zabune Modela 2. Zelenom bojom oznaceni su podaci Koji su

pravilno klasificirani a crvenom podaci koji nisu pravilno klasificirani.

0 1
0 268
1 95
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4.3 Usporedba komercijalnih rjeSenja i izradenih modela

Program Sonobat pokazao se kao najloSije rjeSenje za izdvajanje snimaka sa samo
17,35% pravilno Klasificiranih snimki. Program Kaleidoscope (Wildlife acoustics)
pravilno je klasificirao 59,15% snimki. Usporedno s Kaleidoscope-om Model 1 pokazao
je sliénu izvedbu s pravilnom klasifikacijom 66,15% snimki SiSmiSa. Na posljetku Model
2 5 90,39% pravilno klasificiranih snimki dao je najbolje rezultate. lako Model 2 dao je
najbolje rezultate prilikom filtriranja podataka on pokazuje i najmanji postotak pravilne
detekcije SiSmiSa od 83,68% odnosno gresSka detekcije SiSmiSa iznosila je 16,32%.
Vazna mjera pouzdanosti modela je i koliCina lazne detekcije snimaka odnosno
koli¢ina snimaka na kojima nisu bili prisutni glasovi SiSmisa, a koje je koriSteni sustav
detektirao kao snimke koje sadrze glasove SiSmiSa (eng. false positive error). Ova
mjera se izrazila kao postotak snimaka rezultata koji ukazuju na snimke koje sadrze

SiSmiSe, a zapravo ih ne sadrze (Tablica 4.4 i Slika 4.1).

Tablica 4.3 Matrice zabune nastale prilikom obrade istog skupa podataka programima

Kaleidoscope, Sonobat i modelima 1 2.

0 1
Sonobat 0 3338
1 10
0 1
Kaleidoscope O 1602
1 53
0 1
Model 1 0 1308
1 63
0 1
Model 2 0 268
1 96
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Tablica 4.4
UKUPNA PRECIZNOST LAZNO POZITIVNA
PRECIZNOST DETEKCIJE SISMISA KLASIFIKACIJA
SONOBAT 17,35% 98,28% 85,37%
KALEIDOSCOPE 59,15% 90,89% 75,18%
MODEL 1 66,16% 89,18% 71,59%
MODEL 2 90,40% 83,68% 35,50%
Ukupna preciznost i detekcija SiSmisa
100,00%
90,00%
80,00%
E 70,00%
= 60,00%
5 50,00%
s
= 40,00%
E 30,00%
8 20,00%
10,00% I
00 Sonobat Kaleidoscope Model 1 Model 2
B Ukupna preciznost 17,35% 59,15% 66,16% 90,40%
B Preciznost detekcije SiSmisa 98,28% 90,89% 89,18% 83,68%
® False positive 85,37% 75,18% 71,59% 35,50%

Slika 4.1 Usporedba preciznosti detekcije SiSmiSa izradenih modela i dostupnih

komercijalnih rjeSenja
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4.4 Analiza pogreske klasifikacije

Pregledom rezultata izradenih modela ustanovljeno je da su 49 snimki SiSmisa oba
modela pogresno Klasificirala. U svrhu dodatne provjere Modela 1 i Modela 2
provedena je gruba vizualizacija tih snimaka Sto je rezultiralo sa 49 spektrograma.
Pregledom ovih spektrograma ustanovljeno je da 23 snimke sadrze Sumove Koji
maskiraju glasove SiSmisSa na dva specificna nacina. U prvom slu€aju glas SiSmisa se
frekvencijski i vremenski, ve¢om ili manjom mjerom poklapa sa zvukovima Suma (Cesto
zvuci insekata) (Slika 4.2). To se najceS¢e dogada prilikom detekcije vrsta s glasovima
nizih frekvencija poput onih od vrste Tadatarida teniotis. U drugom slucaju glas SiSmiSa
je jednostavno preslab da bi ga bilo moguce razluciti u snimci (Slika 4.3 ) Sto se
naj¢esce dogada prilikom detekcije SiSmisa FM glasa koje su bile na vecoj udaljenosti
od bat detektora poput rodova Myotis i Plecotus. Od 49 snimaka koja oba modela
prema rezultatima ruénog pregleda nisu dobro klasificirala, njih 26 zapravo nije
sadrzavala glasove S$iSmiSa, Sto se pripisalo greski ru¢nog pregleda. Model 1
nepravilno je klasificirao jo§ 14 snimki glasova SiSmiSa. Pregledom spektrograma tih
snimki ustanovljeno je da su samo dva spektrograma bez ikakvih glasova SiSmiSa dok
su ostale greSke odgovarale ve¢ opisanim tipovima greSke. Model 2 uz 49 vecl
pregledanih snimki SiSmiSa nepravilno je klasificirao jo§ 47 snimaka. Spektrogrami
ovog modela pokazali su da je jo§ 12 snimaka SiSmiSa ru¢nim pregledom nepravilno
klasificirano. |z rezultata modela 2 takoder su se vizualizirale i 269 snimke koje je
model klasificirao kao snimke sa glasovima SiSmiSa, a prilikom ru¢nog pregleda su
klasificirane kao snimke bez glasova SiSmiSa. Prilikom pregleda ovih spektrograma
ustanovljeno je 10 snimaka koje ipak sadrzavaju glasove $SiSmiSa i koje je model
zapravo uspjesno detektirao. Stoga od prvotno odredenih 582 snimke SiSmisa u skupu
podataka za validaciju zapravo je bilo barem 554 snimki SiSmiSa odnosno preciznost
prilikom ru¢nog pregleda iznosila je 95,19%. Na temelju ovih podataka moze se izvesti

i korekcija rezultata validacije izradenih modela (Tablica 4.5, Tablica 4.6 i Slika 4.6).

36



4 Rezultati

Spektrogram, FFT 1024, pomak 512, Hanning
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Slika 4.2 Primjer spektrograma sa zvucima koji
maskiraju glas SiSmisa u vremenu i frekvenciji. Plave
strelice pokazuju na glasove sismisa koji su jasno
vidljivi ali zbog zvukova koji se javijaju u slicnim
frekvencijskim i vremenskim podrucjima nisu vidljivi
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Spektrogram, FFT 1024, pomak 512, Hanning
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Slika 4.4 Spektrogrami snimaka na kojima je ru¢nim
pregledom odredena prisutnost glasova Sismisa a
modeli 1 i 2 te snimke odreduju pravilno
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Tablica 4.5 Matrice zabune te postoci ukupne pravilne klasifikacije (U) i pravilne

detekcije §ismisa(S) nakon korekcije za Model 1 i Model 2

0 1 0 1
Model1 0 1308 Model 2 0 258
1 35 1 57

Graficki prikaz rezultata modela nakon korekcije

100,00%
90,00%
80,00%
— 70,00%
17
2 60,00%
N
(&)
@ 50,00%
[ =
- 40,00%
=]
g 30,00%
a
20,00%
10,00%
0,00%
Model 1 Model 2
W Ukupna preciznost 66,85% 93,68%
® Preciznost detekcije 5iSmisa 92,22% 89,71%
W Postotak laZnih pozitivnih snimki 71,59% 34,17%
m Ukupna preciznost m Preciznost detekcije SiSmisa m Postotak laZnih pozitivnih snimki

Slika 4.6 Graficki prikaz ukupne preciznosti i detekcije §iSmiSa nakon korekcije

Tablica 4.6
PRECIZNOST N
POSTOTAK LAZNIH
UKUPNA PRECIZNOST DETEKCIJE

e POZITIVNIH SNIMKI
SISMISA

MODEL 1 66,85% 92,22% 71,59%

MODEL 2 93,68% 89,71% 34.17%
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5 Rasprava

Nacin prikupljanja i analiza podataka o rasprostranjenosti, veli€ini populacija i
ponasanju SiSmiSa ovisi o dostupnosti i kvaliteti podataka dobivenih snimanjem
ultrazvu€nim detektorima (Bernard i Fenton 2002; Fenton 1997; Barataud 2015).
Kvaliteta podataka dobivenih snimanjem ultrazvuénim detektorima ovisi o puno
okolisnih ¢imbenika kao Sto su: vrsta terena, vrsta i osjetljivost ultrazvuénog detektora,
vremenske prilike, udaljenost od prometnica, glasanje drugih Zivotinja, otvorenost
stanista, jeka, prisutnost drugih antropogenih izvora zvuka, frekvencije i trajanje
glasova SiSmiSa itd. Svi ti Cimbenici u vecoj ili manjoj mjeri ograni€avaju mogucnosti
kvalitethog prikupljanja podataka na Zeljenim mjestima, Sto ponekad gotovo
onemogucuje kvalitetno pracenje i pouzdano kvantificiranje antropogenih utjecaja na
populacije SiSmisa. Vrlo Cesto pregled i kvantifikacija podataka postaje vremenski i
fiziCki prezahtjevna te se zbog toga u takvim slu€ajevima odustaje od kontinuiranog
pracenja stanja populacija SiSmiSa. Takva situacija prilikom pracenja SiSmiSa opisana

je posebno kod pracenja SiSmisa u blizini vjetroelektrana (Hayes 2013).

Sustavi temeljeni na strojnom ucCenju do sada su se koristili samo za probleme
identifikacije vrste SiSmiSa. Pri tome su se koristile razne metode poput statistiCke
analize (Russo i Jones 2002; Papadatou i sur. 2008), statistiCkog u¢enja (Stathopoulos
i sur. 2014; Lucas 2000) i umjetnih neuronskih mreza (Jennings, Parsons, i Pocock
2008; Mirzaei i sur. 2011; Redgwell i sur. 2009; Walters i sur. 2012; Parsons i Jones
2000). Ulazni podaci sakupljeni za identifikaciju vrsta SiSmiSa su obi¢no ru¢no mjereni
parametri glasova iz spektrograma pomocu razli€itih softverskih rjeSenja. Samo
izdvajanje snimaka koje sadrze glasove SiSmiSa iz velikog skupa podataka pomocu
sustava temeljenih na strojnom ucenju bez fokusa na identifikaciju nije pronadeno u

literaturi.

Tvrtka Geonatura d.o.o0. je tijekom istrazivanja utjecaja VE Danilo na razinu aktivnosti
populacija SiSmiSa u ovisnosti o mikroklimatskim uvjetima 2015. godine izvela
kontinuirano pracenje populacija SiSmiSa pomocu 7 ultrazvuénih detektora. U tu svrhu
sakupljeno je 1.826.664 snimaka mogucih glasova SiSmiSa u trajanju do maksimalno
5 sekundi (Rnjak i sur. 2016). Rucni pregled ove koliCine podataka trajao bi jako dugo
te je bilo potrebno razviti rjeSenje koje ¢e s minimalnom greskom izdvojiti snimke

SiSmisa iz cjelokupnog skupa. 1z te potrebe razvili smo sustav Komori koji se tada i
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koristio u analizi te je uvelike potpomogao i ubrzao analizu snimaka. Ovaj diplomski

rad donosi opis principa rada ovog sustava (Model 2).

Izradeni modeli ne pronalaze glasove SiSmiSa na temelju specifiCnih parametara
pojedinih glasova SiSmisa kao na primjer, statistiCki klju¢ opisan u knijizi Acoustical
Ecology of European Bats (Barataud 2015) ili sustava za automatiziranu identifikaciju
opisanih u literaturi (Jennings i sur. 2008; Walters i sur. 2012; Parsons i Jones 2000;
Russo i Jones 2002; Lucas 2000; Papadatou i sur. 2008), ve¢ oponasSaju kognitivhe
sposobnosti samih struCnjaka za prepoznavanje zvukova iz snimki pomocu
matematickih transformacija podataka te naprednih racunalnih metoda izdvajanja
lokalnih znacajki koje proizlaze iz raCunalnog vida (SURF). Modeli temeljeni na

v

principu rada modela ,vrece rijecCi“ (eng. bag of words model) i izdvajanji SURF
deskriptora iz spektrograma omogucili su uspjeSnu binarnu klasifikaciju prilikom
podatkovnog rudarenja. Medutim, oni nisu dovoljno dobri za automatsku identifikaciju
SiSmiSa odnosno klasifikaciju na viSe klasa. Glavni razlog tome lezi u neovisnosti i
lokalnom karakteri SURF deskriptora. Naime, SURF deskriptori ne sadrzavaju podatke
o frekvenciji i trajanju dijela spektrograma ve¢ samo lokalne promjene vrijednosti polja,
odnosno oblike i obrise zvuka kojeg opisuju. Svi modeli temeljeni na neuronskim
mrezama uvelike ovise o ulaznim podacima na kojima su trenirani. Za kvalitetno
treniranje ovih modela potrebno je imati kvalitetno izdvojene i klasificirane podatke.
|lzradeni modeli su trenirani podacima koji su prikupljeni u neposrednoj blizini
vjetroelektrane VE Danilo. Zbog toga je za pravilnu, ponovnu upotrebu ovih modela na
nekom drugom podruc¢ju potrebno ove modele ponovno trenirati podacima koji su

prikupljeni na terenu.

Brzina obrade podataka pomocu izradenih modela trenutno iznosi u prosjeku 3,2
snimke po sekundi Sto ukazuje da je analiza 1.826.664 snimke sakupljenih na VE
Danilo 2015. godine trajala otprilike 6,6 dana. Isti postupak od strane stru¢njaka trajao
bi viSe mjeseci. Prilikom validacije modela primijeCeno je postoji greSka rucnog
pregleda odnosno da je preciznost ru¢nog prepoznavanja snimki SiSmisa u izvornom
skupu za validaciju iznosila 95,19%, $to je za 5,61% bolji rezultat od rezultata modela
2. Tako mala razlika govori u prilog primjenjivosti modela prezentiranih u ovom radu

za automatsko prepoznavanje snimki SiSmiSa u velikim skupovima podataka.
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5.1 Primjena koriStenih metoda

Koristene metode imaju zna€ajnu potencijalnu primjenu u znanstvenom istrazivanju i
pra¢enju SiSmisa. Uz znanstvenu primjenu ove metode se mogu primijeniti u zastiti
populacija SiSmiSa na podrucjima na kojima su te populacije ugroZzene (primjerice na

podrucju rada vjetroelektrane).

Okretanje lopatica rotora vjetroagregata moze negativno utjecati na populaciju SiSmisa
oko podru€ju rada vjetroelektrana, zbog Cega je Cesta mjera zastite ograniCavanje
brzine vjetra na kojoj rotacija zapocCinje na odredenu kriti€nu brzinu (ispod koje se
zabranjuje rotacija turbina, zbog pojacane aktivnosti §iSmiSa na manjim brzinama
vjetra). Ta brzina se opisuje kao minimalna brzina vjetra pri kojoj je aktivnost SiSmisa
dovoljno niska za poCetak okretanja rotora vjetroagregata (Rnjak i sur. 2016), Sto
podrazumijeva prihvatljivi rizik od stradavanja. S obzirom da se naj¢esSée propisuju za
duza vremenska razdoblja (redovno nekoliko mjeseci godiSnje, obuhvacéajuéi ljetno
razdoblje s porodiljnim kolonijama, te proljetne i jesenske migracije) Ovakve mjere
zastite SiSmiSa nerijetko znatno utjeCu na proizvodni ucinak vjetroelektrane zbog
smanjenja njezinog efektivnog vremena rada, a time i koli€ina proizvedene elektricne

energije.

Jedno od mogucéih rjeSenja ovog problema bio bi automatizirani sustav za detekciju
SiSmisa koji bi u realnom vremenu pratio i odredivao razinu aktivnost SiSmisa u blizini
vjetroagregata te bi time omogucio aktivaciju i deaktivaciju pojedinog vjetroagregata u
odnosu na trenutnu situaciju na terenu. Time bi se smanjila smrtnost SiSmisa, ali i
gubici proizvodnje energije na prihvatljivu razinu. Izradeni modeli bi se uz modifikaciju
kontrole rada vjetroagregata (na nacdin da se u njega integriraju s jedne strane
automatizirani monitoring na stacionarnim betdetektorima, a s druge strane algoritmi

za automatsko prepoznavanje glasanja SiSmiSa) mogli primijeniti u tu svrhu.
5.2 Nedostaci izradenih modela

lako modeli pokazuju zadovoljavaju¢u preciznost u pronalasku glasova SiSmisa, u
njihovom razvoju joS uvijek ima mjesta za poboljSanja. Preciznost modela zasigurno bi
porasla ukoliko bi se uz deskripciju snimaka pomoc¢i SURF deskriptora primijenili i drugi
poznati deskriptori raCunalnog vida poput SIFT, FREAK (Alahi i sur. 2012), ORB
(Rublee i sur. 2011), BRISK (Leutenegger i sur. 2011) itd. Medutim, ukoliko bi se
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povecao broj vrsta specifitnih znac€ajki koje sustav treba izdvoijiti iz pojedine snimke
zasigurno bi doslo do usporavanja sustava tijekom rudarenja podataka. RjeSenje tom
problemu su modeli koji se ne temelje na izdvajanju specificnih deskriptora, nego kao
ulazne podatke direktno uzimaju cjelokupni odsjeCak spektrograma u Zeljenom

vremenu.

Takvi modeli se razvijaju se u dijelu strojnog u€enja zvanog duboko ucenje (eng. deep
learning) i spadaju u neuronske mreze sastavljene od viSe slojeva sa sposobnosti
u€enja znacajki direktno iz izvornih podataka (eng. raw data). U slu€aju klasifikacije
SiSmiSa ulazni podaci kod takvih neuronskih mreza su odsjeCci spektrograma na

kojima se nalaze potencijalni zvukovi SiSmisa.

Primjer neuronskih mreza ovakvih mogucnosti su konvolucijske neuronske mreze
(eng. convolutional neural networks, CNN). Stvaranje konvolucijskih neuronskih mreza
inspirirano je hijerarhijskom povezanosti neurona u primarnim vizualnim korteksu
sisavaca (Ciresan i sur. 2011). Za razliku od neuronskih mreza izradenih za treniranje
modela 1 i modela 2 konvolucijske neuronske mreze su gradene od viSe razlicitih vrsta
slojeva. NajCeSc¢i od vrsta slojeva su konvolucijski slojevi (eng. convolutional layers),
slojevi za udruzivanje (eng. pooling layers) i potpuno spojeni slojevi (eng. fully
connected layers) (Slika 5.1). Takoder za razliku od modela izradenih u ovom
diplomskom radu CNN modeli su idealni za klasifikaciju podataka na viSe klasa, $to ih
¢ini potencijalno primjenjivima na problem automatskog prepoznavanja vrsta SiSmisa
na temelju audio zapisa njihovog glasanja. Neuronske mreze ovog tipa vec su u Sirokoj
uporabi u medicini gdje sluZze za prepoznavanje razliCitih tipova bolesti (Esteva i sur.
2017), u ornitologiji gdje uspjesno identificiraju ptice na temelju audio zapisa (Toth i

Czeba 2016), kao i u drugim znanstvenim podrucjima.
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Konvolucija

Pooling  Konvolucija Pooling Potpuno povezani slojevi

A

| Izlazne predikcije | _—

Nyctaius (0.01)
Plecotus (0.05)

Myotis (0.92)

Slika 5.1 Shematski primjer modela temeljenog na konvolucijskoj neuronskoj

mreZi (CNN) za detekciju i identifikaciju SiSmiSa
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6 Zakljucci

Na temelju dobivenih rezultata u izdvajanju audio snimaka glasanja SiSmiSa iz velikog

skupa podataka pomocu strojnog u€enja mogu se donijeti sljedeci zakljucci:

1.

Opcenito se moze zakljuciti da su metode strojnog ucenja opisane u ovom
diplomskom radu omogucile uspjeSno automatsko izdvajanje sekvenci

glasanja SiSmisa iz dugih nizova terenskih audio snimaka.

Koristene metode kvalitetom rezultata znatno nadilaze one koje se koriste

u dostupnom komercijalnom softveru.

Koristene metode imaju znacajan potencijal u terenskom pracenju SiSmisa
u znanstveno-istrazivacke (npr. pra¢enje dinamike populacija u prostoru i
vremenu) i/ili primijenjene svrhe (npr. dizajn mjera zastite na lokacijama

vjetroelektrana).

|zolacijom SURF znacajki mogu se numericki opisati zvu€ne karakteristike
Suma, te tako izolirati dijelove zvu€nog zapisa koji sadrzi glasanje SiSmisa

od ostatka audio snimke

SURF znacajke izdvojene na temelju pojedinog potencijalnog glasa
SiSmisa omogucile su kvalitetniju klasifikaciju snimaka za razliku od SURF

znacajki izdvojenih na temelju cjelokupne snimke.

Podatkovno rudarenje velikin skupova podataka mozZe uvelike olakSati

analizu podataka sakupljenih kontinuiranim prac¢enjem aktivnosti SiSmiSa
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8 Prilozi

8.1 Popis SiSmisa Hrvatske

Tablica 8.1 Popis vrsta $iSmiSa u Hrvatskoj, njihov status u Hrvatskoj (R = rezidentna
vrsta; RE = regionalno izumrla; M = stalna vrsta u migraciji ili na zimovanju) i kategorije
ugrozenosti prema IUCN-u u Hrvatskoj (RE = regionalno izumrla; EN = ugroZene vrste,
VU = rizicne vrste, DD = nedovoljino poznate vjerojatno ugrozene vrste, NT =

potencijalno ugrozene) (Anatolovic i Tvrtkovi¢ 2006)

LATINSKI NAZIV HRVATSKI NAZIV STATUS IUCN KATEGORIJA
VRSTE U HR UGROZENOSTI

BARBASTELLA BARBASTELLUS, Sirokouhi mraénjak R DD

(SCHREBER 1774.)

EPTESICUS NILSSONII, Kasni no¢njak M

(KEYSLERING ET BLASIUS, 1839.)

EPTESICUS SEROTINUS, Sjeverni no¢njak R

(SCHREBER 1774.)

HYPSUGO SAVIl, (BONAPARTE, Primorski §i$mis R

1837.)

MINIOPTERUS SCHREBERSII, Dugokrili prénjak R, M EN

(KUHL, 1817.)

MYOTIS ALCATHOE, (VON Mali brkati $iSmi$ ?

HELVERSEN ET HELLER, 2001.)

MYOTIS AURASCENS, (KUZYAKIN, Kuzjakinov $ismi§ R

1835.)

MYOTIS BLYTHII, (MONTICELLI, Ostrouhi $iSmis R

1885.)

MYOTIS BECHSTEINII, (KUHL, 1817.) Velikouhi $iSmi$ R

MYOTIS BRANDTII, (EVERSMANN, Brandtov $iSmi$ R

1837.)

MYOTIS CAPACCINII, (BONAPARTE, Dugonogi $iSmi$ R EN

1837.)

MYOTIS DASYCNEME, (BOIE, 1825.) Mo¢varni §iSmis R, M DD

MYOTIS DAUBENTONII, (KUHL, Rije€ni SiSmis R

1817.)

MYOTIS EMARGINATUS, (E. Ridisi §imis R NT

GEOFFROY, 1806.)

MYOTIS MYOTIS, (BORKHAUSEN, Veliki $iSmis R NT

1797.)

MYOTIS MYSTACINUS, (KUHL, 1817.) Brkati $iSmis R

MYOTIS NATTERERI, (KUHL, 1817.) Resasti S$iSmis R
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NYCTALUS NOCTULA, (SCHREBER,
1780.)

NYCTALUS LASIOPTERUS,
(SCHREBER, 1780.)

NYCTALUS LEISLERI, (KUHL, 1817.)
PIPISTRELLUS KUHLII, (KUHL, 1817.)
PIPISTRELLUS NATHUSII,
(KEYSLERING ET BLASIUS, 1839.)
PIPISTRELLUS PIPISTRELLUS,
(SCHREBER, 1780.)

PIPISTRELLUS PYGMAEUS, (LEACH,
1825.)

PLECOTUS AURITUS, (LINNAEUS,
1758.)

PLECOTUS AUSTRIACUS, (J. B.
FISCHER, 1829.)

PLECOTUS KOLOMBATOVICI,
(BULIC, 1980.)

PLECOTUS MACROBULLARIS,
(KUZYAKIN, 1965.)

RHINOLOPHUS BLASII, (PETERS,
1866.)

RHINOLOPHUS EURYALE,
(BLASIUS, 1835.)

RHINOLOPHUS FERRUMEQUINUM,
(SCHREBER, 1774.)

RHINOLOPHUS HIPPOSIDEROS,
(BECHSTEIN, 1800.)

RHINOLOPHUS MEHELY,
(MATSCHIE, 1901.)

TADARTIDA TENIOTIS,
(RAFINESQUE, 1814.)

VESPERTILIO MURINUS, (LINNAEUS,
1758.)
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Rani vec€ernjak
Veliki ve€ernjak
Mali vecernjak
Bjelorubi $iSmis
Mali Sumski SiSmis
Patuljasti $iSmis
Mog¢varni patuljasti
Sismis
Smedi dugousan
Sivi dugou$an
Kolombatovi¢ev
dugousan
Gorski dugous$an
Sredozemni
potkovnjak
Juzni potkovnjak
Veliki potkovnjak
Mali potkovnjak
Meheljev potkovnjak
Sredozemni

slobodnorepac

Dvobojni SiSmis

RE

DD

NT

EN

DD

DD

VU

VU

NT

NT
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8.2 Informati¢ko okruzenje za analizu snimaka ultrazvuka

InformatiCko okruzenje za bioakustiCnu analizu razvijeno je za korisnike koji su
upoznati s osnovama i principima rada Python programskog jezika. Osnova okruzenja
su Numpy (van der Walt, Colbert, i Varoquaux 2011), Scipy (Jones, Oliphant, i
Peterson 2001), scikit-image (Pedregosa i sur. 2011) i Matplotlib (Hunter 2007) Python
paketi. Paket omogucuje ucitavanje snimke u vektorski oblik iz WAV formata, izradu
spektrograma, ocCitavanje parametara snimanja snimke (uCestalost uzorkovanja,
trajanje), izrada prosjeCne energetske krivulje snimke, CiS¢enje sistemskog Suma i

mnoge druge radnje.
8.2.1 Primjeri koriStenja paketa:

Primjer uCitavanja paketa pomoc¢u programskog jezika Python:

import komori
#ili
import komori as km

Primjer ucitavanja snimke pomocu km.load() metode:

import komori as km
dur, sr, y = km.load("snimka.wav")
print dur, sr, y

# Rezultat:
>>3.53215ms 384kHz [2., 3., 4., ... 3., 6., 6.]

o7
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Primjer vizualizacije spektrograma:

import komori as km

import matplotlib.pyplot as plt

dur, sr, y = km.load("snimka.wav")

spektrogram = km.spectrogram(y, sr, 768, 512, "hanning", savepath="spektrogram.png")
km.show(spektrogran)

Spektrogram, FFT 768, pomak 512, Hanning
) L] T

142.4 kHz

122.1 kHz |-

101.7 kHz

81.4 kHz

T

61.0 kHz |

40.7 kHz

20.3 kHz |

0.0 kHz . L L )
0.0 ms 163.9 ms 327.8ms 491.8 ms 655.7 ms 819.6 ms 983.5ms 1147.4ms 1311.4ms

Slika 8.1 Primjer spektrograma proizvedenog pomocu okruZenja za analizu snimaka

ultrazvuka
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Primjer CiS¢enja sistemskog Suma pomocu okruzenja za analizu ultrazvuka:

import komori as km

dur, sr, y = km.load("snimka.wav")

spektrogram = km.spectrogram(y, sr, 512, 64, "hanning")
km.show(spektrogram)

spektrogram = km.rm_noise(spectrogram)
km.show(spektrogram)

Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning, SURF znacajke
152.6 kHz T T T J

122.1 kHz |-
91.6 kHz |- E
61.0 kHz |- 8

S~
30.5 kHz |-

0.0 kHz L L L A L L L 1
0.0 ms 20.5 ms 41.0 ms 61.5 ms 82.0 ms 102.4 ms 122.9 ms 143.4 ms 163.9 ms

Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
T T T

152.6 kHz
122.1 kHz |- =
91.6 kHz |-
61.0 kHz |- y

¥

30.5 kHz |- g

0_0 kHZ I L L L Il ] L L
0.0 ms 20.5 ms 41.0 ms 61.5 ms 82.0 ms 102.4 ms 122.9 ms 143.4 ms 163.9 ms

Slika 8.2 Uklanjanje sistemskog Suma
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8.3 Pregled specifiénih zvuénih zapisa iz skupa za treniranje modela

Ovaj prilog sadrZi vizualizacije isjeCaka zvukova iz skupa podataka za treniranje.

Prikazani spektrogrami izradeni su razli€itim parametrima STFT-a.

8.3.1 Sismisi

Ovaj prilog sadrzi spektrograme snimki snimljene ultrazvuénim detektorima u blizini VE

Danilo na kojima su prisutni SiSmisi.

Spektrogram, FFT 768, pomak 128, Hanning

175.0 kHz

150.0 kHz

T
1

125.0 kHz

T
1

100.0 kHz

T
L

T
L

75.0 kHz

50.0 kHz

T
1

25.0 kHz

T
1

0.0 kHz i g ; ;
0.0 ms 33.4ms 66.7 ms 100.1 ms 133.4 ms

Slika 8.3 Glas siSmisa Barbastella barbastellus
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Spektrogram, FFT 768, pomak 512, Hanning

142.4 kHz }
122.1 kHz }
101.7 kHz |
81.4 kHz
61.0 kHz
40.7 kHz

20.3 kHz

WS T A NETLEL S e ¥ Yool

0.0 kHz e - - —
656.4 ms 984.6 ms 13129 ms

0.0 ms 328.2 ms

Slika 8.4 Glasovi $iSmiSa koji spada u fonetsku skupinu Eptesicus-

Nyctalus-Vespertilio
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Spektrogram, FFT 768, pomak 512, Hanning
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Slika 8.6 Glasovi SiSmiSa Myotis sp.

1147.4 ms

1311.4 ms
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152.6 kHz F ,
122.1 kHz | -
ﬁ
91.6 kHz | -
61.0 kHz |
30.5 kHz
0.0 kHz =

0.0 ms 20.5 ms 41.0 ms 61.5 ms 82.0 ms 102.4 ms 122.9 ms 143.4 ms 163.9 ms

Slika 8.8 Glasovi SiSmisa Myotis sp.
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122.1 kHz

T

91.6 kHz

T
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T
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Spektrogram, FFT 512, pomak 256, Hanning
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Slika 8.10 Glasovi SiSmiSa koji spada u fonetsku skupinu

Pipistrellus khulii — Pipistrellus nathusi
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Spektrogram, FFT 512, pomak 256, Hanning
152.6 kHz T T

I I 1 | I
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30.5 kHz

0.0 kHz . - - - -

L 1
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Slika 8.12 Glasovi SiSmisa Pipistrellus khulii
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Spektrogram, FFT 512, pomak 64, Hanning
1526 kHzF — —

91.6 kHz
61.0 kHz |

A

T
30.5kHz |-

St
°.°*IN — . ﬂ.&u 2| 3 ....r.
0.0 ms 41.0 ms 82.0 ms 122.9 ms 163.9 ms

Slika 8.14 Glasovi 8iSmiSa rodova Myotis i Rhinolophus na jednoj snimci.
Crvena strelica oznaCava glas vrste koja pripada rodu Rhinolophus.

Plava strelia pokazuje glas vrste koja pripada rodu Myotis.
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pomak 128,

152.6 kHz

122.1 kHz

91.6 kHz

61.0 kHz

30.5 kHz

Spektrogram, FFT 512,

Hanning
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Slika 8.16 Glasovi SiSmiSa Rhinolophus euryale
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Slika 8.18 Glasovi SiSmiSa Rhinolophus hipposideros
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8.3.2 Sumovi

Ovaj prilog sadrzi spektrograme naj¢eScih primjera zvukova koji su uzrokovali laznu

aktivaciju ultrazvu¢nih detektora.

Spektrogram, FFT 1024, pomak 512, Hanning
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Slika 8.20 Spektrogram zvuka okretanja gondole vjetroagregata
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Spektrogram, FFT 512, pomak 256, Hanning
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Slika 8.22 Primjer zvuka sa snaznim okomitim oblikom - okomiti Sum
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8.4 lzvori slika
Slika 1.3 — Slika A:

http://www.bio.bris.ac.uk/research/bats/China%20bats/tadaridateniotis.htm,
31.12.2016

Slika 1.3 — Slika B:
http://www.bio.bris.ac.uk/research/bats/China%?20bats/rhinolophusferrumequinum.ht
m, 31.12.20160
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