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TIIVISTELMA

IThmisen kuuloaisti kykenee erottelemaan ympéristostiian yksittiisia #ddnia
erinomaisella tarkkuudella. Sitid on pyritty jiljittelemiin monilla erilaisilla
koneellisilla menetelmilli, mutta yksikain niisti ei ole saavuttanut ihmisen
kuuloaistin erottelukykyia. Niistd menetelmistd hyodyllisimpid ovat sokeat
signaalin erottelumenetelmit (BSS), joissa &inildhteistd ei tiedetd mitiin
ennakkoon. Tissd tyossd dinildhteiden erotteluun kiytetdin riippumattomien
komponenttien analyysii (ICA), joka on tehokas BSS-menetelmii. Télla hetkelli
ICA:lla kyetdin hyvin erottelemaan iénilihteitid, mutta sen rajoituksia ovat
muun muassa mikrofonien lukumééra, Adnilihteiden tilastollinen
riippumattomuus, dinilihteiden liikkumattomuus seki permutaatio ja skaalaus
-ongelma.

Téassa tyossd kehitetyn ohjelmiston toteutus pohjautuu valmiiseen FastICA-
algoritmiin, joka on tilli hetkelld yksi nopeimmista olemassa olevista 1CA-
algoritmeista. FastICA:n erottelukykyid arvioidaan koherenssilla 2 - 19
ddnilihteen erottelussa. Tulokset osoittavat, etti FastICA:n erottelukyky
heikkenee #dinilihteiden lukumiirin kasvaessa ja samankaltaiset dénilihteet
eivit erotu hyvin. Lisiksi matalataajuiset signaalit osoittautuivat huonosti
erottuviksi. Erinomaiseen erottelutulokseen paistain alle kahdeksalla dédnella,
jolloin yli 95 % Aainistd erottuu hyvin. Jatkotutkimuksessa tulisi keskittya
lisimenetelmiin, joilla voisi paikata ICA:n rajoituksia.

Avainsanat: dinimaisema-analyysi, sokea signaalin erottelu, cocktailkutsuilmio,
ICA, FastICA
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ABSTRACT

The human sense of hearing is able to separate individual sounds in the
environment with extraordinary accuracy. Several attempts have been made to
imitate it artificially but so far none of these methods have achieved the
performance of the human sense of hearing. The most useful of these methods is
blind signal separation (BSS) since it does not need any preliminary information
on the sound sources. This work used independent component analysis (ICA)
for separating sound sources. ICA is an efficient blind signal separation
technique. At the moment, ICA is able to separate sound sources well but it has
limitations such as the amount of microphones used, statistical independence
between sound sources, immobility of sound sources and the permutation and
scaling problem.

The software developed for this Bachelor’s thesis is based on the FastICA
algorithm, which is currently one of the fastest ICA algorithms in existence. The
accuracy of FastICA is measured by calculating the coherence in the separation
of 2 to 19 sound sources. The results indicate that the separation performance of
FastICA decreases as the number of sources increases and similar sound
sources are not separated all that well. Additionally, low frequency signals are
separated poorly. The separation performance is excellent with less than eight
sound sources and over 95 % of sounds will separate well. In conclusion, it can
be said that further research is needed in order to develop methods that deal
with the limitations of ICA.

Key words: Auditory Scene Analysis, Blind Signal Separation, Cocktail Party
Problem, ICA, FastiICA
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1. JOHDANTO

Ihmiset altistuvat eldmdssidin jatkuvasti erilaisille ddnille, kuten linnun laululle,
katuesiintyjan soitolle tai lapsen naurulle. Eri &énildhteistd ldhtevat ddnet, eli
paineaallot, yhdistyvit keskendin kulkiessaan ilman halki. Ne saapuvat ihmisen
korvaan yhtend summa-aaltona, mutta ihmisen kuuloaisti kykenee erottelemaan
yksittdiset ddnildhteet toisistaan ja tunnistamaan ne. T&td ihmisen kuuloaistin
ominaisuutta kutsutaan &d&nimaisema-analyysiksi (Auditory Scene Analysis, ASA).
[1]

Adnimaisema-analyysid  on  jiljitelty = koneellisesti. Sen  mahdollisia
sovelluskohteita ovat muun muassa kuulolaitteet sekd erindiset valvonta- ja
vakoilujdrjestelmit [2]. Koneellinen ddnimaisema-analyysi on vaikea toteuttaa
kiytanndsséd, joten sithen liittyvdn tutkimuksen téhédnastiset saavutukset eivét ole
saavuttaneet ihmisen kuuloaistin suorituskykyd [2, 3]. Témid tekee aiheen
lisatutkimisesta erityisen tarpeellista sekd varsin haasteellista.

Tyon tarkoituksena on tutkia yhtd koneellista d4nimaisema-analyysimenetelméa,
FastICA:ta, ja selvittdd erityisesti kuinka ddnildhteiden lukumidird vaikuttaa sen
erottelukykyyn.



2. TAUSTA

Adni on viliaineessa etenevdd painevaihtelua. Thminen havaitsee kuuloaistillaan
ilmassa tapahtuvat painevaihtelut d4niksi. Kuuloaistimus alkaa ihmisen tarykalvosta,
josta se kuuloluiden, simpukan ja virekarvojen kautta etenee sdhkodisend signaalina
aivoihin. Tuo sdhkodinen signaali koostuu usein ddnten sekamelskasta, josta ihminen
kykenee erottamaan eri dénildhteitd ja keskittymddn juuri halumaansa ldhteeseen.
Tallaista ddnten erottelukykyd kutsutaan cocktailkutsuilmioksi. Thmisen laajempaa
ddnien havainnoinnin mallia kutsutaan puolestaan didnimaisema-analyysiksi (ASA),
jota pyritddn mallintamaan tietoteknisilld laitteilla. Ihmismallia matkivia menetelmia
kutsutaan termilld laskennallinen d4nimaisema-analyysi (CASA).

Eri dédnildhteiden erotteluun on pyritty keksimiddn myos keinotekoisia menetelmia.
Sokeassa signaalin erottelussa (BSS) lahtdoletus on, ettei kasiteltdvastd ddnildhteestd
saada yliméérdistd tietoa mikrofonien antamien analogisten signaalien lisdksi. BSS-
pohjaisista ratkaisuista riippumattomien komponenttien analyysimenetelmdt (ICA)
keskittyvit @ddnisignaalien tilastollisiin ominaisuuksiin ja suoriutuvat erottelusta
kohtuullisen tehokkaasti adnildhteiden ollessa tilastollisesti riippumattomia.
Padkomponenttianalyysilld (PCA) vdhennetdén datan korrelaatiota ja padstiddn datan
ei-toivotuista komponenteista eroon. PCA-tekniikkaa kéytetdédn wusein datan
esikdsittelyyn ICA-menetelmélle.

2.1. Mita déni on?

Adni syntyy kappaleen virihtelystd. Adfnilidhteen virihtely aiheuttaa viliaineen,
kuten ilman, molekyyleissd vuorottain tihentymid ja harventumia. Néitd kutsutaan
4dniaalloiksi. Afni etenee, kun viliaineen molekyylit virdhtelevit edestakaisin
tormadillen toisiinsa ja synnyttden néin erdénlaisen ketjureaktion. [4]

Adni on siis lyhyesti ilmaistuna painevirihtelyd, joka etenee aaltoliikkeeni
viliaineessa. Ainenkorkeutta mitataan taajuudella eli painevirihdysten lukumiirilli
aikayksikossd. Mittayksikkond taajuudelle kéytetdén hertsid (Hz), jonka yksikkd on
I/s. Yksi hertsi tarkoittaa yhtd vérdhdystd sekunnissa. Thminen aistii pienen
taajuuden matalana #4neni ja suuren taajuuden korkeana #éinend. Adnenvoimakkuus
puolestaan madrdytyy staattisen ilmanpaineen ja &@dnenpaineen erosta. [hmisen
havainnossa ddni on voimakkaampi tdmén eron ollessa suurempi. [5]

2.2. Thmisen kuuloaisti

Ihmisen kuulema &ini on korvan aistimaa ilmanpaineen vaihtelua. Kuuloaistin
havaittavissa oleva taajuusalue on noin 20 - 20 000 Hz. Ihmisen kuulo aistii
adnenvoimakkuuden kutakuinkin logaritmisesti, mistd syystd @dnenvoimakkuutta
kuvataan desibeleilld (dB), joka on logaritminen suure. Esimerkiksi
aanenvoimakkuus aistitaan kaksinkertaisena, kun se on kasvanut 10 dB. [5]
Paineaallot ohjautuvat korvanlehdestd korvakéytédvaan, jonka péédssd on tirykalvo.
Paineaallot saavat tirykalvon virdhtelemédén, minkd seurauksena myos kuuloluut
alkavat virdhdelld. Kuuloluut vahvistavat vérdhtelyd ja siirtdvdt sen simpukkaan,
jonka sisdlld paineaallot etenevit nesteessd. Simpukassa sijaitsevat aistinsolut, joiden
varekarvat alkavat virdhdelld paineaaltojen seurauksena. Tdméa synnyttdd soluissa



sahkoisid signaaleja, jotka kulkeutuvat aivojen kuulokeskukseen kuulohermoa pitkin.

[6]

Kuvassa 1 esitetddn korvan rakenne tarkemmin.

Round window
Auditory tube
Qval window

Tympanic cavity
External acoustic meatus Tympanic membrane

Kuva 1. Korvan rakenne.'

2.2.1. Haas-ilmio

Koska ihmiselld on kaksi korvaa, d4ni saapuu niihin hieman eri aikaan, ja toinen
korva kuulee &ddnen voimakkaampana. Néiden tietojen avulla aivot kykenevit
paitteleméédn d4nen tulosuunnan. T4td ominaisuutta kutsutaan Haas-ilmioksi. [6]

2.2.2. Cocktailkutsuilmio

Cocktailkutsuilmiolld (Cocktail Party Problem) tarkoitetaan ihmisen kykya erottaa
tietty danilédhde, esimerkiksi toisen ihmisen puhe, muiden héiritsevien dénildhteiden
joukosta. Cocktailkutsuilmion esitteli ensimmaéisend Colin Cherry 1950-luvulla. [7]
Téssd tyossd kisitellddn cocktailkutsuilmiota tietoteknisestd nakokulmasta.

Jos K mikrofonia tallentaa N erilaista d4dntd yhtd aikaa, dénite on matriisi, joka
koostuu K méiiréstd vektoreita. Niistd jokainen on painotettu lineaarinen N dinen
summa. Otetaan M mddréd néytteitd, jolloin voidaan ilmaista 1dhdematriisi § = N X
M ja havaintomatriisi X = K X M. Nyt XT voidaan laskea sekoitusmatriisin A = K X
N ja ST avulla, joten:

! Blausen.com staff. "Blausen gallery 2014". Wikiversity Journal of Medicine.
DOI:10.15347/wjm/2014.010. ISSN 20018762.
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XT = AST (1)

[8] Téta havainnollistetaan kuvassa 2.
=

I

Kuva 2. Havaintomatriisi X luodaan nauhoittamalla pééllekkaisid puhedénia.

e N\

— (@

2.3. Adnimaisema-analyysi

Bregmanin mukaan kuunnellessaan thminen suorittaa 4dnimaisema-analyysin (ASA).
Hinen mukaansa timé on kaksivaiheinen prosessi, jonka ensimmadisessd vaiheessa
kuultu &édnien sekoitus jaotellaan elementteihin. Elementti kuvailee merkittdvaa
akustista tapahtumaa, ja yksi elementti on pieni osa koko kuulemistapahtumaa.
Toisessa vaiheessa ne elementit, jotka arvellaan saapuneen samasta akustisesta
lahteestd, ryhmitellddn omiksi aénivirroiksi. Akustisena &dniléhteend toimivat
esimerkiksi ihmispuhujan &énielimet, ja kuulemistapahtumassa puhujan &énesti
muodostuu aivoihin &dnivirta. Elementtien ryhmittely &énivirroiksi voi olla tieto- tai
mallipohjainen. [1]

2.4. Laskennallinen danimaisema-analyysi

Laskennallinen &44nimaisema-analyysi (CASA) on tutkimusalue, joka pyrkii
toteuttamaan ihmiskuulojérjestelméd keinotekoisesti. Osa CASA-jdrjestelmistd
mallintaa hyvinkin tarkasti tiedettyjd ihmisen kuulojirjestelmén prosesseja, kun taas
osassa kéytetddn lisdnd myOs paremmin toimivia menetelmid. Kaikissa CASA-
jarjestelmissd on pohjalla ihmiskuulijan havainnointikyky ja kuulojirjestelma. Se
erottaa CASA-menetelméat muista danenerottelumenetelmista. [9]
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Kuten ASA-teoriassa, my0s CASA:ssa suoritetaan puheen erottelu tyypillisesti
kahdessa osassa: paloittelemalla ja kokoamalla. Saatuaan sisddntulosignaalin, CASA-
jarjestelmd  jakaa signaalin ensin eri taajuuskanaville kayttden
gammaainisuodatinpankkia. Tédmén jidlkeen jaotellut signaalit paloitellaan vield
ajallisesti osiin. Tuloksena saadaan esitys, jota kutsutaan simpukkagrammiksi
(cochleagram). Jaotteluvaiheessa sisddntulosignaali hajotetaan aika-taajuus (T-F)-
segmentteihin. Ryhmittelyvaihe yhdistdd ne segmentit, jotka ovat todenndkodisesti
saapuneet samasta ddnildhteesti, danivirraksi. [10]

CASA-menetelmien kéyttoon pyritddn luomaan ideaalinen bindarimaski (IBM).
IBM on kaksiulotteinen binddrimatriisi, jonka jokainen alkio vastaa yhtd T-F-
segmenttid. IBM luodaan jokaiselle adnildhteelle erikseen. IBM:n luonnissa
merkitddn ykkoselld ddnildhteelle kuuluviksi arvioidut T-F-segmentit ja nollalla
adnildhteelle kuulumattomat T-F-segmentit. Kun maskia kdytetdén, nollalla merkityt
T-F-segmentit poistetaan tiysin ddnien sekoituksesta ja ykkoselld merkityt jatetdan.
Ideaalitilanteessa jdljelle jadvat T-F-segmentit siséltivdt vain yhden &inildhteen
aiheuttamaa danté.

2.5. Sokea signaalin erottelu

Sokealla signaalin erottelulla (Blind Signal Separation, BSS) tarkoitetaan
menetelmad, jolla voidaan erottaa eri dénildhteet toisistaan yhdestd tai useammasta
havaitusta sekoittuneesta signaalista [11]. Cocktailkutsuilmié on tyypillinen
esimerkki sokean signaalin erottelusta [8].

Termilld sokea viitataan menetelmin tietdiméttomyyteen: ei tiedetd kuinka signaalit
ovat sekoittuneet keskenddn [11, 12], ja ainoa tieto tulee sekoittuneesta signaalista
itsestddn [12, 13]. Sekoittunutta signaalia x(t) voidaan useissa kdytdnnon tilanteissa
mallintaa kaavalla

x(t) = As(t) + n(t) @)

jossa matriisi A on siirtofunktio ddnildhteiden ja havainnoidun signaalin valilld, s(t)
on #dnildhteiden vektori ja n(t) kuvaa kohinaa ajan hetkelld t. BSS:114 pyritddn
estimoimaan matriisi A ja palauttamaan dénildhteet s(t) sekoittuneesta signaalista

x(t). [13]

2.5.1. Riippumattomien komponenttien analyysi

Riippumattomien komponenttien analyysi (Independent Component Analysis, ICA)
on yleisnimitys menetelmille, joilla saadaan selville toisistaan riippumattomat
adnildhteet yhdestd tai useammasta sekoittuneesta signaalista. Siind oletetaan
adanildhteiden olevan lineaarisesti riippumattomia, ei-Gaussisia ja akselit eivit ole
vélttdimittd ortogonaalisia. ICA on iteratiivinen erottelumenetelmd. ICA:ssa
iteratiiviset metodit  perustuvat tilastollisiin  ominaisuuksiin,  esimerkiksi
huipukkuutteen (tiheysfunktion muodon mittari), entropiaan tai yhteiseen
informaatioon sekoittuneesta signaalista. Alla olevassa listassa on erilaisiin
ominaisuuksiin perustuvia [CA:n toteutuksia [8]:

o suurimman uskottavuuden estimointi
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o tiedonsiirron maksimointi
 negatiivisen entropian maksimointi
o ci-lineaarinen padkomponenttianalyysi

Ideana on 10ytdd matriisin W estimaattori, joka on alkuperdisen sekoitusmatriisin
A kéinteismatriisi [8, 14 - 16]. ICA on todettu tehokkaaksi menetelmiksi sokean
signaalin erottelussa [15, 17], mutta siind on myds muutamia ongelmia:

o ddnildhteiden pitda olla tilastollisesti riippumattomia [8]
« permutaatio ja skaalaus -ongelma (The permutation and scaling problem) [8]
« ldhteiden oletetaan olevan paikallaan (Stationary mixing model) 8]

Kaikesta huolimatta ICA on parempi kuin PCA, koska korreloimattomuus ei
yksinddn riitd tuntemattomien dénildhteiden erottamiseen [15]. Kun ddnildhteitd on
enemman kuin mikrofoneja, ICA:1la saadaan huonoja erottelutuloksia [18].

2.5.2. Pdikomponenttianalyysi

Padkomponenttianalyysi (Principal Component Analysis, PCA) on tunnettu
menetelmd datan kasittelyssd [19]. Sen ideana on mdiéritelld uudet muuttujat, jotka
ovat lineaarisia yhdistelmid kaikista alkuperdisistd muuttujista. Tavoitteena on
vihentdd datan korrelaatiota tekemaélld ortogonaalinen projektio. Yleensd dimensiota
viahennetddn, koska télloin padstddn eroon ei-toivotuista komponenteista [8]. Yleinen
PCA-toteutus on singulaariarvohajotelma (singular value decomposition, SVD) [8,
20].

2.6. FastICA-algoritmi

Tamid tydo pohjautuu tehokkaaseen FastICA-algoritmiin, jonka on kehittinyt
Helsingin yliopiston tietojenkésittelytieteen professori Aapo Hyvirinen. Algoritmi
on saatavilla valmiina ohjelmistopaketteina eri ohjelmointikielilld [21]. FastICA-
algoritmi kayttdd kiintedn pisteen iterointimenetelmid, joka on 10 - 100 kertaa
nopeampi kuin ICA:ssa perinteisesti kdytetty gradienttilaskeutumismenetelma [22].

2.6.1. FastICA:n matemaattinen malli

ICA:n tdsmalliseen madrittelyyn tarvitaan piilevien muuttujien mallia. Oletetaan, etti
tarkkailemme n:84 lineaarista sekoitusta xq,..,Xx, n:std riippumattomasta
komponentista:

Xj = aj1S1 + AjpS; + - + AjnSy, kaikilla j 3)

Aikaindeksi t puuttuu kokonaan. ICA-mallissa oletetaan, ettd jokainen sekoitelma
X;j, kuten myds jokainen riippumaton komponentti s, on satunnainen muuttuja
kunnollisen aikasignaalin sijasta. Tarkkaillut arvot x;(t) ovat naytteitd tastd
satunnaisesta muuttujasta. Esimerkiksi cocktailkutsuilmion mikrofonisignaalit ovat



13

kyseisid néytteitd. [lman turhaa yleistystd voidaan olettaa, ettd sekd sekoittuneilla
muuttyjilla ettd riippumattomilla komponenteilla on nollakeskiarvo. Jos niin ei ole,
tarkkaillut muuttujat x; voidaan aina keskittdd vihentdmaélld ndytteen keskiarvo,
jolloin néytteestd saadaan nollakeskiarvoisia.

On kétevampdd kéyttdd ilmaisuun matriisimallia. Yleisesti kursiivilla merkityt
pienet kirjaimet tarkoittavat vektoria ja kursiivilla olevat isot kirjaimet matriisia.
Kaikki vektorit tulee ymmirtdd pystyvektoreina. Merkitddn x:l1ld satunnaista
vektoria, jonka elementtind ovat sekoitukset x;, ..., x,, ja vastaavasti s:114 satunnaista
vektoria elementeilld s, ...,s,. Merkitddn sekoitusmatriisia A:lla, jonka elementit
ovat a;;. Néilld merkinngilla voidaan sekoitusmalli esittdd muodossa:

x = As “4)

Jotta voidaan viitata sekoitusmatriisin A pystyvektoreihin, malli voidaan kirjoittaa
my0s muodossa:

X = Nisq 4;S; ®)

ICA-malli on produktiivinen malli, joka kuvailee kuinka havaittu data syntyy
komponenttien s; sekoittuessa. Riippumattomat komponentit ovat niin sanottuja
piilevid muuttujia, eikd niitd voida suoraan tarkkailla. Sekoitusmatriisi A on myos
tuntematon. ICA-mallissa tarkkaillaan vektoria x, josta matriisi A ja vektori s
estimoidaan.

ICA-malli pohjautuu tilastollisuuteen. Perusoletus on, etti komponentit s; ovat
tilastollisesti riippumattomia. Toinen tarvittava oletus on, ettd riippumattomien
komponenttien tulee olla ei-Gaussisia. Sekoitusmatriisista A voidaan laskea sen
kéédnteismatriisi, jota merkataan W:114 ja riippumaton komponentti saadaan kaavasta:

s =Wx (6)

ICA on yksi laajimmin kidytetyistdi BSS-metodeista. Malliin voidaan siséllyttda
my0s kohinatermi n. [23]

2.7. Diskreetti ristikorrelaatio

Signaalinkasittelyssé ristikorrelaatiota voidaan kayttdd mittarina kahden signaalin
viliselle  samankaltaisuudelle. ~ Samankaltaisten  signaalien ristikorrelaation
huippukohta on huomattavasti korkeampi kuin erilaisten signaalien. Siksi
ristikorrelaation avulla voidaan esimerkiksi 10ytdd erotellulle dénisignaalille pari
alkuperdisten &dédnisignaalien joukosta. Ristikorrelaatiota kutsutaan my0s nimelld
liukuva pistetulo. Diskreeteille reaaliarvoisille funktioille f ja g ristikorrelaatio
madritellddn [24]:

(f *Pn = Zm=—c fmGn+m (7
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2.8. Koherenssi

Koherenssin avulla voidaan ilmaista kahden signaalin lineaarista riippuvuutta.
Koherenssi perustuu samantaajuisten komponenttien vertailuun, jota varten aikatason
signaali muunnetaan taajuustasoon kédyttdimélld Fourier’'n muunnosta. Kun
vertailtavat taajuuskomponentit vastaavat tdysin toisiaan, koherenssi on arvoltaan
yksi. Jos niilld ei puolestaan ole mitédén suhdetta, koherenssi on nolla. Koherenssi on
suuri, kun vertailtavalla taajuudella signaalin vaihe pysyy kiintedssd suhteessa toisen
signaalin vaiheeseen. Koherenssi on puolestaan pieni, kun vertailtavalla taajuudella
signaalin vaihe muuttuu suhteessa toisen signaalin vaiheeseen. Koherenssi on
madritelty [25]:

N _ |Pij(f)|2
CU ) = Pii(A)P;i(f) ®)

Kaavassa P;;(f) on ristitehotiheysspektri i:n ja j:n valilld, P;(f) ja P;;(f) ovat i:n
ja j:n tehotiheysspektrit. C;;(f) on koherenssin arvo taajuudella f.
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3. TOTEUTUKSEN KUVAUS

Toteutettu algoritmi perustuu FastICA:han, ja toteutuksen rakenne nékyy kuvassa 3.
Tyon testiaineisto sisdltdd 40 eri 4dntd. Niistd haluttu miird, N kappaletta,
sekoitetaan sekoitusmatriisin A avulla. Nédin saatu havaintomatriisi X syotetdin
FastICA-algoritmille, jonka tehtdivd on erotella signaalit takaisin alkuperdisia
vastaaviksi. Evaluoinnissa hyOdynnetdin ristikorrelaatiota eroteltujen &édnten ja
alkuperdisten ddnten parittamiseen. Pareja vertaillaan koherenssin avulla, ja tulokset
tallennetaan. Testiohjelmistossa ei ole kayttoliittyméé, koska se ei ole tarpeellinen.

N =2-19 koit havaintc; palautetut u
Aj =< sekoitus- matriisi ’ , Jlos
Aanet 40kpl »|  matriisi > SF:;:SJ.; ; signaalit evaluointi

A »

f

Kuva 3. Toteutuksen rakenne.
Alla olevassa taulukossa 1 kuvataan testiiinten ominaisuudet. Adnet luetaan ja
tallennetaan PCM-muodossa (pulssikoodimodulaatio, Pulse Code Modulation), ja ne

muutetaan 32-bittiseen liukulukumuotoon FastICA:n késittelyd varten.

Taulukko 1. Testiddnten ominaisuudet

tiedostomuoto wav

tallennusmuoto 16-bittinen PCM
késittelymuoto 32-bittinen liukuluku
ndytteenottotaajuus 44100 Hz

Kanavia mono

Pituus 5s

Maiara 40 kpl

3.1. Mikrofonihavaintojen luominen ohjelmallisesti

Adnilihteiden sekoittaminen, eli mikrofonihavaintojen luominen, toteutetaan
algoritmissa luomalla sopivan kokoinen sekoitusmatriisi A, jonka jokaisen alkion
arvoksi arvotaan tasajakautuneita satunnaislukuja 0,5 ja 2,5 véliltd. Nididen raja-
arvojen puitteissa ddni voi mikrofonihavainnossa olla maksimissaan viisi kertaa
voimakkaampi kuin toinen. Mikrofonien havainnot luodaan ICA-mallin mukaisesti.
Halutut sekoittuvat ddnet koostetaan matriisiin S, jossa jokainen sarake vastaa yhta
ddnildhdettd. Havaintomatriisissa X yksi sarake vastaa puolestaan yhtd
mikrofonihavaintoa. X saadaan matriisin S ja 4 pistetulosta. Sekoitusmatriisin A4 yksi
sarake maardd sekoitettavien &ddnildhteiden keskindisen voimakkuuden yhteen
mikrofonihavaintoon. A:n rivi midrdd yhden &anildhteen voimakkuudet eri
mikrofonihavaintoihin.

X=5-4 9)
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Satunnaisuuden takia ohjelmallisesti luotu joukko mikrofonihavaintoja vastaa
todellista  dénitettyd mikrofonihavaintojen joukkoa vain hyvin harvoin.
Reaalimaailman tilanteessa yksi &dni saapuu mikrofoneihin eri aikaan. Téssa
oletetaan, ettd mikrofonit sijaitsevat hieman erillddn toisistaan. Néin kyseinen &dni
eri mikrofoneissa on viivistynyttd. Ohjelmallinen mikrofonihavaintojen luominen ei
toteuta viive-eroja, vaan ddnildhteet ilmenevdt samanaikaisesti kaikissa
mikrofonihavainnoissa. Viive-erot jdtettiin tyon ulkopuolelle.
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4. MITTAUKSET JA TULOKSET

Téssd tyossd testataan FastICA:n erottelukykyd dénildhteiden erottelussa ja tutkitaan
erityisesti danildhteiden lukuméadrin vaikutusta algoritmin erottelukykyyn.

Tuloksista havaitaan, ettd matalataajuiset &ddnet erottuvat huonosti. Samoin
adnimaarin kasvaessa erottelutulos heikkenee.

4.1. Testaussuunnitelma

Testataan ICA-mallin mukaisesti ohjelmallisesti sekoitettujen ideaalisten &ddnten
erottelua FastICA:lla. Yksittdinen sekoittamaton 44ni on kohinaton, viiden sekunnin
mittainen ja yksikanavainen (mono). Testissd ddnildhteiden méérd vaihtelee 2 - 19
vililld ja algoritmille syotetdén ddnildhteiden méérd. Jokaisella danimééralld tehdddn
sata testid, ja niin testiajoja on yhteensd 1800. Jokaisessa niistd kdytetdén satunnaisia
44nid 40 #inen joukosta. Ainten joukossa on mahdollisimman monipuolisesti
erilaisia d4nid, kuten puhe-, soitin- ja luontodédnid. Jokaista algoritmilla eroteltua
aantd verrataan alkuperdiseen #ddneen, ja samankaltaisuuden mittarina kéytetddn
koherenssia. Eri ddniméérilld saatuja tuloksia vertaillaan, ja arvioidaan sitd, kuinka
FastICA:n erottelukyky muuttuu daniméérdn kasvaessa.

Testiajossa kuunnellaan eroteltuja 44nid ja niiden alkuperdisid vastineita, kun
koherenssi on matala. Nédin maédritetddn signaalille raja-arvo, jonka alle jadvit
erotellut ddnet tallennetaan kuunneltaviksi. Ndin voidaan arvioida korvakuulolla
koherenssin mukaan huonosti erottuneita dénia.

4.2. Tulokset

Tuloksista koottiin kuva 4. Palkkien sisélld olevat poikkiviivat kuvaavat sadan testin
koherenssien mediaanien keskiarvoa. Palkkien yld- ja alareunat kuvaavat vastaavasti
ensimmaisen ja kolmannen kvartiilin keskiarvoa.

Kuvasta ndhdddn, ettd erottelukyky heikkenee &dnimddrdn kasvaessa.
Merkillepantavaa on, ettd mediaanien keskiarvo yhtd poikkeusta lukuun ottamatta
laskee &ddniméddrdn kasvaessa. Lisdksi erottelutarkkuuden hajonta kasvaa aluksi
voimakkaasti d4nimairdn kasvaessa noin kymmeneen, ja lopuksi heikommin
ddniméarin ldhestyessa 19:44.
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0.9 -

0.8 -

Koherenssi

0.7 -

1 1 1 1 1 I 1 1 1 1 1 1 1
2 3 4 5 5] 7 8 % 10 11 12 13 14 15 18 17 18 18
Adnten lukumaara

Kuva 4. FastICA:n erottelukyvyn tulokset satunnaisilla d4nilla.

Raja-arvon maédrittdmiseksi kuunneltiin eroteltuja 44nid, joiden koherenssin
kolmannen kvartiilin arvo vaihteli. Ristikorrelaatiolla 1dydettiin heikosti erottuneelle
adnelle a sen vahvinta komponenttia vastaava alkuperdinen d4ni o. Alkuperdisesti
ddnestd o muodostettiin vastaddni 0, ja se yhdistettiin eroteltuun dineen a. Niin
poistettiin erotellusta ddnestd vahvin komponentti. Jiljelle jddnyttd déntd a — 0
kuunneltiin ja arvioitiin. Kun koherenssi oli alle 0,7, jéljelle jadnyt &dni oli
voimakasta. Tuon raja-arvon alle jddneet dénet todettiin huonosti erottuneiksi.

Varsinaisessa testissd madritetyn raja-arvon alle jddneet &dénet tallennettiin
analyysid varten. Tallennetuissa ddnissd kuului selvésti useampia dénildhteitd. Osassa
niistd yksi ddni kuului selvdsti muita vahvempana, ja se pystyttiin hyvin ihmiskorvin
yhdistdmiéin alkuperdiseen. Useimmiten pdéllekkiisid d4nid kuului kahdesta neljdén.
Se on hyvid tulos, silld eroteltavia alkuperdisid adnid oli jopa yli 15. Lihes
poikkeuksetta ithmiskorva kykeni erottamaan, mitkd alkuperdiset dédnildhteet olivat
kyseessd. Huonoimmat erottelutulokset olivat kéyttokelvottomia, koska niistd ei
voitu erottaa yksittdistd danta.

Kuvasta 5 ndhdédan arviointikriteerin mukaan huonoiten erottuneet dénet. Kuvassa
lukumadrd ilmaisee, kuinka monesti kyseinen ddni arvioitiin huonosti erottuneeksi
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kaikkien 1800 testiajon aikana. Selkeyden vuoksi alle kaksi kertaa huonosti
erottuneet ddnet jatettiin kuvassa huomioimatta. Matalataajuiset dénet, kuten basson
4dni tai leijonan murina, erottuivat huonoiten FastICA-algoritmilla. Instrumenttien
ddnet erottuivat toiseksi huonoiten. Tallennetuista ddnitiedostoista kavi ilmi, ettd alla
olevat #inet olivat ldhes joka kerta sekoittuneet keskenddin. Adnet valittiin
satunnaisesti ja yksi ddni esiintyi keskiméérin 472,5 kertaa testin aikana. Ndin ollen
esimerkiksi matalan murinan onnistunut erottelu tapahtui noin 20 %

todennékoisyydella.
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Kuva 5. Huonosti erottuneet dénet.

Adinten palautus onnistui erinomaisesti, kun eroteltavien dinien lukuméiri oli alle
kahdeksan. Talloin huonosti erottuneita d4nid oli alle 5 %. Tamé ndhddén kuvasta 6.
Testiddnten lukumidirdn N kasvaessa huonosti erottuneiden ddnten prosentuaalinen
lukuméérad kasvaa ldhes lineaarisesti. Satunnaisuuden takia prosenttiosuus hieman
vaihtelee. Lineaarisuutta voitaisiin tutkia 19:48 suuremmilla d4nimaérilla ja
useammalla kuin 1800 testiajolla. Reaalitilannetta ajatellen 19 &énilédhdettd on jo
riittdva lukumaéra.
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Kuva 6. Huonosti erottuneiden ddnien prosenttiosuus testidénien lukuméédran N
suhteen.
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5. PROJEKTIN KUVAUS

Projekti aloitettiin perehtymélld tieteellisiin julkaisuihin ja muuhun saatavilla
olevaan Kkirjallisuuteen. Tamidn jdlkeen tutustuttiin laitteistoon ja valmisteltiin
projektin ohjelmistoympéristd. Seuraavaksi mietittiin, kuinka voitaisiin hyddyntda
taustatutkimuksessa 10ytyneitd valmiita ohjelmistopaketteja, ja paddyttiin kdyttiméén
Aapo Hyvirisen FastICA:ta. FastICA-algoritmia kokeiltiin aluksi satunnaisesti
valituilla dénitiedostoilla. Onnistuneiden erotusten jélkeen ohjelmistoa kehitettiin
algoritmin kaytt6d varten. Ohjelmiston kehittyessd sitd testattiin aluksi BeagleBone
Black -kehitysalustalla, mutta nopeuden ja kdytettdvyyden vuoksi paadyttiin lopulta
PC-ympiériston kayttoon. Tadméan jdlkeen laadittiin lopulliset testaussuunnitelmat ja
toteutettiin ne. Sopivan mittarin I6ytdminen alkuperdisen ja erotellun signaalin
vertailuun osoittautui haasteelliseksi. Useiden mittarien joukosta valittiin koherenssi.
Testien tulokset analysoitiin ja havainnollistettiin kuvien avulla. Lopuksi pohdittiin
jatkokehitystarpeita ja koostettiin yhteenveto.

5.1. Ajankiytto

Kuvassa 7 ndhdédan viikkokohtaisesti ryhmén ajankdytto tunteina.

TYOTUNNIT
E Markus Sarkiniemi = llari Iso-Junno Tapio Kinnunen
45
40
it 2o Z . EE5H
15 g 8 E zZ E § z £ 5 8 =8B E E
E ES = E B E 2 ESi 5 B =5 B =
w SEEEEEE EBEEFEE D ECE.
s E5 == E B 8 EEE@EE§E=1§5
, B8 8 EEE BEEFEEEERE
3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Viikko nro

Kuva 7. Tyo6tunnit viikoittain.
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6. JATKOKEHITYS

Téssé tyossa ei oteta huomioon kaikua, ddnildhteiden sijaintia eikd ICA:n rajoituksia.
Tulevaisuudessa néitd asioita voidaan ottaa yksitellen mukaan jatkokehitykseen ja
ndin ldhestyd realistisempaa tilannetta. Kaiku voitaisiin ottaa huomioon tutkimalla
viivdstettyjd signaaleja ristikorrelaation avulla. Tallin samankaltaiset komponentit
olisi mahdollista yhdistdd samaan ddnildhteeseen, ja ndin tarkkuus paranisi. Tietoa
adnildhteiden sijainnista voitaisiin hyodyntda sokean signaalin erottelussa. Sijainnilla
saadaan yhdistettyd toisistaan riippuvat ddnet, mitd ICA:lla ei voida tehdid. ICA:n
rajoitukset voidaan todennékoisesti valttdd ainoastaan vaihtamalla johonkin toiseen
menetelmadn. Tdlld hetkelld ICA on paras menetelmé sokean signaalin erottelussa, ja
ndin ollen jatkokehitystd ajatellen ICA:n rinnalle voitaisiin kehittdid menetelmid
paikkaamaan ICA:n rajoituksia:

o adnildhteiden pitda olla tilastollisesti riippumattomia
« permutaatio ja skaalaus -ongelma (the permutation and scaling problem)
o ldhteiden oletetaan olevan paikallaan (stationary mixing model)

Ihmisten puheédédnien erottelun testaaminen olisi jarkevdd. Néin saataisiin tietoa
FastICA:n toimivuudesta oikeisiin jirjestelmiin, esimerkiksi robotteihin. Jos oikeita
mikrofoneja kiytetddn havaintojen tallentamiseen, tdytyy ottaa huomioon myds
ddnien synkronointi, jotta erottelu voidaan tehdd. Synkronointi voidaan toteuttaa
tarkastelemalla ristikorrelaation maksimin viivetta.

Kohinan n poistaminen dinestd tulisi ottaa huomioon ajateltaessa esimerkiksi
aanitettyja pééllekkdisida puheddnid. Kohinan poistoon voitaisiin mahdollisesti
kéyttdd kohinaporttia.

ICA:ta voitaisiin testata my0s muilla ICA-algoritmeilla, esimerkkeind JADE ja
SHIBBS. Eri algoritmien kesken voitaisiin vertailla suoritusaikoja sekd
erottelutuloksia. Esimerkiksi matalien dinten erotteluun voitaisiin ndin loyt4a
toimivampi algoritmi.

ICA:n mikrofoniongelmaa voitaisiin ratkaista ylimitoittamalla mikrofonien
lukumiird. Adnitetyistd signaaleista voitaisiin arvioida ##nildhteiden lukumédrdd
ajan suhteen ja syoOttdd sopiva maddrd mikrofonisignaaleja ddnten erotteluun.
Esimerkiksi PCA:n soveltuvuutta &énildhteiden lukumdirddn arviointiin olisi
mahdollista tutkia, mutta my6s jo mahdollisia olemassa olevia toteutuksia voitaisiin
etsid.

Reaalitilannetta ajatellen &éinildhteiden lukuméédrd on téssd testissd jo riittdva.
Reaaliajassa tapahtuvaa erottelua ajatellen tarvittaisiin dénildhteiden lukumaéairin
arvioinnin liséksi sopiva aikaikkuna, jonka pituisina mikrofonihavainnot sydtettéisiin
erottelualgoritmille. Jatkossa voitaisiin etsid optimaalista ikkunankokoa, pohtia
keinoja yhdistdd ikkunoidut ja separoidut &dnilohkot &inivirroiksi sekd tutkia
reaaliaikaisuuden laskentatehon tarvetta.
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7. YHTEENVETO

Talld hetkelld ddnimaisema-analyysin koneellisissa ratkaisuissa ei saavuteta ihmisen
erottelukyvyn tasoa, koska tuntemattomien muuttujien lukumdird on suuri. Siitd
huolimatta ICA-menetelmilld saadaan varteenotettavia tuloksia aikaiseksi, jos
kaytetddn ohjelmallisesti luotuja ideaalisia signaaleja.

Tyon padamadrd oli FastICA:n erottelukyvyn testaus kohinattomilla ja erilaisilla
ddnisignaaleilla &inien lukuméddran kasvaessa. TyoOssd FastICA-algoritmin
erottelukykyd testattiin 2 - 19 ideaalisella ddnildhteelld ja todettiin, ettd erottelukyky
heikkenee ddnimddrdn kasvaessa. Erinomaiseen erotteluun pééstiin alle kahdeksalla
adnelld, jolloin yli 95 % &aénistd erottui hyvin. Tulokset olivat kohtuullisia myos
suurilla 4animaarilld, mutta niissd oli yleensd useita tulostiedostoja, joissa useampi
aani oli sekoittunut keskendan. Matalat bassoéddnet ja leijonan murina olivat yleensi
separoiduissa ddnissd keskendén, eli FastICA ei kyennyt niité erottelemaan.

FastICA wvalittiin tutkittavaksi, koska se on yksi nopeimpia ICA-algoritmeja ja
hyvin tunnettu. Sithen on saatavilla kirjastoja monelle ohjelmointikielelle, ja siten se
on helppo ottaa kéyttoon eri laitteistoille.

Tuloksista hyotyvit FastICA:n kayttdjat. Tulosten valossa muut BSS:n tutkijat
voivat pohtia FastICA:n soveltuvuutta omiin kdyttotarpeisiinsa. Tyd luo kohtuullisen
kuvan FastICA:n erottelukyvystd, ja siten se voi vaikuttaa merkittdvisti padtoksiin
kayttaa FastICA:ta.
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