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Tyossd kehitettiin uusi analyysimenetelmd musiikin kuuntelun aikana mitatuille fy-
siologisen tilan signaaleille. Menetelmélld ilmaistaan signaaleista automaattisesti
tutkimuksen kannalta mielenkiintoisia vasteita, mikd mahdollistaa yksittdisten vas-
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Erityisesti tutkittiin epdmieluisan, neutraalin ja mieluisan musiikin kuuntelun vaiku-
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naisuuksia korkeammalla signaali-kohinasuhteella. Aktivaatioilmaisun avulla saate-
taan saada esiin tapahtumasidonnaista aktivaatiota spontaanin aktivaation signaalista.
Vasteiden médrdd ja ominaisuuksia ehdotetaan tutkittavaksi kehitetylld analyysime-
netelmadlld piirrekomponentteihin eritellyn musiikin tapauksessa.
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1. JOHDANTO

Kymmenien vuosien ajan tutkijoilla on ollut mielenkiintoisia ldhestymistapoja ja
tuloksia siitd, miten ihmisen aivot ja koko keho reagoivat musiikkiin. Néistd mie-
leenpainuvin lienee Mozart-vaikutus, jonka mukaan koululaisten paittelykyky parani
Mozartin musiikin vaikutuksesta (Rauscher ja muut 1995). Vaikka musiikin konk-
reettisia vaikutuksia havaitaan arkielamaéssé, vaikutusten alkuldhteené keskushermos-
tossa piilevistd prosesseista tiedetdéin vahdn. Musiikin ja elimiston vuorovaikutusten
ymmaértdminen on tirkedd esimerkiksi musiikkiterapiahoitojen kehittdmisen kannalta
(mm. Sarkimé ja muut 2008; Krout 2007; Sung & Chang 2005; Allen ja muut 2001).
Musiikkia kédytetddn vastavuoroisesti kognitiivisten prosessien tutkimuksessa esi-
merkiksi aivovammapotilaiden avulla (Stewart ja muut 2006).

Fysiologian ja musiikin vélistd yhteyttd voidaan tutkia mittaamalla ihmisen fysiolo-
gista tilaa musiikin kuuntelun aikana. Viime vuosina tapahtunut mittalaitteiden ja
mittaustekniikoiden kehitys on mahdollistanut uusia tutkimustapoja. Signaaleja voi-
daan mitata useista eri kehon osista samanaikaisesti hyvélld tarkkuudella. Tavallisesti
kiinnostuksenkohteita ovat aivovasteet ja aivojen aineenvaihdunta. Muita tutkimus-
kohteita ovat kasvolihasaktivaatio, ihon sdhkdnjohtavuus ja pulssi. Pelkki signaalien
mittaaminen ei kuitenkaan riitd. Lisdksi tulee tuntea elimistosséd tapahtuvien proses-
sien alkuperd ja luonne seki signaalinkésittelyd varten sopivat analyysimenetelmit,
joten tutkimusalue on hyvin laaja. Tyon ensimmdiisesséd osassa esitelldén tyohon liit-
tyvid mittausmenetelmii ja -signaaleja seki niiden taustalla olevia kehon prosesseja.

Usein tutkimuksissa on kéytetty edistyneitd tilastomatemaattisia menetelmid, joita ei
ole alun perin kehitetty fysiologisten signaalien analysointiin. Menetelmid on kaytet-
ty yksinkertaiseen amplitudien tilastollisen merkittdvyyden tutkimiseen. Yksilollisia,
signaalin luonteen huomioivia, analyysimenetelmid on kehitetty vdhdn tai niiden
raportoinnissa on puutteita. Koska musiikki aiheuttaa yksilollisid keskushermoton
toiminnan muutoksia, niiden tapahtumahetkié ei tunneta. Haasteen uusien menetel-
mien kehitykselle luo juuri spontaanin aktivaation 16ytdminen signaalista. Tyon en-
simmadisessd osiossa sivutaan automaattisen aktivaatioilmaisun perusmenetelmia ja -
periaatteita, joita hyddynnetddn myShempana.

Kaytettyjen analyysimenetelmien heikkoudet ja vakiintumattomuus saattavat olla syy
tulosten ristiriitaisuuteen. Tutkimusalan kehittdmiseksi tarvitaan uusia analyysimene-
telmid ja laajaa ymmarrystd niiden kéyttokohtaisesta luotettavuudesta. Tamén tyon
tavoitteena on toteuttaa ohjelmoidut analyysitydkalut, joilla voidaan ilmaista ja ana-
lysoida keskushermostoperdisid vasteita. Menetelmét kehitetdén aikaisempien tutki-
musten pohjalta musiikin kuuntelun aikana tallennettujen fysiologisen tilan signaa-
lien analysointiin. Helppokayttoisyyttd varten toteutetaan graafinen kayttOymparisto,
joka on helposti laajennettavissa uusilla menetelmilld. Tydkaluja testataan aineistol-
la, joka koostuu lihasaktivaation sekd autonomisen hermoston vasteista (ihon séh-
konjohtavuus ja pulssi). Toteutetut analyysimenetelmét ja ohjelmat seké niiden tes-
tausmenetelmat esitellddn tyon toisessa osassa. Kolmas osa sisdltdd analyysimene-
telmien testituloksia. Sovelluksena esitetdén tuloksia fysiologisista muutoksista, joita
havaittiin epdmieluisan, neutraalin ja mieluisan musiikin kuuntelun aikana. Lopuksi
pohditaan analyysimenetelmin monipuolisia kdyttomahdollisuuksia ja parannuside-
oita.



2. TEOREETTINEN TAUSTA

2.1. FYSIOLOGISEN TILAN SIGNAALIT

2.1.1. Kaésiteltdvien signaalien luonne

Téssa tyossd fysiologisen tilan signaalilla tarkoitetaan yksiulotteista digitaalista mit-
taussignaalia, joka kuvaa ihmisen keskushermoston ohjaamien elintoimintojen tilaa
ja tilamuutoksia. Mittaussignaalit ovat luonteeltaan stokastisia satunnaismuuttuja-
realisaatioita, jotka saavat reaalisia arvoja ajan funktiona (Najarian & Splinter 2006).
Stokastisuus johtuu kehon prosessien satunnaisesta luonteesta ja signaaliin kytkeyty-
neestd kohinasta. Kohinaa voidaan pitdd amplitudiltaan normaalijakautuneena, ja sen
taajuuskomponentit ovat tasaisesti jakautuneet tietylle taajuuskaistalle.

Fysiologisen tilan mittaussignaaleille on tyypillistd, ettd signaali-kohinasuhde on
matala. Kiinnostavat signaalikomponentit ovat matala-amplitudisia, joten ne peitty-
vit satunnaisen kohinan tai elimistdperdisen aktivaation joukkoon. Kuitenkin jotkin
elintoiminnot ovat riittdvin vakaita, jotta niihin liittyvid signaaleja voidaan osittain
ennustaa. Ennustettavuus on yksi tirkeimmistd analyysimenetelmien kehitykseen
liittyvistd oletuksista. Osa thmisen hermostoperdisestd aktivaatiosta on luonteeltaan
ndenndissatunnaista ja siten ennustettavissa. Ndenndissatunnaisessa signaalissa arvot
riippuvat tilastollisesti toisistaan. Fysiologisen tilan signaalin tapauksessa tima tar-
koittaa sitd, ettd signaalin arvot vaihtelevat satunnaisesti, mutta saavat suuremmalla
todenndkoisyydelld yhtenevid tai toisiaan vastaavia arvoja kuin tdysin satunnaisessa
signaalissa.

Menetelmien valintaa rajoittava ominaisuus on signaalin stationaarisuus. Fysiologi-
sen tilan signaalit voidaan usein olettaa laajassa mielessd stationaariseksi, jolloin
signaalin keskiarvo ja varianssi pysyvit vakioina ajassa (Najarian & Splinter 2006;
Mitra 2002). Usein perinteisid analyysimenetelmid kéytettdessd on totuttu olettamaan
signaalit stationaarisiksi ilman perusteluja. Kuitenkin esimerkiksi usein kéytetty Fou-
rier-muunnos edellyttdd signaalilta stationaarisuutta. Kaoottisillekin signaaleille sta-
tionaarisuus tai ndenndinen stationaarisuus pitevit, jos realisaatio on otos riittdvin
lyhyeltd aikavéliltd (Niedermeyer & da Silva 2004). Riittdvien aikavilien pituudet
vaihtelevat signaalikohtaisesti. Stationaarisuutta voidaan testata tarkastelemalla amp-
litudin ja spektrin jakaumia (McEwen & Anderson 1975).

Tutkittaessa musiikin vaikutusta elintoimintojen muutoksiin, on tavanomaista mitata
signaaleja pitkiltd aikavileiltd. Musiikkia ei voida pitdé yksinkertaisen ddnidrsykkeen
tavoin synkronoivana, koska fysiologisen tilan muutoshetket vaihtelevat yksiloiden
vililla. Liséksi yksilossékin esiintyy useita toisistaan eroavia fysiologisen tilan muu-
toksia parin minuutin mittausaikavélilld. Musiikin kuuntelu aiheuttaa siten spontaa-
nia aktivaatiota, jonka tapahtumahetked ei tunneta. Riippuen fysiologisen signaalin
syntyperisté, yksilollisestd luonteesta ja mittausasetelmasta, signaalilla on sille omi-
naiset tilastolliset ominaisuudet, jotka pitdd huomioida analyysimenetelmiad valittaes-
sa.
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2.1.2. Elektromyografia

Elektromyografia (EMG) on menetelmad, jolla voidaan havaita luustolihassupistumi-
sen synnyttimid sdhkOmagneettisia kenttid. Mitatun signaalin perusteella voidaan
tehda arvioita lihasalueen jannittyneisyydesti, supistumisesta ja rentoutumisesta seka
ndiden toimintojen synnyttiméstd liikkeestd (Tassinary & Cacioppo 2000). Mene-
telmén perusoletus on, ettd lihaksen supistuminen aiheuttaa EMG-signaaliin korke-
amman tehon kuin lihaksen rentoutuminen.

Lihasten tai lihasryhmien aktivaatio synnyttdd ihon pinnalle ajassa muuttuvan, mata-
la-amplitudisen potentiaalijakauman, joka on perdisin ndenndissatunnaisesti lauko-
vista lihastoimintajannitteistd. Pintamittauksessa potentiaalijakaumaa mitataan ihon
pinnalle asetetuilla elektrodeilla kaksinapaista kytkentdd kdyttden. Ihon pinnalta tie-
tyn lihaksen aktivaatio voidaan havaita tarkimmin asettamalla kaksi elektrodia tutkit-
tavan lihaksen lihassédikeiden suuntaisesti. Nykydan mittaussignaalit kerdtiddn digitaa-
liseen muotoon. Téten signaali siséltda yleensd vahintddan 4000 ndytettd sekuntia koh-
den, joten aikatarkkuus on erittdin hyva (Kuva 1).

Thon pinnalta mitatut signaalit ovat amplitudiltaan muutamista mikrovolteista satoi-
hin mikrovoltteihin. Néayteamplitudeja voidaan pitdd normaalijakautuneina keskiar-
volla nolla (Micera ja muut 1998). Kerdtyn signaalin taajuuskaista on nidytteenotto-
taajuudesta riippuen noin 1-2000 Hz (Stern ja muut 2001, kappale 8). Suurin osa
thon pinnalta mitatun signaalin energiasta on taajuuskaistalla 10-200 Hz (Fridlund &
Cacioppo 1986). Tamédn vuoksi signaali suodatetaan yleensd huomattavasti laskos-
tumisrajataajuutta kapeammalle kaistalle riippuen siitd, minkilaista aktivaatiota halu-
taan analysoida. Alle 30 Hz taajuuskomponentit ovat padosin motoristen yksikoiden
laukomistaajuuden aiheuttamia (Reaz ja muut 2006; Fridlund & Cacioppo 1986).
Matalataajuista tehoa voivat aiheuttaa myds mittausjohtimien liike, elektrodin ja ithon
vilinen heikko kontakti sekéd lihasvidsymys. Lihasten supistumista sdételeviat motoris-
ten yksikoiden toimintajannitteet synnyttivit energian padkaistalle. Nopeita muutok-
sia pidetdin tehtdvariippuvaisina (Piper 1912 Reaz ja muut 2006 mukaan). Lihaksen
supistuminen ja rentoutuminen aiheuttavat signaalin taajuus- ja amplitudimuutoksia.
Supistuksessa kdytetyn voiman méédrd muuttaa myds taajuuskomponenttien ominai-
suuksia. Kun taajuus- ja amplitudijakauman tilastolliset ominaisuudet vaihtelevat
ajan suhteen, signaali muuttuu epéstationaariseksi. Signaalit voidaan kuitenkin olet-
taa stationaarisiksi riittivan lyhyelld aikavililld tarkasteltuna (Bilodeau ja muut
1997).
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Kuva 1. Kasvolihaksista mitattu EMG-signaali. Purskeet paljastavat henkilon lihas-

ten aktivoituneen 3—4 kertaa kolmen sekunnin aikana. Signaalin niytteenottotaajuus
on 4096 Hz, ja se on suodatettu kaistalle 2-835 Hz.

Matalien potentiaalierojen vuoksi menetelma on herkka hiiridille: ympéardivien lihas-
ten aiheuttamat amplitudipiikit, mittauslaitteiden lampokohina, kapasitiivisesti kyt-
keytyva kapeakaistainen kohina ja esimerkiksi liikkeen aiheuttama muuttuva kytken-
tdimpedanssi elektrodien ja ihon vililld kitkevit helposti signaalin l&hdeinformaatio-
ta. Kaksinapainen kytkenta estdd mittalaitteista ja muista sdhkolaitteista perdisin ole-
vien yhteismuotoisten hiirididen kytkeytymisen signaaliin, miké kasvattaa signaali-
kohinasuhdetta. Signaali-kohinasuhde saattaa kuitenkin vaihdella merkittévisti, jos
tutkittava lihas on pieni tai sitd ympérdivit lihakset aktivoituvat samanaikaisesti.
Mitattava potentiaalijakauma riippuu myos lihaksen rakenteesta ja etdisyydesté elekt-
rodeihin nidhden seki supistuksen nopeudesta ja voimakkuudesta.

Signaalianalyysi on tavallisesti keskittynyt maksimienergiakaistalla olevan signaalin
tutkimiseen. Esiprosessoinnissa tulee valttdd signaalin sdrOytymistd ja amplitudija-
kauman vinoutumista. Niinpd esimerkiksi verkkotaajuuden poistavaa kaistanes-
tosuodattimien kéyttdd ja amplitudien leikkausta ei suositella (Tassinary & Cacioppo
2000). Kaistanpaistosuodatuksen jidlkeen signaalin niytteistd lasketaan usein it-
seisarvot eli se tasasuunnataan. Tasasuuntausta ei kuitenkaan suositella, jos signaali
halutaan muuntaa taajuustasoon, koska se saattaa muuttaa taajuusjakaumaa. Aikata-
son amplitudeista voidaan vdhentdd keskiarvo drsykettd edeltivén lepotilan ajalta
nollatason saavuttamiseksi. Tavallisesti EMG-signaalin aikatarkkuutta halutaan ma-
daltaa, jotta signaalia on helpompi tutkia silmdméiéréisesti. Yleisesti kdytetyt mene-
telmét ovat liukuvan neli6llisen keskiarvon (RMS) laskenta ja integrointi kiintedn
aikaikkunan kestolta (Fridlund & Cacioppo 1986). Edistyneilld menetelmilld voidaan
tutkia yksittdisia motoristen yksikdiden toimintajannitteitd esimerkiksi aika-
taajuustasossa.
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Kuva 2. Tunnetilan ilmaukseen liittyvit kasvon lihakset. Suun pieltd hymyiltdessi
kohottava lihas, zygomaticus major, (1) ja otsaa rypistdvé corrugator supercilii (2).
Kuva on piirretty Tassinary & Cacioppo 2000 mukaan.

Kasvonilmeet ovat tarkeitd ihmisen tunnetilojen viestijoitd sosiaalisessa ympéristos-
sd. Musiikin kuuntelun aikana tapahtuvia kasvonilmeitd voidaan tutkia elektromyo-
grafialla. Tunteiden ilmaisu kasvonilmein voi olla voimakkuudeltaan hyvin heikkoa
eikd sitd vilttdméttd pystytd havaitsemaan silmélld. Kasvolihasaktivaation mittausta
on kédytetty tunnetilojen tarkkailuun, koska se pystyy osoittamaan huomaamattomalta
vaikuttavaa lihasaktivaatiota. Tunnetilan ilmaisuun on liitetty useissa tutkimuksissa
kaksi kasvon lihasta: zygomaticus major, joka vetdd suupieltd ylospdin hymyiltdessa
ja corrugator supercilii, joka mahdollistaa otsan rypistdmisen (Kuva 2) (Lundqvist ja
muut 2009; Witvliet & Vrana 2007). Monessa kulttuurissa positiiviset tunnetilat liit-
tyvdt zygomaticus-lihasalueen aktivaatioon ja negatiiviset tunnetilat corrugator-
lihasalueen aktivaatioon (Scherer & Zentner 2001). Vastaavat lihasalueiden supistu-
miset havaitaan kasvoilla vastaavasti hymyni ja kasvojen nyrpistdmisend. Niilld
oletuksilla musiikin yhteyttd on tutkittu kyseisten lihasalueiden aktivaatiomuutoksiin.
Kasvolihasten aktivaatiota tutkittaessa oletetaan, ettd lihakset aktivoituvat erillisind
yksikodind eikd muiden lihasten aktivaatio ndy signaalissa. Tdma oletus on kuitenkin
vadra, silld ilmeiden aikaansaamisessa aktivoituu useita lihaksia. Lisdksi elektrodi
mittaa my0s viereisten lihasten aktivaatiota. Menetelmén haittapuoli on elektrodien
ja johtimien vaikutus luonnolliseen kayttdytymiseen sekd eritasoisen aktivaation
hankala luokittelu.
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2.1.3. Thon sdhkonjohtavuus

Ulkoiset drsykkeet saavat aikaan elintoimintojen muutoksia, jotka aiheuttavat pienié-
kin vaihteluita ihon sdhkonjohtavuudessa. Muutosten on havaittu liittyvan sympaatti-
sen hermoston toimintaan, joten menetelmalld voidaan tutkia autonomisen hermoston
tilaa ithon pinnalta. Stressitilanteet ja fyysinen rasitus aktivoivat sympaattisen her-
moston toimintaa, miké johtaa tahdosta riippumattomaan hikirauhasten aktivaatioon.

Ihmisen iho siséltdd kahdenlaisia hikirauhasia. Ndistd 1dmpotilan sdételyyn osallistu-
vat ekkriiniset rauhaset. Kdmmenen ja jalkapohjan alueilla on tihedlti ekkriinisid hi-
kirauhasia. Niiden uskotaan kuitenkin niilld alueilla aktivoituvat pidasiassa psyko-
fyysisten muutosten seurauksena, esimerkiksi yksilon toiminnan kannalta merkitta-
vissd tilanteissa (Dawson ja muut 2000). Rauhasten toiminnan on esitetty liittyvén
myds tarttumiseen. Johtavuutta mitattaessa ollaan yleensé kiinnostuneita tilanneriip-
puvista muutoksista eikd niinkdin ldmpoétilan vaikutuksesta, joten kehon lampétila
on pidettdva mittauksen aikana mahdollisimman vakaana.

Mittaus suoritetaan kdmmenen keskeltd tai kimmenen puolelta sormen keskelta.
Elektrodikytkentd voi olla yksinapainen tai kaksinapainen. Yleisimmin kiytetyssd
eksosomaattisessa menetelméssd mittauselektrodien 1dpi johdetaan pieni vakiovirta,
jolloin ihon sdhkdnjohtavuus voidaan laskea syodttovirran kokeman resistanssin avul-
la (Feré 1888, Stern ja muut 2001 mukaan). Thon paillimmaiselld kerroksella on kor-
kea resistanssi (Malmivuo & Plonsey 1995). Hiki taas on johtavuudeltaan noin 0,3 %
NaCl-liuoksen tasoa, joten ihon sdhkdnjohtavuus paranee huomattavasti hikirauhas-
ten aktivaation seurauksena. Hikirauhasten aktivaatio tapahtuu pddosin sympaattisen
hermoston toimintaa sditelevdn asetyylikoliinin vaikutuksesta. Tdten signaali antaa
epésuorasti tietoa sympaattisen hermoston toiminnasta.

Hikirauhaset yhdistyvét sympaattiseen hermostoon. Hermoimpulssin purske saa ai-
kaan hikirauhasen tiyttymisen, miki johtaa hien erittymiseen ihon pinnalle. Signaa-
lin hyvin matalataajuista perustasoa kutsutaan johtavuustasoksi (SCL, Skin Conduc-
tance Level). Johtavuustaso on verrannollinen hikirauhasissa olevan elektrolyytin eli
hien méarddn. Tason vaihtelu on tyypillisesti vililld 2-20 puS ja sen perustaso on yk-
silollinen. Absoluuttiset arvot riippuvat kuitenkin esimerkiksi elektrodien laadusta ja
koosta (Stern et al 2001). Johtavuustasosta heikosti poikkeavia heilahteluita kutsu-
taan johtavuusvasteiksi (SCR). Vasteet ovat konduktanssiltaan huomattavasti hei-
kompia ja nopeampia kuin johtavuustason muutokset (Dawson ja muut 2000). Taval-
liset vasteet ovat konduktanssiltaan alle yhden mikrosiemensin muutoksia taajuus-
kaistalla 0—5 Hz (Kuva 3). Vasteet havaitaan noin 1-3 sekuntia drsykkeen jilkeen, ja
niiden palautumisajat (50 %) voivat olla jopa kymmenkertaisia (Dawson ja muut
2000). Niin kutsutun jaksollisen aktivaation (SCR) erottaminen vahvistavasta (SCL)
on tarpeellista, jos tutkitaan drsykkeen vaikutusta vasteisiin. Tavallisesti lepotilassa
vasteiden laukomistaajuus on 1-3 vastetta minuutissa. Syvéddn hengittdminen ja liik-
kuminen saattavat voimakkaasti lisdtd vasteiden laukomistaajuutta.
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Kuva 3. Sormesta mitattuja sdhkonjohtavuusvasteita. Kuvassa ndkyy neljd kokonais-
ta johtavuusvastetta (SCR). Vaste on alle yhden mikrosiemensin muutos konduktans-
sissa, mikd ndkyy kohoavana huippuna. Johtavuustaso (SCL), on tdmén signaalin
tapauksessa keskiarvoltaan noin 7,52 uS. Kuvan signaali on alipddstosuodatettu 5 Hz
rajataajuudella.

Signaali on muodoltaan siled ja luonteeltaan ndenndissatunnainen seki suhteellisen
normaalijakautunut (Stern ja muut 2001). Signaalin luonteen takia on mahdollista
tutkia vasteiden méérad ja muotoja tai johtavuustason nousu- ja laskukdyttaytymista
aikatasossa esitetyistd kuvaajista. Vasteiden muodoista ei voida kuitenkaan tehda
paitelmid niiden syntyperésti. Yleensd analyysissd signaali paloitellaan mielivaltai-
sesti valittuihin aikaikkunoihin, joiden kestolta lasketaan amplitudien keskiarvoja.
Paikallisia keskiarvoja vertaillaan tilastollisesti. Talloin hitaasti muuttuva johtavuus-
taso saattaa peittdd alleen drsykesidonnaisia vasteita, minkd vuoksi hetkellistd akti-
vaatiomuutosta ei havaita.

Thon séhkonjohtavuuden on todettu kohoavan jonkin verran erilaisiin tehtdviin val-
mistauduttaessa ja edelleen niitd suoritettaessa (Dawson ja muut 2000). Vastaavalla
tavalla ihon hikirauhaset saattavat reagoida musiikkia kuunneltaessa. Thon siahkon-
johtavuusarvojen vaihteluita on liitetty ihmisen tunnetilan vaihteluihin (Lundqvist ja
muut 2009; Gomez & Danuser 2007). Koska hikirauhasten aktivaatio liittyy niin
sanottuun taistele-tai-pakene-reaktioon, on aktivaation ajateltu olevan voimakkaam-
paa kiihdyttivissd kuin rauhoittavissa tilanteissa. Télldin voidaan olettaa tunnetilaa
kithdyttdvén drsykkeen lisddvin hikirauhasten aktiivisuustasoa ja edelleen kohotta-
van ihon sdhkonjohtavuutta (mm. Chapados & Levitin 2008; Witvliet 1997).
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2.1.4. Fotopletysmografia

Fotopletysmografia (PPG) mittaa kehon kudosalueen tiheyden muutosta. Kudokseen
suunnataan infrapunataajuista valoa vakiointensiteetilld. Kudoksesta heijastuvan tai
kudoksen lédpi siroavan valon tehoa mitataan fotodiodilla. Mittaussignaali kuvaa epé-
suorasti paikallisen tilavuuden tiheyttd ajan suhteen.

Sydamen sykkeen aiheuttama veren virtaus aiheuttaa jaksollisesti muuttuvan kudos-
tiheyden kehon osissa. Kun kudos sisdltdd maksimimdirén verta, se absorboi ldvista-
vid valoa voimakkaimmin. Talloin pletysmografilla mitattu signaali on minimissaan.
Vastaavasti signaalin huippu syntyy juuri ennen syddmen pumppaaman veren Vvir-
tausta. Taten signaalin huiput kuvaavat epasuorasti syddmen lyontitiheyttd aikatasos-
sa (Kuva 4). Paikalliset minimit ovat sykkeen R-kompleksien aiheuttamia nopeita
kudostihentymid, joiden viélisistd aikaintervalleista saadaan sykearvon kéénteisluku.
Yleensd mittaustilanne vaatii paikallaan oloa, koska liike aiheuttaa signaaliin matala-
taajuisia hiiridita, jotka peittdvit signaalihuippuja. Koska sydén lyo lepotilassa taval-
lisesti 50—120 kertaa minuutissa, signaalin taajuuskaistaksi riittdd 5 Hz.

Tutkimuskédytossa tavallisesti pletysmografisignaalia kdytetddn turvallisuusmielessi
koehenkilon tilan tarkkailuun. Syddmen sykkeen kayttdytymistd voidaan analysoida
myds jotakin tehtdvad suoritettaessa. Pulssin muutoksia tutkitaan usein ajan funktio-
na. Pulssin tai R-kompleksien vilisten intervallien keskiarvoja ja keskihajontaa on
helppo tutkia fotopletysmografisignaalista. Tdtd varten signaalista pitdd ilmaista
huippujen tapahtumahetket. Signaalia analysoitaessa on otettava huomioon, etti sig-
naalin huippujen muodot vaihtelevat koehenkildiden kesken ja riippuvat tavasta, jolla
mittalaite on kiinnitetty sormeen.
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Kuva 4. Fotopletysmografisignaali. Signaalin paikallisissa minimikohdissa kudoksen
tiheys on voimakkaimmillaan eli sydinlihaksen supistuminen on tapahtunut vain
hetked aiemmin. Signaali on suodatettu taajuuskaistalle 0,2—5 Hz.
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2.2. AKTIVAATION ILMAISU

Aktivaation ilmaisu on yksi fysiologisen tilan signaalien analyysimenetelmistd, jonka
tarkoituksena on erotella tutkimuksen kannalta mielenkiintoinen tieto signaalista.
Yleensi tutkimuksia varten mitatut aineistot koostuvat useista signaaleista useassa eri
koeasetelman tilanteessa, joten signaalien yksittdinen tarkastelu vie aikaa tai voi olla
jopa mahdotonta. Tietotekniikan kehityksen my6td on kehitetty erilaisia menetelmia,
joiden avulla 16ydetdén signaalista halutunlaisia ominaisuuksia.

Mittaussignaalissa rajattua ajanhetked, jolla aktivaatio on tapahtunut, kutsutaan vas-
teeksi. Tavallisesti vasteet ovat perustasostaan kohonneita amplitudiarvoja normaali-
jakautuneen kohinan seassa. Aktivaation ilmaisuun tarkoitetut menetelmat pyrkivit
osoittamaan vasteen alkuhetken. Ilmaisumenetelmien kaytto edellyttdd aina tietoa
etsittdvien vasteiden ominaisuuksista ja niiden suhteesta koko signaaliin. Kaikki au-
tomaattiset ilmaisumenetelmét joudutaan optimoimaan, jotta vasteiden ilmaisu olisi
luotettavaa. Ilmaisun luotettavuudesta puhuttaessa kdytetddn termejd osuma-aste (hit
rate) ja virheosuma (false alarm). Osuma-aste kertoo oikein ilmaistujen vasteiden
lukuméérdn suhteessa todellisten vasteiden midrdén. Virheellisesti ilmaistu vaste
tuottaa virheosuman.

Fysiologisen tilan muutokset nékyvét signaaleissa muun muassa amplitudihuippuina,
joita voidaan ilmaista kynnysarvomenetelméin avulla. Kynnysarvomenetelmédt ovat
erilaisten moniresoluutiomenetelmien ohella kéaytetyimpid esimerkiksi EMG-
aktivaation alkuhetken ilmaisussa (Micera ja muut 1998; Boxtel ja muut 1993). Kyn-
nysarvomenetelmin tehtdva on 10ytda tietyn kynnysarvon ylittdvid amplitudeja aika-
tason signaalista. Yksittdisten aktivaatiohetkien ilmaisuun on kehitetty useita erilaisia
kynnysarvomenetelmid, joista yksinkertaisimmat perustuvat yhteen kynnysarvoon,
joka on maédritelty joko kiintedksi tai esimerkiksi riippuvaksi signaalin amplitudien
keskiarvosta ja -hajonnasta. Signaalin ominaisuuksien mukaan asetettu kynnysarvo
parantaa osuma-astetta, jos signaaleja on useita. Signaalille yksilollinen kynnysarvo
Vr voidaan méadritelld Studentin t-jakauman mukaan todenndkdisyystasolla o seuraa-
vasti:

(1)

missd M ja S ovat edellisten V' nédytteen keskiarvo ja keskihajonta sekd F ilmaisutark-
kuuden maédérittelevé kerroin (Boxtel ja muut 1993).

Kynnysarvomenetelmadn heikkous on sekd virheosumien ettd osuma-asteen suora
riippuvuus valitusta kynnysarvosta. Usein fysiologisen tilan signaaleissa amplitudi-
huiput eivét ole yhtd voimakkaita, koska ne riippuvat aktivaation voimakkuustasosta
ja ovat yksilollisid. Matala-amplitudisen vasteen tapauksessa liian korkeaksi asetettu
kynnysarvo heikentdd menetelméin osuma-astetta. Jos taas kynnysarvo on liian mata-
la, kasvaa virheosumien maéara.
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Yhtélon (1) mukaan mééritelty kynnysarvo on voimassa V-1 ndytteelle, joten se pyr-
kii ottamaan huomioon signaalin perustason hidasta muuttumista ajassa. Menetelma
ei pysty kuitenkaan ennustamaan sopivaa vapausasteiden miirad vaan se taytyy maa-
ritelld vasteiden keston ja niytteenottotaajuuden perusteella. Tavallisesti vasteiden
ominaisuudet tunnetaan riittdvan hyvin, jotta timénkaltainen parametrisointi on jér-
kevad. Mairittelemélld useita kynnysarvoja voidaan ilmaista signaalin kayttdytymista
eri amplituditasoilta. Tdmd mahdollistaa eri voimakkuustasoilla olevan aktivaation
luokittelun kynnystysvaiheessa ja parantaa menetelmédn osuma-astetta (Reaz ja muut

2006).

Viimeaikoina on kehitetty menetelmii, jotka pystyvit muovautumaan tutkittavan
signaalin mukaan eivitké vaadi kiinteitd parametreja. Téllaisia ovat esimerkiksi kei-
notekoiset neuroverkot ja sumean logiikan algoritmit, joita on kédytetty muun muassa
EMGe-aktivaation luokitteluongelmissa (Reaz ja muut 2006; Zhang ja muut 2002;
Hussein & Granat 2002; Micera ja muut 1999). Menetelmat pyrkivét jéljittelemédén
thmisaivojen kaltaista paittelyéd loogisten ehtolauseiden sddteleminé. Todellisuudessa
algoritmit tarvitsevat toimiakseen parametreja ja sddntdjd. Kayttdjan méaarittelemien
parametrien sijaan tarvittava tieto voidaan automaattisesti poimia signaalista. Signaa-
lin ominaisuuksien avulla pystytddn muuttamaan algoritmin toimintasddntdjd. Esi-
merkiksi neuroverkoissa osa signaalin informaatiosta saatetaan kdyttdd algoritmin
“opettamiseen” ennen varsinaista analyysivaihetta.

Alykkiilli menetelmilld voidaan pystyi erottamaan signaalista ominaisuuksia, joita
on muilla keinoin mahdotonta erottaa. Menetelmien automaattisuus saattaa kuitenkin
aiheuttaa osuma-asteen ja virheosumien hajontaa. Sumean logiikan menetelmaét anta-
vat parhaassa tapauksessa johdonmukaisia tuloksia eivitké ne ole herkkié liian erityi-
selle oppimiselle (Reaz ja muut 2006). Sumeiden jarjestelmien kéytdssd etuna on
algoritmin toiminnan ymmaértdminen. Joskus monimutkaisessa neuroverkkojarjes-
telméssd syoton ja ulostulon vililld tapahtuvien toimintojen ymmaértiminen ja fysi-
kaalinen toteuttaminen voi olla hankalaa. Sumean logiikan ilmaisumenetelmiin voi-
daan liittdd erilaisia ehtoja, jotka vdhentdvét parhaassa tapauksessa virheosumien
midrdd. Automaattisen ilmaisun luotettavuutta voidaan parantaa kiyttdmalld hyviksi
ithmisen tietdmysta tutkittavasta ilmidsta.

Sumean logiikan avulla pystytddn toteuttamaan kynnysarvomenetelmai, joka soveltuu
yksilolliselle tarkastelulle eikd tarvitse kiinteitd parametreja. Kuvankdsittelyssd on
kiytetty eri sdvyjen erottelemiseen sumean logiikan kynnysarvomenetelmid, joka
perustuu pikseleiden luokittelemiseen sdvyerojen mukaan (mm. Kwon 2003). Fysio-
logisen tilan signaalin ominaisuuksia voidaan tarkastella samalla tavalla sumean lo-
giikan avulla. Signaalikohtaisten kynnysarvojen etsiminen sumeaa logiikkaa hyvéksi
kiyttden on seuraava askel kohti dlykkaampié aktivaatioilmaisumenetelmia.
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2.3. MUSIIKIN HAVAITSEMISEN FYSIOLOGIAA

Prosessit, joilla aivot yhdistivét erillisid 44nid musiikiksi, tunnetaan huonosti. Erdi-
den aivokuvantamistutkimusten mukaan musiikin prosessointi on jakautunut erillisiin
osiin aivokuorella ja pikkuaivoissa (mm. Parsons 2006). Musiikki voidaan jakaa use-
an tason piirrekomponentteihin, kuten harmoniaan, melodiaan, danenkorkeuteen ja
ddnensdvyyn. On esitetty, ettd téllaisia akustisia komponentteja késitellddn niille omi-
naisissa aivojen osissa (Stewart ja muut 2006; Parsons 2006; Platel ja muut 1997).
Kuitenkin on vield epdselvdd kuinka erilliset dénet yhdistyvét aivoissa jatkuvaksi
musiikiksi.

Ihmisen kehittymistd musiikillisessa ympdéristossd on tutkittu jo vuosikymmenia.
Tutkimukset antavat viitteitd siitd, ettd musiikillinen oppiminen alkaa jo ennen syn-
tymad (Kisilevsky ja muut 2004; Moon & Fifer 2000). Kisilevskyn ja muiden (2004)
mukaan yli 33-viikkoisilta sikioiltd mitattiin pysyvid kohonneita sykearvoja, kun he
kuulivat musiikkia didin vatsan 1dpi. Saman musiikin todettiin hidastavan pulssia ja
suuntaavan tarkkaavaisuutta syntymin jidlkeen. Musiikillisten piirteiden hahmottami-
nen ja perusymmairrys elinympéristokulttuurin musiikista kehittyvit ensimmaiisten
kymmenen elinvuoden aikana (Colwell 2006). Musiikin hahmottamisen oppiminen
ei vaadi erityistd opetusta, silld se tapahtuu ympériston havainnoinnin kautta. Yksilon
musiikillinen kehittyminen tehostuu aktiivisen altistumisen tai harjoittelun avulla ja
voi jatkua lépi elamén.

Musiikin kuunteluun liittyy monia fysiologisia prosesseja, joita ei vield ymmarreta.
Vaikka musiikin vaikutukset olisivat perimmiltddn yksinkertaisia, musiikin synnyt-
tdmait prosessit saattavat olla hyvin usein yksil6llisid ja moniselitteisid. Monet tutkijat
pyrkivit kuitenkin osoittamaan, ettd kuuntelijoita voidaan ryhmitelld musiikillisten
kokemusten perusteella. Musiikin vaikutus ihmisen tunnetilaan on ollut kasvava tut-
kimuskohde muutaman vuosikymmenen ajan. Enimmékseen tutkijat ovat olleet kiin-
nostuneita siitd, miten musiikki saa aikaan tunteita ja kuinka yhteisollistd musiikin
tulkitseminen on. Prosesseja on koetettu ymmartdd mitattujen fysiologisen tilan sig-
naalien avulla. Joitakin mitattavissa olevia prosesseja on voitu yhdistdd musiikkiin
vertailemalla niitd kuuntelijoiden ilmoittamiin tuntemuksiin. Liséksi, esimerkiksi,
autonomisen hermoston toiminnan ymmartdminen on houkutellut tutkijoita tekemain
johtopéétdksid elimiston tavasta toimia yhtenevésti vastaavanlaisissa tilanteissa. Ole-
tuksen mukaan havainnosta johtuva tuntemus ajaisi jokaisella kerralla elimiston pro-
sesseja sille ominaisella tavalla.

Fysiologisten vasteiden tutkimuksessa kdytetty tavallisin tutkimusasetelma perustuu
erityylisten musiikkikappaleiden kuunteluun. Mittauskohteina ovat olleet muun mu-
assa aivot (Stewart ja muut 2006; Parsons 2006; Schmidt & Trainor 2001; Platel ja
muut 1997), kasvolihakset (Lundqvist ja muut 2009; Roy ja muut 2009; Witvliet ja
Vrana 2007; Witvliet 1997), hengitysrytmi (Iwanaga & Moroki 1999), sydimen
lyontitiheys (Iwanaga ja muut 2005; Allen ja muut 2001; Iwanaga & Moroki 1999;
Krumhansl 1997; Witvliet 1997) ja ihon sdhkdnjohtavuuden vaihtelut (Lundqvist ja
muut 2009; Gomez & Danuser 2007; Nater ja muut 2006). Tutkimustulokset ovat
olleet usein ristiriitaisia, ja johtopdétoksid on tehty pienien koehenkildotoksien perus-
teella. Lisdksi tutkijat ovat ldhes poikkeuksetta itse valinneet drsykkeend kéyttdimén-
sd musiikin.
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Jotta musiikin vaikutuksia kuuntelijaan voidaan tutkia, on musiikkia luokiteltava.
Tavallisesti jako on tehty miellyttidvién ja epamiellyttavédn tai rauhoittavaan ja kiih-
dyttdvéin tai ndiden neljin kombinaatioihin. Joidenkin tutkimusten mukaan kasvojen
paikkakohtainen lihasaktivaatio riippuu musiikin miellyttdvyys- ja kiihdyttivyys-
tasosta. Zygomaticus-alueen aktivaation on ndytetty olevan corrugator-alueen akti-
vaatiota voimakkaampaa, kun musiikki on miellyttdvda (Lundqvist ja muut 2009;
Witvliet ja Vrana 2007; Witvliet 1997). Toisaalta epdmiellyttdvin musiikin on todet-
tu lisddvin corrugator-alueen aktivaatiota (Roy ja muut 2009; Witvliet & Vrana
2007; Witvliet 1997). Witvliet ja Vrana (2007) loysivdt zygomaticus-alueelta voi-
makkaampaa aktivaatiota, kun musiikki oli kiihdyttdvad. Rauhoittava musiikki ei
saanut aikaan yhtd voimakkaita EMG-vasteita. Corrugator-alue ei osoittanut merkit-
tdvid muutoksia aktivaatiossa kiihdyttdvyystason muutoksille.

Musiikin kithdyttdvyystason on ndytetty vaikuttavan ihon sdhkonjohtavuuteen (Nater
ja muut 2006) ja pulssiin (Iwanaga 2005; Iwanaga & Moroki 1999; Witvliet 1997).
Joskus musiikin luokittelu tehddén miellyttavén ja epadmiellyttavén sijasta iloiseen ja
surulliseen. Lundqvist ja muut (2009) mittasivat SCL-arvoja iloisen ja surullisen mu-
siikin kuuntelun aikana. Iloinen musiikki aiheutti merkitsevésti korkeampia sdhkon-
johtavuustasoja kuin surullinen musiikki. Surullinen musiikki aiheutti Krumhansl:n
(1997) tutkimuksen mukaan syddmen sykkeen hidastumista.

Koska musiikki on fysikaalisesti ilman vérdhtelyé, on jirkevéa ajatella musiikin fysi-
kaalisten ominaisuuksien kuten intensiteetin, taajuusominaisuuksien ja &énien esiin-
tymistaajuuden eli tempon vaikuttavan ihmisen fysiologiaan. Gomez ja Danuser
(2007) tutkivat musiikin komponenttien vaikutusta ihon sdhkonjohtavuustasoon. Mu-
siikin korkea voimakkuustaso, nopea tempo, toistuva aksentointi, toistuva staccato-
maisuus ja ddnialan leventyminen kohottivat arvoja. Liséksi he havaitsivat tempon
vaikuttavan pulssiin.

Henkilokohtaisen mielimusiikin vaikutuksia on tutkittu hyvin vdhén. Usein tutki-
muksissa pyritdén vertailukelpoisiin mittauksiin, joten on ollut mielekkdampai valita
yhtenevit drsykkeet kaikille koehenkildille. Iwanaga ja Moroki (1999) eivit 16yta-
neet yhteyttd fysiologisten vasteiden ja musiikin miellyttdvyyden vililld. Allen ja
muut (2001) tutkivat omavalintaisen musiikin kuuntelun vaikutusta stressitilanteessa.
Ideana oli mitata potilaan sykettd ja verenpaineen muutosta ennen silmikirurgista
operaatiota, operaation aikana ja vélittdmésti operaation jilkeen. Kontrolliryhma
valmisteltiin ja operoitiin normaaliin tapaan, mutta vertailuryhmé kuunteli omavalin-
taista musiikkia ennen leikkausta ja leikkauksen aikana. Musiikkia kuunnelleet poti-
laat osoittivat matalampaa syddmen lyontitiheyttd kuin kontrollipotilaat kaikissa ope-
raation vaiheissa.
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3. TUTKIMUSAINEISTO JA-MENETELMAT

3.1. YLEISTA ANALYYSIMENETELMISTA

Riippuen mittauskohteesta ja -menetelmisté signaalit ovat luonteeltaan erilaisia. Ke-
hitystyon tirkein osa-alue on huomioida menetelmien luotettavuus ja soveltuvuus
kunkin signaalityypin tapauksessa. Toteutetut analyysimenetelmét perustuvat aikai-
semmin kiytettyihin menetelmiin, joita valittaessa ja kehitettidessa pyritddn yksinker-
taiseen, nopeaan ja tulokselliseen analyysiin.

Fysiologisen tilan mittaussignaalit vaativat luotettavia perustason analyysimenetel-
mid, silld vasta oikein esikésitellyt signaalit antavat mahdollisuuden kayttdd edis-
tyneempid analyysimenetelmid. Perustason analyysilld tarkoitetaan yleisesti signaalin
ikkunointia ja suodatusta. Téssd tydssi signaaleja ei ikkunoida, koska tutkittavat vas-
teet ovat spontaaneja. Suodatuksessa kiytetddn avoimen ldhdekoodin EEGlab-
ohjelmaa (Swartz Center for Computational Neuroscience, California, USA), jonka
digitaaliset FIR-suodattimet suunnitellaan signaalikohtaisesti MATLAB-funktioin.
Muut perusanalyysimenetelmaét riippuvat signaalityypistd. EMG-signaalin tapaukses-
sa tarvitaan muun muassa DC-korjausta ja tasasuuntausta (Fridlund & Cacioppo
1986).

Yleisesti suuri osa analyysimenetelmistd toimii erilaisten parametrien ohjaamana.
Téssé tyOssd kiytetyissd menetelmissd on pyritty minimoimaan niin kayttdjasyottois-
ten kuin laskennallisten parametrien kéyttod. Menetelmissd kaytettyihin parametrei-
hin, niiden valinnan luotettavuuteen ja mairdén kiinnitetddn huomiota jokaisen sig-
naalityypin tapauksessa. Tarvittavat parametrit valitaan aikaisempiin tutkimuksiin
perustuen.

Ty06ssd toteutettu ohjelma Physitools sisdltdéd analyysityokaluja EEG-, EMG-, HR- ja
SCR-vasteiden késittelyyn ja havainnollistamiseen. Ohjelma on tarkoitettu digitaalis-
ten signaalien analysointiin aika- ja taajuustasossa. Physitools on toteutettu ja testattu
MATLAB 7.6.0 (R2008a) -ympdristossd (The MathWorks, Massachusetts, USA) ja
mahdollistaa BioSemi-laitteistolla (BioSemi B.V., Amsterdam, Hollanti) mitattujen
signaalien analysoinnin. Analyysitydkaluja voidaan kéyttdd sekd graafisen kayttoliit-
tymidn kautta ettd kutsumalla yksittdisid funktioita MATLAB-ympiéristossd. Koko
signaalianalyysi voidaan toteuttaa tehokkaasti graafisella kayttoliittymélld. Ohjelman
toteutuksessa on otettu huomioon helppokéyttdisyys, monipuolisuus ja laajennetta-
vuus. Ohjelmaa on mahdollista laajentaa liséosilla ja analyysimenetelmilla.
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3.2. TOTEUTETTU ANALYYSIMENETELMA

Ty06ssd kehitettiin uusi analyysimenetelmd, joka mahdollistaa vasteiden havaitsemi-
sen aikatason signaaleista. Menetelmaélld voidaan tutkia esimerkiksi musiikin kuunte-
lun aiheuttamia fysiologisia muutoksia ilman tapahtumasidonnaisuusinformaatiota.
Havaittuja aktivaatiohetkid voidaan hyddyntdd tutkittaessa esimerkiksi vasteiden
muotoja tai tehotiheyksid taajuustasossa (Kuva 5). Menetelmé siséltdd siten kaksi
rajapintaa, joista ensimmdiisessd havaitaan aktivaatio signaaleista ja toisessa havaittu-
ja aikaikkunoita kéytetddn signaalien ominaisuuksien tarkastelussa.

3.2.1. Aktivaatioilmaisu

Signaaleista havaitaan aktivaatiohetkid kdyttdmalld edistynyttd kynnysarvomenetel-
méid, joka perustuu sumean logiikan C-keskiarvojen parvijakoon (fuzzy C-means
clustering, liite A). Aikaisemmin sumean logiikan ja kynnysarvomenetelmin yhdis-
telméé on kiytetty esimerkiksi kuvankésittelyssd, mutta menetelmd on uusi fysiolo-
gisen tilan signaalien analyysissd. Sumean logiikan kynnysarvomenetelma on signaa-
lisopeutuva eika siten tarvitse kdyttdjén syottdmaéd kynnysarvoparametria. Tekniikka
sopii erityisesti voimakkuudeltaan eritasoisten huippujen ilmaisuun, koska se mah-
dollistaa usean kynnysarvon valitsemisen signaalin ndytearvojen jakauman perusteel-
la.

R
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Kuva 5. Kehitetyn analyysimenetelmén perusidea. Ensin signaaleista ilmaistaan tut-
kimuksen kannalta kiinnostavia aktivaatiohetkid. Seuraavaksi havaittuja aikaikkunoi-
ta hyodynnetddn joko vastaavien tai tdysin eri mittausldhteistd saatujen signaalien
jatkoanalyysissa.
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Kuva 6. Kynnysarvojen méérittely sumean logiikan parvien avulla. Signaalin néyt-
teet voidaan jakaa parviin, joiden keskipisteiden mukaan méiritellddn kynnysarvot.

Signaalit esiprosessoidaan ennen vasteilmaisua kullekin ominaisella tekniikalla. Esi-
késitellyn signaalin ndytteet jaetaan erillisiin parviin amplitudiensa mukaan sumean
C-keskiarvoistuksen avulla kéyttden sumean tyokaluosion MATLAB-funktiota
fcem.m. Menetelmdn alkuoletuksena on, ettd signaalissa on aktivaatiota. Signaalin
ndyteamplitudeista iteroitujen parvien keskipisteet madradaviat kynnysarvomenetel-
mén kynnysarvot (Kuva 6). Useita kynnysarvoja voidaan méiritelld kerralla. Signaa-
lit kynnystetdén saaduilla amplitudikynnyksilld, jolloin saadaan vasteen nousu- ja
laskurampille tietyt ajanhetket. Aikaikkunan sisdltd etsitdéin signaalin derivaatan nol-
lakohtaa. Nollakohdan avulla rekisterdidddn vasteiden huippuja. Useiden kynnysar-
vojen tapauksessa huiput luokitellaan voimakkuuden mukaan.

Analyysimenetelmé optimoitiin ithon sdhkdnjohtavuusvasteiden ja kasvolihasaktivaa-
tion ilmaisuun. Sdhkdnjohtavuussignaalin analyysi edellyttidd signaalilta kapeaa kais-
taa. Signaalit alipddstosuodatetaan alle 10 Hz pédstokaistalle ja niistd poistetaan hi-
taasti ajassa muuttuva sdhkonjohtavuustaso (SCL) mahdollisimman tehokkaasti kayt-
tdmélld kolmannen asteen polynomisovitusta. Polynomifunktion vdhentdmisen jal-
keen konduktanssivastesignaalin néytteet jactaan kolmeen parveen, joiden keskipis-
teistd saadaan kynnysarvot kolmella amplituditasolla. 3-keskiarvoalgoritmin iteroin-
tikierrokset maardytyvit signaalin ominaisuuksien mukaan. Keskiméérin iterointi-
kierroksia on noin 30. Tulokseksi saadaan kolmeen voimakkuustasoon jaettujen vas-
teiden tapahtumahetkid, joista kayttdjdn asettaman aikatarkkuusparametrin mukaan
poistetaan samassa aikaikkunassa olevat aktivaatiohetket (Kuva 7).

EMG-signaalista lasketaan energia Teager-Kaiser-energiaoperaattorilla, jota on kiy-
tetty ihon pinnalta mitatun lihasaktivaation ilmaisussa (Liite B). Operaattori ottaa
huomioon signaalin amplitudi- ja taajuusinformaation, joten se soveltuu hyvin EMG-
aktivaation erottelemiseen (Kuva 8). Energiaoperaattorin tehokkuutta voidaan kas-
vattaa tasasuuntaamalla signaali ennen operaattorin kdyttod. Jotta kapeat energiatran-
sientit voidaan havaita tehokkaasti, konvoloidaan energiasignaali puolen néytteenot-
totaajuuden pituisen suorakulmaisen ikkunan kanssa. Tdten menetelmin korkein ai-
katarkkuus on 500 ms. Liséksi signaali alipddstosuodatetaan FIR-suodattimella 5 Hz
padstokaistalle.
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1 12 8742 1 39 0352 211680 12 8742
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Kuva 7. Aktivaatioilmaisu SCR-signaalista. Algoritmi palauttaa ajanhetket havaittu-
jen vastehuippujen kohdalta kéyttdjan maarittdmalla aikatarkkuudella. Y1hailla oike-
alla nékyy eri tasoihin luokitellut vasteet ennen aikatarkkuusehdon toteutusta.
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Kuva 8. Aktivaatioilmaisu EMG-signaalista Teager-Kaiser-energiasignaalin (musta
viiva) avulla. Algoritmin havaitsemat vasteet on merkitty mustilla neli6illa.
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EMG-signaalin parvijaossa kdytetddn viittd eri tasoa, joista kynnysarvoiksi valitaan
tasot 3 ja 5. Ensimmdisen ja toisen kynnysarvon havaittiin valitsevan useimmiten
kohinasta johtuvia impulsseja. Valinta perustui silmédmaéérdiseen tarkasteluun ja ko-
keiluun. Kynnysarvojen vilinen ero mahdollistaa pienien vasteiden ilmaisun suu-
rempien joukosta. Jos matalampi kynnysarvo on arvoltaan yli 90 % korkeammasta,
sitd ei kdytetd. Lisdksi kynnystd arvolla nolla ei hyviksytd. Iteraatiokierrosten mééra
on rajoitettu sataan. Aktivaatioikkunoiden siséltd etsitddn gradientin nollakohta, joka
mielletddn vasteen huipuksi. Menetelmd antaa tulokseksi EMG-vasteiden tapahtu-
mahetkid kahdessa voimakkuusryhmissd. Vasteet havainnollistetaan kdyttdjan méé-
rittelemén aikatarkkuuden mukaan.

Jaksollisesta pletysmografisignaalista ilmaistaan aktivaatiota paikallisten gradienttien
avulla. Paikallisen minimikohdan tunnistamiseksi signaalista etsitddn negatiivisen ja
positiivisen gradientin vélinen gradientin nollakohta. Signaali ei saa sisédltdd esimer-
kiksi litkkeestd aiheutuvia korkeataajuisia transientteja. Sydanaktivaation ilmaisussa
ei kdytetd kynnysarvomenetelmdd signaalin hyvin matalataajuisen vaihtelun vuoksi.
Ilmaistujen huippujen véliset ajat (IBI) esitetddn ajan suhteen. IBI-signaalista voi-
daan yksinkertaisella kynnysarvomenetelmaélld havaita kdyttdjdn mééritteleman syke-
rajan ylittdvia tai alittavia hetkid, silld pulssi saadaan ndytearvojen kdanteisluvusta.

Sykearvoja ilmaiseva menetelma on kehitetty interaktiiviseksi siten, ettd algoritmin
suoriutuminen havaitaan vilittomaésti laskentahetkelld. Kahta parametria muuttamalla
voidaan parantaa R-kompleksien tehokasta paikallistusta. Ensimméiinen parametri
médrittelee keston aikaikkunalle, joka voi siséltdd yhden huipun. Jos algoritmi ei
havaitse joitakin pletysmografisignaalin huippuja, se ilmoittaa tavanomaisesta poik-
keavia sykearvoja. Ndmé voidaan hylétd, koska lepotilan pulssin tiedetddn olevan
tietyissid rajoissa. Toinen parametri médrittelee hylkdysrajan. Hylkdystapauksessa
pulssin laskentaan kéytetddn edellistd arvoa, kunnes seuraava huippu 16ytyy (Kuva
9).

4
x 10 Pletysmografisignaali

t 10 12 14 i) 13 20 21

Alka (s)
Kuva 9. Sykeaktivaation ilmaisu pletysmografisignaalista. Havaitut paikalliset mini-
mikohdat (ympyrét) esitetdén ajan suhteen, jolloin saadaan R-R-intervallia kuvaava
signaali (keskelld). Ndytearvojen kéddnteisluvusta saadaan pulssi ajan suhteen (alhaal-

la).
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3.2.2. Aktivaatioilmaisun hyédyntdminen jatkoanalyysissd

Tutkimuksissa havaittujen vasteiden madrdd vertaillaan tavallisesti eri tilanteiden
valilla. Ilmaistujen aktivaatiohetkien avulla voidaan tutkia lisdksi signaalin ominai-
suuksia paremmalla signaali-kohinasuhteella, jos virheosumien méérd on riittdvin
pieni. Korkea osuma-aste kasvattaa tutkittavien vasteiden médrdd ja siten analyysin
luotettavuutta. Jatkoanalyysin menetelmdn valinnassa on huomioitava virheosumien
ja osuma-asteen vaikutukset tuloksiin.

Signaalien taajuuskdyttidytymistd voidaan tutkia laskemalla signaalin spektri. Koska
fysiologisen tilan signaalien kéyttdytyminen on satunnaista, amplitudispektrin las-
kenta voi tuottaa viérid tuloksia tai johtaa nollatulokseen. Siksi taajuustason esityk-
seen on kaytetty tehotiheysspektrid, joka kuvaa signaalin taajuuskohtaista tehoa. Te-
hotiheyden yksikkd on dB/Hz. Taajuustasoon siirtymiseksi on laskettava signaalin
Fourier-muunnos, miké edellyttdd signaalilta stationaarisuutta ja pehmeyttd. Signaa-
lin segmentointi mahdollistaa stationaarisuuden olettamisen ja edelleen taajuustason
esityksen. Téten joudutaan kéyttiméédn algoritmia, joka paloittelee signaalia ennen
taajuustasoon siirtymista.

Spektrin tehotiheysestimaatin laskemiseen kéytetdin Welch:n menetelmii (Liite C).
Menetelméin etuna on signaalin varianssin pienentyminen (Kuva 10). Tarkoituksena
on 16ytdd kompromissi selkedn taajuustason esityksen ja taajuuserottelutarkkuuden
vililld. Kayttdjin madrittdmét parametrit ovat paloitteluaikaikkunan kesto (s) ja ai-
kaikkunoiden pééllekkdisyys (%). Aikaikkunan keston valinta riippuu tutkittavan
signaalin taajuusvaihtelusta. Paras erottelutarkkuus saavutetaan pienelld ikkunoiden
paillekkaisyydella.

Ilmaistujen aktivaatiohetkien avulla voidaan tutkia signaalin taajuusominaisuuksia
aktivaatiota siséltdvissd aikaikkunassa. Lisdksi esimerkiksi EMG-signaalin taajuus-
komponentteja voidaan verrata EEG-signaalin taajuuskomponentteihin hetkill4, joilla
lihasaktivaatiota on havaittu. Physitools mahdollistaa yhdenaikaisten vasteiden tar-
kastelun graafisesti (Kuva 11). Menetelmilld voidaan tehda paitelmid ihmisen fysio-
logisen tilan muutoksista laajemmalla tasolla. Liséksi virheosumien méérdd pysty-
tddn vihentdméédn tehokkaasti, jos tunnetaan fysiologiset syyt vasteiden yhdenaikai-
suudelle.

Aikatason signaaleista voidaan tutkia vasteiden huippuamplitudeja ja muotoja. Il-
maistujen huippujen kohdalta alkuperdisistd johtavuussignaaleista saadaan helposti
vasteiden huippuamplitudijakauma. Jakauman perusteella voidaan tutkia vasteiden
voimakkuuden keskiarvoa ja -hajontaa. Vasteilmaisun yhteyteen kehitettiin algorit-
mi, joka laskee vasteiden kasvu- ja laskunopeuksia halutuilta ajanhetkiltd. Menetel-
mailld voidaan tutkia aktivaation reagointinopeuden muutoksia. Mikili halutaan tut-
kia tietyn kokoluokan vasteita, voidaan halutun nousu- ja laskureunan kestolle méaa-
rittdd ehto. Vasteiden nousu- ja laskureunojen jyrkkyys lasketaan perdkkéisten néyt-
teiden médrittimien gradienttien keskiarvona. Menetelmé edellyttdd tutkittavalta
signaalilta riittdvan suurta ndytteenottotaajuutta. Tarvittava ndytteenottotaajuus riip-
puu tutkittavan reunan kestosta. Yhden sekunnin kestoisen nousureunan tulisi koos-
tua vahintddn 100 ndytteesti, jotta suuntainformaatio olisi luotettava.
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Kuva 10. EMG-signaalin tehotiheysspektri Welch:n menetelmélld laskettuna (musta
yhtendinen viiva) ja suorakulmaikkunoidun FFT:n avulla laskettuna (harmaa).
Welch:n  menetelmd mahdollistaa epdstationaarisen  signaalin  taajuustason
tarkastelun.
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Kuva 11. Yhdenaikaisten vasteiden tarkastelu. Physitools sisdltdd tyokalun valittujen
signaalien aktivaatiohetkien samanaikaiselle tarkastelulle. Kuvassa yhdenaikaiset
vasteet on merkitty, jos johtavuusvaste, hidastunut pulssi ja lihasvaste on havaittu
samassa kolmen sekunnin aikaikkunassa.
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3.3. ANALYYSIMENETELMIEN TESTAUS

3.3.1. Koehenkilot

Toteutettujen analyysimenetelmien testaus perustuu valmiiksi mitattujen signaalien
analysointiin. Mittaukset tehtiin Kognitiivisen aivotutkimusyksikén (CBRU) tiloissa
Helsingin yliopiston psykologian laitoksella vuosien 2007 ja 2008 aikana. Mittaukset
ovat osa laajamittaista tutkimusta, joten koehenkilot suorittivat myos muita tehtdvia
saman mittauskerran aikana.

Tutkimukseen osallistui vapaachtoisesti 59 oikeakitistd, normaalikuuloista henkilod
(naisia 20). Koehenkildiden keskimddrdinen ikd oli 30,1 (20-51) vuotta. Koehenki-
16istd oli musiikkitaustaisia 75 %. Namaé voitiin jakaa taustaltaan klassisen musiikin
(Sibelius-akatemia tai musiikkiopisto) ja pop/jazz-musiikin (Pop-jazz-konservatorio)
koulutusta saaneisiin sekd musiikkia itse oppineisiin henkilihin (Taulukko 1). Lo-
puilla koehenkildistd ei ollut kokemusta musiikin teoriasta tai instrumenttisoitosta.
Kaikilla musiikkitaustaisilla henkilGilld oli vdhintddan kolmen vuoden kokemus in-
strumenttisoitosta. Kuitenkin keskiméaériinen soittokokemus oli 19,3 vuotta.

3.3.2. Koemenettely ja drsykkeet

Koehenkil6t suorittivat ennen mittausta taustatietokyselyn, jossa selvitettiin musiikil-
linen tausta ja musiikkimieltymyksii. Lisdksi he tdyttivdat lomakkeen, jossa kysyttiin
hetkellisid tuntemuksia. Ennen kokeen aloittamista koehenkildille tehtiin kuulokyn-
nysmittaus sddtomenetelmalld. Mittauksen mukaan sdddettiin ddnentaso varsinaista
mittausta varten.

Koehenkilot oli ohjeistettu tuomaan mittaustapahtumaan kolme digitaalimuotoista
musiikkikappaletta, jotka ovat kestoltaan vihintdin kaksi minuuttia. Musiikkitiedos-
tojen datalaatua ei huomioitu eikd kappaleita prosessoitu ennen esittdmistd. Kappa-
leiden tuli vastata mahdollisimman tarkasti koehenkilon mieltymystasoja seuraavasti:
1) mielimusiikki, 2) neutraali musiikki ja 3) epdmieluisa musiikki.

Taulukko 1. Koehenkildiden sukupuolijakauma ja keski-ikd musiikillisen taustan
suhteen.

Musiikillinen tausta Naisia Miehia Keski-ika
(n=20) (n=39) (V)

Klassinen 10 11 32,9
Pop/jazz 3 5 27,4
Itseoppinut 1 12 27,8
Muu 0 2 45,5
Ei kokemusta 6 9 27,5
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Varsinaisessa kokeessa koehenkilé kuunteli tuomiaan musiikkikappaleita alusta al-
kaen kahden minuutin ajan. Tarkkaavaisuus oli suunnattu musiikkiin, ja koehenkil5t
pitivdt silmédnsé auki koko mittauksen ajan. Koehenkil istui mittauksen ajan muka-
vassa asennossa melulta ja elektromagneettisilta hdiridiltd suojatussa huoneessa. Mu-
siikkikappaleet kuunneltiin kuulokkeilla.

Kappaleet esitettiin satunnaisessa jérjestyksessd. Jokaista musiikkiosuutta seurasi
kolmen minuutin tauko, jolloin koehenkild tdytti ylld mainitun tuntemuksia késittele-
vin lomakkeen.

3.3.3. Mitatut signaalit ja mittauslaitteisto

Kuuntelun aikana mitattiin aivosdahkokédyrd (EEG), kasvolihasaktivaatio (EMG),
elektro-okulografia (EOG), ihon sédhkonjohtavuus (SCR), fotopletysmografia (PPQG),
kidden lampdotila ja hengitystiheys. Néytteenottotaajuus mittausvaiheessa oli 4096 Hz.
Signaalit suodatettiin tallennusvaiheessa kaistalle 0-835 Hz. Mittauksissa kiytetty
laitteisto oli BioSemi ActiveTwo (BioSemi B.B., Amsterdam, Hollanti).

Kaksinapainen EEG mitattiin kdyttden standardia 10-20-jéarjestelmid (Malmivuo &
Plonsey 1995). Mittauksessa rekisterditiin 64 kanavaa, mastoidireferenssit ja nenére-
ferenssi. EMG mitattiin yksinapaisella kytkennélld kasvojen ihon pinnalta zygomati-
cus major ja corrugator supercilii -lihasten ldheisyydestd. Thon sihkonjohtavuusmit-
taus suoritettiin oikean kdden keskisormeen ja nimettoméén kdimmenpuolelle asete-
tuilla elektrodeilla. Menetelmé oli eksosomaattinen ja kytkentd kaksinapainen. Lidm-
potila-anturi asetettiin vasemman kdmmenselédn etu- ja keskisormen viliin ja pletys-
mografianturi vasemman kéden keskisormeen. Hengitystiheyden mittaamiseen kéy-
tettiin pallean péélle asetettavaa venymailiuskavyota.

3.3.4. Testimenetelméit

Algoritmin suoriutumista tutkittiin ilmaisemalla energiahuippuja keinotekoisista
EMGe-signaaleista. Vasteet simuloitiin ohjelmilla EMGlab1.03b (McGill ja muut
2005) ja Simulator (Hamilton-Wright & Stashuk 2005). Jokaisen vasteen kestoksi
maédritettiin yksi sekunti, ja supistumisvoimakkuudeksi valittiin 10 %MVC.

Testausta varten simuloitiin seitsemén signaalia, jotka sisdlsivit 50 vastetta joko 0, 1,
3, 5, 10, 15 tai 20 desibelin signaali-kohinasuhteella. Signaali-kohinasuhteet lasket-
tiin ndyteamplitudeista nelidllisen keskiarvon mukaan. Kohina oli normaalijakautu-
nutta valkoista kohinaa keskiarvolla nolla. Jokaisen signaalin pituudeksi tuli 200 se-
kuntia. Vasteiden alkukohdat valittiin satunnaisesti, mutta siten ettd kahden vasteen
vilinen aika oli vahintddn yksi sekunti (Kuva 12). Vasteet ylipdédstosuodatettiin raja-
taajuudella 20 Hz. Alindytteistyksen johdosta signaalin yldrajataajuudeksi valittiin
1250 Hz. Naytteenottotaajuus oli 3125 Hz. Liséksi signaaleista vihennettiin ndyttei-
den keskiarvo vililld 0-3 sekuntia. Aktivaatioilmaisussa kéytettiin 500 ms erottelu-
tarkkuutta.
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Kuva 12. Keinotekoinen EMG-signaali. Signaalissa on 50 keinotekoista vastetta (10
%MVC), joiden signaali-kohinasuhde on keskimiérin 0 dB (RMS). Yhden sekunnin
kestoiset vasteet on simuloitu satunnaisille ajanhetkille véhintddn sekunnin etéisyy-
delle toisistaan.

Lisdksi testattiin algoritmin kykya erotella eri supistumisvoimakkuuksilla simuloituja
vasteita. Tatd varten luotiin viisi signaalia, joihin valittiin kuusi vastetta neljésti eri
supistumisvoimakkuusryhmaésté (5, 10, 15 ja 20 %MVC).

Mitattuja EMG-signaaleja valittiin 52 koehenkildltd. Signaalit oli kerdtty kahdelta
lihasalueelta epdmieluisan, neutraalin ja mieluisan musiikin tapauksessa; yhteensé 2
X 3 X 52 signaalia. Koska signaalit oli mitattu yksinapaisella kytkenndlld, zygomati-
cus-alueen referenssind kéytettiin nendnpaésti mitattua signaalia ja corrugator-alueen
referenssind kanavaa Fpl, jotta elektrodien vélinen jana olisi lihassdikeiden suuntai-
nen. Kaikkien signaalien kesto oli 113 sekuntia. Signaalit alindytteistettiin ndyt-
teenottotaajuudelle 2048 Hz (3 dB:n kaista 417 Hz) ja suodatettiin kaistalle 10—400
Hz. Vastaavat transitiokaistat olivat 2 Hz ja 60 Hz. Signaalit tasasuunnattiin ja niistd
poistettiin DC-taso vdhentdmailld niytteistd signaalikohtaisesti keskiarvoamplitudit
vélilla 0-3 s.

Aktivaatioilmaisun aikatarkkuudeksi miériteltiin 500 ms. Loydetystd aktivaatiosta
valittiin satunnaisesti 400 huippua jokaisen tilanteen ja molempien lihasalueiden ta-
pauksessa. Alkuperdiset EMG-signaalit suodatettiin kaistalle 20400 Hz (transi-
tiokaistat vastaavasti 3 Hz ja 60 Hz) ja DC-taso poistettiin kuten edelld. Aikaik-
kunaksi valittiin 3 sekuntia; 1,5 sekuntia aktivaatiohuipun molemmilta puolilta. Te-
hotiheysspektrit laskettiin Welchin menetelmédlld kdyttden yhden sekunnin Ham-
ming-ikkunaa ja 0 % paillekkéisyyttd. Koehenkildiden yli laskettiin tilannekohtaiset
keskiarvotehotiheysspektrit aktivaatiohetkien kohdalta ja koko signaalien kestolta.
Lisdksi keskiarvoinen tehotiheys laskettiin vertailun vuoksi 400 satunnaisesti signaa-
lin pituudelta valitulle aikaikkunalle.
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Ihon sdhkdnjohtavuusvasteiden ilmaisua varten valittiin 32 koehenkil6ltd mitatut
signaalit epamieluisan, neutraalin ja mieluisan musiikin tapauksessa; yhteensid 96
signaalia. Signaalit tarkastettiin silmdmaéréisesti ja alindytteistettiin néytteenottotaa-
juudelle 256 Hz (3 dB:n kaista 52 Hz). Alindytteistetyt signaalit alipddstosuodatettiin
10 Hz:n péastokaistalle (transitiokaista 2 Hz). Jokaisen signaalin pituus oli 118 se-
kuntia.

Johtavuusvasteiden ilmaisua testattiin eri parametreilla: Aktivaatioilmaisun erottelu-
kyky madriteltiin siten, ettd kahden sekunnin aikaikkunassa on korkeintaan yksi vas-
te. Vasteiden ilmaisu suoritettiin ensin ilman muotoehtoa. Seuraavaksi vasteen nou-
su- ja laskurampin kestoehdoiksi asetettiin 0,25; 0,50; 0,75 ja 1,00 sekuntia. Lisdksi
tutkittiin aikatarkkuusparametrin muutoksen vaikutusta osuma-asteeseen ja virhe-
osumien madrddn. Kaikki automaattisesti havaitut vasteet tarkastettiin silmamaarai-
sesti. [lmaistujen vasteiden nousu- ja laskujyrkkyys laskettiin konduktanssivastesig-
naaleista kaikissa kolmessa tilanteessa. Analyysiéd varten valittiin 309 vastetta jokai-
sesta tilanteesta. Signaalin suunnan oletettiin pysyvén riittdvian vakaana 3,9 ms mat-
kalla, joten kulmakerroin laskettiin paikallisten gradienttien keskiarvona vasteiden
huipusta lukien sekunnin kestolta.

Pulssin vaihtelun jakauma laskettiin 22 koehenkilén fotopletysmografisignaalista
epamieluisan, neutraalin ja mieluisan musiikin tapauksessa (yhteensd 66 signaalia).
Pletysmografisignaalit alindytteistettiin taajuudelle 256 Hz ja alipdistosuodatettiin 10
Hz péastokaistalle (transitiokaista 2 Hz). R-kompleksien vilistd aikaa (IBI) kuvaa-
vasta signaalista tunnistettiin hetket, jolloin pulssi poikkesi keskiarvotasostaan 5, 10,
15 ja 20 iskua/minuutti.
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TULOKSET

3.4. KEINOTEKOISTEN EMG-VASTEIDEN ILMAISU

Keinotekoisten EMG-vasteiden ilmaisussa osuma-aste oli 99,7 % (349/350). Virhe-
osumia tapahtui 7,16 % kaikista havaituista vasteista (25/349). Signaali-kohinasuhde
ei vaikuttanut merkittdvésti osuma-asteeseen eikd virheosumien midrddn. Virhe-
osumat aiheutuivat kahden hyvin ldhekkédisen vasteen véliin jadvistd matalista ener-
giahuipuista.

Eri supistumisvoimakkuuksilla olevat vasteet erottuivat selvisti omille energiatasoil-
leen. Osuma-aste heikentyi, kun supistumisvoimakkuustasoja oli samassa signaalissa
enemméin kuin kolme. Neljin voimakkuustason signaaleissa matalimmat aktivaa-
tiotasot (5 %MVC) jdivit havaitsematta 10 % tapauksista (Kuva 13).
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Kuva 13. Keinotekoisten EMG-vasteiden ilmaisu. Teager-Kaiser-energiasignaalissa
(punainen) nékyi eri supistumisvoimakkuuksilla tapahtunut aktivaatio omilla tasoil-
laan. Algoritmi ei ilmaissut matalia aktivaatiotasoja, kun signaali sisdlsi aktivaatiota

yli kolmella supistumisvoimakkuustasolla. Algoritmin ilmaisemat huiput on merkitty
X-kuviolla.
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3.5. EMG-AKTIVAATIO

Algoritmi ilmaisi vasteita signaaleista yhteensd 4167, keskimédérin 13,1 + 2,9 vastet-
ta/signaali. Riippumatta koeasetelman tilanteesta tai mitatusta lihasalueesta, signaalin
tehotiheys oli koko hyotykaistan yli vdhintddn 2,5 dB/Hz korkeampi algoritmilla
havaituissa aikaikkunoissa kuin satunnaisissa aikaikkunoissa. Lisédksi signaaliin kyt-
keytyneet hiiriot olivat vaimeampia (Kuva 14).

Corrugator-alueelta mitatuista signaaleista ilmaistiin enemman aktivaatiohetkid kuin
zygomaticus-alueelta neutraalin ja mieluisan musiikin tapauksessa. Mielimusiikki sai
aikaan eniten vasteita corrugator-alueella (Kuva 15). Corrugator-alueen tehotiheyk-
sissd ei ollut eroja tilanteiden vililld, mutta zygomaticus-alueen tehotiheydet olivat
korkeimmat taajuuskaistalla 30—150 Hz epdmieluisan musiikin kuuntelun aikana
(Kuva 16). Neutraali musiikki aiheutti samalla taajuuskaistalla yli 5 dB/Hz matalam-
pia tehotiheyksid zygomaticus-alueella verrattuna epdmieluisaan musiikkiin.

Tehotiheys tlmaistuilla aktivaatiohetkilla
Tehotiheys satunnaisilla hetkilla

Tehoftaajuus (dB/Hz)
ra

al _______________________________________________________________
| S __________________________________________________________
el ___________________________________________ PR
1,:, ____________________
5ID llll]D 15ID 200
Taajuus (Hz)

Kuva 14. EMG-signaalin tehotiheysspektri algoritmin ilmaisemissa aktivaatioikku-
noissa (punainen) ja satunnaisesti valituissa aikaikkunoissa (musta). [Imaistuilta akti-
vaatiohetkiltd lasketut tehotiheydet ovat korkeampia lihasalueesta riippumatta. Li-
séksi verkkojannitetaajuuden aiheuttama hairiéteho on vaimeampi.
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Kuva 15. Kahdelta lihasalueelta ilmaistujen aktivaatiohuippujen médra epamieluisan,
neutraalin ja mieluisan musiikin tapauksessa. Virherajat on laskettu simulaatiotulos-
ten mukaan.
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Kuva 16. Zygomaticus-alueelta mitatut tehotiheydet. Epdmieluisa musiikki aiheutti
selvisti korkeampia tehotiheyksié taajuuskaistalla 30-150 Hz.
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3.6. JOHTAVUUSVASTEIDEN ILMAISU

Aikatarkkuuden muutos madalsi osuma-astetta vaikuttamatta huomattavasti virhe-
osumien madrdén. Kahden sekunnin tarkkuus havaittiin sopivaksi vasteiden ilmaisul-
le. Ilman muotoehtoa algoritmi ilmaisi valituista signaaleista yhteensd 1532 vastetta,
joista oli virheellisid osumia 335 (21,9 %). Osumatarkkuus oli 83,1 %, kun todellisia
vasteita havaittiin silmd@mairdisesti 1440. Kun vasteen nousu- ja laskureunalle asetet-
tiin ehto, laski virheosumien maard ehdon tiukentuessa (Taulukko 2). Samalla osu-
ma-aste pieneni ldhes lineaarisesti (Kuva 17). Yhden sekunnin muotoehdolla ilmais-
tiin 943 vastetta.

Silmdmaédardisen vaste-erotuskyvyn absoluuttiseksi virheeksi arvioitiin 5,2 %. Epi-
miellyttdvan musiikin tilanteessa aktivaatiota havaittiin enemmén kuin miellyttivéin
musiikin tilanteessa.

Algoritmi-ilmaisussa osuma-asteen pienentyminen tasoitti tilannekohtaisia eroja si-
ten, ettd tilannekohtaisia eroja ei voitu luotettavasti havaita. (Kuva 18). Epdamiellytté-
vin musiikin tapauksessa vasteiden nousu- ja laskukulma olivat keskimédardisesti
jyrkimmét ja neutraalin musiikin tapauksessa loivimmat (Taulukko 3). Mielimusiikin
kuuntelu tuotti védhiten loivareunaisia vasteita (Kuva 19). [lmaistujen vasteiden kes-
kiarvoisissa konduktansseissa ei ollut suurta eroa tilanteiden viélilld. Neutraalin mu-
siikin tapauksessa johtavuuden keskihajonta oli pienin (7,74 puS), kun epdmieluisan
musiikin tapauksessa keskihajonta oli 11,7 uS.

Taulukko 2. Ilmaisualgoritmin testitulokset SCR-signaalin tapauksessa. Virheosumi-
en osuus kaikista havaituista vasteista pieneni nousu- ja laskurampin kestoehtoon
verrannollisesti.

Algoritmin asetukset ~ Osuma-aste Virheosumia

(%) (%)
ei muotoehtoa 83,1 28,0
nousu ja lasku véh. 0,25 s 86,3 16,5
nousu ja lasku vih. 0,50 s 74,5 11,3
nousu ja lasku véh. 0,75 s 70,8 5,60

nousu ja lasku vih. 1,00 s 64,7 1,20
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Kuva 17. Vasteilmaisualgoritmin ennustettu osuma-aste virheosumien funktiona
sahkonjohtavuusvasteille. Arvopisteet perustuvat muotoehdon muutokseen.
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Kuva 18. Havaitut ihon johtavuusvasteet tilannekohtaisesti. Silmdmaééraisesti tarkas-
teltuna (vasemmanpuoleiset palkit) epamiellyttdvd musiikki sai aikaan enemmén
aktivaatiota kuin miellyttdvd musiikki. Algoritmin tarkkuus ei riittdnyt tilannekoh-
taisten erojen tarkastelulle. Tilannekohtaiset virheosumien médrdt on merkitty alas-
pdin osoittavilla virhepalkeilla.



36

Taulukko 3. Ilmaistujen johtavuusvasteiden nousu- ja laskureunojen jyrkkyydet seka
huippujen kohdalta lasketut keskiarvot eri koetilanteissa.

Tilanne Nouseva reuna Laskeva reuna
(nS/s) (nS/s)
Epadmieluisa musiikki 60,1 37,7
Neutraali musiikki 434 243
Mielimusiikki 54,1 35,2
140 Bl nouseva reuna
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Kuva 19. Thon johtavuusvasteiden nousu- ja laskunopeudet. Virhepalkit kuvaavat
havaittujen kulmakertoimien keskihajontaa. Epédmieluisan musiikin tapauksessa vas-
teiden muotojen vaihtelu oli voimakkainta, mutta mielimusiikki aiheutti védhiten loi-
via vasteita.
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3.7. SYDANAKTIVAATIO

Kaikkien koehenkildiden yli laskettu keskisyke oli epamieluisan musiikin tapaukses-
sa 66,4 £ 9,6 iskua/minuutti, neutraalin musiikin tapauksessa 64,7 + 9,1 is-
kua/minuutti ja mielimusiikin tapauksessa 67,6 + 10,4 iskua/minuutti. Koehenkil6ista
59 %:la rekisterditiin hetkellisesti korkein pulssi mielimusiikkitilanteessa.

Mielimusiikin tapauksessa havaittiin suurin mééra keskiarvosta poikkeavia sykearvo-
ja ja enemman pulssin harventumia kuin tihentymia (Kuva 20).
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Kuva 20. Havaitut pulssin tihentymét (ylhéélld) ja harventumat (alhaalla). Mielimu-
sitkin kuuntelu vaikutti eniten pulssin muutoksiin. Pulssin hidastuminen oli toistu-
vampaa kuin tihentyminen mielimusiikin tapauksessa.
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4. POHDINTA

Mittaustekniikoiden nopean kehittymisen myo6td analyysimenetelmien tutkiminen ja
toteuttaminen on tarpeen. Analyysimenetelmien kehittiminen vaatii laajaa fysiologi-
an, biosdhkdisten ilmididen, mittaustekniikan, signaalinkisittelyn, matematiikan ja
tilastotieteiden tuntemusta. Menetelmin tulee olla helppokdyttdinen, ymmarrettiva,
tayttdd tutkijoiden tarpeita ja herdttdd mielenkiintoa. Korkealuokkaisen analyysime-
netelmén tdrkeimmit ominaisuudet ovat luotettavuus, monikayttdisyys ja tehokkuus.
Tassd tyOssd toteutettujen analyysimenetelmien valinnassa ja kehityksessd on huo-
mioitu analysoitavan signaalin ominaisuudet kuten amplitudijakauma, stationaarisuus
ja vasteiden aika- sekd taajuusominaisuudet. Nami ominaisuudet méédrdytyvét mitat-
tavan prosessin luonteesta ja vaikuttavat menetelmén luotettavuuteen. Monikdyttoi-
nen menetelmd mahdollistaa luonteeltaan erilaisten signaalien analysoinnin. Hyva
menetelmd voidaan optimoida helposti uutta kayttotarkoitusta varten. Tilastolliset
menetelmat ovat monikdyttdisid, mutta niiden soveltuvuus voi olla hankala maarittaa.
Tamaidn vuoksi tydssé on etsitty uutta ldhestymistapaa signaalien analyysille. Korkeal-
la néytteenottotaajuudella kerdttyjen digitaalisten signaalien tapauksessa tietokoneen
laskentakapasiteetti on rajallinen etenkin Matlab-ympéristossd. Laskentatehon kaytto
on huomioitu siten, ettd menetelmien kiyttd onnistuu my0ds 32-bittisessd ympéristos-
sd.

Signaalien analyysi on jaettu kahteen osaan: ensimmdiisessd signaalista ilmaistaan
tutkimuksen kannalta mielenkiintoisia aktivaation tapahtumahetkié ja toisessa analy-
soidaan ilmaistujen nidytejoukkojen ominaisuuksia (Kuva 21). Sumeiden C-
keskiarvojen kaytostd fysiologisen tilan signaalien kynnysarvojen valinnassa ei ole
julkaisuja. Sumeaan logiikkaan perustuva menetelmé soveltuu hyvin kynnysarvojen
valintaan, koska sen avulla voidaan paloitella signaalin amplitudijakauma. Menetel-
mén etuna on, ettei varsinaiseen analyysiin kdytetd signaalin amplitudeista keskiar-
voistettua perustasoa, kuten tilastollisten menetelmien kiytdssd on totuttu (Lundqvist
2009; Chapados & Levitin 2008; Gomez & Danuser 2007; Witvliet & Vrana 2007,
Jancke ja muut 1996). Sen sijaan ilmaistuja vasteita voidaan tutkia erillisind signaa-
lisegmentteind, mikd saattaa vdhentdd tulosten riippuvuutta kohinasta ja hiiridteki-
jOista.

Sumean logiikan ja kynnysarvomenetelmén yhdistiminen mahdollistaa signaalikoh-
taisten kynnysarvojen automaattisen maédrittdimisen. Yksilollisten kynnysarvojen
kayttd on mielekistd, koska spontaanisti esiintyvien vasteiden voimakkuudet ovat
yksil6llisid ja riippuvat useista tekijoistd. Usean kynnysarvon kéyttdd on ehdotettu jo
aikaisemmin esimerkiksi EMG-aktivaation ilmaisussa, koska se kasvattaa osuma-
astetta (Reaz ja muut 2006). Kynnysarvojen lisddminen on helppo toteuttaa C-
keskiarvomenetelmin avulla. Osuma-asteen maksimoimiseksi kdytetddn signaaleille
optimaalista esiprosessointia. Esioptimointi vaikuttaa varsinaisen ilmaisumenetelmén
suoriutumiseen ja siten myds osuma-asteeseen. Koska vasteiden ominaisuuksia tun-
netaan ja ne pysyvit osittain vakioina, voidaan ilmaisulle asettaa ehtoja, jotka vihen-
tdvdt huomattavasti virheosumien madrdd. Tédssd vaiheessa puhutaan menetelmén
jalkioptimoimisesta, jonka tarkoituksena on karsia ilmaistuista vasteista virheelliset.



39

ﬂhl-*l—l—
EMG SCR HR,

v

EMG SCR EEG

Kuva 21. Kehitetyn analyysimenetelmén perusidea. Signaaleista ilmaistaan aktivaa-
tiohetkid. Aikaikkunoita hyddynnetdén joko vastaavien tai tdysin eri mittausléhteista
saatujen signaalien jatkoanalyysissa.

Hz

Tyossd kehitetty aktivaatioilmaisumenetelmé optimoitiin ihon sdhkonjohtavuus- ja
kasvolihasvasteiden ilmaisuun, koska signaaleissa esiintyy kynnysarvomenetelmalld
havaittavia perustasosta kohonneita huippuja. Lisdksi mitattujen huippujen synnyt-
tdmé fysiologinen syntyperd tunnetaan riittavélld tarkkuudella. Thon johtavuussignaa-
lista haluttiin tutkia erityisesti johtavuusvasteita (SCR), koska ne vilittidvit tietoa
hetkellisestéd aktivaatiosta paremmalla aikatarkkuudella kuin hitaasti muuttuva johta-
vuustaso. Aikaisemmin erillisid vasteita on tutkittu hyvin vahén.

Signaalien esiprosessointi luo edellytykset luotettavalle ilmaisulle. Sekd SCR- etté
EMGe-signaalien tapauksessa suodatusparametrit valittiin aikaisempien tutkimusten
sekd signaalikomponenttien luonteen perusteella. Sihkonjohtavuussignaalien matala-
taajuisen johtavuustason poistaminen vaikuttaa sekd osuma-asteeseen ettd virhe-
osumatasoon. Tason poisto parantaa kynnysarvon valinnan luotettavuutta ja samalla
vihentdd virheosumia. Johtavuustaso poistettiin kolmannen asteen yhtéldsovituksel-
la. Sovituksessa on huomioitava tutkittavan signaalin pituus ndytteind, koska vasteet
saattavat loiventua tai pahimmassa tapauksessa kadota kokonaan, jos tutkittavan sig-
naalin kesto on liian lyhyt yksittdisen vasteen kestoon ndhden. Vaihtoehtoisen tapa
vasteiden erottelulle on vastemallin ja dekonvoluution kdytté (Benedek & Kaernbach
2008). EMG-aktivaation ilmaisua varten signaalin energia lasketaan Teager-Kaiser
energiaoperaattorilla. Operaattori soveltuu signaalien esiprosessointiin paremmin
kuin tavanomaiset keskiarvomenetelmat, silld se ottaa huomioon sekd taajuus- ettad
amplitudivaihtelun (Kaiser 1990). Lisdksi energiaoperaattori heikentéd satunnaisia
perustason heilahteluja, mikd on etu kynnysarvomenetelmén kdytossd. Energiaope-
raattorin kdyttd parantaa EMG-aktivaation ilmaisutarkkuutta riippumatta signaali-
kohinasuhteesta (Solnik ja muut 2008). Lisdksi energiaoperaattori erotteli vasteet
supistamisvoimakkuuden mukaan. SCR-signaalien tapauksessa ei kéytetty energia-
operaattoria, koska vasteet ovat selvemmin havaittavissa aika-amplitudisignaalista.
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Jalkioptimoinnissa muotoehtoa hyddynnettiin ihon sdhkdnjohtavuusvasteiden ilmai-
sussa. Tyypillisen vasteen nousureunan havaittiin olevan kestoltaan 1-3 sekuntia ja
laskureunan 2—8 sekuntia. Dawson ja muut (2000) mukaan vasteiden palautumisaika
saattaa olla jopa kymmenid sekunteja. Ndin hidasta palautumista ei kuitenkaan ha-
vaittu, koska yleensd seuraava vaste esiintyi muutaman sekunnin aikaikkunassa. Pa-
rametrina kéytettiin kahden sekunnin aikaresoluutiota, koska sen alittaminen ei ndyt-
tdnyt parantavan osuma-astetta. Virheosumien kannalta paras optimointi johti 1,2 %
virhetasoon. Tilloin nousu- ja laskureunan ehtona oli yksi sekunti. Osuma-aste jdi
kuitenkin suhteellisen matalaksi (64,7 %). Parhaaksi osumatarkkuudeksi saatiin joh-
tavuusvasteiden tapauksessa 86,3 % virheosumatasolla 16,5 %. Jéalkioptimointi néytti
asettavan lineaarisen riippuvuussuhteen osuma-asteen ja virheosumien vilille.

Suurin osa ilmaisematta jdéneistd vasteista osui matalimman kynnysarvon alapuolel-
le. Tapahtuma oli yleisin signaalissa, jossa korkeahuippuisten vasteiden joukossa oli
hyvin pienid vasteita. Jalkioptimoinnissa johtavuusvasteiden nousu- ja laskureunalle
erillisen ehdon asettamista ei tutkittu. Reunojen kestot vaihtelevat edeltdvin vasteen
kayttdytymisen mukaan. Jos edeltdvin aktivaation tila on jyrkésti palautumassa, jaa
vasteen nousureuna lyhytkestoiseksi. Erillisten ehtojen kdyttdminen saattaisi vihen-
tdd lineaarista riippuvuutta osuma-asteen ja virheosumien vililld. Néin voitaisiin
kasvattaa osuma-astetta ilman, ettd virheosumien méaérd kasvaa. Paras tulos saavutet-
taisiin, jos vasteiden esiintymistaajuuden ja amplitudin vélille 16ydettéisiin yhteys.

Kasvolihasvasteiden ilmaisutestaus suoritettiin keinotekoisilla signaaleilla, koska
kasvoista mitatusta aktivaatiosta ei pystytty silmdmaédrdiselld tarkastelulla erottele-
maan yksittiisid vasteita riittdvdn johdonmukaisesti. Keinotekoisten EMG-vasteiden
ilmaisu eroaa todellisten vasteiden ilmaisusta, silld kasvoista mitatut todelliset vas-
teet ovat huomattavasti heikompia ja hiiriot ilmeisempid. Keinotekoisilla vasteilla
osumatarkkuus oli 99,7 % virheosumatasolla 7,16 %. Virheosumat johtuvat esipro-
sessoinnin suodatuksesta, joka on optimoitu todellisille kasvolihasvasteille. Energia-
signaalin suodatuksessa kiytetddn kapeaa kaistaa, joten terdvikérkisten huippujen
vilille saattaa syntyé suodatuksen johdosta pientd heilahtelua. Ilmaisualgoritmi kisit-
tdd ndmd heilahtelut aktivaatiohuipuiksi. EMG-signaalien ilmaisussa ei kaytetty jél-
kioptimointia. Muotoehdon mairittdiminen vaatisi aktivaatiohetkien hajottamista pie-
nempiin yksikoihin esimerkiksi kiyttdmalld wavelet-tekniikkaa (Reaz ja muut 2006;
Maitrot ja muut 2005). Koska motoristen yksikdiden aktiopotentiaalien tutkiminen
vaatii erillisid analyysimenetelmid, pdadyttiin taajuustason vertailevaan analyysiin.

Osuma-asteen ja virheosumatason vililld joudutaan tekemdin kompromissi jatko-
analyysin mukaan. Tdssd tydsséd algoritmin matala virheosumataso mahdollisti todel-
listen johtavuusvasteiden muotoanalyysin. Spontaanien vasteiden voimakkuudet
vaihtelevat, joten analyysin kannalta on hankalaa méaritelld kuinka suuret amplitu-
dimuutokset ovat merkittdvid tutkittavan prosessin suhteen. Thon sdhkonjohtavuus-
vasteiden ja kasvonlihasvasteiden absoluuttisesta voimakkuustasosta ei valttamatta
voida tehdd paitelmid, koska johtavuusvasteiden amplitudi riippuu edeltdvén vasteen
ominaisuuksista ja lihasvasteen amplitudi riippuu supistuksen voimakkuudesta. Joh-
tavuusvasteiden nousu- ja laskureunan jyrkkyyttd analysoitiin amplitudien sijaan.
Menetelmidn avulla voidaan tutkia drsykkeen vaikutusta sympaattisen hermoston
reagointinopeuteen, jos voidaan olettaa, ettd hikirauhasen tdyttymis- ja tyhjentymis-
nopeus ovat mittaushetkelld rauhasen tayttyneisyystilasta riippumattomia. Analyysi-
menetelma on uusi, joten tuloksia ei voida verrata aikaisempiin.
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EMG-aktivaatiohetkien analyysissd kéytettiin taajuustason tarkastelua. Spontaanit
lihassupistukset ovat usein dynaamisia, mikd tekee EMG-signaalista epistationaari-
sen (Piper 1912 Reaz ja muut 2006 mukaan). Epéstationaarisuuden takia signaaleista
laskettiin tehotiheysestimaatit Welch:n menetelmélld. Menetelmi paljastaa vain kar-
keita taajuusvaihteluita yhden hertsin tarkkuudella, joten fysiologisista muutoksista
aiheutuvia pienid eroja taajuuskomponenteissa on mahdotonta luokitella merkitsevik-
si. Tehotiheysspektrin avulla voidaan kuitenkin nopeasti vertailla pitkédkestoisten
EMGe-signaalien tehotasoja. Ihmisen fysiologisista riippuvuussuhteista voidaan saada
tietoa tutkimalla eri prosesseja mittaavien signaalien aktivaatiokdyttdytymistd. Kehi-
tetylld menetelmilld voidaan esimerkiksi tutkia aivoaktivaation oskillaatiotehoja joh-
tavuusvasteiden osoittamilta ajanhetkiltd. Mittaustekniikoiden yhdistdminen on kiin-
nostanut tutkijoita jo useita vuosia, ja esimerkiksi fysiologisen tilan signaaleja on
kerétty usein EEG-tutkimusten yhteydessa.

Kehitettyjd analyysimenetelmid sovellettiin musiikin mieluisuuden ja fysiologisten
muutosten yhteyden tutkimiseen. Hypoteesina oli, ettd neutraali musiikki aiheuttaa
vihemmaén aktivaatiota kuin mieluisa tai epadmieluisa musiikki. Hypoteesia tukivat
mitatut pulssimuutokset ja zygomaticus-alueen tehotiheydet. Pulssissa havaittiin va-
hiten muutoksia neutraalin musiikin tilanteessa. Lisdksi suun alueelta mitatun li-
hasaktivaation tehotiheydet olivat matalampia muihin tilanteisiin verrattuna. Johta-
vuusvasteiden amplitudeja ei tutkittu, koska signaalin paikallinen amplitudi riippuu
edeltdvistd vasteista ja ekkriinisten hikirauhasten eriaikaisesta aktivoitumisesta. [hon
sahkonjohtavuusvasteiden méadristé ei 10ydetty merkittdvid eroja, mutta vasteet olivat
keskimédrdisesti loivimpia neutraalin musiikin tapauksessa. Dawson ja muut (2000)
ilmoittavat sdhkonjohtavuusvastemairiksi 1-3 vastetta minuutissa lepotilassa. Mu-
siikin kuuntelun havaittiin synnyttavin vahintddn kaksi kertaa tiheammin séhkonjoh-
tavuusvasteita.

Uusien analyysimenetelmien luotettava testaaminen on hankalaa, koska tutkittavat
fysiologiset prosessit tunnetaan heikosti. Lisdksi mitattujen signaalien signaali-
kohinasuhde on matala ja aktivaatio tapahtuu ajassa satunnaisesti. Tuloksiin vaikut-
tavat mittausmenetelmien toimintaan perustuva referenssipisteen valinta ja suodatus-
parametrit. Analysoitujen signaalien tapauksessa ei voida olla varmoja vasteiden
todellisista aiheuttajista. Signaalissa aktivaatiolta ndyttdvat muutokset saattavat olla
perdisin kehon sisd- tai ulkopuolisista hdiridldhteistd. Johtavuusvasteiden joukossa
voi olla musiikista riippumattoman toiminnan, kuten syvadan hengittdmisen, liikkkumi-
sen, lampdtilan nousun tai jopa ndkohavaintojen seurauksena syntyneitd vasteita
(Chapados & Levitin 2008; Dawson ja muut 2000). Kasvolihasaktivaatio voi johtua
silmien répyttelystd, nieleskelystd, lilkehdinndstd ja hampaiden puremisesta. Toisaal-
ta osa téllaisesta kdyttdytymisestd saattaa olla myds epédsuorasti musiikin aiheutta-
maa. Vertailua varten on tirkedd mitata signaalit vastaavassa koetilanteessa ilman
drsykettd. Talloin voidaan miirittdd aktivaation perustaso samoilla analyysimene-
telmilld ja havaita mahdolliset ulkoiset hiirioldhteet.



42

Liahes kaikissa musiikin ja autonomisen hermoston yhteyksien tutkimuksissa kokeen
suunnittelijat ovat valinneet drsykkeend kéytetyn musiikin. Talloin yksil6llisten miel-
tymysten luotettavuus saattaa olla kyseenalaista. Timén tyon musiikkidrsykkeet oli-
vat koehenkildiden tuomia ja heille ennestdén tuttuja. Nagel ja muut (2005) osoitti-
vat, ettd kuuntelijan keho reagoi voimakkaammin mielimusiikkiin kuin ulkopuolisen
valitsemaan musiikkiin. Téssd tutkimuksessa oletettiin, ettd tunteisiin liittyva fysio-
loginen tila saavutetaan noin kahden minuutin kuunteluhetkelld. Jos kuuntelija on
aikaisemmin tuntenut musiikin herédttdmid tunnetiloja, altistusaikaa voidaan pitdd
riittdvén pitkdnd. Laboratorioympéristd saattaa kuitenkin héiritd tunnetilan syntya.

Toisaalta musiikin synnyttimadn aktivaatioon vaikuttavat myds muut musiikin omi-
naisuudet, joten mieluisuuden erottaminen niistd on hankalaa. Esimerkiksi tempon
nopeutumisen ja ddnien irrallisuuden uskotaan kohottavan hikirauhasten aktivaatiota
ja pulssia (Gomez & Danuser 2007). Jancke ja muut (1996) havaitsivat sinidénien ja
kohinan voimakkuuden vaikuttavan yldkasvojen EMG-aktivaatioon, joten myds mu-
sitkin voimakkuudella saattaa olla vaikutuksia aktivaatiotasoihin. Sanoituksella tai
musiikkiin liittyvilld muistoilla voi olla mieluisuuseroja peittiviad vaikutuksia. Tdmén
tyon musiikkidrsykkeitd ei kontrolloitu musiikillisten ominaisuuksien mukaan, koska
ainoastaan mieluisuus oli mééritelty. Musiikilliset ominaispiirteet saattavat olla hal-
litsevia vasteiden synnyttdjid, mikd selittdisi pienet erot vastemddrien keskiarvojen
vililla. Thon sdhkdnjohtavuutta mitattaessa on minimoitava drsykkeestd johtumatto-
mien vasteiden miéré ja tarkistettava, ettd mitattavan henkilon fysiologinen tila pa-
lautuu perustasolle mittausjaksojen vélilla.

Koska musiikki on monipuolinen drsyke, on jarkevéa tutkia fysiologisten muutosten
yhteyttd musiikista erotettavissa oleviin piirteisiin. Mitd tarkemmin musiikin ominai-
suuksia voidaan erotella, sitd paremmin koetilanne on valvottu. Musiikin luokittelu ja
piirrekomponentteihin jako on kuitenkin hankalaa, koska ihminen tulkitsee musiikkia
yksilond. On olemassa tyokaluja, joiden avulla musiikista voidaan erotella ominai-
suuksia automaattisesti (Lartillot & Toiviainen 2007). Téssd tyossd kehitetyilld ana-
lyysimenetelmilld ehdotetaan etsittidviksi yksityiskohtaisten musiikin piirteiden vai-
kutuksia ihmisen fysiologiaan. Vasteilmaisuun perustuva analyysi ja tutkittavien
toimintojen rajaaminen musiikin komponenttierittelylld saattavat tuoda uutta tietoa
musiikin vaikutuksista ja merkityksistd keskushermostollisessa prosessoinnissa.
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5. YHTEENVETO

Téssé tyodssd kehitettiin analyysimenetelmé spontaanin kasvolihasaktivaation ja thon
sahkonjohtavuusvasteiden automaattiseen ilmaisuun. Liséksi valittiin sopivia ana-
lyysimenetelmid ilmaistujen aktivaatiohetkien jilkianalyysiin. Menetelmén havaittiin
ilmaisevan luotettavasti johtavuusvasteita ja kohinasta erottuvia kasvolihasvasteita.
Menetelmien kéyttdod varten ohjelmoitiin Matlab-ympéristossd toimiva graafinen
kayttoliittymé Physitools.

Analyysimenetelmilld tutkittiin musiikin kuuntelun vaikutusta ihmisen keskusher-
mostolliseen prosessointiin. Mitatut signaalit olivat fotopletysmografisignaali, zygo-
maticus- ja corrugator-alueiden lihasaktivaatiosignaalit sekd ihon sdhkdnjohtavuus.
Sovelluksena oli etsid eroja mielimusiikin, neutraalin ja epamieluisan musiikin vélil-
1a. Pulssin muutoksia 16ydettiin védhiten neutraalin musiikin tilanteessa. Lisdksi zy-
gomaticus-alueen aktivaatio oli heikointa. Mielimusiikki aiheutti eniten pulssimuu-
toksia, ja epdmieluisa musiikki sai aikaan eniten aktivaatiota ihon sédhkonjohtavuu-
dessa ja suun ldheisissd kasvolihaksissa.

Aktivaatioilmaisun parantamiseksi ehdotettiin jdlkioptimoinnin tehostamista erillis-
ten muotoehtojen asettamisella. Talloin virheosumien ja osuma-asteen vélisté lineaa-
rista riippuvuutta voitaisiin vdhentdd ja menetelmén ilmaisutehoa parantaa. Vaste-
maédrien vertailu tulisi suorittaa tarkemmin kontrolloiduilla drsykkeilld. Lisédksi sdh-
konjohtavuusvastemittauksessa on pidettidva riittdvin pitkid palautumisjaksoja ko-
keiden vililld. Vasteilmaisuun perustuvan analyysimenetelmén ja musiikin automaat-
tisen piirre-erottelun yhdistiminen on uusi ja mielenkiintoinen tutkimusala, joka
saattaa parantaa musiikin ja fysiologian yhteyden tuntemusta.
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LIITE A: SUMEIDEN C-KESKIARVOJEN ME-
NETELMA

Sumeiden C-keskiarvojen menetelmd on kehitetty néytteiden parvijakoon (Dunn
1973; Hoppner ja muut 1999). Menetelmén ideana on jakaa néytejoukko parviin,
joiden oletetaan olevan suunnilleen samankokoisia. Signaaliavaruuden dimensio voi
olla mika tahansa luonnollinen luku. Kaksiulotteisessa avaruudessa parvi on ympy-
rdn muotoinen. Parvet midritellddn keskipistevektorien avulla, joita kutsutaan proto-
tyypeiksi. Prototyypin méiérittelevad keskipiste saadaan suljetun ympyrin sisdin jaa-
vien néytteiden keskiarvosta. Prototyyppejd varten tulee parvien lukumééra olla etu-
kéteen tiedossa.

Olkoon x, tutkittavan signaalin n. ndyte vélilla [1,N]. Algoritmin rakenne on seuraa-
vanlainen: Valitaan parvien méddrd C €[2,N —1] ja mielivaltainen luku meR,,.

Lisdksi mééritellddn iteraatiokierroksia k € [1, Q] rajoittava luku e.

Iteroimalla pyritadn 16ytdmédn optimaalinen keskipiste c; parvelle siten, ettd ndytteen
euklidinen etdisyys parven keskipisteeseen on minimoitu. Algoritmin iterointikierros
perustuu seuraavan yhtilon (A1) minimoimiseen

N 0 )
Jm:ZZuZ;c.‘xn_ckH ) (Al)

n=l k=l

missd x, on signaalin n. ndyte ja ¢, on iteraatiokierroksella & laskettu parven keskipis-
te. Kerroin u kuvaa signaalin n. ndytteen kuulumisastetta parvelle ;.

Kuulumisaste on mééritelty ndytteen arvon ja parven keskipisteen suhteen. Jokaisella
iteraatiokierroksella verrataan néytteen ja iteraatiokeskipisteen vilistd yhteyttd ndyt-
teen ja parven keskipisteen ¢; viliseen yhteyteen:

1
o = -, (A2)

(e}
DX -

k=1

n Ck H
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Parven keskipiste lasketaan kuuluvuusasteiden summien suhteena:

(A3)

Yhtdlon (A1) minimointia jatketaan kunnes kiintedksi méiéritelty iteraatiokierrosten
méédrd on saavutettu tai minimoitavan funktion suppeneminen tdyttdd mdaéritellyn
ehdon. Kuulumisasteiden peridkkaisten potenssien erotus saa arvoja vililld [0,1]. Kun
suppeneminen on halutulla tasolla &, algoritmi pysdhtyy. Suppenevuus paikalliseen
minimiin tai minimoitavan funktion .J,, satulapisteeseen tarkistetaan seuraavalla epa-
yhtdlolla

k+1 _ k
nj nj

j<e. (A4)

max {Ju
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LIITE B: TEAGER-KAISER-OPERAATTORI

Tavallisesti signaalin tehosta puhuttaessa tarkoitetaan amplitudien neliollistd kes-
kiarvoa (RMS). Fysiologisten signaalien tapauksessa energiaa voi olla kétkeytyneend
amplitudin lisdksi signaalin taajuusmuutoksiin, jotka jddvét perinteisin menetelmin
havaitsematta. Tdmén vuoksi tarvitaan menetelma, joka ottaa huomioon sekéd signaa-
lin taajuus- ettd amplitudivaihtelut energian laskennassa.

Teager-Kaiser-operaattoria (Kaiser 1990) on kdytetty muun muassa puhesignaalin ja
thon pinnalta mitatun lihasaktivaation ilmaisussa (Solnik ja muut 2008; Li & Aruin
2005) sekd signaalihdirididen poistossa. Sen avulla saadaan tehokkaasti laskettua
signaalin paikallinen amplitudi- ja taajuusvaihteluun liittyva teho kolmen perdkkai-
sen ndytteen avulla. Operaattori on symmetrinen ja reagoi hyvin nopeisiin taajuuden
ja amplitudin vaihteluihin.

Kuvatkoon ndytejoukko x, yksinkertaista harmonista liikettd. Olkoon tarkasteltavan
diskreettiaikaisen reaaliarvoisen signaalin virdhtelytaajuus fja niytteenottotaajuus f;.
Toisen asteen differentiaaliyhtélon ratkaisu on télloin

x, = Acos(Qn+ @), (BD)

missd Q = 2xf/f;, A on yksinkertaisen harmonisen vardhtelyn amplitudi ja ¢ virdhte-
lijan vaihe.

Amplitudin, taajuuskertoimen ja vaiheen ratkaisemista varten valitaan signaalin kol-
me perdkkiistd naytettd x, ;, x, ja x,+;. Jokainen nédyte voidaan kuvata yhtdlon (B1)
avulla. Kdyttdmélld trigonometrisid yhteyksid aaltomuodolle saadaan yhtdlo kolmen
perdkkdisen ndytteen avulla:

2 .2 2
A" sin (Q) = xn - xn+1xn71 . (Bz)
Jos f; > 8f, voidaan energiaoperaattorin sinitermi saattaa likiarvoiseen muotoon:
2 2
En = (AQ) ~ 'xn - xn+1xn—l : (B3)

Yhtilon (B3) mukaan saadaan signaalin paikallinen energiaestimaatti alle 11 % suh-
teellisella virheella.
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LIITE C: TEHOTIHEYSSPEKTRI WELCH:N
MENETELMALLA

Menetelméd perustuu aikatason signaalin segmentointiin ja ikkunoitujen segmenttien
Fourier-muunnokseen. Toisistaan riippumattomat periodogrammit saadaan laskemal-

la FFT-muunnettujen segmenttien neliot. Tehotiheyden estimaatti 13(60) on periodo-
grammien keskiarvo (Welch 1967).

Aikatason signaali jaetaan ensin mahdollisesti limittdisiin segmentteihin. Segmentti-
en kappalemddrd K on kddntden verrannollinen menetelmén tehokkuuteen, mutta
pienentdd taajuustason esityksen varianssia. K on mééritelty seuraavasti:

K=""2 (C1)

missd N on aikatason signaalin pituus, L on segmentin leveys, ja O on limittdin me-
nevien néytteiden lukumairi. Segmentoinnista ylijadvéat ndytteet hylataan.

Seuraavaksi segmentit ikkunoidaan Hamming-ikkunalla () ja muunnetaan taajuus-
tason signaaleiksi FFT-muunnoksella. Nédin saadaan K kappaletta dérellisid Fourier-
muunnoksia 4;(w), . . . ,Ax(w).

Taajuustason signaaliryhmistd saadaan ryhma periodogrammeja, joiden keskiarvosta
lasketaan estimaatti spektrille ]3(0)). Estimaatti voidaan laskea suoraan Fourier-
muunnetuista segmenteisti Ax(w):

K

~ L
P)=—= |4 (o), ()

k=1

missa

U=2S w2, (C3)
L n=0
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Seuraavaksi spektri skaalataan tehotiheyttd esittdvddn muotoon jakamalla se ndyt-
teenottotaajuudella f;.

PSD =——. (C4)

Niin laskettujen PSD-arvojen yksikoksi saadaan desibelimuunnoksen jélkeen dB/Hz.
Kun arvot esitetddn taajuuden w funktiona, saadaan Welch:n menetelmaélld laskettu
tehotiheysspektri.
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