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Tiivistelma

Olemme tutkineet tavanomaisen konemelun luokittelun laajennuksena
kayttdjakeskeista melun luokittelua. Kéyttajakeskeisessa melun luokittelussa
on merkittavaa sijainti, jossa melun vaikutusta arvioidaan. L&hestymistapaa on
arvioitu tutkimalla kaivoksessa toimivan kallionjyrsintalaitteen melu- ja
varahtelyominaisuuksia. Kayttajakeskeinen meluldhteen luokitusmenetelméa
laajentaa tavanomaisia melunluokitusmahdollisuuksia, koska se mahdollistaa
yksityiskohtaisemman  analyysin.  Samoin  on  mahdollista erottaa
merkittavimmat meluldhteet automaattisesti. Kéyttdjékeskeinen
meluléhteiden luokittelu vaatii aikasarjojen kayttod analyysissa. Saavutettavat
hyodyt kompensoivat lisadntyneen tallennustilan tarpeen.

1 JOHDANTO JA TAVOITE

Koneiden tuottaman melun luokittelua (noise ranking) kdytetddn arvioitaessa sitd, mitka
koneen osat vaikuttavat eniten koneen tuottamaan kokonaismeluun [1]-[3]. Olemme
tutkineet tallaisen tavanomaisen melun luokittelun laajennuksena kayttajakeskeista melun
luokittelua [4]-[6].

Tutkimuskohteina ovat olleet sekd melun psykoakustinen arviointi, ettd meluldhteiden
tunnistaminen niiden piirteiden perusteella. Tavanomaisen melunluokittelumenetelman
tapaan tunnistetaan merkittdvimmat meluléhteet ja arvioidaan niiden yhteisvaikutus.
Merkittavyytta arvioidaan aanen laadun perusteella [7].

Kéyttdjakeskeisessd melun luokittelussa on merkittdvdad myds sijainti, jossa melun
vaikutusta arvioidaan. Sijainti tai sijainnit valitaan yleensa niiksi paikoiksi, joissa koneen
kayttdja tai muut melulle altistuvat tydntekijét ovat.
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Kuva 1. MX650 kovaa kived jyrsiva kaivoskone (valokuva Sandvik Itavalta).

2 TUTKIMUSKOHDE JA SEN TOIMINTA

Tutkimuskohteena on ollut scheeliittikaivoksessa (wolframimalmi) toimiva Kivea jyrsiva
koekone MX650 (kuva 1). Koneen periaatteena on jyrsia malmi suoraan malmisuonesta,
ilman erillistd porausta, panostusta, rajaytystd ja kivimurskan poistoa.
Toimintaperiaatteesta johtuen kone on erittdin meluinen, ja myos varéhtelytasot nousevat
korkeiksi.

Koneesta mitattiin sen tuottama melu seka varahtely. Melu mitattiin yhtéaikaisesti useassa
mittauspisteessd. Mittauspisteet valittiin siten, ettd ne ovat todennakdisimmissa paikoissa,
joissa koneen kayttdjat altistuvat melulle. Mittausdata analysoitiin sekd tavallisin
menetelmin, ettd k&yttden psykoakustisia menetelmid, tassa tapauksessa aanekkyytta.

Tyypilliset mittaukset ja niiden analyysi on esitetty kuvassa 2. Vaaka-akselilla on aika, ja
pystyakseleilla  spektrogrammi  (ylempi kuva), &anekkyys- sekd huipputasot
(keskimmdinen kuva), sek& varahtelyt (alin kuva). Spektrogrammi ndyttdd tasot
varikarttana 4 kHz asti. Keskimmaéinen kuva koostuu seka d&nekkyyskayrasta [8] (sininen
kdyré ja vasen asteikko) ja A-painotetusta fast-aikaikkunan &initasok&yrasta (punainen
kdyra ja oikea asteikko, Lpar). Téssé tapauksessa ndma kaksi eri kéyrdé eivat eroa
merkittavasti toisistaan. Joissain tapauksissa erot voivat olla kuitenkin merkittavia. Alin
kuvaaja edustaa istuen tai seisten kehoon kohdistuvaa tarinaa.
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Kuva 2. Esimerkki MX650 tuottamasta 4anesté ja varahtelysta yhdella tyotekijan pisteell&.
Kuvassa ylimpana spektrogrammi, keskella aanekkyys soneina (siniselld) ja aanitaso L par
(punaisella). Alimpana ovat varahtelytason seka seisten ettd istuen. Adnekkaimmat
osuudet edustavat jyrsintaa.
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3 MELUN LUOKITTELU

Kuten kuvasta 2 havaittiin, melu koostuu selvasti useasta erilaisesta osamelul&hteestd. Jotta
melun lahteitd pystyttaisiin tehokkaasti vaimentamaan, on tarpeen pystyé tunnistamaan ja
luokittelemaan eri meluldhteet. Melun I&hteitd ei voi koneen toimiessa normaalisti eristd
erillisiksi lahteiksi. Siksi tarvittiin erityisia luokittelumenetelmid, jotka pystyisivat
tekemdén luokittelun mitatusta yhdistelmamelusta. Luokittelumenetelmien opettamista
varten tehtiin koneen joistakin erillisistd &&nil&hteistd mittaukset komponenteittain.
Liséksi, koska haluttiin arvioida melua nimenomaan psykoakustisista ldhtokohdista,
etsittiin menetelmid, jotka toimisivat aikatason signaaleille.

On olemassa useita luokittelumenetelmid, joita voidaan soveltaa myds kone- ja
laitemeluun. Niihin kuuluvat Independent Component Analysis (ICA) [9], [10], Principal
Component Analysis (PCA) [11], ja useita Deep Learning (DL) kategorioita [12]. ICA ja
PCA kuuluvat Blind Source Separation (BSS) -menetelmiin. Se tarkoittaa, ettd niita
kaytettdessd ei ole muuta aikaisempaa tietoa niiden lahteestd. Seka Ilahteet ettd
siirtofunktiot ovat tuntemattomia. Comon & Jutten ovat tehneet BSS-menetelmien laajan
arvioinnin [13].

Jotta pystytdén erottelemaan eri lahteiden vaikutus tilanteessa, jossa on useita daniléhteita,
mittauksiin sovitetaan malli. Mallilla luokittelemme signaalildhteet eri luokkiin. T&ssé
tutkimuksessa mallinnukseen on kéytetty neuroverkon rakennetta, jossa on useita
valikerroksia. Useimmiten kun puhutaan Deep Learning menetelmistd, niin silloin
tarkoitetaan juuri sellaista rakennetta, jossa neuroverkon rakenteessa on useita
valikerroksia. Kayttaméassdmme mallissa on seka perinteisid taysin kytkettyd ettd 2D
konvoluutiokerroksia.

Tutkimuksen ensimmaisessd vaiheessa mitattiin erikseen eri d&nildhteitd samanaikaisesti
sek& binaural- ettd tarkkuusmikrofonilla. Taulukossa 1 on esitetty mitatut &aniléhteet ja
niiden indeksit, joita kdytetdan kuvissa 3 - 5.

Luokittelun  syottotietoina ovat edelld  mainituista  aikasarjoista  estimoidut
autoregressiiviset spektrit. Koska dénilahteet olivat epéstationaarisi ja koska halusimme
saada luokitteluun riittdvasti opetusainestoa, aikasarjat jaettiin 0,6 sekunnin lohkoihin,
joiden kokonaismaaréksi tuli 659 kappaletta. Koska kaytdssa oli kolme erillistd mittausta,
jokaisesta lohkosta saatiin kolme spektrida. Mallin rakentaminen aloitetaan valitsemalla
satunnaisesti opetusnaytteet.

Taulukko 1 Mitatut &anilahteet ja niiden indeksit.

li-rl:ggs; Pulttaajan paikka vasemmalla ll-rL]J(;):I?; Pulttaajan paikka oikealla
1 Hydraulipumput (2 yksikk6&) 7 Pumput (+jaahdytys)
2 Jyrsinteran moottorit 8 Jyrsi?I;a;:rT dr;lt(;gtorit
3 Hihnakuljetin ilman kivi& 9 Hihnakuljetin
4 Porauskompressori - akku tdynna 10 Kompressori
5 Pumput kuormitettuina 11 Pumput kuormitettuina
6 Polynpoisto (kaukaa)
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Kuvassa 3 on opetusnaytteiden méaré 100 kappaletta. Verifioidessa mallia havaittiin, etta
luokittelun osuvuus oli 94%. Luokissa 3 ja 9 oli eniten v&ari& tuloksia. Molemmat ovat
aikasarjoja hihnakuljettimista, joiden spektreissd on vahan diskreetteja taajuuksia. Jos
opetusmaara tuplataan saadaan parempi tulos kuten kuvasta 4 nahdaan.

Koska opetusaineiston maaré on suuri (~30%) kokonaismééradn suhteutettuna, voidaan
epailla, ettd malli on sovittanut liian hyvin opetusaineistoon eika ole pystynyt yleistaméaan.
Talloin sen jatkokayttd on hyddytontd. Opetusndytteiden maaraa voidaan lisaté esimerkiksi
laskemalla spektrit lomittamalla. T&std esimerkkind on kuvassa 5 esitetty tapaus, jossa
lohkojen kokonaismadréd on 2625 ja opetusnaytteiden méaréé on 400, joka tarkoittaa noin
15% opetusnéytettd kokonaisuudesta. Luokitus on erittdin hyvd. Ainoastaan muutama
lohko on vaarin. Namakin tapaukset ovat enimmékseen hihnakuljettimista.
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Kuva 3. Luokittelutulokset 100 opetusnaytteella.
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Kuva 5 . Luokittelutulokset 400 opetusnaytteelld 2625 lohkosta .

226



KAYTTAJAKESKEINEN MELULAHTEIDEN LUOKITTELU... MARKO ANTILA YM.

4  AANEN LAADUN ARVIOINTI

Kuvassa 6 on esitetty harhaton hdiritsevyys (unbiased annoyance, UBA) ja A-painotetut
ekvivalenttitasot. Analyysi on tehty kahdelle erilaiselle melutyypille, jyrsinnalle (punaiset
pisteet) ja poraamiselle (vihredt pisteet). My6s ohjaamon sisalla tehdyt mittaukset ovat
kuvassa (siniset pisteet). Mustat suorat edustavat referenssisignaaleja. Ne ovat
hairitsevimmasta vahiten hairitsevaan tasajakautunut peittodani (uniform masking noise),
valkoinen kohina ja 1 kHz aénes.

Jyrsintdmelu ohjaamossa on jonkin verran suurempi kuin ohjaamon ulkopuolella. Taméa
johtuu todennékdisesti impulssimaisista voimista, jotka aiheuttavat rdmindéd ja kitinda
ohjaamossa. Tdma taas nostaa vaihteluvoimakkuuden (fluctuation strength) tasoa.
Ohjaamon ulkopuolella melutaso on korkeampi, mutta vaihteluvoimakkuus pienempi.
Siksi UBA antaa tulokseksi pienemman hairitsevyyden, kun tasot saddetddn
ekvivalenttitasoiksi.

Vaikka jyrsintd aiheuttaakin ldhtdkohtaisesti impulssimaista melua kalliota leikkaavien
jyrsinterien rakenteen takia, niin hairitsevyys lisdantyy UBA:n mukaan ainoastaan
noinl dB &&nitasossa arvioituna. Ohjaamon sisélla korjaus on 2 dB tai hieman yli.
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Kuva 6. Kolmen melukategorian harhaton hairitsevyys (unbiased annoyance).
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5 YHTEENVETO

Kayttajakeskeistd melun luokittelua on arvioitu tutkimalla kaivoksessa toimivan
kallionjyrsintélaitteen melu- ja vardhtelyominaisuuksia. Tuloksena on ollut, ettd
kayttdjakeskeinen meluléhteen luokitusmenetelma laajentaa tavanomaisia
melunluokitusmahdollisuuksia, koska se mahdollistaa yksityiskohtaisemman analyysin.
Samoin on mahdollista erottaa merkittdvimmat meluldhteet automaattisesti. Toisaalta
kayttdjakeskeinen meluldhteiden luokittelu rajoittaa kaytettdvia analysointimenetelmia.
Kéytetyt psykoakustiset analyysimenetelmat vaativat &&nenpaineen hankkimisen
aikasarjana. Tdma Iluo wuusia vaatimuksia tiedonkeruu- ja analyysimenetelmille.
Nykytekniikka mahdollistaa kuitenkin pitkienkin aikasarjojen tallennuksien, ja
saavutettavat hyddyt kompensoivat lisadntyneen tallennustilan tarpeen.
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