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Sammanfattning

I detta projekt har Googles rostgrianssnitt (eng: Google Cloud Speech API) utvérderats utifran
syftet att skapa ett program som ska identifiera en person baserat pa dess rost. Detta projekt
gjordes tillsammans med ett foretager Call Knut vars mal ér att utforma en tjdnst som bygger
pa Al teknik som ska ringa upp till dldre. Eftersom tjdnsten riktar sig mot édldre vill foretaget
Call Knut ha ett program som kan identifiera de dldre baserat pé rosten.

Ett program skapades med hjélp av Googles rostgrinssnitt for att transkribera och urskilja tva
roster 1 en ljudfil. Darefter samlades det in ljudfiler fran olika personer 1 ett brett aldersspann
och ljudfilerna kombinerades. De kombinerade ljudfilerna analyserades sedan for att kunna
verifiera om Googles rostgranssnitt dr optimalt for &ndamaélet. I 29,2 % av de kombinerade
ljudfilerna lyckades Googles rostgrianssnitt med att bade urskilja och transkribera. Totalt
misslyckades Googles rostgranssnitt med 70,8 % av inmatningarna.

Viér slutsats blev att Googles rostgrianssnitt inte dr [dmpligt att anvénda for att utveckla Call
Knuts planerade tjanst dir rosturskiljningen maste fungera med hdég precision. Vidare
utvecklingsarbete rekommenderas att fokusera pa att testa andra program eller rostgranssnitt.

Nyckelord: Googles rostgrinssnitt, rost, tal, transkribering, taligenkiinning
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Abstract

In this project, the Google Speech API has been evaluated based on the purpose of creating a
program that will identify a person based on their voice. This project is done together with a

company called Call Knut whose goal is to design a service based on Al technology that will
call the elderly. Since the service is aimed at the elderly, Call Knut wants a program that can
identify the elderly based on their voice.

An application was created using the Google Speech API to transcribe and distinguish two
voices in an audio file. Then audio files were collected from different people in a wide age
range and audio files were combined. The combined audio files were then analyzed to verify
whether the Google Cloud interface is optimal for the purpose. In 29.2 % of the combined
audio files Google Speech API managed to both distinguish two voices and transcribe what
they said. In total, Google Speech API failed with 70.8 % of the entries.

Our conclusion was that Google's voice interface is not suitable to use to develop Call Knut’s
planned service where voice recognition must work with high precision. Further development

work is recommended to focus on testing other programs or voice interfaces.

Keywords: Google Speech API, transcribe, voice, speech recognition
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1 Introduktion

Genom att anvédnda rosten for att fa fram ord och meningar kan ménniskor 1 samhéllet
kommunicera med varandra. Manniskans rost skapas genom vibration av stimbanden [1].
Stambanden 1 sin tur dr fésta till struphuvudet och ljud skapas i samband med att luft
passerar genom stimbanden under utandning av luft frén lungorna, vilket i sin tur producerar
ljudvagor frin vibrationen frin stimbanden dér vibrationshastigheten spelar roll for rostens
ton [2]. Rosten ér en fysisk komponent som kan anvindas inom exempelvis biometrisk
identifiering.

Enligt Rashid et al. [3] 4r biometrisk identifiering en teknik som innebdr att kroppen anvinds
som l6senord till exempel mobiltelefoner och larmsystem. Det tillimpas bland annat med
hjalp av fingeravtryck, 6gonskanning samt rostigenkénning [3]. De menar dven att
biometrisk identifiering i form av réstigenkdnning dr ndgot som blivit mer tillgéngligt 1
samhillet under de senaste dren.

Rostigenkdnning tilldmpas inte enbart inom biometrisk identifiering utan anvinds dven i
assistentapplikationer, till exempel Siri hos Apple, Google Assistent hos Google och Alexa
hos Amazon [4]. Enligt Singh et al. [5] kan rdstidentifikation delas upp i tva kategorier;
identifiering och verifiering av talaren. Google anvander sig av bade identifiering och
verifiering 1 sin tjdnst Voice Match [6]. Nar denna tjinst aktiveras trinas Google Assistent pa
att identifiera en specifik rost for att darefter anvinda detta med syfte att verifiera en identitet
for att kunna ge personliga rekommendationer [6].

Googles rostbaserade tjdnster bygger pa Googles rostgranssnitt. Googles rostgranssnitt dr en
betaltjdnst som kan anvindas for transkribering av rost till text vilket kan implementeras 1
olika applikationer [7]. Enligt Google Cloud [7] kan deras rostgrénssnitt anvdndas for manga
saker, bland annat for transkribering av text och for att urskilja ett flertal olika roster, dir den
sistnimnda ar under utveckling i1 dagsléget.

Foretaget Call Knut som gett oss denna uppgift har skapats med syftet att erbjuda en tjinst
som bygger pa artificiell intelligens som haller kontakt med samhillets sjuka och &ldre for
att se till att de upprétthéller sin hdlsa. Denna tjinst r till for dldre och sjuka som ar i behov
av paminnelser och hjdlp, men inte tillrdckligt stort behov for att fi hemtjdanst. Ambitionen ar
att utveckla en tjinst som ska halla kontakt med personen och fraga om exempelvis denne
tagit sin medicin samt fraga hur personen mar. Anhoriga till personen far dérefter
uppdateringar 1 en tillhdrande app. En funktion som tjansten ska ha dr att det ska vara mojligt
att urskilja tva olika roster i ett samtal samt transkribera vad varje person sdger under ett helt
samtal. Syftet med vért arbete &r att avgora om det ar tillrdckligt hog tillforlitlighet pé
Googles rostgranssnitt for att bygga en applikation kring denna som ska urskilja tva roster
och transkribera ett samtal eller om ett annat rostgrassnitt bor viljas for andamalet.

1.1 Mal

Malet med detta arbete var att bygga ett program som transkriberar och urskiljer tva olika
roster genom att anvdnda Googles rostgranssnitt samt avgéra om Googles rostgranssnitt ar
ett bra val for att bygga en applikation med dessa tvd funktioner.






2 Bakgrund

I den hér bakgrunden kommer vi ta upp frekvenser 1 den ménskliga résten och hur de
relevanta granssnitten for att bygga ett rostidentifieringsprogram. Vi kommer dven beskriva
de taligenkdnningstjénster som finns i1 samhéllet idag. Vidare kommer relevant information
kring hur man analyserar en ljudfil redogoras for.

2.1 Rosten och rostinspelning

Enligt B. Monson et al. [8] kan den méinskliga rosten generera ljud upp till 20kHz och till
och med hogre 1 vissa fall. Rosten har 4ven harmoniska element och har olika harmoniska
linjer, dér frekvensen for varje enskild harmonisk linje dubbleras frin det tidigare bandet
[9].Vid inspelning av roster som dérefter ska analyseras finns det fler faktorer som paverkar
rostens egenskaper én det ljud som rosten producerar sjdlv. Till exempel har Bottalico et al.
[10] visat i en studie kring detta att forutom mikrofonens egenskaper sa paverkar dven det
rum som inspelningen tagit rum 1 hur rosten senare kan analyseras. Vid inspelning av roster
som ska anvindas 1 ljudinspelningar dr det diarfor en aspekt som kan vara bra att ha 1 atanke
for mest tillforlitligt resultat.

2.2 Rostgrinssnitt for utveckling av taligenkinning

I denna del redogors det for de olika grianssnitt som kan anvéndas med syftet att bygga ett
program som kan transkribera och urskilja en rdst. Syftet med avsnitt 2.1 &r att f& en 6kad
forstaelse for hur grinssnitten fungerar samt till vilka syftet de kan tilldmpas.

Google Cloud rostgrinssnitt

Google Cloud rostgranssnitt (eng: Google Cloud Speech API) ér ett automatiskt
taligenkdnningsprogram som baserar sig pa Googles taligenkdnning, detta ar ett
webbgrinssnitt med en hog noggrannhet eftersom den ér designad for att kinna igen 120
olika sprdk och dialekter [11]. Tekniken bakom taligenkidnning bygger pa artificiell
intelligens samt algoritmer som Google anvént for att skapa ett granssnitt vars funktion ar att
transkribera en ljudfil samt urskilja en eller flera talare 1 samma ljudfil [12]. Tal till text-
granssnittet ska fungera bade for forinspelade ljudfiler samt for direktinspelning [11].

Sphinx-4

Sphinx-4 dr en plattform for skapandet av rostigenkdnningsprogram som ar baserat pa
Markovmodellen (eng: Hidden markov models) [13]. Markovmodellen &r skriven 1 6ppen
killkod som &r utvecklad i programmeringsspraket Java [14]. Enligt Duarte et al. [13] krdver
ramverket en modell for det sprdk som Sphinx-4 ska detektera och det finns tillgdngliga
modeller for spraken engelska, kinesiska, franska, spanska, tyska och ryska i dagsldget.
Dessutom erbjuder Sphinx-4 en uppsittning av réstkomponenter som ger en grundldggande
teknologi for att det ska vara mdjligt att bygga modeller for rostigenkénning och ar byggd
med stor flexibilitet med syftet att utvecklare ska kunna anvénda det for att utveckla ett
system 1 valfritt sprak.

Java applikationsgrianssnitt inom tal (Java Speech API)

Javas applikationsgranssnitt inom tal anvdnds med syftet att ta fram ett rostidentifierings-
och syntesgrianssnitt for programmeringsspraket Java [15]. Detta gor det mojligt att kunna
ansluta lampliga funktionaliteter till ett Java-program, sasom till exempel Sphinx-4 [15].
Enligt Duarte et al. [13] stodjer applikationsgrénssnittet kommando- och



kontrolligenkdnning, vilket innebér att programmet kan identifiera kommandon sdsom till
exempel Ja” eller "Nej” eller att anvindaren kan stilla frégor till systemet. De beskriver
dven att applikationsgranssnittet stodjer dikteringssystem och applikationer inom talsyntes.

2.3 Taligenkinningstjinster

I avsnitt 2.2 beskrivs de olika taligenkdnningstjdnster som finns i samhillet idag. Det
beskrivs dven vilken teknik som tjénsterna bygger pa. De tjanster som behandlas i kapitlet ar
Google Assistent, Siri och Alexa.

Google Assistent

Googles assistent (eng: Google Assistant) dr en applikation som ér tillgénglig for bade
mobiltelefoner och hushallsapparater [4]. Enligt Isyanto et al. [4] &r tjansten baserad pa
artificiell intelligens, Al som Google har utvecklat vilket resulterar i att den kan kinna igen
en rost. De menar vidare att Google utvecklade Google assistent i1 syfte att forsta
rostkommando vid exempelvis en sokning samt for att kunna styra enheter med hjilp av
rosten.

Siri

Siri dr en applikation utvecklad av Apple och ar tillgidnglig hos de flesta Apple produkter
som &r ute pd marknaden idag [4]. Enligt Isyanto et al. [4] &r syftet med Siri att med hjélp av
artificiell intelligens kunna styra vissa enheter fran Apple genom att anropa Siri med hjélp av
rostkommando. Siri dr anpassad till anvindarens sokning och utvecklas kontinuerligt med
hjélp av djupinlérning [4].

Alexa

Isyanto et al. [4] fortsdtter med att beskriva om Alexa som &r en rostbaserad applikation
uppbyggd pa Al teknik som &r utvecklad av Amazon. Vidare beskriver de att Alexa ar
tillgdnglig pa bland annat hogtalare frin Amazon Echo vilket innebér att hogtalaren gér att
styra med hjdlp av rosten. Forutom att Alexa ér tillrackligt utvecklad for att styra en
hogtalare dr dven applikationen kapabel till att halla en konversation déir den bdde kan stilla
frdgor samt ta emot svar [4]. Isyanto et al [4] menar att detta 4r mgjligt eftersom Amazon
utvecklat Alexa rostservice (eng: Alexa Voice Service) som bygger pd omedelbara
rostkommandon for att kunna utfoéra uppgifter samt rostigenkénning for att kunna forsta
anvindaren.

2.4 Ljudanalys

I detta avsnitt beskrivs nagra olika analysmetoder som kan utnyttjas for att f4 information
kring en ljudsignal. Syftet med detta &r att fi en bredare kunskap kring hur en ljudfil kan
analyseras och vilka parametrar som kan tas 1 beaktning for att f4 en bred bild av signalens
egenskaper. De analysmetoder som tas upp ér spektrogram, oscillogram, snabb
fouriertransform, dynamiskt omfang och toppfaktor.

Spektrogram och oscillogram

Ett spektrogram (eng: spectrogram) ér en tvadimensionell graf med en tredje dimension som
representeras av farger [16]. Enligt Pacific Northwest Seismic Network [16] &r ett
spektrogram ett sitt for att visa pa signalintensiteten over tid vid varierande frekvenser. Den
tredimensionella strukturen gor det mdjligt att se alla dessa tre komponenter samtidigt vilket
ger en Overblick Gver signalens egenskaper. De ljusa fargerna korresponderar till hoga



frekvenser i rosten och de morka fargerna korresponderar till 1dga frekvenser i rosten [16]. 1
figur 1 visas ett exempel pa hur ett spektrogram av en ljudfil kan se ut.

Signalspektrogram
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Figur 1. Exempel pé ett spektrogram. Spektrogrammet visar signalens intensitet vid samtliga
frekvenser samt tidpunkter i ljudfilen. De morka fargerna korresponderar mot l1ag intensitet och de
ljusa mot hog intensitet.

Enligt Rawlins [17] &r ett oscillogram en grafisk representation av ett brus eller ljud, som
visar amplituden som funktion av tid. Vidare fortsétter han med att beskriva att ett
oscillogram har tre huvuduppgifter den forsta ar att utféra en vagformsobservation vilket
innebdr att vagens form, storlek och typ observeras. Oscillogrammet har ocksé som funktion
att méta signalamplituden dir den vertikala axeln pa diagrammet motsvarar signalens
signalamplitud [17]. Den tredje funktionen som oscillogrammet har ar att méta tiden [17].
Rawlins [17] redogor att den horisontala axeln 1 diagrammet mdjliggdr mitning av
tidsperioden for vagformen eller tidslangden. I figur 2 visas ett exempel pa hur ett
oscillogram for en ljudfil pa 12 sekunder kan se ut.

Oscillogram
i

Signalamplitud

Figur 2. Ett oscillogram for en kombinerad ljudfil dir signalamplituden &ver tid presenteras.



Snabb fouriertransform

Snabb fouriertransform (eng: Fast fourier transform, FFT) 4r en analysmetod déir en signal
omvandlas frén tidsdomaén till frekvensdomén och den resulterande grafen visar signalens
energiinnehdll per frekvens [18]. Enligt Cocharan et al. [19] anvédnds FFT for att berdkna den
diskreta fouriertranformen (eng: Discrete fourier transform, DFT) pé ett effektivare sitt.
Berédkningarna for DFT &r proportionell mot N * N, dér N &r antalet datapunkter [19].
Berdkningarna for FFT dr ddremot proportionell mot N * log N och eftersom
logaritmfunktionen log N alltid & mindre an N &r FFT ett snabbare sitt att berdkna DFT
[19].

Dynamiskt omfing

Enligt Levine [20] 4r dynamiskt omféng (eng: Dynamic range) férhallandet mellan den
hogsta och lagsta ljudnivén uttryckt i enheten decibel (dB) och minniskans horselsystem har
ett dynamiskt omfang pa ungefiar 90 dB. Levine beskriver vidare att om en ljudfil har ett
stort dynamiskt omfang kommer en lyssnare inte kunna hora de svaga ljudnivaerna utan att
de hoga ljudnivéerna orsakar smarta. Det dynamiska omfanget paverkas dven av vilken
upplosning som en ljudfil har. En ljudfil med upplésningen 16-bit kommer till exempel ha
ett maximalt dynamiskt omfang pa 96 dB [21].

Toppfaktor

Toppfaktor (eng: Crest factor, Cr) definieras som kvoten mellan toppvérdet (eng: peak value)
och effektivvirdet (eng: Root mean square, RMS) och uttrycks i enheten decibel (dB) [22].
Om en signal har toppfaktor 1 innebir det att signalen inte har nagra toppar som avviker fran
effektivvirdet [23]. Det foljer da att ett toppvarde som dr storre dn 1 innebér att signalen har
toppar som avviker fran effektivvardet [23].

Toppfaktorn berdknas enligt:

__ beak
= RMS (D)

Effektivvirdet berdknas enligt:

N ,
RMS = EILS(I)Z (2)
N

Dér N dr antalet métvéarden och s(i) ér signalen [22].

Brus

Brus definieras som o6nskat ljud [24]. Enligt Chen et al. [25] kan brus péverka flera olika
typer av kommunikation, till exempel mellan tvd méinniskor eller mellan minniska och
maskin. Vidare beskriver Chen [25] att bruset kan paverka pa flera olika sitt bland annat
genom att forsdmra talkvaliteten, dndra en talares talmonster samt paverka en maskins
bearbetning av en inspelad ljudfil. For att minimera felkdllorna som orsakad pa grund av
brus dr det optimalt att anvdnda signalbehandlingstekniker for att forbattra ljudkvaliteten och
minska bruset innan en ljudfil sparas [25].



3 Metod

Vi har tagit fram en applikation 1 programmeringsspraket Java dir Googles rostgrianssnitts
fardiga metoder, det vill sdga kod som fungerar som funktioner har utnyttjats for att bygga
applikationen som bade kan transkribera en ljudfil och urskilja tvd olika talare i samma
ljudfil. Projektet delades upp 1 fyra olika faser: en utvecklingsfas, datainsamling, en testfas
och en analysfas.

3.1 Utvecklingsfas

Applikationen kommer hiddanefter att refereras till som programmet. For att 1
utvecklingsfasen kunna paborja programmeringen i Java behoves forst tillgang till de
nodvindiga metoderna i Google rostgranssnitt. Av den anledningen 6ppnades ett projekt i
Google Cloud Console och Googles rostgranssnitt kopplades till projektet. Dérefter
paborjades programmeringen 1 Google Cloud Shell SDK 384.0.1 (Google, Mountain View,
California, USA) 1 programmeringsspraket Java JDK 8 (Oracle, Redwood Shores,
California, USA). Forst importerades Googles rostgrinssnitt. Applikationen
programmerades direfter genom att kombinera Javametoderna som Googles rostgranssnitt
erbjod och sammanlinka dessa till ett sammanhallande program. Forst skapades en klass, det
vill sdga en del av en programkod, som innehéller viktiga metoder som transkriberade vad en
rost sa. Dérefter skapades en transkriberingsklass med syftet att urskilja tva roster samt
transkribera vad rosterna sa, se bilaga 4.

3.2 Datainsamling

Det samlades in 29 enskilda ljudfiler frdn badde kvinnor och mén i &ldersspannet 20-80 ér.
Ett skript togs fram, se bilaga 2, som beskrev hur forsokspersonerna skulle forfara for att
efter inspelning skicka in ljudfilen. Varje person som deltog i arbetet fick spela in en ljudfil
pa sin mobiltelefon, dér de sa foljande tre meningar:

”I’m from Sweden. I live in Stockholm. I like the snow.”

Alla ljudfiler som anvindes 1 detta arbete var inspelade pé en iPhone (Apple, Cupertino,
California, USA) och ljudfilsformatet pa dessa ljudfiler var m4a.

Det togs dven fram en ljudfil som spelades in med ett par externa horlurar fran JBL vars
modellnamn var Tune 2010 (LH0033-HKO0151071). Ljudfilen spelades in med en Iphone 12.
Ett spektrogram skapades for ljudfilen och detta spektrogram jamfordes sedan med
spektrogrammen som togs fram for de kombinerande ljudfilerna som spelats in med Apples
mikrofon. Detta genomfordes i syfte att identifiera om Apples mikrofon klipper hoga
frekvenser eller inte.

3.3 Testfas

Allra forst 1 projektets testfas omvandlades alla filer till wav- frdn m4a-filer med hjélp av
onlineprogrammet Convertio [26]. Darefter lades varje ljudfil in 1 transkriberingsklassen, i
Google Cloud Console dédr Googles rostgrianssnitt transkriberade vad som sades. Det
noterades om transkriberingen fungerade eller ej, genom att det som transkriberades
studerades for att se om det korresponderade med det som sades i ljudfilen. Om det som
sades var detsamma som det som transkriberades ansdgs transkriberingen som lyckad, det
vill sdga den fungerade. Om programmet inte transkriberade ritt eller om programmet trodde



det var flera talare dven fast det enbart var en talare noterades det att det var en felaktig
korning av programmet samt vad som gétt fel. Om det var en felaktig transkription noterades
aven vilka ord som programmet transkriberade samt hur det avvek fran vad som sades 1
ljudfilen.

Tvé olika enskilda ljudfiler kombinerades helt slumpmaissigt med varandra till 24 olika
kombinerade ljudfiler. De tva ljudfilerna lades ithop med varandra med hjilp av
onlineprogrammet Clideo [27]. Dérefter matades samtliga kombinerade ljudfiler in 1
transkriberingsklassen pa Google Cloud Console. Det noterades dérefter om programmet
kunde urskilja att det var tvé separata roster som pratade samt om programmet
transkriberade rétt. Det noterades om programmet kunde avldsa den kombinerade filen pa ett
korrekt sitt eller om ett fel uppstod. Ingen uppdelning av kon eller dlder gjordes. De felen
som uppstod vid korning av programmet delades in 1 tre kategorier:

e Transkriberar fel och kan urskilja tva talare

e Transkriberar fel och kan inte urskilja tva talare

e Transkriberar ritt och kan inte urskilja tva talare

3.4 Analysfas

For att kunna analysera ljudfilerna anvindes en kod [28] med funktioner {for ljudanalys som
implementerades 1 Matlab R2020a (Mathworks, Natick, Massachusetts, USA), se bilaga 3.
En signalprocessande verktygsladda (eng: Signal Processing Toolbox) implementerades 1
programmet. Infor varje korning matades en ljudfil in 1 koden. Det klickades darefter pa
”No, do not detrend the signal.” Dérefter kom en ny ruta upp och det klickades pa ”Do not
normalize the signal”. Det skapades en snabb fouriertransform (eng: fast fourier transform),
signalspektrogram, oscillogram samt ett flertal métvarden. De métvédrden som togs fram var
maximal signalstyrka, minimal signalstyrka, signalstyrkans medelvérde, dynamiskt omfang
och en toppfaktor. Dessa matviarden togs fram med hjdlp av Matlab, se bilaga 3 for
Matlabkoden som anvindes.

Analys av de enskilda ljudfilerna

For varje enskild ljudfil togs det sedan fram ett oscillogram, métdata pa maximala
signalstyrka, minimala signalstyrka, medelvardesstyrka, det dynamiska omfanget och
toppfaktorn. Direfter togs det fram ett diagram av den snabba fouriertransformen for varje
enskild ljudfil. Oscillogrammen och den snabba fouriertransformen for de ljudfiler dér
transkriptionen fungerade och de ljudfilerna dér transkriptionen inte fungerade jamfordes
och signalamplituderna och frekvenserna studerades 1 oscillogrammen respektive
fourietransformen. Den maximala signalamplituden i1 oscillogrammet jimfordes med det
tredje storsta toppvardet 1 oscillogrammet. Om dessa varierade mindre édn 3 dB
karakteriserades talaren som en jimn talare och om dessa varierade mer dn 3 dB definierades
talaren som en ojimn talare.

Analys av de kombinerade ljudfilerna

Varje kombinerad ljudfil matades in 1 Matlab R2020a och det togs fram ett
signalspektrogram, ett oscillogram samt matviarden. De métvirden som togs fram var den
maximal signalstyrka, minimal signalstyrka, signalstyrkans medelvarde, dynamiskt omfang
och toppfaktor. Dessa métvérden togs fram med hjélp av Matlab, se bilaga 3 for
Matlabkoden. Samtliga signalspektrogram och oscillogram sparades. Det undersoktes om det
var ndgon skillnad p4 métvirdena genom att forsoka identifiera en trend mellan fungerande
och icke fungerande ljudfiler. Det togs fram ett medelvérde pa dynamiskt omfang for de



kombinerade ljudfilerna genom att ta skillnaden i dynamiskt omfdng mellan de tva ingdende
ljudfilerna. Direfter adderades absolutbeloppen av differenserna ihop for samtliga lyckade
forsok och det delades pa antal lyckade forsok. Detsamma gjordes for de misslyckade
forsdoken. Samma procedur upprepades for toppfaktorn.

Dessutom betraktades signalspektrogrammet dér signalintensiteten studerades vid olika
frekvenser och tidpunkter. Oscillogrammets olika signalamplituder undersoktes vid olika
tidpunkter. Signalspektrogrammet och oscillogrammet jimfordes for de kombinerade
ljudfilerna dér transkriptionen fungerade respektive inte fungerade. I signalspektrogrammen
jamfordes de tva ingdende enskilda ljudfilerna i varje kombinerad ljudfil bredvid varandra
for samtliga kombinerade ljudfiler; dér signalintensiteten, inklusive miangden brus,
jamfordes vid samtliga frekvenser.
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4 Resultat

I tabell 1 visas det att av de ljudfilerna som matades in 1 Googles rostgranssnitt var det
29,2% av ljudfilskombinationerna som programmet kunde urskilja att det var tvé olika talare
och som transkriberades ritt. Detta innebér att programmet misslyckades med totalt 70,8%
av alla kombinationer av ljudfiler som matades in.

Det felet som var mest frekvent var att programmet inte kunde urskilja att det var tva olika
talare, i detta fall transkriberades 37,5% av fallen ritt och 4,2% transkriberades fel, se tabell
1. Itabell 1 visas det dven att av samtliga kombinerade rostfiler som matades in i
programmet sa misslyckades programmet att urskilja tva olika rdsterna 1 totalt 41,7% av
fallen. Det mindre frekventa felet pa 29,2% var att programmet kunde urskilja tva roster men
diaremot transkriberade programmet ljudfilen felaktigt.

I spektrogrammen bedomdes det att stark signalintensitet 14g mellan -30 dB till 0 dB.
Medelstark signalintensitet bedomdes till mellan -60 dB till -30 dB. Lag signalintensitet
beddmdes till mellan -80 dB till -60 dB.

4.1 Transkription och urskiljning

Av det totala antalet kombinerade ljudfiler som var 24, lyckades transkriberingen och
urskiljningen fullt ut i 7 av fallen. I de resterande 17 ljudfilskombinationerna uppstod tre
typer av fel. Resultatet for detta kan avlédsas 1 tabell 1 i bilaga 1.

Tabell 1: Oversikt dver antal lyckade och misslyckade forsdk for de kombinerade ljudfilerna

Transkriberade | Transkriberar | Transkriberar | Transkriberar | Totalt Totalt
rétt och kan fel men kan fel och kan ritt men kan | resultat: | resultat:
urskilja tva urskilja tva inte urskilja | inte urskilja | Kaninte | Misslyckade
talare talare tva talare tva talare urskilja | forsok
tva
talare
Antal [st] 7 7 1 9 10 17
Andel av 29,2 292 4.2 37,5 41,7 70,8
totalt antal
forsok [%]

4.2 Toppfaktor och dynamiskt omfing

Medelvirdet av skillnaderna for toppfaktorn samt de dynamiskt omfangen for de
kombinerade ljudfilerna gér att avlésa i tabell 2. For toppfaktorn, se tabell 2, var medelvérdet
for de lyckade forsoken 1,7 dB vilket var lagre dén medelvérdet for de misslyckade forsoken

vilket 14g pé 2,5 dB. Det dynamiska omfanget hade hogre medelvérde for de lyckade

forsoken, dar medelvirdet lag pa 7,8 dB, till skillnad frén medelvérdet for de misslyckade
forsoken som lag pd 6,0 dB, se tabell 2.
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Tabell 2: Medelvérdet av skillnaderna for toppfaktorerna och de dynamiska omfangen for de
kombinerade ljudfilernas lyckade respektive misslyckade forsok.

Medelvirdet for lyckade Medelvirde misslyckade forsok
forsok [dB] [dB]

Toppfaktor 1,7 2,5

Dynamiskt omfdng | 7,8 6,0

4.3 Spektrogram

Spektrogram togs fram for samtliga kombinerade ljudfiler. I de lyckade forsdken gick det att
identifiera att det fanns en skillnad pd signalintensiteten vid olika frekvenser for de tva
ingdende talarna i den kombinerade ljudfilen. I de misslyckade forséken var
signalintensiteten pa likvardig niva pa varje frekvens i de kombinerade ljudfilerna.
Toppfrekvensen for samtliga spektrogrammen f6r de kombinerade ljudfilerna var 16 kHz.

I spektrogrammen bedomdes det att stark signalintensitet 1g mellan -30 dB till 0 dB.
Medelstark signalintensitet bedomdes till mellan -60 dB till -30 dB. Lag signalintensitet
beddmdes till mellan -80 dB till -60 dB.

Brus i1 spektrogrammen identifieras som de signalintensiteter som syns 1 bakgrunden av
signalspektrogrammet utover orden. I vara spektrogram ligger bruset runt -70 dB till -50 dB
beroende pé ljudfil. Orden som sédgs kan identifieras genom att det blir en kraftig hojning av
signalintensitet under nigra sekunder, till exempel mellan tidpunkten sekund 1 till sekund 3 1
figur 3.

Samtliga ljudfiler hade brus i bakgrunden, men det skiljde sig ndgot at mellan deras
signalintensitet. [ figur 4 gér det att se att den fOrsta talaren har brus som stracker sig upp till
ungefdr -40 dB vilket dr medelstark signalintensitet. Figur 5 ddremot har relativt lite brus
med mestadels brus i 1ag signalintensitet.

Spektrogram for tva lyckade forsok:
Nedan 1 figur 3 och 4 visas resultatet pd tva godtyckligt valda lyckade forsok. Det vill sdga
tva forsok dér bade transkriberingen och urskillningen lyckades.

%10 Signalspektrogram

Frekvens, Hz
3
Signalintensitet, dB

0.5

Tid, s

Figur 3. Spektrogram av ljudfiler fran tva personer som anonymiseras som person 1 och person 2.
Person 1 dr mellan 0-8 s i spektrogrammet och person 2 mellan 8—14 s. Person 1 har stark
signalintensitet pa frekvenser 6ver 5 kHz till skillnad mot person 2 som har medelstark
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signalintensitet p4 samma frekvenser. Denna ljudfil karaktiriserades som lyckad eftersom det som
sades pé ljudfilen var densamma som transkriberades i programmet samt att programmet kunde
urskilja att det var tva talare.

x10* Signalspektrogram

—
n

Frekvens, Hz

Signalintensitet, dB

0.5

Tid, s
Figur 4. Spektrogram av ljudfiler fran tva personer som anonymiseras som person 3 och person 4.
Person 3 édr mellan 04,8 s och person 4 mellan 4,8 s-9 s. Person 3 har brus i sin ljudfil vilket syns pa
att det &r ljusa férger dven nér person 3 inte sdger meningarna. Denna ljudfil karaktériserades som
lyckad eftersom det som sades pa ljudfilen var densamma som transkriberades i programmet samt att
programmet kunde urskilja att det var tva olika talare.

Spektrogram for tva misslyckade forsok:
Nedan i figur 5 och 6 visas resultatet pa tva godtyckligt valda misslyckade forsok. Det vill
sdga tva forsok dar ndgon av de tre typerna av fel uppstatt.

x10* Signalspektrogram

-20

W 15 g
= 3
% -30 %
8 g
v 8
5] 40 =
e 1 5

5

0.5

Tid, s

Figur 5. Spektrogram av ljudfiler fran tva personer som anonymiseras som person 5 och person 6.
Person 5 édr mellan 0-5 s och person 6 mellan 5—12 s. Person 6 har jamn signalintensitet vid
frekvenser over 2,5 kHz medan person 5 har stark signalintensitet vid vissa tillféllen och svag
signalintensitet vid andra. Denna ljudfil karaktériserades som misslyckad eftersom programmet inte
kunde urskilja att det dr tva talare.
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Figur 6. Spektrogram av ljudfiler fran tva personer som anonymiseras som person 7 och person 8.
Person 7 dr mellan 0-9 s och person 8 mellan 9-16 s. Likvérdig signalintensitet och toppfrekvens.
Denna ljudfil karaktiriserades som misslyckad eftersom programmet inte kunde urskilja att det ar tva
talare.

4.4 Enskilda ljudfiler

For var och en av de enskilda ljudfilerna togs det fram ett oscillogram och en snabb
fouriertransform. I oscillogrammen identifierades en skillnad mellan amplituderna i de
lyckade och misslyckade forsoken. Skillnaderna som observerades var hur mycket den
maximala amplituden varierade och beroende pa om de varierade mer eller mindre &n tre
decibel noterades de om de var ojdmna respektive jamna. Det sammanstillda resultatet for
om oscillogrammen var jdmna eller ojimna for de 29 enskilda ljudfilerna finns i tabell 2 1
bilaga 1. I tabellen gér det att avldsa att av de 17 ljudfilerna dér programmet bade lyckades
med transkriptionen och identifiering av talaren var det 13 ljudfiler dér talarna identifierades
som jdmna talare. Av de 12 ljudfilerna som misslyckades var det 10 ljudfiler dér talarna
identifierades som ojamna. Fouriertransformen for de lyckade och misslyckade forsdken
jamfordes med varandra dér det gick att identifiera att signalamplituderna var olika for olika
frekvenser.

Snabb fouriertransform och oscillogram for tva lyckade forsok:

Nedan i figur 7 och 8 visas oscillogrammen och fouriertransformerna for tva enskilda
ljudfiler som representerade ett typutseende for hur de dvriga 27 ljudfilerna sag ut. For bada
dessa ljudfiler lyckades programmet med transkriptionen och ddrmed identifieras dessa tva
forsok som lyckade.
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Figur 7: Oscillogram for tva enskilda ljudfiler som anonymiseras som person 9 (den vénstra bilden)
respektive person 10 (den hogra bilden). Person 9 och person 10 talar bAda med en jamn styrka pa
rosten och fordndrar inte rosten mycket vid de olika meningarna vilket kan avldsas fran diagrammens
maximala signalamplituder som inte varierar mer dn 3 dB. Dessa tvé ljudfiler karaktériserades som
lyckade eftersom det som sades pé ljudfilen var densamma som transkriberades i programmet.
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Figur 8: Snabb fouriertransform for person 9 (den tva 6versta bilderna) respektive person 10 (de tva
undre bilderna) déar den hogra bilden ar en forstoring av den vénstra i bade det 6vre och undre fallet. I
de 6vre bilderna gar det att se att den mesta signalintensiteten ligger i intervallet 0 Hz — 10 kHz.
Dock avtar signalintensiteten efter 9 kHz. I de undre bilderna varierar signalintensiteten i intervallet
0-7 kHz dock avtar intensiteten redan vid 5 kHz. I de 6vre bilderna &r signalintensiteten férdelade
over flera frekvenser medan i de undre bilderna ar det hog signalintensitet for lagre frekvenser och
sedan avtar intensiteten for de hogre frekvenserna.
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Snabb fouriertransform och oscillogram for tva misslyckade forsok:

Nedan 1 figur 9 och 10 visas oscillogrammen och fouriertransformerna for tvd godtyckligt
valda enskilda ljudfiler. For bada dessa ljudfiler misslyckades programmet med
transkriptionen och ddrmed identifieras dessa tvd forsok som misslyckade. De resultat som
visas 1 figur 9 och 10 var typiska for vad som observerades for samtliga misslyckade 1
resterande 29 ljudfiler.

Oscillogram Oscillogram
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Figur 9: Oscillogram for tva enskilda ljudfiler som anonymiseras som person 6 (den vénstra bilden)
respektive person 11 (den hogra bilden). Person 6 och person 11 talar med ojdmn roststyrka vilket
gér att observera i oscillogrammen eftersom de maximala signalamplituderna varierar mer én 3 dB.
Dessa tva ljudfiler karaktariserades som misslyckade eftersom for bade person 6 och 11 kunde
programmet inte identifiera att det enbart var en talare utan trodde det var tva talare.
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Figur 10: Snabb fouriertransform for person 6 (de tva 6versta bilderna) respektive person 11 (de tva
undre bilderna) dér den hdgra bilden ar en forstoring av den vénstra i bade det 6vre och undre fallet. I
de 6vre bilderna ar signalintensiteten hogre vid de lagre frekvenserna och intervallet som intensiteten
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varierar mellan &r 0 Hz till 10 kHz. For de undre bilderna &r dven signalintensiteten hog for de ldgre

frekvenserna. Dock avtar intensiteten efter 7 kHz. Signalintensiteten i de undre bilderna varierar
mellan 0 Hz-10 kHz.

Signalspektrogrammen for tva lyckade forsok:

Nedan i figur 11 och 12 visas signalspektrogrammen f6r ett par enskilda ljudfilerna som var
lyckade. Det gick att se att figur 12 hade stark signalintensitet upp till 5 kHz medan figur 11
hade stark signalintensitet upp till 10 kHz.

Det identifierades brus i spektrogrammen. Bruset gér att identifiera som

bakgrundsintensiteten som syns utover orden som uttalas. Figur 11 har brus i medelstark
intensitet, vilket dven figur 12 har.

x10* Signalspektrogram

Frekvens, Hz
Signalintensitet, dB

0.5

Tid, s

Figur 11: Signalspektrogrammet for person 9. Brus i bakgrunden. Ingen tydlig paus mellan orden.
Stark signalintensitet upp till 10 kHz. Alla tre meningarna var négorlunda likvirdiga i signalintensitet
vid varje frekvens. Ingen tydlig paus mellan varje mening.

Signalspektrogram
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3
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Figur 12: Signalspektrogrammet for person 10. Brus i bakgrunden. Stark signalintensitet pa
frekvenser lagre n 5 kHz. Lag signalintensitet 6ver det, men signal pa ca -60 dB dnda upp till

toppfrekvens. Alla tre meningarna var nagorlunda likvérdiga i signalintensitet vid varje frekvens.
Tydlig paus mellan varje mening.
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Signalspektrogrammen for tva misslyckade forsok:

Nedan 1 figur 13 och 14 visas signalspektrogrammen f6r ett par enskilda ljudfilerna som var

misslyckade. Bade figur 13 och 14 hade stark signalintensitet upp till 16 kHz.

Det identifierades brus i spektrogrammen. Bruset gér att identifiera som
bakgrundsintensiteten som syns utover orden som uttalas. Figur 13 har brus i medelstark

signalintensitet. Figur 14 har brus i medelstark signalintensitet under 5 kHz men 6ver 5 kHz

ar bruset av 1ag intensitet.
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Figur 13: Signalspektrogrammet for person 6. En del brus i bakgrunden. Stark signalintensitet pa
frekvenser lagre &n 2,5 kHz. Alla tre meningarna var ndgorlunda likvérdiga i signalintensitet vid
varje frekvens. Kort mellanrum mellan varje mening. For person 6 misslyckades forsoket eftersom
programmet trodde det var tva talare nér det enbart var en talare.
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Figur 14: Signalspektrogrammet for person 11. En del brus i bakgrunden. Stark signalintensitet pa
frekvenser lagre &n 10 kHz, lagre &n 2,5 kHz lag signalintensiteten pa dver -20 dB. Alla tre
meningarna var likvirdiga i signalintensitet vid varje frekvens. Tydligt mellanrum mellan varje

mening. For person 11 misslyckades forsoket eftersom programmet trodde att det var tva talare trotts

att det enbart var en.

18



4.5 Spektrogram av ljudfil frin extern mikrofon

I figur 15 syns ett spektrogram fran en extern mikrofon. Det noterades att frekvenserna var
hogre én pa de andra spektrogrammen, som gér att se i figur 3—6. I figur 15 gar det att se att
frekvensen gar s hogt som over 22kHz.
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Figur 15: Spektrogrammet fran en ljudfil som spelats in med ett par horlurar som inte var fran Apple.
Frekvenstoppar pa hogre dn 20 kHz och hog signalintensitet pa frekvenser ldgre dn 5 kHz.
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5 Diskussion

I borjan av kapitel 5 analyseras de statistiska resultaten. Vidare studeras de visuella
resultaten som innefattar spektrogrammen, oscillogrammen och fouriertransformen samt det
dynamiska omfanget och toppfaktorn. Diskussionen avslutas sedan med forbéattringsomrédden
och vidareutveckling av arbetet.

5.1 Statistik

Samtliga filer var av god kvalité dér det gick att hora tydligt vad forsokspersonen sa nér det
lyssnades pa filerna. Endast tre meningar anvdandes och meningarna var enkla for
forsokspersonerna att uttala, dessutom ar orden vanligt forekommande. De &r sd pass vanliga
att vi valt att anta att Googles rostgrinssnitt har blivit trinad pa dessa ord. Ett program som
ska transkribera effektivt bygger ofta pa djupinldrning och om inte programmet redan &r
tranat pd de orden som ségs ér det en stor utmaning for programmet att kunna transkribera
korrekt [29]. Om det ska byggas upp en pélitlig applikation bor den kunna urskilja sd har
pass enkla meningar med tydliga ord och fa stavelser. I ett samtal kommer troligtvis
betydligt mer avancerade ord anvidndas samt att risken finns att ljudet &r av samre kvalité
med mer brus. Det finns till exempel en risk att en av personerna mumlar, sérskilt dd denna
applikation kommer rikta sig mot édldre. Dessa forutsidttningar kommer utmana granssnittet
ytterligare och med tanke pa resultatet som erhéllits finns det en risk att utfallet skulle bli
dnnu sdmre under ett helt telefonsamtal.

Det gar att se pa oscillogrammen, se figur 7 och 9, att det var tydliga rostfiler med starka
signalstyrkor dér det visuellt i oscillogrammen gick att urskilja de olika orden. Det gér dven
att se 1 spektrogrammen, se figur 3 till 6, att det fanns en signalintensitet vid samtliga
frekvenser, dven om det var individuella skillnader 1 varje ljudfil. Att endast 29,2%, enligt
tabell 1, transkriberade ritt samt kunde urskilja tvéd personer far da anses som ett tveksamt
resultat. Googles rostgranssnitts transkription kan utvecklas och finslipas genom manuell
anpassning av vilka ord som ska transkriberas vid vilka ljud [30]. Att programmet
transkriberade fel men kunde urskilja tva roster 1 29,2% av fallen, se tabell 1, dr darfor ett fel
som mgjligtvis skulle kunna minska med hjélp av anpassning av rostgrénssnittet.

5.2 Visuella resultat, toppfaktor och dynamiskt omfing

En fordel med signalspektrogrammen, se figur 3 - 6, &r att det &r mojligt att se tid,
signalintensitet och frekvens samtidigt. Detta har gett oss mdjligheten att f4 en dverblick
over alla meningar som sigs 1 en kombinerad ljudfil och hur signalintensiteten ser ut i varje
enskild mening. Signalspektrogrammen har dven gett en dversikt kring brus 1 varje enskild
ljudfil vilket 4r en parameter som pdverkar ljudkvalitén och déirav troligtvis dven utfallet
kring om Googles rostgranssnitt kan urskilja och transkribera eller inte.

Nar spektrogrammen for samtliga lyckade kombinerade ljudfiler betraktades drogs slutsatsen
att det generellt sett skiljer sig at mellan de tva ingdende enskilda ljudfilerna 1
spektrogrammet med avseende pa till exempel brus och signalintensitet. Faktumet att det
skiljde sig mellan de tva ingéende ljudfilerna i de lyckade kombinerade forsdken kan ha
gjort det enklare for programmet att urskilja att det var tva talare. I de misslyckade forsokens
spektrogram gick det att urskilja en trend 1 att filerna var likvérdiga i brusnivé och
signalintensitet vid samtliga frekvenser. Dessa resultat skulle kunna tyda pa att programmet
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har enklare att urskilja tva personer 1 de fall dér ljudfilerna skiljer sig at.

Ett exempel pa ett spektrogram for ett lyckat forsok med en kombinerad ljudfil ar
kombinationen mellan person 1 och person 2, se figur 3. I figur 3 gér det att se att person 1
har hogre signalintensitet pa de hogre frekvenserna, vilket gir att se genom att det ar ljusare
och starkare farger upp mot 16 kHz, 1 jimforelse med person 2 dér det ar svagare farg upp
mot frekvenserna over 0,5 kHz. De tva ingdende enskilda ljudfilerna ar likvérdiga i1 brusniva
och skiljer sig sdledes inte pd den punkten. Ett ytterligare exempel pa ett spektrogram for ett
lyckat forsok dr kombinationen mellan person 3 och person 4, se figur 4. Det gér att se att
person 3 hade har bdde en hogre signalintensitet 4n person 4 och en markant hogre brusniva.
Att brusnivén var s pass olik kan ha underlittat for programmet att forsta att det var tva
separata talare dd det gjorde att det blev en tydligare separation mellan talarna. I de tva
exempel pa spektrogram som inte fungerade, figur 5 och 6, gick det att se att bada filerna var
relativt likvirdiga 1 bade toppfrekvens och signalintensitet. Att de var sa pass lika kan ha
varit en orsak till att programmet hade svart att urskilja att det var tva talare.

Enligt Monson et al. [8] kan personer framkalla en frekvens upp till 20 kHz dven om det
oftast anses att personer talar med betydligt 14gre frekvens dn sa. I vart arbete har vi betraktat
frekvenser upp till ca 16 kHz 1 spektrogrammen, se figur 3—6, vilket fir anses hogt &ven om
det ar fysiskt mojligt for personer att framkalla s& hogt ljud. Att det dr s& pass hoga
frekvenser 1 spektrogrammen skulle kunna bero pé till exempel mikrofonens egenskaper, att
harmoniska linjer paverkar [9], miljon som ljudfilen &r inspelad i eller att brus paverkar
ljudfilen.

Utifran spektrogrammen, se figur 3—6 1 avsnitt 4.3 kan vi notera att alla spektrogram har en
maximal frekvens som den kan uppnd och allt 6ver detta klipps bort. Efter att ha sett detta 1
alla spektrogram som utfordes hypotiserar vi att det &r Apples telefoner som troligtvis
klipper frekvenser. For att stdrka vara hypotes testade vi att spela in en ljudfil dir vi anvénde
ett par horlurar med mikrofon som inte var frdn Apple, se figur 15. Som vi kan se 1 figur 15
klipps frekvensen inte vid samma stille som den gor f6r de ljudfiler som spelats in med
Apples mikrofon, se figur 3—6. Utifrin resultatet i figur 15 stirktes var hypotes om att
Apples mikrofon enbart kan spela in till en specifik frekvens och alla ljud 6ver denna
frekvens kommer klippas bort. Denna aspekt dr ndgot som Call Knut méaste ta hansyn till
eftersom detta en faktor som inte gar att kontrollerar eftersom alla inte anvinder sig av
samma telefoner.

Figur 7 illustrerar tva oscillogram frén tva olika enskilda ljudfiler som transkriberades ritt.
Utifrdn diagrammen finns en tydlig likhet pa signalamplituderna och denna &r att
signalamplitudernas toppar for varje enskilt ord dr ungefir lika stora genom hela ljudfilen
och det samma géller for den lagsta signalamplituden. I tabell 2, se bilaga 1 gar det att avldsa
att det var totalt 10 ljudfiler ddr programmet inte kunde urskilja att det var tva talare och dar
personerna definierades som ojdmna talare av totalt 12 ljudfiler som misslyckades. Som dven
gar att observera 1 tabell 2, se bilaga 1 var det 13 av ljudfilerna som lyckades som
definierades som jamna talare av totalt 17 ljudfiler som lyckades med transkriptionen och
identifiering av talaren. Vidare gar det att avldsa i tabell 2, se bilaga 1 att bade person 9 och
10 definierades som jdmna talare vilket innebér att signalamplitudernas toppar 1
oscillogrammen inte varierar mer dn 3 dB. Utifran detta definierar vi dessa personer som
personer som talar med en jimn styrka pé rosten och inte varierar résten mycket under
ljudfilen. Var hypotes dr darmed att detta dr orsaken till att programmet lyckades med bade
att transkribera rétt och identifiera att det enbart var en talare 1 respektive ljudfil. Hypotesen

22



om att programmet bdde kan transkribera ritt och identifiera att det enbart 4r en talare om
personen 1 ljudfilerna talar med ungefar samma styrka pa rosten stiarks d&ven om
signalspektrogrammen for dessa personer observeras, se figur 11 och 12. 1
signalspektrogrammen gér det att notera att bade person 9, se figur 11 och person 10, se
figur 12 har likvérdiga signalintensitet och frekvens genom hela ljudfilen. Detta stirker da
hypotesen om att personerna pratar med ungefdr samma styrka 1 rdsten genom hela ljudfilen
vilket sannolikt resulterat i att programmet lyckats med att bade identifiera att det enbart var
en talare samt transkriberade rétt.

Om oscillogrammen 1 figur 7, vilket var de lyckade forsoken jaimfors med oscillogrammen 1
figur 9, det vill sdga de misslyckade forsoken identifieras direkt en skillnad. Differensen
mellan de signalamplitudernas toppar i oscillogrammen 1 figur 9, de misslyckade forsoken,
ar mycket storre an 1 figur 7, de lyckade forsoken. Detta giller 4ven for de minsta
signalamplituderna. I tabell 2 1 bilaga 1 under kolumnen “oscillogram™ gar det att avldsa
vilka personer som identifierades som jimna respektive ojamna talare. Av det sammanlagda
resultatet som gar att avldsa i tabell 2 1 bilaga 1 &r det generellt fler ojdmna talare i de
misslyckade fallen och jimna talare 1 de lyckade fallen. I tabellen gér det dven att avldsa om
programmet kunde urskilja om det var en talare eller inte for var och en av ljudfilerna.
Exempel pa detta gar att se hos bade person 6 och person 11 dér forsoken misslyckades.
Person 6 och person 11 har definierats som ojdmna talare, se tabell 2 1 bilaga 1, vilket
innebdr att de maximala signalamplituderna varierat mer &dn 3 dB. Utifrdn denna jimforelse
kan vi se att personerna som talar i ljudfilerna som &r illustrerade 1 figur 9 troligen har olika
styrka i rosten pa de orden som skulle sédgas och dérfor dr signalamplituderna varierade. Vér
hypotes ér att programmet haft svart att identifiera att det enbart &r en talare pd grund av
skillnader 1 signalamplituden vilket kan indikera att personerna talat med olika styrka 1
rosten genom ljudfilen.

For att stidrka denna hypotes genomfordes dven spektrogram pa de misslyckade forsoken, se
figur 13 och 14. For person 6, se figur 13, och person 11, se figur 14, gar det att observera att
signalintensiteten varierar over frekvenserna i ljudfilen. I figur 14 gér det att se att
signalintensiteten dr som hogst under 10kHz och minskar betydligt upp till 16 kHz. I figur
13 didremot ar signalintensiteten som hogst upp till 2,5 kHz f6r att dérefter vara relativt jamn
upp till toppfrekvensen pa 16 kHz. For de lyckade enskilda ljudfilerna gick det ddremot att
identifiera en trend 1 spektrogrammen dér signalintensiteten var stark upp till 5 kHz 1 figur
12 och 10 kHz 1 figur 11. Dessa exempelfigurer var typexempel som syntes genom samtliga
enskilda ljudfilers spektrogram. Vara resultat kring detta skulle kunna innebéra att en hogre
signalintensitet 1 de enskilda ljudfilerna leder till att programmet har enklare att utféra en
lyckad transkribering och korrekt slutsats om att det &r en talare 1 ljudfilen.

I de lyckade fallen kan vi notera att signalintensiteten generellt sett var fordelad over ett brett
spann av frekvenser samt att signalintensiteten var hog for de lagre frekvenserna. Ett
exempel som visar detta dr figur 8 som visar fouriertransformerna for tva av de ljudfiler som
fungerade. I de tva 6vre bilderna gar det att observera fouriertransformen f6r person 9 och i
de tva undre bilderna visas fouriertransformen for person 10. I fouriertransformen for person
9 syns det att signalintensiteten dr fordelad 6ver ett brett spann av frekvenser samt att
signalintensiteten varierar over frekvensspannet. I fouriertransformen for person 10 &r
signalintensiteten ocksa fordelad over ett brett frekvensspann dock varierar signalintensiteten
inte lika mycket som for person 9. For person 10 &r signalintensiteten mycket hog for laga
frekvenser och sedan avtar signalintensiteten for de hogre frekvenserna. For person 9 ar
signalintensiteten ocksa hog vid laga frekvenser precis som for person 10. Dock avtar inte
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signalintensiteten pa samma sitt for person 9 som for person 10 utan signalintensiteten
varierar 1 stillet for de olika frekvenserna vilket skulle kunna indikera att person 9 talar med
olika styrka pd rosten 1 ljudfilen. Det gir dock inte med samma sédkerhet sdga att person 10
talar med olika styrka pa rosten eftersom signalintensiteten inte varierar lika mycket utan
avtar vid ungefér 4 kHz. Detta kan innebdra att person 10 inte dndrar styrkan i rosten och
enligt var hypotes skulle det kunna ha underléttat for programmet att genomfora ett lyckat
forsok.

Det generella resultatet for de misslyckade fallen var att signalintensiteten varierade mycket
Over ett brett spann av frekvenser och ett exempel pé detta gér att se 1 figur 10 dér vi kan se
att fouriertransformen for person 6 har en varierad signalintensitet dir den varierar over ett
brett spann med frekvenser. I fouriertransformen for person 11 dr signalintensiteten ocksé
hog for 14ga frekvenser och signalintensiteten varierar over samma bredda spann av
frekvenser som for person 6. Utifrdn fouriertransformen for bade person 6 och 11 kan man
troligtvis séga att bade personerna talar med olika styrka pa rosterna pd grund av att
personernas signalintensitet varierar mycket mellan ett brett spann av frekvenser vilket
troligtvis innebér att personerna varierar styrkan i rosten nir de talat in ljudfilen. Enligt var
hypotes tidigare har programmet troligtvis svart att identifiera att det enbart r en talare 1 de
fallen dér personerna talat med olika styrka pé rosten.

Vidare var det totalt 10 ljudfiler dar programmet inte kunde urskilja att det var tva talare och
dér personerna definieras som ojimna talare av totalt 12 ljudfiler som misslyckades (se tabell
2, bilaga 1). I tabell 2, 1 bilaga 1, gér det att avldsa att bade person 9, vars fouriertransform
illustreras 1 figur 8 och person 10, vars fouriertransform illustreras i figur 8 definieras som
jdmna talare. Dock observeras 1 figur 8 att dessa personer har ett brett spann av frekvenser
vilket skulle kunna indikera att personerna talar med olika styrka pa résten. Person 6, vars
fouriertransform illustreras 1 figur 10 (de 6versta bilderna) och person 11, vars
fouriertransform illustreras 1 figur 10 (de tva undre bilderna) definierats diremot som ojdmna
talare vilket innebdr att signalamplituden varierar mer dn 3 decibel. I figur 10 observeras
dven att bade person 6 och 11 har ett brett spann av frekvenser vilket skulle kunna indikera
att personerna talar med olika styrka pé rosten. Utifran en observation av
fouriertransformerna av de lyckade och misslyckade forsoken samt en jimforelse med om
personerna som talar i ljudfilerna definierats som jimna eller ojimna talare kan vi inte med
sdkerhet sdga att resultatet fran fouriertransformen stérker vér teori om att programmet har
svart att identifiera att det enbart &r en talare 1 de fallen dér personen talar med olika styrka
pa rosten. Detta beror pa resultatet 1 figur 8 vilket dr de lyckade forsoken som visar att &ven
fast signalintensiteten varierar 1 ett brett spann av frekvenser har programmet dnda lyckats
identifiera att det enbart var en talare. Dock stirks hypotesen utifran studien av figur 10, det
vill sdga de misslyckade forsoken och péd grund av detta maste all métdata betraktas for att
hypotesen ska kunna faststdllas med en nadgorlunda sékerhet.

For att detta program ska kunna uppfylla syftet som Call Knut har om att skapa ett program
som kan kénna igen en rost maste detta program trénas upp att identifiera variationer i résten
eftersom rosten kan fordndras mycket beroende pa vdlmaende och situation. Utifran figur 7
och 9 ser vi att det &r en skillnad mellan amplituderna mellan de lyckade forséken och de
misslyckade. Fouriertransformerna som visas 1 figur 8 visar dessutom att rosten bestar av ett
stort spann av frekvenser och att signalintensiteten varierar mellan frekvenserna vilket
indikerar en variation 1 styrkan 1 rosten. Utifran detta ser vi att en variation 1 hur man séger
orden kan ha stor betydelse for om programmet kan identifiera att det enbart &r en talare.
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I tabell 2 kan vi avldsa att medelvérdet av toppfaktorn mellan de lyckade kombinerade
forsoken och de misslyckade skiljer sig at ndgot. De tvd medelvirdena skiljer sig dock at
med endast 0,8 dB vilket far antas vara en liten skillnad. Skillnaden i medelvirde mellan
lyckade och misslyckade skulle kunna indikera att likvardiga toppfaktorer mellan de
ingdende ljudfilerna 1 de kombinerade ljudfilerna kan 6ka chansen for en lyckad korning av
programmet. Faktumet att det inte var sédrskilt stor skillnad mellan toppfaktorerna i de
misslyckade forsoken respektive de lyckade forsoken gor att det blir svart att dra en sdker
slutsats kring detta och andra faktorer bor tas 1 beaktning gillande véra slutsatser kring
Googles rostgranssnitts lamplighet.

Det gér att se att medelvérdet for de kombinerade ljudfilernas differens i dynamiska omfing
mellan de tva ingdende ljudfilerna, se tabell 2, var ndgot hogre for de lyckade filerna &n {or
de misslyckade. Detta skulle kunna indikera att en storre skillnad 1 dynamiskt omfang kan
leda till en storre chans for programmet att lyckas med transkribering och urskiljning av tva
olika roster. I de enskilda personers dynamiska omfang, se tabell 2 i bilaga 1, gick det att se
att det dynamiska omfanget lag generellt sett lagre pd de ljudfiler dér programmet
transkriberade fel 1 jimforelse med de enskilda filer dir programmet transkriberade ritt. Det
kan indikera att ett storre dynamiskt omféng i ljudfilen leder till att programmet transkriberar
rétt pa de enskilda ljudfilerna. Ett dynamiskt omfang pa lagre dn 48 dB kan leda till att en
transkription blir svarare att genomf6ra [31], vilket starker teorin om att de filer med hogre
dynamiskt omfang hade en fordel i transkriptionen. Dock 1ag samtliga ljudfiler betydligt
hogre 1 dynamiskt omfang én 48 dB, det ldgsta dynamiska omfanget ldg pa 67,9 dB, se tabell
2 i bilaga 1, vilket vore en klar fordel om Googles rostgranssnitt hade kunnat hantera for att
det ska antas vara en pélitlig applikation.

Viér slutsats baserat pa vart resultat dr att problematiken inte ligger 1 att programmet i vissa
fall transkriberar fel utan problemet ér att den 1 manga fall, se tabell 1, inte kan utskilja tva
olika roster trots att personerna pratar med vildigt klar och tydlig rost. Till andamalet behdvs
ett program som kan urskilja tva olika rdster dven i de fall da rosten inte dr helt tydlig.
Dérfor anser vi att Google Clouds rdstgranssnitt i nuldget inte dr optimalt for detta &ndamal
och inte uppfyller kraven for en eventuell framtida tjdnst inom det medicintekniska omradet.

5.3 Forbittringsmaojligheter

Ett av mdlen som Call Knut vill uppnd med denna applikation &r att kunna genomfora
transkription och urskiljning av tvd olika roster under ett helt telefonsamtal. For att 16sa det
finns det tva olika alternativ; dels att gora en inspelning av hela telefonsamtalet och darefter
anvinda inspelningen som en ljudfil som matas in 1 programmet. Det andra alternativet &r att
anvinda en liveinspelning som transkriberar och urskiljer 1 direktsdndning. I detta arbete
testas och undersoks inte alternativet med liveinspelning. For att utveckla véra forsok
ytterligare hade det troligtvis varit en bra id¢ att testa dven liveinspelning med syfte att
undersdka om funktionaliteten i programmet skiljer sig at.

Ett annat sitt att utveckla vart arbete hade varit att testa olika mikrofoner och typer av
mobiltelefoner for att se om olika hardvaror och operativsystem har en signifikant paverkan
pa igenkdnningen av olika inspelade roster. I detta projekt spelades samtliga rostfiler in med
Apples egen applikation for inspelning av ljud. En béttre ljudkvalité hade troligtvis uppnétts
med en professionell mikrofon 1 stéllet for iPhone-mikrofonen, vilket hade varit intressant att
studera med syftet att se om Googles rostgranssnitt hade hanterat det pé ett béttre sétt. Det ar
dock viktigt att komma ihag att 1 applikationen som Call Knut vill ha kommer det vara
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mobiltelefoner som spelar in ljudet och det &r inte troligt att personer som anvénder tjdnsten
kommer ha mojlighet att anvidnda sig av en avancerad mikrofon.

Troligtvis kommer personer som anvénder sig av tjdnsten ha olika mobiltelefoner; frin olika
modeller, marken och operativsystem. En vidareutveckling pé detta projekt ar att utfora
forsok pd ljudfiler som kommer frén olika mobiltelefoner. For att se till att tjansten fungerar
dndamélsenligt for alla kunder oberoende av vilken telefon som anvinds bor darfor tester
utforas péa flera olika mobiltelefoner med olika operativsystem for att sékerstélla att
rostgranssnittet fungerar. D& Call Knut kommer vénda sig till dldre och sjuka kommer det
vara svart for foretaget att stélla krav pa att en viss mobil ska anvindas och rostgranssnittet
bor vara sa pass tillforlitligt att det fungerar for de vanligaste mobiltelefonerna 1 samhallet.
For att gora arbetet sa effektivt som mojligt hade det dven varit en fordel att ha tillgang till
foretagets ljudfiler for att ha mojlighet att kunna dra en relevant slutsats kopplat till de typer
av ljudfiler som ér relevant till deras verksamhet.

Vi paborjade arbetet med att utnyttja granssnittet som Sphinx 4 tillhandah6ll med malet att
skapa en transkriberingsklass som kunde urskilja tva roster. Det skrevs kod och arbetades
med den koden under cirka 2 veckor. Vi stotte dérefter pd problem nér sprakbiblioteket
skulle skapas d& den inte fanns tillgidnglig att ladda ner ldngre och det var oklart nir
sprakbiblioteket skulle finnas tillgédngligt igen. Detta orsakade att vi var tvungna att 1dmna
Sphinx 4 och gé over till Googles rostgrinssnitt 1 stillet. Ur en effektivitetssynpunkt var
detta en god id¢, d& Googles rostgranssnitt visat sig ha en hogre traffsdkerhet vad géller att
transkribera och urskilja bokstidver dn vad Sphinx-4 har [32]. Daremot har Sphinx-4 en
fordel 1 den flexibilitet granssnittet erbjuder [33], vilket skulle kunna vara anvéndbart for
Call Knuts verksamhet da det mgjliggor for att utveckla systemet exakt som foretaget vill ha
det.

26



6 Slutsats

Utifrén resultatet och analysen kring resultatet kan vi dra slutsatsen att Google Clouds
rostgranssnitt 1 nuldget inte ar optimalt for att bygga ett program som ska urskilja tva
personer och transkribera vad som sdgs. Vara resultat visar att rostigenkdnningen och
transkriberingens traffsidkerhet ar for 14g for detta medicintekniska d&ndamal.
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Bilaga 1: Resultattabeller ljudfiler

Tabell 1: Visar samtliga kombinationer som matades in i Googles rostgranssnitt samt om de fungerade
eller ej. Det noterades dven varfor de inte fungerade samt deras skillnad i dynamiskt omfang mellan de
tvé olika, enskilda ljudfilerna.
Skillnad i Skillnad i
dynamiskt toppfaktor [dB]

Kombinationer Fungerar? Om nej, varfor? omféng [dB]
Person 12 + person 11 Ja 8,1 1,6
Kan inte urskilja vem som 9,8 1,3

sdger vad men urskiljer 2
talare, skriver dubbelt pd en

Person 1 + person 7 Nej talare
Person 12 + person 13 Ja 3,8 2,7
Transkriberar fel och kan 1,8 1,0
inte urskilja vem som sdger
Person 14 + person 15 Nej vad
Kan inte urskilja att det ar 2,2 5,0
Person 10 + person 16 Nej tva talare
Kan inte urskilja att det ar 11,5 1,5
Person 17 + person 6 =~ Nej tva talare
Kan inte urskilja att det ar 3,1 6,4
Person 9 + person 20 =~ Negj tva talare
Kan inte urskilja att det ar 8,3 2,2
Person 18 + person 19 Nej tva talare
Kan inte urskilja att det &r 8,6 3,5
Person 7 + person 8 Nej tva talare
Kan inte urskilja att det &r 2,8 0,1
Person 11 + person 6 =~ Nej tva talare
Kan inte urskilja vilken 4.4 0,3
talare som sédger vad, vet
Person 20 + person 13 Nej dnda att det ar 2
Kan inte urskilja vilken 2,5 1,5
talare som sédger vad, vet
Person 17 + person 15 Nej dnda att det ar 2
Kan inte urskilja att det &r 8,0 5,2
2 talare och transkriberar
Person 8 + person 16 =~ Nej dubbelt
Person 1 + person 17 = Ja 10,6 0,1
Person 21+ person3  Ja 10,1 0
Kan inte urskilja vilken 6,5 0,5
talare som sédger vad, vet
Person 22 + person 5 = Nej dnda att det ar 2 talare
Person 2 + person 5 Ja 0,7 2,2



Kan inte urskilja att det ar 3,1 0,6

Person 5 + person 6 Nej tva talare

Transkriberar fel men 4,0 6,6
Person 23 + person 24 Nej urskiljer att det dr tva talare

Transkriberar fel men 10,1 0,3
Person 25 + person 10 Nej urskiljer att det dr tva talare
Person 1 + person2  Ja 5,9 1,4
Person 3 + person4  Ja 9,1 4,2

Kan inte urskilja att det ar 7,3 33
Person 26 + person 27 Nej tva talare

Kan inte urskilja att det ar 8,3 3,5
Person 19 + person 9 Nej tva talare

Tabell 2: Visar det dynamiska omfanget, toppfaktorn och om var och en av de enskilda talarerna
definierades som jamna eller ojamna talare utifran oscillogrammet. Tabellen visar &ven om den
enskilda ljudfilen transkriberade ratt eller inte samt om programmet trodde att det var en eller flera
talare i ljudfilen.

Enskilda Transkriberar En eller flera Dynamiskt Toppfaktor Oscillogram
ljudfiler ritt talare omfang [dB] [dB]

Person 1 Nej 1 talare 76,6 19,3 Ojamnt
Person 2 Nej 2 talare 85,5 20,7 Ojamnt
Person 3 Ja 1 talare 75,5 17,6 Jamnt
Person 4 Nej 1 talare 84.6 21,8 Ojdmnt
Person 5 Ja 1 talare 78,8 18,5 Jamnt
Person 6 Nej 2 talare 75,7 17,9 Ojamnt
Person 7 Nej 2 talare 86,4 20,6 Ojamnt
Person 8 Ja 1 talare 77.8 17,1 Jamnt
Person 9 Ja 1 talare 84,5 15,4 Jamnt
Person 10 Nej 2 talare 83,6 17,3 Jamnt
Person 11 Ja 1 talare 78,5 17,8 Ojamnt
Person 12 Ja 1 talare 86,6 19,4 Jamnt
Person 13 Nej 2 talare 82.8 22.1 Ojdmnt
Person 14 Ja 1 talare 82,9 16,9 Jamnt
Person 15 Ja 1 talare 84,7 17,9 Jamnt
Person 16 Nej 2 talare 85,8 22.3 Ojamnt
Person 17 Ja 1 talare 87,2 19,4 Ojamnt
Person 18 Nej I talare 67,9 16,7 Ojamnt
Person 19 Nej 2 talare 76,2 18,9 Jamnt

Person 20 Nej 2 talare 81,4 21,8 Ojamnt



Person 21
Person 22
Person 23
Person 24
Person 25
Person 26
Person 27
Person 28

Person 29

Ja
Nej
Ja
Ja
Ja
Ja
Ja
Ja
Ja

1 talare
1 talare
1 talare
1 talare
1 talare
1 talare
1 talare
1 talare

1 talare

85,6
85,3
79,8
83,8
73,5
90,3
83,0
83,7
89,0

17,6 Jamnt
19,0 Jamnt
14,5 Jamnt
21,1 Jamnt
17,0 Jamnt
23,9 Ojamnt
20,6 Jamnt
20,6 Ojamnt
21,5 Ojdmnt






Bilaga 2: Forfragan som skickades ut till forsokspersonerna

He;j!

Vi behover sa manga ljudfiler som mojligt till vart KEX déar vi analyserat hur vdl Googles
rostgranssnitt kan urskilja olika rdster. Det vore jittesnillt om du kan spela in en rostfil for att

hjilpa oss samla in data.

Spela in pd mobilens rostmemo, INTE som sms eller snapchat. Dop filen till ditt f6r och
efternamn tex “tovaeivinsson.m4a”

Mejla filen sedan till tovae@kth.se och skriv 1 mejlet:
Namn, alder, kon

Det som ska sédgas 1 rostfilen ar:

” I’'m from Sweden. I live in Stockholm. I like the snow”
Prata i normal hastighet och inga bakgrundsljud, om méojligt.

Tack sa jattemycket for hjdlpen!






Bilaga 3: Matlabkod

En Matlabkod (Mathworks, Natick, Massachusetts, USA) kring ljudanalys som &r tagen fran
Mathworks [1], dér viss irrelevant kod har tagits bort da den ej var nédvéndig for var
ljudanalys. Koden for snabb fouriertransform ar skriven av oss.

Ljudanalys:

8528533533553 %%5%%%5%3%%3%%3%%23%%23%%3%%53%%%%%%
3 Sound Analysis with MATLAB Implementation %
% %
% Author: M.Sc. Eng. Hristo Zhivomirov 04/01/14 %
5853853355355 3%%5335%3%%3%%23%%23%%3%%53%%%%%%

clear, clc, close all

%% get a section of the sound file

[x, fs] = audioread('filename.wav'); % load an audio file
x =x(:, 1); % get the first channel

N = length(x); % signal length

to = (0:N-1)/fs; time vector

oo

o

% detrend the signal
% organize question dialog menu about the detrending

quest = 'Do you want to detrend the signal?';
dlgtitle = 'Detrend’;

btnl = 'Yes, detrend the signal';

btn2 = 'No, do not detrend the signal';
defbtn = btnl;

answer = questdlg(quest, dlgtitle, btnl, btn2, defbtn);

% detrend the signal
switch answer
case btnl
% detrend the signal
x = detrend(x);
case btn2
% do not detrend the signal

end

%% normalize the signal
% organize question dialog menu about the normalization

quest = 'What type of normalization do you want?';
dlgtitle = 'Normalization';

btnl = 'Normalize the signal to unity peak';

btn2 = 'Normalize the signal to unity RMS-value';
btn3 = 'Do not normalize the signal';

defbtn = btnl;
answer = questdlg(quest, dlgtitle, btnl, btn2, btn3, defbtn);

% normalize the signal
switch answer
case btnl
% normalize to unity peak
x = x/max(abs(x));
case btn2
% normalize to unity RMS-value
x = x/std(x);
case btn3
% do not normalize the signal
end



%% plot the signal oscillogram

figure(1)

plot(to, x, 'r'")

x1lim([0 max(to)])

ylim([-1.1*max(abs(x)) l.l*max(abs(x))])

grid on

set(gca, 'FontName', 'Times New Roman', 'FontSize', 14)
xlabel('Tid, s')

ylabel('Signalamplitud')

title('Oscillogram')

$% plot the signal spectrum

% spectral analysis

winlen = N;

win = blackman(winlen, 'periodic');

nfft = round(2*winlen);

[PS, f] = periodogram(x, win, nfft, fs, 'power');
X = 10*1loglO(PS);

% plot the spectrum
figure(2)
semilogx(f, X,
x1im([0 max(f)])

grid on

set(gca, 'FontName', 'Times New Roman', 'FontSize', 14)
title( 'Spektrogram')

xlabel('Frekvens, Hz')

ylabel('Signalintensitet, dB')

r')

%% plot the signal spectrogram

% time-frequency analysis

winlen = 1024;

win blackman(winlen, 'periodic');

hop = round(winlen/4);

nfft = round(2*winlen);

[~, F, T, STPS] = spectrogram(x, win, winlen-hop, nfft, fs,
STPS = 10*1ogl0(STPS);

% plot the spectrogram
figure(3)

surf(T, F, STPS)

shading interp

axis tight

box on

view(0, 90)

set(gca, 'FontName', 'Times New Roman', 'FontSize', 14)
xlabel('Tid, s')

ylabel( 'Frekvens, Hz')
title('Signalspektrogram')

[~, cmax] = caxis;
caxis([max(-120, cmax-90), cmax])

hClbr = colorbar;
set (hClbr, 'FontName', 'Times New Roman', 'FontSize',6 14)
ylabel (hClbr, 'Signalintensitet, dB')

%% autocorrelation function estimation

'power');



[Rx, lags] = xcorr(x, 'coeff');
tau = lags/fs;

% plot the signal autocorrelation function

figure(6)

plot(tau, Rx, 'r')

grid on

xlim([-max(tau) max(tau)])

ylim([l.1l*min(Rx), 1.1])

set(gca, 'FontName', 'Times New Roman', 'FontSize', 14)

xlabel('Delay, s')

ylabel('Autocorrelation coefficient')

title( 'Correlogram of the signal')

line([-max(abs(tau)) max(abs(tau))], [0.05 0.05],...
'Color', 'k', 'LineWidth', 1.5, 'LineStyle', '--")

legend( 'signal correlogram', '5 % level')

%% signal statistics

% compute and display the minimum and maximum values
maxval = max(x);

minval = min(x);

disp([ 'Max value = ' num2str(maxval)])

disp([ 'Min value = ' num2str(minval)])

oo

compute and display the the DC and RMS values

u = mean(x);
s = std(x);
disp([ 'Mean value = ' num2str(u)])
disp([ 'RMS value = ' num2str(s)])

% compute and display the dynamic range
DR = 20*logl0(max(abs(x))/min(abs(nonzeros(x))));
disp([ 'Dynamic range DR = ' num2str(DR) ' dB'])

% compute and display the crest factor
CF = 20*logl0(max(abs(x))/s);

disp([ 'Crest factor CF = ' num2str(CF) ' dB'])
MA = max(abs(x));

MI = min(abs(nonzeros(x)));

disp([ 'max(abs(x)) = ' num2str(MA) ''])

disp([ 'min(abs(nonzeros(x))) = ' num2str(MI) ''])

% compute and display the autocorrelation time
ind = find(Rx>0.05, 1, 'last');

RT = (ind-N)/fs;

disp([ 'Signal duration = ' num2str(max(to)) ' s'])
disp([ 'Autocorrelation time = ' num2str(RT) ' s'])
commandwindow

Snabb fouriertransform:

%$%skapa fouriertransformen fran analys av ljudfilen till analys av frekvens
[x, fs] = audioread('audiofile.wav'); % load an audio file

x =x(:, 1); % get the first channel



= length(x); %

N ignal length
to = (0:N-1)/fs;

s
time vector

oe

% plotta snabb fouriertransform
size(x,1);

fft(x);

2 = abs(Y/N);

1 = P2(1:N/2+1);

Pl(2:end-1) = 2*P1(2:end-1);

f = £s*(0:(N/2))/N;

plot(£f,P1)

N
Y
P
P

set(gca, 'FontName', 'Times New Roman', 'FontSize', 14)
xlabel('Frekvens, Hz')

ylabel('Signalamplitud')

title( 'Snabb fouriertransform')

%% Ta bort detta f6r att f& en bild p& hela fouriertransformen
x1im([0 10000])
ylim([0 12*10°-47)

Referenser:

Matlab. Sound analysis with matlab.
https://se.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/38837-sound-analysis-with-matlab
(Hamtad 16/5, 2022)




Bilaga 4: Javakod

Alla funktioner som anropas ér funktioner frdn Google Clouds rostgrianssnitt. Dock ar
klasserna gjorda pd egen hand.

package com.google.Main;

import com.google.cloud.speech.vl.RecognitionAudio;

import com.google.cloud.speech.vl.RecognitionConfig;

import com.google.cloud.speech.vl.RecognizeResponse;

import com.google.cloud.speech.vl.SpeakerDiarizationConfig;
import com.google.cloud.speech.vl.SpeechClient;

import com.google.cloud.speech.vl.SpeechRecognitionAlternative;
import com.google.cloud.speech.vl.WordInfo;

import com.google.cloud.speech.vl.RecognitionConfig.AudioEncoding;
import com.google.protobuf.ByteString;

import java.nio.file.Files;

import java.nio.file.Path;

import java.nio.file.Paths;

public class TranscribeDiarization {
static SpeechRecognitionAlternative alt;
static WordInfo info;
static int speakerTag;

public static void transcribeDiarization(String file) throws Exception {
Path path = Paths.get(file);
byte[] content = Files.readAllBytes(path);

try (SpeechClient client = SpeechClient.create()) {
// Fa innehdllet av ljudfilen
RecognitionAudio recognitionAudio = RecognitionAudio.newBuilder().setContent(ByteString.copyFrom(content))
.build();

SpeakerDiarizationConfig diarizationConfig = SpeakerDiarizationConfig.newBuilder()
.setEnableSpeakerDiarization(true).setMinSpeakerCount(2).setMaxSpeakerCount(3).build();

// Starta identifiering av vem som sager vad

RecognitionConfig recoConfig = RecognitionConfig.newBuilder().setEncoding(AudioEncoding.LINEAR16)
.setLanguageCode ("en-US")
.setEnableWordTimeOffsets(true)
.setDiarizationConfig(diarizationConfig)



.build();

// Starta transkiberingen
RecognizeResponse respons = client.recognize(recoConfig, recognitionAudio);

// Lagga till nummer pd férsta talare som endast ar ett alternativ.
alt = respons
.getResults(respons.getResultsCount() - 1).getAlternatives(9);

// Varje alternativ bestar av information om varje ord som ar markt med ett nummer pad talaren
info = alt.getWords(0);
speakerTag = info.getSpeakerTag();

// Skriv ut resultatet
System.out.println(write());

//Funktion som assocoiera varje ord med ratt talare for att identifiera vem som sager vad.
//Lagg till en ny linje nar en ny alare bdrjar prata
public static StringBuilder write(){
StringBuilder words = new StringBuilder(
String.format("Speaker %d: %s", info.getSpeakerTag(), info.getWord()));

for (int i = 1; i < alt.getWordsCount(); i++) {
info = alt.getWords(i);
if (speakerTag == info.getSpeakerTag()) {
words.append(" ");
words.append(info.getWord());
} else {
words
.append(String.format("\nSpeaker %d: %s", info.getSpeakerTag(), info.getWord()));
speakerTag = info.getSpeakerTag();
i
¥

return words;



Bilaga 5: Sphinx4-kod
package sphinx4;

import java.lang.module.Configuration;

import edu.cmu.sphinx.api.Configuration;

import edu.cmu.sphinx.api.LiveSpeechRecognizer;
import edu.cmu.sphinx.api.SpeechResult;

import java.io.IOException;

public class sphinx {
public static void main(String[] args) {
Configuration conf = new Configuration();
/I Set path to acoustic model.
conf.setAcousticModelPath("resource:/edu/cmu/sphinx/models/en-us/en-us");
// Set path to dictionary.
conf.setDictionaryPath("resource:/edu/cmu/sphinx/models/en-us/cmudict-en-us.dict");
/I Set language model.
conf.setLanguageModelPath("resource:/edu/cmu/sphinx/models/en-us/en-us.Ilm.bin");

try {
LiveSpeechRecognizer reco = new LiveSpeechRecognizer(conf);
reco.startRecognition(true);

SpeechResult result = null;

while ((result = reco.getResult()) !=null) {
String command = result.getHypothesis();
System.out.println("Voice command is " + command);

if (command.equalsignoreCase("Hello I am from Sweden")) {
System.out.printin("YAAAY :)");
} else if (command.equalsIgnoreCase("Bye")) {
System.exit(0);
j
System.out.println("Exit :)");
h
//reco.stopRecognition();
} catch (IOException €) {
e.printStackTrace();

}
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