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Sammendrag 
 
 

Dette arbeidet har blitt utført med et mål om å utvikle et system for automatisk 
gjenkjenning av dialekter basert på akustisk modellering. Systemet ble utviklet 
ved bruk av Hidden Markov ToolKit (HTK), et samling av ferdige 
språkmodelleringsverktøy utviklet av Cambridge University Engineering 
Department i 1996. Trening og evaluering ble gjort for to dialektformer innenfor 
de tre språkene spansk, engelsk og mandarin.  
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Abstract 
 

This work has been done to develop a system for automatic recognition of 
dialects based on acoustic modeling. The recognition system has been 
developed with the use of the Hidden Markov ToolKit (HTK), a collection of 
speech modeling tools made for the task of speech recognition by Cambridge 
University Engineering Department in 1996. Training and evaluation has been 
done for two dialect forms of the three languages Spanish, English and 
Mandarin.  
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Forkortelser  
 
 
ASR  Talegjenkjenning(Automatic Speech Recognition) 
CUED  Cambridge University Engineering Department 
DTFT  Discrete Time Fourier Transform 
GMM   Gaussisk blandingsmodell (Gaussian Mixture Model) 
HMM   Skjult Markovmodell (Hidden Markov Model)  
HTK  Hidden Markov Model ToolKit  
ID  Identifikasjon 
LID   Språkidentifikasjon (Language Identification) 
LDC  Linguistic Data Consortium  
MFCC  Mel-Frequency Cepstral Coefficients 
MMI  Menneske-Maskin-Interaksjon 
PRLM  Fonemgjenkjenning fulgt av Språkmodellering 

(Phone Recognition followed by Language Modelling ) 
PPRLM Parallell PRLM  
PLM    
SDC  Shifted Delta Cepstral  
SLM Stokastisk språkmodellering (Stochastic Language 

Modeling) 
UBM  Universal bakgrunnsmodell (Universal Background Model) 
VSC  Vector Space Characterization 
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Innledning  
Store Norske Leksikon definerer en dialekt på følgende måte:  

 

Variant av et nasjonalspråk som tales av en del av 
innbyggerne og innenfor et mindre område i 
språksamfunnet. 1 

     
Automatisk dialektgjenkjenning innebærer å bruke akustiske data man har 
tilgjengelig til å gjenkjenne hvilken dialekt (eller aksent, se 1.1.1 ) som snakkes 
innenfor et gitt språk. Oppgaven har mye til felles med automatisk 
språkgjenkjenning, men på grunn av at dialekter gjerne likner hverandre i større 
grad enn det språk gjør, er gjenkjenningsarbeidet vanskeligere.  

 

Figur 1.1: System for identifikasjon av dialekter 

 

1.1 Begrepsavklaringer 

1.1.1 Språk, dialekt, aksent 

Skillene mellom ulike dialekter og ulike språk kan i noen tilfeller være små. Et 
vanlig kriterium er at ulike dialekter, i motsetning til ulike språk, skal være 
gjensidig forståelige2. Det finnes imidlertid forskjellige språk oppfyller som dette. 
Nærliggende eksempler på dette er de skandinaviske språkene norsk, svensk 
og dansk, men også spansk og portugisisk samt nederlandsk og tysk ligger i 
grenseland. Harper og Maxwell påpeker også at forståelse er et relativt begrep, 
og dermed vil definisjonen være situasjonsbestemt. (Harper, M.P, & Maxwell, 
2008). Både politikk og landegrenser spiller for eksempel ofte en avgjørende 
rolle i definisjonsspørsmålet. Dialekter innenfor et språk kan dermed likne 
hverandre i større eller mindre grad, avhengig av flere faktorer, og 
gjenkjenningsoppgaven vil dermed også variere.  

 

                                            
1Sitat.StoreNorskeLeksikon.Dialekt. 
http://snl.no/dialekt.Hentet:Juni,2012. Hentet:Juni,2012. 
2 Språk og dialekt (Store Norske Leksikon, 2011) 

http://snl.no/dialekt
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Aksent brukes gjerne om måten å uttale en dialekt eller språk på, og ulikhetene 
er hovedsakelig fonologiske og/eller prosodiske framfor leksikalske (Harper, 
M.P, & Maxwell, 2008), (Store Norske Leksikon, s. Aksent).  

 

1.1.2 Identifikasjon vs verifikasjon  

 
Av Figur 1.1 og Figur 1.2 ser vi at det er forskjell på identifikasjon og verifikasjon 
(eventuelt deteksjon) av dialekter. Identifikasjonsssystemer (ID) har som 
hovedoppgave å hvilken dialekt som snakkes uten noen forhåndsantakelser om 
talesignalet som er objekt for identifikasjonen. Avgjørelsen blir da i form av en 
dialekt, for eksempel ‘Talen er av nordnorsk dialekt’. Identifikasjonen kan gjøres 
på et lukket eller åpent sett avhengig av om alle måldialekter er kjent for 
systemet eller ikke. I tilfellet for verifikasjon vil man i tillegg til talesignalet også 
tilføye en påstand om antatt dialekt til systemet på forhånd, for eksempel ‘Talen 
er av nordnorsk dialekt’. Systemets oppgave reduseres da til å avgjøre hvorvidt 
påstanden er riktig eller ikke, og to typer feil er mulig: Falsk alarm (‘Ikke riktig’ 
når riktig) eller falsk deteksjon (‘Riktig’ når ikke riktig).  

 

Figur 1.2: System for verifikasjon av dialekter 

 
Videre i rapporten vil det være identifikasjonsoppgaven (Figur 1.1) som står i 
fokus. Ved bruk av et lukket sett av dialekter blir likevel mulighetene for feil 
forutsigbare som i tilfellet for verifikasjon.   

1.2 Hvorfor dialektgjenkjenning? 

Bruksområdene for automatisk dialektgjenkjenning er mange av de samme som 
for automatisk språkidentifikasjon (LID). Spesielt interessant er det imidlertid 
som forbedring av systemer for automatisk talegjenkjenning (ASR). En av de 
største utfordringene ved ASR ligger nettopp i den store variasjonen blant 
talere, deriblant dialektvariasjoner. Jo større brukergruppe, jo større krav til 
robusthet med tanke på variasjon. Ved å identifisere talerens dialekt vil det 
være mulig å tilpasse gjenkjenning ved for eksempel adapsjon, og på denne 
måten oppnå økt ytelse. Bruksområdene for et variasjonsrobust ASR-system er 
svært mange, for eksempel kan det erstatte tastatur eller touch-teknologi som 
menneske-maskin-interaksjon (MMI) på mobiler og datamaskiner. 
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Applikasjonen Siri på Apples iPhone 4s er et aktuelt eksempel med et vidt 
spekter av brukere (Apple).  

 
I seg selv vil dialektgjenkjenning i likhet med språkgjenkjenning også kunne 
brukes til søk eller uthenting av spesifikk data i taledatabaser, eventuelt til 
indeksering av taledata. 

 

1.3 Problemstilling 

Hovedmålet med arbeidet er å utvikle og evaluere et system for automatisk 
gjenkjenning av dialekter ved bruk av gaussiske blandingsmodeller. 
Implementasjonen vil gjøres ved hjelp av Hidden Markov Toolkit (HTK), et 
samling av ferdige språkmodelleringsverktøy utviklet av Cambridge University 
Engineering Department i 19963. 

 

1.3.1 Innfallsvinkler 

Denne oppgaven vil ta for seg automatisk gjenkjenning av dialekter med fokus 
på identifikasjon fra et lukket sett. Det er ønskelig å kunne gjøre sammenlikning 
av ulike tilnærminger til problemet, slik det har blitt gjort tidligere for 
språkgjenkjenning. Hovedfokus vil imidlertid være å utvikle et enkelt system 
som kan gjenkjenne dialektformer av et gitt språk.  

 
Modellering basert på hyppighet av ulike fonemkombinasjoner, eller såkalt 
fonotaktisk modellering, har vist seg å være en tilnærming som gir gode 
resultater innenfor automatisk språkgjenkjenning (LID). Fordi man ikke kan 
forvente like tydelige ulikheter i hyppighet av ulike fonemkombinasjoner mellom 
dialekter som mellom språk, vil akustisk modellering være et mulig alternativ til 
fonotaktisk modellering. Dette fordi man da vil kunne fange opp ulikheter i de 
akustiske realiseringene av språklydene innenfor hver dialekt. En ønsker videre 
å se på hvilke tilnærminger som brukes i aktuelle systemer for språk-
identifikasjon og drøfte hvordan disse eventuelt kan benyttes eller spesialiseres 
til bruk i dialektgjenkjenning. Det vil være interessant å undersøke effekten av å 
øke antall blandingskomponenter i modellen, samt eventuelle effekter det har 
på systemet å endre form for egenskapsuttrekking. Om mulig ønsker en ut ifra 
gjennomførte eksperimenter og tredjeparts forskning også å kunne drøfte hvilke 
fordeler en GMM/UBM-struktur vil ha sammenliknet med en ren GMM-struktur 
både i forhold til gjenkjenningsrate og krav til tidsbruk og treningsmengde. Til 
slutt vil det være interessant å sammenlikne resultater ervervet fra GMM-
systemet med resultater fra et PRLM-system utviklet til bruk i 
språkidentifikasjon. 
 

                                            
3 Hidden Markov Model ToolKit (Cambridge University Engineering Department) 
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1.3.2 Begrensinger 

På grunn av begrenset tid vil eksperimenter baseres på to dialektformer av 
følgende tre språk: Engelsk, spansk og mandarin. Data som brukes vil da 
hentes fra CallFriend- databasen. I tillegg vil hovedeksperimentene basere seg 
på et lukket system, hvilket innebærer at hver dialekt gjenkjennes ut ifra et 
kjent, begrenset sett som i dette tilfellet vil bestå av kun to dialektformer.  

 
I fcorhold til GMM-modelleringen vil fokus i størst grad være på de to første 
stegene av et GMM-system, det vil si forprosessering og oppbygging og trening 
av modeller. Klassifisering vil dermed bli gjort med de metoder som HTK tilbyr.  

 

1.4 Rapportstruktur 

Kapittel 2 vil gi bakgrunnsinformasjon innenfor taleteknologi med fokus på 
dialektkarakteristikk samt skjulte Markov-modeller. Dette vil da bli beskrevet i 
korte trekk for å gi en oversikt over emnet. Vanlige tilnærminger og aktuelle 
systemer følger så i kapittel 3. I kapittel 4 presenteres datagrunnlaget for 
systemene. Kapittel 5 og 6 beskriver så henholdsvis GMM- og PRLM- 
systemene som vil bli brukt i eksperimentene. Kort beskrivelse av 
eksperimentene samt resultater følger så i kapittel 7 og 8. Til slutt presenteres 
diskusjon og konklusjon i kapitlene 9 og 10.  
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2 Bakgrunn 
Taleteknologi er et felt som kombinerer forskning og kunnskap fra et bredt 
spekter av fagområder. Signalbehandling, datateknikk, statistikk, elektronikk, 
lingvistikk, semantikk, fonetikk og psykologi er blant eksemplene (Xuedong 
Huang, 2001). Dette kapitlet tar sikte på å gi en kort innføring i noen av de mest 
sentrale begrepene som dukker opp senere i rapporten. 

2.1 Dialekt-karakteristikk  

Målet med automatisk dialektgjenkjenning er å identifisere hvilken dialekt som 
snakkes. For å kunne skille ulike dialekter fra hverandre, trengs kunnskap om 
hvilke egenskaper som er forskjellig fra en dialekt til en annen. Til dette formålet 
finnes flere informasjonskilder som Fra forskning innenfor språkidentifikasjon 
har det vist at følgende faktorer endres fra språk til språk og kan med fordel 
brukes i gjenkjenning (Matejka P. , 2008): 

 

 Fonetikk og fonotaks  

 Vokabular og morfologi 

 Prosodi  

 Syntaks 
 

En vil i de påfølgende avsnitt  se nærmere på disse faktorene med også med 
tanke på dialektgjenkjenning. 
 

2.1.1 Fonetikk, fonologi og fonotaks 

Fonetikk viser til læren om språklydene, og til studiet av språklydenes fysiske 
og fysiologiske egenskaper (akustisk fonetikk), produksjon (artikulatorisk 
fonetikk), persepsjon (auditiv fonetikk), klassifisering og transkripsjon (Xuedong 
Huang, 2001), (Store Norske Leksikon, s. Fonetikk).  

 
Ordet fon kommer fra det greske phone som ganske enkelt betyr lyd 

(Språkrådet), og brukes om en fysisk realisering av et fonem. Begrepet fonem 
viser til den minste språklige lydenheten som har meningsskillende effekt, det 
vil si som kan skille ett ord fra ett annet. I forhold til antall ord  vil antall fonemer i 
et språk være veldig begrenset, for eksempel viser (Xuedong Huang, 2001) til 
et komplett sett av 42 fonemer for amerikansk engelsk4. Med henvisning til 
(Zissman M. , 1995) beskriver Matejka i (Matejka P. , 2008) at antallet ligger 
mellom 15 og 50 fonemer per språk, og at de fleste språk har rundt 30. I 
identifikasjonsoppgaver kan en da skille mellom  språk ved å utnytte at  ulike 
språk har ulike sett med fonemer. Dialekter likner hverandre i større grad, men 
for mange tilfeller gjelder dette også der. I den forbindelse vil det imidlertid også 
være nyttig å se hvordan de samme fonemene vil kunne ha ulike akustiske 
realiseringer.  

                                            
4 Tabell 2.4, s. 38 (Xuedong Huang, 2001) 
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Fonologi er et noe bredere begrep som har å gjøre med lydmønstrene i språket, 
og innebærer studier av hvordan språklydene fordeles og settes i system 
innenfor hvert enkelt språk eller dialekt. Videre er fonotaks  et viktig begrep for 
identifikasjonsoppgaver, da det sier noe om hvordan språklydene kan 
kombineres. Forekomst og hyppighet av slike fonem eller fon-kombinasjoner vil 
variere fra språk til språk, og også fra dialekt til dialekt, og kan på den måten 
brukes til å skille dem fra hverandre. 

 

2.1.2 Vokabular og morfologi   

Innholdet av ulike ord (vokabularet) vil i høyeste grad være forskjellig fra språk 
til språk, og er kanskje det man først legger merke til. For enkelte dialekter 
gjelder dette også, men oftest i mindre grad enn for språk.  

 
Morfologi viser til ordenes struktur og måten ordene settes sammen på. Det 
omfatter også ordenes bøyning.  

 

2.1.3 Prosodi 

Prosodi er et komplekst begrep som har med talens melodi eller intonasjon å 
gjøre. Det er knyttet til varighet og timing av fonemer, rytme, tonehøyde, pauser 
og trykk, hvorav tonehøyde har blitt karakterisert som det mest uttrykksfulle 
(Xuedong Huang, 2001).  

 
Dette lydmønsteret er gjerne ulikt fra språk til språk, og det gjelder i høyeste 
grad også for dialekter. Blant de norske dialektene finnes det for eksempel store 
ulikheter på dette området.  

 

2.1.4 Syntaks 

Syntaks er sammensetningen av ord til setninger, og gir reglene for hvilke 
kontekster et ord kan dukke opp i. Setningsoppbygging kan variere både fra 
språk til språk og fra dialekt, selv om ordforrådet skulle være det samme.  

 

2.2 Skjult-Markov-modell (HMM) 

Det akustiske systemet som utvikles for å gjenkjenne dialekter vil benytte en 
skjulte-Markov-modeller og denne seksjonen tar sikte på å gi et overblikk over 
de sentrale begrepene som vil brukes senere i kapittel 5.  

 
Skjulte Markov- modeller (HMM) er som er en mye brukt statistisk metode for å 
klassifisere observasjonsvaktorer (Xuedong Huang, 2001) Bruk av HMM for å 
identifisere språk ble introdusert av House og Neuberg i 1977 (Neuberg & 
House, 1977), (Zissman M. , 1996). Målet er å modellere dynamiske sekvenser 
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(for eksempel talesignaler) med minimal bruk av minne5. I beskrivelsen som 
følger benyttes hovedsakelig samme notasjon som brukt i  
Huang (Xuedong Huang, 2001) og i (Markov models and Hidden Markov 
models (in Norwegian) )  
 
En observerbar Markov-modell kan representeres ved av en endelig 

tilstandsmaskin med tilstander          og beskrives ved hjelp av 
transisjonssannsynlighetene     og de initielle sannsynlighetene    . 

    betegner sannsynligheten for å starte i tilstand  , mens     betegner da 

sannsynligheten for en transisjon fra tilstand   til tilstand  . De sistnevnte danner 
på denne måten en transisjonsmatrise   av dimensjon     og er under 
følgende begrensning:  
 
 

∑                 
          (2.1) 

 

Summen av de initielle sannsynlighetene    skal også være 1 for      . 
 

Hver av tilstandene korresponderer til en synlig hendelse    innenfor et 
observasjonsalfabet           , slik at en bestemt sekvens av tilstander vil 
gi en bestemt sekvens  .  

 
For skjulte Markov-modeller er den underliggende tilstandssekvensen ikke 

synlig, fordi    genereres av en sannsynlighetsfunksjon knyttet til hver enkelt 
tilstand. Dermed innføres tilleggsparametrene       som betegner 

sannsynligheten for output    i tilstand  . 6.For å summere opp kan altså den 
skjulte Markov-modellen dermed beskrives ved hjelp av en transisjonsmatrise 

 , en vektor med initielle sannsynligheter   og en vektor med output-
sannsynligheter  .  

 

2.2.1 Antakelser 

Markov-modeller bruker lite minne for å modellere dynamiske sekvenser. For en 
førsteordens Markov-modell vil det for eksempel si at sannsynligheten for den 
aktuelle tilstand i en tilstandssekvens kun er avhengig av foregående tilstand. 
For skjulte Markov-modeller antas det i tillegg antas det at observasjonen i en 
tilstand bare avhenger av den aktuelle tilstanden og dermed er uavhengig av 
foregående observasjoner.  
 

                                            
5 The Markov Chain. Kapittel 8, seksjon 1, s 378 (Xuedong Huang, 2001) 
6 For mer informasjon om HMM, se kapittel 8, s.377 i (Xuedong Huang, 

2001).  
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2.2.2 Hovedproblemer 

I følge Huang et.al. er det tre hovedproblemer i forbindelse med bruk av skjulte 
Markov-modeller til talegjenkjenning: Evaluering, dekoding og læring7. Ved 
evaluering av en skjult Markov-modell gitt av parameterne beskrevet over 
ønsker man å finne sannsynligheten for at en viss modell har generert en gitt 

observasjonssekvens  , eller med andre ord hvor godt modellen passer til 
observasjonene som er gjort. Problemet med dekoding er direkte knyttet til 
definisjonen av en skjult modell; nemlig å, for en gitt modell, finne ut hvilken 
skjult tilstandssekvens som mest sannsynlig har generert en synlig 
observasjonssekvens. Læring går ut på å re-estimere parameterne til modellen 
slik at man maksimerer sannsynligheten til en observasjonssekvens gitt 
modellen («likelihood»). 
 
Relevante eksempler på tilnærminger er Baum-Welch re-estimering av 
parameterverdier for læring. Det er en estimering som iterativt endrer modellen 
beskrevet av parametersettet   ved å maksimere uttrykket       . Dette 
gjøres ved å kjøre forover-bakover-algoritmen til konvergens. For dekoding har 

man Viterbi-algoritmen8, som har til mål å finne den tilstandssekvensen   som 
maksimerer sannsynligheten         . Dette gjøres ved en beste-vei-
tilnærming.  
 

2.2.3 Gaussiske blandingsmodeller  

Gaussiske blandingsmodeller er mye brukt som sannsynlighetstetthetsfunksjon 
for parameterne      . Estimering av disse er dermed det samme som 
estimering av parameterne som beskriver denne(se seksjon 6.2).   
 
 

 
  

                                            
7 Kapittel 8, seksjon 8.2.Definition of the Hidden Markov Model, s383 

(Xuedong Huang, 2001)  
8 Kapittel 8, seksjon 8.2.Definition of the Hidden Markov Model, s388 

(Xuedong Huang, 2001) 
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3 Metoder  
Mens språkidentifikasjon har blitt forsket på i over 30 år, har dialektidentifikasjon 
ikke fått like mye oppmerksomhet. De siste årene kan man imidlertid se en 
økende interesse for også dette problemet i takt med at gjeldende systemer for 
språkidentifikasjon er under stadig forbedring og optimalisering. Som dette 
kapitlet vil vise, bygger de fleste av systemene utviklet for dialektgjenkjenning 
enten direkte eller delvis på metoder for språkgjenkjenning. Dette kapitlet vil 
først gi en oversikt over de mest brukte tilnærminger som er relevante for både 
språk- og dialektgjenkjenning, deretter følger en gjennomgang av aktuell 
forskning på områdene.   

3.1 Tilnærminger 

Tilnærminger til dialektgjenkjenning bygger i stor grad på de samme metoder og 
teknikker som brukes for språkgjenkjenning da oppgavene er så like av natur. 
Det finnes svært mange tilnærminger, men basert på en inndeling gjort i 
(Reynolds, Campbell, Shen, & Singer, 2008) kan disse deles inn i to brede 
kategorier: Spektralbasert identifikasjon og token-basert identifikasjon. Av 
hensyn til oppgaven vil man her holde seg til beskrivelse av de mest relevante 
tilnærminger innenfor disse to kategoriene.  
 

3.1.1 Generelt  

Menneskets øre kan sees på som en spektral- eller frekvensanalysator. Mye av 
den nyttige informasjonen som kan brukes til å skille lyder fra hverandre 
befinner seg dermed i frekvensdomenet. En spektralanalyse av et signal er en 
analyse av signalet med hensyn til frekvens framfor tid. I spektralbasert 
identifikasjon av språk eller dialekter blir det først foretatt en 
egenskapsuttrekking ved korttids spektralanalyse av talesignalet. Deretter 
modelleres hver enkelt dialekts karakteristikker ved hjelp av de resulterende 
egenskapsvektorene, og identifikasjon blir gjort etter likelihood –beregning utført 
av en bank med klassifikatorer:  

 
 

 
 

Figur 3.1: Spektral dialekt-ID 
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Ved token-basert identifikasjon av språk og dialekter deles talesignalet opp i 
mindre enheter ved hjelp av en såkalt «tokenizer» eller oppdelingsenhet, se 
figur 3.2.  For eksempel kan man benytte en fonemgjenkjenner til denne 
oppdelingen, før man kan videre representere språket eller dialekten ved hjelp 
av stokastisk språkmodellering. Dette er grunnlaget for PRLM (Phone 
Recognition followed by Language Modelling) (Zissman & Singer, 1994), som er 
en vanlig tilnærming til språkidentifikasjon, se seksjon 3.3. En annen tilnærming 
er GMM-basert tokenisering (Torres-Carrasquillo, D.A, & Deller Jr., Language 
Identification using Gaussian Mixture Model Tokenization, 2002). For hver 
tidsramme vil egenskapene evalueres mot en gaussisk blandingsmodell, og de 
resulterende enheter (tokens) er i dette tilfellet indeksen til den 
blandingskomponenten som gir høyest score.  

 

 
 

Figur 3.2: Token-basert språkidentifikasjon 

 

3.2 GMM-tilnærming 

En tilnærming ved bruk av gaussiske blandingsmodeller er et eksempel på 
spektralbasert eller akustisk modellering av dialekter.   

3.2.1.1 Egenskapsuttrekking 

Som vist i figur 3.1 utføres det først en egenskapsuttrekking ved korttids 
spektralanalyse. Målet med egenskapsuttrekking er representere observasjoner 
på en slik måte at de som tilhører samme klasse, her dialekter, blir så like som 
mulig. På samme tid skal representasjonen sørge for at observasjoner fra ulike 
klasser blir så ulike som mulig. 

 
Egenskapsuttrekking foregår ofte ved beregning av mel-frequency-

cepstral-coeffisients (MFCC), definert som «det reelle cepstrum av et korttids-
analysert signal uthentet fra signalets FFT» (Xuedong Huang, 2001)9.. 
Blokkskjemaet i  

Figur 3.3 viser hvordan dette utføres, som forklart i (Cepstral 
representation of speech). :  

 
 

                                            
9 Kapittel 6, seksjon 6.2,s. 316. Mel-Frequency Cepstrum. 
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Figur 3.3: Egenskapsuttrekking med MFCC  

 
I første steget utføres en korttids-segmentering av signalet ved å multiplisere 

det med hjelp av en vindusfunksjon med en viss periode  . Denne 
vindusfunksjonen har en varighet som overstiger  , og segmentene, eller 
rammene, vil dermed overlappe hverandre. Deretter transformeres signalet til 
frekvensdomenet ved hjelp av en DTFT10 2). Resultatet av (2) og (3) føres så 
inn til en bank med triangulære filtre på en Mel-skala11, og energien som 
signalet har i hvert av de resulterende frekvensbandene beregnes. Logaritmen 
av energien beregnes i (5) før til slutt en DCT12 av disse gir egenskapsvektorer 
av type MFCC.  
 
Denne formen for egenskapsuttrekking tar kun vare på informasjon innenfor 
hver enkelt ramme, og vil gå glipp av eventuelle temporale endringer med 
betydningsfull informasjon om signalet. Av den grunn kan man føye til 

tidsderiverte koeffisienter ( -koeffisienter) og akselerasjonskoeffisienter 

(   koeffisienter).  
 

        
      

  
                                                                                                                          

 

         
       

   
                                            (3.2) 

 

I nyere forskning innenfor akustisk modellering har det imidlertid blitt brukt et 
annet sett med koeffisienter med gode resultater (Torres-Carrasquillo, Singer, 
Kohler, Greene, Reynolds, & Deller Jr., 2002 ). Shifted-delta-cepstral (SDC)- 
koeffisienter er en utvidelse av deltakoeffisientene i formel 3.1, og kan beskrives 

med de fire parametrene        .  
 
 
 

                                            
10 Discrete Time Fourier Transform.  
11 Mel-skala: Perseptuell skala. Lineær under 1kHz, logaritmisk over 

(Xuedong Huang, 2001) 
12  
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For en tidsramme ved tiden   beregnes først MFCC-koeffisientene 
               Parameteren   bestemmer hvor spredt beregningen av 
deltakoeffisientene skal være, mens   bestemmer hvor langt to 
deltaberegninger ligger fra hverandre. Videre har vi ved tiden   følgende 
midlertidige beregning (Reynolds, Campbell, Shen, & Singer, 2008):  
 
 
                             for                                                   (3.3) 

 
 

Selve SDC-vektoren ved tiden   blir da som vist i formel 3.4:  
 

        (

       

       
 

       
)                                                                                                                  ) 

 

3.2.1.2  GMM-klassifisering  

Fra (Reynolds, Campbell, Shen, & Singer, 2008) 13har vi at dagens state-of-the-
art-systemer for språkidentifikasjon benytter klassifikasjon basert på enten 
Gaussian Mixture Models (GMM) eller Support Vector Machines (SVM), eller en 
kombinasjon. 

 
For dialektidentifikasjon representerer hver dialekt en klasse. Med bruk av GMM 
er målet å for hver klasse modellere distribusjonen av egenskapsvektorer, 

typisk MFCC- eller SDC-koeffisienter. For egenskapsvektoren   av dimensjon   
vil definisjonen av den gaussiske blandingsmodellen for dialektmodellen   være 
gitt av formlene 3.5 og 3.6, som beskrevet i (Reynolds, Campbell, Shen, & 
Singer, 2008)14:   

 

(       ∑        
 
             (3.5) 

 

      
 

        ∑   
      

 

 
      

 ∑       
  
                                                           ) 

 

Her betegner       og    henholdsvis sannsynlighetstettheten og vekten til den 
  te blandingskomponent. Komponentvektene skal summeres til 1: Dette gir til 
slutt at en dialektspesifikk GMM kan defineres ved hjelp av komponentenes 

vekter     deres middelverdier    og kovariansmatrise ∑ for alle M 
komponentene. Ved trening av dialektmodellene er det derfor disse 
parameterne som oppdateres basert på data fra hver dialekt. Det finnes mange 
ulike treningsalgoritmer for å trene akustiske modeller. Se kapittel 5 for spesifikk  
treningsalgoritme.  

 

                                            
13 Seksjon 41.2.2, s. 813: Classifiers.  
14 Seksjon 41.2.2, s 813. Classifiers.  
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Identifiseringen av en dialekt baserer seg så på en beregning av likelihood-

sannsynlighet for hver dialektmodell. I et system med   dialekter kan dette sees 
på som sannsynligheten for en sekvens av   observasjonsvektorer gitt 
dialektmodellen, eller         for           og kan beregnes på følgende 
måte:  

                                     ∏        

 

   

                              

 
Formel 3.7 antar tidsmessig uavhengighet mellom 

sett i  
Figur 3.1 brukes så disse beregningene av en desisjonsenhet for å avgjøre 

hvilken dialekt eller klasse   tilhører.  
  

For mer detaljer om bruk av gaussiske blandingsmodeller til språkgjenkjenning, 
se for eksempel (Reynolds, Campbell, Shen, & Singer, 2008), (Lee, 2008) og   
(Singer, Torres-Carrasquillo, Gleason, Campbell, & Reynolds, 2001).  

 

3.3 PRLM-tilnærming 

Dialektgjenkjenning ved bruk av PRLM er en token-basert tilnærming, med 
fonemer som segmenteringsenheter. Figur 3.4 viser en oversikt over et PRLM-
system for gjenkjenning av dialekter:  

 
 

 
Figur 3.4:PRLM 

 

3.3.1 Fonemgjenkjenning 

Målet med fonemgjenkjenning er å segmentere og klassifisere innkommende 
tale i forhold til et endelig sett med fonemer, slik at det resulterer i en 
fonemsekvens. Denne fonemsekvensen kan så transkriberes ved hjelp av tekst 
og føres videre til de ulike dialektmodellene for identifisering.  

 
Konvensjonelle fonemgjenkjennerene er ofte implementert ved hjelp av 
konvensjonelle skjulte Markov- modeller (HMM, se 2.2). På grunn av 
utfordringer ved modellering av temporal endring har imidlertid andre metoder 
også brukt, for eksempel TRAP og Split Temporal Context (Matejka P. , 2008). 
Disse metodene tar sikte på å bruke informasjon som strekker seg over flere 
tidsrammer for bedre modellering . 
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3.3.2 Språkmodellering: N-gram 

Ved hjelp av fonemgjenkjenneren beskrevet i 6.1.1 omgjøres 
sammenhengende tale til en fonemsekvens i form av tekst. Dette kan så 
benyttes videre i initialisering og trening av stokastiske språkmodeller. Ved 
stokastisk språkmodellering (SLM) brukes statistiske sammenhenger til å lage 
en modell som kan representere hvert enkelt språk, slik at det også blir mulig å 
skille ulike språk fra hverandre . Fra Huang et.al har vi følgende sitat15:  

 
“The key goal of SLM is to provide adequate probabilistic information so 

that likely word sentences should have higher probability"  
 

Gitt en sekvens   med fonemene        , og en modell   for dialektene. Det 
mest sannsynlige dialekten for sekvensen   kan da uttrykkes på følgende måte: 
 
      

 
                                                                                                                  

Ved bruk av Bayes’ regel har en videre 
 

      
 

               
 

              

      
                                                    

 

Leddet under brøken er uavhengig av dialektvariabelen   virker ikke inn på 
resultatet.        antas ofte å være lik for alle dialekter16, og en står igjen med 
         som det avgjørende leddet i beregningen.  

 

I dette ligger det at en trenger å estimere sannsynligheten for en sekvens   av 
valgte symboler        :  

 
       for                         (3.10) 

 
Dette kan omskrives på følgende måte17: 

 

        ( |     )                                   (3.11) 

Ved N-gram modellering begrenser man denne utregningen ved å anta at hvert 
fonem kun er avhengig av de N-1 foregående fonemene.  I dette systemet blir 
trigram-modellering benyttet, hvilket betyr at hvert fonem antas å være 
avhengig av henholdsvis det foregående fonemet og de to foregående 
fonemene i sekvensen. Selve sannsynlighetsutregningen foregår ganske enkelt 
ved hjelp av telling av forekomster av de ulike unigram, bigram og trigram som 
finnes i transkripsjonen av tilgjengelige treningsfiler. Leddene i formel 4.1 kan 
da beregnes på følgende måte:  

                                            
15 Sitat. Kapittel 11, seksjon 2, side 554, l. 8-9 (Xuedong Huang, 2001) 
16 Kan imidlertid være avhengig av bruken av systemet.  
17 Kapittel 11, Seksjon 2: N-gram Language Models, s. 558-560 

(Xuedong Huang, 2001) 
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    (3.12) 

Av formelen kommer det frem at dersom et trigram ikke skulle finnes i 
treningssettet vil sannsynligheten beregnes til null, selv om det faktisk er en 
sannsynlighet for at denne kombinasjonen kan forekomme. Dette blir dermed et 
problem i tilfeller med begrenset treningsdata, om man ikke kan garantere at 
alle mulige fonemkombinasjoner er godt representert i treningssettet. For å 
unngå feil brukes da en teknikk som kalles glatting (smoothing), se også kapittel 
5.  

 

3.3.3 Gjenkjenning 

Etter fonemgjenkjenning og trening av språkmodeller er det selve 
gjenkjenningen som gjenstår. Her er det vanlig å bruke log-likelihood siden man 
kun er ute etter argumentet som maksimerer uttrykket i likning 3.1:  

  

3.3.4 Parallell PRLM(PPRLM) 

Fonemgjenkjenneren i et PRLM-system er gjerne trent på et enkelt språk, som 
ikke nødvendigvis er blant dialektene/språkene systemet skal kunne 
gjenkjenne. Som sett i kapittel 2 kan det fonetiske innholdet variere fra dialekt til 
dialekt, og i noen tilfeller vil derfor fonemene som opptrer i måldialektene være 
utenfor fonemgjenkjennerens fonetiske domene. Det er gjort kjent at 
fonemgjenkjenneren er den viktigste delen av et PRLM-system og har dermed 
har stor innvirkning på ytelsen til hele systemet (Matejka, Schwarz, & Cernoc.J., 
2005), og reduksjon av feilrate i denne delen av systemet vil være viktig for 
forbedring av gjenkjenningsrate. 

 
Parallell PRLM tar sikte på økt ytelse gjennom å bruke flere PRLM-systemer i 
parallell og deretter gjøre en gjenkjenning basert på resultater fra alle disse. 
Dermed kan en bruke fonemgjenkjennere som er trent på forskjellige 
språk/dialekter, og på den måten redusere sannsynligheten for feilklassifisering.   
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Figur 3.5: PPRLM 

 

3.4  Forskning 

Det forskes innenfor dialektgjenkjenning med mål om å utvikle systemer med 
økt nøyaktighet, effektivitet og/eller fleksibilitet i forhold til nye og flere 
dialektformer. Mange av eksperimentene som har blitt gjort innenfor 
dialektgjenkjenning er basert på teknikker for språkgjenkjenning, da oppgavene 
likner hverandre i stor grad. Det er derfor interessant å også se på disse 
teknikkene. Det har blitt forsket på automatisk språkidentifikasjon (LID) i over 30 
år. Med bakgrunn i de tre hovedtilnærmingene vi har sett over, vil en nå se på 
hvilke teknikker og systemer som har blitt utviklet fram til nå. NIST18 presenterte 
etter formelle evalueringer i 1996 fonotaktisk tilnærming som datidens mest 
suksessfulle (Singer, Torres-Carrasquillo, Gleason, Campbell, & Reynolds, 
2001). Også (Zissman M. , 1996) presenterer samme år at de beste resultatene 
kommer fra fonotaktisk modellering, og aller best ved bruk av parallelle PRLM 
eller PPR systemer. I denne sammenlikningen av fire ulike tilnærminger til LID 
kom GMM-systemet dårligst ut. Egenskapsuttrekkingen i dette systemet var 

basert på MFCC og   MFCC, og basert på dette ble to gaussiske 
blandingsmodeller trent for hver dialekt. Resultatene ved testing blant ti språk 
ga henholdvis 47% og 50% feil ved 45s og 10s segmenter. Til sammenlikning 
kom altså PPRLM best ut med henholdsvis 21% og 37% feil. 

 
En nyere gjennomgang av akustiske, fonetiske og diskriminative tilnærminger 
gjort i (Singer, Torres-Carrasquillo, Gleason, Campbell, & Reynolds, 2001) fra 
2001 konkluderer imidlertid med at det har vært stor framgang i forbedring av 
ytelse for LID- systemer siden den gang. Selv om den fonotaktiske 
tilnærmingen fremdeles står veldig sterkt innenfor språkidentifikasjon, ser nå 
også vi at andre metoder også fører frem. (Torres-Carrasquillo, Singer, Kohler, 
Greene, Reynolds, & Deller Jr., 2002 ) presenteres for eksempel et 512-ordens 
GMM-system som ved bruk av SDC-egenskapsvektorer (se 3.2.1.1) leverer 

                                            
18 National Institute of Science and Technology, se (National Institute of 

Standards and Technology, 2010) 
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resultater som er sammenliknbare med PPRLM. Til sammenlikning har MFCC 

(+ ) vektorer ofte blitt brukt i tidligere systemer, blant annet i systemene 
beskrevet i (Zissman M. , 1996), (Torres-Carrasquillo, D.A, & Deller Jr., 
Language Identification using Gaussian Mixture Model Tokenization, 2002) 

 
Også i (Torres-Carrasquillo, D.A, & Deller Jr., Language Identification using 
Gaussian Mixture Model Tokenization, 2002) blir egenskapsuttrekking basert på 
SDC vist å gi forbedringer, da i et system som benytter tokenisering ved hjelp 
av GMM, som nevnt i 3.1.1  

 
Det har også blitt forsket på hvorvidt en kan oppnå forbedring ved å erstatte 
«maximum likelihood»-klassifiserer med en gaussisk «backend»-klassifiserer .I 
tilfellet for gaussisk tokenisering gir dette en signifikant lavere feilrate (Torres-
Carrasquillo, D.A, & Deller Jr., Language Identification using Gaussian Mixture 
Model Tokenization, 2002),  

 
Med mål om å forbedre og effektivisere eksisterende LID-tilnærminger har det 
også blitt gjort eksperimenter med adapsjon av en universell bakgrunnsmodell, 
som for eksempel for tilfeller med lite treningsdata eller ved behov for å enklere 
kunne legge til flere språk i systemet. En slik modell vil da trenes ved hjelp av 
all tilgjengelig treningsdata, før de enkelte dialekter kan modelleres ved 
adapsjonsteknikker.  (Wong, Pelecanos, Myers, & Sridharan, 2000) konkluderer 
i den sammenheng med betydelig økning av effektivitet (tidsbruk) samtidig som 
nøyaktigheten er sammenliknbar med et rent GMM-system. Det ble også gjort 
eksperimenter med en såkalt «Top 5 mixture test», som for hver test-
egenskapsvektor reduserer beregning av likelihood i språkmodellen til  de 5 
blandingene som gir høyest score hos UBM. Resultatene viser ingen signifikant 
nedgang i nøyaktighet, men signifikant tidsbesparelse i testing.  

 
I tillegg ser en også forskning på systemer som blander de nevnte teknikker, for 
eksempel kombinasjoner av scores fra PPRLM , GMM-tokenisering og GMM 
(Torres-Carrasquillo, D.A, & Deller Jr., Language Identification using Gaussian 
Mixture Model Tokenization, 2002).  

 
Interessen for dialekt- og aksentgjenkjenning har tidligere ikke vært like stor 
som for språkgjenkjenning, men ser ut til å være økende. (Torres-Carrasquillo, 
Gleason, & Reynolds, Dialect Identification using Gaussian Mixture Models) 
beskriver et gjenkjenningssystem for dialekter basert på GMM og SDC-vektorer 
(GMM-SDC) og gaussisk backend klassifisering. Dette systemet benytter UBM-
adapsjon, og trening og evaluering blir gjort med data fra Miami og CallFriend 
Corpus. Resultatene fra CallFriend- evalueringen viser en klassifiseringsfeil for 
engelsk, mandarin og spansk på henholdsvis 28.45%, 28.21% og 33.33%. På 
bakgrunn av resultatene konkluderer rapporten med at en GMM-tilnærming har 
potensiale også innenfor dialektgjenkjenning, spesielt med tanke på at 
språkgjenkjenningsteknikken brukes uten ekstra tilpassing.   

 
Det har også blitt gjort forskning av gjenkjenning av arabiske dialekter, og i 
(Alorifi, 2008) ble det gjort en rekke eksperimenter med bruk av skjulte Markov-
modeller med to typer tilstander: én for lyder som er felles for arabiske dialekter, 
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én for lyder som er unik for hver enkelt dialekt. Hovedfokus var å kunne skille 
mellom to ulike dialekter, Egyptisk og Gulf, og det vises til resultater over 90% 
korrekt identifikasjon.  
 
Man ser også at forskning på kinesiske aksenter har tatt i bruk prosodiske 
egenskaper i kombinasjon med  konvensjonelle SDC-metoder for gjenkjenning 
(Hou, Liu, Zheng, Olsen, & Tian, 2010).  

3.5 Diskusjon 

Resultater fra GMM-systemer for språkidentifikasjon viser stor forbedring i løpet 
av de 20 siste årene, Spesielt resultater funnet i (Torres-Carrasquillo, Gleason, 
& Reynolds, Dialect Identification using Gaussian Mixture Models) tyder på at 
en GMM-tilnærming utviklet til bruk for språkgjenkjenning også kan være en 
god tilnærming til gjenkjenning av dialekter. Forskning gjort innenfor 
språkgjenkjenning viser at det er mulig å øke gjenkjenningsraten ved bruk av 
SDC-basert egenskapsuttrekking. I tillegg har en såkalt UBM/GMM-struktur vist 
seg å være hensiktsmessig i forhold til effektivitet og fleksibilitet.  

 
PRLM-systemer også ennå sterkt innenfor språkidentifikasjon, og det vil være 
interessant å gjøre eksperimenter med et slikt system for dialekter.  
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4 Callfriend Corpus 
Data som ble brukt til trening og testing av de to systemene brukt i 
eksperimentene for dialektgjenkjenning kom fra CallFriend-databasen. 
CallFriend er et prosjekt av Linguistic Data Consortium fra 1996,opprinnelig 
gjort til utvikling av systemer for språkidentifikasjon. Databasen består av en 
rekke ikke-transkriberte telefonsamtaler på 12 ulike språk, som vist i tabell 4.1. 
Samtalene har en lengde på mellom 5 og 30 minutter, og samplingsraten er 
8000 Hz. 

 
 
 

Egyptisk arabisk Engelsk Farsi Kanadisk fransk 

Hindi Tysk Japansk Koreansk 

Mandarin Spansk Tamil Vietnamesisk 
 

Tabell 4.1: Språk i CallFriend-databasen 

 

4.1 Oversikt over dialektformer  

For tre av språkene som befinner seg i CallFriend finnes det to ulike 
dialektformer, se tabell 4.2.. For hver dialektform finnes det 60 ikke-transkriberte 
samtaler. I dokumentasjonen for de ulike dialektformene finner en at merking og 
verifisering av samtalene ble i for alle dialektformene gjort ved lytting til 
samtalene i etterkant, og dette ble gjennomført av en person med det aktuelle 
språket som sitt morsmål. Personen hadde i tillegg kunnskap om 
dialektvariasjonene innenfor språket (Linguistic Data Consortium, s. Desc.) , 
(Linguistic Data Consortuim , 1997),   

 
 
 

Språk Dialektformer 

Amerikansk Engelsk Søramerikansk Generell, 
Ikke-søramerikansk 

Spansk Karibisk Ikke-karibisk 

Mandarin Taiwan Fastland 
 

Tabell 4.2: Dialekter i CallFriend 

 

4.1.1 Amerikansk engelsk 

Om den amerikansk-engelske databasen har en fra (Linguistic Data Consortium 
, s. Desc.Am.Eng.) at datainndelingen ved å skille mellom søramerikansk 
dialekt og ikke-søramerikansk dialekt. Videre forklares det at denne inndelingen 
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først og fremst er basert på vokalmønstre som er vanlig i den sørøstlige delen 
av USA. Talere som ikke har denne spesielle karaktertrekket i sin dialekt, 
tilhører da ikke-søramerikansk.  

 

4.1.2 Spansk 

For spansk er inndelingen basert på et skille mellom karibisk og ikke-karibisk 
spansk. Ifølge dokumentasjonen ble skillet basert på spesielle 
konsonantmønstre, da særlig «s» i slutten av ord (Linguistic Data Consortium, 
s. Desc.Sp. ).  

 

4.1.3 Mandarin 

For mandarin gjøres det et skille mellom fastland og Taiwan. Uten å gå i detaljer 
beskriver Linguistic Data Consortium at dette skillet er basert på spesielle 
egenskaper som er karakteristisk for det geografiske området. (Linguistic Data 
Consortium, s. Desc.Man. )  
 

Inndeling av data 

For hver dialektform er de 60 samtalene fordelt som beskrevet i Tabell 4.3.  
 
 

Datasett Antall samtaler 

Trening 20 

Utvikling/testing 20 

Evaluering 20 
 

Tabell 4.3: Inndeling av data i CallFriend 

4.2 Diskusjon 

CallFriend-databasen gir mulighet for bruk av store mengder treningsdata. 
Forskning gjort i (Matejka, Schwarz, & Cernoc.J., 2005) viser en sammenheng 
mellom mengden av treningsdata og gjenkjenningsrate, da i forhold til trening 
av fonemgjenkjennere. Store mengder treningsdata er også nødvendig for å 
kunne trene gaussiske blandingsmodeller av høy orden, hvilket er vanlig i 
systemer for dialekt og språkidentifikasjon. For eksempel benyttes det i (Singer, 
Torres-Carrasquillo, Gleason, Campbell, & Reynolds, 2001) (Reynolds, 
Campbell, Shen, & Singer, 2008) UBM/GMM-systemer opp til orden 2048.  

 
Telefontale er imidlertid ikke helt optimalt, da det ofte kan inneholde bakgrunns- 
eller kanalstøy, lengre perioder med stillhet eller segmenter som ikke er tale. I 
tillegg er i en telefonsamtale det stor sannsynlighet for uformell tale og slang.   
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5  GMM/HMM 
 

I utviklingen av de akustiske systemene for dialektgjenkjenning ble det benyttet 
Hidden Markov Model ToolKit (HTK), utviklet av Cambridge University 
Engineering Department i 199619. Dette er en samling med ferdige verktøy 
utviklet for automatisk talegjenkjenning (ASR), dokumentert i The HTK Book 
(Young, et al., 1996).  

 
Utgangspunktet var å utvikle GMM-systemer for gjenkjenning av to 
dialektformer ved hjelp av skjult-Markov-modellering. Tilnærmingen til GMM var 
da gjennom HMM med én tilstand. I HTK modelleres dette som tre tilstander, da 
to av tilstandene er såkalt «non-emitting» eller ikke-emitterende. En GMM ble 
så trent for hver dialekt.  

 

5.1 Oversikt over systemet 

Det ble utviklet ett system for hvert av språkene som i CallFriend er registrert 
med to dialektformer, se Tabell 4.2. For å kunne trene modeller og evaluere 
systemet trengte man taledata fra alle dialektformene som man ønsket å kunne 
identifisere. Som beskrevet tidligere i seksjon 4.2 har det vist seg å være 
korrelasjon mellom mengden treningsdata og systemytelse. 

 
Under trening ble derfor alle samtalene i CallFriend treningssett benyttet.  

 

5.2 Forberedelser: Språkmodell 

Ved bruk av HTK ble de tre akustiske systemene for dialektgjenkjenning 
opprettet på liknende måte som et system for talegjenkjenning. I forkant av 
trening og evaluering av systemet måtte det settes opp regler i forhold til 
språket som systemet skal kunne gjenkjenne.  

 

5.2.1 Vokabular 

I generell talegjenkjenning vil vokabularet bestå av de enhetene eller ordene 
som systemet skal kunne gjenkjenne. I dette helt enkle systemet for 
gjenkjenning av to dialekter trenger systemet bare å kunne to «ord». Ett for hver 
dialekt som skal kunne gjenkjennes. Ordlistene for de tre systemene er vist i 
figur 5.1. Ordlistene for hvert system defineres i en egen fil for videre bruk i 
trening og evaluering, ,eksempelvis english.lst.  

 

                                            
19 Se (Cambridge University Engineering Department) 
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Figur 5.1: Ordlister 

 
 

5.2.2 Grammatikk og ordbok 

Grammatikk er definert som de formelle reglene for hvilke strukturer 
språkenhetene har lov til å danne (Xuedong Huang, 2001)20.I dette tilfellet 
skulle systemet kun gjenkjenne hvilken dialekt som snakkes ut fra to muligheter. 
En så også bort i fra stillhet og kombinasjoner av ulike dialekter. Enten er det 
dialekt A eller B. Det gjør at en for disse tre tilfellene fikk en enkel grammatikk å 
forholde seg til, som vist i figurene under.  
 
 

 
 

Figur 4.2: Engelsk, grammatikk 

 
 
 

 
Figur 4.3: Mandarin, grammatikk 

                                            
20 Kapittel 11. Language Modeling. (Xuedong Huang, 2001)  
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Figur 4.4: Spansk, grammatikk 

 
HTK har et eget definisjonsspråk for grammatikk, kalt HTK grammar definition 
language (Young, et al., 1996). For eksempel er grammatikken for engelsk 
defineres som: 

 
§dialects=eng_s|eng_g 
 

der symbolet | gir uttrykk for alternativer. For hvert språk lagres denne 
informasjonen så i en fil, eks englishgrammar. Deretter vil denne informasjonen 
kunne brukes av funksjonen HParse21 til å skape et nettverk av ord i HTK 
Standard Lattice Format. Det er nødvendig for at HTK skal kunne gjøre nytte av 
de grammatiske reglene definert over. 

 
Til slutt ble det opprettet en ordbok som mapper de ulike ordene i vokabularet til 
de ulike modellene som skulle trenes. I dette enkle systemet har man ett ord 
per modell, og modellene var for enkelhets skyld gitt samme navn som ordene.  

 

5.2.3 Merking av data 

For å kunne trene og evaluere modellene måtte data merkes, da med en 
merkelapp for hver modell. Hver fil trengte imidlertid bare en enkelt merkelapp 
som anga hvilken dialekt eller modell den tilhører. Alle merkelappene i systemet 
ble så lagret i en Master Label File, et filformat brukt av HTK (Young, et al., 
1996).  

5.3 Egenskapsuttrekking 

Som sett i 3.2 må det utføres en må det utføres en egenskapsuttrekking av all 
taledata. Egenskapsuttrekking foregikk ved hjelp av HTK-funksjonen HCopy22, 
der parameterne for analyse fastsettes gjennom en konfigurasjonsfil. For 
systemet blir det først og fremst brukt MFCC-koeffisienter i denne fasen.  

 

5.3.1 MFCC – parametere  

Det ble først gjort egenskapsuttrekking av alle trening- og evalueringsfiler basert 
på standard MFCC-vektorer (Se 3.2.1.1 for beregning av disse). Perioden 

                                            
21 HParse, s 281 (Young, et al., 1996) 
22 HCopy, s 242 (Young, et al., 1996) 
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mellom tidsrammene ble satt til 10ms, og vindusfunksjonen ble satt til Hamming 

av en lengde på 25ms. Antall koeffisienter var 12, og energikoeffisienten    tas 
også med. Det ga til slutt egenskapsvektorer av dimensjon 13.  

 

5.3.2 SDC-parametere  

På bakgrunn av at SDC-koeffisienter(Se 3.2.1.1) har vist å gi forbedret 
gjenkjenning i flere systemer (Torres-Carrasquillo, Singer, Kohler, Greene, 
Reynolds, & Deller Jr., 2002 ) ble også denne formen for egenskapsuttrekking 

brukt i systemene. Parametriseringen           ble satt til 7-1-3-7, i likhet med  
systemet i  (Torres-Carrasquillo, Gleason, & Reynolds, Dialect Identification 
using Gaussian Mixture Models).  

 
HTK støtter imidlertid ikke egenskapsuttrekking med SDC, og dermed ble disse 
beregnet i MATLAB på bakgrunn av MFCC-vektorer lest inn fra HTK-format. De 
ble så skrevet tilbake til HTKs-format slik at de kunne brukes til trening av 
modeller i HTK. Her ble datatypen ‘USER’ brukt i fildefinisjonen.  

5.4 Trening og adapsjon 

Da all treningsdata var omgjort til MFCC-vektorer begynte arbeidet med å trene 
opp dialektmodellene. 

 

5.4.1 Initialisering av modeller 

Det første som ble gjort var opprettelse av en prototype for en én-tilstands 
HMM, eller GMM. Som tidligere nevnt vil dette si opprettelse av en HMM med 
tre tilstander i HTK, på grunn av at den første og siste tilstanden er ikke-
emitterende. Det ble opprettet en HMM med tre tilstander, men det var likevel 
bare tilstand 2 som er interessant. Parameterne som ble brukt til videre 
initialisering og re-estimering er  som beskrevet i 2.2.  

 
For initialisering av modellen brukes funksjonen HCompV23 til å kalkulere de 
globale middelverdier og kovarians for all treningsdata for en såkalt flat-start. I 
dette tilfellet ble all engelsk data brukt til å initialisere de to engelske 
dialektmodellene, all spansk for å initialisere de spanske osv. Det gir initialiserte 
modeller som er like for begge dialektformene.  

5.4.2 Reestimering av modellparametere   

Fordi dialektene i dette tilfellet sees på som isolerte enheter ble funksjonen 
HRest24 brukt til å re-estimere modellparameterne (trene modellen). Algoritmen 
bruker Baum-Welch-re-estimering, det vil si kjører forover-bakover-algoritmen til 
konvergens.   

                                            
23 HCompV, s 240 (Young, et al., 1996) 
24 HRest, s 287 (Young, et al., 1996) 
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5.4.3 Splitting av blandingskomponenter 

I tidligere GMM-eksperimenter for både språk- og dialektgjenkjenning brukes et 
høyt antall blandingskomponenter. HTK støtter økning av antall komponenter i 
en HMM ved en prosess som kalles mixture splitting, det vil si ved å splitte den 
tyngste blandingskomponenten til ønsket antall komponenter er oppnådd. 
Tyngden til en blandingskomponent er ifølge HTK Book25 definert som 
blandingsvekten minus det antall splitter som er utført på denne komponenten 
av gjeldende splittingskommando26. På den måten motvirker man også at 
samme komponent splittes hver gang.  

 
Selve splittingen utføres ved å kopiere blandingskomponenten, halvere vektene 
til begge kopiene til slutt endre middelverdiene med ± 0.2 standardavvik. Ved å 
evaluere gjenkjenningsraten etter hver splitting, kan man på denne måten øke 
antall komponenter gjentatte ganger til man oppnår det nivået av gjenkjenning 
man ønsker. Målet med dette var å gjøre gjentatte evalueringer opp mot 256 
komponenter.  

5.4.4 Evaluering 

Evaluering av systemet gjøres med bruk av funksjonen Hvite, som er en Viterbi-
gjenkjenner. Data som brukes til test kommer fra CallFriends evalueringssett, 
og filer fra begge dialektformer blir sendt til gjenkjenning. Feilrate måles i antall 
gale avgjørelser mot total antall gjenkjenningsoppgaver.  

  

                                            
25The HTK Book, Mixture Incrementing, Seksjon 10.6,s.157 (Young, et 

al., 1996) 
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6 PRLM 
Som et sekundært eksperiment ble det benyttet et språkidentifikasjonssystem 
utviklet høsten 2011 som studentprosjekt ved NTNU27. Prosjektet hadde til 
hensikt å undersøke hvilke endringer i gjenkjenningsrate som oppnås ved å 
endre treningsspråket til fonemgjenkjenneren i et PRLM- system. 
Fonemgjenkjennerene som benyttes er utviklet ved Brno University of 
Technology (BUT)28. Dette systemet bygger også på data fra CallFriend- 
corpus, men har tidligere kun blitt testet på gjenkjenning av språk. Det betyr at 
gjenkjenning av dialektformene for engelsk, spansk og mandarin har blitt slått 
sammen i utregning av identifikasjonsraten. Nytt ved dette eksperimentet er 
dermed at det samme systemet blir brukt til å identifisere dialektformer innenfor 
hver språk. Systemet ble ikke endret i forkant av testingen.  

 

6.1 Oversikt over systemet 

6.1.1 Fonemgjenkjenning 

Fonemgjenkjennerene29 som ble brukt i eksperimentene ble fullstendig utviklet 
ved Brno University of Technology, fakultet for informasjonsteknologi, og vil 
derfor  kun bli beskrevet kort i denne seksjonen.Det er fire ulike systemer: Et 
engelsk, et russisk, et tjekkisk og et ungarsk. Det engelske systemet er trent på 
TIMIT- databasen30, de tre andre på data fra SpeechDat-E- databasene31. 

 
For alle systemene blir det benyttet egenskapsuttrekking med utgangspunkt i 
Split Temporal Context. Videre blir nevrale nettverk brukt for klassifisering, og 
tilslutt gjennomføres dekoding ved hjelp av Viterbi-algoritmen. Se (Matejka P. , 
2008) for detaljer.  
 

 

 
Figur 6.1: Feilrate på fonemgjenkjennerne. Fra (Schwarz, Matejka, Burget, & Glembek) 

Eksperimentene ble utført ved bruk av russisk og tsjekkisk fonemgjenkjenner.  

                                            
27 Høstprosjekt 2011 (Sandberg, Vindfallet, & Tokheim, 2011) 
28 Universitetets webområde (Brno University of Technology).  
29 Systembeskrivelse (Schwarz P. , Matejka, Burget, & Glembek) 
31TIMIT.http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsp?catalogId=L
DC93S1 
32SpeechDat-E.http://www.fee.vutbr.cz/SPEECHDAT-
E/sample/hungarian.html 

http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsp?catalogId=LDC93S1
http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry.jsp?catalogId=LDC93S1
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6.1.2 Språkmodellering  

Tidligere har språkmodeller blitt trent for 15 språk og dialektformer.i CallFriend-
databasen. Hver enkelt dialekt ble da modellert ved bruk av trigram-modellering 
som beskrevet i 3.3.2 , med bruk av back-off-glatting for å unngå de negative 
effektene av usette trigram. For mer om back-off-glatting, se (Xuedong Huang, 
2001)32. De samme modellene ble så brukt i dette eksperimentet.  

 

6.1.3 Gjenkjenning 

Eksperimentet ble utført som en to-språks gjenkjenningsoppgave, der 
oppgaven ble å finne den mest sannsynlige dialekten av de to mulige.  

 

6.1.4 Resultater fra tidligere eksperimenter 

Tabell 6.1 viser resultatene fra tidligere eksperimenter med det samme 
systemet, brukt til gjenkjenning av alle 12 språkene i CallFriend. Da ble det gjort 
en gjennomsnittsberegning for utregning av gjenkjenningsrate for engelsk, 
spansk og mandarin basert på de to aktuelle dialektformene (se seksjon 4.1 for 
oversikt over disse).  
 

 
 

Tabell 6.1: PRLM - Resultater fra språkgjenkjenning.Fra (Sandberg, Vindfallet, & Tokheim, 2011) 

 
  

                                            
32 Kapittel 11, seksjon 4.2, side 565. Backoff Smoothing 
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7 Eksperimenter 
For å evaluere hvor godt systemet utfører gjenkjenning av dialekter, ble det 
utført flere eksperimenter. 

7.1 Hovedeksperiment:GMM/HMM 

Det ble utført tre hovedeksperimenter med det akustiske systemet. Først ble 
hvert av de tre to-dialekts systemene basert på MFCC-vektorer evaluert med 
tanke på gjenkjenningsrate. Antall komponenter ble økt fra 1 til 6. Deretter ble 
samme eksperiment gjentatt med splittede testfiler, der hver fil var kuttet til 
maksimum 30 sekunders lengde. Splittingen ble gjennomført uten hensyn til 
innhold, det vil si kun basert på tid. Deretter ble det gjort tester på det engelske 
systemet med SDC-vektorer for å undersøke om det gir eventuelle forbedringer 
på gjenkjenningsrate.  

7.2 Tilleggseksperiment:PRLM 

Det ble også utført et eksperiment med PRLM-systemet. Testing ble utført med 
filer av 10, 30 og 45 sekunders lengde. Disse filene har fra tidligere blitt splittet 
med hensyn til perioder av stillhet.  
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8 Resultater 

8.1 GMM/HMM 

Her ble en GMM trent for hver dialektform. Tester ble gjort for GMM av ulik 
orden.  

 

8.1.1 MFCC-vektorer 

Resultatene av eksperimentet med bruk av MFCC- egenskapsvektorer for 
gjenkjenning av dialekter i spansk, engelsk og mandarin er vist i tabellene 
under. Figur 8.1viser resultatene som funksjon av modellenes orden.  

 

Modellorden %Riktig  

1 53.75 

2 63.75 

4 66.25 

6 67.50 

  
 

Tabell .8.1:Spansk, CallFriend(evltest) 

Modellorden Engelsk 

1 36.25 

2 40.00 

4 45.00 

6 45.00 

  
 

Tabell 8.2: Engelsk, CallFriend(evltest) 

 

Modellorden Mandarin 

1 65.00% 

2 65.00% 

4 58.75%  

6 60.00 

  
 

Tabell 8.3: Mandarin, CallFriend (evltest) 
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Figur 8.1: Resultater GMM/HMM som funksjon av modellorden 

8.1.2 30-sekunders- test 

Resultatene på testing av 30 sekunders-utsnitt av testfilene er vist  i tabellene 
under.  

 

Modellorden Spansk 

1 55.86% 

2 63.10% 

4 66.53% 

6 65.99% 
 

Tabell 8.4: Spansk, 30s 

Modellorden Engelsk 

1 42.00% 

2 44.93% 

4 42.97% 

6 38.39% 
 

Tabell 8.5: Engelsk, 30s 

 

Modellorden Mandarin 

1 59.25% 

2 58.64% 

4 57.06% 

6 53.17 
 

Tabell 8.6:Mandarin, 30s 
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Figur 8.2: 30s vs full test, spansk 

 

 
 

 

Figur 8.3: 30s vs full test, engelsk 
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Figur 8.4: 30s vs full test, mandarin 

 
 
 
 
 

8.1.3  SDC-koeffisienter 

Systemet for engelske dialekter ble også testet med SDC-koeffisienter med 
resultater som vist i tabell 8.9. Sammenlikning med MFCC er gjort i figur 8.5.  

 

Modellorden Engelsk 

1 60.00 

2 57.50 
 

Tabell 8.7: Engelsk, SDC. %Riktig 
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Figur 8.5: SDC vs MFCC 

 

8.2  PRLM 

Resultatene fra dialektgjenkjenningen med PRLM-systemene basert på 
henholdsvis tsjekkisk og russisk fonemgjenkjenner er vist i  Tabell 8.8 og 8.9 
 
Resultatene er vist etter lengden på testfilene.  

 
 

Dialektform 10s 30s 45 s 

Amerikansk 
Engelsk, generell 

69.94% 76.25% 80.13% 

Amerikansk 
Engelsk, sør 

67.18% 74.67% 77.42% 

Spansk 65.68% 72.12% 74.13% 

Spansk, karibisk 71.60%  76.96% 77.61% 

Mandarin, 
fastland 

70.62% 80.53% 83.98% 

Mandarin, Taiwan  73.20% 81.30% 84.87%  
 

Tabell 8.8: Tsjekkisk system.%Riktig. 
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Dialektform 10s  30s  45s  

Amerikansk 
Engelsk, generell 

68.17% 76.79% 78.47% 

Amerikansk 
Engelsk, sør 

64.36% 70.91% 72.51% 

Spansk 76.41% 84.06% 85.96% 

Spansk, karibisk 56.60% 59.68% 59.00% 

Mandarin, 
fastland 

73.00% 82.69% 85.55% 

Mandarin, Taiwan 75.70  84.38% 85.32% 
 

 

Tabell 8.9: Russisk system. %Riktig. 
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9 Diskusjon 
På grunn av prosesseringstid og tekniske problemer i treningen av de akustiske 
modellene ble gjennomføringen av eksperimentene som ble utført dessverre 
ikke optimale. Målet var å lage et akustisk system med modeller av orden 256, 
eventuelt 512. Grunnen til dette var, som beskrevet i 3.4, at gjeldende systemer 
for dialektgjenkjenning bruker modeller av høy orden, gjerne fra 512 til 2048. 
Ønsket var derfor å lage et system der man direkte kunne sammenlikne 
resultater med disse. Dette lot seg dessverre ikke gjøre innenfor tidsfristen. 
Som vist i tabellene 8.3 - 8.5 ble det ikke gjort forsøk med modeller av høyere 
orden enn 6. Dette kan antas å ha stor innvirkning på resultatet. Dermed må 
resultatene i seksjon 8.1 sees på som foreløpige framfor endelige. I lys av dette 
vil de så bli diskutert videre under.  

 

9.1 Generelt 

Ut ifra resultatene i seksjon 8.1 ser man at gjenkjenningsraten for de ulike 
systemene er lave sammenliknet med presentasjonen i seksjon 3.4. 
Resultatene fra PRLM-eksperimentet er generelt høyere.  

9.2 Modellorden og gjenkjenningsrate 

Figur 8.1 viser en svak positiv trend i andelen riktige gjenkjenninger som 
funkson av modellens orden i tilfellet for spansk og engelsk. For mandarin er 
tilfellet nærmest motsatt. Det gir derfor ikke grunnlag for å trekke sikre 
konklusjoner. Med en større variasjon i antall komponenter (opp mot 2048) og 
en tydeligere konvergens i re-estimeringen ville det antakelig vært enklere å si 
noe om trenden. Ut ifra tidligere forskning er det imidlertid sannsynlig at 
gjenkjenningsrate vil øke med modellens orden, og at trenden som sees hos 
mandarin er en konsekvens av feil eller problemer ved re-estimeringen av 
modellene for disse to modellene. Ved ekstra testing viste det seg at 
resultatene etter re-estimering varierte mye selv uten endring av antall 
komponenter. Derfor vil en igjen påpeke at resultatene må sees på som 
foreløpige.  

 

9.3 Splitting av filer 

Figurene 8.4 til 8.6 viser resultater fra eksperimenter med ulik lengde på 
testfilene. For spansk er det svært liten forskjell på resultatene fra filer av full 
lengde og filer av 30 sekunders lengde. For engelsk og mandarin er forskjellen 
noe større. I forhold til PRLM er forskjellen mye mindre, da gjenkjennelsen 
avhenger i stor grad av filens lengde. Dette er også som ventet, da PRLM 
baseres på telling av de ulike fonemkobinasjonene framfor akustisk realisering.  
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9.4 Bruk av SDC-koeffisienter 

SDC-koeffisienter har som tidligere nevnt (3.4) vist å gi forbedret resultat for 
gjenkjenningssystemer basert på GMM (Torres-Carrasquillo, Singer, Kohler, 
Greene, Reynolds, & Deller Jr., 2002 ). Resultatet vist i figur 8.5 kan også tyde 
på en betydelig forbedring, men på grunn av begrenset utvalg av testresultater 
kan man ikke trekke sikre konklusjoner. En økning fra 13 koeffisienter uten 
tidsinformasjon til 49 koeffisienter med tidsinformasjon har likevel trolig hatt stor 
betydning.  

9.5 Utfordringer  

Som nevnt i innledningen var det noen store og små utfordringer i utviklingen av 
det akustiske systemet beskrevet i kapittel 5. Ved store mengder data som 
skulle defineres under samme modell viste det seg å være tidkrevende og 
vanskelig å få konvergens under re-estimering av modellparametrene (se 
5.4.2). Som standard ble det gjort 20 iterasjoner med verktøyet HRest (Baum-
Welch re-estimering), hvilket tok mellom 5 og 16 timer avhengig av 
modellorden. Dette var imidlertid noe variasjon i antall iterasjoner gjennomført. 
Selv om de største endringene stort sett fant sted i løpet av de første 10 
iterasjonene vil dette selvfølgelig ha innvirkning på resultatet.  

 
Under arbeidet ble også prosessering utført på en ekstern datamaskin via 
Secure Shell over internett , hvilket gjorde at arbeidet ble sensitivt for kvaliteten 
på internettforbindelsen. Flere lange prosesseringer ble avbrutt og måtte kjøres 
på nytt som følge av ustabilt nettverk.  

 

9.6 Sammenlikning med PRLM 

Sammenliknet med resultatene fra PRLM-systemene presterer GMM/HMM-
systemet generelt dårligere på andel riktige gjenkjenninger. Beste 
gjenkjenningsrater ble utført av det russiske PRLM-systemet for 
mandarin(fastland og taiwan) samt ikke-karibisk spansk med gjenkjenning på så 
vidt over 85 % for 45s testfiler, hvilket virker å være et rimelig godt resultat med 
tanke på at systemet ikke har blitt tilpasset ytterligere. Det lave resulatet for 
karibisk spansk på samme test skyldes antakeligvis et problem som oppsto 
under glatting av modellene. 
 
Tatt i betraktning at GMM/HMM systemet er langt fra optimalt, er det dermed 
ikke sagt at PRLM er en bedre tilnærming til problemet.  
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9.7 Bruk av HTK 

HTK er et verktøysett som er utviklet for langt mer kompliserte oppgaver enn et 
enkelt system for gjenkjenning av to dialektformer. I retrospekt hadde det 
kanskje vært mer effektivt å bygge et system fra bunnen av, uten bruk av HTK.   

9.8 Videre arbeid 

I lys av punktene diskutert over er det potensiale for forbedring på mange 
områder. For det første ville prosesseringstid kunne blitt forkortet og systemet 
effektivisert ved valg av UBM-struktur, slik det ble gjort i (Torres-Carrasquillo, 
Gleason, & Reynolds, Dialect Identification using Gaussian Mixture Models). 
Ved å trene opp en universell bakgrunnsmodell og deretter bruke 
adapsjonsteknikker for å modellere de enkelte dialektene ville man antakeligvis 
unngått en del av problematikken presentert i seksjon 9.5 Deretter ville det vært 
nødvendig å øke til en modellorden mellom 512 og 2048 og dermed kunne 
være sammenliknbart med gjeldende systemer. Andre forbedringer som kunne 
vært gjort er å innføre en modell for stillhet, eventuelt fjerne stillhet fra 
taledataene.   

 
Man kunne også sett på eventuelle forbedringer ved å tilegne de enkelte 
egenskapsvektorer til partisjoner av det akustiske rommet, slik det blir gjort i 
GMM-tokenisering (Torres-Carrasquillo, D.A, & Deller Jr., Language 
Identification using Gaussian Mixture Model Tokenization, 2002).    

 
I forhold til utvikling av dialektgjenkjenningssystemer for norske dialekter hadde 
det vært interessant å finne nye tilnærminger som i større grad også fanger opp 
prosodiske forskjeller, da mange av de store forskjellene mellom ulike norske 
dialekter ligger i setningsmelodi.  
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10 Konklusjon  
Det ble utviklet et akustisk system for gjenkjenning av to dialektformer av 
engelsk, mandarin og spansk. Systemet var basert på enn GMM/HMM-
tilnærming og ble utviklet ved hjelp av Hidden Markov ToolKit (HTK), et samling 
av ferdige språkmodelleringsverktøy utviklet av Cambridge University 
Engineering Department i 1996.  Beste gjenkjenningsrate (i % riktige gjenkjente 
filer) var på 66.25%, hvilket er et lavt resultat. Resultatene kan imidlertid ikke 
sees på som endelige, da en modellorden av høy nok orden ikke ble oppnådd, 
og det var en del variasjon i resultatene som ble funnet.  

 
Et tilleggseksperiment gjort med et PRLM-system for språkgjenkjenning viste en 
maksimal gjenkjenningsrate på 85.96%. Det er imidlertid vanskelig å konkludere 
ut ifra dette, ettersom førstnevnte tilnærming ikke ble optimalt utført.  
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