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TÓM TẮT: Bài báo này trình bày phương pháp nhận dạng phương ngữ tiếng Việt sử dụng mạng nơron tích chập CNN. Các nghiên 
cứu hiện nay về nhận dạng phương ngữ tiếng Việt mới sử dụng các phương pháp học máy truyền thống như K láng giềng gần nhất 
KNN, cây quyết định, máy hỗ trợ véctơ SVM. Nghiên cứu này bước đầu áp dụng phương pháp mạng nơron học sâu vào bài toán 
này. Quá trình trích chọn tham số đã biểu diễn âm thanh tiếng nói ở dạng phổ spectrogram. Kiến trúc mạng được chọn lựa thử 
nghiệm là mạng nơron tích chập CNN. Kết quả thử nghiệm cho thấy phương pháp này đã đạt kết quả vượt trội so với các phương 
pháp học máy truyền thống. 

Từ khóa: Nhận dạng phương ngữ tiếng Việt, mạng nơron học sâu, phổ tiếng nói spectrogram, mạng nơron tích chập CNN. 

I. GIỚI THIỆU 

Nhận dạng tự động phương ngữ (Automatic Dialect Identification, viết tắt là ADI) là một trong những bài toán 
quan trọng trong cả lĩnh vực xử lý ngôn ngữ tự nhiên và xử lý tiếng nói. Các nghiên cứu về nhận dạng phương ngữ đã 
được thực hiện với ngôn ngữ Ả rập [9], tiếng Thái Lan [10], tiếng Nhật [11], tiếng Anh Mỹ [12],… Tiếng Việt là ngôn 
ngữ có phương ngữ phong phú và đa dạng [1].  Mặc dù đã có một số nghiên cứu nhận dạng tiếng Việt nói [6] [7] [8], 
song số lượng nghiên cứu nhận dạng phương ngữ và ảnh hưởng của phương ngữ với hệ thống nhận dạng tiếng Việt nói 
còn chưa nhiều. Các nghiên cứu hiện nay mới chủ yếu sử dụng các phương pháp học máy truyền thống như K láng 
giềng gần nhất, máy hỗ trợ véctơ, mô hình Markov ẩn, mô hình hỗn hợp Gauss, cây quyết định,... [1]. Hầu như chưa có 
nghiên cứu nào sử dụng kỹ thuật học sâu vào vấn đề này. Mạng nơron học sâu hiện nay đang nhận được sự quan tâm 
của nhiều nhà nghiên cứu và được áp dụng hiệu quả trong nhiều lĩnh vực trong đó có xử lý tiếng nói. Vì vậy trong bài 
báo này chúng tôi trình bày phương pháp sử dụng một kiến trúc mạng nơron học sâu rất phổ biến hiện nay là mạng 
nơron tích chập (Convolutional Neural Network CNN) [5] cho vấn đề nhận dạng phương ngữ.  Sự khác biệt giữa các 
phương ngữ thể hiện ở nhiều yếu tố như ngữ âm, từ vựng, ngữ pháp. Trong nghiên cứu này, chúng tôi khai thác sự khác 
biệt về ngữ âm để nhận dạng phương ngữ tiếng Việt. 

Phần tiếp theo của bài báo sẽ trình bày phương pháp đề xuất, bao gồm quá trình trích chọn tham số phổ 
spectrogram và kiến trúc mạng CNN sử dụng. Phần III trình bày các thử nghiệm nhận dạng phương ngữ tiếng Việt trên 
mô hình đề xuất. Phần IV là kết luận và hướng nghiên cứu tiếp theo. 

II. PHƯƠNG PHÁP ĐỀ XUẤT 

A. Trích chọn tham số 

Các tham số sử dụng là phổ mel (mel-spectrogram). Hình 1 mô tả sơ đồ khối quá trình tính các tham số này. 

 

 

 

 

 

Hình 1. Tính phổ mel của file âm thanh tiếng nói 

Các file âm thanh trong cơ sở dữ liệu tiếng nói VDSPEC [1] được thu âm với tần số lấy mẫu Fs = 16 kHz. Mỗi 
file âm thanh tiếng nói được thực hiện phân khung với độ rộng khung 512 mẫu, độ dịch khung 256 mẫu. Số hệ số Mel 
cho mỗi khung tín hiệu tiếng nói là 96. 

Do đặc thù của tín hiệu âm thanh nên các file âm thanh trong cơ sở dữ liệu có độ dài khác nhau, biến thiên từ 
1,52 giây tới 25,09 giây [Hình 2]. Vì vậy chúng tôi đưa ra hai phương pháp biểu diễn tham số cho các file âm thanh: 

 Phương pháp 1. Chuẩn hóa chiều dài file âm thanh. Mỗi file âm thanh được chọn độ dài chuẩn 1.52 giây 
(bao gồm 96 khung). Với các file âm thanh có độ dài lớn hơn thì chỉ chọn đoạn âm thanh 1,52 giây nằm ở 
giữa file. Như vậy toàn bộ các file âm thanh đều được phân tích tham số phổ mel với kích thước 96 x 96 (96 
khung, mỗi khung bao gồm 96 hệ số Mel). Phương pháp này đặt tên là PARAMETER_NORM. 

Phân khung Hàm cửa sổ Tiền xử lý Âm thanh 
tiếng nói 

FFT Lấy logarit Các tham số 
phổ Mel 

Băng lọc theo 
thang Mel 
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 Phương pháp 2. Sử dụng toàn bộ dữ liệu file âm thanh. Mỗi file âm thanh được chia thành các đoạn 1,52 
giây. Như vậy mỗi file âm thanh có số lượng các đoạn khác nhau. Ví dụ như một file âm thanh có N đoạn, 
khi đó file âm thanh này được phân tích tham số phổ mel với kích thước N x 96 x 96. Phương pháp này được 
đặt tên là PARAMETER_FULL. 

B. Mạng nơron tích chập CNN 

Để huấn luyện mạng nơron tích chập CNN chúng tôi sử dụng phương pháp biểu diễn tham số 
PARAMETER_NORM. Mỗi file âm thanh tiếng nói trong tập huấn luyện được biểu diễn bởi một ma trận 96 x 96. 
Đồng thời file âm thanh này cũng đã xác định được phương ngữ tương ứng. Như vậy đây là bài toán huấn luyện có 
giám sát.  

Hình 2. Phân bố độ dài các file dữ liệu trong cơ sở dữ liệu VDSPEC  

Mạng nơron đề xuất sử dụng trong bài báo này là mạng nơron tích chập CNN. Kiến trúc môđun cơ bản của 
mạng CNN được mô tả ở Hình 3, môđun này được chúng tôi đặt tên là BM_CNN (Basic Module of CNN). Trong hình 
này ta thấy mạng CNN gồm hai thao tác cơ bản là tích chập (Convolution) và thao tác chọn lớn nhất (Max Pooling). 

 

 

 

 

 

 

 
 

Hình 3.  Kiến trúc môđun cơ bản trong mô hình CNN (BM_CNN) 

Thao tác đầu tiên là tích chập (Convolution): 

 Đầu vào là một tensor N x N gồm K thành phần. Ví dụ với ảnh đầu vào thì N = 96 và K = 1. 

 Thao tác tổng chập sử dụng cửa sổ có kích thước 3 x 3. Cửa sổ này cho phép khối tổng chập ghi nhận được 
các mẫu cơ bản trong ảnh phổ. Thao tác tổng chập được thực hiện quét lần lượt từ trái sang phải, từ trên xuống 
dưới. Công thức (1) mô tả thao tác tính tổng chập tại một vị trí cụ thể. 

y=∑
i

wi xi+b
                     (1) 

Trong công thức (1), ix bao gồm các điểm ảnh phổ nằm trong phạm vi cửa sổ đang quét, nghĩa là bao gồm 3 x 3 

điểm ảnh phổ. Số giá trị phải quét nằm tại cùng vị trí cho tất cả các thành phần, do vậy sẽ có K x 3 x 3 giá trị ix và iw tương 

ứng. Ngoài ra còn thêm 1 hệ số độ lệch b trong công thức này. Do vậy số tham số cần thiết cho thao tác tổng chập bao gồm 

iw  và b là K x 3 x 3 + 1 tham số. Do số bộ lọc sử dụng là M bộ lọc, do đó số tham số bao gồm Mx (K x 3 x 3 + 1) tham số. 

Sau khi tính tổng chập, giá trị y được biến đổi phi tuyến bởi hàm ELU (Exponential Linear Unit). Hàm này sẽ giúp làm 

Convolution
(3x3) 

ELU 

Max Pooling 
(2x2) 3x3 

K x N x N M x N x N M x N/2 x N/2 
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giảm thiểu ảnh hưởng của hiện tượng suy giảm gradient trong quá trình huấn luyện mạng CNN [2]. Ý nghĩa của thao 
tác tích chập là xác định khả năng xuất hiện các mẫu tại các vị trí nhất định trong ảnh. Mỗi mẫu này được biểu diễn 
bằng trọng số của cửa sổ tương ứng với một bộ lọc (3 x 3 trong trường hợp này). Tổng số mẫu mà mạng cần học chính 
là số bộ lọc M sử dụng. 

Trong nghiên cứu này thao tác tổng chập được thực hiện kỹ thuật bổ sung các điểm ảnh. Kỹ thuật này được gọi 
là padding. Mục đích của kỹ thuật này nhằm đảm bảo thành phần đầu ra sẽ có kích thước giống với thành phần đầu 
vào. Vì ở đây sử dụng cửa sổ 3 x 3, do đó chúng tôi đã sử dụng padding 2 điểm ảnh. 

Thao tác thứ 2 là thao tác “Max Pooling”. Hình 4 mô tả thao tác này sử dụng bộ lọc 2 x 2 với độ dịch 2. Với mỗi 
vùng ảnh kích thước 2 x 2 (tương ứng với kích thước của bộ lọc), thao tác này sẽ trả về giá trị điểm ảnh lớn nhất. Như 
vậy qua thao tác này, ta sẽ thu được một ảnh mới có kích thước mỗi chiều giảm một nửa.  Ý nghĩa của thao tác này là 
cho phép nổi bật lên đặc trưng có trong ảnh đồng thời làm giảm kích thước ảnh. 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

Hình 4. Thao tác “Max Pooling” sử dụng trong mạng CNN  

Kiến trúc đầy đủ của mạng nơron tích chập cho bài toán nhận dạng phương ngữ tiếng Việt được mô tả ở Hình 5: 

 Khối BM-CNN1: lớp đầu vào nhận ảnh spectrogram có kích thước 96 x 96 (thu được từ phân tích phổ của file 
âm thanh, xem phần II.A). Tất cả các khối tích chập được thực hiện thống nhất trong mạng với 128 bộ lọc 
kích thước 3 x 3 được khởi tạo ban đầu là giá trị ngẫu nhiên từ 0 đến 1 với kỹ thuật padding. Trong khối này, 
lớp “Max-Pooling” sử dụng bộ lọc kích thước 2 x 2. Do đó đầu ra của lớp này bao gồm 128 thành phần với 
kích thước 48 x 48. Khối dữ liệu này sử dụng làm đầu vào cho khối BM-CNN2. 

 Các khối BM-CNN2 có tính năng tương tự nhau: lớp vào bao gồm 128 thành phần với kích thước 48 x 48.  
Đầu ra của khối là 128 thành phần kích thước 24 x 24. Tương tự cho các khối BM-CNN3, BM-CNN4 và BM-
CNN5. Đầu ra của khối BM-CNN5 là dữ liệu 1 x 1 x 128, nghĩa là có 128 giá trị.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 5. Kiến trúc mạng nơron tích chập CNN sử dụng cho bài toán nhận dạng phương ngữ tiếng Việt 

 

 Lớp liên kết nơron đầy đủ (FC: Fully Connected Layer) nhận vào 128 giá trị kết xuất ra bởi khối BM-CNN5 và 
được kết nối đầy đủ với 3 nơron trong lớp (đại diện cho 3 phương ngữ). Như vậy lớp này có 3x128 + 3 = 387 
tham số (mỗi nơron có một giá trị độ lệch b bên cạnh 128 trọng số kết nối đến 128 giá trị đầu vào). Lớp này sử 
dụng hàm softmax để biểu diễn phân bố xác suất cho từng phương ngữ. 

BM-CNN 1 
K = 1 
N = 96 

M = 128 
Kích thước pool:  

2 x 2 

BM-CNN 2 
K = 128 
N = 48 

M = 128 
Kích thước pool: 

2 x 2 

BM-CNN 3 
K = 128 
N = 24 

M = 128 
Kích thước pool:  

2 x 2 

BM-CNN 4 
K = 128 
N = 12 

M = 128 
Kích thước pool:  

3 x 3 

BM-CNN 5 
K = 128 
N = 4 

M = 128 
Kích thước pool: 

4 x 4 

Lớp nơ ron liên kết đầy 
đủ FC 

Lớp đầu vào: 128 nơron 
Lớp đầu ra: 3 nơron 
Hàm truyền: softmax 



Nguyễn Hồng Quang, Trịnh Văn Loan, Phạm Ngọc Hưng 713 

Như vậy với kiến trúc mạng nơron CNN được đề xuất ở hình 5, mạng này đã chuyển đổi từ âm thanh tiếng nói đầu 
vào thành 3 giá trị biểu diễn phân bố xác suất ứng với 3 phương ngữ. Tổng số tham số của mạng là 594947 tham số.  

C. Sử dụng mạng nơron tích chập CNN nhận dạng phương ngữ tiếng Việt 

Do có hai phương pháp tham số hóa file âm thanh, do vậy chúng tôi cũng đề xuất phương pháp sử dụng mạng 
nơron tích chập ở trên cho từng phương pháp này. 

 Phương pháp 1 (PARAMETER_NORM): do với phương pháp này, mỗi file âm thanh được biểu diễn bởi ma 
trận với kích thước 96 x 96, do vậy dữ liệu này được đưa trực tiếp vào mạng nơron tích chập trên, và đầu ra 
của mạng nơron tích chập chính là phương ngữ nhận dạng được. 

 Phương pháp 2 (PARAMETER_FULL): với phương pháp này, mỗi file âm thanh được biểu diễn bởi một tập 
các ma trận kích thước 96 x 96. Chúng tôi sử dụng phương pháp bình chọn (voting): từng ma trận này được 
đưa vào mạng nơron tích chập để xác định được phương ngữ nhận dạng, phương ngữ nào xuất hiện nhiều nhất 
thì chính là phương ngữ nhận dạng được. 

III.  THỬ NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ 

A. Cơ sở dữ liệu tiếng nói 

Bộ ngữ liệu VDSPEC được ghi âm trực tiếp từ người nói thông qua việc đọc các đoạn văn bản đã được chuẩn bị 
sẵn. Văn bản này được tổ chức theo 5 chủ đề khác nhau bao gồm: khoa học, đời sống, kinh doanh, pháp luật, ô tô - xe 
máy. Nội dung văn bản được thu thập tự động từ báo điện tử vnexpress.net. Tiếp theo, văn bản được lựa chọn để đảm 
bảo sự cân bằng về thanh điệu với số lượng các từ cho mỗi thanh điệu là xấp xỉ như nhau, khoảng 717 từ. Tiếng nói 
được ghi âm với tần số lấy mẫu là 16000 Hz, 16 bit cho mỗi mẫu. Độ tuổi của người nói trung bình là 21 tuổi. Ở độ 
tuổi này, tiếng nói đã ổn định và thể hiện rõ được tiếng địa phương. Mỗi phương ngữ có 50 người nói bao gồm 25 nữ 
và 25 nam. Giọng Hà Nội được chọn đại diện cho phương ngữ Bắc, giọng Huế cho phương ngữ Trung và giọng Thành 
phố Hồ Chí Minh đại diện cho phương ngữ Nam. Với mỗi chủ đề, người nói đọc 25 câu, mỗi câu có độ dài ghi âm 
khoảng 10 giây. Tổng thời gian tiếng nói đã ghi âm của VDSPEC là 45,11 giờ, chiếm dung lượng 4,84 GB bộ nhớ.  

Để thực hiện nghiên cứu nhận dạng phương ngữ tiếng Việt, từ bộ dữ liệu VDSPEC ở trên, chúng tôi tiến hành 
xây dựng tập TRAIN để sử dụng huấn luyện các mô hình hệ thống, tập VALID để điều chỉnh các tham số của hệ thống 
trong quá trình huấn luyện và tập TEST để đánh giá. Để đánh giá khách quan, các tập này cần độc lập với nhau về 
người nói và về chủ đề. Do vậy trong 5 chủ đề, chúng tôi chọn 3 chủ đề cho tập TRAIN, 1 chủ đề cho tập VALID và 1 
chủ đề cho tập TEST. Về người nói, mỗi phương ngữ chọn 15 nam và 15 nữ cho tập TRAIN, 5 nam và 5 nữ cho tập 
VALID và 5 nam và 5 nữ cho tập TEST. Kết quả tập TRAIN có 6750 câu tiếng nói, tập VALID và tập TEST mỗi tập có 
750 câu tiếng nói. 

B. Các phương pháp truyền thống 

Đầu tiên chúng tôi đã thử nghiệm nhận dạng phương ngữ bằng hai phương pháp học máy truyền thống: K láng 
giềng gần nhất (KNN : K Nearest Neighbor), máy hỗ trợ véctơ  (SVM: support vector machine) với sự hỗ trợ của bộ 
công cụ Weka [3]. Bộ tham số sử dụng bao gồm 384 hệ số do bộ công cụ OpenSMILE [6] thực hiện. Đây là dữ liệu 
thống kê của mỗi file ghi âm. Với mỗi file tiếng nói được trích chọn đặc trưng, OpenSMILE sẽ cho ra 384 hệ số trong 
đó có các đặc trưng sau: 

- Năng lượng khung;  
- Các hệ số MFCC (Mel-/Bark-Frequency-Cepstral Coefficients (MFCC)); 
- Tỷ lệ biến thiên qua trục không (Zero-Crossing Rate); 
- Xác suất âm hữu thanh; 
- Tần số cơ bản;  
- Một số đặc trưng phổ (năng lượng theo băng tần, dải quá độ, trọng tâm phổ, phương sai…).  

Các đặc trưng này lại được biểu diễn theo: các giá trị và vị trí cực biên, trung bình, mômen, thống kê theo phần 
trăm, xấp xỉ bình phương và tuyến tính, trọng tâm, giá trị đỉnh, phân đoạn, các giá trị mẫu. 

Bảng 1. Kết quả nhận dạng (độ chính xác tính theo tỷ lệ phần trăm) phương ngữ tiếng Việt  
sử dụng các phương pháp học máy truyền thống 

Phương pháp  Kết quả thử nghiệm trên tập TEST 
K láng giềng gần nhất 61,8  
Máy hỗ trợ véctơ 72,4  

 
Kết quả nhận dạng phương ngữ sử dụng KNN và SVM được mô tả ở bảng 1. Bảng 1 cho thấy phương pháp 

máy hỗ trợ véctơ cho kết quả tốt hơn so với thử nghiệm sử dụng phương pháp K láng giềng gần nhất. Tuy nhiên kết 
quả nhận dạng đúng cao nhất đạt được mới là 72,4%. 
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C. Nhận dạng phương ngữ với mạng CNN 

Để huấn luyện mạng CNN, đầu tiên mỗi file âm thanh tiếng nói được phân tích phổ theo phương pháp 
PARAMETER_NORM. Kết quả  mỗi file âm thanh được biểu diễn bởi ma trận với kích thước 96 x 96. Chúng tôi phát 
triển giải thuật huấn luyện và nhận dạng mạng CNN sử dụng bộ công cụ Keras [4]. Hình 6 mô tả sự biến thiên của hàm 
chi phí và độ chính xác nhận dạng trên tập VALID theo số lần lặp trong quá trình huấn luyện. 

 

Hình 6.  Sự biến thiên của hàm chi phí (hình bên phải) và độ chính xác nhận dạng (hình bên trái) trên tập VALID theo số lần 
lặp trong quá trình huấn luyện 

Kết quả ở hình 6 cho thấy khi số lần lặp trong quá trình huấn luyện mạng CNN tăng lên thì tỷ lệ nhận dạng đúng 
với tập TRAIN tăng dần, tuy nhiên từ bước lặp thứ 40 thì tỷ lệ này với tập VALID lại gần như không đổi. Điều này có thể 
quan sát tương tự với hàm chi phí: với tập TRAIN thì càng huấn luyện thì hàm chi phí càng giảm nhưng với tập VALID 
thì từ bước lặp 40 hàm chi phí dao động xung quanh một giá trị nhất định mà không có xu hướng giảm rõ ràng. Vì vậy 
chúng tôi lấy kết quả mô hình thu được ở bước lặp 40 để tiến hành các thử nghiệm nhận dạng phương ngữ tiếng Việt. 

Hai thử nghiệm nhận dạng phương ngữ tiếng Việt đã được thực hiện ứng với hai phương pháp 
PARAMETER_NORM và PARAMETER_FULL (mô tả ở phần II.C). Kết quả thử nghiệm được mô tả ở Bảng 2.   

Bảng 2. Kết quả nhận dạng phương ngữ tiếng Việt (tỷ lệ %) sử dụng mạng CNN 

Phương pháp  Kết quả thử nghiệm trên tập TEST  
PARAMETER_NORM  85,5  
PARAMETER_FULL 88,5  

 

Kết quả ở Bảng 2 cho thấy phương pháp PARAMETER_FULL cho kết quả nhận dạng tốt hơn phương pháp 
PARAMETER_NORM. Ngoài ra khi so sánh với Bảng 1 cho thấy phương pháp đề xuất CNN cho kết quả nhận dạng 
trên tập TEST cho kết quả vượt trội so với các phương pháp học máy truyền thống như K láng giềng gần nhất hay máy 
hỗ trợ véctơ. 

IV. KẾT LUẬN 

Bài báo này trình bày phương pháp nhận dạng phương ngữ tiếng Việt sử dụng mạng nơron tích chập CNN. Các 
nghiên cứu hiện nay về nhận dạng phương ngữ tiếng Việt mới sử dụng các phương pháp học máy truyền thống như K 
láng giềng gần nhất KNN, cây quyết định, máy hỗ trợ véctơ SVM. Nghiên cứu này bước đầu áp dụng phương pháp 
mạng nơron học sâu vào bài toán này. Quá trình trích chọn tham số đã biểu diễn âm thanh tiếng nói ở dạng phổ 
spectrogram. Kiến trúc mạng được chọn lựa thử nghiệm là mạng nơron tích chập CNN. Kết quả thử nghiệm cho thấy 
phương pháp này đã đạt kết quả vượt trội (tỷ lệ nhận dạng đúng đạt 88,5%) so với các phương pháp học máy truyền 
thống bao gồm K láng giềng gần nhất (tỷ lệ nhận dạng đúng đạt 61,8%) và máy hỗ trợ véctơ (tỷ lệ nhận dạng đúng đạt 
72,4%). 

Trong nghiên cứu tiếp theo, chúng tôi sẽ sử dụng mạng CNN vào nhận dạng tiếng Việt nói, cũng như sẽ tích hợp 
mô hình CNN cho phương ngữ vào hệ thống này để làm tăng tỷ lệ nhận dạng đúng của hệ thống. 
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VIETNAMESE DIALECT RECOGNITION USING CONVOLUTIONAL NEURAL 
NETWORK 

Nguyen Hong Quang, Trinh Van Loan, Pham Ngoc Hung 

ABSTRACT: This paper presents the method of Vietnamese dialect identification using convolutional neural network. Current 
studies on  Vietnamese dialect r utilize traditional machine learning methods such as the K nearest neighbor, decision tree, support 
vector machine. This study initially applied neural network methodology to this problem. The parametric extraction process 
performed  speech spectrogram. The chosen network architecture is the convolutional neural network. The results show that this 
method has outperformed traditional machine learning methods. 


