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ABSTRACT

This paper proposes a method to build a Vietna-
mese Large Vocabulary Continuous Speech Recogni-
tion system (Vietnamese LVCSR system). The diffe-
rence between Vietnamese and European languages
is analyzed and used to adapt a LVCSR system for
European languages to Vietnamese. Experiments are
implemented on the VNSPEECHCORPUS. The re-
sults show that the accuracy of Vietnamese recogni-
tion system is increased by using Vietnamese language
characteristics.

Keywords: Automatic speech recognition, Vietna-
mese language, minority language, tone recognition,
compound noun.

1. Introduction

Le vietnamien fait partie du groupe des langues Viêt-
Muong de la branche môn-khmer de la famille des
langues Austro Asiatiques. Du point de vue du lin-
guiste, le vietnamien est une langue tonale syllabique
avec six tons lexicaux. La reconnaissance de la pa-
role vietnamienne est juste au début de son dévelop-
pement. Nous constatons que les différences entre le
vietnamien et les langues européennes sont telles que
les techniques de reconnaissance de la parole commu-
nément employées pour les langues européennes (l’an-
glais, le français etc.) ne suffisent pas pour obtenir de
bonnes performances. En effet, la prise en compte des
caractéristiques de la langue vietnamienne au niveau
de la représentation des données (lexique, modèle de
langage) et des modèles (modèle de tons) permettent
d’améliorer significativement les résultats.

La première différence est la quantité de ressources
électroniques disponibles. En opposition avec l’anglais
et le français, le vietnamien est une langue dite ”peu
dotée”. En effet, bien que parlée par près de 80 mil-
lions de personnes, les ressources électroniques uti-
lisables dans les technologies linguistiques humaines
(HLT) sont peu nombreuses. Cependant, de récentes
études portant sur la construction de LVCSR pour
des langues peu dotées permettent de construire néan-
moins des système avec peu de données.

Deuxièmement, la segmentation des entités séman-
tiques d’une phrase est différente entre le vietna-
mien et les langues européennes. L’anglais et le fran-
çais sont des langues multisyllabiques où chaque
mot/concept est facilement identifiable en utili-

sant des espaces. En vietnamien, les mots/concepts
peuvent être composés d’une ou plusieurs syllabes
mais sont systématiquement découpés en syllabes sé-
parées par un espace (langue syllabique). La segmen-
tation en mots/concepts de la phrase est une tâche
importante pour les langues isolantes telles que le
mandarin, le thäı mais aussi pour le vietnamien. Pour
améliorer les résultats des traitements automatiques
de ces langues, il est en fait souhaitable de construire
un module de segmentation en mots multisyllabiques
de la phrase syllabique.

La dernière différence est le ton. Le vietnamien est
une langue tonale. Dans chaque syllabe, il y a un ton
unique. Ce ton est très important pour trouver la si-
gnification d’un mot. Si deux syllabes phonétiquement
équivalentes ont des tons différents, ils ont des signi-
fications différentes. La reconnaissance des tons est
donc très importante pour le traitement d’une langue
tonale comme le vietnamien, le mandarin, le thäı, etc.
Des travaux ont déjà été effectués sur l’utilisation des
tons pour la reconnaissance du vietnamien, cepen-
dant, ils portent uniquement sur les mots isolés [2]
et non pas sur la parole continue. Dans le cadre de la
reconnaissance de la parole continue et en l’absence
de traitements spécifiques des tons, on peut supposer
que 2 mots/syllabes phonétiquement identiques avec
des tons distincts seront traités par le système comme
deux homophones (ex : et/est en français) et différen-
ciés par le modèle de langage. Cependant, nos expé-
riences démontrent que l’intégration de l’information
du ton dans le processus de reconnaissance améliore
significativement les résultats.

Dans cet article :
– La Section 2 présente les ressources vietnamiennes

disponibles qui ont été utilisées dans nos expé-
riences et nos évaluations.

– La Section 3 présente l’apprentissage du modèle
acoustique, le premier résultat et l’adaptation au
locuteur.

– La Section 4 développe notre approche sur la consti-
tution et l’utilisation d’un lexique de mots compo-
sés.

– La Section 5 décrit notre module de reconnais-
sance de ton vietnamien et l’intégration de ce mo-
dule dans le système de reconnaissance de la parole
SPEERAL.

– Enfin, la Section 6, donne des conclusions et des
perspectives sur les futurs travaux.



2. Ressources vietnamiennes
disponibles

2.1. Corpus de la parole

Le corpus de la parole utilisé dans nos expériences est
le VNSPEECHCORPUS. C’est un corpus de parole
lue, enregistré dans un studio [4]. Il y a deux types
de texte dans les enregistrements : paragraphe (80 %)
et conversation (20 %). Le signal issu du microphone
est échantillonné à une fréquence de 16kHz (16 bits).
Nous avons utilisé seulement les enregistrements des
18 locuteurs (10 hommes et 8 femmes) de dialecte
standard (au Nord du Viêt-Nam) ce qui représente
environ 14,4 heures de parole. Nous avons divisé ce
corpus en deux parties : 8 hommes et 6 femmes pour
l’apprentissage (environ 11,2 heures de parole), et 2
hommes et 2 femmes pour les tests (environ 3,2 heures
de parole).

2.2. Dictionnaire de prononciations viet-
namien

Le vietnamien est une langue syllabique tonale com-
premant 6 tons. Elle utilise environ un vocabulaire
de 6698 syllabes. Un lexique de prononciation pour le
vietnamien a été construit en appliquant VNPhoneA-
nalyzer sur ce vocabulaire [5].

2.3. Corpus de Texte et Modèle de Lan-
gage

Pour des langues peu dotées telles que le vietnamien,
une méthode de construction de corpus de texte et de
modèle de langage a été présentée par [6]. Selon cette
méthode, le corpus de texte est construit à partir des
données issues de sites Web de journaux électroniques
vietnamiens. Les données superflues (les menus, les
références, les publicités, les annonces, etc.) ont été
filtrées et les phrases contenant uniquement des mots
du vocabulaire (le lexique des mots monosyllabes) ont
été extraites. Dans le corpus final, il y a environ 2.7
millions de phrases avec 45 millions syllabes.

L’apprentissage de notre modèle de langage tri-
gramme, a été effectué à l’aide des outils du CMU1

avec l’algorithme de Good-Turing et Katz pour le
back-off. La valeur de la perplexité du modèle de lan-
gage ainsi obtenu sur le corpus de test est de 72.74.

3. Première expérience

3.1. Modèle acoustique

Des modèles acoustiques non contextuels ont été uti-
lisés dans nos expériences. Chaque phonème vietna-
mien est représenté par un modèle de Markov caché
(HMM) à 5 états : 3 états émetteurs, le prémier état et
le dernier état sont des états non émetteurs. Chaque
état émetteur est modélisé par 64 gaussiennes. Le vec-
teur de paramètre a été extrait toutes les 10 ms et
contient 39 coefficient (13 MFCC, leurs dérivées pre-
mières et secondes).

1http ://www.speech.cs.cmu.edu/SLM info.html

La méthode utilisée pour l’apprentissage des modèles
acoustique est basée sur des méthodes récemment dé-
veloppées pour le traitement des langues minoritaires.
Elle utilise un modèle acoustique français (qui a été
appris sur un corpus français conséquent) comme mo-
dèle de bootstrapping [1][5]. Un tableau de correspon-
dances phonémiques entre le français et le vietnamien
a été préalablement créé en utilisant les connaissances
phonétiques de chacune des langues. Ce tableau nous
a permis de construire le premier modèle acoustique
vietnamien à partir du modèle acoustique français.
Le modèle, quant à lui, nous a permis d’effectuer un
alignement du corpus d’apprentissage et d’apprendre
des modèles spécifiquement vietnamiens. Dans notre
expérience, le modèle acoustique français a été appris
sur BREF802.

Pour nos expériences, nous avons utilisé le système
Speeral [7]. Speeral est un système de reconnaissance
automatique de la parole continue (système LVASR)
développé par le Laboratoire d’Informatique d’Avi-
gnon (LIA). Le premier résultat (WER : le taux d’er-
reur de mot) sur le corpus de test était 34,7%.

3.2. Adaptation au locuteur

Une adaptation non supervisée au locuteur a été ef-
fectuée. Pour cela, nous avons fait plusieurs itérations
”reconnaissance/adaptation” en utilisant la technique
d’adaptation MLLR. Etant donné la faible taille du
corpus d’apprentissage des modèles acoustiques de dé-
part, cette tâche nous a permis d’augmenter signifi-
cativement les performances du système puisque le
WER est passé de 34,7% à 25,2%.

4. Mots multisyllabiques

Pour utiliser des mots multisyllabiques dans un sys-
tème LVASR vietnamien, il est nécessaire d’effectuer
un certain nombre de traitements. Il faut bien sur
avoir un lexique multisyllabiques mais également un
corpus de texte composés de mots multisyllabiques
pour l’apprentissage du modèle de langage.

4.1. Représentation des mots multisylla-
biques

En français, les espaces servent à séparer les mots.
Dans le vietnamien, les espaces séparent les syllabes.
Cependant, il est difficile d’isoler les mots multisyl-
labiques dans un corpus, puisque les syllabes elles
même ont aussi une signification sémantique et que
le regroupement n’est pas unique et conditionné par
la sémantique générale de la phrase. Par exemple, le
mot bisyllabique ’xe1 bo2’3 (une charrette) a deux
syllabes : ’xe1’ (véhicule) et ’bo2’(bœuf). La phoné-
tisation d’un mot multi syllabique a été obtenue par
la concaténation des phonétisations des syllabes qui
le composent.

Plusieurs lexiques ont été testés : un premier lexique
sémantique (Section 4.2) et des lexiques obtenus au-
tomatiquement (Section 4.3)

2http ://www.elda.fr/catalogue/en/speech/S0006.html
3Les chiffres ’1’ et ’2’ représentent les tons de chaque syllabe.



4.2. Utilisation du lexique sémantique

Afin d’apprendre le modèle de langage sur le nouveau
lexique, il a fallu transformer le texte d’apprentissage
en fusionnant les syllabes en mots multisyllabiques.
En cas d’ambigüıté (il y a plusieurs mots commençant
par la même syllabe), différentes stratégies ont été
testées pour choisir un regroupement :
– le mot au hasard (RM : Random Matching),
– le mot le plus long (MM : Maximum Matching),
– l’hypothèse de segmentation de la phrase avec le

meilleur total de l’information mutuelle des mots
(MMIS : Maximum Mutual Information of the sen-
tence).

4.3. Utilisation du lexique construit au-
tomatiquement

Nous avons testé plusieurs méthodes pour construire
des lexiques de reconnaissance en regroupant les syl-
labes automatiquement. L’objectif était d’extraire et
d’isoler des séquences de syllabes souvent rencontrées,
sans pour autant qu’elles aient une signification sé-
mantique. Dans ce cas, les séquences peuvent être des
mots, des parties de mots, ou bien un groupe de mots.
Deux méthodes ont été étudiées pour ce traitement :
utilisation des informations mutuelles et du critère de
perplexité maximale, utilisation du modèle de langage
des syllabes et de l’information mutuelle des mots.

La première méthode regroupe une suite de mots si
son information mutuelle est supérieure à SMI et son
nombre d’apparition supérieur à Smin. Elle permet de
construire un nouveau corpus sur lequel on peut relan-
cer l’algorithme pour trouver de nouvelles séquences.
Ce processus s’arrête si la perplexité du corpus de
test ne décrôıt plus [3]. Cette méthode est appelée
MI PERP.

Méthode Nb mots SER SER + Adapt
Lexicon + RM 40342 30.5 22.6
Lexicon + MM 40342 30.1 22.3
Lexicon + MMIS 40342 30.0 22.2
MI PERP 36558 27.5 20.6
DP MI 39823 26.2 19.4

Tab. 1: Résultat des expériences sur LVASR vietna-
mien avec les modèle de langages différents

Dans la deuxième méthode, le découpage des phrase
en une suite de mots (monosyllabiques ou multisylla-
biques) est réalisé par un algorithme de programma-
tion dynamique en utilisant le modèle de langage des
syllabes (la durée d’un mot multi syllabique n’était
pas dépassée de 4 syllabes). Chaque liste de groupe
de syllabes est ensuite analysée et la liste la plus si-
gnificative en terme d’informations mutuelles est re-
tenue. L’information mutuelle des groupes de syllabes
est calculée sur le corpus d’apprentissage de texte et
les groupes ayant un nombre d’apparition inférieur à
un seuil K sont éliminés. Cette méthode est appelée
DP MI.

Les résultats obtenus avec ces nouveaux lexiques et
corpus avant et après adaptation au locuteur sont ré-
sumés dans la Table 1.

5. Utilisation d’informations du ton

Dans cette section, nous décrivons notre module de
reconnaissance de tons vietnamiens et notre méthode
pour utiliser ce module dans le LVASR vietnamien.

5.1. Reconnaissance de ton vietnamien

Corpus de ton Le corpus d’apprentissage des tons
est un corpus de parole continue pour lequel nous
connaissons la nature et la frontière des tons. Au dé-
but, la frontière des syllabes a été détectée automa-
tiquement par l’algorithme de Viterbi en utilisant le
modèle acoustique précédent. Ces frontières ont en-
suite été corrigées manuellement et le segment voisé
de la syllabe a été choisi pour caractériser le segment
de chaque ton.

Nos expériences ont montré que les résultats ne sont
pas homogènes entre les locuteurs masculins et fémi-
nins et qu’un modèle dépendant du genre était plus
robuste. C’est pourquoi, nous avons travaillé unique-
ment sur les locuteurs masculins dans les expériences
suivantes.

Deux approches ont été expérimentées pour la ca-
ractérisation des tons. Dans la première approche,
chaque trame du signal est représentée par un vec-
teur et un modèle de Markov caché (HMM) calcule
le score du ton comme pour les phonèmes. Dans la
deuxième approche, plus globale, chaque ton est re-
présenté par un seul vecteur et des réseaux de neu-
rones artificiels (ANN) a été appliquée pour effectuer
la reconnaissance. Les résultats pour ces 2 méthodes
sont présentés dans la Table 2.

Reconnaissance de ton en utilisant des réseaux
de neurones Nous avons utilisé pour cela un percep-
tron multicouches. Il se compose d’une couche d’en-
trées qui reçoit les paramètres du ton, d’une couche
cachée et d’une couche de sortie qui représente le score
de chaque ton. La règle de la rétropropagation du gra-
dient de l’erreur a été appliquée pour l’apprentissage
du réseau.

Méthode TTC (%)

Utilisant des réseaux de neurones
Non contextuel 71,31%
Non contextuel + détaillé (meilleur N = 4) 72,37%
Non contextuel + coupant 25% du ton 72,76%
Contextuel 73.67%
Utilisant des modèles de Markov cachés
Non contextuel 75.80%
Non contextuel + coupant 25% du ton 77.02%

Tab. 2: TTC (Taux de tone correct) des tests de
reconnaissance de ton

Deux modélisation ont été testées, des modèles non
contextuels et des modèles contextuels de tons. Les
modèles non contextuels sont estimés sur l’intégralité
du segment voisé du ton alors que pour les modèles
contextuels, on a pris 3 parties : le segment voisé du
ton principal, la partie finale du segment voisé du ton
précédent et le segment non voisé entre le ton princi-
pal et le ton précédent.



Pour modéliser le ton, le segment voisé du ton prin-
cipal a été divisé en N parties. Les courbes de F0 et
de l’énergie de chaque partie ont été modélisées par
4 paramètres de Légendre ou par la moyenne et la
pente. Cette technique a également été appliquée sur
la partie finale du segment voisé du ton avant. Pour
le segment non voisé entre le ton principal et le ton
avant, nous avons choisi de le représenter par la du-
rée et la moyenne de l’énergie du segment. De plus,
la durée du segment voisé et du segment non voisé au
début du ton principal a été ajoutée dans le jeu de
paramètre de ton.

Pour nous affranchir des phénomènes de coarticula-
tion, nous avons utilisé soit le model contextuel soit
le model non contextuel auquel nous avons enlevé K%
des trames du début du ton (K a été choisi empiri-
quement).

Reconnaissance de ton en utilisant le modèle
de Markov caché Dans nos expériences, nous avons
utilisé un HMM pour chaque ton. Ils sont com-
posés de 3 états émetteurs chacun et sont modé-
lisés par 16 gaussiennes. Chaque trame du signal
est représenté par un vecteur de 6 paramètres :
[f0,∆f0,∆∆f0, e,∆e,∆∆e], f0 et e sont les valeurs
normalisées de la fréquence fondamentale et de l’éner-
gie du trame. Comme dans le cas utilisant des réseaux
de neurones, nous avons fait deux tests : avec estima-
tion et sans estimation de l’événement de coarticula-
tion.

5.2. Utilisation de l’information des tons
dans un système LVASR vietnamien

Dans la littérature, deux approches ont été proposées
pour traiter les tons dans un système de reconnais-
sance du vietnamien. Dans la première approche, le
modèle acoustique est un modèle de phonème ”tonal”
et la valeur de F0 est insérée dans le vecteur de para-
mètres [8]. Dans la deuxième technique, le modèle de
phonème est indépendant du ton et la décision entre
les mots ayant la même suite de phonèmes dans le
lexique mais des tons différents est prise par le mo-
dèle de langage [5].

Dans les expériences précédentes, c’est la deuxième
approche qui a été utilisée par le système Speeral
puisque qu’aucune information prosodique sur des
tons n’était présente dans le processus de décision.
Dans les expériences qui suivent, la décision entre les
mots différents sera faite non seulement par le modèle
de langue, mais aussi par le modèle de reconnaissance
de ton. Cette méthode a été mise en oeuvre comme
suit : dans Speeral, chaque hypothèse de mot est cal-
culée en utilisant le modèle de langage comme dans
(1).

Scoreword = α · Scoreacous + β · ScoreML (1)

Scoreacous et ScoreML sont le score acoustique et le
score du modèle de langage du mot. Cette expérience
a été présenté dans la section 3. Le SER sur les locu-
teurs masculins était 34.6% et 21.3% après adaptation
au locuteur.

Pour chaque hypothèse de mot, nous connaissons pré-
cisément la frontière du mot ainsi que celle des pho-

nèmes qui le composent. Nous pouvons donc utiliser
notre module de reconnaissance de ton présenté pré-
cédemment pour calculer le score du ton de ce mot et
l’intégrer au score de l’hypothèse (2).
Scoreword = α · Scacous + β · ScML + γ · Sctone (2)
α , β, γ ont été choisis empiriquement. Des premières
expériences ont été effectuées en utilisant le lexique
syllabique. Le SER sur le corpus de test (uniquement
les locuteurs masculins) est alors de 26.0% et de 24.9%
en utilisant les ANN et les HMM, et chute à 15,2%
et 13,5% si on utilise les modèles acoustiques adaptés
au locuteur.

6. Conclusions

Ce papier présente notre étude pour la construction
du vietnamien LVASR en utilisant différentes tech-
niques prévues pour les langues minoritaires. L’inté-
gration de caractéristiques du vietnamien dans le sys-
tème est aussi présentée. Les résultats montrent que
les performances du système LVASR vietnamien aug-
mentent significativement en intégrant ces caractéris-
tiques.

Pour les travaux futurs, le module de reconnaissance
des tons sera intégré dans le système de reconnais-
sance de la parole qui utlise le modèle de langage multi
syllabique.
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