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Abstract 

Easy access  to  information  is one of  the key  factors contributing  to the economic and 
social growth of societies in the modern era. Most of the available means of information 
access  like print media  are  useful  only  for  the  literate members of  the  society. Other 
modes  like  television  and  radio  are  non‐interactive  and  computers,  although  being 
interactive are not suitable for the major portion of the society that is either not familiar 
with  its  interface  and  usage  or  does  not  have  access  to  it  at  all.  One  solution  to  this 
problem can be a telephone based speech interface for human‐computer interaction. As 
an Automatic Speech Recognition System (ASR) is a key component of such an interface, 
the prime impediment to the achievement of this goal in Pakistan is the lack of research 
and local language resources for Urdu that are required for the development of an Urdu 
ASR.  On  an  abstract  level  a  speaker  independent  automatic,  continuous 1  and 
spontaneous2 speech recognition system  for  local  languages and  its  further adaptation 
to telephone based interface is required as a first step towards achieving this goal. 

CRULP  is  currently working on a project entitled  “Telephone‐based Speech  Interfaces 
for  Access  to  Information  by  Non‐literate  Users”  in  collaboration  with  the  Carnegie 
Mellon University. The goal of this project is to investigate the use of speech interfaces 
in  a  field‐deployed  system  by  providing  easy  access  to  medical  information  to  lady 
health  workers  in  Pakistan.  This  will  be  achieved  by  developing  a  telephone  based 
dialogue system consisting of an Urdu Speech Recognition system and a Text to Speech 
system that can interact with the health workers to answer their queries. 

One of the main components of this system is a core Urdu Speech Recognition system 
that can be trained with field specific data at a  later stage.  I have taken that to be the 
goal  of my MS Thesis.  This  thesis presents  the design  and development of  a medium 
vocabulary3 ASR  system  for  spontaneous  Urdu  speech.  The  targeted  domain  is  the 
accent  spoken  by  literate  speakers  in  the  suburban  areas  of  Lahore.  The  system  is 
trained  for  continuous  read  as well  as  spontaneous  speech  and  has  been  adapted  to 
home  and  office  level  back  ground  noise.  In  this  initial  phase  the  system  is  speaker 
specific.  This  involves  the  design  and  development  of  speech  corpora  for  read  and 
spontaneous Urdu speech, and ASR system training  for Urdu. CMU Sphinx system has 
been used as the primary training and recognition engine. 

                                                             
1 Where words are not necessarily separated by silence i.e. a lexicon entry does not necessarily map onto an 
individual utterance 
2 As naturally spoken by speakers in everyday life where the processes of planning and speaking go side by 
side in contrast to reading out prepared data 
3
 10,000 words, approximately 
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Chapter 1 

INTRODUCTION 

The  aim  of Automatic Speech Recognition  research  is  to  develop  computational  techniques  to 

convert  acoustic  speech  signals  into  strings  of  words.  The  problem  of  general  speech 

recognition  has  not  been  solved  yet  for  any  language.  This  means  that  there  exists  no  such 

versatile  speech recognition system which can recognize  the words spoken by any person, of 

any gender,  in any accent and at any rate of speech in any environment. Therefore the task of 

speech recognition starts by making simplifying assumptions which manifest as the constraints 

on the system. In other words, all the open ended variables are constrained to certain practical 

limits which render the problem more feasible to tackle. 

There are many areas where Automatic Speech Recognition  (ASR)  systems can play a pivotal 

role  in  facilitating  the  daily  activities,  and  where  the  current  levels  of  accuracy  that  these 

systems have  attained  can prove useful.  One  of  these  areas  is  speech based humancomputer 

interaction (HCI). This line of research promises to be of significant advantages in areas where 

keyboards  may  not  be  appropriate  and  natural  language  communication  is  desired.  This 

includes control applications where hands and eyes may be busy at the same time and speech 

becomes  a  good means  of  issuing  the  commands.  In  addition  to  this,  such  systems  can be  of 

immense use  for people with vision  related disabilities,  lack of motor  control,  crippled hands 

etc. In the under‐developed countries where literacy rate is poor, this can provide a mechanism 

of information access to people who are unable to read and write as well as people who may be 

literate but not qualified in computing skills. Speech based HCI ideally brings computers within 

reach  of  anyone  who  can  speak  and  listen.  The  major  hurdle  however,  is  the  lack  of  the 

resources  required  to  develop  these  systems  for  the  native  languages  of  underdeveloped 

countries. Another major area of application for ASR systems is telephony where such a system 

can provide recognition for digits or simple commands in the form of yes/no questions. These 

two application areas can be combined into one by allowing a complete telephone based HCI for 

computers, which is the goal of  the Telephonebased Speech Interfaces for Access to Information 

by Nonliterate Users, project currently being done by a joint effort of the Center for Research in 
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Urdu Language Processing (CRULP) and Carnegie Mellon University (CMU) and is also the prime 

motivation  behind  this  thesis.  Other  useful  applications  include ASR  based  dictation  systems 

and  speech  transcription  systems  for meetings  and  conferences.  Control  systems  for mobile 

phones,  automobiles  and  aircrafts  are  rapidly  becoming  feasible  and  are  commercially 

available. 

As discussed earlier, the problem of general speech recognition is as yet not practically solved; 

therefore  the  domain  is  restricted  by  using  simplifying  assumptions.  These  assumptions  are 

dependent upon the application areas of the ASRs as they are dependent upon the practicality 

of  the  resulting  system  requirements.  The  task  is  to  take  the  variables  involved  in  the  ASR 

system design and restrict them one by one to feasible constraints. Following are some of these 

variables and sample parameters which can be used to restrict them: 

 Language: The  systems  are  generally  language  specific.  Therefore  currently  the  ASR 

systems are trained for data of a specific target language. 

 Speaker Class: The speaker class may be defined in a variety of ways depending on the 

acoustic and phonetic variations represented by these classes. 

o Literacy: There may be a  lot of variation in the pronunciation and articulation 

methods of people with different literary backgrounds, and it may be advisable 

to predefine the target literacy level [1]. 

o Area of residence: This may  in  some  cases  also  capture  the  literacy  class  as 

well as the dialect. The area of residence or the area where a speaker has spent 

most of his/her life may represent his/her phonetic classification. 

o Accents and Dialects: Languages often have numerous dialects which lead to a 

great  variation  of  pronunciation  even within  a  single  language.  Therefore  the 

target  dialect  (or  the  set  of  target  dialects)  has  to  be  defined  before  the  ASR 

system design. Moreover, unfamiliar accents i.e. the accents which are different 

from  the  ones  on  which  a  system  has  been  trained  pose  a  challenge  to 

recognition.  For  example,  a  person  from  Sindh  or  Northern  Areas  of  Pakistan 

using an ASR trained with Urdu in the Lahore suburban accent may not get good 

recognition  results. Therefore,  separately  trained systems may be required  for 
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recognizing different accents. Compatibility of various dialects and accents may 

have to be phonetically verified before such decision making. 

o Age: The acoustic properties of speech like pitch, formants etc. are stable in ages 

between 20‐45 years. However, children and old aged individuals may represent 

variable acoustic properties that may make the system commit more mistakes. 

Therefore, different systems may be required for children, middle aged and old 

aged individuals. 

o Gender: The male  and  female  voice  is  different  in many  basic  characteristics 

like pitch and format placement. Therefore, a system targeted towards male and 

female speakers both, will require balanced amounts of training data from both 

the genders. It may even require separately trained systems for the two genders 

working with a front end of gender recognition for better results. 

 Vocabulary  size: This  represents  the  number  of  distinct  words  the  target  system  is 

supposed  to  recognize.  Systems  may  vary  from  small  vocabulary  systems  with  a 

vocabulary of a few words e.g. a yes/no system with a vocabulary size of two or a digit 

recognition  system  with  a  vocabulary  size  of  tens,  to  medium  vocabulary  and  large 

vocabulary systems with vocabularies of sizes below 20,000 or above 20,000 to 60,000 

words respectively. The systems may be trained in terms of words, syllable, phones or 

combination  of  phones  (like  diphones  or  triphones).  The meaning  of  vocabulary  size 

will be different for each of these systems. A system trained on all phones of a language 

may be able to recognize all (or most of) the words in that language although the actual 

number of words actually in the phonetic lexicon are much less. 

 Degree of Fluency: The  degree  of  fluency  represents  the  rate  of  speech  and  in  turn 

represents the chances of wrong or incomplete pronunciations. 

o Isolated: By  far  this  is  the  simplest  constraint.  The words  are  required  to  be 

preceded  and  followed  by  pauses  (i.e.  silence).  Digit  recognition  systems  and 

yes/no  systems  (command  driven  systems)  often  fall  into  this  category.  The 

words are mostly carefully uttered and are hence are by and large complete and 

error free. 
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o Continuous: These are the systems where words may run  into each other and 

hence segmentation of speech into sound units becomes a challenge. These may 

further be divided into many sub categories. For example, there are systems in 

which the pace of speech is controlled, like dictation systems where the speech 

is  carefully  articulated  at  a  constant  pace.  Furthermore,  there  are  systems  in 

which a person knowingly issues commands to a computer system and hence is 

often  careful  in  articulation  and  pronunciation  (this  may  lead  to  unnatural 

pronunciations as well). In general we can make the following distinctions: 

 Read  Speech:  Continuous  speech  read  from  some  text  is  generally 

characterized with careful pronunciation and a controlled and consistent 

pace of speaking [1]. 

 Spontaneous: This is the most difficult to model variation, for example 

when a human talks to another human as in meetings or conferences, or 

over  telephones  etc.  [1]  The  rate  of  speaking  varies  greatly  as  speech 

planning and delivery go side‐by‐side, the words may be mispronounced 

and/or  incomplete  as  the  humans  rely  on  non‐verbal  communication, 

experience,  context  etc.  to  understand  and  rectify  speech  errors.  The 

spontaneous speech also possesses many subcategories like for example 

the spontaneous speech uttered in broadcast news or television or radio 

shows  may  be  more  carefully  articulated  compared  to  the  speech  in 

everyday  human  conversation  where  there  might  be  too  many 

disfluencies like repetitions, incomplete words and pauses etc. 

 Environment:  Speech  environment  has  to  be  predetermined  as  it  shows  a  wide 

variation  from controlled noise  studio environments,  to  low ambient noise house and 

office environments  leading to the extremely noisy automobile, air craft environments 

and busy street environments. 

 Channel: The recording channel may be a simple microphone attached to digital speech 

acquisition hardware, a telephone based system employing VoIP techniques or a mobile 

phone  channel  characterized  by  packet  losses  etc.  Every  channel  introduces  its  own 

characteristics into the speech like frequency limits (e.g. a 16000 or 44100 sample per 
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second microphone based speech vs. the 4000 Hz, 8000 sample per second speech for a 

telephony  system).  Besides  the  characteristic  channel  noise  due  to  any  of  numerous 

factors  like  channel properties  (which may  remain  consistent)  to variable  factors  like 

vicinity of electronic equipment (which varies greatly) are some of the salient features 

of speech environments. 

 Online  vs. Offline  Systems: The  efficiency  requirements  on  a  live  or  online  system 

which  works  under  some  real‐time  constraints  are  much  different  from  an  offline 

system which transcribes recorded audio (where even a 10 times (10x) real time limit 

may be tolerated). Examples of the former are interactive systems like the speech based 

control  systems  for  devices while  transcription  systems  for meetings  and discussions 

may be implemented as offline systems. 

1.1 Speech Recognition Architecture 

The main task of a Speech Recognition system is to take an acoustic signal as input and produce 

a string of words as output. In HMM based speech recognition systems this is modeled by using 

a noisy channel model [1]. The idea is to assume that the acoustic signal is a noisy version of the 

string of words. Hence,  in essence we model the acoustic system, acoustic variation as well as 

the environment and channel noise all as a channel which adds noise to the string of words. In 

order to extract the original string of words from this noisy string, we need to know how the 

channel modifies the string. So if we have a model for the channel, we can pass every sentence 

in  the  language  through  that model and compare it with  the noisy string of words  to  find  the 

original string of words. 

Let us  intuitively review the architecture of a speech recognition system. We train the system 

by giving it recorded speech data and its transcribed form (the original string of words). With 

this  data,  we  try  to  find  a  pattern  for  the  noisy  versions  of  all  the  basic  sound  units  in  the 

language (if we are making a phone based system) or the noisy versions of all the words in the 

language  (if  we  are  making  a  word  based  system).  This  is  called  the  training phase  and  it 

provides  us  with  the  Acoustic Model.  To  this  information  we  add  the  language  dependent 

information  i.e.  the probability of words occurring  in different  contexts,  in what  is  called  the 
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Language Model. Together the language model and the acoustic model help us convert the input 

acoustic signal to a string of words. This later process is called the decoding phase. 

So, a speech recognition system asks the following question [1]: 

Given some acoustic observation O, what is the most likely sentence out of all the sentences in the 

language? 

Where, O is a sequence of individual observations obtained by segmenting the input wave form 

into representative chunks of particular durations: 

  , , , … ,   ( 1.1) 

Let us define a sentence W as a string of words w: 

  , , , … ,   ( 1.2) 

The  words  defined  here  are  based  upon  orthography,  i.e.  ن  (new)  and  (nine) ن  will  be 

considered as same while,a ک and 5 (boy) ل  will be considered as different words. So the (boys) ل

probabilistic interpretation of our question becomes: 

  argmax |   ( 1.3) 

Where W’ is the required string of words (sentence) and L represents the set of all sentences in 

the language. As there is no direct way of calculating this, we may simplify it by using the Bayes’ 

Rule, defined as: 

 
|

|
 

( 1.4) 

So applying it on Equation ( 1.3) we get: 

 
argmax

|
 

( 1.5) 
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The probability  in  the denominator  is not a  simple one  to calculate. However, as we are only 

interested in the maximum value we can remove it as the common denominator to give: 

  argmax |   ( 1.6) 

So, we are saying that the most probable sentence W given some observation sequence O can be 

computed by  taking  the product of  two probabilities:  the P(W) or  the prior probability  comes 

from  the  language model,  while  the P(O|W)  or  the  observation likelihood  is  computed  by  the 

acoustic model. 

So the Automatic Speech Recognition System is composed of a trainer which trains the P(O|W) 

and P(W) using a particular data set. The trained system can then be used to decode (recognize) 

input speech O, to give a string of words W as output. Figure 1 depicts this procedure. 

 

Figure 1  The Automatic Speech Recognition System Architecture 

In the remaining discussion we shall see how we can estimate these two probabilities. 
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1.2 The Acoustic Model 

The  acoustic  model  establishes  a  mapping  between  phonemes  and  their  possible  acoustic 

manifestations,  i.e.  the  phones.  So  given  an  observation  i.e.  a  slice  from  a  digitized  speech 

waveform, we have to designate the most closely matching phoneme. Looking at the high level 

design,  the  acoustic model  training  process  takes  three main  types  of  data  as  input.  A  set  of 

recorded  speech  files,  a  text  file  containing  parallel  transcription  of  these  speech  files  and  a 

phonetic dictionary. The phonetic distionary maps all the words in the transcription file to their 

constituent phonemes (these can be as finely grained as phones or as coarse grained as words). 

The training process maps all the occurrences of phonemes onto the acoustic set of phones. 

Let us assume there were only two phonemes in the corpus, /b/ (voiced, bilabial stop) and /k/ 

(unvoiced,  velar  stop)  (as  shown  in  Figure 2). Now by  the  very nature  of  speech  and human 

articulatory  system,  even  a  single  phoneme  cannot  be  uttered  in  exactly the same way  twice 

(spectrally).  However,  the  acoustic  properties  of  an  utterance  of  /b/ will  be more  similar  to 

other utterances of /b/ than to those of /k/. In this way, we can make clusters of the acoustic 

realizations  for  all  the  required  phonemes.  In  the  decode  phase  when  a  new  observation  is 

presented  to  the  trained  system,  it  is matched with  all  the  available  clusters  using  the  same 

matching  criteria  as  was  used  in  training  and  designated  to  the  one  which  it  most  closely 

resembles. These criteria will be defined later. 

 

Figure 2  Phone Clusters 

This simple description of speech recognition systems needs more details. For example, phones, 

the acoustic manifestations of phonemes, are not independent temporal entities in an utterance. 

They  are  affected  by  the  phones  following  and  preceding  them. Hence  some weight must  be 
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given to the acoustic context. Then there is the question “Are all phones as easy to cluster as our 

example of [b] and [k]?”  The  answer  is,  “No”.  There  are many  phones which  closely  resemble 

others (e.g. [o] and [ɔ]) and their clusters are not so trivial to classify. Hence, acoustic context, 

possible phone combinations and history will play an important role in the recognition. Finally, 

the  acoustic  properties  do  not  remain  constant  even  in  a  single  phone,  so  for  classification 

phones  are  broken  down  to  smaller  units,  mostly  consisting  of  three  stages,  the  beginning, 

middle and end of phone. 

Human  speech  is  produced  as  air  from  the  lungs  rushes  out  through  the  larynx  producing 

vibrations  in  the  vocal  folds  and/or  noise  in  any  regions  of  the  oral  or  nasal  cavity  [2]  (see 

Figure 3). This sound is modified by the change in shape and size of the tracts as the oral and/or 

nasal  tract  is  completely  or  partially  obstructed.  A  typical  open  vocalic  sound  like  [∂]  is 

characterized  by  vocal‐fold  vibrations  producing  a  periodic  waveform,  which  produces 

stationary waves  in the (open) oral tract. Some of the frequencies  in the glottal waveform get 

suppressed  while  others  are  reinforced  in  the  oral  tube.  The  reinforced  portions  exhibit  a 

periodic pattern and show peaks at roughly 500 Hz, 1500 Hz, 2500 Hz and so on  in case of a 

average  adult  (with  a  17.5  cm  long  oral  tube  like  an  average  American  ([3],  [4])).  These 

resonances are called formants which hold a key significance in characterizing vocalic sounds. 

Nasal vocalic sounds are produced when the velo‐pharyngeal port is open and the air partially 

escapes  through  the  nose,  producing  a  dampening  effect  on  the  formants  and  they  become 

wider,  shifted and  lower  in amplitude. Thus  the oral  and/or nasal  tracts  act  as  a  filter which 

modify the source waveform produced by the voice box (trachea). The consonants are produced 

by partial or complete blockage of air flow in different portions of the oral or nasal tract. This 

results  in  an  explosive  or  noisy  egress  of  air  from  the  mouth  or  nose  resulting  in  the 

consonantal sounds. 
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After the signal has been split to achieve a sequence of windowed audio segments, the next step 

is to bring it into frequency domain. This is accomplished using the Discrete Fourier Transform, 

Figure 4 (part‐3) or its more efficient version, the Fast Fourier Transform. The formula for the 

DFT is shown below: 

 
 

( 1.9) 

This  frequency  domain  signal  can  be  used  as  a  representative  of  the  phones;  however,  the 

problem  is  that many other kinds of  information which  is not  required  in speech recognition 

are  mixed  together  with  the  useful  information  in  these  signals.  For  example,  the  speaker‐

related  information  (evident  from  the  pitch  and  some  higher  formants),  information  about 

intonation and stress etc. We are  interested in separating out the useful  information from the 

rest of the signal. 

As  the glottal waveform is characterized by a  ‐12db/decade tilt  [2], which  is compensated by 

the radiation filter as sound leaves the mouth to a final ‐6db/decade tilt, we need to reinforce 

this  wave  before  doing  any  further  processing  otherwise  the  higher  formants  will  not  be 

prominent. This is done using a pre‐emphasis filter which tends to raise the higher frequencies, 

producing  a  more  level  spectrum  Figure  4  (part‐1).  The  next  step  is  to  adjust  the  energy 

distribution  in  different  frequency  bands  to  match  the  human  perceptual  response.  The 

sensitivity  of  the Human  ear  increases  from 20 Hz  to  about  1000 Hz  and  then  begins  to  fall 

logarithmically  [1]. The mapping  is done  to  imitate  that response by using  the MEL (melody) 

scale Figure 4 (part‐4) frequency mapping as given below in equation 1.10: 

 
1127 ln 1

700
 

( 1.10) 

Next we  need  to  separate  the  glottal  information  from  the  vocal/nasal  tract  response. Many 

techniques  can be used  to accomplish  this however,  in speech  recognition Cepstrum Analysis 

([1],  [6])  has  been  found  to  be  of  more  use.  The  main  idea  of  the  Cepstum  is  to  treat  the 

frequency domain speech signal as a simple time domain waveform. As can be seen in Figure 4 
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(part‐3)  the  spectrum  of  the  speech wave  form  contains  some  rapidly  changing  components 

which ride on slowly undulating peaks. The rapidly varying components are the harmonics of 

the pitch  or  the  fundamental  frequency  i.e.  the  source (in  the  terminology  of  the  sourcefilter 

theory  [6]).  The  slowly  varying  components  are  the  formants,  i.e.  the  filter  response.  The 

Cepstrum  Analysis  is  a  technique  which  suggests  to  treat  this  spectrum  as  just  an  ordinary 

waveform  and  to  separate  out  the  high  frequency  and  low  frequency  components  that  it 

contains.  The  problem  is  that  from  sourcefilter theory  we  know  that  these  source  and  filter 

responses  do  not  exist  as  a  sum, which  could  have  been  easily  filtered  in  frequency  domain 

using high pass and low pass filters, but as a product. Therefore, we need to use the logarithm to 

convert  the product  into  sum  first. Next we  take  a DFT of  the  spectrum. Taking  the DFT of a 

spectrum  should  return  us  to  Time‐Domain,  but  the  log  prevents  this  to  be  a  time  domain 

signal.  Instead we  are  in  an  inverse  frequency  domain,  or  quefrency  domain  [6].  This  plot  is 

called a Cepstrum. As can be clearly seen in Figure 4 (part‐5), the source and the filter response 

are  now  well  separated.  And  can  easily  be  separated  by  filtering  (liftering  in  Cepstral 

terminology). This gives us the log domain source and the log domain filter response. This can 

be  converted  back  into  frequency  or  time  domain  by  taking  inverse  DFT  and  antilog. 

Mathematically the Cepstrum for a windowed frame of speech can be represented as: 

 
log x n e N

N

e N  
( 1.11) [1] 

We  are  generally  more  interested  in  the  first  12  cepstral  coefficients  that  give  the  formant 

information required for recognition. In addition we also want the information regarding signal 

energy  to  discern  between  voiced  and  voiceless  and  vocalic  versus  consonantal  phones.  The 

energy  in  a  frame  is  the  sum over  time  of  the power  of  the  samples  in  the  frame,  thus  for  a 

signal x in a window from time sample t1 to sample t2, the energy is given as [6]: 

 
 

( 1.12) 
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 A  set  of  observation  likelihoods,  also  called  emission  probabilities:  B  =  bj(ot).  Each 

expressing the probability of an observation ot being generated from state j 

 A special start and end state: q0, qend, that are not associated with observations 

The state transition probability from state i to state j ij and the emission probability at state j 

bj(ot) are trained using some Expectation Maximization algorithm (e.g. Baum‐Welch [1]). The ij 

are  trained  using  the  information  from  the  phonetic  dictionary  in  which  all  the  phonetic 

constituents of words are given. The bj(ot), are modeled from the 39 dimensional MFCCs. The 

MFCCs  are  used  to  calculate,  39  dimensional  multivariate  Gaussian  Probability  Density 

Functions  (PDFs).  The  PDFs  are  trained  using  Baum‐Welch  Algorithm.  As  it  cannot  be 

guaranteed  that  the  cepstral  coefficients will produce normal distributions  in all  cases  so  the 

PDFs are used to compute Gaussian Mixture Models (GMMs) [1]. 

Therefore the calculation of the value of bj(ot) in a simplified model for a single cepstral feature, 

and assuming that each HMM state j has associated with it a mean  j and a variance 2j, can be 

carried out as: 

  1

2
2

 
( 1.13) [1] 

In order  to do  the  same with  a D‐dimensional  feature  vector  (in our  case D=39),  given HMM 

state j, using a diagonal covariance multivariate Gaussian we use: 

  1

2

1
2

 
( 1.14) [1] 

As discussed before  that  the assumption of normal distribution  for all  cepstral  features  is  too 

hard a constraint. Therefore,  the observation  likely hood is often not estimated using a single 

multivariate Gaussian but a weighted mixture of multivariate Gaussians. The resulting model is 

called  a  Gaussian  Mixture  Model,  which  is  trained  using  Baum‐Welch  to  determine  the 

observation likelihood bj(ot). 
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One problem that may occur in the calculation of probabilities mentioned in this section is that 

of  numeric  underflow.  Many  small  probabilities  multiply  to  produce  even  smaller  numbers. 

This problem can be solved by using log probabilities [1]. An additional benefit of working with 

probabilities  in  the  logarithmic  domain  is  that  of  enhanced  computational  speed.  Instead  of 

multiplying  probabilities  the  log  probabilities  have  to  be  added.  And  addition  is  a  faster 

operation then multiplication. Thus 1.14 can be representated in log domain as: 

  1
2

log 2  
( 1.15) 

1.3 The Language Model 

The prior probability, P(W)  is calculated using the Language Model. Generally trigram or even 

4‐gram  based  language models  are  used  in modern  speech  recognition  systems.  For  smaller 

systems  that have  to be deployed on embedded devices  like mobiles phones etc.  a bigram or 

even unigram model may be used to save space. 

Briefly, an N‐gram language model is constructed from a transcribed corpus by calculating the 

following probability: 

 
|  

( 1.16) 

This is done for all word combinations present in the corpus. In order to keep this practical we 

approximate  this  probability  by  limiting  n  (where,  k=1…n)  to  include  previous  1  (bigram), 

2(trigram)  or  3(4‐gram)  words.  We  can  even  use  simple  occurrence  probabilities  of  single 

words without  considering  the  history,  which  is  called  a  unigram model.  For  example,  for  a 

bigram language model the following probability is calculated for all the words in the corpus: 

 
|  

( 1.17) 
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The  simplest  way  to  calculate  these  probabilities  is  by  using  the  Maximum  Likelihood 

Estimation (MLE). This is done by using normalized (between 0 and 1) counts from the corpus. 

For example in case of a bigram we can calculate the probabilities as below: 

 
|  

( 1.18) 

Where C denotes the counts of the respective entities. For a complete N‐gram based model the 

general counting based probability can be given as: 

 
|  

( 1.19) 

1.4 Smoothing 

One major problem with MLE  is  of  Sparse Data.  That  is,  in  case  of  sparse N‐Grams  there  are 

many N‐Grams which do not occur in the corpus, hence producing 0 entries, which reduce the 

overall  relative  frequency  to  zero.  Thus we  use  smoothing techniques  to  give  these  entries  a 

small value instead of making them zero. There are many such techniques used, some of which 

are mentioned below: 

1.4.1 Laplace Smoothing 

This is also called the add‐one smoothing as the constant 1 is added to all the N‐gram counts in 

the  corpus  before  these  are  converted  into  probabilities.  This  method  generally  does  not 

perform  very  well  as  often  too  much  probability  mass  is  moved  to  the  N‐grams  with  zero 

counts. The adjusted counts,  for add‐1 smoothing are defined as: 

 
1  

( 1.20) [1] 

Where N is the total number of word tokens and V is the vocabulary size (i.e. the total number 

of word types). 
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1.4.2 Good-Turing Discounting 

GoodTuring Smoothing  is based upon  the  idea  that  the probability mass  to be assigned  to N‐

grams with  zero  counts  is estimated  from  the number of N‐grams with higher  counts.  So  the 

smoothed out count c* of N‐Grams with count c, will be estimated from the number of N‐Grams 

with count c+1 (Nc+1) as below [1]: 

  1
 

( 1.21) 

where Nc is  the number  of N‐Grams with  count  c.  The weight  assigned  to  the  lower  count N‐

Grams must then be discounted from higher count N‐Grams using the same formula. Hence we 

calculate N0, N1; N1 from N2 and so on. In practice however, we only discount for c up to a certain 

k [4]. k is suggested to be 5 in [7]. So the corrected formula is [1]: 

  1 1

1
1

 

( 1.22) 

1.4.3 Witten-Bell Discounting 

In Witten‐Bell discounting the probability of unseen things (i.e. the N‐grams with zero counts) 

is  estimated  from  the probability of  things  seen at  least once  (i.e.  the N‐grams with non‐zero 

counts). If T is the types that we have already seen and V is the vocabulary size (the number of 

types that we will ever see), then the adjusted counts are given as: 

 
, 0

, 0
 

( 1.23) [1] 

Where Z is the total number of N‐grams with zero count. 
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1.4.4 Deleted Interpolation 

Here the probability of the N‐Grams with zero counts is estimated from the interpolated sum of 

the probabilities of  the (Nk)‐grams where (k = 1, 2,  .., N‐1). By using a weight l  the adjusted 

probability of a trigram can be given as: 

  |  l | l | l   ( 1.24) [1] 

Such that: ∑ l 1. 

The values of l can be trained using some EM algorithm or simply fixed to give more weight to 

higher N‐grams as compared to lower ones. This however, depends on the importance that we 

wish to give to context versus simple occurrence of words (tokens) in the corpus. 

1.5 The Training Phase 

The ij  and  bj(ot)  matrices  of  the  HMM  are  trained  in  the  training  phase  of  the  ASR  system. 

There are two main method of training available: Hand Segmentation and Embedded Training. 

1.5.1 Hand Phone Segmentation 

This  is a relatively simple method (from the ASR system’s point of view). The speech files are 

hand  transcribed  and  also  completely  labeled  regarding  the  starting  and ending  time of  each 

words and phone in the utterances. Once such detailed information is available, the training of 

the ij and bj(ot) matrices is just a matter of counting the occurrences of phones in the training 

data. The ij values are word specific while bj(ot) are shared across multiple words which share 

common phones. 

The  problem  with  hand  tagging  of  data  is  that  it  is  an  inaccurate  and  extremely  lengthy 

procedure. It may take 400 hours to label 1 hour of speech recording [1]. The second reason i.e. 

loss of accuracy, means that humans are generally not good at doing phonetic transcription for 

units smaller than phones and also not very accurate at detecting phone boundaries. For these 

reasons  it  is  often  preferred  to  use  the  second  method  i.e.  Embedded  Training.  The  Hand 

Segmentation is often used for initial boot strapping of a system. 
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1.5.2 Embedded Training 

In  this  method  each  phone  HMM  is  trained  while  embedded  in  the  entire  sentence  and  the 

phone  segmentation  and  alignment  is  done  as  part  of  the  training.  For  this  procedure  the 

speech  corpus  is  divided  in  small  utterances.  Then  a  transcription  file,  containing  word 

transcriptions  of  these  utterances  in  correct  order,  is  constructed.  A  pronunciation  lexicon 

establishes  the mapping between words and phones and a phoneset contains all  the possible 

(untrained)  phones.  The  sentence HMM  is built  from  this  as  shown  in  Figure 5,  by using  the 

Baum Welch as below: 

i. A sentence HMM is built for each sentence, as shown in Figure 5. 

ii. The ij probabilities are initialized to 0.5 (for loop back and next state transition) and all 

other transition probabilities are set to 0. 

iii. The  bj(ot)  probabilities  are  initialized  by  setting  the  mean  and  variance  for  each 

Gaussian to the global mean and variance for the entire training set. Steps ii and iii are 

termed as a flat initialize. 

iv. Multiple iteration of Baum‐Welch is run to train the system. 
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Figure 5  Embedded Training [1] 

The Baum‐Welch repeatedly computes (t), the probability of being in state i at time t, by using 

forwardbackward [1] to sum over all possible paths that were  in state  i emitting symbol ot at 

time t. This allows the accumulation of counts for re‐estimating the emission probability bj(ot) 

from all the paths that pass through state j at time t. 

1.6 The Decode Phase 

Viterbi algorithm  is used  in  the decoding phase  [1].  In order  to  create a balance between  the 

weights of likelihood and prior in Equation 1.6, we add a language weight, LW: 

  argmax |   ( 1.25) 
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The language weight is also referred to as the Language Model Scaling Factor (LMSF). It value is 

generally kept between 6 and 13, and an increase  in LW causes a decrease  in the value of LM 

probability (as it is between 0 and 1). So the goal of the Viterbi is to maximize equation 1.15. 

The  Viterbi  is  a  dynamic  programming  algorithm.  Given  that  it  has  already  computed  the 

probability of being in every state at time t‐1, it computes the Viterbi probability by taking the 

most probable of the extensions of the paths that lead to the current cell. For a given state qj, at 

time t, the value of vt(j) is computed as: 

  max   ( 1.26) 

Where, 

: The previous Viterbi path probability from the previous time step 

: The transition probability from previous state qi to current state qj 

: The state observation likelihood of the observation symbol ot given the current state j 

Where, the goal of the Viterbi is to find the best state sequence q = (q1, q2, …, qT) given the set of 

observations o = (o1, o2…oT). It also needs to find the probability of this sequence, to do which 

the Viterbi takes MAX over the previous path probabilities. However, this tends to be slow for 

modern  speech  research.  Therefore,  for  large  vocabulary  recognition we  do  not  consider  all 

possible words when the algorithm is extending paths from one column to the next. Instead the 

low priority paths are pruned at each step and are not extended to the next step. This pruning is 

usually  implemented by using beam search  in which at each time step t,  the probability of  the 

best (most probable) state/path D is computed. Then all the states worse than some threshold  

(beam width) from D are pruned. It is implemented with an active list of states that is kept for 

each step. Only transitions from these states are extended when moving to the next step. 

1.7 Evaluation 

The standard evaluation metric for ASR systems is the Word Error Rate (WER). The word error 

rate  is  calculated  by  comparing  the  output word  string  produced  by  the  ASR  system  (called 

hypothesis) with  the  correct  string  expected  from  it  (called  the  reference).  The  comparison  is 
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done by calculating the Minimum Edit Distance between the hypothesis and the reference. The 

minimum  edit  distance  calculates  the  minimum  substitutions,  word  insertions  and  word 

deletions  required  to map  the  hypothesis  onto  the  reference.  This minimum  edit  distance  is 

then converted into WER as follows: 

 
     

( 1.27) [1] 

As the expression contains substitutions therefore the WER can exceed 100%. 
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Chapter 2 

The Sphinx Speech Recognition System 

This  section  briefly  explains  the  architecture  of  the  Sphinx Speech  recognition  system.  The 

information  has  been  extracted  from  the  documentation  available  online  and  primarily  from 

sources  [8],  [9],  [10],  [11],  [12]  and  [13].  The  Sphinx  speech  recognition  system  is  an  open 

source, high performance speech recognition system developed by the CMU Sphinx project that 

can be used in building speech recognition applications. It also includes related resources such 

as  acoustic  model  trainer,  language  model  trainer.  Hence  Sphinx  is  available  as  a  complete 

speech recognition system trainer and decoder. 

2.1 Available Versions 

Several projects of sphinx are available. A brief description is given below: 

 Sphinx2  is  a  high  speed  large  vocabulary  speech  recognizer.  It  is  usually  used  in 

dialogue  systems  and  pronunciation  learning  systems.  Sphinx‐2  is  the  predecessor  of 

PocketSphinx.  It  is not being actively developed at  this  time, but  is  still widely used  in 

interactive  applications.  It  uses  Hidden Markov Models  (HMM) with  semi‐continuous 

output probability density functions (PDF). Even though it is not as accurate as Sphinx‐3 

or Sphinx‐4, it runs in real time, and therefore it is a good choice for live applications 

 Sphinx3  is a slightly slower but more accurate Large Vocabulary Speech Recognition 

System.  It  is usually used as a server  implementation of Sphinx  for evaluation.  It uses 

HMMs with continuous output PDFs. It supports several modes of operation. The more 

accurate mode,  known  as  the  "flat  decoder",  is  descended  from  the  original  Sphinx‐3 

release. The  faster mode, known as the "tree decoder", was developed separately. The 

two  decoders  were  merged  in  Sphinx‐3.5,  though  the  flat  decoder  was  not  fully 

functional until Sphinx‐3.7 

 Sphinx4  is a completely rewritten version of Sphinx decoder in Java. It provides high 

accuracy and speed performance comparable to the state of the art. It uses HMMs with 

continuous output PDFs. Sphinx‐4 uses models trained by Sphinx‐3 trainer 



 

  25 

 PocketSphinx  is  a  speech  recognizer  which  can  be  used  in  embedded  devices.  It  is 

highly  optimized  for  CPUs  such  as  ARMs.  PocketSphinx  is  CMU's  fastest  speech 

recognition system. It uses HMMs with semi‐continuous output PDFs. Even though it is 

not as accurate as Sphinx‐3 or Sphinx‐4, it runs at real time, and therefore it  is a good 

choice for live applications 

 SphinxTrain is a suite of tools which carry out acoustic model training. SphinxTrain is 

CMU Sphinx's training package. It trains models in Sphinx‐3 format, which is also used 

by PocketSphinx. The Sphinx‐3 format can also be converted to Sphinx‐2 format under 

some conditions related to Sphinx‐2's limitations 

 CMUCambridge  Language  Modeling  Toolkit  is  a  suite  of  tools  which  carry  out 

language model training 

 SphinxBase provides a common set of library used by several projects in CMU Sphinx. 

According to the tests performed at CMU which compare Sphinx4 with Sphinx3 (flat decoder) 

and  to  Sphinx3.3  (fast  decoder)  in  several  different  tasks,  ranging  from  digits  recognition  to 

medium‐large  vocabulary,  Sphinx3  (flat  decoder)  is  often  the  most  accurate,  but  Sphinx4  is 

faster and more accurate than Sphinx3 in some of these tests [8]. 

The decision about which version to use depends on the type of application being developed. A 

few considerations are: 

Programming Languages 

Sphinx‐2 and Sphinx‐3 are in C and Sphinx‐4 is in Java. So these are all quite portable. 

Accuracy and Speed 

Very  extensive  benchmarking  of  different  Sphinx  versions  is  not  available;  however,  the 

following  rough  estimates  are  present  [8].  According  to  these  measurements,  the  accuracy 

numbers can be summarized as: 

Sphinx‐4 ¥ Sphinx‐3 > Sphinx‐2   [12] 

And in terms of processing time the comparison is as follows: 

Sphinx‐4 ¥ Sphinx‐3 ¥ Sphinx‐2  [12] 
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That means Sphinx‐2 is still the fastest recognizer in the sphinx inventory. However its accuracy 

is also the lowest. Sphinx‐3 is the best C‐based recognizer which can be configured as both fast 

and accurate. Sphinx‐4 is possibly the most all round recognizer and it can actually be very fast. 

Interfaces 

Sphinx‐4 provides the best interface among all. It can be configured by using a configuration file 

and  command‐line.  This  advantage  can make web  development  tasks much  easier.  Usage  of 

Sphinx‐2 and Sphinx‐3 requires much more skill  in scripting and  in general understanding of 

the program. At the current stage, they are still regarded as systems for expert users. 

Platforms 

Sphinx‐2,  Sphinx‐3  and  Sphinx‐4  are  all  platform‐independent.  However,  the  use  of  Java 

language in Sphinx‐4 may allow higher degree of platform independence. It is also of common 

interest  that  whether  any  version  of  the  decoders  could  be  used  in  an  embedded  platform. 

Sphinx‐2  is  perhaps  the  best  recognizer  for  embedded  platforms  due  to  its  smaller  size  and 

lesser processing time. 

Research 

Sphinx‐2,  3  and  4  all  have  a  clean  design  and  they  all  support  continuous  HMMs  which  is 

currently a de‐facto standard of HMM. In the case of individual research, for acoustic modeling 

and  fast  GMM  computation,  Sphinx‐3  is  generally  considered  a  better  research  platform  for 

speech  recognition.  By  itself,  it  supports  Semicontinuous  HMM  (SCHMM),  continuous  HMM 

(CHMM)  and  Sub‐vector  quantized  HMM.  They  represent  three  different  kinds  of  modeling 

techniques for speech recognitions. 

2.2 Sphinx-3 

Sphinx‐3  is  the  successor  to  the  Sphinx‐II  speech  recognition  system  from  Carnegie  Mellon 

University.  It  includes  both  an  acoustic  trainer  and  various  decoders,  i.e.,  text  recognition, 

phoneme recognition, N‐best  list generation, etc. The following is a brief summary of  its main 

features and limitations:  

 Works with discrete, semicontinuous, or continuous acoustic models 
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 Works with 3 or 5‐state left‐to‐right HMM topologies 

 Bigram or trigram language model 

 Batch‐mode or live operation from pre‐recorded speech 

This distribution has been prepared for UNIX platforms and can be ported to MS Windows as 

MS Visual C++ 6.0 workspace and project files have been provided.  

2.2.1 Sphinx-3 Trainer 

The Sphinx  trainer  trains  the HMM Acoustic models  for  the  recognizer. Figure 6 explains  the 

working of the  front end trainer system which converts audio  files  in Mel Frequency Cepstral 

Coefficients. 

 

Figure 6  Trainer Frontend [10] 

Front End Parameters 

A brief description of the front end parameters is given below: 

 Sampling rate: The sampling frequency of the input speech signal 

 Frame rate:  The  speed  of  how  fast  a  window  is moving.  It  is  terms  of  number  of 

samples 

 

Speech Waveform (16-bits  
Little Endian) 
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 Window  length:  The  size  of  moving  window  in  terms  of  number  of  samples. 

Hamming window is used 

 Number of  Cepstral Coefficients:  The  number  of  coefficient  including  the  energy 

coefficient in the feature vector 

 Number of filters: The number of filters that would be used in the filter banks 

 The size of FFT: The number of points of FFT used 

 The lower filter frequency:  It  is actually the  lower frequency of the  lowest filter  in 

the filter bank 

 The upper filter frequency: It is actually the upper frequency of the highest filter in 

the filter bank 

 The preemphasis coefficient: The value of the pre‐emphasis coefficient in the pre‐

emphasis filter 

The  MFCCs  are  then  used  to  train  the  HMM  Acoustic  models  by  using  embedded  training 

approach and the Baum‐Welch algorithm. 

2.2.2 The Language Model Tool 

The CMU statistical modeling toolkit can be used to generate the language models. It takes a text 

corpus as  input and produces Trigram or Bigram Language Models  in binary or ARPA  format. 

These  can  be  converted  into  binary  dump  file  format  by  using  the  lm2dmp  utility  also 

(separately) made available with the Sphinx. The  language model can be generated using any 

one of four smoothing strategies: 

 Good Turing discounting  

 Witten Bell discounting  

 Absolute discounting  

 Linear discounting 

The SLM toolkit architecture is shown in Figure 7. 
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Figure 7  SLM tool kit architecture [14] 

2.2.3 Sphinx-3 Decoder 

The Sphinx‐3 decoder  is based on  the  conventional Viterbi search  algorithm and beam search 

heuristics. It uses a lexicaltree search structure. It takes its input from pre‐recorded speech in 

raw PCM format and writes its recognition results to output files.  

Inputs 

The decoder requires the following inputs: 

1. Lexical model 

The lexical or pronunciation model contains pronunciations for all the words of interest to the 

decoder. Sphinx‐3 uses phonetic units to build word pronunciations. 

2. Acoustic model 

Sphinx uses  acoustic models based on  statistical hidden Markov models  (HMMs). The acoustic 

model is trained from acoustic training data using the Sphinx‐3 trainer. The trainer is capable of 

building acoustic models with a wide range of structures, such as discrete, semicontinuous, or 

continuous HMMs. 
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3. Language model (LM) 

Sphinx‐3 uses a conventional back off bigram or trigram language model.  

4. Speech input specification 

Sphinx3_decode uses a control file for batch mode processing. The entire input to be processed 

must  be  available  beforehand,  i.e.,  the  audio  samples  must  have  been  preprocessed  into 

Cepstrum files. 

Outputs 

The decoder produces a Recognition hypothesis: A single best recognition result (or hypothesis) 

for  each utterance processed.  It  is  a  linear word  sequence, with  additional  attributes  such as 

their time segmentation and scores.  In addition, the decoder also produces a detailed  log that 

can be useful in debugging, gathering statistics, etc.  

Figure 8 depicts the detailed decoder operation. A complete description of all the files and file 

formats used by the decoder is given in section 5.4 and Appendix G. 

 

Figure 8  Sphinx3 Decoder [10] 

   



 

  31 

Chapter 3 

Urdu Acoustics and Letter to Sound Rules 

Urdu,  the national  language of Pakistan,  is spoken by more  than a 100 million people around 

the globe [15]. Phonetically, it is a rich language with a large inventory of 44 consonants, 7 long 

oral vowels, 7 long nasal vowels, 3 short vowels and numerous diphthongs [16]. Let us briefly 

review the phonetic inventory of Urdu. 

3.1 Vowels 

Urdu has  a  rich  variety  of  vocalic  sounds. As  shown  in  Figure 9  the Urdu  vocalic  sounds  are 

distinguished on the basis of all the criteria of quality, duration and nasalization. Other than the 

the 7 long oral vowels, ɛ also occurs in Urdu, but only as a phone, not as a phoneme. Moreover, ɔ ̃
also occurs  as  a phone and not  as a phoneme. Except  for  this,  all  the other  long vowels have 

nasal versions. The three short vowels in Urdu do not possess nasalized counterparts. The three 

higher back vowels also are characterized by lip rounding. 

 

Figure 9  Urdu Vowels [17] 

3.2 Consonants 

The 44 consonants of Urdu are shown in Figure 10. Once again we see a large variety of acoustic 

features  with  several  examples  of  all  the  four  voicing  mechanisms  of  voiced,  unvoiced,  and 

voiceless  and voiced aspirated sounds. Nasal  consonants e.g.  /m/,  /n/ add  to already diverse 
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nasal  sounds  of  Urdu,  which  mark  a  clear  distinction  between  languages  like  English  which 

possess relatively lesser number of nasal sounds. 

 

Figure 10  Urdu Consonants [17] 

Since we will be requiring phonetic  transcription of Urdu words  therefore,  it  is must  that we 

briefly visit the letter to sound rules of Urdu. For a detailed discussion on the subject the reader 

may refer to [17]. 

3.3 Letter to Sound Rules for Urdu 

It is written in Arabic script in Nastalique style using an extended Arabic character set [18]. The 

character  set  includes  basic  and  secondary  letters,  aerab  (or  diacritical  marks),  punctuation 

marks  and  special  symbols  [19].  However,  everyday‐Urdu  is  written  only  using  the  letters, 

which primarily represent just the consonantal content, and the use of diacritics, which mostly 

represent  the  vowels  in  Urdu,  is  optional.  Though  this  does  not  cause  any  difficulty  for  the 

native  speaker,  the  absence  of  vowel marks makes  the  job  of  letter  to  sound mapping more 

difficult computationally [17]. As a result, Urdu corpora obtained from sources like newspapers 

etc.  are  generally  phonetically  transcribed  using  lexical  lookup,  though  manual  review  is 

necessary for cases where multiple pronunciation are possible for same written form. 
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Figure 11  Urdu Letters and Aerab [17] 

The Urdu  letters  and aerab are shown  in  the Figure 11. These  letters  can be divided  into  the 

following categories on the basis of the different types of grapheme to phoneme mapping rules: 

1. Consonantal characters 

The  characters  shown  in  the  Figure  12  always  map  to  consonantal  phonemes  in  Urdu.  The 

mapping  between  grapheme  to  phoneme  for  these  characters  is  many‐to‐one  is  some  cases 

while  one‐to‐one  in  others.  However,  it  is  not  one‐to‐many  in  any  case.  Simple  context 

independent mapping rules can be used to convert these graphemes to phonemes in any Urdu 

character string. 

 

Figure 12  Letter to sound mappings of Urdu Consonants [17] 
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2. Characters which show dual (consonantal and vocalic) behavior 

There  are  three  characters  in Urdu which depict  the dual  behavior  of  vocalic  or  a  consonant 

depending on the context of occurrence. These characters are Alef (ا), Vao (و) and Yay (ے or 

 Vao changes to the voiced labiodentals /v/ and Yay changes to the approximant /j/ when .(ی

these occur at the onset or coda of a syllable. While at nucleus positions they make long vowels. 

3. Vowel modifiers 

There is only one such example in Urdu and that is the letter Noon Ghunna (ں) which does not 

add any new sound but only nasalizes the previous vowel. If it occurs after a type 2 character, 

then it converts into nasal long vowel. 

4. Consonantal modifiers 

The Do‐Chashmey Hay (ھ) acts as a consonantal modifier as it combines with stops, nasal stops 

approximants and affricates to form aspirated consonants. 

5. Composite (consonantal and vocalic) characters 

This  category  also  has  a  single  example,  the  Alef  Madda   which (آ) is  just  an  alternative 

transcription  for double Alef.  It  thus  represents  an Alef  in  consonantal  and  second  in  vocalic 

position. 

Similarly the aerab can be divided into the following types: 

6. Basic vowel specifier 

There  are  short  vowel  aerabs  used  in  Urdu  called  Zabar  (a◌َ),  Zer  (a◌ِ) and  Pesh  (a◌ُ). These 

combine with other characters to form vowels according to the following rules: 

a. They make short vowels when they occur with type 1 and type 2 consonants and are 

not followed by type 2 letters 

b. They  generate  long vowels  when  they  occur  with  type  1  and  type  2  consonants 

followed and combined by type 2 characters 



 

  35 

c. They  make  long  nasalized  vowels  when  they  combine  with  type  1  and  type  2 

consonants  followed  by  type  2  characters  followed  by  type  3  character  i.e.  Noon 

Ghunna 

7. Extended vowel specifier 

The single diacritic Khari Zabar  (a◌ٍ)  is  an extended vowel  specifier, which represents an Alef. 

When it occurs on top of Vao or Yay, it converts the sound to Alef (/a/). 

8. Consonantal gemination specifier 

The Tashdeed or Shad (a◌ّ) geminates consonantal characters except for Alef. As a result of the 

doubling the consonant acts as the coda of the previous syllable and the onset of the next one. 

9. Dual (vocalic and consonantal) inserter 

The Do‐Zabar (a◌ٓ) only occurs on Alef in vocalic position and converts the long vowel /a/ to the 

short Schwa followed by consonant /n/. 

10. Vowelaerab placeholder 

This category includes Alef (ا), which is a letter and Hamza (ۂ) which is a diacritic. Alef occurs in 

this role at word initial positions while Hamza otherwise. At word initial positions Alef acts as a 

place holder for short vowel  if no other consonant is there to act as one and the words starts 

with the short vowel. In words medial positions this role is taken up by Hamza in case of onset‐

less vowels. 

Further if the preceding syllable ends on a vowel and next start with one then Hamza may be 

introduced  between  the  two  vowels.  Lastly,  if  the  preceding  vowel  is  closed  by  a  coda 

consonant, then Hamza may be used with Alef. 
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Chapter 4 

Literature Review 

A lot of work has been done on the development of Automatic Speech Recognition systems for 

many languages of the world. The work ranges from the activities involved in the development 

and  enhancement  of  speech  corpora  to  the  development  and  improvements  in  the  speech 

recognition  systems.  The  main  area  on  which  I  focused  my  study  was  the  development  of 

speech corpus, especially the ones for Asian languages, as I need to develop such a corpus for 

Urdu before being able to develop a speech recognition system. Secondly, as this work focuses 

on the development of an ASR system for continuous and spontaneous speech I have tried to 

include research work  focusing on these areas  in my study. Following  is a brief review of  the 

work done on Speech corpora development and Automatic Speech Recognition systems. 

4.1 Corpus Construction 

4.1.1 Speech Corpus for Amharic Large Vocabulary Continuous Speech 

Recognition System 

Abate et al.  [20] developed a Speech corpus  for Amharic,  the official  language of Ethiopia,  for 

training a large vocabulary continuous speech recognition system. Amharic speech contains 38 

different  phones  with  31  consonantal  and  7  vocalic  sounds  and  at  least  234  distinct  CV 

(consonant‐vowel) syllables. They used archives of a website where newspaper and magazine 

articles are published to build the corpus, which was cleaned semi‐automatically. It consists of 

read  speech only. The corpus has been phonetically enriched based on  syllables. The syllable 

based phonetically rich corpus was collected using computational methods from a large corpus 

of around 100,000 sentences. It has been balanced by adding on the required phonetically rich 

content. The process of the phonetically rich corpus construction was divided into two steps. In 

the  first  step sentences with  the highest phonetic  richness were  selected. Of  these  sentences, 

only the ones which preserve the syllabic phonetic balance above a certain threshold were kept. 

The  syllable  found  to  be missing  in  the  final  corpus,  due  to  rare  occurrence, were  added  by 

collecting the rare words required. These words were then converted into sentences according 
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to the grammatical rules of Amharic. The corpus was divided into data for training, testing and 

speaker  adaptation.  The  speech  was  recorded  in  office  level  background  noise.  The  speech 

corpus  contains 20 hours of  training  speech  collected  from 100 speakers who read  a  total of 

10850  sentences.  The  sentences were  split  semi‐automatically.  The  speakers  represented  all 

the five different dialects of Amharic. The total number of words present in the training speech 

amounted to 28666 that covered all 233 Amharic syllables. The corpus was annotated manually 

and split at word and syllable level. 

4.1.2 Speech Corpus for Turkish Text To Speech System 

Bozkurt et al. [21] designed a speech corpus for Turkish Text to Speech system based on read 

speech,  and  have  used  a  Greedy  algorithm  for  text  selection.  They  have  used  diphones  to 

simplify concatenation issues. The greedy algorithm used assigns costs to sentences according 

to  the  number  of  out‐of‐cover  units  (diphones)  and  in‐cover  units  in  the  sentence.  In  each 

iteration  the  algorithm picks  the  sentence with maximum cost,  i.e. which  adds  the maximum 

number  of  out‐of‐cover  elements  to  the  already  made  pool  of  sentences.  It  removes  the 

sentence from the universal sentence pool and updates the target and universal sentence pools 

accordingly. They modified the algorithm for maximum variability of units, by using weighted 

sums  instead of  binary  costs  in  the  greedy decision making.  They  also  used  it  to  construct  a 

Turkish speech corpus for TTS. The main tasks involved in the process of collecting the text for 

the corpus development included: 

 Collection of Turkish text from the internet producing a total of 115000 sentences 

 Preprocessing  and  rejection  of  sentences  including  some  unexpected  phoneme 

sequences primarily due to foreign words and mistyping 

 Multiple  iterations  of  the  greedy  algorithm  and  manual  cleaning  of  the  selected  text 

which finally selected 2500 sentences 

 Finally special sentences for including uncovered diphones were manually designed 
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4.1.3 Speech Corpus for Hindi Large Vocabulary Continuous Speech 

Recognition System 

Chourasia et al. [22] have developed a speech corpus for Hindi to be used in the construction of 

a  large  vocabulary,  continuous  speech,  multi‐speaker  recognition  system  which  can  also  be 

used for recognizing fluent speech. They have chosen phonetically rich sentences from a Hindi 

corpus which was collected from various sources like hand typed articles, periodical, magazines 

etc.  and  text  data  available  online.  The  data  is  automatically  transcribed  phonetically  using 

grapheme  to phoneme  rules. The  sentences  chosen  from  the  corpus must  conform  to  certain 

requirements as mentioned below: 

 The sentences should be short (with a minimum of 4 and maximum of 10 words) 

 They are manually inspected to ascertain that they do not sound artificial 

 They are meaningful 

 They do not contain any offensive or sensitive words 

The phonetic  richness  in  the  sentences  is made  context  sensitive by making  triphones as  the 

unit  of  selection.  Special  attention  has  been  paid  to  make  sure  that  the  rare  phones  and 

triphonemes  are  also  sufficiently  represented  in  the  corpus.  350,000  sentences were  chosen 

from  the  corpus  and  from  these  the  phonetically  rich  sentences  were  chosen  by  using  a 

program  called  “corpusCrt”.  50,000  phonetically  rich  sentences  were  finally  selected  and 

divided into 5000 sets of 10 sentences each. 

4.1.4 Cell Phone based American English Speech Corpus Construction 

Heeman et al. [23] have presented the complete details of the task of the collection of cell phone 

based  speech  for  the  American  English  corpus  SALA‐II.  The  main  goal  of  the  corpus 

construction is to train speech recognition systems. The target community is the population of 

North, Central and South America and the focused speech transmission medium is the speech 

over  cell  phones.  The  speech  had  to  be  recorded  from  4000  different  speaker  in  different 

environmental conditions including cars, trains, buses, public places, busy streets, over speaker 

phones in cars and also while using car phone kits also in quiet offices. All nine accent regions 
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and both  the  genders had  to  be  covered. The  conversations  included 44  different  read  items 

including: 

 City names, company names people’s names 

 Credit card numbers, dollar amounts, numbers, phone numbers 

 Typical application words (e.g., stop, play) 

 Time phrases, date phrases 

 9 different phonetically rich sentences 

 4 phonetically rich words. In order 

Also included were several spontaneous item including: 

 Speakers their first name 

 The city they grew up in 

 The current time and date 

 Several yes/no questions 

The phonetically  rich sentences of English were collected  from the Harvard corpus,  the Timit 

corpus,  and  children’s  stories  and  constructed  some  sentences  to  enhance  the  phonetic 

richness. A total of 4412 such sentences were collected. After recording from 3200 speakers the 

phonetic  richness  of  the  recorded  sentences  was  examined  and  the  phones  which  lacked 

richness were included in the remaining 800 prompt sheets. SpeechView, a tool included in the 

CSLU  toolkit, was  used  for  the  transcription  of  the  speech  data.  They  have  reported  speaker 

recruitment to be the most challenging part of the whole project. 

4.1.5 Phrase Based Phonetically Rich and Balanced Corpus for Mexican 

Spanish Language 

Villaseñor‐Pineda  et  al.  [24]  present  an  automated  method  of  building  a  phrase  based 

phonetically  rich  and  balanced  corpus  from  the  web,  for  Mexican  Spanish  Language.  The 

hypothesis that they have tested is that the phonetic distribution of a corpus collected from the 

web will match that of the language. Or in other words the Web, due to its huge size, is already a 

phonetically rich and balanced source, and thus,  taking a subset of  it  is enough to assemble a 
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phonetically  rich  and  balanced  corpus.  A  smaller  set  of  phrases  is  obtained  on  the  basis  of 

sentence perplexity measure in accordance with a language model. Lower perplexity sentences 

are kept as their phonetic distribution matches that of the language model. A comparison of the 

phonetic  richness  of  the  auto‐selected  web  based  corpus  with  that  of  the  Spanish  language 

showed that the hypothesis of the phonetic balance of the web based content was correct. The 

final  corpus  contained  864,166 words,  and  20893  lexical  forms  spanning  over  a  set  of  6082 

phrases. 

4.1.6 Speech Corpus for Greek Dictation System 

Digalakis et al. [25] have developed a dictation system for Greek. The recordings for the speech 

corpus were conducted on 55 male and 70 female speakers in three different environments: a 

sound  proof  room,  a  quite  environment  and  an  office  environment.  The  speakers  completed 

291 sessions. Each session  in  the sound proof environment consisted of 180 utterances,  each 

quiet  session  of  150  utterances  and  each  office  session  of  150  utterances.  30  of  the  180 

utterances of the sound proof session were specially selected in order to contain rich phonetic 

coverage.  Therefore  the  total  number  of  utterances  that  were  collected  was  46,020.  After 

cleaning the total collected speech amounted to 72 hours. 30 sessions were then recorded with 

spontaneous  speech.  For  transcription  the  corpus  was  split  in  two  sets.  One  set  of  23,136 

utterances was transcribed by the speech recognition group of the Technical University of Crete 

and  the  other  set  of  10,000  utterances  transcribed  by  the  Institute  of  Language  and  Speech 

Processing  in  Athens.  The  transcriptions  were  done  for  the  speech  and many  types  of  non‐

speech events like mispronunciation, noise etc. The SRI’s DECIPHER speech recognition system 

was used for the ASR. The gender  independent model gave a Word Error Rate of 21.01%. the 

independent  model  for  male  speech  gave  19.27%  WER,  while  that  for  female  speech  gave 

20.85% WER. 

4.1.7 Speech Corpus for Automatic Transcription System for Spontaneous 

Dutch Speech 

Binnenpoorte  et  al.  [26]  have  developed  a  method  for  automatic  transcription  of  Dutch 

spontaneous speech. A corpus of telephone conversations was used for the transcription tests. 



 

  41 

All  available  transcribed  data  was  gathered  to  act  as  the  reference  model.  The  continuous 

speech recognizer (CSR) was trained with nearly 24.5 hours of speech data containing 304502 

words with around 14113 unique words. The test data consisted of 13 minutes of speech with 

2850 words and 826 unique words. Using the CSR and a bigram language model the test data 

was transcribed. To test this automatically generated transcription the test data was manually 

transcribed  by  two  phonetically  trained  and  experienced  listeners.  They  transcribed  from 

scratch and were required to reach a consensus on each symbol in the transcription. They used 

the same symbol set as was used  for  the automatically generated transcription. This gave  the 

reference  transcription.  An  alignment  of  the  auto‐generated  and  reference  transcription 

revealed 21.73% of phone error rate. 

4.1.8 Microphone and Telephone based Russian Speech Corpus 

TeCoRus  speech  corpus  was  collected  by  Ronzhin  at  al.  [27]  to  with  the  goal  of  facilitating 

Russian  speech  research  especially  in  the  field  of  telecommunication.  The  speech  corpus  is 

designed  to  train  context‐dependent  phone models.  The  speech  has  been  recorded  over  two 

different  channels: narrowband  telephone  channel  (4 kHz, Moscow  fixed  telephone network) 

and  broadband  microphone  channel  (11  kHz  computer  Koss  SB35  microphone).  TeCoRus 

mainly consists of  two parts. The phonetic part provides phonetically  rich  speech material  to 

build the boot set of context‐dependent phone models. This part contains 3050 utterances read 

by 6 speakers. The second part of the corpus is a collection of the short answers extracted from 

interviews and also includes both read and spoken material in the form of controlled answers 

and spontaneous speech on  the predefined  topic.  It mostly  consists of one‐word positive and 

negative answers,  digits (isolated and digit strings), numbers, names of months and weekdays, 

Russian first names, Spelling of Russian alphabet, time and date, few phonetically rich sentences 

and short stories. The second part was recorded from 100 speakers. 

4.1.9 Minimal Corpus for Tamil, Telugu and Marathi Landline and Cellular 

Phone Based Continuous Speech Recognition 

Anumanchipalli et al.  [28] have used Sphinx‐2 system  for Tamil, Telugu and Marathi  landline 

and  cellular  phone  based  continuous  (read)  speech  recognition.  Their  system  is  speaker 
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independent  and  is  trained with  the  speech of  around 560  speakers  for  the  three  languages. 

They started their work by developing a minimal text corpus that should cover all the phonetic 

variation that is present in these languages. The corpus consisted of phonetically rich sentences 

and the goal in its development was that it should also represent the syntactic structures of the 

target languages. The primary source for the corpora was newspapers and websites. Following 

(Table 1) is a summary of the corpora that they collected: 

Language  No. of Sentences  No. of Unique Words  No. of words 
Marathi  155541  184293  1557667 
Tamil  303537 202212 3178851 
Telugu  444292 419685 5521970 

Table 1  Summary of Corpora [28] 

Grapheme‐to‐phoneme  converters  were  used  for  the  phonetic  transcription  of  the  corpora. 

Phonetically rich speech corpora for these languages were constructed using an “Optimal Text 

Selection  (OTS)  algorithm”  that  selects  the  sentences which  are  phonetically  rich.  They  have 

utilized the greedy set cover algorithm for this task, which basis its selection on diphone based 

richness.  The  sentences  are  chosen  to  satisfy  a  certain  threshold  of  diphone  richness.  The 

sentences were  spoken  by  native  speakers  and  560  speakers were  recruited  to  perform  the 

task. The recordings were done on landline and cell phone channels. The models were trained 

and ASR systems  for  the  target  languages were developed. The  following  table  (Table 2)  lists 

the word error rates for the different systems trained: 

ASR System  WER (%)  Vocabulary 
Marathi Landline 20.7 21640 
Marathi Mobile  23.6 18912 
Tamil Landline  19.4  13883 
Tamil Mobile  17.6 16187 

Telugu Landline 15.1 25626 
Telugu Mobile  18.3 16419 

Table 2  Result Statistics [28] 
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4.1.10 Annotated Corpus for Spontaneous Chinese Language 

Li  et  al.  [29]  have  developed  an  annotated  corpus  for  spontaneous  Chinese  language  and 

language  effects.  The  Chinese  Annotated  Spontaneous  Speech  (CASS)  corpus  contains 

phonetically  transcribed  spontaneous  speech.  The  goal  of  the  corpus  development  was  to 

capture the phonetic variations in Mandarin spontaneous speech due to pronunciation effects, 

including allophonic  changes, phoneme reduction, phoneme deletion and  insertion, as well as 

duration  changes.  The  purpose  is  to  develop  an  automatic  speech  recognition  system  for 

Mandarin casual speech. The recordings in the corpus are from sources like university lectures, 

student  colloquia,  and  other  public  meetings.  The  environments  for  recordings  included 

classrooms, amphitheatres, or school studios, resulting in a lot of background noise of different 

types.  Initial around 6 hours of recordings were made. The speech was  transcribed at words, 

syllable and semi‐syllable level with detailed annotation of pronunciation variants. The detailed 

annotation of one hour of raw speech took around 380 hours of effort by a single transcriber. 

The speech was annotated in three tiers: the syllable tier, semi‐syllable tier and miscellaneous 

tier. The CASS corpus is still under active development. 

4.1.11 Isolated Word Phonetically Rich Corpus for Lithuanian Speech 

Recognition System 

Raškinis  et  al.  [30]  have  based  the  speech  recognition  system  for  Lithuanian  on  an  isolated 

word phonetically rich corpus. HTK toolkit has been used for training the triphone based single 

Gaussian  HMM  speech  recognition  system  based  on  Mel  Frequency  Cepstral  Coefficients 

(MFCC).  The  best  word  error  rate  achieved  was  around  20%  for  speaker  independent 

recognition  of  around  750  distinct  isolated  words.  The  training  data  included  broadband 

recordings of 4 speakers (2 males and 2 females) of Lithuanian. Each recording consisted of 275 

utterances  that  contained  2  to5  phonetically  rich words.  This  gave  a  corpus  containing  60.6 

minutes of speech. Speaker adaptation and language modeling techniques were not used. 
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4.1.12 Comparison of Biphone and Triphone Rich Speech Corpora for 

Taiwanese 

Yio  et  al.  [31]  have  compared  the  performance  of  speech  recognition  engines  for  Taiwanese 

trained  with  two  different  speech  corpora:  one  that  covered  all  cross‐syllable  biphones  and 

another which covers all cross‐syllable  triphones. The  triphone rich corpus requires 10  times 

more  words  then  the  biphone  rich  one.  A  greedy  algorithm  is  used  for  the  word  set 

construction.  In  order  to  collect  the  corpus  data with  as much  phonetic  richness  as  possible 

while keeping the words small a two step process was followed. First two sets of words were 

selected such that they covered all the cross‐syllable bi‐phones and tri‐phones. In cross‐syllable 

biphone  words  set,  total  distinct  cross‐syllable  bi‐phones  were  selected  before  total  distinct 

syllables.  In  tri‐phone words  set,  total  distinct  cross‐syllable  tri‐phones were  selected  before 

the  total distinct  syllables. All  the words were  recorded by a male Taiwanese  speaker over a 

microphone. The resulting speech corpora consisted of 100 minutes duration for each of the 10 

sets of biphone rich words. The corpora were used to train speech recognition systems. Three 

different types of training data were used with durations ranging from 100 to 167 minutes. The 

training data was composed of 18.4 minutes of speech recordings. It was found that the Syllable 

Recognition  Rate  for  Inside  Syllable  Biphone  rich  corpus  reached  95.38%  and  that  of  Inside 

Syllable  Triphone  rich  corpus  reached  93.08%.  Similarly  the  Syllable  Recognition  Rate  for 

across  syllable  bi‐phone  corpus  reached  95.75%  while  that  of  cross  syllable  triphone  rich 

corpus reached 94.48%. In both cases the recognition rates  for  triphone rich corpora are  less 

than the biphone rich corpora. The authors have attributed this discrepancy towards scarcity of 

training  data.  So  their  results  show  that  the  triphone  rich  corpus  does  not  show  significant 

advantages over the biphone rich corpus. 

4.2 Corpora Construction Summary 

A lot of work has been done on the development of speech resources for many languages of the 

world. These resources have been developed both for TTS (e.g. [21]) and ASR systems (e.g. [20], 

[28], [22] and [25]). The main goal in the development of speech corpora is phonetic coverage 

[27],  which  allows  them  to  represent  the  phonetic  structure  of  the  target  language.  Speech 
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corpora  have  been  developed  for  various  tasks,  including:  (a)  isolated  word  corpora,  e.g. 

Lithuanian [30], (b) continuous speech, e.g.  Indian Languages [28], Hindi [22] and Greek [25], 

and (c) continuous and spontaneous speech, e.g. Dutch [26], Mandarin [29], and Russian [27]. 

The  second  criterion  for  the  speech  corpus  development  is  the  phonetic  balance,  i.e.  the 

phonetic content should occur in the same proportions as in the language, to properly train the 

statistical models, as discussed for Russian [27], Amharic [20], and Mexican Spanish [24]. The 

phonetic  richness  can  simply  be  phone‐based  [29]  or  context‐based.  The  context‐based 

methods  take  into  consideration  either  a  single  immediate  context,  using  diphone‐based 

methods [28] or both beginning and ending context, using triphone‐based methods ([22], [27]). 

However, an analysis in [31] shows that the triphone richness may not improve the accuracy of 

speech recognizer significantly but it requires much more data. 

There is also difference in approaches towards gathering the data for the speech corpora. Most 

of the automatic approaches utilize some kind of a greedy algorithm to maximize the number of 

sound units  (half‐phones, phones, diphones or  triphones)  in minimal data  set  ([28],  [21]  and 

[31]). Still other make phonetically balanced sentences by comparing the phonetic composition 

with a language model by using perplexity [24]. This set is made richer by adding spontaneous 

speech  data,  e.g.  from  interviews  [27]  or  recorded  free  speech.  Still  other  approaches  may 

include collection of text which represents the phonetic richness and proportion of a language 

[24]. 

4.3 Design of ASRs for Spontaneous and Continuous Speech 

4.3.1 Speech Recognition System for Spontaneous Germen Speech 

Sloboda  et  al.  [32]  developed  a  speech  recognition  system  for  spontaneous  Germen  speech, 

using Janus 2 speech recognition system, by developing an acoustic database driven approach. 

In case of spontaneous speech phenomena like false starts, human and nonhuman noises, new 

words,  and  alternative  pronunciations  pose  a  challenge  in  recognition.  Therefore,  the  actual 

required  pronunciation  (phonemic  pronunciation)  of  a  word  cannot  be  considered  as 

recognition criteria. Rather the pronunciation should be chosen by the frequency with which it 

appears  in  the speech database. Therefore,  in  their approach they add new pronunciations to 
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the database on the basis of the gathered speech data, especially for frequently misrecognized 

words. They have argued that the popular methods of using the intended pronunciation as the 

recognition  criteria  is  not  useful  in  case  of  spontaneous  speech  as  words  are  seldom 

pronounced  to  perfection. However, modifying  the  phonetic  dictionary  by  hand  is  also  not  a 

very  feasible  or  useful  approach  as  when  the  number  of  phones  increases  it  is  difficult  to 

maintain consistency in manual transcription. Also the actual pronunciations may not be easy 

to predict without analyzing the actual data, e.g. in case of the pronunciation of foreign words 

and names. In addition it may not be easy to determine which acoustic variants are statistically 

more relevant. Therefore, to solve this problem they propose a computational technique in the 

form  of  an  algorithm  to  improve  phonetic  dictionaries.  This  algorithm  should  optimize 

dictionaries on the basis of recognition performance and statistical relevance of pronunciations. 

The training and test data details are shown below (Table 3): 

  Training Data  Test Data 
No. of Dialogues  608  8
No. of Utterances  10735 110
No. of Words  281160 2346
Vocabulary size  5442  543

Table 3  Training and Test data summary [32] 

They  achieved  best  word  accuracies  (WA)  between  65.6%  and  68.4%  for  the multi  speaker 

German Spontaneous Speech. 

4.3.2 Automatic Detection of Pauses in Spontaneous Japanese Speech 

Masataka  et  al.  [33]  have  developed  a  method  for  automatically  detecting  pauses  in 

spontaneous speech which result in errors in the speech recognition. Their work is focused on 

Spontaneous  Japanese  speech.  Catering  for  the  pauses  that  occur  in  natural  spontaneous 

speech,  allows  for  recognition of more naturally  spoken  continuous and  spontaneous  speech. 

Their  approach  assumes  that  speakers  do  not  change  articulatory  parameters  during  filled 

pauses. In their paper they have concentrated on two phenomena of spontaneous speech, word 

lengthening and filled pauses. Filled pauses are vocalized pauses which occur when a speaker 

hesitates  or  plans  for  further  speech.  They  have  proposed  a  detection  mechanism  for  filled 

pauses  on  the  basis  of  their  spectral  properties.  As  mentioned  before  they  assume  that  the 
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speaker does not vary the vocalic acoustic parameters during the vocalized pauses. Hence these 

pauses are characterized by a slight change in F0 and a small deformation of spectral envelop. 

The amount of F0 change and deformation of spectral envelop is hence used as an indicator for 

the possibility of  filled pauses which  is  then evaluated probabilistically. They have presented 

their  results  of  the  correct  detection  of  filled  pauses  tested  on  spontaneous  speech  corpus 

consisting  of  100  utterances  by  five men  and  five women,  each  containing  at  least  one  filled 

pause. The recall rate  i.e. the number of filled pauses detected correctly/the total number of filled 

pauses they have achieved is 84.9%. They applied their methods to the word alignment in HMM 

based speech recognition however they have not reported the improvement in Word Error Rate 

achieved. 

4.3.3 Performance Comparison of Spontaneous Speech Recognition Systems 

vs Dictation Systems 

Jacques  et  al.  [34]  explain  the  poor  performance  of  spontaneous  speech  recognition  systems 

compared to dictation system on the basis of inadequate language models. This is because of a 

lack of training data modeling the spontaneous speech disfluencies. They propose an approach 

for  improving  spontaneous  language  models  by  flexibly  manipulating  the  context  when 

disfluencies  occur.  They  express  that  the  WERs  for  large  vocabulary  speaker  independent 

dictation systems is around 5%, while that of spontaneous speech recognition goes to 15% for 

broad cast news ([35] and [36]) and 40% for meeting and telephone conversation transcription 

[37]. They have categorized disfluencies  into hesitations, repetitions and sentence restarts.  In 

their method the context  in an N‐gram language model  is modified as disfluency occurs. Thus 

they proceed to generate models for all the three types of disfluencies. They tested their system 

for telephone based spontaneous American English Speech using the Switchboard Corpus and 

ESAT  Speech Recognition  System. The  acoustic models were  trained on 310 hours  of  speech 

data.  The  trigram  language  model  was  generated  from  3  million  words  of  the  Switchboard 

transcription corpus smoothed using Good‐Turing Discounting. The lexicon consisted of 27000 

words. The test data consisted of 20 telephone calls (almost 2 hours of data), containing 1718 

sentences with 20K words. The  tests  showed  that  the method  reduced  the WER  from 29.8% 

(without using the technique in this paper) to 29.6% after applying the proposed improvement. 
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Since only about 20% of the sentences have disfluencies so to get a better idea the experiment 

was repeated with only the sentences with which the proposed method changes the recognition 

results. The WER reduced from 36.7% to 35.1% in case of repetition however became worse for 

other types of disfluencies. 

4.3.4 Technique for Paraphrasing Spontaneous Japanese Speech into Written 

Style Sentences 

Takaaki  et  al.  [38]  proposed  a  method  for  paraphrasing  spontaneous  Japanese  speech  into 

written style sentences. As there  is a  lot of difference between spontaneous and written style 

Japanese most other speech recognition systems do not perform very well. Therefore they have 

proposed  a  method  to  translate  spontaneous  speech  directly  into  written  text  by  using  a 

Weighted  Finite  State  Transducer  (WFST).  The  spontaneous  speech  transcribed  by  normal 

speech  recognition  systems  is  difficult  to  read  due  to  disfluencies,  filled  pauses,  repetitions, 

repairs  and word  fragments. Moreover  the  spoken  Japanese  has  a much  different  style  then 

written one  e.g. Because of  change of  verbs,  auxiliary verbs and adjectives etc. The proposed 

method  is  useful  in  tasks  like  automatic  generation  of  captions,  minutes,  annotations  etc.  in 

their method they compose two WFSTs one for recognition and another for paraphrasing. The 

combined  models  are  better  than  separate  ones  as  this  allows  simultaneous  translation  of 

speech into readable text and also the linguistic constraints in speech recognition are reinforced 

as  the  two models  work  together.  The  method  is  tested  using  a  20,000  words  spontaneous 

Japanese speech in the form of  lectures. The Language Model was derived from a 36.8 million 

word corpus  from newspapers and World Wide Web. The experiments  showed a decrease  in 

error rate  ranging between 2.2 and 5.3 percent. The minimum WER  for  recognition achieved 

was  24.2%  and  maximum  was  39.1%  (for  different  test  data).  The  decrease  in  WER  in 

paraphrasing was  between  2.2  and  5.2  percent,  as manually  transcribed  data was  compared 

with the automatically paraphrased data. The WER ranged between 29.6% and 51.5%. 
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4.3.5 Disfluent Repetitions in Spontaneous Speech 

Vivek  et  al.  [39]  have  concentrated  on  the  problem  of  disfluent  repetitions  in  spontaneous 

speech.  They  have  used  a metric  called  Repetition Word  Error  Rate  (RWER)  to  quantify  the 

errors caused by this type of disfluencies. They have proposed a solution by using an acoustic 

prosodic classifier for these disfluencies and a multi word model for modeling repetitions. Using 

this approach they have analyzed the RWER in the Fisher's conversational speech corpus. The 

classifier approach did not work very well as it produced many unnecessary warnings, however 

the  multi  word  model  approach  resulted  in  the  absolute  RWER  reduction  of  1.26%  and  an 

absolute WER reduction of 2% on already well trained acoustic and language models. The data 

used  for  testing  is  of  5849  conversations  from  the  Fisher's  corpus,  each  lasting  up  to  10 

minutes. They used 20 hours of data for training the system from the Fisher's corpus. The test 

corpus consisted of 2 hours of data  from 20 speakers not overlapping with  the  training data. 

The percentage of repetitions in the test set was 1.91%.The language models were constructed 

from the transcribed training data transcripts and the remaining part of the Fisher corpus and 

also other conversational data sources. The classifier was generated from the repetitions in the 

training data by using  features  like duration, F0 and pause  information  from the boundary of 

the repetitions. The pause information after the repetition and F0 values around boundary were 

taken  into  consideration as were  the duration  information  and  the  creakiness of  voice  in  the 

repetition. However, the classifier generated lot of “false alarms”. The word error rates before 

the multi word training remained within ranges of 42.1% to 48% with different acoustic models 

and between 48% and 56%  for different  language models. Next  the  system was  trained with 

multiword models in which the frequently repeated words were trained as multiwords and also 

added to the dictionary. An improvement of 2% in WER resulted by incorporating these models 

into the training system. 

4.3.6 An Unsupervised Approach towards the Transcription of Continuous 

Broadcast News Data for Training Continuous Speech Large Vocabulary 

Speech Recognition Systems 

Frank  et  al.  [40]  have  proposed  an  unsupervised  approach  towards  the  transcription  of 

continuous  broadcast  news  data  for  training  continuous  speech  large  vocabulary  speech 
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recognition  systems.  Since  a  large  amount  of  transcribed  acoustic  data  is must  for  training  a 

good speech recognition system, therefore speech from various sources is generally transcribed 

manually, which is a very lengthy and painstaking process. This paper proposes that such raw 

(untranscribed) acoustic data can be transcribed by using an already trained speech recognition 

system, referred  to as unsupervised  learning because the system is not given the  information 

about  the  correct  output.  The  authors  have  tried  two  methods.  One  in  which  a  speech 

recognition system trained with one  to six hours of speech data  is used to transcribe seventy 

two hours of speech. The complete data  is  then used  to develop a speech recognition system. 

Next the system is trained iteratively starting from only one hour of transcribed speech data. In 

this  approach  the  initial  (small)  speech  recognition  system  is  used  to  transcribe  the  whole 

seventy two hours of speech. Next the speech recognition system is trained with this speech and 

again used to transcribe the seventy two hours of speech, giving better results as the model had 

been improved. A confidence score is use to restrict the training to those portions of the speech 

corpus where the words are most probably correct. This was repeated several times. With the 

iterative approach  the Word Error Rate was  reduced  from 71.3% to 38.3% on  the Broadcast 

New' 96 evaluation test set and from 65.6% to 29.3% on the Broadcast news' 98 evaluation test 

set. When compared to a manually transcribed speech system for seventy two hours of speech 

the word error rate  increased by 14.3% for the Broadcast New' 96 evaluation test and 18.6%  

the  Broadcast  news'  98  evaluation  test  using  gender  independent  within‐word  models. 

However,  using  across‐words  models  the  word  error  rates  increased  by  20.9%  and  23% 

respectively. 

4.3.7 Automatic Transcription System for Arabic 

Soltau et al.  [41] have reported the outcome of a project  to  transcribe Arabic broadcast news 

using  the  GALE  ASR.  The  training  data  used  for  the  procedure  consisted  of  85  hours  of 

broadcast  speech  data  with  transcripts,  51  hours  of  speech  data  from  another  source  with 

transcriptions  and  1800  hours  of  unsupervised  data without  transcriptions.  Other  resources 

used for training included the Arabic Gigaword corpus and transcripts for Arabic from various 

sources  including  a  28  million  word  resource.  A  4‐gram  language  model  with  58 million  n‐

grams was  trained with Kneser‐Ney smoothing. The system was  tested on nearly 13 hours of 
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speech  from broadcast  news  and  TV  shows.  The main  problem  faced was  due  to  the  lack  of 

diacritics  in  everyday  Arabic.  The  solution  to  this  problem  utilized  was  to  train  the  initial 

models using  fully hand diacritized  transcribed  speech. Then using  this  initial  training model 

performs unsupervised learning of the non transcribed data. That ensured diacritization of the 

overall  data. The Word Error Rates  obtained  ranged between 14.9% and 25.1%  for different 

types and sizes of test data. This means an overall 42% relative decrease in Word Error Rate. 

4.3.8 Automatic Speech Recognition System for Spontaneous English Speech 

using the English CMU Recognition Dictionary 

Nedel et al. [42] have developed an ASR for spontaneous English speech using the English CMU 

recognition dictionary and the Sphinx‐3 speech recognition system. They argue that in case of 

spontaneous speech, contrary to carefully articulated speech or read speech, the uttered sounds 

hardly  ever  conform  to  linguistic  assumptions  and  rules  regarding  pronunciation.  Therefore, 

there may be patterns of acoustic variations among single phones. In that case it is beneficial to 

model  these  variations  of  phones  as  separate  phones.  They  have  tested  their  hypothesis  by 

applying such a phone splitting model to two phones AA and IY. They proposed three different 

methods  for  phone  splitting  and  applied  it  to  all  the  instances  of  these  phones  in  the  CMU 

dictionary.  The  speech  corpus  used  is  the  NIST  Multiple  Register  Speech  Corpus  for 

spontaneous  speech  with  parallel  transcription.  The  training  data  consisted  of  2  hours  of 

spontaneous  speech and  test data  composed of 0.5 hours of  continuous  speech. The baseline 

performance of the system without applying the phone splitting came out to be 51.1% in terms 

of Word Error Rate. By applying the Gaussian Splitting technique on the said phones the WER 

reduced to 49.6% for splitting AA, 49.3% for splitting IY and 50.2% for modeling AA and IY as 

split phones.  In  case of  their  second  technique  the HMM  likelihood based phone splitting  the 

performance did not  improve over  the baseline  for splitting AA, became worse after  splitting 

both however, gave an improved WER of 49.6% after splitting IY. In the third method, duration 

based phone  splitting was  used.  In  this  case  the performance  improved  in  all  three  cases.  In 

case of splitting AA it went to 49.8% WER, in case of IY, 49.6% WER and finally after modeling 

both AA and IY as split phones the WER reduced to 49.9%. 
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4.3.9 Speaker Independent Continuous Speech Recognition System for 

Transcribing Unrestricted American English Broadcast News 

Gauvain et al. [36] developed a speaker independent continuous speech recognition system for 

transcribing  unrestricted  American  English  broadcast  news,  with  a  best  WER  of  20%.  The 

acoustic models were trained with around 150 hours of audio data. The language models were 

obtained  by  interpolation  of  backoff  n‐gram  language  models  trained  on  different  text  sets 

including 203 million words of Broadcast News transcriptions, 343 million words of newspaper 

texts and 1.6 million words corresponding to the transcriptions of the Broadcast News acoustic 

training data. The phonetic lexicon contained 65,122 words and 72,788 phone transcriptions. A 

system  of  48  phones  was  used  with  additional  units  representing  silence,  filler  words  and 

breath etc. On a test data of around 3 hours a word error rate of around 20% was achieved. 
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Chapter 5 

METHODOLOGY 

5.1 Introduction 

The main difference between the work done towards the development of an Automatic Speech 

Recognition System in this thesis and similar works being done for other languages is the lack 

of phonetically transcribed corpora for Urdu. Therefore a goal of this effort was to develop such 

resources for Urdu and then to utilize them to develop a working speech recognition system. So 

the objectives of the thesis can be summarized as below: 

 To develop a speech corpus for continuous Urdu speech (read speech corpus) 

 To develop a speech corpus for continuous and spontaneous Urdu speech (spontaneous 

speech corpus) 

 To  utilize  the  speech  corpora  to  develop  a  speaker  specific  Automatic  Speech 

Recognition system 

In  order  to  achieve  these  goals  the  work  was  divided  into  separate  parts.  Each  targeted  to 

achieve a partial goal. The final product is the combination of all the subparts. These steps can 

be summarized as below: 

1. Design of a Speech Corpus 

a. For continuous speech, a text corpus has to be developed that can be read and 

recorded 

b. For spontaneous speech interviews have to be designed to capture spontaneous 

dialogue based speech 

c. Various tools and techniques have to be developed to facilitate the development 

and evaluation of these resources 

2. Development of the Speech Corpus 

a. The  text  corpus  has  to  be  read  out  and  recorded  in  controlled  environmental 

condition 
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b. The spontaneous corpus has to be generated from interviews and question‐and‐

answer sessions 

c. Both these corpora are analyzed into separate utterances 

d. The utterances of  the  spontaneous  corpus have  to be  transcribed  in Urdu and 

also using phonemic transcription 

3. Adaptation of the Speech Corpus to the Speech Recognition system 

a. This  step  requires  processing  the  speech  corpora  to  conform  to  the  input 

standards of the Sphinx speech recognition system 

b. This  step  requires  the  development  of  a  compiler  like  tool  which  takes  a 

transcribed  corpus  as  input  and  produces  all  the  resources  required  by  the 

Sphinx ASR system as output 

4. Training and testing of the speech recognition system 

a. The main task involves the study of the internal working of the ASR and to fine 

tune all parameters to produce satisfactory results 

Following sections discuss the methodology adopted in achieving all these goals. 

5.2 Design of a Speech Corpus 

The  Large  Vocabulary  Automatic  Speech  Recognition  (LVASR)  system  for  Urdu  requires  the 

construction  of  a phonetically rich  and balanced  speech  corpus  for  recognition  of  continuous 

and spontaneous speech in Urdu. Here phonetically rich means that the corpus should cover all 

the phonemes (and hence phones) present in Urdu. And balanced refers to the property that the 

phonemes  should  occur  in  the  corpus  with  the  same  relative  frequency  distribution  as  in 

naturally  spoken  Urdu.  The  first  part  of  this  task  is  to  develop  a  text  corpus  with  these 

properties.  That  corpus  can  then  be  read  out  by  a  native  speaker  of  Urdu  and  recorded  to 

produce the Speech corpus for continuous Urdu speech. 

So the first goal is to develop a sentence based corpus for Urdu, automating the design task as 

much as possible using existing language resources. The fundamental criterion remains to cover 

all possible phone combinations that are used  in Urdu. The resulting phonetically rich corpus 

can serve to provide the baseline acoustic models for continuous LVASR for Urdu. However  it 
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will  not  necessarily  be  phonetically  balanced.  In  order  to  convert  it  into  a  balanced  corpus, 

recordings of actual  interviews, using everyday speech will be done and transcribed. This will 

not only serve to balance the corpus but also model the spontaneous speech. 

The  first  step  is  to  find  all  possible  phones  that  are  used  in  Urdu  Speech.  A  more  practical 

approximation  is  to  find all possible phonemes  that exist  in Urdu and  then  try  to  construct a 

word based corpus with the goal of covering all those phonemes. The word list is then manually 

converted into sentences. The Urdu corpus that is used for this purpose has been developed at 

the Center for Research in Urdu Language Processing  (CRULP,  [43])  and  consists  of  18 million 

words of Urdu. This data is gathered from various domains. The corpus is not fully diacritized 

and hence cannot be mapped completely to phonemes using simple letter to sound rules [17]. 

It must be mentioned here that an approach could have been to pick phonetically rich sentences 

directly from the corpus instead of making a word list and then converting them into sentences. 

However,  this  sentence  list  would  not  have  been minimal,  a  criterion  that  can  be  controlled 

while making a word list.  It would have been more natural representation of the language, even 

if redundant, but it has not been possible (especially for vowels) because the available Urdu text 

corpus is not clean and diacritized. 

5.2.1 Corpus Analysis and Development of Lexicons 

The available resource included an 18.2 million words corpus. This resource had been gathered 

from  sources  including  newspapers  and  online  pages  related  to  sports,  politics  and  current 

affairs.  This  corpus  however  was  not  clean,  diacritized  and/or  normalized  and  the  cleaning 

process  required  much  manual  intervention.  However  a  word  to  frequency  list  for  all  the 

corpus words and a phonetic lexicon in SAMPA was also available for this corpus. The phonetic 

lexicon consisted of around 54,000 unique words. The second resource available was the URDU 

(Pakistan) 200 SPEAKER DATABASE developed by the Appen Pty Ltd [44]. This consisted of 3373 

sentences comprising of 4336 unique words. The two corpora were merged and this resulted in 

an overall lexicon with 56000 unique words of Urdu. This was done to ensure that most of the 

common Urdu words are present in the lexicon. A list of these words was formed and the new 

words were phonemically transcribed in two passes. In the first pass an automatic transcription 
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was done using the letter to sound rules. However, due to the lack of diacritics this resulted in 

partial  transcription  only.  In  the  second  pass  the  words  were  manually  phonemically 

transcribed. As a result a complete phonetic lexicon is obtained which gives word to phoneme 

set mappings  (henceforth referred  to as phonetic lexicon).  SAMPA representation  [45]  is used 

for phonetic and phonemic transcriptions. However, it was later converted to a format that will 

be  referred  to  as Case Insensitive SAMPA (CISAMPA)  in  this  text.  This was  done  to match  the 

requirements of  the  Speech Recognition Engine used  in  this  research. The details  of  the new 

CISAMPA format and its motivation are given in Section  5.4.1 and Appendix A. 

Next a word frequency analysis of the corpus is done to find the frequency of occurrence of all 

the  56,000  words  in  the  corpus.  This  analysis  gives  another  lexicon  containing  word  to 

frequency mappings (henceforth referred to a wordfrequency lexicon). 

Summary of Language Resources available: 

 Urdu  text  corpus  (this will  be  referred  to  as  the Main Text Corpus) with  18.2 million 

words.  This  not  clean  and  diacritized,  however, word  to  frequency  lists  and  phonetic 

lexicon for it were made available to me 

 Phonetic Lexicon for the Main Text Corpus 

 Words to frequency list for the Main Text Corpus 

 The 200 Speaker Database Corpus with 4336 unique words, of which around 2000 were 

not already present in the phonetic lexicon of the Main Text Corpus 

Summary of Language Resources developed: 

 A  combined  Phonetic  Lexicon with  around 56000  entries  all  of which  are  completely 

phonetically transcribed in CISAMPA 

 A combined Word‐frequency listing with around 56000 
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5.2.1.1 Tools Developed 

In order to accomplish these tasks  Java based text processing software was developed, which 

allowed the following functionality: 

 

 Inputs:  

o Combined  Urdu  text  corpus  in  Unicode  (16‐bit  Big  Endean)  format  (The  200 

Speaker text corpus was analyzed using this) 

o Phonetic lexicon 

o Letter to Sound rules of Urdu transcription 

o SAMPA to CISAMPA mapping rules 

 Functions: 

o Corpus Cleaner: Removes  white  space,  punctuation  marks  etc.  from  the  input 

corpus.  Also  normalizes  the  input  text  to  a  certain  extent.  Generates  a  list  of 

words not already present in the Phonetic  lexicon. This can be effectively used 

with the 200 Speaker corpus as it is relatively small 

o Letter to Sound Converter: Converts the  input wordlist  to SAMPA using letter to 

sound  rules  (assuming  the  input  ios  fully  diacritized).  This  facilitates  the 

transcription  process.  The  2000  words  of  the  URDU  (Pakistan) 200 SPEAKER 

DATABASE were transcribed with the help of this tool 

o SAMPA to CISAMPA: Converts input files in SAMPA format to CISAMPA formats 

o Exception List Generator: Generates a list of all the words in the corpus that are 

not present in the lexicon and transcribes them using letter to sound rules and 

allows manual modification, hence, it helps in the lexicon development 

5.2.2 Phonetically rich word list 

The  primary  goal  of  the  development  of  a  phonetically  rich  corpus  was  to  ensure  that  it 

represents  all  sounds  that occur  in Urdu. This  allows  it  to  serve as  a baseline  for  training an 

Automatic Speech Recognition system. However since the targeted ASR system is to be used for 
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continuous  and  spontaneous  speech,  therefore  a  simple  occurrence  of  all  phonemes will  not 

suffice for the following reasons. 

5.2.2.1 Effects of phonetic context 

The acoustic properties of a phone are not localized and are affected by the acoustic properties 

of the neighboring phones, i.e. the phonetic context. An example of this phenomenon is depicted 

in Figure 13 where the spectrogram plots of phone [b] are shown as it occurs between vowels 

[ɑ] and [i]. The effects of the context ([ɑ] and [i]) are quite pronounced on the target phone [b] 

through  the  formant  transitions  into  and  from  the  closure.  As  a  result  of  this  the  different 

phones must be present in the Speech corpus while occurring in different phonetic contexts. 

                           b                                         i                b             i 

Figure 13  Effects of phonetic context 

5.2.2.2 Across Word Effects 

In continuous speech, words run into each other hence the last phone of a word maybe affected 

by the initial phone(s) of the following word. Hence across‐word influences will form a part of 

the phonetic context as well. 

5.2.2.3 Spontaneous Speech 

As mentioned earlier, the system must be trained for spontaneous speech in which the words 

are  not  carefully  articulated.  This  often  results  in  shorted  words  with  missing  phones  or 
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modified versions of target phones. Hence, it is required that the system should be trained by a 

model coming from free speech as well. However, this should be in addition to the speech read 

from phonetically rich text, as spontaneous speech is not guaranteed to be phonetically rich. 

5.2.3 Tri-phoneme based phonetically rich corpus 

As mentioned in  5.2.2.1, simple phonemic enrichment cannot guarantee that the resulting word 

set will be a representative of the acoustic properties of all the phones. Hence, context must be 

added to the phone set. For this we made sequence of three phonemes (henceforth referred to a 

triphoneme)  the  basic  unit  of  the  acoustic  model  for  a  particular  sound.  We  define  a  tri‐

phoneme to consist of three phonemes {P1 Pt P3}, where Pt is the target phoneme and P1 and P3 

act as the phonetic context. Now in order to represent the acoustic properties of all sounds, the 

dataset should contain all possible tri‐phonemes that can occur in the language. 

As  the  phonemic  inventory  of  Urdu  language  comprises  of  62  phonemes  (excluding  silence), 

there  can  be  a  total  of  250,047  potential  tri‐phoneme  combinations  (including  silence  as  a 

phoneme).  In  order  to  find  the  tri‐phoneme  combinations  that  actually  exist  in  Urdu  the 

phonetic lexicon is analyzed for tri‐phonemes and their frequency of occurrence. This analysis 

is done from two different perspectives.  

The  first  analysis  is  done  to  find  all  the  unique  tri‐phonemes  that  occur  within  words.  It  is 

assumed  for  this analysis  that all words are  followed and preceded by silence, which  is dealt 

with as a separate phoneme represented by the symbol #. The analysis shows that the corpus 

contained 18,294 unique in‐word tri‐phonemes. 

Next,  an  analysis  of  the  across‐word  tri‐phonemes  is  performed.  However,  for  this  analysis, 

instead of  finding all  the existing  across‐word  tri‐phonemes,  all  the potential  across word  tri‐

phonemes  are  found  (including  the  in‐word  tri‐phonemes).  This  is  done  due  to  the  flexible 

syntactic structure of Urdu which allows many possible arrangements of words in a sentence. 

This is achieved by assuming that every word (preceded by silence #) can be followed by any 

other  word  (followed  by  silence  #).  This  list  is  found  to  contain  around  85,000  unique  tri‐

phonemes. This number should be interpreted as the upper limit of the number of tri‐phonemes 

in Urdu (if vocabulary is limited to the used lexicon). 
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5.2.3.1 Word list construction 

In order to allow utility in an ASR system the word list used for training the speech model must 

consist  of  a  minimal  word  set  that  can  maximize  the  number  of  tri‐phonemes.  In  order  to 

compute the word set a modified version of the Set Covering algorithm [46] is used. A decision 

has to be made whether to maximize the number of across‐word tri‐phonemes or the in‐word 

ones.  If  the  list  is  constructed  on  the  basis  of  across‐word  tri‐phonemes  the  word  set  will 

consist entirely of word‐pairs instead of words. This will make the job of converting these into 

sentences very difficult (and for some combinations of words it will not even be possible). 

Moreover,  even  if  the  sentences  are  generated  from  a wordlist  based  only  upon  in‐word  tri‐

phonemes,  they  will  necessarily  contain  many  of  the  across‐word  tri‐phonemes  and  a  post 

analysis  can  reveal  the  shortcomings.  These  can  in  turn  be  compensated  by  generating  a 

supplementary  sentence  list. Hence,  the wordlist  is  generated using  the  in‐word  triphonemes 

only. 

5.2.3.2 Minimal Word List 

The Set Covering algorithm Figure 15 is used to generate the minimal list of words that contains 

all the in‐word tri‐phonemes. All the words in the phonetic lexicon are converted into CISAMPA 

format, with silence (indicated by #) following and preceding them. Then the list searched for 

the  word  that  increases  the  tri‐phoneme  count  by  the  greatest  amount.  Once  a  candidate  is 

found it is added to the wordlist and the list is searched again. This process continues till all the 

18294  triphonemes  are  found.  The  list  that  is  generated  contained  4,390  words  (for  the 

condition in Figure 15a). However, the major problem with the list is that it consists primarily 

of words that are long, unfamiliar or borrowed words from other languages as shown in Figure 

14. Such a wordlist cannot be effectively used for the ASR system as the native speakers of Urdu 

will not be able to fluently go through the sentences made from such words. This will prevent 

the aspects of continuity and spontaneity to be present in the recordings. Besides it would make 

the job of making the sentences far too hard. However, it must be noted that this is the smallest 

list for the given corpus that can be generated which covers all tri‐phonemes. 
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ہ رaیم ب aیت 5یاaشنین رaشیاaس رaف کaک aسنیرaسٹ
aشیکینیکمaفیٹ ئپ انسفaکسیٹaہ لaٹ ک وٹ aپ

ری5 دگ aروم aنجمنیمaشaشیلیرaکسٹم
ہ ت س دا aاست بaaیب حaنکیaا فaش aمن

ن ف راںaط دوب aب اس نaدرخ گ aکنن

Figure 14  Example Problematic words in the list 

; Inputs 
;   X is the input corpus 
;   C is the condition 
; Output 
;   O is the output list of words 
Greedy-Set-Cover(X, C) 
U = X 
O =  
while U   
     do select word W from U that maximizes C 
         U = U - W 
         O = O + {W} 
endwhile 
return O 
a C = |tri-phonemes(W)  tri-phonemes(U)| 
b let, N = |tri-phonemes(W)  tri-phonemes(U)| 

let, F = Frequency(W) 
   then, C = wf F + wn N 

c let, N = |tri-phonemes(W)  tri-phonemes(U)| 
   let, F = Frequency(W) 
   then, 
   if N =  
      C = MIN 
   else  
      C = F 
   endif 

Figure 15  Modified Minimal Set Cover Algorithm 

5.2.3.3 High Frequency Minimal Word List 

The solution to the problem presented in the previous section is to give weight to the frequency 

of  occurrence  of  the  words  in  the  corpus  as  well.  Hence  the  condition  of  the  Set  Covering 

algorithm  can  be modified,  as  shown  in  Figure  15b,  to  add weights wf  and wn.  This way  the 

weights wf and wn can be adjusted to get a minimal  list of common (high frequency) words of 
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Urdu. The list(s) thus obtained contain more words than the one generated in  5.2.3.2 but fulfill 

the requirements of familiarity of words.  

Different values of weights are tried, however the problem of uncommon words continues for 

most of the experiments. Finally, priority is given to frequency of occurrence of the word in the 

corpus and subsequent weight to the number of tri‐phonemes that it adds to the set (as shown 

by the condition in Figure 15c). The final wordlist generated contained 11,884 high frequency 

words. 

The major  problem with  this wordlist  is  the  high  number  of words.  Considering  an  average 

sentence length of 8 words, we would end up with 1486 sentences, which are too many to be 

practically  read  out  by  a  few  speakers.  And  for  the  ASR  repetition  of  sentences  by multiple 

speakers is also desired for this data. 

5.2.3.4 Reduced high frequency minimal word list 

To reduce the size, the wordlist is carefully analyzed and several rules were devised based on 

the  phonetic  structure  of  Urdu  and  the  acoustic  properties  of  the  phones.  Following  are  the 

major  rules  that  are  formulated  to  reduce  the  size  of  the  in‐word  tri‐phoneme  list.  The 

reduction is at the cost of losing some context. However, this is done to so that there is minimal 

compromise. 

5.2.3.4.1 Voiced/voiceless unaspirated stops in context positions 

When  voiced  or  voiceless  unaspirated  stops  occur  before  or  after  the  target  phone,  their 

acoustic  context  has  similar  effect  on  the  target  phone,  as  long  as  they  have  same  place  of 

articulation [47]. Hence,  the affect on the  target remains quite minimal  (especially spectrally) 

by the variation in the voicing property (in case of unaspirated stops). An example is shown in 

Figure 16,  in which spectrograms of  the three triphones [t  b],  [t  p],  [d  b] are given ([d] 

and  [t]  are  voiced  and  unvoiced  dental  stops,  respectively,  and,  [b]  and  [p]  are  voiced  and 

unvoiced bilabial stops, respectively). It can be seen that the phone [] changes only slightly by 

the variation of the voicing property of the context phones, as opposed to change in place. There 

is pronounced difference in the duration of the vowel, as expected [16]. 
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So,  we  collapsed  all  the  voiced/voiceless  unaspirated  stops  at  the  same  place  occurring  at 

context positions to the voiced version. This reduces the tri‐phoneme set significantly. This will 

however lead to some degree of loss in training but we must remember that the context based 

phones are being used just to provide enough training as a target occurs with different contexts. 

 

         t̪                           b      t̪                    p 

                                               d̪                        b 

Figure 16  Acoustic effects of voiced/voiceless unaspirated stops in context positions 

5.2.3.4.2 Aspirated/unaspirated stops at tri‐phoneme ends 

The aspirated/unaspirated stops occurring at the end of tri‐phonemes affect the target phone 

similarly.  An  example  is  demonstrated  in  Figure  17, where  triphones  [s  t]  and  [s  t]  are 

compared ([t]  is an unaspirated dental stop, while [t]  is  its aspirated version). It can be seen 

that the spectrogram is similar, though some breathiness may be introduced towards the end of 

the vowel. Therefore these two types can be merged (with some compromise). 
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          s                                        t ̪       s                                        t̪ 

Figure 17  Effects of Aspiration at triphoneme ends 

5.2.3.4.3 Removing low frequency tri‐phonemes 

Next  a  frequency  analysis  of  the  tri‐phoneme  list  is  performed.  The  goal  was  to  find  the 

frequency  of  occurrence  of  each  tri‐phoneme  in  the  corpus.  The  resulting  frequency  list  is 

plotted, as shown in Figure 18. All tri‐phonemes occurring more than 10 times are selected for 

inclusion  in  the  list.  At  a  later  stage  if  there  is  need  in modeling,  other  tri‐phonemes  can  be 

added. 

As a result of applying the above constraints 9,436 tri‐phonemes are removed from the in‐word 

tri‐phoneme  list,  hence  leaving  behind  8,858  tri‐phonemes  to  cover  for  recording.  Using  the 

algorithm of section   5.2.3.3 the final wordlist generated after removing the tri‐phonemes that 

fall  into  the above mentioned categories  contains 5,681 unique high  frequency words. This  is 

comparable  with  the most  optimal  list  generated  earlier  using  the  greedy  set  cover method 

which had mostly unfamiliar 4,390 words. 
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Figure 18 - Plot of triphonemes verses frequency in corpus 

5.2.4 Sentence Generation 

The 5681 words generated as described in section  5.2.3, are used by a team of language experts 

to  construct  sentences.  The  aim  is  to  construct  sentences  that  are  grammatically  correct  and 

sound natural to native Urdu speakers. The guidelines followed during sentence generation are 

given below: 

 Each sentence consists of at least five words  

 Sentences with commas are avoided, in order to avoid sentences including lists of items 

 Native Urdu speakers should be able to utter the sentence without much difficulty 

 The  word  list  has  no  diacritical  marks,  so  if  any  words  are  detected  which  are 

ambiguous  in  pronunciation,  sentences  are  constructed  for  all  variations  in  the 

pronunciation, with the appropriate diacritical marks inserted 

 Sentences that do not make semantic sense are allowed to be part of the set as long as 

they  are  grammatically  correct,  and  easy  to  read  fluently,  but  should  be  avoided  as 

much as possible 

A  total  of  708  sentences  are  produced  as  a  result  of  this  exercise.  For  quality  control,  each 

sentence  is  reviewed  by  a member  of  the  team not  taking  part  in  the  sentence  construction. 

Sentences that are found to be difficult or odd for a native Urdu speaker to utter are identified 
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and sent back to the sentence construction process. For example, Figure 19 shows examples of 

good  and  bad  sentences.  Sentence A  is  good  as  it  is  short,  easy  to  read  and makes  complete 

sense. Sentence B is graded as average as it is slightly difficult to read smoothly since the initial 

part is almost a tongue twister. Some of the words may also be unfamiliar for the average Urdu 

speaker.  Otherwise  is  correct,  grammatically  and  semantically.  Sentence  C  is  only marginally 

accepted  as  it  is  semantically  odd,  and  may  cause  the  reader  to  react  unexpectedly. 

Grammatically it is correct and over all short. The last example shown as sentence D is rejected 

because it  is too long and difficult. This makes it almost impossible to read through smoothly. 

Such sentences are reconstructed into other smaller and sensible sentences. The complete list 

of 708 sentences is shown in the Appendix C. 

ا aہ aفیصل aی aبع 5a ی aاورaتج یaبح aب Aa
aس aپ 5a ل aمع ی aبہت لa5کیل5 aمع aسب 5a شaتشنّ ب aق ش گیک a Ba
5a a5ک aج جھ aمُ aسب 5a5 aن aحس aک 5 aپنچ 5 aب a5aک نی aشُ Ca

aآ5 aدوروںaپ کaک aچھ 5 اورaس ڑaک aنچ ن aگ رaمی aراؤن aشی زی aخن aکتھ 5a aواچaنگ Da

Figure 19  Example sentences 

5.2.5 Analysis of Sentences and Wordlist 

The final sentence list is analyzed and it is found to contain a total of 9804 tri‐phonemes and 60 

out of 61 phonemes (it misses [ lh], however, the occurrence of this phone is very rare in Urdu 

[17] and the instances that were found were either rejected as non‐words or were removed in 

the phase where aspiration at word ends was collapsed). 

A few words in the wordlist were found to be incorrect and/or lengthy, and are removed from 

the  set  by  the  linguists  at  the  sentence  generation  phase.  The  final  wordlist  from  which 

linguistis  generated  the  sentences  was  analyzed  to  confirm  that  it  contained  all  8,858  tri‐

phonemes. The sentences produced by the linguists were then separately analysed and found to 

contain 9804 triphonemes. The reason for  this  increase  from 8858 to 9804  is  that every new 

word  added  in  the  set  cover  algorithm  potentially  adds  some  tri‐phonemes  which  may  not 

already  be  in  the  minimal  list  of  triphonemes.  Moreover,  close  class  words  which  may  be 

necessary  for making a  sentence were  also added during  the  sentence  generation phase. The 
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benefit  of  these  additional  triphonemes  is  that  they  add  a  reasonable  measure  of  phonetic 

balance to the sentences. 

Figure  21  shows  the  logarithmic  plot  of  frequency  of  occurrence  of  each  tri‐phoneme  in  the 

corpus  (the  curve  above)  and  its  frequency  of  occurrence  in  the  sentences  (shown  below). 

Another feature of interest is the phone‐frequency property of the sentences, i.e. the frequency 

of  occurrence  of  every  phone  in  the  sentences.  In  fact  this  is  the  feature  which  reflects  the 

phonetic  balance  in  the  corpus.  Figure  20  shows  the  comparison  of  the  frequencies  of 

occurrence  of  the  Urdu  phones  in  the  corpus  and  the  frequencies  of  occurrence  of  the  same 

phones  in the sentence list. The complete list  is shown in Appendix D. This figures (Figure 21 

and Figure 20) clearly  reflects  that phone  level  (phonetic) balance has been preserved  in  the 

sentences (Figure 20), however, triphoneme level phonetic balance is not present (Figure 21). 

The sentences hence produced cover 60 out of 61 phones of Urdu and are balanced at phone 

level. They  cover  all  the  in‐word  contextual phones however;  are not  completely balanced  at 

triphoneme level. 

 

Figure 20  Phone frequencies (log10) in the corpus vs. the sentences 
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Figure 21  Triphoneme frequencies (log10) in the corpus vs. the sentences 

5.2.6 Preparation of Interview questions 

The primary  goal  in  the  design  of  interview questions was  that  the native  speakers who  are 

interviewed  should  be  able  to  respond  to  them  as  fluently  and  spontaneously  as  possible. 

Therefore,  it  comprises  of  questions  related  to  facts  and  everyday  life.  Another  motivation 

behind the design  is  that  the questions should allow  for a  lengthy answer. The procedure  for 

interviews also caters for the case when the interviewee gets stuck on a question. This is done 

by asking follow up questions to motivate a detailed response. The questions have been divided 

into the following two major categories: 

5.2.6.1 Factual questions 

These  serve  the  dual  purpose  of  gathering  specific  information  about  the  speaker  including 

their origin, nationality, demography and qualifications related details. Following are the main 

points about which the speaker is asked: 

 Name 

 Gender 
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 Date of birth 

 Place of birth 

 Area(s) of residence 

 Educational institutes attended 

 Profession 

Not only does this provide the information about the speaker to be used for statistical purposes 

but also provide useful training data about Proper Nouns (Names of persons, places, institutes) 

numbers  and number  formats  (dates,  years  etc.)  and names  of  days  of week, months  etc.  An 

example interview questionnaire related to this part is shown below (Figure 22): 

a. What is your name? 

b. What is your gender?  

c. What is your height? 

d. What is your place of birth? 

e. What is your date of birth? Please answer using the format  ی aچ aس aانی بم aن ن  پ

f. Which is your current area of residence? 

g. Which, if any, are some other areas of your previous residences? 

h. Which school or schools did you attend? 

i. Which other educational institutes have you attended, if any? 

j. What is your current profession? 

Figure 22  Interview Questions Part1 

5.2.6.2 Natural Speech Elicitation 

The goal of this part  is to allow the speaker to speak as much and as fluently as possible. The 

interviewer is required to engage the speaker in a dialog. Each question has a subset of prompts 

to elicit substantial amount of speech. The purpose of this activity is to induce the volunteer to 

speak naturally for about fifteen minutes. Completing all the questions is not an objective. The 

person  conducting  the  session  is  free  to  improvise  and  deviate  from  the  script.  This  activity 

should  last up  to  thirty minutes  to ensure  that  at  least  fifteen minutes of nature  speech have 
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been acquired from the speaker. The following figure (Figure 23) shows a sample of questions 

that can be asked in this session: 

a. Explain the route you took to get from your home to this location. 

b. How long does it take for you to get to work every day? 

c. What are your responsibilities at work? 

d. Describe a normal day at work. 

e. How did your day go yesterday? Describe with timelines if possible. 

f. Describe a memorable day. 

g. Describe a funny experience. 

h. Describe a scary experience. 

i. Describe an interesting experience. 

j. What is your greatest fear? 

k. Which places would you like to visit and why? 

l. Describe an accomplishment that you are proud of. 

m. Do you have any brothers or sisters? Are they younger or older than you? 

n. Tell us about your friends. 

o. Name some of your closest friends. 

p. How did you become friends? 

q. Tell us about three of your favorite childhood memories. 

Figure 23  Interview questions PartII 

A detailed interview sheet is shown in Appendix E. 

5.3 Development of the Speech Corpus 

The  next  phase  involved  converting  the  sentence  based  text  corpus  into  a  speech  corpus  by 

recording it as a speaker reads it out. Several rules had to be developed to make this process as 

smooth as possible. The interviews also have to be recorded, split and transcribed. This section 

provides details and time statistics of this procedure. 
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5.3.1 Recording of the Speech Corpus 

The text corpus consists of 708 sentences, some of which are a bit hard to articulate even by a 

native  speaker.  This  is  the  result  of  the  greedy  approach  used  in  forming  the  wordlist  and 

sentences.  While  almost  all  sentences  are  grammatically  correct,  there  are  some  which  are 

semantically  confusing.  In  general  the  following  steps  are  involved  in  the  speech  corpus 

development: 

1. Directions for recording 

 The  recordings  are  carried  out  in  normal  home  or  office  environment  with  common 

ambient background noise. 

 Before  starting  the  session  the  room  is  checked  for  any  unique  intermittent  or 

continuous noises which may hinder the recording procedure e.g. sounds of crickets and 

other  insects,  ticking  of  clocks, water  dripping,  repair work  etc.  in  progress  inside  or 

outside  the building,  traffic  noise,  rain etc. which may not  leave  a distinct  impression 

upon immediate perception, but will render the recordings unusable. 

 Continuous background noises like the ones emanating from fans, air conditioners etc. 

may be allowed to continue, if these continue during the entire length of one session 

 It is ascertained that the speaker is not suffering from any major articulatory disorder. 

For  this purpose nasal  and voiced vowel  sounds uttered by  the  speaker  are  recorded 

and spectrally analysed to ensure correct pronunciation, if necessary 

2. Equipment setup 

 The recordings are carried out on a laptop computer using an external sound card and 

microphone  to make  the  recordings  laptop  unspecific  (Creative  External  USB  sound 

card and Colorvis  desktop microphone were used  for  speech data  collection). Praat 

[48] is used as the main recording and analysis software 

 The recordings are done at a  sampling rate of 16000 samples per second, 2 bytes per 

sample, single channel (mono), using Intel (little Endian byte order) PCM 

 Microphone booster settings are disabled as  these make  the microphone too sensitive 

and allows recording low amplitude background noises in a lot of detail 
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 The microphone is placed in front of the speaker and a little below his/her chin so that 

the  open  end  of  the  tube  points  towards  his mouth.  A  test  recording  is  conducted  to 

ensure that it is not in a horizontal line with his mouth (so that he/she may not breath 

directly into it) 

 Next  the  microphone  is  moved  a  little  towards  the  left  or  right  so  that  the  breath 

exhaled from the nose does not go directly into it 

3. Testing the setup 

 The speaker is requested to utter high energy vowels like [] or [e] (in sentences like:     a

aآ ب  and the recording level is adjusted so that the bar remains within the green zone (آaب

(in Praat recorder) 

 The recordings are checked to make sure that there is no amplitude clipping 

 Next the speaker is requested to utter strong breathy sounds (like [dʰ], [tʰ], [dʰ]) and the 

recording  is checked to see that he not directly breathing  into  it  (if he  is,  then the bar 

will go in the yellow or red zone) and there is no amplitude clipping 

4. Recording Session 

 The  speaker  reads  out  a  given number of  sentences.  It was determined by previous 

experience that CRULP gained while doing recordings for the Urdu Speech Synthesis 

system  that  this  number  should  not  exceed  15  in  a  single  recording  session,  or  the 

quality of utterance suffers (as the speaker may get exhausted). 

a. The 15 sentences are  first given  to  the volunteer  to read and get  familiar with 

the pronunciation and become fluent at uttering them; he/she may confirm the 

diacritics  etc.  of  any  confusing  word  or  ambiguities.  The  IPA  transcription  is 

consulted to explain the proper pronunciation of ambiguous/unknown words to 

the speaker 

b. When  the  volunteer  thinks  that  he/she  is  comfortable with  the  sentences,  the 

recording session begins 

c. The volunteer is required to utter every sentence twice in the following manner: 

i. Utter the sentence with brief pauses after every word. This will not only 

provide with useful non‐continuous speech data, but will also allow the 
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speaker to gain sufficient fluency as he will utter the sentence in the next 

phase. 

ii. Utter the sentence as fluently as possible, while at a normal and uniform 

pace. 

iii. If the recording person feels that a sentence is uttered wrongly, he/she 

may  ask  the  volunteer  to  repeat  one  or  both  versions  after  saying  the 

word “Repeat”. 

iv. If  at  any  time  during  the  recording  there  is  an  overlapping  sound  like 

creaking  chairs,  doors  or  calls  of  street  hawkers,  that  part  of  the 

recording must be repeated (this requires a lot of alacrity on part of the 

recording person) 

5. PostRecording quality check 

 The sessions are saved in MS WAV format 

 The recorded session  is  listened  to and checked after completion and a  repetition  is 

requested wherever required 

 The recording is checked to see that the speaker did not accidently start breathing into 

the microphone at any time 

 If  any  disturbing  noise  overlaps  a  particular  piece  of  recording,  the  speaker  is 

requested to repeat that part 

 The global sentence numbers are maintained while recording (the sentence number in 

the  actual  list  according  to which  transcription  is  done)  to  help  in  the  transcription 

process 

6. Splitting the recordings 

 The sessions consisting of 15 sentences, uttered twice, are then split into sentences 

 The sentence files are saved as 16K samples/sec, 16‐bit PCM, little Endean PCM, NIST 

files (for use with Sphinx) 

 Silence is included at the start and end of all the utterances (approximately 100 ms) 

 Files  are  given  names  according  to  global  file  numbers  to  help  in  sound  to 

transcription matching at the time of training 
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5.3.2 Timing Statistics of the Recording sessions 

Actual time of recorded speech 

These are the actual timing statistics from the recorded data 

For 1 hour of recording: 

1 sentence gives 5 seconds of recorded speech on the average 

Therefore, 

12 sentences will give 1 minute and 720 sentences will give an hour of recording (the 

total sentences in the list are 708 so that is a benefit). After recording and splitting (and 

removing repetitions, pauses etc.)  it was found that 708 sentences gave 70 minutes of 

actual speech data 

Actual time required for recording 720 sentences (each sentence uttered twice) 

1. Average Time required for reading 15 sentences and confirming pronunciation: 5 minutes 

2. Average Time required for speaking one sentence twice and correcting errors, mistakes and 

breaks where these exist by repetition: 1 minute 

3. Therefore 15 sentences require 5 minutes for reading + 15 minutes for uttering: 20 minutes 

4. 720 sentences (1 hour of recording) require  :  960  minutes  (16  hours)  if  spoken 

continuously without a break and 1200 minutes  (20 hours)  if  a 5 minutes break  is  allowed 

after every sentence 

5. Note: uttering every sentence only once will  save around 15 seconds per sentence  i.e. 180 

minutes (3 hours) in total but will make the recordings more susceptible to error and during 

training we may require the sentence with pauses 

Actual Time required for splitting 720 sentences (x2) 

1. Splitting one session with 15+15 sentences takes on the average 10 minutes 

2. Therefore, splitting 720+720 (2 hours of recording) sentences requires: 480 minutes, i.e. 8 

hours, which comes to around 4 hours per hour of actual speech data 
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5.3.3 Recording of the Interviews 

The guidelines regarding recording setup etc. remain the same as mentioned earlier. The only 

difference is that the volunteers are informed about the questions to be asked and will be given 

some time to prepare their responses, if required. They can make brief notes, however, reading 

out written answers is not allowed. 

The  interviews  are  divided  into  the  introduction  (factual)  and  the Natural  Speech  Elicitation 

(natural  discussion may  or may  not  be  based  upon  facts).  The  files  are  recorded,  saved  and 

checked as mentioned earlier. 

5.3.4 Splitting and transcribing the interviews 

Splitting  interview sessions requires more time than the read speech as  it may sometimes be 

difficult  to  find a natural pause (that could be mapped on silence)  in  the discourse. Following 

rules  have  been  developed  by  the  team  of  CRULP  CMU  ASR  Project  for  splitting  recorded 

interviews. 

Speech File Segmentation PROCESS 

The Speech files are split using Audacity version 1.2.6 (open source).  

The completion of a segment can be marked at: 

 The end of a sentence 

 The end of an utterance, where the speaker takes a natural pause,  this may be due to 

sentence  structure,  e.g.,    a  conjunction,  or  because  the  speaker  is  catching  his/her 

breath in preparation of the next utterance 

The following is a transcribed sentence showing the pauses and the segments produced from it: 

aہآ فa(vocalized pause) (silence) 5aجaک aط 5a رس5 نی aی س a(vocalized pause)  (silence)ف

aدےaرa5ہی بی aت 5a ٹ aکمپی ںaک aبچ ںaمی ق aع 5 aدیہ aمختل 5a دھ گ aاسa(silence) س اورaمی

ں۔ aہ aحص aک  ٹی
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This sentence will be split into the following four segments: 

۱aہ۔a آجaک a
۲a5۔aف aط 5a رس5 نی aی س ف a
aدےaرa5ہیa۔۳ بی aت 5a ٹ aکمپی ںaک aبچ ںaمی ق aع 5 aدیہ aمختل 5a دھ گ س a
۴aں۔ aہ aحص aک aاسaٹی اورaمی a

The figure below (Figure 24) shows the waveform for the above sentence (in Praat) and marks 

the different points at which this speech file should be segmented: 

 

Figure 24  Splitting Interview recordings (courtesy of CRULPCMU ASR team) 

5.3.5 Timing Statistics of Interview sessions 

The test interviews that were conducted for the thesis showed that the complete questionnaire 

(shown in Appendix E) took around 2 hours to record and provided with around 90 minutes of 

speech data. However, the task of splitting and transcription is very time consuming. Following 

are the actual statistics of the splitting and transcription task for the 120 minutes of interview 

data by 2 trained linguists: 
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The  total  time  taken  to  split  interviews  into  utterances  and  to  transcribe  128  minutes  of 

recorded interviews by trained Urdu typists was around 5460 minutes (91 hours). That would 

mean that it takes around 42 minutes to split and transcribe 1 minute of spontaneous speech on 

the  average.  The  128  minutes  of  spontaneous  speech  recordings  produced  108  minutes  of 

actual speech after splitting and removing extra silence, noise, repetitions etc. 

5.3.6 Phonetic vs. Phonemic transcription 

This  is  one  of  the  major  questions;  will  the  speech  files  be  transcribed  phonetically  or 

phonemically?  The  difference  is  that  in  phonemic  transcription  the words  are  transcribed  as 

these should be uttered. This is mostly rule based and can follow from the Urdu script without 

even hearing the speech files. This makes it easier to perform and given an Urdu text corpus we 

can  simply  generate  a  phonemic  transcription  from  our  (already  phonemically  transcribed) 

lexicon. On the other hand the phonetic (or narrow) transcription requires actually hearing the 

speech files and to perform the transcription as the words have been actually pronounced. This 

is  not  only  a  tedious  and  time  consuming  process  but  also  brings  out  further  challenges  as 

sometimes the uttered phone can actually lie between the boundary of two phones or map onto 

a  new  phone  (for  that  language)  altogether.  The  transcription  may  require  the  study  of 

spectrograms  to  reveal  the  actual  phone  designation  in  addition  to  perceptual  response. 

However,  this  approach  is  better  for  the  acoustic  model  training  as  it  establishes  a  more 

accurate mapping between phones and acoustic waveforms. 

For the purposes of the thesis it was decided that the initial training of the speech recognition 

system  should  be  done  on  the  basis  of  phonemically  transcribed  corpora.  This  will  rapidly 

generate  the  test  results  and  then  on  the  basis  of  the  error  analysis  we  can  phonetically 

transcribe the corpora in part or as a whole at a later stage in the project. However, diacritics 

based disambiguation is being done for confusable words of Urdu to facilitate correct lookup of 

the phonemic lexicon. 
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5.3.7 Tools Developed – The Urdu Auto completer and Lexicon Development 

Utility 

In order  to  facilitate  the  task of  transcription of  the  interviews and building of  the  lexicon an 

Urdu  auto  completion  and  phonetic  transcription  utility  was  developed  in  Java.  The  main 

objectives behind the utility were as follows: 

 To facilitate the task of Urdu transcription by providing auto complete options from the 

lexicon 

 To prevent spelling errors 

 To allow the typist to write the words in exactly the same way as previously available in 

the lexicon. This prevents errors at a later stage when these transcriptions are compiled 

for use with Sphinx. This is necessary as many words of Urdu can be correctly written 

using more than one way (e.g. with or without diacritics, or even with partial diacritics) 

 In addition this will prevent or at least reduce collation and normalization errors 

 To indicate that a typed word does not exist in the lexicon 

 To allow phonetic transcription of words in CISAMPA format 

 To allow addition of entries to the lexicon 

 To give the facility of rule based letter to sound conversion of Urdu words 

Figure  25  shows  the  interface  of  the  software.  The  interface  and  its  different  uses  are 

summarized below: 

 The area  indicated  as  “Typing Area”  is  the where  the  sentences  to be  transcribed are 

typed.  As  a  word  is  typed  the  auto‐completion  suggestions  from  the  lexicon  start 

appearing in the menu area labeled “Auto complete suggestions” 

 This menu  can  be  scrolled  using  the menu  bar  or  the  Page  Up  and  Page Down  keys. 

Pressing Insert key or the button marked “<<” replaced the partially typed word in the 

Typing Area with the suggested word 

 The  text  area  below  the  auto  complete  suggestions  menu  shows  the  CISAMPA 

transcription  of  the  suggested  word.  This  way,  even  if  there  are  no  diacritics  of  the 
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lexicon entry the typist can recognize the pronunciation of the suggested word and may 

scroll to choose the most appropriate one 

 

Figure 25  Urdu Autocompleter 

 The  text  areas  labeled  “Word”  and  “Transcription”  are  meant  to  help  in  the  lexicon 

construction process. That can be accomplished using any of the following two methods: 

o As text is typed in the main Text Area the word being typed also appears in the 

area labeled “Word” and the CISAMPA transcription of the closest match found 

in  the  lexicon  is  shown  in  the  “Transcription  area”.  If  the  word  and  the 

transcription  is  satisfactory  at  any  given  time,  the  typist  can  press  the  button 

“Write  Entry  to  Lexicon”  to  add  the  entry  and  its  transcription  to  the  lexicon. 

This will also add a Romanization of the word to the lexicon as explained in the 

Section  5.4.1 

o The  text  area  marked  “Word”  is  editable  and  words  can  be  typed  here.  Its 

transcription in the area marked “Transcription” can also be edited and then can 

be added to the lexicon as explained in the previous section 
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o If a new word  is  typed  in  the Main Text Area  i.e. a word not previously  in  the 

lexicon,  the text area marked “Word” turns yellow to  indicate this as shown in 

Figure 26. The typist can simply add the transcription in the transcription area 

by hand using the lexical best match suggestion (which is already present there) 

or can use the Letter to Sound option as explained below 

 

Figure 26  Auto completer new word warning 

 The “To CISAMPA (Rule Based)” option provides letter to sound conversion option for 

the  text  written  in  the  Word  text  area.  Pressing  this  button  gives  the  CISAMPA 

transcription  suggestion  in  the  transcription  text  area  which  can  be  modified  if 

required. As shown in Figure 27, the suggestion gives the correct transcription for this 

hypothetical word as it is completely diacritized, otherwise it would have given partial 

transcription 
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Figure 27  The letter to sound option 

 Finally the button marked “Write Sentence to File” writes the sentence to a predefined 

Unicode  file.  The button  “Revert  to Old Value”  simply  revert  from  the  letter  to  sound 

rules based CISAMPA suggestion to the lexical suggestion in case if it is ever desired 

5.4 Compilation of files required by Sphinx 

The  Sphinx  speech  recognition  system  requires many  different  files  in  specific  formats  to  be 

able to perform the training and decoding tasks. Manually generating these files is a lengthy job 

which is also more susceptible to errors, which may not be easy to detect at a later stage. For 

this  project  the  Sphinx‐3  trainer  and  Sphinx‐3  decoder  has  been  used.  Some  tests were  also 

performed with Sphinx‐4. This section discusses the files required for all these systems as well 

as  the  Sphinx  file  compiler  that  I developed  to  facilitate  the  file  generation  and data analysis 

tasks. Let us start with some basic issues and their solutions that we had to come up with. 
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5.4.1 Phonetic transcription using CISAMPA 

The phonetic transcription (actually phonemic as mentioned earlier) needs to be done is some 

phonetic notation.  IPA uses the Unicode character set and  is hence not usable as Sphinx does 

not  as  yet  recognize  Unicode.  This  led  us  to  use  the  SAMPA  character  set  which  we  had  to 

abandon  very  soon  as  Sphinx  is  not  case  sensitive  and  hence  does  not  differentiate  between 

capital  and  small  case  letter; whereas  SAMPA distinguishes  between many  characters  on  the 

basis of case like n (for [ n ]) vs N (for [ ŋ ]). We could not use X‐SAMPA [49] as it largely relies 

upon special characters in its character set e.g. \, < etc. Since these characters needed to be used 

as files names as well (where use of many special characters is not allowed e.g. \) and moreover 

certain  software  systems  treat  these  special  characters  as  control  characters  or  position 

markers. Therefore, a notation free from special characters was required. ARPABET [50] could 

have  provided  the  solution  but  the  ARPABET  notation  is  too  specific  for  American  English 

pronunciation  (for which  it has been developed) and  is difficult  to  read  for Urdu sounds. E.g. 

Urdu word   is more readable as B I D_ZZ L II (in CISAMPA) than B IH JH L IY (in ([b ɪ ʤ l i]) بجل

ARPABET) or  ا  can be represented as B A RR A (in CISAMPA) but I was unable to ([ ∂ b ∂ ɽ ]) بَ

find any character  for  the retroflex  [ ɽ ]  in ARPABET,  same goes  for many other Urdu specific 

symbols like nasal vowels. In short, ARPABET is too English specific and not suitable for Urdu. 

Therefore a notation similar to SAMPA was needed which is also case insensitive. Hence using 

SAMPA  character  set  as  a  starting  point  a  phonetic  character  set  was  developed  for  the 

purposes  of  this  thesis  and  project.  It  was  named  CISAMPA  (Case  Insensitive  SAMPA).  The 

character sets are shown side by side in Appendix A. The basic rules of conversion from SAMPA 

to CISAMPA are as follows: 

 The complete character set is in capital case 

 The character set does not include any punctuation mark or special character like @ or 

/ or ? etc. as these may be treated as control characters or position markers in different 

software systems 

 Most  of  the  consonants  have  been  converted  simply  by  converting  them  into  capital 

form 
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 Dentals are indicated by an _D, as [ t ̪] is represented as T_D 

 Aspiration is indicated by _H, as [ t ̪ʰ] is represented by T_D_H 

 Retroflex is indicated by double characters e.g. [ ʈ ], [ ɖ ] and [ ɽ ] are represented as TT, 

DD and RR (this remains true for the alveolar versions of the former two as well i.e [ t ] 

and [ d ]) 

 Short vowels are indicated by single capital character while long ones by double capital 

characters (A for [ ∂ ] and AA for [ ɑ ]) 

 Some vowels are represented by ARPABET like notations like [ e ] is represented as AE 

 Nasals are represented by appending an N e.g. [ ẽ ] is represented as AEN 

5.4.2 Unicode text format 

Sphinx does not support Unicode text format as yet, while Urdu script uses Unicode characters. 

Therefore,  a  Unicode  to  ASCII  mapping  mechanism was  required.  A  simple  solution  for  this 

problem was developed. As  the phonemic  transcription  in CISAMPA  is done using  the  lexical 

lookup,  and  the  CISAMPA  notation  is  completely  ASCII  based  therefore  the  Romanization  is 

simply done by removing the spaces from the CISAMPA transcription. This produces a one‐to‐

many mapping between Urdu and CISAMPA but a one‐to‐one mapping between Romanization 

and CISAMPA. The phonetic  lexicon hence  contains  entries  in Urdu mapped  to Romanization 

and  CISAMPA  transcription  as  shown  in  Figure  28  (extra  tabs  have  been  added  to  improve 

readability) which is a sample from the phonetic lexicon. 
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Urdu CISAMPA     Romanization 
 A S S II    ASSII  اَسي
 A N      AN  اَن
 U D_ZZ AA G A R UD_ZZAAGAR اُجاگر
 U D_D_H A R   UD_D_HAR اُدهر
 UU S      UUS  اُس
 U S AE     USAE اُسے
 U M II D_D   UMIID_D  اُميد
 U TT_H AA    UTT_HAA  اُٹها
 U TT_H AA UUN  UTT_HAAUUN اُٹهاؤں

Figure 28  Phonetic Lexicon 

5.4.3 Files required by Sphinx for training 

Following files are required by Sphinx for training: 

5.4.3.1 Audio Data 

The audio data files (speech files) are required to be in NIST or .WAV format. These files will be 

used  in developing  the Mel Frequency Cepstral Coefficients  (MFCCs) using which,  the  system 

will be trained. The files I used were in .nist format, single channel, sampled at 16000 Samples 

per  second  at  16  bits  per  sample  in  little  Endean  format.  All  utterances  (sentences)  were 

followed and preceded by silence. 

5.4.3.2 Dictionary File 

The  dictionary  file  establishes  the  word  to  phonetic  transcription  mappings.  In  our  case  it 

contains  Roman  to  CISAMPA  transcription mapping. More  than  one  pronunciation mappings 

can be shown with a (1) and (2) etc. after the word.  

For example 

AEK      AE K 

AEK(1)    AA AE K 

However, in our case as the Romanization is done after CISAMPA transcription there will only 

be  a  one‐to‐one  mapping.  The  one‐to‐many  mapping  can  be  done  in  the  phonetic  lexicon 
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between Urdu and CISAMPA transcription. A sample from the dictionary file is shown in Figure 

29. 

LAAUBAALII    L AA U B AA L II 
D_DUGNAA     D_D U G N AA 
SHAAGIRD_D    SH AA G I R D_D 
T_SHARR_HAAOO   T_SH A RR_H AA OO 
LAAD_DIINJAT_D   L AA D_D II N J A T_D 
ATTTT_HAAIIS   A TT TT_H AA II S 
T_DAD_ZZARBAA   T_D A D_ZZ A R B AA 
PUUNT_SH_HNAE   P UU N T_SH_H N AE 
D_ZZONAA     D_ZZ O N AA 
KAYOOLARII    K AY OO L A R II 
BILAAXOF     B I L AA X O F 

Figure 29  Dictionary File 

5.4.3.3 Filler Dictionary File 

The filler dictionary contains the filler words e.g. the words for mentioning silence and special 

sounds  like  cough,  breath,  chair  creaking,  door  closing  etc.  I  have  defined  the  non‐speech 

utterances  i.e.  the  start  of  utterance  silence  <s>,  the  end  of  utterance  silence  <\s>  and  the 

middle of utterance silence <sil> in the filler file. I have mapped them all to the same phone SIL, 

which models silence or the background noise. A sample is shown in Figure 30. 

<s>             SIL 
</s>            SIL 
<sil>           SIL 

Figure 30  Filler File 

5.4.3.4 Phone Definition File 

The phone file defines all the phones used in the dictionary file including the silence SIL There 

should be no empty lines in this file. A sample is shown in Figure 31. 
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G_H 
Z 
Y 
AE 
X 
DD 
V 
AA 
U 
S 
AEN 
R 
Q 
SH 
SIL 

Figure 31  Phone File 

5.4.3.5 File IDs definition file 

In the file train file ids file, all audio file ids without extensions with references to the root folder 

are defined. A sample is shown in Figure 32 

an4_train/c1 
an4_train/c2 
an4_train/c3 
an4_train/c4 
an4_train/c5 
an4_train/c6 
an4_train/c7 
an4_train/c8 
an4_train/c9 
an4_train/c10 
an4_train/c11 
an4_train/c12 

Figure 32  File IDs 

5.4.3.6 Transcription File 

The train transcription file establishes sentence to utterance mappings. These are not phone to 

audio mappings but mappings between the words in the left column of the dictionary file and 

the audio files. It is important to note is that the files should be in the same order as described 

in the training file IDs file. First few lines of my file are shown in Figure 33. 
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<s>  NIILAM NAE SAALGIRAA PAR HAYDD SAYSMOOGIRAAF ASVAD_D QURAYSHII KAE 
MAAT_D_HAE PAR AYNTT_HAN OR 7AM KII AAT_DISHIIN RO MEHSUUS KII </s> (c1) 
<s>  HAAD_ZZII MUD_ZZAAHID_D BILGIRAAMII MAXZAN OR 7AZVAA KAE AEK ARAB 
QAARAIIN MAEN INT_DIHAAII SAAD_DIQ OR D_ZZAYNUUIN QAARII T_D_HAE </s> (c2) 
<s>  SAAMAEIIN INFAARMAESHAN KII G_HAN GARAD_ZZ SUNAEN T_DOO VIIZAE KII 
RIPOORTT MAEN POOSHIID_DAA AEK MEHD_DUUD_D EL VII DDOOMAYSTTIK PAYKID_ZZ 
HAE </s> (c3) 
<s>  KAMJOONISTT LOOGOON NAE T_DANG HOONAE KAE BAAVAD_ZZUUD_D KAII SHUBOON 
MAEN T_DAND_DIHII SAE APNAE KAYRIIAR KOO MUZAYJAN KAR LIJAA </s> (c4) 
<s>  TTARAANSFAARMAR PAR MIDDNAAITT MAEN SHAAHIIN GID_D_H OR UQAAB 
SAMAET_D T_SHESTT KAE BAL SARAEAAM SAYNKRROON BARDD BAYTT_HT_DAE HAYN </s> 
(c5) 
<s>  KARRVAE QAHVAE KAA SHAYD_DAAII AS7AR KAASHMIIRII BAA7BAANII SIIK_HNAE 
VAALAA PAANT_SHVAAN MANAED_ZZAR HAE </s> (c6) 
<s>  PATT_HTT_HOON OR SIRKAA HAAD_DSAAT_DII D_DARD_D BAAM SAE FORAN 
SULD_ZZ_HAAAEN P_HIR MIITT_HAE OR KOOLAYSTTAROOL SAE BAT_SHAEN </s> (c7) 

Figure 33  Transcription File 

5.4.4 File required by Sphinx-3 for decoding and running tests 

To recognize given speech files, the Sphinx‐3 decoder can use the acoustic model files that are 

generated in the training phase and a language model file, generated separately. The tests can 

also be run in batch mode to calculate Word Error Rate, Accuracy and to get detailed alignment 

results. Following are the main files required for running the batch mode tests: 

5.4.4.1 Test Audio speech files 

Just like the training mode, the files to be recognized should be present in NIST or WAV format 

in the given directories. The file characteristics can be set in the decode configurations file. 

5.4.4.2 Test File IDs 

Like the Train File IDs, this file contains the file names of the test  files, placed  in the root test 

directory (can be defined in the decode configurations file). 

5.4.4.3 Test Transcription 

This file contains the names and word transcription of the test files as the train transcriptions 

file. The files are mentioned in the same order as in the test file IDs file. These are considered to 

be the reference transcriptions against which Sphinx compares its decoding hypothesis, aligns 

these two and calculates the error and accuracy results. 
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5.4.4.4 Language Model 

The  Unigram,  Bigram  or  Trigram  language models  can  be  generated  using  either  the  online 

language modeling utilities  [51]  if  the unique word  count  is  less  than 5000, or  the  Statistical 

Language Modeling (SLM) toolkit  [14], which works  in Linux environment. The SLM toolkit  is 

also  useful  as  it  allows  more  options  for  generating  the  Language  Models,  e.g.  different 

smoothing  strategies  like  absolute,  WittenBell  discounting,  Linear  Interpolation  and  Good

Turing Smoothing.  There  are  many  other  options  described  in  Appendix  G.  The  ASCII  based 

language model has to be converted into a binary dump file using the utility lm2dmp, as Sphinx‐

3  recognizes  binary  language  model  files.  Figure  34  shows  a  few  lines  from  a  Linear 

Interpolation based trigram language model generated by the SLM toolkit. 

########################################################################## 
## Copyright (c) 1996, Carnegie Mellon University, Cambridge University, 
## Ronald Rosenfeld and Philip Clarkson 
########################################################################## 
==========================================================================
=== 
============  This file was produced by the CMU-Cambridge  =============== 
============     Statistical Language Modeling Toolkit     =============== 
========================================================================== 
This is a 3-gram language model, based on a vocabulary of 5658 words, 
  which begins "7AAFIL", "7AAIB", "7AAJAT_D"... 
This is an OPEN-vocabulary model (type 2) 
  (0.50 of the unigram discount mass was allocated to OOVs) 
Linear discounting was applied. 
1-gram discounting ratio : 0.557447 
2-gram discounting ratio : 0.166305 
3-gram discounting ratio : 0.0673904 
This file is in the ARPA-standard format introduced by Doug Paul. 
 
p(wd3|wd1,wd2)= if(trigram exists)           p_3(wd1,wd2,wd3) 
                else if(bigram w1,w2 exists) bo_wt_2(w1,w2)*p(wd3|wd2) 
                else                         p(wd3|w2) 
 
p(wd2|wd1)= if(bigram exists) p_2(wd1,wd2) 
            else              bo_wt_1(wd1)*p_1(wd2) 
 
All probs and back-off weights (bo_wt) are given in log10 form. 
 
Data formats: 
 
Beginning of data mark: \data\ 
ngram 1=nr            # number of 1-grams 
ngram 2=nr            # number of 2-grams 



 

  89 

ngram 3=nr            # number of 3-grams 
 
\1-grams: 
p_1     wd_1 bo_wt_1 
\2-grams: 
p_2     wd_1 wd_2 bo_wt_2 
\3-grams: 
p_3     wd_1 wd_2 wd_3  
 
end of data mark: \end\ 
 
\data\ 
ngram 1=5659 
ngram 2=9871 
ngram 3=10881 
 
\1-grams: 
-0.3541 <UNK> 0.0000 
-4.3151 7AAFIL -0.0790 
-4.3151 7AAIB -0.0790 
-4.3151 7AAJAT_D -0.0790 
-4.3151 7AALIB -0.0750 
-4.3151 7AAN -0.0789 
-4.3151 7ABAN -0.0790 
-4.3151 7AD_DD_DAAR -0.0790 
-4.3151 7AFLAT_D -0.0732 
-4.3151 7AFUUR -0.0686 
-4.3151 7AJJUUR -0.0790 
-4.3151 7ALAT_D -0.0750 
-4.3151 7AM -0.0707 
-4.3151 7ANII -0.0790 
-4.3151 7ARIIB -0.0719 
-4.3151 7ASAB -0.0785 
-4.3151 7ASHII -0.0732 
… 
-2.9523 KOO HUVAYD_DAA 0.0487 
-2.9523 KOO IIFAA 0.0487 
-2.9523 KOO JAELOO 0.0487 
-2.9523 KOO KAAMJAAB 0.0074 
-2.9523 KOO KALIID_DII 0.0487 
-2.9523 KOO KANVAENS 0.0487 
-2.9523 KOO KAT_SHOOKAE 0.0487 
-2.6513 KOO KIJAA -0.0271 
-2.9523 KOO KIRAYSH 0.0487 
-2.9523 KOO KOOHIST_DAAN 0.0487 
-2.9523 KOO K_HIRRKII 0.0487 
-2.9523 KOO K_HULAE 0.0074 
-2.9523 KOO LAAHIQ 0.0487 
… 
-1.1714 ZUAMAA OR MUAZZIZIIN  
-1.1714 ZUBAAN GAMB_HIIR NAA  
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-1.1714 ZUHR T_DAK SAANSAEN  
-1.1714 ZUHUUR XAAN KAE  
-1.1714 ZULAYXAA SAHAELII KII  
-1.1714 ZULD_ZZALAAL D_DAAOO OR  
-1.1714 ZULD_ZZINAA KII SUFAYD_DII  
-1.1714 ZULFAEN T_DOOLJAE SAE  
-1.1714 ZULFII PARAAIIVAETT HOOMIIOOPAYT_D_HII  
-1.1714 ZULFIQAAR KII KAII  
-1.1714 ZULFOON KAE SINNGG_HAAR  
-1.1714 ZULM KAII GANNAA  
-1.1714 ZUMRAE MAEN AAT_DII  
-1.1714 ZURUURIIJAAT_D ZIJAAD_DAA AZAAB  
-1.1714 ZUUD_D KOSH AEZAAZ  
-1.1714 ZUUD_DHIS OR OOT_SH_HAE  
-1.1714 ZZANG D_ZZAYGUUAR MASHIINRII  

Figure 34  Language Model File 

5.4.5 Test Files required for Sphinx-4 decoder 

The Java based Sphinx‐4 decoder requires the following files for running the performance tests: 

5.4.5.1 Speech Data Files 

The  speech  files  should  be  in  header  less  raw  data  format  (.raw),  in  single  channel,  16K 

samples/second,  16  bit  Big  Endean  Format.  The  SOX  audio  converter  for windows  [52] was 

used to convert the NIST files in batch mode into RAW files. 

5.4.5.2 Wordlist File 

It contains the wordlist grammar. We can also run tests on Bigram and Trigram grammar files. 

Figure 35 shows an example. 

T_DAHSIILOON 
HAD_DD_DAENAZAR 
RANGVAAAEN 
HAARVAYSTT 
SAARIFIIJAT_D 
PARSAAD_D 
P_HISALT_DII 
T_SHAAILDDLAEBAR 
KAB_HUU 
D_ZZUUT_DIJAAN 
SAMAD_ZZ_HNAE 
T_D_HIRII 
SAMAD_ZZ_HNAA 
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P_HUULAEN 
SUD_D_HARNAE 
SUD_D_HAART_DII 
FAYKSIZ 
MUUDD 
D_DILGURD_DAE 
BAYLT_SHAHBARD_DAAR 
VAD_ZZD_DAAFRIIN 
HAYD_ZZAAN 
TTAYLIIVIIZZANSIKRIIN 

Figure 35  Wordlist grammar file 

5.4.5.3 Transcription Batch File 

This is the main test file where file names, file paths and transcription of the sentences is given. 

This transcription is used as the test reference. Figure 36 shows an example. 

/an4/wav/c1.raw NIILAM NAE SAALGIRAA PAR HAYDD SAYSMOOGIRAAF ASVAD_D 
QURAYSHII KAE MAAT_D_HAE PAR AYNTT_HAN OR 7AM KII AAT_DISHIIN RO MEHSUUS 
KII 
/an4/wav/c2.raw HAAD_ZZII MUD_ZZAAHID_D BILGIRAAMII MAXZAN OR 7AZVAA KAE 
AEK ARAB QAARAIIN MAEN INT_DIHAAII SAAD_DIQ OR D_ZZAYNUUIN QAARII T_D_HAE 
/an4/wav/c3.raw SAAMAEIIN INFAARMAESHAN KII G_HAN GARAD_ZZ SUNAEN T_DOO 
VIIZAE KII RIPOORTT MAEN POOSHIID_DAA AEK MEHD_DUUD_D EL VII DDOOMAYSTTIK 
PAYKID_ZZ HAE 
/an4/wav/c4.raw KAMJOONISTT LOOGOON NAE T_DANG HOONAE KAE BAAVAD_ZZUUD_D 
KAII SHUBOON MAEN T_DAND_DIHII SAE APNAE KAYRIIAR KOO MUZAYJAN KAR LIJAA 
/an4/wav/c5.raw TTARAANSFAARMAR PAR MIDDNAAITT MAEN SHAAHIIN GID_D_H OR 
UQAAB SAMAET_D T_SHESTT KAE BAL SARAEAAM SAYNKRROON BARDD BAYTT_HT_DAE 
HAYN 
/an4/wav/c6.raw KARRVAE QAHVAE KAA SHAYD_DAAII AS7AR KAASHMIIRII 
BAA7BAANII SIIK_HNAE VAALAA PAANT_SHVAAN MANAED_ZZAR HAE 
/an4/wav/c7.raw PATT_HTT_HOON OR SIRKAA HAAD_DSAAT_DII D_DARD_D BAAM SAE 
FORAN SULD_ZZ_HAAAEN P_HIR MIITT_HAE OR KOOLAYSTTAROOL SAE BAT_SHAEN 
/an4/wav/c8.raw KAYOOLARII DDAYM KII MOZUUNIIJAT_D SAMD_ZZ_HAANAE OR 
ID_DAARAE KAE ARKAAN KII T_DARBIIJAT_DII XID_DMAAT_D KAE LIIAE HABIIB NAE 
T_DIHRIIK T_SHALAAII 
/an4/wav/c9.raw IQT_DISAAD_DII MUAAMALAAT_D KII T_DAFHIIM OR FARMAAN 
BURD_DAAR NOOD_ZZAVAANOON KII BARIIFING GUFT_DGUU MAEN SARAEFAHRIST_D 
LIK_HAEN 
/an4/wav/c10.raw SAD_ZZD_ZZAAD_D RAYSKIJUU MALUUMAAT_D K_HANGGAALNAE KAE 
BAAD_D D_ZZAANAE KIJUUN BILAASOOT_SHAE AT_SHAANAK SUUIMING PAR RAA7IB HAE 

Figure 36  Sphinx4 transcription file 
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5.4.6 Tools developed – the Sphinx Compiler 

As can be seen from the above given descriptions, if all these files are generated manually, it will 

be a very  time consuming task and will result  in a  lot of errors. Therefore,  it was required to 

automate  this  process  as  much  as  possible.  A  Java  based  program  was  developed  for  the 

generation of these files and for the analysis of training and test data as well. The software also 

provides many utility functions e.g. CISAMPA based Roman to Urdu Unicode converter etc. that 

are  essential  for  the  completion  of  decode  process  back  to  Urdu.  Following  sections  give  a 

detailed description of the files required as input along with the file format and examples. And 

sample output files. 

5.4.6.1 Description of Input Files 

Following is a brief description of the  input  files required by different  functions of the Sphinx 

Files Compiler: 

5.4.6.1.1 Unicode Training data File 

This  is  a  simple  sentence  corpus of Urdu, which provides  the  transcription of  the  audio data 

files used for training. The file is required to contain one sentence per line (in the same order as 

the speech files  in which these sentences are uttered). The file must be  in 16 bit Unicode, Big 

Endean Format. Figure 37 shows a sample of first few lines. 

ہa5aنیل لگ افaہیaپaس گ دaسیسم یشaاس تa5a5ق سaروaآتشیa5aغaاورaاینٹھaپaم a5محس a
5 ہaح اa5مج نaبلگ وہaاورaمخ رئیaاربaایa5aغ a5میaق دقaانتہ ئaاورaص ریaجین تa5ق a

معی رمیشaس جaگھa5aانف ےaتaسنیaگ رٹa5aوی ہaمیaرپ شی ودaایaپ aویaایaمح
a5پیکaڈومیسٹ a
نس ںaکمی گ a5تنa5aل دa5aہ وج ںaکa5ب a5میaشعب یئaاپa5a5تن یaکaکی یaکaم a

رم انسف ئaپaٹ ن ہیaمیaم ھaش بaاورaگ مaبa5aچیسaسمیaعق ع وںaس ڈaسینک aبیٹھa5ب
aہی

وے ےaک اa5کaقہ یaاصغaشی شمی a5ک غب اںaواaسیکھa5ب نچ a5منیجaپ a

Figure 37  Unicode Training Data File 
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5.4.6.1.2 Unicode Test data File 

This is a sentence based corpus for the test data. The requirements and format are the same as 

for the training data file shown in section  5.4.6.1.1. 

5.4.6.1.3 Phonetic Lexicon 

The phonetic  lexicon  (as  shown  in Figure 28)  is  also  in 16 bit Unicode Big Endean  format.  It 

presents a mapping between Urdu words, CISAMPA  transcription and Romanized versions of 

those words.  If  a word  has multiple  pronunciations  it must  be  defined with  as many  entries 

with different CISAMPA and Romanization in each case. Thus this file produces a one‐to‐many 

mapping from Urdu to CISAMPA transcription and Romanization. 

5.4.6.1.4 Decode Results File 

Sphinx‐3 and Sphinx‐4 produce the decoding results in the given Romanization format. This file 

contains the ordered decoding results. It is in plain ASCII file format as shown below in Figure 

38. 

NIILAM NAE SAALGIRAA PAR HAYDD SAYSMOOGIRAAF ASVAD_D QURAYSHII KAE 
MAAT_D_HAE PAR AYNTT_HAN OR 7AM KII AAT_DISHIIN RO MEHSUUS KII (ct1) 
HAAD_ZZII MUD_ZZAAHID_D BILGIRAAMII MAXZAN OR 7AZVAA KAE AEK ARAB QAARAIIN 
MAEN INT_DIHAAII SAAD_DIQ OR D_ZZAYNUUIN QAARII T_D_HAE (ct2) 
SAAMAEIIN INFAARMAESHAN KII G_HAN GARAD_ZZ SUNAEN T_DOO VIIZAE KII 
RIPOORTT MAEN POOSHIID_DAA AEK MEHD_DUUD_D EL VII DDOOMAYSTTIK PAYKID_ZZ 
HAE (ct3) 
KAMJOONISTT LOOGOON NAE T_DANG HOONAE KAE BAAVAD_ZZUUD_D KAII SHUBOON MAEN 
T_DAND_DIHII SAE APNAE KAYRIIAR KOO MUZAYJAN KAR LIJAA (ct4) 
TTARAANSFAARMAR PAR MIDDNAAITT MAEN SHAAHIIN GID_D_H OR UQAAB SAMAET_D 
T_SHESTT KAE BAL SARAEAAM SAYNTTAR OO BARDD BAYTT_HT_DAE HAYN (ct5) 
KARRVAE QAHVAE KAA SHAYD_DAAII AS7AR KAASHMIIRII BAA7BAANII SIIK_HNAE 
VAALAA PAANT_SHVAAN MANAED_ZZAR HAE (ct6) 

Figure 38  Sphinx3 results file 

5.4.6.2 Functions provided by Sphinx Compiler 

5.4.6.2.1 Construct Dictionary File 

Inputs: Unicode Training Data File, Unicode Test Data File, Phonetic Lexicon. 
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Output:  Dictionary  file  for  Sphinx  in  the  required  format,  with  Roman  Urdu  to  CISAMPA 

transcription mappings. 

Options: Three options are available: 

1. Generate the dictionary only from the words in the Unicode Training data file 

2. Generate the dictionary from the combined set of test and training data 

3. Generate  the  dictionary  from  all  the  entries  in  the  phonetic  lexicon which  are  composed 

entirely of the phones which were present in the training data 

Errors: The function will exit with error if a word is encountered which is not available in the 

Phonetic lexicon (Please see section  5.4.6.2.9.1). 

5.4.6.2.2 Construct Romanized Corpus for Language Model Generation 

The  corpus  for Language Model  generation  is  required  to  be  in ASCII  encoding.  This  is  to be 

supplied  as  input  to  the  online  Language  Model  tool  or  the  Statistical  Language  modeling 

toolkit. 

Inputs: Unicode Training Data File, Unicode Test Data File, Phonetic Lexicon 

Output: Romanized version of the Input Corpora 

Options: Four options are available: 

1. Generate  the Corpus  only  from  the  training data without  silence markers  (<s>  and </s>) 

before and after each sentence (this can be used with the online Language Modeling toolkit 

which can insert these silence markers itself) 

2. Generate the Corpus only from the training data with silence markers (start: <s> and end: 

</s>) before and after each sentence (This is required by the SLM toolkit) 

3. Generate the Corpus from the combined training and test data without silence markers (<s> 

and  </s>)  before  and  after  each  sentence  (this  can  be  used  with  the  online  Language 

Modeling toolkit which can insert these silence markers itself) 

4. Generate the Corpus from the combined set of training and test data with silence markers 

(start:  <s>  and  end:  </s>)  before  and  after  each  sentence  (This  is  required  by  the  SLM 

toolkit) 
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Errors:  The  function  exits  with  error  condition  if  an  entry  in  training  and/or  test  data 

(depending  on  the  selected  option)  is  not  found  in  the  phonetic  lexicon  (Please  see 

section  5.4.6.2.9.1) 

5.4.6.2.3 Generate Train IDs and Test IDs 

Inputs:  Unicode  training  and  test  data  files,  File  name  prefixes,  file  number  ranges  and 

locations of files on the disk 

Outputs: Training and Test IDs files. 

5.4.6.2.4 Generate Train and Test Transcription Files 

Inputs: Unicode  training  and  test  data  files,  File  name prefixes,  file  number  ranges,  Phonetic 

Lexicon 

Outputs: Training and Test Transcription files for Sphinx‐3 

Options: Following options are available for the training and test transcription files 

1. Every sentence is transcribed with silence variable (SIL) between all words, and <s> before 

every  sentence  and  </s>.after  every  sentence  This  is  useful  for  non‐continuous  speech 

recordings, as we performed in the first step for the phone cover sentences 

2. Every sentence is transcribed with <s> before every sentence and </s>.after every sentence 

This is useful for continuous and spontaneous speech recordings 

Errors:  The  function  exits  with  error  condition  if  an  entry  in  training  and/or  test  data 

(depending  on  the  selected  option)  is  not  found  in  the  phonetic  lexicon  (Please  see 

section  5.4.6.2.9.1) 

5.4.6.2.5 Generate filler dictionary 

This is a hard coded function and generates the filler dictionary for the filler words. 
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5.4.6.2.6 Generate Phone File 

This  function  generates  the  phone  file  required  by  Sphinx‐3  and  4,  which  contains  all  the 

phones that are present in the training data. 

5.4.6.2.7 Generate Report 

This  is  a  very useful  function which  generates  a  statistical  report  about  the  training  and  test 

data.  This  information  is  required  to  predict  the  baseline  for  word  error  rate  and  also  to 

determine training and testing statistics. Figure 39 shows a sample of the report file. Most of the 

information is self explanatory however, some parts are described below: 

The difference between  the entry  “No of unique overlapping words between the  training and 

test data:” and the entry “No of overlapping words occurring in the test data:” is that the former 

gives  a  count  of  the  number  of  distinct  words  in  the  test  data  for which  the  system will  be 

trained by the training data, while the later gives a count of the number of instances of words in 

the test data for which the system will be trained by the training data. 

The four frequency files generated output the extent of training for individual words or phones 

that  the  system  receives  and  the  extent  of  testing  for  individual  words  that  the  system will 

perform. Appendix  show  samples of  all  these  files  for one particular  instance of  training and 

testing data. 

Inputs: Unicode Training and Test data files, Phonetic Lexicon 

Output: Report File and four Word‐Frequency and Phone‐Frequency files 
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Test Report Generated on: Sat Jun 27 04:01:19 VET 2009 
 
No of Sentences/Utterances in the training file:  1685 
No of Sentences/Utterances in the testing file:  50 
 
No of words in the training file:  10677 
No of words in the testing file:  313 i.e. 2% of Training Data 
 
No of Unique words in the training file:  1284 
No of Unique words in the testing file:  125 i.e. 9% of Training Data 
 
No of Phones in the training file:  36998 
No of Phones in the testing file:  1172 
 
No of Unique Phones in the training file: 57 
No of Unique Phones in the testing file:  46 
 
No of Unique overlapping words between the Training and test data:  113 
No of Unique overlapping Phones between the Training and test data:  46 
 
No of Unique non-overlapping words between the Training and test data:  12 
No of Unique non-overlapping Phones between the Training and test data: 
 0 
 
No of Overlapping Words occurring in the test data:  301 
No of Overlapping Phones occurring in the test data:  1172 
 
No of Non-Overlapping Words occurring in the test data:  12 
No of Non-Overlapping Phones occurring in the test data:  0 
 
Phone to Frequency for training File written to:  Sphinx\Test1\TrP2Fr.txt 
Phone to Frequency for testing  File written to:  Sphinx\Test1\TeP2Fr.txt 
Word to Frequency for training File written to:  Sphinx\Test1\TrW2Fr.txt 
Word to Frequency for testing File written to:  Sphinx\Test1\TeW2Fr.txt 

Figure 39  Sample Report File 

5.4.6.2.8 Generate Files for Sphinx‐4 tests 

Two methods provide the required functionality for performing the Wordlist grammar tests on 

Sphinx‐4.  The  two  files  “Wordlist.batch”  and  “WordlistGrammar”  are  generated  using  similar 

methods as employed in producing the dictionary file and the transcription files. The inputs are 

same as well. The file format is correctly managed by the functions. 
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5.4.6.2.9 Utility Functions 

The  following  utility  functions  are  developed  to  assist  in  the  overall  corpus  generation  and 

Sphinx Files generation process. 

5.4.6.2.9.1 Identify  new/incorrect  words  in  the  Training  and  Test  Data  and  Suggest  Phonetic 

transcription 

This  very  useful  function  should  be  run  before  running  the  Sphinx  Files  compilation.  It 

generates a list of words (if any) that are present in the Training or Test corpus but not in the 

Phonetic Lexicon. In addition to that  it uses the letter to sound rules to generate a suggestion 

list  with  the  suggested  CISAMPA  pronunciations  for  each  word.  If  the  words  are  properly 

diacritized then the suggestions can be completely correct. Otherwise a manual review can be 

done  to  correct  any  mistakes.  These  words  can  then  be  added  to  the  phonetic  lexicon. 

Sometimes incorrectly typed words or missed spaces etc. are also present in the input corpora, 

which are also caught at this level. 

Inputs:  Unicode  Training  and  Test  corpora,  Phonetic  Lexicon,  Letter  to  Sound  Rules’  Files 

(three files, for three letter, two letter and one letter sounds) 

Output: An exception list file, which lists the new words along with transcription suggestions in 

CISAMPA. An example of the output is shown in Figure 40. 
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سکی  B N AA S K AEN   بن

دے  P H N TT_SH AA D_D AE   پہنچ

دوں  K R D_D OON    ک

 Q N II TT_SH II    قنی5

 N DD_ZZ_H AE    نج5

ون  TT AA OO N    ٹ

ی  P N T_D AA L II S   پنت

ٹ  K P M II OO TT R   کپمی

فٹی  S AA F TT II K   س

ن ی  G II R II ZZ N   گی

ئین س ٹ  K M P II OO TT R S AA A II N S کمپی
ں ہ رہ  K R R H AA H OON   ک

ر وزپ  F II R OO Z P OO R   فی

Figure 40  New Words file 

5.4.6.2.9.2 Convert from CISAMPA Romanization to Urdu 

This  functions converts back from CISAMPA based roman script to Urdu Unicode. This can be 

used to view the recognition results in the Urdu script. It performs a many to one mapping as 

the multiple pronunciation mechanism in Sphinx in our case is being dealt with in the phonetic 

lexicon. A word having different pronunciations can be repeated in the lexicon followed by the 

different  Roman  and  phonetic  transcriptions.  This  reverse  conversion  function  maps  all  the 

different Romans back to the same word as mentioned in the phonetic lexicon. 

Inputs: CISAMPA based Roman transcription file, Phonetic lexicon 

Output: Urdu Unicode file 

Errors: The  function will  give  an  exception  if  a word which  is  not  in  the  phonetic  lexicon  is 

encountered. 
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5.4.6.2.9.3 Generate SOX batch script 

Sphinx‐4  requires  all  the  audio  files  in mono  channel  16  KHz,  16  bit  Big  Endean  RAW  files. 

Therefore,  the  test  audio  files  previously  in NIST  format  have  to  be  converted.  This  function 

generates a batch script for all the test audio files for the required conversion and sets all the 

parameters required by Sphinx. The SOX audio conversion utility for Windows [52] is used by 

the batch file to perform the required conversion. 

5.4.6.2.9.4 Convert Phonetic Lexicon from SAMPA to CISAMPA 

This  function  was  developed  to  convert  the  Phonetic  lexicons  which  were  previously 

transcribed using standard SAMPA into the new CISAMPA transcription for the purposes of this 

thesis. 

Inputs: Phonetic Lexicon in SAMPA, SAMPA to CISAMPA rules file 

Output: Phonetic lexicon transcribed in CISAMPA 

Errors: If a non‐standard SAMPA symbol is encountered the function gives an error. Solution: 

New rule(s) can be added to the SAMPA to CISAMPA conversion rules file. 

5.4.6.2.9.5 Calculate total Length of NIST files 

This function reads the audio file duration from the NIST file header and performs a sum of the 

durations of the range of files given in the input. It provides an easy way of estimating the actual 

length of speech files after splitting. 

Inputs: Directory path where the files are stored, File name prefix, File name starting number, 

File Name Ending Number 

Output: Displays  the  total  duration  of  the NIST  files  in  range  on  the  console  in minutes  and 

seconds. 
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5.4.6.2.9.6 Replace all using mapping file 

It  is often  required while  cleaning up a new  text  corpus  to batch  replace entries  in  the  input 

corpus e.g. missing spaces etc. as shown in Figure 40 can be corrected once and then replaced 

all at a time, which save a lot of time. This function helps in the procedure. 

Inputs: Tab  separated  two‐column  file  mapping wordstobereplaced  to  new entries, path  of 

this correction file, path of the old corpus and name of the new corpus. 

Output: File with all occurrences of all entries in column 1 of correction file found in the input 

corpus with the corresponding entries in column 2. 

5.4.6.2.9.7 Convert Phonetic Lexicon from CISAMPA based Roman to Grapheme based Roman 

The motivation behind this function is explained in   7.5. The task that  it performs is to change 

the old CISAMPA based Romanization  scheme  in  the  input phonetic  lexicon  to  the new  letter 

based Romanization as shown in Appendix B on page 139. 

Inputs: Path  of  the  old  lexicon,  path  and name  of  the mapping  rules  (Appendix B),  path  and 

name of new lexicon file to be created 

Output: Phonetic Lexicon with only the Romanization changed according to the new rules. 
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Chapter 6 

Experimental Results 

6.1 Test Setup 

6.1.1 Available Data 

The total amount of data that we used for training and testing our system can be summarized as 

follows: 

 70  minutes  of  transcribed  read  speech  consisting  of  708  greedily  made  sentences 

representing  all  the  phones  and  triphone  combinations  in  Urdu.  The  data  consists  of 

10101 words, and 5656 unique words. It contains 60 unique phones and 42289 phone 

occurrences. The word‐frequency and phone‐frequency graphs of the data are shown in 

Figure  41.  It must  be  noted  that  the  sentences  contained  in  this  corpus  are  all  hand 

made by trained linguists following the greedy approach to accommodate all the words 

(which were  selected  by  the  set  cover  algorithm)  and  to prevent  additional words  as 

much as possible. Therefore, while correct grammatically, there are places where these 

do not represent the semantic structures of Urdu. 

   

Figure 41  WordFrequency (left) and PhoneFrequency (right) graphs of the Read 

Corpus 
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 109 minutes of transcribed spontaneous speech consisting of 3266 utterances recorded 

in the form of interviews. The data consists of 21034 words and 2032 unique words. It 

contains 60 different phones with 72700 phone occurrences. The word‐frequency and 

phone‐frequency graphs are shown  in Figure 42. This data represents  the natural and 

spontaneous speech patterns of a native speaker of Urdu. 

 

Figure 42  WordFrequency (left) and PhoneFrequency (right) graphs of the 

Spontaneous Corpus 

 The  combined  data  from  the  spontaneous  and  read  (excluding  22  minutes  of 

spontaneous  speech  data,  which  is  used  only  for  testing  purposes)  contains  3174 

utterances spanning over 157 minutes of speech. It contains 31135 words (6693 unique 

words), 114990 phones (62 unique phones including the rare L_H). The word‐frequency 

and phone‐frequency graphs are shown in Figure 43. 

Figure 43  WordFrequency (left) and PhoneFrequency (right) graphs of the Combined 

Spontaneous and Read Corpus 
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6.1.2 Test Plan 

The tests were divided into three main portions each designed to achieve a specific goal. These 

are as follows: 

1. Read Speech 

Training Data: The  system  is  progressively  trained with  increasing  amounts  of  read 

speech in steps of 100 utterances (100, 200… 700 utterances). 

Test Data: For every  instance of training, the system is tested with 20% of the size of 

the training data. These tests are performed in two flavours: 

a. Baseline  Tests:  In  this  case  the  system  is  tested  on  the  training  data.  The 

purpose of these tests is to see whether: 

 The  system  has  been  properly  trained  or  not  and  if  everything  is 

working as expected 

 To  establish  the  upper  bound  on  system  performance  as  the  system 

should produce the best results if tested on part of the training data 

 To fine tune the ASR decoder properties like Viterbi search beam width, 

Language  Weight  and  different  Smoothing  techniques  applied  to  the 

language model 

b. Rerecorded Tests: As  mentioned  earlier,  the  read  speech  cannot  be  used  in 

making good language models. Therefore, the system cannot be usefully tested 

with  new  test  data,  i.e.  data  with  different  grammar  and  semantic 

characteristics.  Hence,  20%  of  the  written  data  (for  all  the  seven  tests)  from 

within  the  training data  is  rerecorded  in a different  environment. This  is  then 

used for testing the system. 

c. Separate Tests: These  tests were  performed with  a  new  set  of  training  data. 

100 utterances of everyday read Urdu speech were tested with the system with 

all  708  utterances  of  read  greedy  sentences.  The  goal  was  to  confirm  the 

hypothesis that the read sentences do provide a good acoustic model but not a 

good (representative) Language Model for read Urdu speech 
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2. Spontaneous Speech 

These  tests  were  designed  to  analyse  the  spontaneous  speech  recognition 

characteristics  of  the  system and  to  fine  tune  the ASR decoding  parameters.  The 109 

minutes  of  spontaneous  speech  data  was  partitioned  into  87  minutes  (~80%)  of 

training data and 22 minutes (~20%) of test data. The language model is derived from 

the training data only and the system is tested with different parameters of the decoder. 

3. Mixture of Read and Spontaneous Speech 

These  experiments were devised with  the  goal  of  finding  the  optimal  spontaneous  to 

read  data  ratio  that would  give  best  recognition  results  on  spontaneous  speech.  The 

system  is  now  tested  with  800  utterances  (22  minutes)  of  spontaneous  (completely 

non‐overlapping with any of the training data). The system is then progressively trained 

with 100% of spontaneous speech + x % of read speech (where x  increases in steps of 

25 % from 0 to 100%). Next the system is trained with a mixture of 100% read speech + 

x% of  spontaneous  speech  (where  x  increases  in  steps  of  25%  from  0  to  100%).  All 

other parameters are kept constant to observe the required trend only. 

Note: The value of beam width is represented in Sphinx as a number between 0 and 1, with 0 as 

the widest (no paths are pruned) and 1 as  the narrowest (only  the best path survives pruning). 

Therefore  the values of beam width are written as 1ex  (i.e. 1x10x). Therefore, as x  increases  in 

magnitude, the beam width increases. 

6.1.3 Test Set – 1 (a & b): Read Speech 

6.1.3.1 100 Sentences (10 minutes) 

In the first test 100 utterances (~10 minutes of speech) from the read corpus were used to train 

the system. The system was then tested with two different sets of test data: 

 Control Set: 20 sentences from the training data itself 

 Rerecorded Set: The same 20 sentences rerecorded in an environment different from 

the training environment 

Detailed statistics of training and test data are given in Table 4. 



 

  106 

  Training Data  Test Data 
No. of utterances  100  20 
Duration (minutes)  10 2 
No. of words  1374 341 
No. of unique words  875 244 
No. of Phones  5733 1429 
No. of unique Phones  55 53 

Table 4  Training and Test data (100 utterances) 

The Trigram language model was developed from the 100 utterances of the training data using 

the  Online  Language  Modelling  Toolkit  (OLMT),  and  absolute  discounting  was  used  as  the 

smoothing  technique.  Initially  the  language  weight  was  fixed  at  6  and  the  beam  width  was 

modified from 1e‐100 through 1e‐700 with the results shown in Table 5 and Figure 44. 

Beam Width  Language Weight  Control  Control  Rerecorded  Rerecorded 
    WER %  % Correct  WER %  % Correct 

1e‐100  6  36.16  65.86  53.94  65.86 
1e‐200  6  23.84  78.99  51.11  69.09 
1e‐300  6  24.24 79.39 51.52 69.09 
1e‐400  6  15.15 89.70 51.72 68.48 
1e‐500  6  15.15 89.70 51.72 68.48 
1e‐600  6  15.15 89.70 51.72 68.48 
1e‐700  6  15.15 89.70 51.72 68.48 

Table 5 – Effects of Beam Width Variation (100 utterances) 

Figure 44 – Effects of Beam Width Variation (100 utterances) 

The tables show that the best WER of 15.15% is achieved for beam widths greater than 1e‐400 

for the control experiments and a WER of 51.11% for rerecorded speech using a beam width of 
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1e‐200.  Next  the  experiments  were  repeated  with  a  fixed  beam  width  (BW)  of  1e‐700  and 

language weight was modified. The  recommendations of  Sphinx  tutorials  are  to use  language 

weights between 6 and 13. These values along with two outlying values were tried. The results 

have been shown in the Table 6 and Figure 45. 

Beam Width  Language Weight  Control  Control  Rerecorded  Rerecorded 

   
WER %  % Correct  WER %  % Correct 

1e‐700  1  14.75  90.71  66.46  62.63 
1e‐700  7  13.54  90.10  50.71  67.88 
1e‐700  8  13.54  90.10  51.92  66.67 
1e‐700  9  13.33  90.10  50.91  66.26 
1e‐700  10  12.93  90.10  50.51  66.46 
1e‐700  11  13.13  89.90  49.70  65.45 
1e‐700  12  13.13  89.70  48.69  65.25 
1e‐700  24  14.95  87.07  53.94  49.49 

Table 6 – Effects of Language Weight Variation (100 utterances) 

Figure 45 – Effects of Language Weight Variation (100 utterances) 

The language weight (LW) value of 10 gives the best WER value of 12.93% for the control tests. 

While  the  language weight of 12 performs the best  for rerecorded speech by giving a WER of 

48.69%. However, the overall outcome of these tests indicates (from the high values of WERs) 

that the training data is not yet enough to train the system to recognize the 53 phones present 

in the test data. As a result, the validity of the beam width and language weight parameters as 

being the most optimal ones remains uncertain. Therefore, the next logical step was to increase 
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the size of the training data (and also the test data proportionally) and to run through all these 

tests again to find out the best values of Beam Width and Language Weight. 

6.1.3.2 200 Sentences (20 minutes) 

The experiment was repeated with 200 utterances of read speech as training data. The statistics 

to  training  and  test  data  are  mentioned  in  Table  7.  The  trigram  language  model  has  been 

developed  from  the  training  data  using  the  online  Language  Modelling  Toolkit  [51]  with 

absolute discounting. Like before the test data consists of two parts: 

 Control Set: 40 sentences from the training data itself 

 Rerecorded Set: The same 40 sentences rerecorded in an environment different from 

the training environment 

  Training Data  Test Data 
No. of utterances  200 40 
Duration (minutes)  20  4 
No. of words  2764 618 
No. of unique words  1698 418 
No. of Phones  11870 2718 
No. of unique Phones  58 54 

Table 7  Training and Test Data (200 utterances) 

The initial tests were repeated as in the previous part to focus on the optimal beam width while 

keeping the language weight constant as shown in Table 8 and Figure 46. 

Beam Width  Language Weight  Control  Control  Rerecorded  Rerecorded 

   
WER %  % Correct  WER %  % Correct 

1e‐100  6  0.66  99.34  14.66  90.30 
1e‐200  6  0.66  99.34  14.88  90.41 
1e‐300  6  0.66  99.34  15.55  89.31 
1e‐400  6  0.66  99.34  15.55  89.75 
1e‐500  6  0.66  99.34  15.55  89.75 
1e‐600  6  0.66  99.34  15.55  89.75 
1e‐700  6  0.66  99.34  15.55  89.75 

Table 8  Effects of Beam Width variation (200 utterances) 
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Figure 46  Effects of Beam Width Variation (200 utterances) 

The results show a drastic improvement for 200 utterances. Now the WER for the control data 

seems more  beam width  independent  as  its  value  remain  the  same  for  all  values  of  the  test 

beam widths.  This  is  understandable  as  the  control  test  data was  an  overlapping  part  of  the 

training data, therefore the correct paths should ascend to higher probabilities in the Viterbi. As 

a result even smaller beam width would perform equally well as larger ones. For the rerecorded 

speech the matters are a bit different. The results are slightly better for smaller Beam Widths 

while worse for larger. This problem has been indicated in various texts as a negative aspect of 

too large beam widths which prevent less probable paths from being pruned at earlier stages. 

These paths may gain probability as the algorithm proceeds due to some incorrect utterances 

later  in the sentence giving rise  to  local maxima of path probabilities, hence making the WER 

slightly greater in certain cases. This reasoning is supported by the fact that the WER reaches a 

plateau after Beam Widths of 1e‐300. 
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Next  the  beam width was  kept  constant  at  1e‐700  and  the  experiments were  repeated with 

different values of Language Weight as shown in Table 9 and Figure 47. 

Beam Width  Language Weight  Control  Control  Rerecorded  Rerecorded 
    WER %  % Correct  WER %  % Correct 

1e‐700  1  0.66  99.67  26.79  85.45 
1e‐700  7  0.66  99.34  14.22  90.63 
1e‐700  8  0.88  99.12  13.56  90.96 
1e‐700  9  0.88  99.12  13.56  90.85 
1e‐700  10  0.88  99.12  14.00  90.30 
1e‐700  11  0.77  99.23  13.67  89.86 
1e‐700  12  0.77  99.23  13.78  89.75 
1e‐700  24  0.44  99.56  19.96  81.81 

Table 9  Effects of Language Weight (200 utterances) 

Figure 47  Effects of Language Weight (200 utterances) 

The best values of language weight are achieved for smaller values of language weight and very 

large values. As the test data has been taken from the training data  itself therefore, this  is the 

result of the fact that the acoustic model or language model alone will give higher values of path 

probabilities  then  the  product  of  these  if  likelihood  and  prior  are  given  equivalent  weight. 

Therefore, the WER is less when prior is given more weight (LW=1 through 7) and when only 

likelihood  is  give  high weight  (LW = 24).  The  results  for  rerecorded  speech  are  as  expected, 

with the best WER of 13.56% for LW of 8 and 9. 

From these initial experiments it was concluded that there are no great fluctuations in the WER 

as the BW and LW are modified, therefore, the resolution of these factors is made coarser in the 
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next experiments. The goal of these experiments is to find the optimal values of beam width and 

language weight. 

6.1.3.3 300 Sentences (30 minutes) 

The system was  trained with 300 utterances  comprising a  total of 30 minutes of  speech. The 

language  model  was  developed  using  the  online  language  modelling  toolkit  with  absolute 

discounting. The details of training and test data are mentioned in Table 10. 

  Training Data  Test Data 
No. of utterances  300  60 
Duration (minutes)  30 6 
No. of words  4359 937 
No. of unique words  2552 617 
No. of Phones  18266 4051 
No. of unique Phones  58 55 

Table 10 Training and Test Data (300 utterances) 

The system is then tested with three different values of beam width, while keeping the language 

weight fixed at 7. Next the beam width is made constant and the experiments are repeated with 

three different values of language weight. The results on control and rerecorded data are shown 

in the Table 11. 

Beam Width  Language Weight  Control  Control  Rerecorded  Rerecorded 
    WER %  % Correct  WER %  % Correct 

1e‐100  7  0.95  99.42  11.55  93.13 
1e‐300  7  1.02  99.42  11.55  93.42 
1e‐500  7  1.02 99.42 11.84  93.13
1e‐700  7  1.02 99.42 11.84  93.13
1e‐700  9  0.88 99.56 11.84  92.84
1e‐700  11  1.32 99.20 11.62  92.62

Table 11  Test Results (300 utterances) 

The results seem to be pretty stable overall. There are only minor fluctuations in the WERs. For 

control data the best values are obtained for BW = 1e‐700 and LW = 9. For rerecorded, the best 

values  seem  more  dependent  on  language  weight  than  beam  width  and  good  results  are 

obtained for LW = 7 and LW = 11. 
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6.1.3.4 400 Sentences (40 minutes) 

The same series of tests that were performed for 300 sentences is repeated for 400 sentences 

with  one major  difference.  The  Trigram  LM  is  now  developed  using  the  SLM  Toolkit,  as  the 

online  LM  toolkit  does  not  support more  than  5000  tokens.  The  discounting method  used  is 

Witten‐Bell discounting. The statistics of test and training data are shown in Table 12 and the 

test results are mentioned in Table 13. 

  Training Data  Test Data 
No. of utterances  400 80 
Duration (minutes)  40 8 
No. of words  5900  1276 
No. of unique words  3372  823 
No. of Phones  24514 5377 
No. of unique Phones  58 57 

Table 12  Training and Test Data (400 utterances) 

Beam Width  Language Weight  Control  Control  Rerecorded  Rerecorded 
    WER %  % Correct  WER %  % Correct 

1e‐100  7  1.95 98.59 7.70 95.34 
1e‐300  7  1.52 99.02 7.70 95.34 
1e‐500  7  1.52 99.02 7.92 95.12 
1e‐700  7  1.52 99.02 7.92 95.12 
1e‐700  9  1.57 98.97 7.59 95.17 
1e‐700  11  1.74 98.81 7.21 94.9 

Table 13  Test Results (400 utterances) 

The  test  results  for  rerecorded  speech  now  show  a  marked  improvement  especially  for 

language weights of 9 and 11 and a beam width of 1e‐700. On  the other hand  the  results  for 

control data are best for smaller beam widths and smaller values of language weight. 

However, the statistics obtained from these experiments clearly indicate that for the rerecorded 

speech better values of WER are being obtained for beam widths in the ranges of 7 to 9 and for 

language  weights  of  1e‐500  to  1e‐700.  Since  the  system  performs much  faster  with  a  beam 

width of 1e‐500 as compared to 1e‐700, therefore the remaining experiments are done with a 

beam width of 1e‐700 and a fixed language weight of 8. 
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6.1.3.5 500 Sentences (50 minutes) and 600 Sentences (60 minutes) 

Table  14  and  Table  16  show  the  statistics  of  the  training  and  testing  data  for  the  next  two 

experiments with 500 and 600 sentences respectively. In both the tests Trigram LMs developed 

using the SLM Toolkit with Witten‐Bell discounting are employed. Table 15 and Table 17 show 

the test results. 

  Training Data  Test Data 
No. of utterances  500 100 
Duration (minutes)  50  10 
No. of Words  7294  1555 
No. of Unique Words  4129 997 
No. of Phones  30706 6597 
No. of Unique Phones  58 57 

Table 14  Training and Test Data (500 utterances) 

Beam Width  Language Weight  Control  Control  Rerecorded  Rerecorded 
    WER %  % Correct  WER %  % Correct 

1e‐500  8  2.62 97.86 7.21  95.15

Table 15  Test Results (500 utterances) 

  Training Data  Test Data 
No. of Utterances  600 120 
Duration (minutes)  60 12 
No. of Words  8588 1801 
No. of Unique Words  4847 1147 
No. of Phones  36378 7676 
No. of Unique Phones  59  58 

Table 16  Training and Test Data (600 utterances) 

Beam Width  Language Weight  Control  Control  Rerecorded  Rerecorded 
    WER %  % Correct  WER %  % Correct 

1e‐500  8  3.1 97.7 8.65  93.53

Table 17  Test Results (600 utterances) 

The results  show a  increase  in  the WER  for  control experiments and also a  slight  increase  in 

WER for rerecorded speech. It shows that as the training model is becoming more general there 

is a trend towards fall  in performance as far as WER is concerned. Another reason can be the 
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choice  of  lower  beam  width  of  1e‐500  and  1e‐700  may  have  given  slightly  better  results 

showing a plateau of performance. 

6.1.3.6 708 Sentences (70 minutes) 

The final test with overlapping read speech is done using all the 708 utterances for the training 

data and the same parameters for BW and LW as were used in the previous two experiments. 

The details of Training and Test data are shown in Table 18 

  Training Data  Test Data 
No. of Utterances  708  140 
Duration (minutes)  70 14 
No. of Words  10101 2106 
No. of Unique Words  5656 1317 
No. of Phones  42289 8906 
No. of Unique Phones  60 58 

Table 18  Training and Test Data (708 utterances) 

The  system  is  now  tested  with  all  the  discounting  strategies  provided  by  the  SLM  Toolkit. 

Trigram language models are used. The results are shown in the Table 19 

Beam 
Width 

Language 
Weight 

LM 
Smoothing 

Control  Control  Rerecorde
d 

Rerecorde
d 

      WER %  % Correct  WER %  % Correct 
1e‐500  8  Absolute 4.56 96.16 10.41  91.44
1e‐500  8  Good‐Turing 4.85 95.87 11.1  90.82
1e‐500  8  Linear 4.36 96.32 8.46  93.17
1e‐500  8  Witten Bell 3.68 96.81 8.14  93.3

Table 19  Test Results (708 utterances) 

The  results  indicate  that  for  rerecorded  speech  the best WERs are  achieved with Witten‐Bell 

discounting strategy closely followed by the linear discounting. This precise behaviour is shown 

by the control data as well. 

This  completes  the  tests  with  the  sentences  obtained  by  greedy  strategy  from words which 

provide phonetic cover and phonetic balance. The next section summarizes the results. 
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6.1.3.7 Summary of Tests 

Table 20and Figure 48 show the summary of the best results obtained as the training data was 

increased  from 100  to  708 utterances while  testing with different  values  of  beam width  and 

language weight. The optimal value of beam width is found to be 1e‐500. This value is better as 

it  provided  a  nice  balance  between  efficiency  and  performance  with  reference  to WER.  The 

optimal language weight has been found to be 8 for these experiments. 

Combined Results  Control  Rerecorded 
Training data Size (No. of sentences)  Best WER %  Best WER % 

100  12.93 48.69 
200  0.44 13.56 
300  0.88 11.55 
400  1.52  7.21 
500  2.62  7.21 
600  3.10 8.65 
700  3.68 8.14 

Table 20  Combined Read Speech Test Results 

Figure 48  Combined Read Speech Test Results 

An analysis of the test summary shows that after the initial bad performance for 100 utterances 

of training data, the WER comes within acceptable limits and stays there for all the rest of the 

values. The control experiments show that the system performs at its peak value within 4% of 

WER  at  maximum  for  the  most  general  training  set.  The  rerecorded  test  data  show  the 

adaptation  pf  the  system  to  different  test  environmental  conditions  as  the  speaker  and  test 

corpus  remains  the  same.  Moreover,  the  trend  in  the  rerecorded  test  data  is  continuously 
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towards  improvement  as  training  data  is  increased,  with  a  slight  fluctuation  in WER  at  600 

sentences. 

Next the system is tested with a new set of read data to see its response to new speech. 

6.1.4 Test Set – 2: Part c Read Speech 

In this experiment the system trained with the 708 sentences of read speech is tested with 100 

utterances (nearly 10 minutes) of  test data that  is completely separate  from the training data 

set.  The  sentences  are  from  newspapers  and  other  sources  of  print  media.  The  statistics  of 

training and test data are shown in Table 21. 

  Training Data  Test Data 
No. of utterances  708 100 
Duration (minutes)  70 10 
No. of words  10101 752 
No. of unique words  5656 444 
No. of Phones  42289  2885 
No. of unique Phones  60  55 
Out of Vocabulary Words  ‐ 185 
Instances of OOVs  ‐ 211 

Table 21  Training and Test Data (NonOverlapping tests) 

The out of vocabulary (OOV) words in the test data were added to the phonetic dictionary of the 

training data. However, the language model is generated from the training data alone so it does 

not  contain  those words. As  a  result  28% of  the  test data  is  not  represented  in  the  language 

model. The WER achieved was 53.50%. The main reason for the poor WER is the presence of a 

large number of OOVs and also  that  the LM generated  from  the  read  training  corpus  are not 

representative of the natural grammatical and syntactic structures of Urdu speech. The 46.5% 

recognition can be attributed to the well trained acoustic model. The language weight used in 

the experiment was 8 and the beam width was fixed at 1e‐500. 

This experiment clearly shows the need of a language model which should represent the Urdu 

speech  and  its  structures more precisely  and  should  be  large  enough  to model  good N‐gram 

probability estimates. 
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6.1.5 Test Set – 3: Spontaneous Speech 

This  third  set  of  experiments  is  designed  to  analyze  the  performance  of  the  ASR when  it  is 

trained with  spontaneous  speech only  and  is  tested with  spontaneous data. The  training  and 

test data are in 80:20 ratios and the trigram language model is obtained only from the training 

spontaneous  data  corpus.  As  a  result  there  are  a  lot  of  out  of  vocabulary  words.  The 

spontaneous speech corpus is far from being sufficient for providing a representative language 

model  yet,  it  is  the  best  that  is  available  for  now.  The  statistics  of  training  and  test  data  are 

shown in Table 22 and it can be clearly seen that the OOV instances comprise 10% of the test 

data. The good thing is that the training data provides a good phonetic cover and is phonetically 

balanced as well as was shown in Figure 42 (right). This is due to the simple reason that all this 

speech has been spontaneously spoken by a native speaker. The duration of training data is a 

little short of one and a half hour and should provide good enough training as a start. 

  Training Data  Test Data 
No. of utterances  2466 800 
Duration (minutes)  87 22 
No. of words  21034 4623 
No. of unique words  2032  750 
No. of Phones  72700 16442 
No. of unique Phones  60 55 
Out of Vocabulary Words  ‐ 212 
Instances of OOVs  ‐ 471 

Table 22  Training and Test Data (Spontaneous Speech) 

All the tests results shown in Table 23 are results of  tests with a  fixed beam width of 1e‐700. 

This was done to ensure a good enough Viterbi search space. The tests have been conducted to 

finalize the appropriate language weight. The language model was smoothed using Witten‐Bell 

discounting that has shown the best results for the tests so far. It took around 1.5 hours to train 

the system for the 87 minutes of speech and a further 45 minutes (approximately) for running 

each  test.  The  tests  were  conducted  on  a  Toshiba  Satellite  (model  number:  m115)  Laptop 

computer with a 1.6GHz Dual Core processor and 2.5 Giga bytes of RAM. 
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Language Weight  WER 
6  24.9 
8  22.9
9  23.5
11  22.8
13  23

Table 23  Spontaneous Speech Test Results with fixed Beam Width of 1e700 

The results indicate that better WER values are obtained for language weight values of 8 and 11. 

Overall  the  results  lie  within  ranges  of  22  and  25,  which  is  not  bad  considering  the  large 

number of OOVs and a language model derived from a small corpus. 

6.1.6 Test Set – 4: Mixture of Read and Spontaneous Speech 

The  final run of  tests was conducted  to  find  the optimal spontaneous  to read speech  training 

data  ratio  that would  give  the best  results  for  recognizing  spontaneous  speech. The  intuition 

behind  these  experiments  is  that  the  greedily  generated  read  speech  should  provide  enough 

phonetic  cover  and  balance  for  a  good  acoustic  model.  In  addition  further  training  with 

spontaneous  speech  should  not  only  provide  better modelling  for  acoustic  model  but  also  a 

good overall language model representing the spontaneous speech of Urdu.  

The  experiments  involve  87 minutes  of  spontaneous  speech  training data  and 70 minutes  of 

read speech training data. The test data consists of 22 minutes of spontaneous speech entirely 

separate  (non‐overlapping)  from  the  training data. The  statistics  of  the  two  types of  training 

data and the test data are mentioned in Table 24. 

  Spontaneous Training 
Data 

Read Training 
Data 

Spontaneous Test 
Data 

No. of utterances  2466 708 800 
Duration (minutes)  87 70 22 
No. of words  21034  10101  4623 
No. of unique words  2032 5656 750 
No. of Phones  72700 42289 16442 
No. of unique Phones  60 60 55 

Table 24  Training and Test Data for Sp:Re Ratio Experiments 
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The experiments were performed using two different types of language models. One (which will 

be  referred  to  as  spontaneous  LM  below)  is  derived  from  the  87  minutes  of  transcribed 

spontaneous speech only. The recognition results obtained with this language model are shown 

in Table 25 along with the details regarding number of unique out of vocabulary words (OOVs), 

the number of instances of OOVs in the test data and the number of occurrences of words in the 

test  data which  are  not  present  in  the  language model.  The  language model  in  all  cases  is  a 

trigram  language  model  with  Witten‐Bell  discounting  generated  using  the  SLM  Toolkit.  The 

tests are performed on systems trained with the two types of training data mixed together  in 

different ratios. The recognition results are summarized in Figure 49. Figure 50 and Figure 51 

depict  the  relationship  between  WER  and  OOVs  and  WER  and  OOV  instances  for  different 

training ratios. In all tests the beam width used is 1e‐700 and language weight of 8. Hence, all 

other factors except the spontaneous to read ratio are maintained constant. 

Training Data 
(Spontaneous:Read) 

WER 
Spontaneous LM 

OOVs  OOV 
Instances 

LM OOVs 

100:0  22.9 212 471  212
100:25  23.1 182 410  212
100:50  23.4 168 347  212
100:75  23.8 154 324  212
100:100  23 136 279  212
75:100  23.9 151 329  212
50:100  23.9 174 384  212
25:100  26.8 209 445  212
0:100  75.3  297  826  212 

Table 25  Results with Spontaneous Language Model 
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Figure 49 Results with Spontaneous Language Model 

Figure 49 shows that using the spontaneous speech language model the error increases slightly 

as read speech data is included into the spontaneous speech data. However the WER reaches a 

satisfactory  number  23%  for  a  1:1  ratio  between  spontaneous  and  read  data.  After  that 

however,  it  starts  ascending much  rapidly  then  it  fell  to  the  valley.  As  the  spontaneous  data 

portion becomes  less  in  the mixture  the WER  increase ultimately ending on a high 75.3% for 

read  speech  data  alone.  Therefore  it  can  be  concluded  that  including  read  speech  to 

spontaneous speech while the language model is being derived from spontaneous speech alone 

does not improve the recognition results. However, this can be a result of the non‐overlapping 

words between the read and spontaneous corpora which means  that  those words will not be 

present  in  the  language  model  either  and  hence  will  have  a  very  low  probability  towards 

recognition. 

A  second  point  to  be  noted  is  that  while  increasing  training  data  (as we moved  from  100:0 

towards  100:100)  the  recognition  results  constantly  became  better  (except  for  the  initial 

22.9%). This may mean that the system is still in need of more training data for better training. 

The apparent valley of WER obtained at 100:100 may become better  if  the amount of  speech 

data is increased. This, however, can only be proven by further training and testing iterations. 
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Figure 50  Comparison of WER with OOVs in the Test Data 

 

Figure 51  Comparison of WER with OOV instances in the Test Data 

Figure 50 and Figure 51 show the relation ship between WER and OOVs. It is clear that with the 

exception of the initial 22.9% WER for spontaneous data alone, the WER directly proportional 

to the OOVs. The minimum WER of 23% aligns with the minimum OOVs of 136 and minimum 
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OOV instances of 279. The cross correlation between WERs and OOVs gives a 0.86 and between 

WER and OOV instances gives 0.93. Hence, it reaffirms the strong dependency of OOVs on WER. 

The sharp peak of 75.3% WER at 0:100 ratios between spontaneous and read data correspond 

with  a  sharp  rise  in  OOVs  and  hence  explain  the  reason  for  the  sudden  increase  in  WER. 

However,  it must be mentioned that  this OOV amount  just reflects on  the acoustic model and 

not the language model which is a constant factor during the tests with a fixed OOV count of 212 

and OOV instance count of 471. 

The second set of experiments was performed using language models derived from the actual 

training data (which will be referred to as  training LM below). Therefore,  the LM varies  from 

test  to  test as  the ratio between the spontaneous and read speech varies  in  the training data. 

The recognition results obtained with this language model are shown in Table 26 along with the 

details regarding number of unique out of vocabulary words (OOVs), the number of instances of 

OOVs  in  the  test data and the number of occurrences of words  in  the  test data which are not 

present in the language model. 

Training Data 
(Spontaneous:Read) 

WER Training 
LM 

OOVs  OOV 
Instances 

LM OOVs 

100:0  22.9 212 471 212 
100:25  21.5 182 410 182 
100:50  21.0 168 347 168 
100:75  20.3  154  324  154 
100:100  18.8  136  279  136 
75:100  22.1 151 329 151 
50:100  23.7 174 384 174 
25:100  29.1 209 445 209 
0:100  58.4 297 826 297 

Table 26  Results with Training Data based Language Model 

It can be observed that the LM OOVs change from test to test as the training data changes. The 

language model in all cases is a trigram language model with Witten‐Bell discounting generated 

using  the  SLM  Toolkit.  The  tests  are  performed  on  systems  trained  with  the  two  types  of 

training  data  mixed  together  in  different  ratios.  The  recognition  results  are  summarized  in 

Figure 52. Figure 53 and Figure 54 depict  the relationship between WER and OOVs and WER 
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and OOV instances for different training ratios. In all tests the beam width used is 1e‐700 and 

language  weight  of  8.  Hence,  all  other  factors  except  the  spontaneous  to  read  ratio  are 

maintained constant. 

Figure 52  Results with Training Data based Language Model 

The results for the training data based language model show a very nice trend and very clearly 

depict  the  effects  of  the  ratio  on  recognition  results.  It  can  be  seen  that  the  WER  starts 

decreasing as the read speech is introduced into the mixture of training data hence increasing 

the over  all  amount of  data  as well.  The WER  reaches  a minimum of 18.8%  for  the  1:1  ratio 

between  spontaneous  and  read  speech  and  then  begins  to  climb  rapidly  as  the  spontaneous 

data becomes limited in the mixture. Finally reaching a high WER of 58.4 for read speech based 

training data. The results are very similar to the ones obtained for the spontaneous speech LM 

only  better. However,  the hypothesis  that  the  system  is  still  in need of more  training data  in 

term of duration and amount is reinforced as we can see that we obtained the least WER for the 

maximum amount of over all training data. 
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Figure 53  Comparison of WER with OOVs in the Test Data 

 

Figure 54  Comparison of WER with OOV instances in the Test Data 

Figure 53 and Figure 54 show the relationship between OOVs and OOV instances and WER. The 

direct proportionality relation remains valid here as well. The correlation between WERs and 

OOVs gives  a very high 0.92 and  that between WERs and OOV  instances gives 0.96.  It  is  also 
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notable  that now the OOVs also mean  that  the  language model does not  contain  those words 

either.  The  sharp  peak  of  WER  58.4%,  again  corresponds  with  the  highest  OOV  and  OOV 

instance  value.  The  WER  is  relatively  less  compared  to  the  spontaneous  LM  tests.  The 

explanation for this behaviour is the large non‐overlap between the vocabulary of training data 

and the language model that existed in case of spontaneous LM when it was tested with 0:100 

ratios between training and test data. No such non‐overlap exists here as the language model is 

being  derived  from  the  training  data  and  hence  the  results  remain  overall  better.  This  fact 

points towards the importance of matching between training data and the language model. The 

high correlation between word error rates and out of vocabulary words indicates that a further 

decrease  in WER may  be  achievable  by  decreasing  the OOVs, which  can  be  accomplished  by 

expanding the corpus for training data and language model. 

6.2 Comparison with previous work 

With all the different types of speech recognition systems available and under development for 

different  languages  it  is  not  an  easy  task  to  establish  an  exact  comparison.  There  are  speech 

recognition  systems  designed  to  recognize  different  types  of  speech  ranging  from  simple 

isolated‐digits  based  recognition  to  spontaneous  speech  recognition  with  disfluencies.  The 

environmental noise varies from microphone based quite studio recordings to busy street noise 

based  cell  phone  speech  recognition  systems.  Then  there  is  great  variation  regarding  the 

amount  of  training  data which  ranges  from  few minutes  of  training  data  to  several  hundred 

hours of speech data used for training the ASR systems. Then another factor introducing a lot of 

variation  is  the  amount  of  research  done  on  a  particular  problem  regarding  some  specific 

language and the stage of development at whish a system currently is. 

With  all  these  variations  an  exact  comparison with our  speaker  specific,  spontaneous  speech 

recognition system for Urdu is not possible. However, to get things into perspective and have a 

rough  idea  of  the  performance  of  our  system  a  comparison  is  shown with  some  of  the most 

closely matching system, which were explained in detail in the literature review section. It can 

be seen that in this comparison with respect to the WER this system shows performance next 

only  to  the  transcription  system  for  Arabic  Broadcast  News which  cannot  be  categorized  as 

purely  spontaneous.  Secondly,  all  other  systems  mentioned  in  the  table  are  the  results  of 
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improvements by using different techniques. The 18.8% WER shown by our system is only the 

simple and unimproved performance, which may be  improved further simply by adding more 

training data. Aside from this table we know that the WERs for the best available spontaneous 

speech  recognition  systems  are  around 15%  for  broad  cast  news  [35]  and  [36]  and 40%  for 

meeting and telephone conversation transcription [37]. 

On the other hand, all other systems shown in the comparison are speaker independent, which 

is one aspect that our system has not been trained and tested for. In short,  it can be said that 

this system has shown a promising performance for its initial run and may improve further by 

applying simple techniques (some of which are suggested in the Future Directions). 

Paper  ASR Engine  Type  Best WER % 
Soltau et al [37]  GALE ASR  Transcription of Arabic broadcast 

news 
14.9 

Our System  Sphinx3  Speaker specific Speech 
recognition system for 
spontaneous Urdu Speech 

18.8 

Digalakis et al [22]  SRI’s DECIPHER Greek Dictation System 19.27 
Raškinis et al [27]   HTK  Speech recognition system for 

Lithuanian on an isolated word 
phonetically rich corpus 

20 

Gauvain et al [32]  LIMSI  Speaker independent continuous 
speech recognition system for 
transcribing unrestricted 
American English broadcast news 

20 

Gauvain et al [32]  LIMSI  Speaker independent continuous 
speech recognition system for 
transcribing unrestricted 
American English broadcast news 

20 

Anumanchipalli et al [25]  Sphinx‐2  Tamil, Telugu and Marathi 
landline and cellular phone based 
continuous (read) speech 
recognition system 

23.6 

Takaaki et al [34]   ‐  A method for paraphrasing 
spontaneous Japanese speech into 
written style sentences 

24.2 

Frank et al [36]   ‐  Transcription of continuous 
broadcast news data 

29.3 

Jacques et al [30]   ESAT  Spontaneous English Telephone 
Calls 

29.6 
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Vivek et al [35]  ‐   Disfluent repetitions in 
spontaneous speech 

42.1 

Nedel et al [38]   Sphinx‐3  ASR for spontaneous English 
speech 

49.3 

Table 27  Comparison of ASR systems 

6.3 Conclusion 

The  aim  of  this  thesis  was  to  develop  a  speaker  specific  speech  recognition  system  for 

spontaneous  and  read  Urdu  speech.  The  main  hurdle  was  the  lack  of  speech  corpus  and 

transcribed  speech  resources.  Therefore,  the  first  goal  of  this  project  was  to  develop  a 

phonetically  rich  and  balanced  sentence  based  text  corpus  for Urdu providing  context  based 

phonetic (with triphoneme as the phonetic context unit) cover for Urdu speech. The corpus was 

developed using greedy approach with acoustic phonetic enhancements to reduce its size and 

to make the resulting data set more natural. This corpus was read and recorded to produce the 

read speech corpus for Urdu. Next a set of interviews was designed and recorded to produce the 

spontaneous  speech  corpus  which  was  manually  transcribed.  Using  the  Sphinx‐3  Automatic 

Speech Recognition system the acoustic and language models were trained with the mixtures of 

read  and  spontaneous  speech  combined  in  various  ratios.  In  this  way  the  optimal  language 

model  and mixture  ratio of  read  and  spontaneous  corpora were  found.  The  system  currently 

gives  a  satisfactory  peak  performance  of  18.8% Word Error  Rate  for  a  1:1  ration mixture  of 

read and spontaneous speech, which is comparable with the best word error rates of most of 

the recognition systems for spontaneous speech available for any language. The systems shows 

a potential for further improvement and promises to be a nucleus for further work and research 

in Urdu speech recognition. 
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Chapter 7 

Future Directions 

7.1 Size of the training data 

The  experiments  clearly  indicated  that  an  increase  in  the  training  data  resulted  in  a 

proportional decrease in the word error rate. This  implies that the training data set  is not yet 

saturated  (as  it  was  derived  from  a  speech  of  140 minutes  which  contained  114990  phone 

occurrences of 62 phones only). Therefore, the first thing that needs to be done is to  increase 

the  sizes  of  the  read  and  spontaneous  speech  corpora.  For  read  speech,  this  will  provide  a 

repetition  of  the  sentence  corpus  which  will  result  in  better  triphoneme  models.  In  case  of 

spontaneous speech, the additional data will come from more interviews, and will also enrich 

the vocabulary of the system from the perspective of trained words. Only after finding the peak 

of performance (with respect to WER) should more tuning of parameters be done. 

7.2 Phonetic Transcription of Speech Corpus 

In order to simply the task we relied on the phonemically transcribed lexicon for transcribing 

the speech corpus. Since neither the corpus nor the lexicon has been completely diacritized this 

gives rise to two main sources of transcriptions error: 

7.2.1 Diacritization Errors 

These errors result from the fact that Urdu relies on diacritics for its short vowels. As the native 

speaker of Urdu  can easily guess  the diacritics  from  the  context  therefore,  the written  text  is 

hardly ever fully diacritized. While this has no negative impact on the readability of the material 

it may affect the performance of the training system. A word for example س
ُ
 transcribed in the ا

corpus  as  اِس may be arbitrarily mapped onto اس  or س
ُ
 which are both valid entries ا in  the 

lexicon.  This  means  that  such  words  must  be  disambiguated  to  accomplish  an  error  free 

training of short vowels. However, to achieve this goal, two things must be done. The training 

corpus must be fully diacritized (as much as  is required for disambiguation) and secondly, all 
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the diacritized entries must be made available in the lexicon with proper phonetic transcription. 

This can be largely handled by the Letter to Sound mapping utility. 

7.2.2 Mispronunciation Errors 

These types of errors result from the mispronunciation of phones done habitually or by mistake 

by the speakers. The reason may even be the accent of  the speaker or some disability.  In any 

case the sounds actually uttered will not match the phone sequence given in the lexicon. If such 

a problem is either habitual or a result of some disability or habit, the speaker may be asked to 

repeat it. Otherwise it may be removed in the quality assurance phase. However, if it represents 

some valid (or widespread) version of the word (or sound), then it must be detected and added 

to  the  lexicon as  an  alternate phonetic  transcription. This may require  careful analysis of  the 

spoken data while the transcription is done. 

7.3 Large Vocabulary Transcribed Corpus for Language Model 

The experiments clearly indicated the requirement of a large vocabulary speech corpus that can 

be used to build the  language model. During our experiments  the  language model was simply 

being generated from approximately 140 minutes (2 hours 20 minutes) of transcribed speech 

data  (with  a  vocabulary  of  6693  unique  words  and  31135  tokens  only).  This  is  a  poor  and 

insufficient representation for the spontaneous and read speech of Urdu. Therefore, one of the 

primary  goals  of  the  future  work  on  Spontaneous  Urdu  Speech  Recognition  should  be  the 

development of a large vocabulary transcribed spontaneous speech corpus, so that the language 

specific constructs and grammar of Urdu can be sufficiently represented in the language model. 

7.4 Boot Strapping with Hand segmented Speech Corpus 

We have used embedded training throughout the training process. However,  it  is advisable to 

start with at least some hand segmented data to boot strap the system and then use embedded 

training  in  the  remaining  training  process.  Embedded  training was  used  to  save  time  as  the 

ratio between the duration of recorded speech to the time it needs to be hand segmented and 

labeled  is  roughly  1:400  [1]. However,  for  the  project  this  process  can  be  followed  for  some 

initial data which may improve the acoustic models. 
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7.5 New Romanization Scheme for Roman to Urdu conversion 

In Urdu the letter to phoneme mapping in many cases is many‐to‐one. Therefore if the CISAMPA 

based  romanization  is  used  we  face  the  problem  of  homophones  when  roman  to  Urdu 

conversion is done. For example زَن and   are two different words ظَ in Urdu which map onto 

the same phonetic construction /z ∂ n/ ([Z A N] in CISAMPA). Since in my romanization scheme 

the words are romanized by converting them to CISAMPA first that is the romanization of both 

these  words will  be  [Z  A  N],  in  CISAMPA.  Similarly  letters  like  ،ۃa،aتaط   will  be mapped  onto 

[T_D]  and  ،aضa،aظa،aذaز   onto  [Z]  etc. The  problem  therefore  occurs  when  such  words  are 

converted back to Urdu and a stochastic method like the N‐gram language model has to be used 

to weigh  the  contextual  probability  of زَن  vs.   ظَ in  the  roman  to  Urdu  converter.  However, 

there  is  an  easier  solution  to  this  problem  by  which  it  can  be  automatically  solved  by  the 

language model based prior probability P(W) used by the ASR in the decode phase. That can be 

accomplished by modifying the romanization scheme to differentiate these two words by giving 

them different roman representations. 

This  requires  a  grapheme  rather  than  phoneme  based  romanization.  An  alternate 

representation was developed for the romanization as shown in Appendix B. This scheme maps 

every  Urdu  letter  to  a  new  ASCII  symbol.  While  it  results  in  a  lack  of  readability  in  the 

romanized text, it solves the homophone problem. 

The work however, should be continued to develop a more readable romanization scheme and 

a better language model to disambiguate the Homophones. However, the actual solution to will 

be  the  introduction  of  Unicode  support  in  Sphinx.  In  that  case  there  will  no  longer  be  a 

requirement  for a  romanization scheme and we  can deal with Urdu and other Unicode script 

based languages as easily as plain text. 

7.6 Speaker Independence and Training for Telephone Speech 

In  order  to  make  this  problem  a  feasible  one  to  solve  in  a  year’s  duration  the  simplifying 

assumption  of  speaker  specific  system was made.  Otherwise,  the  job  of  corpus  development 
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coupled  with  the  interviews  and  transcription  etc.  as  explained  in  the  methodology  section, 

would have been too large a task. However, now that the system has been successfully trained 

for  a  single  speaker  and  the  basis  and  procedures  for  all  the work  have  been  established  it 

would no longer be a hard job (although it is certainly time consuming) to train the system with 

data from multiple speakers. Secondly, according to the requirement of the project being done 

by CRULP, the next phase would be to obtain the training data simultaneously on microphone 

and  telephone  channels  so  that  the  system  should  be  trained  and  tested  for  spontaneous 

telephone based speech. The primary changes would be the channel characteristics introduced 

by the wideband phone channel and the features introduced by the VoIP protocol required for 

the digitization of the speech. 
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Appendix A 

IPA to SAMPA and Case Insensitive SAMPA (CISAMPA) Mapping 

#  IPA  SAMPA  CISAMPA 
1  p p P 

2  pʰ p_h P_H 

3  b b B 

4  bʰ b_h B_H 

5  m m M 

6  mʰ m_h M_H 

7  t ̪ t_d  T_D 

8  th̪ t_d_h T_D_H 

9  d ̪ d_d D_D 

10  dh̪ d_d_h D_D_H 

11  t t’ TT 

12  th t’_h TT_H 

13  d d’ DD 

14  dh d’_h DD_H 

15  n N N 

16  nʰ n_h N_H 

17  k K K 

18  kh k_h K_H 

19  ɡ G G 

20  ɡh g_h G_H 

21  ŋ N NG 

22  ŋh N_h NG_H 

23  q Q Q 

24  ʔ ? Y 

25  f F F 

26  v V V 

27  s S  S 

28  z Z Z 

29  ʃ S SH 

30  ʒ Z ZZ 

31  χ X X 

32  ɣ 7 7 

33  h H H 

34  l L L 

35  lʰ l_h L_H 
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36  r R  R 

37  rʰ r_h R_H 

38  ɽ r’ RR 

39  ɽʰ r’_h RR_H 

40  j j J 

41  jʰ j_h J_H 

42  ʧ t_S T_SH 

43  ʧh t_S_h T_SH_h 

44  ʤ d_Z D_ZZ 

45  ʤh d_Z_h D_ZZ_h 

46  u u UU 

47  ũ u~  UUN 

48  o o OO 

49  õ o~ OON 

50  ɔ O O 

51  ɔ̃ O~ ON 

52  ɑ A AA 

53  ɑ̃ A~ AAN 

54  i i II 

55  ĩ i~ IIN 

56  e e AE 

57  ẽ e~ AEN 

58  ɛ E E 

59  æ { AY 

60  æ̃ {~  AYN 

61  ɪ I I 

62  ʊ U U 

63  ə @ A 

 

Rare or no longer in use 

References: [45], [53] 
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Appendix B 

Grapheme to Roman Transcription 

#  Letter  Roman 

1  aے Y2 

2  aی Y1 

3  aۃ U4 

4  aۂ U3 

5  aہ U2 

6  aھ H2 

7  aں N1 

8  aڑ R1 

9  aڈ D1 

10  aٹ T2 

11  aٔ U1 

12  aي Y 

13  aو V 

14  aه H1 

15  aن N 

16  aم M 

17  aل L 

18  aگ G 

19  aک K 

20  aق Q 

21  aف F 

22  aغ G1 

23  aع E 

24  aظ Z4 

25  aط T1 

26  aض Z3 

27  aص S2 

28  aش X 
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29  aس S 

30  aژ Z2 

31  aز Z 

32  aر R 

33  aذ Z1 

34  aد D 

35  aخ K1 

36  aح H 

37  aچ C 

38  aج J 

39  aث S1 

40  aت T 

41  aپ P 

42  aب B 

43  aٍ◌a W9 

44  ã A2 

45  aآ A1 

46  aا A 

47  aئ◌ W8 

48  aؤ V1 

49  aء H2 

50  _a W7 

51  aّ◌a W6 

52  a◌ِa W5 

53  aُ◌a W4 

54  aَ◌a W3 

55  aً◌a W2 

56  aٔ◌a W1 

57  U+200D  U5 

58  U+200C  U6 

59 
a U7 
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Appendix C 

List of Sentences (Complete)4 

ہa5aنیل لگ افaہیaپaس گ دaسیسم یشaاس تa5a5ق سaروaآتشیa5aغaاورaاینٹھaپaم a5محس a
5 ہaح اa5مج نaبلگ وہaاورaمخ رئیaاربaایa5aغ a5میaق دقaانتہ ئaاورaص ریaجین تa5ق a

معی رمیشaس جaگھa5aانف ےaتaسنیaگ رٹa5aوی ہaمیaرپ شی ودaایaپ aویaایaمح
a5پیکaڈومیسٹ a
نس ںaکمی گ a5تنa5aل دa5aہ وج ںaکa5ب a5میaشعب یئaاپa5a5تن یaکaکی یaکaم a

رم انسف ئaپaٹ ن ہیaمیaم ھaش بaاورaگ مaبa5aچیسaسمیaعق ع وںaس ڈaسینک aبیٹھa5ب
aہی

وے ےaک اa5کaقہ یaاصغaشی شمی a5ک غب اںaواaسیکھa5ب نچ a5منیجaپ a
ں کaاورaپٹھ a5س دث مaدردaح a5aaب

ً
را ئیaف ولaاورaمیٹa5پھaسلجھ یسٹ بچیa5aک a

ی ل زونیa5aڈیaکی a5م نa5aادارےaاورaسمجھ بیa5a5ارک تaت م یa5aحبیaلa5a5خ aتح
5 aچ

دی تaاقتص م ںaاورaتفہیa5aمع م دارaف ںaب ان ج یفنa5aن سaمیaگفتگaب فہ لکھیaس a
د تaریسکیaسج م لa5معل a5بعa5aکھن ںaج a5کی س نaب ئمنaاچ a5راغaپaس a
م وںaسaح مa5a5ڈیل زaانaس ی a5a5وی ہaاپa5میaب چaایaکaاع گaبخشaنہیaبھaم a
شaت a5a5عمa5aڈائیل ںaلa5a5ب وa5aaٔنتھن نکaگ اaکی a5جب جaاورaتلخa5aس a5ہaس a

وa5a5شج خaبی رہaپaش ںaگی ازنaڈوڈی لaدرسa5aت سaجaہیaمث ادفa5aبیa5سنگھ aمت
a5سمجھ ہیaج a

یaرخaکaمیaکیaپaپچaڈی a5تaپھی گaبیشتaمیaنت a5ل مaبھaکaروa5aخ a5ڈھaقی ہیaد a
کتی ںaڈھa5aاورaبجھaممل ج a5یaم نسaکaنیشaزدہaرعشa5aڈاجaصیہ انسپی aدےaنہیaٹ
aسک5
س یa5aری ا ںaچ ئیaصیغaمیaتعلق اa5اورaروa5تaبس ںaزمیaمتھ ارع a5پسنaکaم a
ویئ یa5aس یaاورaانستھی یخ یسaمیaم ئی وa5aaٔپ دaمیaتھیa5aبچ اaکaخ a5یaمن a
نaمیaفیaاسa5aچنa5aزیس سaایaجی نaپھنسaمیaاف حa5aآنکaپ تaط a5ہ a

ار اقت س یa5aحلaیaقسa5aدانaاہaب اaگٹھ ضaتaلaاٹھ تaچُھaاوa5ف a5ج a

                                                             
4 Developed  by  the  team  of  researchers  of  the  Center  for Research  in Urdu  Language  Processing  (CRULP), 
working on the project entitled Telephone‐based Speech  Interfaces for Access to  Information by Non‐literate 
Users, from the phonetically rich word list generated by the greedy set cover algorithm 
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ختaدیسa5aروض کaس فیaذریعaکaفیب a5درجaمیaانٹ a
ن a5اورaسنبھلaکaالجaمیaسفaاسaم بaمیaٹھہ می رa5ک a

زادہ ن یa5aاخ ت یaس زعمaنa5سنچ لaاورaط a5a5استق گیaہaاؤٹaاورaبن a
شaاa5a5ایکسیئ یa5aایمبیسaمیaم شa5aگھسa5میaتح a5ک a
ب ش ویaہ ںaک یلی ںaتب زaاورaعی زب یa5aس بaج ازaملغ ہیa5aان a
ے ن یaملیaنن ث چa5a5مت ونaکaآپaبغیaپ فaتع سکتaہaنہیaمع a
ق دa5منظaمیaوف ےaپaآتش ن لaچھی اص زمیaب رaکaم لaاستفس ˜a5ب چ a
ں حaمجیa5aحمل رومaبیaکaص a5گیaہaپتھaاتھaگھaکaبی a
س نگ ڈaاa5ک نaمیaک زوںa5aانس روقیمaم ہaق a5ظ a5ک a

ب کaاa5ع a5کaجھ منaاورaبھ ئ لa5aاسaبعa5aریٹ a5ہaمستغa5a5کف ج a
ے ےaبپھ ںaہ گ ئیaکaل ظaننa5اورaچھ ریa5aالف یaنaسنگب ک a
را مaہم زa5aپیغ ھaنم جaپ وaaٔک یaاپa5اورaکھ فaلa5a5علaعم وaص ک a

ں ہ نق ںaمیaخ لaزب ریaغلیaنشa5ح a5چ ںaلa5a5ک ی a5چھ ےaاٹھ ہیaکھ a
ؤلaمیaینaفaویس a5کaزیa5aجھٹa5ب تaکچ رتaرنaاورaرہaل رہaبٹ a
ی نگ مaک راaیaحک a5پ می لaتaق وخ یaخ ںaاورaابھ مٹیaدھa5میaپَل a
زوں یaکaجھلaکaچ نaبaشیaبیض حیaج a5a5رولaیaص ت a5ک a

اa5نی رخیaبح دa5aم رaایaقیaمیaتج است ہیa5aخ a5ت a
ونچ نaگیaَمیaای ڑےaل نa5aدوڑاa5گھ سمجھaسیaاورaآس a

لaدوa5aگھمaزی ڑےaپaم a5سنگھ کتaکaکھلکھaبچaتaاگ اaپھ ںaہ گیaآaوہ a
ز وںaکaشہب ںa5aہیج کیس نa5aش a5پہچ a
ر5 بaی نaن ینaشیئ ہaیaلa5a5نشa5aایمب عaپیچی a5س a

ں ڑھ لaدیکa5aنaلa5a5ب یaایaبھ بaاورa5aت ق رڈaن a5اف a
ے بaمی a5یaمط یaغیaآپaنہیaٹھیaفی ض واa5aح یaپ a5بa5تیaاورaک دیaبھیaری a
یaمیaمی لa5aراa5a5دھ یaبہaکھ a5گa5ہaب a
بa5aشہی ئیaنچلaاق یaک یaاورaہیaمیaگیل یمنٹ ر ہaپ ھaتمغaگمش ن ہیaرa5ڈھ a
ر نaلa5a5ش ںa5aارمغ چھ ہaتaپ لaعلیح ن ہیaچ a
ق جیaیa5aثلaمیaکیسa5aمش گaت a5رa5چَھaمیaب a
ں خ وتa5aش کھaاورa5aاچھaگ کaپنچھaپaچ فن a5مبتaمیaدہشaخ a
ک چa5aسبھaل بa5aمجیaتلaپ قaگل افعa5aاتف تaپaم a5ب a
م ںaمیaقل ڑاa5aپُل نaدوaیaتھ a5گھ جa5aڈالa5پ تaنہیaب پ a
رaشی خیaکa5a5ذوالفق وؤںaمیaپبلشنaش ئa5aپیش ج بaفیaن ہیaی a
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چھ5 ورaپaپ ڈنٹaمغ ارڈینیٹa5aسٹ ئaاورaک ںaکaامپ اس کیaہ a
ےaرینگ5 مaمیaمہaاسaہ شل وتaلa5a5س کیaبلنaعلaکaبغ a

ت اضع a5میaم ریaبن اaکaمن ئaاورaتھی a5س یaبی a5ج ہیaک a
ن ںa5aبھینa5aپھ a5a5تھن رےaس a5رخصaق ہ a

ں لaمیaصحبت a5آنکaاورaگ قaمچ قaدرaج ہیaکھیلa5ج a
ے کaبعa5aوعیaوع اریaنمa5aش ںaخ نaرائ لطaج a5پ a

نa5aروڈaکaمی ست ائیaقب ھa5درودaاورaبھج شa5aپ یaک ک a
نیجaشخaدوغ اaتa5aج نسaلa5a5س دaپھ م وaن ک a

دش ئa5اوپa5aگ رسaمیaوارڈaگ نaریس یبی a5ٹ a
نaتبس اa5میaجمخ تھ تa5aکیم ضیح a5بحثتaپaت a
شaڈارaنعی لaیaب تھa5aان لaمیaجaتھ a5کaگھ a

ر ج قaت حa5aمص اںaمیaس سی a5نیشنaان غب اجیکaمینجمنaم کیaمنعقaپ a
ران ورفaمیaرحمaب ڑa5a5آم نaب ت گa5تھaخ a

ی a5لa5a5کیمaاوجھ اشaخ وa5نگہ سمجھیaمع a
a5جنa5aاخت یaاورaبھ ہaدائِ ج وaملحقa5aآم یaج بن a
فaاوچa5اورaزودحaمج5 لaاورaبخشیaاوص نaفض ئیa5aح بچ a
ںaآپ ریaدون حaبجن تa5aص تaاورaچلیaس ی یaبعینa5aغ یaتص ک a

ف نaمیaدارلخ ریaوی وائ رڈaای ضaب دaمع آیaمیaوج a
5 فیa5aزل ریaمیaط ںaس ڑی ہaگ ن ئیaپسم بن a
ہaیa5مغ ہیa5aوغی ہaاورaپ اaمیaروزم دوa5ٹھن اںaج لaکن یaاستعم ک a

فی مaدائیa5aص ڑوںaمنجa5کaگھ یلپمنa5aبھگ کہaشیaپaڈی a
یشن ںaای یa5aجج ںaط ئa5aادائیگی ںaبینaس فع رaاگلa5aمن ادوشم ولa5aاع aکaریلیaج
گa5دی a

اہ نaتھaتھaجسaاورaجیaبعa5aتنخ a5ک دیتaنہیaسجھ a
ں اح ڑیaمیaروشa5a5م دیaگفaپaکھیaاچa5کaکھ a
سٹمن ونaپaان اتaضخیaم وی ورتaدست ؤتaلa5a5مش یaس رٹ ہیaمیaیب a

ن کھa5aب وؤںaپaبیس ئaکaہن ںa5aذوقaبہتaجaدیaتح a5درخش تaق وع a5ش a
زaایaکش س عaپ دaجa5aشع a5خ لعaاورaشن a5ثمaکaمط a
5 دی یaق ھ ن یaاورaج امaمیaعمaئحaاسaکشمی ردال ہیaم a

ں تی ےa5aدیہ رaاکٹھa5aدھ گئیaڈوبaبھینسیaچ a
نaروزہ ائa5aاویئ تaاف اغaکaتعلیaاورa5aک a5چ a
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ا یa5aپیش ےaاورaملی ںa5aپھیپھ یض رجaکaم اaڈسچ دیaک a
ار حaتحصیل لaص ںaاورaبن ٹھی ائیaک اa5aاسaکھل ڑہaس ئیaنمaکی سکتیaجaنہیaج a
ر5 رڑaایaمیaم a5ت قaاپa5بخ یسaاورaم فaاورaلaپaپ مaص زa5a5ن a5تن دیaدکھ a
دaراہب رخaاورaاست a5بحیثیaشبaبaم نaمجم اقa5aگلست رےaمص گ a
زشaدیکھ ڑa5aاسaبلکa5aدیaبنaحلیaکیaکaشیa5aس مa5aدھ زےaاورaل لa5چیخa5بھaچ a
ں ؤسنaٹیچنa5aانہ اہلیaاورaدیکھaتنقیaمیaہیلتaاورaہ مaپaن نaبخ اسaوزیaفن aدرخ
aلکھ
ادھنیaمیaزمیaزرخیa5aرقی یaہ وتaپھaاورaب a5ختaتف ادیaلa5a5ک رa5aشہ کیaن a
a5aaمغی

ً
a5یقین بaک ب a5aaّت یaبَ کھیلیaچلaآa5کہaاورaاٹھ a

ں ل نگaمیaسک رفaی واa5متع لaلa5a5ک دaعلaط شaخ وشaوaج a5اٹھیa5aخ a
ں یس رن a5بیلچaکaپھسa5aگلیشئa5aاخب لaکaواقعa5aگ دیaاچھ a

ت ںaاورa5aمعمaوحشa5aبaبھ ی وںa5aپ a5a5چہ بیaایaش a5ف a
5 a5ک ی عa5aمچھaچیلaبل اریa5aدف س مa5aپ ےaپیشکaخیaہن ک a

وی لa5aصفa5س a5پaحa5ن تa5aق دیکھیaاوق a
م روںa5aخفگaبچaمعص یaپaرخس a5رہaپھیaپنکھ a
یش فaلa5a5امیگ امaٹ وگ نa5aپ ویaازس اسطaمیaت ل رaب نaفکaوaغ ج a5م a

ہaکس ارزa5میaدرس بیa5aخ بa5کت بaاورaکت یaب قیaپaڈگ ہیaرکھa5ف a
ی ل نaاط ن حaاورaمہم یaاورaٹیبلaمیaمجلaسی می اaک رa5دیکھa5اج a
وی رنaن ئa5aانش قaکہa5aانٹلیکچ قaاورaتف ہa5a5میث ودaم رہیaمیaح a

ں فظ اروںaاورaمح ی a5a5عہ یaمیaن ںaپ فaتaپہنچ a5a5اش ےaب ںaزایaاورaہ aپaفیصل
5 ث اؤںaنظ گaک a
وٹ رaاورaچھلa5a5اخ ںa5aان ئیaمیaدودھaگٹھلی لaاورaبھگ ودa5a5اسہ دیaکaبa5میaاف a
د اa5دلش عظیa5aجکھ وسیسنaمیaب a5پ رم دہa5aف شaکaاف دaمیaج کیaمست a

معaبچّ رزa5aج یaارشa5aاسٹ ولaلa5a5عل زےaاورaیخa5چ وaaٔچلغ a
داشت ب اتیaد نگaخ ائنaسیaبعa5aآرڈیننaچ ںaپaپ چ یaاورaم وفaمیaئaدوس ہیaمص a

ف نaکaنیل ہست a5a5دشمaمیaک وجہaف یaاورaج a5سَ یaپaرہ a5تش a
اف گ ری a5ک ی نیaہ وa5aaٔایتھ یaلa5a5بچ ن مaہسپ a5a5حک ب نaمہ ئaاورaاع فa5aوس خ aب

ل aکھ
واaعقیaحسی ھ ںaمیaاصa5aرن ھaمیaدریچ a5این زa5aوجa5aبکھی ل ی یشaسیفa5ٹ aانس
5aات اک کa5م a

خت داںaس ںaگ تa5aادیب ظ شa5میaملف زaچ عaہن ومa5aاش a5مح a



 

  145 

دھ زa5aم یaاورaی ھل ن نیئaک شتaج ںaن فa5aوال نaخ دھ انaکaپ عن سaزی اردادaگھ دیaق a
ں ٹھ اa5a5گ کھaکaمصحفaمیaکھ اaکھ a5آس ن ق وںaغی تa5aتی گیaکچa5aکث a
روار دaقص ارaکaصی حaداغ دa5جعلaن گa5aغن نaہ تھaچ a

ںaمیaجلسa5aآزادیaتنظی لف اتa5aمخ ث بaکaت ب گیaکیaس a
ںa5aآنگaاپ5 غی رa5aب a5a5ہتھی یaبج شمن نمٹیa5aہ a

ان داروںaمیaای گی وںaاورaج یشa5aوڈی ئ ٹ ائی ےa5aپ ہ ںaاورaمع وض تaپaمع a5ب a
کیش عaاورaایج واش یaمیaنش ن ط یaاورaب یل بaآسٹ مق ہیaم a
5 دی آب نسaن یکٹa5aک یaایگ a5a5نaای ل ںa5aٹیکن ض ارaکaق ق رکھaب a
ک امa5aورل کaکaاق سن ؤaافس ارaکلچaشگفتaمیaدنیaاورaکیaہیaانگیخaاورaتن کیaبی a
ن ؤںa5aریح ص وعaبحثی5aجa5aرق کیaش a
ب انa5aطفیaرب دانشمن نa5aفیصلaغی گ تa5aدہن قع تaاورaت ب دہaکaج م دیaکaپ a

قسم5 فa5aب a5فaتیaش یaمیaگ اa5aگیaہaتب واوaaٔبنaاa5لہ ک a
اہ بa5aش اaمط ئن پیتھaلa5a5انفل می ابیa5aہ یaت ن نہaبaاورaبھ ہیa5aج a

ی س شa5پچ ےaینتa5aح شa5تیس ریaغیa5aح ثaشع a5مم a
5 وست زریaہن جaاورaانجنیئa5aہ روںaت ہیaپھنسaمیaچ a

ری وa5a5ٔی نaمیaچھ ںa5aل غ یaکaب بچ a
ھa5کبی ہaکaب وسaکaمعیشa5aاسa5aفیaاورaشہ a5بھ a
وفیسaکی یaاورaطیaپ ی رسa5a5ئب نی یa5منیجنaمیaی ئنaعمیaکaایک کیaمع a
رونaبع مaب مaکaپھیaخ وق ھaمیaق گa5ب a
ڑیaہ گیaاورaان مaایaراہ سن تaکa5aسپ شی a5لaسمجھa5معلaکaمع a

ائ دھ ڑa5a5چ چھaب ؤaم دتa5aافضaکaرس a5لa5a5عی چaکaبھی س a
وتحمaازب سaایa5aصب مa5aب نaمیaقی نaاچ سک ارaاورaپ ل گa5بaم a

ن یش یaحفیa5aوزارتaع ہaکaخیل دaزنa5aتس دیaبنaآل a
د ولaمنف دaاورaمشa5دھینaمیaن عکa5aتش رaب دaاورaمنش ےa5aمقص ائa5aمعج a5پی aہ
5a

اہ ںaخ دسaکaدل a5دیa5بنaجنگجaاورaخ a
رaجمشی نکaگیaپہنaمیaکیچaآدa5a5ویس5aاختی رےaح مaہم تھaمیaہج a
رaمیaچم ہaمنظ زaش فیکچ ژرaکaمین ل a5ان عaن مa5aذر گیaکیaمنہ a

5 غ تaط اص انaکaم ن زفکaمع اسٹaمسلسaط ڑaاورaڈی a5رہaدیکaاج a
5 تaمیaدیب زaاورaہج نaجیسaای ضaڈراوa5ٔاورaبھی یa5aم ادaایلیمنٹ a5درجaروئی a
a5انیaصبغ یشa5aف ل قaنمبaڈی a5a5زخمaاورaدیaکaم a5دلج a
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ئaانٹیلیجینaرو5 تھaرقیaعمaمتعلa5aوولaمیخ a
وڑوں وںaک ائن نa5aڈی ئب ادیaمیaبیسمنa5aس نaبغ م زوس راتaمیaآڑa5aس ےaزی ی خ a

روaبن رسمa5aبی a5غی مج زaکہa5aگ ئیaکaڈون آزم a
ریaمتفقa5aمحققی ؤن ریa5aب وںaت رکھaمیaنظ a
ور5 a5ٹیکنیشنaاورaب پaچلچ تaمیaدھ ںaلa5a5ادوی یش ہیaپ a
ی یaلa5a5فیملaمحبa5aوال جaکaتق a5م a
رنaآج حaگ بaص سa5اورaغ عa5aتنگ a5اپیلیaب ںaک ئتیaکaوال a5دیaرع a

ی ل ریaمنیaم مaمیaعجلaبخ تa5aقی رنمنaس ملa5aآفیشلaگ a
ہ حaش اشaکسaص a5مہیaاورaدلخ لaکaتن تa5سکa5کaنہیaقب a
رaلفظaاگ اڑaدانش یaنaکھل ںaتaک ی جaکaشہ بaاحتج ہaفتحی a

زہ تaاورaتشبیaمج یaتلمیح وادبaاورaینگ انaمیaشع اقaاورaوج عaکaص ہیaب a
ن لaم تaشمسaخ ری انa5aہ ریa5aعن حaاورaت ہیaلکھa5پaسی a

دہ ج نیaم ںaای چ لa5aبل استعم ستaجa5aزی لaاورaگل رa5aسیلaہ روب قaمیaک ہیaمستغ a
م ویaمحت دشaمینaپ a5دوراںaگ رسaن نسپa5aم ہیaدوسa5aپ a
ریaرفع تaلغ سمی سaاورaم ئa5aسی یa5aمس ارaش ہیaبی a

یش ئ میa5aآرگن ازاںa5aچیئ ئقیaبع زتa5aش a5طلaاج a
اعل ہa5aانجمa5aوزی نشaمتح صaمیaکن لخص اتaب نaوقعa5aدرآم a5بی a
ڑی رسaگ a5ری a5اورaشیخaمیaلہa5a5ک دلaمیaکہ وراaکaزرمب اجaکaیفٹیننaڈھن a5م a

ت نaمیaورژنa5aلفظی اسa5aسی ریaدرخ ارa5a5تنظیa5aجی a5بعa5aگ دخ رکھaمیaس a
ی وی ومنaدست a5میaم رٹaرفی اa5اورaڈی قaہa5می ریa5aحق a5کھلیa5aتھی a

ئ رaن ڑےa5aمح دa5aہتھ a5aaم
ً
یب دaزنaمیaسینٹaتق وبaکaبیلaآل کیaمض a

ںaاے فش ؤںaض گaلa5a5کہکش سaل رaایaصبaاورaعفaافس روب فaاورaک لa5ص a5تaحa5aب a
وںaسینم ڑھaرسیaکaگھ رaحبشaب رaعجیaی a5رکھتaآوازaمسح a
ن لaراوa5aجمخ لaاین a5کaسک رaواںaاٹھ جaص میa5aحج یaت رہaاورaتج a5پaمش a5لaس a
ےaایس رگaعہ ںaب فی ںaلکھa5اورaصح وےaلa5a5وال یلaاورaکھیa5aدکھ ںaزہ قی تa5aت غ ہیaس a

ن ب قaاسaمی ےa5aپہلaپaم یaاورaگھسaمیaکم خ رےa5aمت بلaپ کہaلa5a5مق a
ریaغی ک رسمنaس رسaانف یa5aف ڑیaشم سaاورaچھ دارaکھ بھیجیaک a

ارaلa5a5رعیa5aکلیaجسٹ لaمشغلaگیaدش چھa5جَ عaذہa5نیaپ ئa5aرج دیکھa5نت a
ت ہaم˜بaع کaکaرخشن نa5ڈسٹ نaکمی ائیaسیa5aڈوی ئaاورaک ئیaسنٹaزچگaمیتھ پہنچ a
ربaآکسیج رینیئaاورaک مa5aی a5پaاوہ یaجیaپaبھیaاسaس دیaعن a
ںaس5 ئی a5کھa5aبھ نaپaج ویaسلط رaاورaگیaڈa5زرق دھ س ئیaم کیaدع a
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ہaایaلa5aتخلی طaرنجی وaخ رسaاورaم زaکaپیشaف a5آغ a
یمئ یaملحaغیaگaپچھتaمیaپ دتaق قی ڑaزی تھaنصaلa5a5ری a
مa5a5میمaاورaڈوگaپaڈےaمل نaس رaریلaپaف گa5a5مق a

چنaسسٹ ئیa5aم چھ زaپ یaپaوی دریaتaپ حیتیa5aق اںaص ہaخ گئیaہaرسی a
لجaج ستیa5aک ہیaتسلیaکaکمشنaوہaہیaریaفہ a

ڑ رaاج ادa5aاشج اجaاورaتع یa5aگی خaاونa5پaپی نa5a5ش ہیaتحفaایaجھ a
چ وئaاگ ںa5aہی ھ اaننھaپaکن a5پaتھaبچھ نaاورaتب ف ںaمیaط نچ رaپ گa5سنبھaب a
زaروزان مaمیaدورانa5نی دaورکaانضم ش بچa5aن اaکت ڑوںaدوردرازaکaلکھ اaمیaپہ دیتaرکھ a
و اaاورaکینگ گ ںaپaپھبa5a5گھ شa5aزنخ ےaالجa5aکھa5اورaکھگaاوب پ a
ؤن پaمیaٹ ںaانٹیلجنaلa5a5چھ ونaتaبھیج تaفحaاٹھ ع ئیaکaآپaمصن a5ڈب a
بن شaمیaدی تa5aحسیa5گ اع ازaمیaم ہن شaرنگیa5aش ںaگ ی واaنم دیaک a
رaوaشعaگ a5a5اشع وزaمجم ویaیکaبیچیa5aون یسaس روک a5رابa5a5بی ھ ںaب a5ہ a

ل لaم مaکچ مaخ یٹa5aف اٹھaمیaس رaکل ھیaچقن ن رتa5aیہaتaب بص لaخ a5ڈھ a
ریشنaقضaپaآئی a5a5فی وںaدم رaکaپہل اaاورa5aمح ہa5aڈومیa5aواپ a5ب a

اص ژaتلa5aخ رت a5کaصغیaبھaپaرپ ڑaچھی a5بھگ a5یaمچ ںaکیaمیaن a5پنہ a
رت ص یaب نس منa5aب ال زa5aان وa5aسیل اںa5aہی یaگ لaتخ تھaنیچ a

ی نaاورaوی تa5aویل ج ی ریaپaبق a5اپa5a5گ چaغa5بہن عaکaبل کیaم a
ی ی ںa5aئب ع عaایaمیaمجم مaمجم س وم روaاورaک a5پaتفتیaنی a
نaسیaاونaچھہت a5بششaایaمیaبلیaچ ن ارaیa5aدھ ن وaaٔش a5گھ a

ں ؤنی a5چھ شaاویسa5aم نaاورaنق اگ تعیaج رaپ جaکaروزگ ہیaمخ a
ی رہ a5گی س رخیa5aوفaج تa5aک نگa5aچشa5رانجھaکaمنتخب ریaخ بھیجaپaای a
تھaآپ نaچ فی اaص ی یa5a5س ئیaنچنaچی ؤںaمحقaکaآپaمیaتaنبھ بن a
ن نa5دوگ رa5aس 5a5قص ہaمنیaمت ہaطبعaگ یaخa5میaچہچہ تa5ع a
ھaرحی اa5سن گ a5ن ھ ںa5aتھaہaتaب ھ ےaجیسaچمa5میaم یaکچھ ن ڈھ a

ی ھ لaمیaگھنa5ست ٹaج بھ aبھ ںa5aھ یفیaاورaجشa5aجنگ یaش a5پaتھی تھaرa5جaس a
سی نگaق یaمیaگھ اریaنب ںaمیaراہ ںa5aکھیل چی لaاورaپ نaپھ تھaرa5چھ a
ہضم دaاورaب ع ریaم بa5aبیم ئیaجن رaس ریaعلaمن راaاورaسبaرنaکaبن گیaپaبھ a
ٹ a5می رaک وa5ٔاورaدغaبلکaنہیaوصaیaشع رaگھن دوغب ٹa5aگ a5چیaایaاچ a
ن یa5aش ذa5aتہ خ سیعaم ںaت اغ تaایaمیaتشہیa5aچ لaتحیaاورaعب a5غ a
ئیaآپaکہaانہیa5aئی دaج ڑaکaشمش نaمیaتaدوڑائیaکaپچھ و وںaب ھ ب a
جa5aاسج ںaمفل تھ ھa5aہ شaکaل ی a5س یaڈوریa5aپٹ ٹیaوا عaکaخلaمیaوو ئیaب ہ a
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ں ئی واںa5aس اaکaٹھیaج ںaجھگ پa5aلفظ لaمیaجھ گیaب a
5 ںaواa5ڈیفنa5aزونaایشی ق تaویمa5aع ب یaمیaج زاںaپaمح ارےaاورaن a5غ ہیaواa5ل a
ی ںaنب ئی چھ یaربیعaپ ی رٹa5aوجa5aسaاورaنصیحaلa5a5آف ہیaفی a

م مaجھلa5aاژدھ ںaمعجaاورaمنظ اش نaپیaمیaت رaملaک a5یaسیکa5aنمaاورaان a
وج5 ئیٹ یaن واںaاورaٹ شی اجaن رہaمیaدرستگa5aبی لaبیگaگیجaپن ےaاستعم ہ a
ع a5ٹھٹھaکaمaمیaآفaمطب اaیaج تھ کaکaبaل a5ہ اریaکaہ ج زعaف aمیaسبھaراجیaتن

5a
رتaمیaشغaلغ رaن اوaaٔذہa5اورa5aجa5aفج اaکaگھی a5اج a

ض تھaویa5فی یکa5aبھیaاورaب وaaٔڈائ لaل نa5اورaآڑوaکaبھ ظaکل a5رکھتaملح a
ںaاورaڈیم چ غaکaک a5عمaنaغ ن ئaس ڈaجی ونaکنیئ نaلa5a5س یش a5کaپ a
حaحسی نaپaم یکٹaڈوی فa5aڈائ یa5aط لaرع ںaاورaتعیشتaچھa5بشم نی ب a5a5مہ aج
5a

ں نaمیaتحصیل ڈ ںaم یa5aفلم ہaمعن ابی رa5خ لaق لa5aت ح اواںaبہ رتaف a5ص a
ں ںaج ےaج ںaج گ ٹھیaمنقa5aم ںaکaاٹھa5ٹھ دaروےaہ بaارش غ نaاورaم غی تaہaب a5ج a
دوگ وںaاورaریچaبھaکبھaج ویaکنگa5a5وڈaلa5a5بھی ل ڑیaگ رکھتaنہیaمیaگ a
ت رaکa5aبین یa5aج a5لa5a5کف الق شaکثی ول ڈaوڈیa5aجمیعaری ئن دیaکaبینaم a
ا ہaآپaلہ خ چa5aف ضaکaپ دیa5aری مaکھلaمیaش یaع ئیaتش a
ذ اللهaنع ںaتaیaبلکa5aفیتaگنجلaایaحشaب آوریa5aمیت a5دنaکaبج a
ہaاورaاوج خن لaڈچa5aف a5میaجھ مaکaتشخaمغ بaپہaح اہمaمہ نaب دیکھaمیaب a
ز ریa5aروa5یaفن ئیaڈیلی ھ ںaتaب ان ئنس یشaکaس تaاورaآپ قی ڈلaینفaت بنیaم a
ا5 روںaای وقaمیaق سaروایa5aبن فaنہیaٹھ ںaص وںaاورaبحث a5ایشaکaخب a

ں فیa5aش ہaبعa5aت ںaش ںaجہ ج a5کaمحت گیaنaکaدیکaجمگھٹaن a
ی چن وتaن ںaمیaبغ نکa5رائی ریخaاورaمفیaپaجھ a5ت دہaصحیaکaسچ گaہaنہیaاع a
ےaچمچ دaکaبھگaمیaشی ل م رکھیaمیaمنa5aن a
سٹaآپ ان عaمیaتaالجھیaنa5aٹ منٹaمیaجم رن دa5a5ٹ رک ںaپaک ل ب a
ئی واٹaب یa5aمی مa5ویلیaق رaتaرکھa5س شی a5ہ a5آa5سمجaپھ a

ق ھaکaاوڑھaروa5تص یaاورaب ونa5aعقلمن لaج گیaپہنaتaبن a
ر کھa5aکف آشنaاورaس a5ن یaکaبُ ورتa5aدعaاورaتبلیaکلی a5ض a

ں چ نaمیaس a5اورaکلی کی اa5کaسaتفنaتaہaپ a5نہیaرس ہ a
چaاورaاب رaہیaریجنaچ نaظہ سa5aخ مaپ درaکaخی اaبغلگیaوہaتaگa5a5فیچaشستaاورaن ہ a

ن رa5aچھ ںa5aتل ہaذکaکaرنگ ریaایaاورaافیکaکaخی a5ڈسک a
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سaمقصaکaنشس ولaوائ نa5aکنٹ رaاورaٹھaوگ تa5aفصaمیaچھ a5گa5ہaاوورaم a
ان گaپہل غaکaبھ شaاگaکaکیaچیلنaگیaمیaب یaخ رaمیaتaدب ڑaکaکھ ںaجھنجھ گaڈال a
ل مaمیaم بaمظ تaرویaمنفaکaت ںaاورaغی لa5a5ایجنسی یaذکaکaمط ک a
ی ارویaاورaدس ہaہ تaپaعہ بaکaحض می وکیشaک ن تa5aک اج آa5نہیaسمجa5aچبھa5اخ a

ل نچ ےaمیaبھ دaاورaچم ےa5aف مaپنج تa5رa5جھ a
اa5منی a5ابت خaکaآم ٔ ےaم ہaدوaتaک رمنaمیaم ف جaاورaپ مa5ع آa5س a
ھ ظaس ےaب تa5aمکھ رaس حaمa5aآشنaمہج یفa5aس a5کتھaظ سن a
5 ںaڈھ چaکaصفح رaڈبلیaتaدیب نکa5aدوبھaلa5a5راٹھ a5اہaکaفضaاسaح a

اق فaمیaاستغ a5پیش ہیaاورaکی a5کھaگ وںaبعa5aج مaکaجل چکھیaادغ a
ی نaایل ی نaا زیaمیaای دس تa5aخ ہ وانسa5aوج یaای خبaخب زaب ڈی ہیaمیaسٹ a
تa5aپنجن ےaشہ ش یشaمیaمع a5مظہa5aریلیa5aجھجaاورaڈیپ a

ر a5ٹیلنaکaمص رaکaجھ یaکaغیaاورaش آیaکaابھaمیaس a
غ ےa5aمش نa5دوس ٹa5پaڈھ رہaکaانگ فaاش رaغ ائaایaلa5a5غف تھaچ a
رaجھaرمa5aواہلaراس شa5aآبش ج تa5aتیقaپ اشaس ض بھیa5ع a

اپس تھ ی نaاورaف سب ںa5aانیa5aپ فت قaکaب بa5aت رویaوہaتaدیaپھیaمط a
ھ ںaگ ںaلa5a5رکھa5دورaکaمکھی لaآوازa5aڈھینچ رمaن تھaرہaمچaاودھaکaبaس a
a5معaدولہ ےa5aکھ یپیaمیaکم واa5اورaتھ وںaگaاورaبیسaپیشکشیa5aشی aرہaاڑاaمیaفق
aتھ
اث a5ب نسلaدھ نaک مa5aری اہتم ںaزی لaملaی اہa5aتعمیa5aسک خ ہیaخی a

ی a5بھ ںaنفسی ی بتیaاورaجھ یa5aایaڈاٹaصع مaڈیجیٹaتھ ہیaطفیa5aنظ a
ن ئaخبa5aی a5ش ائیلa5aپھیلa5اورaہ یشaاس ؤن رaف ےaتی لaفق a5اڑائیaدھ a
ہaاکھن ع مaمیaمش ح اںa5aم رaدھ بaدھ ئa5aاسل ںa5aشع اڑائیaدھجی a
ں ڈاa5aبچ لحaاورaس a5مفلaمص رaاورaدیaتحفتaکaج a5جھینa5ن ب a
چaمیaصحبa5aجیaدورانa5aتمسخ ہaکaعجلaاورaگa5پھa5aحملaک ئ اaنaف ہ a
ل بa5aگ ایaپaتشخیaاورaتج یفیaاورaہ ˜a5تع ہیaچ a

ڈ ائ ٹ ہaکمپی دaخیaکaٹ یaآہستaآہستaاورaکہaب a5اورaجہتیaگھنی ںaاورaشگ لaتلخی وaaٔبھ ج a
ذوقaاورaاچ5 یa5aمظفaمسلaب یaاورaملی کھaکaانج ںaاورaپ جی جنسaکaف دیaبھیaایم a

ی یaشہ یa5aچ فaچیچaکaسaآوازیaہج سa5aح گa5پ a
ئیaبغیa5aدوا رےaاٹھ ڑیa5aملیشیaگ ہیaواa5پہ لa5aجیaدی دa5ب a5روئیaمیaآل a
ئی کلیaلa5a5سیکھa5ابجa5aس نچaک ٹھaبعa5aتصفa5a5ڈامaکaپ ںa5aپ جaمیaصف a

ے نگ داسaکaہaمطمئaبل سa5aدی ڑےaپ اa5a5بیسaمیaپنگھ ہیaرa5کھaمٹھaغ a



 

  150 

ڑ ںa5aپہ ائaیکس ںaمی ںa5aکہکش ف ئa5aط یگیaگھ ب ئ یaکaف a5ک تa5ہمسفaلa5a5ک a
ابaکaراہگیaمعمa5aسیم ںaجaمیaکaدیaج ہ یaبaچ ںaرع لکھ a

ں سa5aکھمبی ھیaآنکھیa5aفیشaپ نکaدیaچن یaکی a5a5مخب a5میaمنص ھaم تھaٹی a
فی ےaمیaک ؤںaگھ ےaپھنسaمیaجنگج ئaبھنگ ورaف وںaسنتaچیخیaن پہنچaمیaعش a
رش رمaم اaکaف چaپل نaاورaاننگaایaمیaفی رزaسی a5a5سک رزaصیہ س ریaپaڈائین گaہaبھ a
لaخل غaاورaداوaaٔذوالج رaتaالجھaمیaق کa5پٹھa5aاغی گa5پ a
ڑیaارزاںa5aقض ھaاورaچ یaم تaلہ ےa5aنج نaستھ ہیaمخaمیaرجح a

ر نaوaمغف ف a5کلیa5a5نصیaم قaاورaاچنبa5بعa5aدھ a5بیعaمیaت a
5 ان خ عa5aن ںaب الaبچی مaسگھaمیaسس مaک سکتیaدےaنہیaانج a
اں یaحکم یشaچ لa5م ؤںaلa5a5کھ ےaکaڈاک ظaاورaجھن بعaمحف ہیaرa5دےaم a
لم ہaکaادبaع ئن ریaجگaاسaنم a5سیaتق یaلa5a5ک جسa5aری ےaای گaک a
a5a5رافع رaکaگھaمیaک یa5aفی ک a5م دیکھیaگیسیaاورaجھلa5aسیسaدبیaمیaگ a
a5رکa5aتھیٹ مa5aش ڑیaمیaایہ تaپaڈورa5aم ؤںa5aہج ےaمیaتمن بکھ a
a5میaدہل یaاورaچ ن نa5زدہaپھپھ ںa5aک نٹھ واںa5aگ ڑaس گیaڈھلaبھaگی a

5 رخ ےaمیaک ی خa5aسلفیaمیaحبa5aس آدمaکaس a5سکتaجaاڑایaجیaنمaاژدھaق a
a5ہیل وaaٔرکaہ غaایaکaرکھ ریaاورaہیaس ئیaایaس صلaدع a5ح a

رائی ڈaاداک ئ a5میئaریٹ رa5aڈیaی دیa5aاخب شن ارaلa5a5خ ہ ارaم رہaکaادائیگa5aمق نaمش aم
ی a
رaعم اaاورaچ رaاغ اچaک ڑھaریشمaکaپ ھa5aب ن ےaکaب تaٹھ ضaل ہa5aم ضaب نaمقب aتaتھ
ی a
رaزی یaغ مaمیaتج فaمعیaش a5ع یaرخaکaم ؤںa5aم رaملیaگ فa5aمسجa5aپ تھaط a

ث5 یaمیaم ںaاورaپتھ نس تa5aس جچتaنہیaذکaکaورزشaاورaمیتھaس a
ںa5aٹیچ ظaتحصیaکaدیکaآنسaمیaآنکھ a5اورaگیaپگھaن ھ مaاa5میaب یaتھ a
رa5aشخصیaچی5 ںa5aی ی ریaاورa5aتنقیaپaمن رaف a5ام a5ٹھ تa5aل a5ب a
روزaمی ںaگھa5aہمaپہلa5aچہaاورaن مaپتھaبعa5aسیa5aروa5یaچل کaچ a

ری عa5aس یaلکھa5aڈھنaاورaتن خیaغ ہaمیaبھaشہa5aت کھ تa5aب ائیaس چھپ a
ںaاورaدواؤں ث اراaکaاث a5درہaاٹھتaسیکھaتیسaاورaسن تa5اورaاٹھ گیaچaروزaچ a
لaبھین ؤںaکھ وaaٔکaبھن ںaاورaاٹھ ی ھa5اورaدیکھa5گھ وaaٔلaمیaنشیaپہلa5aک ج a
a5بحثی فaکaم a5ہیaم روحaگست نaاورaب اaج زaی a5س a
رےaدوررسa5aسیلaاسلحaآئ5 a5a5خس زونaکaشیشaلa5a5ب ئیaبف ل a
a5بھ5 a5ادھaمیaک رa5کaپمفلaاورaمچ دa5aمکھa5aگھ a5a5معی a5رہیa5aویسaخ a
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دہ ی5aہ رa5aتی گaمیaقفa5aفش ئیaجھ ویa5aذہaمہلaاورaبہ مaمیaپی یaت ک a
ے ہaاج کa5aکھ یaاورa5aیتaجنaزوالa5aک رشیaپaث اaکaخ بa5aمکھ a5نق a5a5ہ aجنaزن
a5ی5 a

ہ ںa5aدلہaمطہ ی یaتaدیکھaکaہمج a5گ ھaخ گa5ہaدوگنaیaڈی a
5 لaاس ہaکaس اaکaپنشنaوع کھ a5آدھaایaاورaگaدےaکaشaکaل سل کaب لaکaبھ aزنجیaوائ

a5ب a5ج a
گن تaاتھلیٹکaاورaج ع اؤزرaکaاط اaaمیaب یaکھ ںaآئیaاورaاورaک ش نaکaگ وعaبھ یaش ک a
رت یa5aضلaن رےaپaاڈوںaخیaجھنگ a5a5پھaبھ نجaن کaب کaل دخ گیaکیaسپ a

ڑیa5aپیسa5اورaچھیل5 ںaبعaدیaتھ ی اaبی یaننھaکaچھ ںaسمیaپنکa5a5چ فa5aبیل aجسaط
5 aل
5a5aں خ فaکaچa5aن اہaخیaاورaدیaمیaبخشaڈالaکa5a5مش کaپaخ اٹھaبھ a
5 قaص انaمعش ےaکaدکھaنیچaکaنگ رa5aپلنa5دیکھaدیکھaاورaابھ رaپaط شaن اaل ہیaرa5بھج a
ن یaلa5a5کلی مa5a5ع a5وگaس یaتaل چلa5تی حa5aسکیaینaب a5دھaط a5ج a
نa5aفلaین ہaکaمچھلaم بaبحی جaمیaع یaاورaراجaابaدیaبنaمہ لaکaکی گaبچa5ج a
ت رaکب a5ی a5اورaاڑیaکaروٹa5aپ ےa5aانہ تaبھaبچھ ئیaآaس ج a
اaاورaڈان رaبaلa5a5ڈالa5بھنگ رaاورaکیفaکسaکaسن ش حa5aع a5آتaغصaط a
ںa5aشہ ڈنaمیaبس a5کaاوورل عaط ض یaاورaم ائیaپaاسaمیaکچہ الaکaملa5س aنہیaنیaاح
5a
ا حaچ ٹaص ٹaل یaکaکھس م a5س نa5aکaکھ ائ ئسچ ہیaسمجھa5مینیجمنaم a
س یaمیaپaع چaنقشبن ؤںaگھaمیaک استaتaپہنچ انخ a5خ یaک یج a5ہaنaٹ ج a
ئ ںaمین ام وگ رaکaچیaسپیaپ ل ئaڈیلaف اaغ غaیaج تaہaم a5ج a
اa5ین یaب چھaاورaکنگھaچھ ؤںaہینگaت رومaریaکaپھینaمیaچھ فa5aش گیaچaط a

ل سaمیaنقشa5aسک ریaب ںaییلaکaسینیaمیم ی ےaپتھ ےaگھی ہیaہ a
ؤں شب ںaواa5خ ڑی ریaمیaافa5aجھ گaج یaاورaدوڑaی ئaمیaکب a5ح a
رش ئلaمیaب انaفیصaتہتaکaک مaعمaادھیaفق لaغ a5لa5a5رس 5a5ع a
زل a5a5ن a5پaبستaبعa5aصف نaس جھaکیaکaخ اaکaس ہa5aن دیaچھیaکaش a
و ںaانa5aمہaاورaجہaتaٹھہ ل نaلaفیسیaاپa5دوaلکaکaغ a5پٹھ اaیaپ ھ a5پ a
ںa5aبہ وںaپaفغ تھaکaچ نaاورaٹھنaم a5کaبھ نشیaپہلa5aکھ ںaد بی غ ؤںa5aم ںa5aدری aرخ
گa5نaمی a

چ رaس بaبعa5aبچ یaکaٹی نaکaراوaaٔتaرگ ہaنش زa5aش گaرa5a5تaگل a
ار خیa5aتہ ںaن a5a5حص رaکaمع زوؤںaاورaپٹa5اظہ ںa5aب بل a5پaمق a
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ڈی یaلa5a5فٹنیaب ب انaچھ ڑویa5aخ یaاوک ںaاورaبھن ولaپھلی یaتن ک a
ب یaح جa5aآف می a5ل کaسینئaواa5ک ہ زمaای چaدیaم a5اسaچ ؤنaمیaع a5آaپہa5گ aپہن
aہی
ڈ ارaمیaچ رaگنaکa5ظلaکaگینگaغ تa5aابھ مaس ئaمیaآش یaق ٹ یaپیچ عa5aسینٹaمی aوق
a5گیaآaت a

طa5aخلیف دaمنaسق ضaپaآب روخ نaننa5بعa5aغ لغ گa5a5ب دیکھیaصفیaچ a
ار غ ںaم ےaمیaک نیaڈھیa5aکچ اaپ a5ڈالaکچ ںa5aشہa5aد ںaبیaبیچ اaمکھی نگaپی ہ a
ی ںa5aاوسaڈھیaکaمہن س ےaکaگھسیaدورaک تa5aیقیaگہ ع تa5aاط وaس شa5aخس aآغ

رکھaمی a
ی ےaاورaپگ a5کaگ وڈaکaاچaیلaبغیaدھ بیٹھaجaمیaبگھa5aمیئaک a
نaئaآن ی نگaومaمیaٹ ہa5aچی a5میaآa5چھینکیaکaدوشی ئقaک a5نہیaمض a

نaمیaروزوں رa5aڈرائی ںaکیaتaدرخ ںaپaعیaرکھ ڑی آدمaج ارaق ئی یaپ ںaابھ ی مa5پگ ہیaس a
ویa5aگی سaس یaفیa5aنق کلیئa5aجھمa5a5تنفaاو دہa5aنی a5زی a
ؤںa5aبل ھa5a5aمی نaکaچیaس بaاورaاکھ کaلع نaس اa5ج بa5aدہ a5نہیaق a

ں ئی ںaاورaجھ ئی a5چھ ےaرضa5aوجa5aہ ےaتھ ںaمیaسبجیکaہ تaنہیaدمaکaداخل بھ a
ی ںaفی ی سa5aواقفیa5aنعمa5aگھ وںaبعa5aپ لaکaفلa5aبھ اaخ ابھ a
وں بa5a5ح گaکaشہ اوارaاورaپھینaمیaس a5ڈیa5aرزقa5aپی ؤںaبعa5aک گa5ہaاوجھa5aگ a
رaورزشaبعa5aفج ارa5aاستغف دaمق وج غa5a5aضعaب وہaن وزaع ںaجمعaب a5یکس a
ںaدبی ی یa5aجھ ٹھaکھ ریaانگ رےa5aمشaگ وںaکیaسہ یaلa5a5دوس گaرکa5کaبنaسب a
ےaمیaویمن چ نaچ ئیaتaلa5کھلa5اورaچلa5ڈھ a5نگaج آیaلa5گچa5a5کلaسم a

الح5 ںaاورaمیٹھaعب ئی نگa5مٹھ تaلa5a5م نجa5ب a5بغیaم ںaمیaبچھ ش a5ک a
ڈمaمی نaکa5aم سa5aم ؤںaپ اaاثنaدریaتaج a5دوس وفیشنaتھ گa5aچھیaپ a
ثaکaیaدوم ویa5aغ رٹaنیگیٹaپaفشنa5aٹینaتھنaمیaم ںaرپ ھ وںaبیaرولaتaپ ک a
ا ہaاورaکچھ رزaڈائنaپaدکھa5گ وںa5aس وایبaاورaکیaڈاؤنaکaجب حa5aدیaم وaaٔط ھ وعaچ کیaش a
ں a5میaداخل ل لaاورaپیتھ a5a5ان شaزودaایaکaآگ ازaک گیaسمجھaاع a

ج ویaف اؤںaدنی نa5aپیغمبaاورaاوڑھaکفa5aخ a5کaب دیaرنaکaلط a
اوو a5a5ب ئنaل ومaاورaس ڑaگa5پچیaمل وائیaشaبھجaمیaبھ ووکیaاورaک a5aبھaای

ر چھیaکaسنگس پ a
a5دو5 ضaوب یaمیaم ںa5aہ ڑی ڑیaک نکaج روزaچ ڈیaمیaری ںa5aآئی ن a
ن ھaج ےa5aگ شنa5aسفی یaبa5aک طaکaفعلaتaبھ لa5نaاوکھaاسق a
غa5aمعی ںa5aمaکaچنaوaس یa5aکھaاورaگنaنعمت چھaکaوزنaپaاڈےa5aدیaاوڑa5چھ پ a
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رa5aمشع اaدیکھaکaجaکaگھ ؤفaکھa5گ رaم ئ یتھ قaمیaب ویa5aچ چaاورaپ a بجیaتیaکaس
وںaآaمیaویمa5aچھaمیaاور گ a
ل نجیa5aگ ٹaاورaس a5چaمبلaکa5aتھaپaکچھa5aویل شaمیaم چa5aتغلaع رaکaخ بنaمح a
یaکa5aمصaپaفعaاسaچی تھ ںaپ چaکaچھیaکaبطخ ںaن ڑaاورaل ؤںaپھ a5aایaویaایaاورaکھ

aاڑوں
ںaکaیب ی وaاورaملیaس ؤنaہیئaاینگ نa5aایشaمیaم وزیaسٹ نaآب یaمیaایکسی aایئaاج

س آیئaنظaمیaق a
ی وسیسaدانشaاورaآنکھaمی وaتلaگگaآوaaٔاورaسنaآوازa5aقaاورaقa5aپ ازوںaگھنگ ادa5aن aم
گھلیaمی a

وزر ڈیa5aبل یaاورaکہaتھینکaپaگ گaخ a5سہ سaاسaبعa5aپھی ہaمیaم a5تھ ب a
فa5a5فخ تaمیaح عa5aمغف ںaاورaلa5a5شف کa5aعصی a5منجھaپ a5ہ یaبسaزن ک a
5 a5س یخaہ وزaاورaاٹھa5aخبa5aمنگa5a5سہیلaز ھaب ںaنa5ب ڑی ڑہaچ a5a5ب aمیaرقaخ
ی ی aخ

گaکaب رجaتaدوںaپتaویaکaگ یسaخ چھaمیaپ یaگa5پ نگھa5میaخلa5a5بھی دa5aس aقی
5aی a5ج a5چھaکہ a5ج a
دa5aدلچسa5عمل وج نaب ھیaکیaتaبنیaصفaب ن شaکیaاورaگ یaن ک a

رورڈ نaکھلaکaبلبaمیaفلیچaف شa5aداغa5a5ایسaیaبaمیaگشa5aآسم یaک ک a
دaب5 ڑھa5aاٹھaگ وa5aaٔقحaاورaک گaلa5a5بچ ھaپaتنسیaآپaہیaدع ڑaپیچھaکaب دیaچھ a

دم ارaخ لaاب نaنیa5a5سیکشaانٹa5aک جیaمیaبل ل ئی جیaب ل تa5aٹیکن ح a5کیلa5اص aانظب
انی a5رہaبنaق a
ی رازمaآٹھ یلپمنaٹ نشaڈی نa5aکن کٹaکمپی یaڈائ a5زی a5a5جی a
5 ب انaوزیaص یaرؤفaخ نaاورaنق ئ ریa5aکمیa5آرگن رaیجن ویaص وaج زیaاورaزعمa5aاب aمع

یaک ںaکaبت ہ تa5aیaمیaدرس وری دہaض ابaزی a5بa5ع ہیaہ aa
ارaل ل ڑےaپھ ںaنیaمیaج ی مaع سaاجس نa5aڈگaمنح ہیaرواںaپیہaج a

زمی ںa5aم شی نaرازداںaکaخ ںaآس ئی تaپیشگ a5ک a
کھ ستaس سaنش دوaڈبaمیaج a

ن راaمسلم روa5اعظaوزیaکھلن رa5م a5رکھتaاتھ a
نaضیغ ہ اخلaپیشگaچ وضتaبغیa5aم قa5aمف رہaالجھaمیaتع a

ق a5اشف یکaچنی ارڈaام a5ای ارٹaل ک گیaہی a
م اڈaڈیتaکaمج اa5aاڑاa5a5اسک گa5دیaس a
ں یaبینگa5aم a5کaخ گa5نہیaجaجaپ a
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ئیaہنسی شaگ a5نہیaوقaیaکaروa5آئیaمیaہ a
نچaگیaنہیaچھلa5aاوزار یaبیaکaچبaچن گیaکھ a
5 لaصفa5aس یa5aمیaنصaڈھ a
زaاوa5a5اس ئٹ پaکaدھaس یaبعa5aرکھa5میaدھ بت a
فی a5a5مت رےa5aن ؤںaکیaمیaب بت a
رaشیa5aچی ابaکaراؤن ادaب a5ام اaکیaتہیaکaد a5ہ a
a5الله فa5aتع تaشaتسلسaکaاستغنaخ a5ک a
نaبغیa5aحجa5aفقی ںaج کھ قaکaآدa5کaڈالaمیaج کیaتع a
ی یaاورaبحaب اaفیصلaبعa5aتج ہ a
خ بغaتعیaکaم منa5aشخaن a5اچی a
a5بغیa5aجی تa5aدکaکیسaزن رaس a5گ a5ج a

داخل یaقیصaوزی یa5aاسمبلaچنگی سaاکیس وفaمیaاج a5مص a
a5ج لa5aدھ ںaکیلa5روغaبن وخaمیaمحل اaف ازaیaہ a5غلaان a
نaکیaنہیaشیaدنaچن مa5aمشیaس وفaمیaک تھaمص a

وز جaروزب اتaاورaکھیلa5ب غ ھa5ک ن گa5ہaکaکچaرنجa5aب a
ں بa5aجلس الaکaآa5انق اaنہیaس تaپی ہ a
ٹھ راؤںa5aک رa5مبa5پaاداک نaف یaمضم ورaاورaش رتaکم وریaکیلa5ع ض a5غی a
ی a5شی م نaدی a5کaداست یaمیaدلaب˜س گ a5ج شaکaہ a5خ a
م a5ع رنaچھ تa5aریسٹ وب a5مش ٹھ

ُ
اa5aا ئیa5aرغبaغ کھ a

ئن5 ئنa5ٹ منaٹ رن لa5aوجa5aٹ ت نaکaہ یaاع نچ تبaپ گیaرہaم a
ش شaک ب لa5سبa5aتشنaق یaکیلa5مع لaبہت سa5aمع گیaپ a
س مaم یaمیaگ ںa5aقن ںa5aبجلaاورaشعل ںa5aروشنی وںaاورaگلی رکھaروشaکaگھ a
یaسعیaیفٹنن ہaجعف بa5aجھنجھ اaمغل یشaبلaتaہ یaنسخaکaپ a

ن نٹن ڈaسپ یaسمتaڈی a5پلیئaکaگیمaچیمپئینaانسٹھ a
ت نa5aتحقیق a5درمی وaسچaق م یسa5aس ائی جaپ مaتaگa5دیکھa5aت a5تحقیaتم aواa5ک

گa5رہaدن a
وں وہaآزادa5aمچھی a5a5گ a5پیشق a5ک رa5ہ ںaسیک روائی فa5aک خ ادaب ئی ارaج a5واگ aکaک

ن کیaڈیم a
ب ج a5a5ج a5دھ a5واa5ک روںaب وک ئیaکaپی ںaکaسمجھ 5a5معa5ی شح شaخ نaت ڑaک دوaچھ a
دلaاسل نa5aب جم لaکaکہa5aت ئa5س س وطaاپa5س a5حaمش وaمیaل خ a5س دہaابa5aہ aچ

قی وںaعم ل نa5aب نaکیلa5ب ی ی جaکaپ اa5مت ک a
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نی یa5aچمaک غaاورaن ئیaشلجaم رکھیaپaس a
لaپنaرواں ںaمیaبجaس دےa5aبچی یaکیلa5استف ئشaج لaرہ لaگ سaم رaک منظ a

م دaمیaدارالحک رزa5aکھ فیکچ تaاپa5روٹھیaنaمین جیح یaواضaت ک a
و5 زمیaپ ریaمیaس داشaمشقa5aب a5ب خaبعa5aک ارaبھٹaبینظیaب گa5ہaسمجھ a
منتخ آرڈینیٹaن رa5aک a5چ ق وںaع ج اروںaاورaت سa5aزمین یحaمن لaتف aخصaکaسہ
کیaاحسس a
5 ھ شaپ م لعaخ ذaاورaمط نaوaتع ہaپنج یقaکaسج رaط شع ؤںaب سیکھa5aم a

ں رس یaمیaم م یaت aaش
ً
م یaعم ںaآخ a5میaدرج ھ a5پ a5ج a

a5ذادaچچaچچ a5a5مجaبہaاورaبھ ین ہیaف a
ائن یلپaج a5a5عظمaمبشaڈی م ائaاپa5a5خ دیaدےaاستعa5a5ف a
ں لغ نچھیa5aب دارaم a5نم نaمیaانaتaلگیaہ وجaضaاورaہیج a5پaع ہیaہ a
یلaایس ہaمغلیaح دش a5a5مہیaکaبیگaہa5aب ج a
م شaہ یa5aبa5a5ٹی a5اچa5گ ہ a
ا5 امaع لaع لaحص رہaکیلa5ع دaدوب a5اتح یaک ل a
رaایسaمیaراس5 a5گھٹaگھنگھ مaمیaکیلa5لمa5ایaکaچھ ؤںaق ٹھ

ُ
اٹa5نaتaا a

گ a5ج مaتaچ الaکaمج ںa5aع ھی ےaپیaمیaسی ک a
ا5 میaمصaپaل رےaہaکaلکھaمجa5a5سیٹھaمعیaچئ ںaتمہ ہیa5aہaمتنفa5aروی a
a5کa5aشنی a5ب a5حسaکaپنچ جھaسبa5aن a5م a5کaج a
اتaکچ یشaحض یج ونaوaممaلa5a5گ ںaمع نس نف مaمیaک لع ریaکaہaاول کaشع a5ش ہیaک a
ہ یaبی واریaنس رa5aسب دہa5aاورaاعتب دوںaہ یaمیٹھa5aم شخب ےaپaخ گa5ہaڈھیa5aدھی a

انسیس ادaف یaن a5رم یٹaدیگaنaعثم روک تa5aبی وایشیaس وںaایف ل قa5aسم a5میaتع a
ڈ ہa5aفلaب ث یلaمت غaگھ a5اورaم دہaم یaزی a5نہیaمق ہ a

ں یف لaجیسaح دaکaمم ابa5aتقسیaدولخaلخaوج a5سکتaہaمتغیa5aع a
گہم ںa5aگہم قع انaپaم یaحی نaنہیaتص ˜a5ہ ںaچ ئی ش لaدلa5aتم ےaکaکھ ˜a5ینaم چ a
یقaمحسن ثaص یقیa5بغیaلکa5ڈرامaم وشaغی تaمخ ںa5aح گئیaہaگaمیaوسعت a
زع یaمتن ںa5aنظ گی ریaپaپیچی ہ جaچ یa5aرزاقaس م مaف ںaمفہ ح گaہaواضa5aش a
اؤن رaمیaگ دa5aسیمین ظaدورانa5aانعق جaن امaراہaس a5a5دھ شaآکaن گیaہaبیہ a

5 اریaسی مaبی جیaپہلa5aجنaروزن ریaجa5aت شی رaہ a5شم a5ہ a
ڈن یaاورaڈرائینaکیلa5سٹ میٹ نaپaجی صaبقیaدینaدھی a5اہa5aاشخ a
5 ؤنaمہن ارaا نت ریسaدی انaف قaکaافس a5استحق a
رو تaری ری a5شم یaمع ت ھ نa5aب a5a5رجح جم a5ت ہیaک a
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ل ح a5a5رونa5aم م یلaمیaب چaصحتمنaتب نہیaس a
ر ہaبغیaکیلa5ادھ جa5aہچکچ داa5اعظaالح نa5aی چھیaپaٹیلیف پ a
یaپہل ازaضعیaمیaپی ف یaس یaنaدینaمہلaکaدہل تھaگ a

aً مaآٹaمث بaتaی عaکaکہaاصح عaوaخش مaواقعaخض لaکaم العق نaمحی a5ایق a
یaکaدیکھaمنظaیa5aایجنسaتفتیش انaپ ج ںaن تaٹھی س سaمشتعaب سa5aجل پہنچaپ a

یسی وگ ریشaپ رپ کaکaک میaمتح ںa5aخلa5ایaایaسیل بی می رڈaکaک لaری a5معق a
ی یگی مaب یaاک لس شa5aک وےaس وجیکaس زمa5aپ ریaم گaپaت دیaتی a
ز ںa5aرینج ہی اڈa5aسپ فیa5aاسک شنک ابaک a5کaاداروںa5aن د a
دہaدور a5افت عaکaع ریaرشیaش جپ a5آٹaبھ یaبعaمہ ںaب شش a5نaدریa5aک a5ک ئیaہ aش
5a5اپaرب واق ی سa5aع پہنچaپ a
ںaآؤ نح یa5aس a5بھ a5ہ ح درa5aب چیaچ طaاورaن اطa5aانحط لفa5aاف یaمخ ک a

لaارجمن لaجبیaآسیaاورaاقب رتح یa5aص نaکیلa5بہت تھیaمنتظaہفa5پ a
تaبس ہaاپa5بشیaاوق تa5aاہلیaاورaہمشی ںaس کa5یہ ستaان وخa5aملب وف ی aالجa5میaخ
aر˜5
اد ںaم رaخ رفت یaتی a5a5ٹ سaمیaدر ی شتaبیٹھaم اںaپaواقعa5aشaگ تھaحی a
5 a5امیaاخ ےaاورaکیلa5بن a5a5جھگ انaکیلa5ب وaاپa5رض نaپیش ںa5aذادہaخ ٹھی aپaدورےa5aک
aگی

ملک ؤںaغی وضa5aآق a5مق وضaکaوزیaق وڑaآدھaکaبھیaڈکٹیشaمع دیaکaک a
د رتa5aس داaکaتج نaس دب نaم ہaینaم زائی یaنہیaایفکaمثبaکیلa5مملکaن a
انسفaوےaآفaآؤٹ نaینaگa5aٹ ئی نa5aس ہ a5ہaم a
روپیئaخلیaمیج سٹaایئaی ںa5aہ رa5aزلف ئیaاورaسنگھ رaمیaت فت گیaہaگ a
غaٹش ےa5aک ںaاورaچہ تھ نچھa5کaہ a5راaبعa5aپ نaسی ف ام سa5aگ گa5بیٹaپ a
رaتی a5رفت ن یa5aس بھ یaبھ ابaچی ںaکaسی ل a

ک پی چaآرتھ وہa5aریس یسaفنگaع ںaبہaبھaپaمی ارa5aس شگ تaخ ب کa5تج a
ی دلa5aہنگ اڈرنaب لaسک a5a5دی ںaدسa5aل ےaمیaکمپنی نaچیتھ a5ٹھ د a
ر نaنa5حض م ال یقیa5aمشیa5aاللهa5aآخ دسaقضa5a5ف a5زب اخ ازaاحسaاورaسa5a5ف aان
5aت ام کa5اق a
نaاپa5نہیaتعلaایسa5aدولaکaغن ںaاورaاہلخ تھی تa5aس عaس وریaقن a5ض a

وکل ٹaب وپaشی ڑaمیلaرقa5aگ اaکaچھ وی رشیaفلیaوومaایل یaکنس بن a
تعی ںaپ تaعمaبa5aمغل لa5aق ںaریگ ج اہa5aف ب امa5aس خaال دیaکaمنس a
لaپنکھ تaمسaکaسنبھ ونaچسaعش سaمی ہaمیaب گ ہaنقشaکaجھیa5aسی رa5aتخیaّبظ aبغ
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ن تھaرa5بھ a
ن5 قaکہنa5aبھ رمa5aش ف نaپ یaکaکہنaاورaک ذaکaانس جaنف جaس تa5aب ڑیaس ت a

ری فب a5میaب لa5a5ڈھ a5رکھaپaچ بھaاورaچھ a5a5گ یaمعم قaکھچ a5a5قسaن a
5 ؤنa5جن رa5کaک انaبھ چ ہaک یaزلفaم ائی پیتھaپ می ںa5aریگaجیaاسسٹنaہ ی a5پ aدب
a5بیٹھ a
ری ظaاہلسنaب ہaظہیaحف ج a5راشaاورaب اa5aچغت اa5تصحیa5aنظa5aشع ک a
یa5aکن نaگل یلa5aخ صaپaٹ اaمخص ہaاورaچم اaل a5دھ a

ںaاورaدرد ف رa5aخ یaشش رaاورaغ a5چ سنی نaب ہمaمسلم بa5aمف زی a5ب ہ a
ئیشaکمس a5م رجaوف خ صیaاحمaداؤدaوزی a5ت a5اورaسی ریa5aچیلنجaاجتم حقaاورaبت aکم
ر تa5aایث a5آتaپیaس a
تھی امaکaمحنaانتھaس رaاورaگھa5aاحت قaمجب سیکھa5aمخل a
ی ادبaنہ ئaکaہaب مaمش نیa5aعظ خa5aانس فaمسئلaکaشن وaدری ک a
5aث تھaمستعaاورaل قaس ورتaب نہیaض a5ب ںaکھ نaانہaوہ تa5aمہم دaس ج تھaم a

ک5 کaاورaان a5اداسa5aرفیaبیب لaدھچaکaدلaواقعa5aہ a
ڑ5 بیaس ارaچ ریaغیa5aہ یaمعی ل نa5aجی چ یa5aچ a5میaرویa5aبی آس یلaب aجa5aتب
a5سک5 a
ائل رجaاورaٹ اجaکaسی ڑa5اخ ؤa5aب یaکaالجھ اںaم واaب ھ مaب a
صaتمہیaسن5 مaخص نaمعل ˜a5ہ نaکaچ رحیaوحشی ژنaاشa5aج اaکنفی a5کیaپی a
رسaایئ لa5aف غم رaی a5کیaپیaہمیaجھجھaبaکaاہل ج a

a5گلگش ل نaمیaک ئ ورٹ زکaکہa5aریسپشنسa5aایجنسیaای سنa5می a
ا کaزوردارaب اaدھم یaاورaہ انaآرٹل اaمیaبیa5aمی راخaگہ اaس پ a

ی ٹھ دیaس ےaسع ئنa5aبی رجaب رaتخفیaمیaچ غ a5زی a
ا زاaمی روقaم ینa5aامجaف رفaدی a5تع a

زو5 دa5مختلa5aس ےaح مaب ہج کaپ مa5aس a5پaمق ہ a
ادی ںaآڑھa5انف رaکaکھ پ رa5aکمیشaحصaبی رتa5aق a5میaص ہیaک a

ئ ہaرہ تa5aگ غیچaواقaس ارaمیaب ی ئیaدھیمaم شب یaخ a5بکھ تھیaہ a
ںaپینسٹ س ہaمعطaکaب رaش نگaمیچ ن قaشفیaق مگaب تaگ رa5aح a5دوچ a
ج بaمت نگیaوہ زمaجہ a5a5م ط یaکaپیaپچھلaبعa5aب دaمیaدفتaمی آیaکaع a
س یaق ںaجلسaمیaسٹی س عaسلسلa5aجل بتaہیaممن میٹaچھبیaا جaپaکل a5سکa5جa5aپ a
وa5بیaقبa5aاس تa5aام لمaس تھaسخaدوچنaلہجaکaریمبaپ a

5 یم ر ںaپ ریخ شaمیaت ہ a5م رa5ڈالa5رخنaہمیشaوزراءaپنج a
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وں ی ںaفلسطیa5a5انگ ںa5aنقش ل ھaگلیشئیaجن حaاورaدرخa5aچی وسی رa5aسی aمشہ
ں a5a5جگہ ن a5نش a
ار دوروںa5aٹھیکی بa5aم رچaپaمط وڈکٹیa5aم فعaپ اaمن ںaکaمنگ رaآٹھ ہ رغaل a5کaف د a

رم ارعیaف a5م سaب وہa5aاجن ںaع ی جaمیaسب خaگ چaس ںaم مaاورaیم ہaگن ج a5a5ب خن aن
اں یaآوی ک a
ں ںaاورaگیہ ی کھa5a5سب a5اورaس کa5aس سٹ نaکaزراعaاورaئی یaنقص پہنچ a
رے وبaبیچ لaکaمج راکaبعa5aقیل a5جستجa5aخ ہ a
بaدکھ ؤںa5aاوڈھaمسaمحب ںaکaآنس ارaآنکھیaتaدیکھ گ a5س ہیaہ a
میaپ

ُ
ںaا اںaکaہ رaکaبیگaمی انق راaوظیفaگ گaرa5نہیaادھ a
ںaمگ کھ ادa5aسِ واج ںa5aآب ںaاورaجھیل ہ دیaکaحملaپaراجب a
ی سa5aاورنaقیمa5aانجکشa5aپ نہیaمیaفہ a
نتی یa5aچ ںaگینگسٹaاڑت ہ ےaکaچ گa5ہa5a5aچیa5a5a5مع a

ف اaانکش خaکaہ نa5aشی گ ںaبی وری دa5aمع وج دسaکبھaب رہیaنہیaزی a
ی ںaجنگaمیaنظaمی ی خa5a5قی افaکaاڑاa5پ a5اعت ائaبھaکچa5aک ہیaسکa5ہaنہیaف a

ری ہ ٹھ فaکaتھیسaپ رخaوق رہaم نaاٹھ بa5aج اaمعی ہ a
ھ نaب صaن ےa5aع ھی وںaان نa5aپنج انaداخaمیaجک a5بح a
5aف نa5وق عaمیaمعیa5aگ ینaمتن ر یa5aگ a5آa5آڑےaح a

5 a5پھ بaاورaالسaکیلa5بن ارaوافa5aگ ٹa5مق آؤaپہنچaپaک a
ہ وشaگ ےa5aف یaاریگیشa5aمسخ a5اوa5شیل یaمیaپ یaخ a

وںa5aدینی ی گaکaتح میسaمبہaخ الa5aڈپل گیaہaجھگ a
ں ھ یa5aگ سٹ رویسٹaان a5مقیaمیaقبa5a5ہ a
یaرزاقaممب وچaسفیaروشa5aمیلس لaکaبھیaتحa5a5سین ب a
ی دaق اaآرزوئیa5aبہب گ یaتسخیa5aمنفعaکaگ ک a

وم عaمخ یaشج ن ھی میaکaل نaلفaاستفہ ی a5جنگج a
ں ںaغ a5غ a5ک a5a5بaّ5رینگa5ہ کیaپیشبaمیaجھ a

ن عaواaرکھa5تخلaفیض آبaش گیaبگaپaنہaگنaزی a
ئش ئaرہ ںaورچ وہ ؤںa5aگ ںaپaوب ی ئaص ئیaض ہ a
ئیa5aکمپa5اینaروورaگی ننaسلی اسیa5aکل ئaاپa5a5پ وف a5نمa5aپ a

ارaوحش نی a5تھ اقaٹی دامaضلعaکaلaقہقa5a5زورa5aم ظa5aگ a5حف لaک a
سaاومی ؤںaاورaوال ںa5aکچھ دکشی سa5aخ تaنح ی ح ںa5aم a5a5میaچیلنج a

س سم ئaدراوڑیa5aک ڑa5نقaذخ گa5aچھ a5اج ہ a
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نaمنش ق اa5خ ش ٹھaنa5a5ہ وفa5aانگ تa5aک ثaکaع اaٹھیaت ہ a
خ ںaش ںaنحیaاورaمچھلی غی a5م ےa5aعی ہیaآa5میaزم a
رaسیٹ لaابص تaکaدوع a5a5اج فیa5aاض a5نaت ہ a
ل ںaب وںa5aمنشی a5کھجلaمیaس نaکaرس خس a5ش a

یaدودھی تس ںaام ئی ونمa5aگ ارaکیلa5نش ںaج دیaبکھیaسمیaبیج a
ی یaبق اجa5aح نسٹaصفحaت دیکھa5پaچ a

ل س لہ نa5aس ڈشی ؤںaازالaکaل a5a5دع دہaکaک یaم تaسن a5ج a
ؤڈرaپaہتھیل شa5aپ ثa5aافیa5aآمی شبaم آa5خ a

ی ج شaگ یaمیaبھ نaشع ن یچa5aق وںaکaٹ a5روزاف گa5دیaت a
ل ریaشخa5بق ضaحیثیa5aجمہ تa5aح دروaس سaخ a5جتa5گھ a
روںaج ںaکaمص ی خaکaص ورس اaاث دaتaنکھ یaمتع ہ ہaکaم ج تaب a5حی ہ a

ط دaمضب نa5aاعتم بa5aافی a5مطل دaاستحص دہaکaوف ف a5سکتaجaکیaخ a
a
ً
ریaواقعت احaہ وم ڑa5aطن چھ ںa5aب ہ فaمیaگن دھنaمیaطبیعaاورaاض ھ ؤaان a5سکتaآaرچ a
a5لقaرانجھ وaواaپ a5مسaآب دaک ںaازخ ھی ڑaسی گیaم a
وںaسنگی ںa5aجھگ a5a5کیس ےaوالaب ؤaآنکaکaہaکھ جھ a
چھ رaت دیaف نaی لہ دیaلہ انaکaیہ a5کaکھaمیaہج a
ٹھaرحی ˜a5کaمی شaوہaکaچ سیقaکaم ںa5aم ض سa5aتق ےaروشن ک a
ھa5کaہaریلیکaکیلa5ڈیبیaپaفلس5 پ a
ت غیa5aنخ نaت ےaکaانس ھی رa5aان ھ ثaمیaمنج a5مل a5ک a
a5a5مصن ی رa5a5انaگیسaگھنگ دانگaع نaکaم a5ڈھ ہیaل a
رج ڈaج یaشیف ن اتھaست نa5aکیلa5می صلa5aج ہیaمیaح a
ڈیش امینaج وںaمنتخaایگ اسسنa5aبچھ رaزورa5aپ نعa5aش تaمم a5ک a
رفی وںaاپa5ص ںaواجa5aکم یa5aبل ںaمشیaکیلa5بہت زل لaکaن یaسنبھ a
دہ یaافس نaی ف ڑھaع اٹھaگ مaپ ںaتم تھی نaکیلa5س a5ڈھ a
ان ئaبگa5می تaش لaبھیaکaسنگaام a5کaب ھaپaمن آیaچ a
ب نaس چیaڈیسaاورaبیع رنینaگaکیلa5پ ئیaگ اپن a

ار ویaکمینگaاپa5بیل a5ح رa5کیلa5ک رaع دیaپaط رنگaن گیaکھسa5aچ a
ں نaاورaدکھ ؤںaنی ارaکaانتہ صaداروم خل ںaپ یسی a5پaپ a
فی وزروںaشیلٹaایجنسaم لنa5aبل a5سم a5رa5کaواویaبغیaپہچ a
ںaووم لج رa5aک بلaسل ںaج می گ ںaکaس ب a5دوغلa5aص تaسم ع ض a5a5م aخص

یکش ان a5ٹ a
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رلaراق ریکaفی یaف ڈیش تمa5aتضحیa5aج یکaویلفئaکیلa5خ اہشمنaکaکنٹ a5خ a
ز ڈی وزاںaمیaسٹ وںa5aشیaف ؤنaکaپتھ شaگھن لaارتع a5ک a5کaج a

ارaغی نب نaج a5افغ تa5aبھ یaنتھaس ڈaکaگ یaم a5سکa5ہaرفaخفaتaب a
5 قaایتھلیaسن وaث دaاچھaاب a5دیتaدرسaکaبیٹھaاورaدوڑa5ک a
م ہ a5م ارaپیشنگ ںaاورaدی ح تaپaل a5م وئیaکaلکھaک کھa5aہی رaعفaان خaتaزی a5م a
ں a5پaریچھ اص وچaم اتaاپ یaکaمعج دکھ a
ر ئیaتص م زیaکaکaف رaکaلہaپیئaسکنجبیaکaدلس بaتaآa5خم تaدکھaٹھaبھaمحب a5ج a
5 چیaاورaسم تa5aگلa5aرابعaکaکھaم پھیلیaنسیaاورaعض a
دھ تa5aس غa5aالہی نaاوڑھنaاپنaکaفقaکیلa5اب یaبچھ بن a
زا بaمی یaشہ بن یa5aدی آنaبیچلaن ل کیaکلیئaتہیa5aف a
یaڈ5 دھ یaمبیaچ دی رa5aگ دa5aڈaبسی a5قبیaاو اخ ذیaاورaب اضaم رa5aام گa5ہaش a
ژ رaکنفی وک مaاڑسٹaپی یa5aای ٹھ ےa5aک ڑوaپaتھ a5محفaخفیaکaدیaجھ تa5سج a
گaسکھ یaن یaصغ یaلغ یa5aتح دaکaکھaف دaخ گa5پھنaمیaمصیبaبخ a

ن عی ںaجلaازaجلaم ڑی ںa5aکھ ی ربa5aبی رمaاورaش سaکaق سیکھیaتن a
ی بaکaہaبھیگaفصلیaنa5a5رکھa5مخفaسبس ھaبھینa5aآش گئیaچ a

ر نaغی یa5aی تaجب وفی a5اورaمص a5بجھ ئیa5aآگaہ نaاورaبلغaکaبپھa5aدھ اگaخ a
قaمخی ھaی لaکaچaمیaکہa5aچ ےa5aننھی ںaتaڈی ل ہ a
ر راتaنیگیٹaاثaزیa5aشع جسaتص ل یa5aپتھ a5گتھaایaکیلa5تج a
ںa5aرفیع دa5aاقلیت کaمیaمف انکaجن یک زaا a5غصa5aایش ارaکaک لaاق دیaکaگ a
ئی زوaب رa5aب م a5ن لaیجنaبل ثaاورaفع فaم ںaاپنaپaثق ی نم نaغی ایaایق دہ a

اؤں ںaغ ی رa5aتج زگ ںaس لع a5فaکaمط افی a5جغ اaدفa5aپaان ہ a
شتa5aزمی a5گ کaتی ن a5سیسمaہ گa5ہaاثa5a5aطغی a
اج یaخ لaکaک a5ب لaاب نہ یa5aن ئلaت مaچ a5ممکaمیaہ ہ a

ت مaنیa5aمنشی ارaکaکنگ ج دہa5aاتھلیٹaرہنمaت س نaف م اہa5aس ازجلaہم گیaہaمنتقaجل a
ی نپ ھa5aجھ وںaم ھی قaمیaان جیa5aعش تaف ہaل ںa5aگن تھیaرقص a
لaمگس سaمیaحa5a5نیسچaفقیaسسa5aقب لaکaتق ش آیaت a

ن ی یa5aٹیلی a5دلف ئیaاورaافس وںaانش زa5aہجa5aفق ےaفلمس ظaب a5محظ ہ a
ےaہفa5انشالله ےaمیaعش ئیaتی ئف ٹa5aٹ ئیaحقیقa5aجھ a5دکھ a

a5وaازدواa5a5ایلیaرتaم یaروح امی رaکaن a5گھمبیaانحص شگ a5پaب a
سی ارaن خ ںaشی یض ںaکaم ل ڑےaکaبٹھaمیaجھ یa5aشیمپaتھ a5دھ a

ائ5 نaڈزاسٹaاینگ ںa5aذیش اaروحیaنیلگ چ a5چ a5ک a



 

  161 

ںa5aہج لaکaتلخی یaاورaبھ لa5زلفیaف اaصفa5aت رکھaستھ a
ٹھ یaپہل سa5aدی ن یaم م ہaصحa5aل ںaآئین a5ثقaمیaلمح a5ہaزچa5aہ a
شaابaتھaسنaطیبaنگہ ؤںa5aنق تa5aوف a5تعلaکaزوجیaس a
رڈaورلaگین ڈaری a5ای اںaہ یشaآٹھ a5جن a
ریaپaپیٹ اa5لa5کھج وںaگج شن ڑa5a5جھگa5aب ہaمیaڈی ئ یaج a

ث لaکaرحa5aنغمaمیaاستغ ہaت a5ظ العمaک ف رواa5ن یa5aک کیaگ a
اجaداؤدی کa5aاف ےa5aلشکa5aونaٹھ یa5aگھنٹa5aمیaن لaسی یaکaای a5تف a
ا5 a5دودھیaقبa5aچ ازa5aگ a5گتھaپaپیٹaگ رہaپھی a
یaمٹھ ہن ریشa5aس تa5aفی قaس ؤںa5aالح a5ایفaکaوف یaمیaک a5نہیaجل a
قعaاس یaپaم ادaکینی وںaاف a5a5شہ ارaکaبھگaانخaہن a5خ ہ a
لaپھیaوa5میaم ہیaمحل ودوںa5aچ وحaکaغ a5مج تھaکیلa5ک a

ں ئی مa5aایشی انتظ نaزی نف سaمیaک ارaتبلیغaواa5داڑa5پچ رگ حa5aمبلغیaب a5ط ب a
عa5aلچ نaب ع رaجیسaف نیaگنہ ریaآرتھaکaج نصلیaلگ گa5بخشaق a

ؤزے ارaژنaم یaجیگ وسa5aمشین یaس سی انسمیشaچھی a5مضحaکیaٹ a
ی ی جaانگ شaپیچa5a5ف یaکaخشخ ہaہی a5ذخی a
اہaریسلین ہ ںaپaش ھی یa5aسن ی زیشaبغیaدیکa5انہیaتaکھینچیaتص ہaاپ وی گa5ہaگ a
5 ؤسaتن رڈرaکaہ ذaب دaکaشبلaمع گ a5ش a
ی نیaوائ a5a5ری امaسمفa5منس لaکaڈائیگ ص a5گa5ہaم a
رڈویaکaمحس مaہ ںa5aرق عیa5aپیشکش تaپaن a5شبہ ہ a
یفaبسی گa5aٹ یaن مaمیaای ہیaرa5کaب a
ودaاورaسی وبیaبیa5aام ڑوںa5aمن ہیaنسa5کیلa5مس a
یaشیع یa5aحم دaن وغa5aجہ ریaاورaف ی ںaٹ a5کیلa5تمغ a
یaوڑائ وجa5aرض یaبھ حaب یa5aذوالجن دتa5aعشaسفی a5سع a
ضیaفقہa5aمفک سیa5aشبa5a5معیaجaت a5ت a
م گ a5تی ولaکaپہن ازاںaشی یقیaبع صa5aص گیaکیaح a
م زیa5aدرa5س یaکaجعلس یaتھیلaبھی ٹھ

ُ
داداaاپa5اورaا a5گیaدبaمیaجلa5aپ a

5 نaکaگنگ ابa5aویجaٹیکسیشaمنشی a5میسaب a
لجa5aچیچ ششیa5aمع مaک ک ئیaن جaرازقaتaہ لaکaگ گیaہaانتق a
a5مشفaآغa5aروات فa5aک کھلa5aتغ تaکھ ب گa5بaداغaمحaانتخ a

ز ئی ںa5aآرک زیچaکaہج نaب یaبن ویaغ رaسم نہیaقص a
رےaاہaن ہ دوسa5aغفلa5aلک نaکaف گیaبچھaآشی a
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م ازaکلث ونaمشaواحaکaن وفیa5aخ نaوقaصبحیaاپa5کیلa5مص a5ک a
ئ ب وعمaٹھaم ںa5aبیگaمیaدورانa5a5وقa5a5فک ری ڑaتج a5اکھ a5چیمپئa5aل ہیaہ a
ل ینaگ تa5aف لaکaسیa5aگلشaصبaس اaخی ارaکaچیaکaٹھک آیaق a
ی ابa5aمیگ a5اب شaکیلa5ادھی ؤںaکaمہ دa5aرہنم ب صaآشی a5ح a5میaک گaک نہیaب a
ب ںaن a5کaپہنa5تaیہ ںa5aدھ یaمیaریش یaدھ یaنگ دھaگلہ

ُ
رaا اؤa5aانگ رaکaپ a5عب aک

aaلگ
ب ڈیaکaدل خa5aآی لaاورaن a5رکa5پaٹھ a5ہ چaبنفشaکلaاڑھ ؤa5aآل a5ارینجaبھ تa5aک aش
5aآرزوa5 a
گaشم a5اورaش اسa5aن ٹھaپaردعمa5aبھ

ُ
یaتaا ںa5a5aتق مaپaکس ورaک کیaنچھ a

ھی اہلa5aس ؤںa5aن بa5aدع a5گ ےa5aاسaکa5aاچھaتaاسaکہaتaپ ئیaنخ اٹھ a
لج مaشعبaس لaمیaپیشa5aج a5دیتaدخaکaپیaڈھ a
ی غa5aن غaمیaدم ںa5a5aبل یa5aتحفa5aاجنبی a5فضیلaب a
ی ںa5aالفa5aاکث a5نaگمبھیaزب a5بن ج a
پ5 a5a5پھ غaب a5چبaڈنaکaخشaکaم a5ہaتaالجھa5aج a
یکش وارaمغaمیaا مچaامی یa5aمگ یaپست ںaاورaن ڑa5aفیس کیaتصفیaکaج a
ص a5کaتشیaاہaمع اaامaای فa5aنیچaبی ںaودیعa5aط a5احس a
سٹaبھینaپہa5کھس ےaف ؤa5aنی اہaکaدب گ نa5aگ تa5aگ لaس جھ a

ں یلی شa5aتب لa5aلغ ھ راaن اaبھ تaوaشفقaہیج ّ یa5aاخ ںaکaینگ اہ a5خ a
یaکaجہaاورaبغaحaکaقل داعa5aرش کہaال a
ھ ںa5aفیaبُ ںa5aشیش ای تa5aک تaبغیaسمجa5س کیaسمجھ a

ر ایت ادaہ رaاورaبلیa5aشہ ائ ئسچ وزaکaم a5بل a5ک a5ہ انaج ن ریa5aخ aاوورہیaمیaتج
ی ھ aب
اشaکaوژنaاورaسخa5aہaوالa5aتعج وگ a5ف ھaک فaسی فa5aتص رaحلقaکaمع کیaاختی a
ےaپaکھم5 کa5پ ںaس وںaمیaگچھ اaکaکی ی اaکaدیکaہ لaہنسa5ف a
ؤنٹی ریaف سa5aک ںaروشن نچھ بaاکھaواa5م ںa5aص رaعجaبعa5aالمی a5کیaاختی a
ی5 تaتہ عaتشبیہ نaم a5بی یaکaک ہ a5نتیجaج a
ںa5aچیم ںa5aپھل ل ںaکaگ ھ یaمیaگ ےaاورaسم ڑوںaکی زورaپaمک ںaپ ع ںa5aشع ری کیaتی a
د شمaرئیaمج بیa5aزوجیaکaاٹa5aہ یaم ڈلaمی a5اورaن ازa5چ a5پہaمیaن a
5 ھaک ھaمیaگ a5اورaمین ہaعمaدرجaایaکaدیکaگ یaرسی رلaبھی ریa5aمیaپ گ a
فaڈراپaکaگینaڈینٹ زaمن ب ںaمہنaکaس گیa5aنش a
ںa5aمفس یaمیaنسخ رسaاورaگلس سف ڈaواaف ودaف نaمہمaکیلa5انفیکشa5aغ تھaشگ a
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و نaنی یaای پی ئب ریaآدa5a5س رaبaکa5aق اقa5aریسی گیaکھaم a
a5کaبجھa5یم تaم رa5aدھنaحی سمجھaیلغ a
ق العمaف تa5aخی مa5a5نب وںa5aاع ںa5aب راaمیaتحف گیaنکھ a
a5تکمیa5aلغ نaبیٹa5کیلa5نبھ یبی نaمیaٹ ںa5aفن شی دaخ تھیaمفق a
یaشیل ارہa5aٹ ش رورaفیلaمیaاواخa5aگ ںa5aحنیaاب غ ایaگیaہیضaکaم ک a
لa5aنشa5aخضaقی رےaبیلa5آکaمیaاشتع گیaبکھaخa5aچھaتaم a

یل لaچیفaسی a5وقفa5aبیaڈاگaک فaفیلaک a5ٹ a5کaمaاa5a5اسaتaبھ a5چھ دکھ a
ی ہaح ڑوںaحجa5aرویaکaکہa5aسی ںaاورaچھ ھی اaری رaکaبجھ a5اورaکھج a5رس aبغیaچھ

ں aبیٹھ
م ن رa5aریف ںaاورaپھینٹیaنیaکیلa5تغیaمیaبگھ لa5aفیس نaایکسچینaک a5کیلa5س دی a
یش یشaک نa5aرجسٹ تaکیلa5استھ نaنقa5aروغنی a5پ ئیaک a
س چنaڈرلaمیaف ؤلaنa5aک ںaتaمنaاگلaاورaبیٹھیaمیaف یaصلa5aسیaمی ک a

ڈور نaکم a5افشaچغلa5aخش ہaکaزوجa5aہ رaت ف اaک ہ a
ان تa5aاخ ع دیaرنگیaکaپہنaمیaاجتم رa5aم ھa5aحی a5بھیaم ہ a
نج وa5aگجaک یaمیaڈرائینaشی رجaکن یaاورaس ٹھ a5کaک فa5aکھ جچیa5aغ a
ھaنaسa5کaتجہیa5aدلaدکa5a5دختaکaحی نسیaتaظہa5aب چaس سکیaدب a

ک نa5aچ یaبیٹھaپaنی رہ یa5aسفیaگی نصaبیس اa5aق ریaکaش جaکچ یaکھ ل a
یaاورaہیلمaاوہ ںaگھ ف زیa5aشگ یa5aویaکaدکھaآتشب گ a

ں ف سa5aدشaتaسیکa5میچaففa5a5ح ارa5aنف اٹھaپھ a
ع ھیaنفa5aتف ئیa5aاجaمخفaپ یaدa5زائa5aراگaدوغلaاورaنہ ڈا a
وئیaڈولaمیaچھیaتa5aکھیلa5پ اaاورaپ یaزیب یaڈبaسپننaپaسینa5aبچھ پھی a
a5a5دوزخaمیaکیaڈیبaنیٹ ورaس a5مسخaب شa5aک ہیaنقلیaف a

ؤڑی خaس سa5ن اaؤڈaبعa5aچگa5اورaچ آa5ڈالa5دراڑیaمیaبی a
زیa5aنگaواچ نaخن ڑaگ آa5پaدوروںaکaنچ a
ل چaدودھیaمیaم واaکیلa5خچaتنہaچھ تھaک a
ینaکaپھپھ a5کن امaبعa5aبیٹھa5ک لaکaق a5نی ل a

ی ی بعیaہج تa5aت لمیaاورaسی a5ایضaتaرائa5aاحیaنفلa5aانaس a
ئ ویaکaک ںaبھی کھلa5aمیچ نٹھیaکھ نa5پہلa5aاڑa5گ تھیaس a

ی و ئaاورaگئیaتھaجھیلیa5aپٹ ٹaمیگھaکینaیک ورa5aگ پہنچیaتaص a
ئ اڈaل نaکaویلaب یa5aذیaکaڈھaسی a5ہج زaتaدھ اaکل ہ a

ی ؤسaڈیaاورaکھ a5اشیa5aہ ہa5aوورسaانسیکa5اورaچ یaمیaمع ھ س a
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a5a5بخaنع a5یفaڈیaاوڈaاچھ a5عشaکaبجھ a
وaسa5a5بیل یaکaویگaای ئیaہینaزی ئaاورaبج رمaوaس یaحفaویaچہ ک a
ں دارaکیفa5aزیaافگaگaہ نہیaمفa5aحa5aک a
ہaکaووڈaن a5می زaل چa5aویئ اروںa5aب گ a
دaم5 ئیaکaکھ ڑیaاورaبچھ رaتخaکaک ضaوaغ ئیaبعa5aخ ئیaپھaیaب س a
نaاو5 ہ عaبقعa5aب گھسنaنہیaمیaاض a
ف a5ق ئیaرگaڈاہaکaحمaپaبچھaکیلa5ل دب a
ںaکٹھ نک ںa5aجھ ھی روںaتaچلیaآن یaتشبیہیa5aسی گ ب a

وں ںa5aپی a5جہ ںaمکعaچ ٹھی لaانگ ےaتaکیaارس عaتمحیa5aگین a5وق ہ a
ں رےaف اعظa5aسی تaمیaب لaتعین ر ولaکaگ اaن ےaرونگa5a5ایلa5تaہ گa5ہaکھ a
لa5aفی یa5aراویaخص اaبخیaحaتaچھیa5سگ ہ a

م a5a5دھ ہaکaآقaپaچہلaاولaہ لa5a5خیaتبص بھ a
a5چمa5a5داڑھa5aبھیaپگھل a5بھسaگٹھلa5aبھ ہ a
نگ رaس ےa5aوھیaفل نaپچھaکaجھنaواa5اگa5میaپل نaجعa5aہیئaآبی a
زنaاول فaخ رڈaن زرa5aب ڈaرزلaکیلa5ی کیaنہیaل a

یaکaروزے ہaآخ ڑوںaڈونaحصaایa5aعش ںaکaپک تل a
لaسaپہلa5aغش ھیa5aس نaکہa5aب لaاورaس فa5aاسبغ a5سف ؤa5aاورaدوaمیaجھ ج a

ی می زaانٹ ئیaش نaتaچ ق ورaولaف a5پگھaکaدرa5اوسaس a
ا5 نa5aک اa5چ a5گن زیaہ اa5بیa5aنسaج پھ پھ a
چaکaبaمیaپلa5aنش نٹaپ ارaکaگ نسa5ہینaہم شa5aٹھ a5ک a
وریa5aآر چیaپaرویa5aب ؤaکaتعفaتaس اڑاa5بہ a
ئaاپ5 a5نتیجaکaسیa5aرہ ےaانگشa5aزوارaکھ دیaرکaپaجب a
ر a5گٹھلa5aگھیa5aنث a5وہaازاںaبعaمگaب داa5صب گیaدہa5aہیبa5aروگ a
اںaصن اؤزرaفیaٹیلaکaنس ںaٹ اa5a5وال روجaکیلa5چھ ئی یaشیئaمشقیa5aفلیaہ ک a

ڑی یaاورaٹھ یaچیaپaای یaسحaتaل اچھلa5aتی a
5 ڑاaکaچ a5پہنa5ج رہaئیaتaبیٹھaہ سa5اپھ اؤaمیaب تaآaٹھہ a5ج a
ا رسa5aگہaکaجیaچشaگ a5ڈھ نaوہaتaہ رaبچھaپaل یaپaدھ س a
رےaاورaبی ہ ٹa5aچھ ےaپaل چaکaہیج ائaکaنچaن ہa5aب مaج کa5معل a

ھ ؤتa5aری وںa5aم گa5نکھa5aایa5aردیaنیa5ایaایaتaج a
ر لa5aنی اہaف ٹaخ ںaمیaکیa5aایگ آؤںaتaپلaرئیaیaمل a
سaفلaج ںaاa5بخشaچئaونaایaب ھaؤںa5aکہ گ a
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ئف خیa5aگینaس دیa5aفشaوہaس شaکaمیسaبنی چھaش پ a
ک ئaس کaبa5aک یaآنکھیa5aسل اضaحaتaکھ رaچیa5aاغ جaکaم ولaت اa5مب ک a
درaپھلکaہلک ںaکaبچھaبچaچ ی اروںaسنچ ںaمیaبیa5aدیگa5اورaگ نaنہ اٹa5a5م ؤںaداa5پ ج a
جھ اaجیسaبھaتaب ںaکیaکی ن لaجaج a5غ سaاورaبن a5کaکچaفصلیaس چھ a
ںaی ئیaنaگتھی ھ اaکaشعلaکaپ تaنہیaچھ ج a

a5a5کس یaجگaاپنaکیلa5دلج a5اورaدھ نسaہن تaکaٹھ نaمیaمعین a5ٹھ د a
رaخaُب سaاa5میaکaکہa5aنث ےaبھ ڑیaہتaبھ a5بہa5aگ اؤںaکھ دل aa
یa5aحa5aمی ئaکaکہa5aج دوaمaراa5کaبھنaپaوق a
ن ڑاaکaت یaشaچ حaکھaپ قa5aاa5اورa5aکaص بنaوaچ a5چ بن a
5 نa5aکھ a5کچa5ج ؤںaکھنaاگaروؤںaکیaکaج a5تaج ؤںaگھaمیaپ ج a
سفیaکیلش ےa5aف a5کaآمی ڑوںaمصن a5a5مس اہaکیلa5بن a5کیaف گaج a
ر ؤچaبل یلیa5aک ائaتمغaس a5ڈی مaکaک گaہaک a

اں رہ ادaب فa5aدوربیaہم سaشف ئی ہaکaب ئ a5ج لaل a
ضa5aنج رaوaفی یa5aاف ائaمیaچھ مa5یعa5عیa5aب چaمaک5aح س a
ش گaاورaگ فaمیaتقلیa5aپھ a5a5تغ کaس قaکaچھ ٹھa5aوث

ُ
ا a

ن انaمضم ںaبعن ن لaکaب چیaتہمa5aغ اa5aن زaکaکہل ںaمع ت یaکaق سمجھ a
فیصل بaغی ذaکaایaہaمیaرودa5aعق درaوaش بخشaن a
ائی اتھ یa5aپی ی وںa5aجیaت رaکaپھیپھ ہaغب تaظ a5ہ a
تھ ننaچ ںaمتعینaسیشaای a5a5زاوی ؤaانضب اسیaکaپھی a5پ a
ج زaغبaب ووی ئیک دaم ںaآٹaگaپaایج س ھa5aہن گa5ب aa
میچaمaتaدکھیaآنکھیa5aغیaخفیaبج a

5 یaکaم ھیaآa5تa5aبھ نہaب ںaی ہ یaنaمیaگن پ a
a5جن وےaپہلa5aچھ ھaآڑھaکچaمجa5a5ب یقaسی a5مشaاورaط سمجھ a
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Appendix D 

Phone-frequency comparison of Corpus and Sentences 

Phones (CISAMPA)  Phones (IPA)  Frequency in Sentences  Frequency in Corpus 

1  A   3987 21901145

2  AA  ɑ 3447 17908279

3  R  r 2725 12147033

4  K  k 2128 11126497

5  AE  e 2586 10211039

6  I  ɪ 1543 9774520

7  N  n 1848 9459014

8  M  m 1626 9214641

9  II  i 2108 8690981

10  S  s 1545 7871940

11  H  h 1206 7504548

12  T_D  t 992 6765553

13  L  t ̪ 1433 6640219

14  U  ʊ 959 5844892

15  D_D  d ̪ 902 4174674

16  B  b 973 3838562

17  OO  o 1016 3423191

18  UU  u 667 3378480

19  J  j 638 3251417

20  P  p 510 2708848

21  D_ZZ  ʤ 601 2584718

22  Z  z 681 2459025

23  V  v 623 2303941

24  AY  æ 432 1858386

25  F  f 531 1760538

26  O  ɔ 570 1718142

27  Q  q 345 1658061

28  G  ɡ 582 1652945

29  AEN  ẽ 589 1624624
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30  SH  ʃ 563 1611315

31  AYN  æ̃ 70 1609563

32  TT  t 274 1488132

33  X  χ 329 1063899

34  T_SH  ʧ 407 1035146

35  OON  õ 322 958383

36  E  ɛ 152 660513

37  DD  d 299 550995

38  K_H  kʰ 217 488610

39  RR  ɽ 249 468696

40  B_H  bʰ 123 462408

41  T_D_H  t ̪h  157 456386

42  IIN  ĩ 87 412644

43  7  ɣ 201 278670

44  NG  ŋ 161 276152

45  T_SH_H  ʧʰ 135 249198

46  AAN  ɑ ̃ 125 195061

47  UUN  ũ 59 164538

48  D_D_H  d ̪h  105 117399

49  TT_H  tʰ 126 115661

50  D_ZZ_H  ʤʰ 92 114620

51  P_H  pʰ 54 108979

52  RR_H  ɽʰ 57 96715

53  G_H  ɡʰ 62 70057

54  DD_H  dʰ 33 11912

55  ZZ  ʒ 18 10164

56  Y  ʔ 9 9573

57  N_H  nʰ 7 4017

58  ON  ɔ ̃ 1 240

59  R_H  rʰ 1 111

60  V_H  vʰ 1 64
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Appendix E 

Interview Questions (Sample) 

PartI 

 What is your name? 

 What is your gender?  

 What is your height? 

 What is your place of birth? 

 What is your date of birth? Please answer using the format  ی aچ aس aانی بم aن ن  پ

 Which is your current area of residence? 

 Which, if any, are some other areas of your previous residences? 

 Which school or schools did you attend? 

 Which other educational institutes have you attended, if any? 

 What is your current profession? 

PartII 

 Explain the route you took to get from your home to this location. 

 How long does it take to get to work every day? 

 What are your responsibilities at work? 

 Describe a normal day at work. 

 How did your day go yesterday? Describe with timelines if possible. 

 Describe a memorable day. 

 Describe a funny experience. 

 Describe a scary experience. 

 Describe an interesting experience. 

 What is your greatest fear? 

 Which places would you like to visit and why? 

 Describe an accomplishment that you are proud of. 
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 Do you have any brothers or sisters? Are they younger or older than you? 

 Tell us about your friends. 

 Name some of your closest friends. 

 How did you become friends? 

 Tell us about three of your favorite childhood memories. 

Extension to PartII (In case the answers are short) 

 What do you do in your free time?  

 Where do you normally go for dining out and why? 

 What is your favorite food? 

 What is your least favorite food? 

 Do you enjoy watching films? 

o What types of films do you watch? 

o Which are some of your favorite films? 

o Describe your favorite character from one of these films. 

o Which is the last film you watched? 

o How was the last film you watched? 

 Do you enjoy reading books? 

o What types of books do you read? 

o Which are some of your favorite books? 

o Name some of your favorite writers. 

o Which is the last book you read? 

o How was the last book you read? 

 Do you enjoy listening to music? 

o What type of music do you listen to? 

o Who are some of your favorite musicians? 

o What are you listening to at currently? 

 What is your favorite television channel? 

 Which programs do watch on television? 

 Which is your favorite program on television? 
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 Are you interested in cricket or any other sport? 

 Describe a cricket match which you cannot forget. 

 Which newspaper(s) do you read regularly? 

 Describe your favorite type of weather. 

 Where do you go to shop? 

 What are your future goals? 

 Describe any interesting news that you saw on TV lately or read about. 

 Name  an  event  which  you  consider  was  a  turning  point  in  Pakistan’s  history?  And 

explain why you think so. 

 What was your reaction when Pakistan won the world cup? What were you doing then? 

 What were you doing when 9/11 took place? What was your reaction? 
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Appendix F 

Report and Frequency Files Generated by Sphinx Files Compiler 

Sample Report File 

Test Report Generated on: Sat Jun 27 04:01:19 VET 2009 
 
No of Sentences/Utterances in the training file:  1685 
No of Sentences/Utterances in the testing file:  50 
 
No of words in the training file:  10677 
No of words in the testing file:  313 i.e. 2% of Training Data 
 
No of Unique words in the training file:  1284 
No of Unique words in the testing file:  125 i.e. 9% of Training Data 
 
No of Phones in the training file:  36998 
No of Phones in the testing file:  1172 
 
No of Unique Phones in the training file:  57 
No of Unique Phones in the testing file:   46 
 
No of Unique overlapping words between the Training and test data:  113 
No of Unique overlapping Phones between the Training and test data:  46 
 
No of Unique non-overlapping words between the Training and test data:  12 
No of Unique non-overlapping Phones between the Training and test data: 
 0 
 
No of Overlapping Words occurring in the test data:  301 
No of Overlapping Phones occurring in the test data:  1172 
 
No of Non-Overlapping Words occurring in the test data:  12 
No of Non-Overlapping Phones occurring in the test data:  0 
 
Phone to Frequency for training File written to:  Sphinx\Test1\TrP2Fr.txt 
Phone to Frequency for testing  File written to:  Sphinx\Test1\TeP2Fr.txt 
Word to Frequency for training File written to:  Sphinx\Test1\TrW2Fr.txt 
Word to Frequency for testing File written to:  Sphinx\Test1\TeW2Fr.txt 
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Sample WordFrequency listing for Training File (Partial) 

LOOGOON   7 
KOONSAA   2 
OSAT_DAN   3 
SAVAALAAT_D   3 
KAHAA    9 
VAAQIII   10 
DDIIBAETTS   1 
HUUII    24 
VUZARAA   1 
SALAAIIDDZ   1 
MA7RIB   2 
MIZAAHIJAA   6 
BAERUUNII   1 
XUSUSAN   1 
D_ZZAAT_DII   3 
AD_DAA   2 
ZEHMAT_D   1 
TTIDDDDIJAAN  1 
MAAIKROOPAROOSAYSAR 1 
T_SH_HUUTTII  3 
KOOSHISH   12 
ZAEHN    5 
T_SHILLAA   1 
MAAR    1 
SAST_DAANAE   1 
AEHSAAS   2 
ULD_ZZ_HAN   2 
MAAN    1 
SARRKAEN   3 
D_DAAXILAE   1 
GII    11 
PARR_HAAAE   1 
PARR_HAAT_DAA  3 
PAT_DT_DAA   4 
D_DAAXILAA   8 
ZARAA    1 
PAYNT_DAALIIS  1 
AMUUMII   2 
BAIID_D   1 
KAALID_ZZ   10 
UT_DAAR   2 
T_DAD_DRIIS   5 
XUSUUSII   1 
B_HAII   1 
D_DAER   3 
XART_SHAA   2 
D_DAEN   1 
D_DOPEHR   1 
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Sample PhoneFrequency listing for Training File (Complete) 

G_H   52 
Z   469 
Y   1 
AE   2946 
X   133 
DD   77 
V   649 
AA   3174 
U   522 
S   1700 
AEN   575 
R   2163 
Q   242 
SH   207 
P   713 
O   524 
N   1538 
M   1553 
L   870 
K   2271 
J   626 
I   1239 
H   1731 
OON   112 
G   318 
F   285 
E   166 
DD_H   1 
B   666 
A   3414 
T_SH_H  137 
UU   491 
RR   111 
T_D_H   295 
OO   917 
RR_H   43 
D_D   635 
II   1691 
7   32 
AAN   96 
K_H   46 
T_D   1265 
B_H   128 
UUN   114 
D_ZZ   509 
AYN   172 
T_SH   310 
ZZ   1 
TT   416 
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R_H   3 
D_D_H   11 
NG   39 
D_ZZ_H  108 
AY   331 
IIN   104 
P_H   31 
TT_H   25 

Sample WordFrequency listing for Test File (Partial) 

POOLOO   1 
HUUN    1 
INT_SH   1 
T_DAARIIX   1 
PEHLAE   1 
AAF    1 
PIT_DT_DAA   1 
AKAYDDMII   1 
PURAANAA   1 
NAAM    1 
PAAS    1 
MAERAA   3 
RAHAE    1 
JANII    3 
AE    1 
SO    2 
BAYT_SHALAR   1 
PARR_HII   1 
RIIPIITT   1 
KENTT    2 
SII    1 
AND_DAR   1 
HISSAA   1 
D_DASVAEN   1 
MAYRII   5 
T_DOR    1 
KAALUUNII   1 
D_ZZAMAAAT_D  5 
T_DAARIIXAE   1 
T_D_HAA   3 
GARAAUNDD   1 
SAAT_DVAEN   1 
T_SH_HATTII   2 
T_DAVIIL   1 
GAYRAEZAN   2 
AVVAL    2 
NASHAAT_D   1 
ES    1 
MAEN    21 
AEK    14 
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Sample PhoneFrequency listing for Test File (Complete) 

G_H   5 
Z   7 
AE   92 
X   2 
DD   9 
V   22 
AA   124 
U   7 
S   54 
AEN   24 
R   82 
Q   16 
SH   13 
P   28 
O   22 
N   50 
M   56 
L   49 
K   75 
J   11 
I   50 
H   49 
OON   2 
G   6 
F   8 
E   14 
B   13 
A   88 
T_SH_H  2 
UU   10 
T_D_H   4 
OO   9 
RR_H   1 
D_D   19 
II   55 
7   1 
T_D   33 
UUN   1 
D_ZZ   20 
T_SH   3 
TT   15 
R_H   2 
NG   1 
AY   16 
IIN   1 
TT_H   1 
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Appendix G 

Setting up CMU Sphinx Speech Recognition System in Windows 

Disclaimer 

This section describes in detail the procedure to set up CMU Sphinx trainer and decoder on an 

Microsoft  Windows  based  system.  These  details  have  been  largely  extracted  and  compiled 

from the tutorials, manuals and discussion blogs mentioned in the references. I have filled in the 

gaps and added details where required. Some of the discussed details deal with Urdu Specific 

problems.  

System Specifications 

This procedure has been tested on a Toshiba Notebook computer (Toshiba Satellite M115), with 

a 1.6 GHz dual core processor (T2050), 2.5 GB of RAM and 80 GB conventional Hard Disk Drive. 

The Operating System is Genuine Microsoft Windows XP, Media Center Edition, Version 2002, and 

Service Pack 3.  Primary  IDEs  used  in  this  procedure  are Microsoft Visual Studio 6.0, Microsoft 

Visual Studio 2008 and Eclipse SDK version 3.4.2 (Ganymede). The system is running JRE 1.6. 

Introduction 

This walkthrough has been designed to facilitate setting up a Sphinx based recognition system. 

The material used in this tutorial has been extracted/taken/derived from different tutorials and 

helping materials available at ([8], [13], [9], [10], [11], [54], [55], [56] and [57]). In addition it 

has been tested and modified by the training and testing of speaker specific medium vocabulary 

continuous  and  spontaneous  automatic  speech  recognition  system  for  Urdu.  Urdu  digit 

recognition system development is taken as the design goal for this system. 

Software setup5 

1. Perl 

Install ActivePerl for Windows, which is available from ActiveState6. 

                                                             
5 Extracted from: Robust Group Tutorial, http://www.speech.cs.cmu.edu/sphinx/tutorial.html#app1 
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2. C Compiler 

Install Microsoft Visual C++ 6.0 for Sphinx Train and MS VC++ 2008 for Sphinx‐III and Sphinx 

Base (I have used Sphinx3 and Sphinx4 both for decoding purposes). 

3. Java Platform 

For Sphinx‐4 install JDK and Eclipse. 

Setting up the data 

Download AN47 speech database (this will be modified for our own Speech recognition system). 

AN4 includes the audio, but it is a very small database and we are not interested in the audio as 

we will provide our own.  

The steps involved: 

Create a directory for the system e.g. tutorial, and move to that directory. 

1. Download the audio tarball AN4 and save it to the same tutorial directory you just created.  

2. In Windows, using the Windows Explorer, go to the tutorial directory, right‐click the tarball, 

and choose "Extract to here" in the WinZip menu.  

By the time you finish this, you will have a tutorial directory with the following contents 

Tutorial 

 an4 

 an4_sphere.tar.gz 

Setting up the trainer 

Code retrieval 

SphinxTrain can be retrieved by downloading its compressed version. 

                                                                                                                                                                                             
6 ActiveState: http://www.activestate.com/Products/activeperl/index.mhtml  
7 AN4: http://www.speech.cs.cmu.edu/databases/an4/  Download from: 
 http://www.speech.cs.cmu.edu/databases/an4/an4_sphere.tar.gz  
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 Using  the  tarball,  download  the  SphinxTrain  tarball8 by  clicking  on  the  link  and  choosing 

"Save" when the dialog window appears. Save it to the same tutorial directory. Extract the 

contents as follows.  

o In Windows, using the Windows Explorer, go to the tutorial directory, right‐click the 

SphinxTrain tarball, and choose "Extract to here" in the WinZip menu.  

By the time you finish this, you will have a tutorial directory with the following contents 

Tutorial 

 an4 

 an4_sphere.tar.gz 

 SphinxTrain 

 SphinxTrain.nightly.tar.gz 

Compilation 

In Windows:  

1. Double  click  the  file  tutorial/SphinxTrain/SphinxTrain.sln.  This  will  open  MS  Visual  C++ 

(use version 6.0).  

2. In  the Menu Build  choose Batch Build,  and  select  all  items.  Click  on Rebuild All  This will 

build all executables needed by the trainer.  

Tutorial Setup 

After compiling the code, you will have to setup the tutorial by copying all relevant executables 

and scripts to the same area as the data. Assuming your current working directory is tutorial, 

you will need to do the following. 

cd SphinxTrain 

# If you installed AN4 

perl scripts_pl/setup_tutorial.pl an4 

                                                             
8 Sphinx Train: http://cmusphinx.org/download/nightly/SphinxTrain.nightly.tar.gz  
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Setting up the Training data 

I followed the following steps for a simple Urdu digit recognition system:  

1. Place all training audio files in the (an4\wav\{name your training folder}\) folder. Use either 

wav (mswav), .sph or .nist format. Praat supports all these formats. I used nist. Record some 

separate utterances e.g. AIK, DO,… and some combined utterances e.g. counting from SIFAR 

till DAS. Collect enough training data e.g. I collected 5 minutes of recordings in my voice for 

the 11 digits from SIFAR to DAS. 

2. Now in the an4\etc\ folder, in the an4.dic file, define the utterance to phone mappings. You 

may map at word or phone level. e.g. you may map utterance AIK to a single phone AIK, or to 

phone  AY  K,  or  define  any  other  useful  substitute.  For  small  vocabularies,  word  level 

mapping are preferred while phone  level mappings  are preferred  for  larger vocabularies. 

More than one pronunciation mappings can be shown with a (1) and (2) etc. after the word.  

e.g.  

AIK    AE K 

AIK(1)  AY K 

3. In the filler dictionary in the etc folder (an4.filler), define the non‐speech utterances i.e. the 

start of utterance silence <s>, the end of utterance silence <\s> and the middle of utterance 

silence <sil>. Map them all to the same phone SIL, which models silence or the background 

noise.  

4. In the phone file define all the phones including the silence SIL as follows. There should be 

no empty lines 

5. In the file an4_train.fileids, define all audio file ids without extensions with references to the 

root (wav\an4_train\) folder. 

6. In the an4_train.transcription file establish utterance to audio mappings. Remember,  these 

are not phone to audio mappings but mappings between the words in the left column of the 

dictionary file and the audio files. Important to note is that the files should be in the same 

order as described in the an4_train.fileids file. 



 

  180 

7. In  the  file  an4_test.fileids,  define  all  test  data  audio  file  ids  without  extensions  with 

references to the root (wav\an4_test\) folder. 

8. In  the  an4_test.transcription file  establish  utterance  to  audio mappings.  Remember,  these 

are not phone to audio mappings but mappings between the words in the left column of the 

dictionary file and the audio files. Important to note is that the files should be in the same 

order as described in the an4_test.fileids file. 

9. Now make the necessary changes in the sphinx_train.cfg file. My file is shown below with the 

modified and/or potentially modified areas shown in bold: 

# Configuration script for sphinx trainer                  -*-mode:Perl-*- 
 
$CFG_VERBOSE = 1;  # Determines how much goes to the screen. 
 
# These are filled in at configuration time 
$CFG_DB_NAME = "an4"; 
$CFG_BASE_DIR = "E:/Sphinx/an4"; 
$CFG_SPHINXTRAIN_DIR = "E:/Sphinx/SphinxTrain"; 
 
# Directory containing SphinxTrain binaries 
$CFG_BIN_DIR = "$CFG_BASE_DIR/bin"; 
$CFG_GIF_DIR = "$CFG_BASE_DIR/gifs"; 
$CFG_SCRIPT_DIR = "$CFG_BASE_DIR/scripts_pl"; 
 
# Experiment name, will be used to name model files and log files 
$CFG_EXPTNAME = "$CFG_DB_NAME"; 
 
# Audio waveform and feature file information 
$CFG_WAVFILES_DIR = "$CFG_BASE_DIR/wav"; 
$CFG_WAVFILE_EXTENSION = 'nist'; 
$CFG_WAVFILE_TYPE = 'nist'; # one of nist, mswav, raw 
$CFG_FEATFILES_DIR = "$CFG_BASE_DIR/feat"; 
$CFG_FEATFILE_EXTENSION = 'mfc'; 
$CFG_VECTOR_LENGTH = 13; 
 
$CFG_MIN_ITERATIONS = 1;  # BW Iterate at least this many times 
$CFG_MAX_ITERATIONS = 10; # BW Don't iterate more than this, somethings 
likely wrong. 
 
# (none/max) Type of AGC to apply to input files 
$CFG_AGC = 'none'; 
# (current/none) Type of cepstral mean subtraction/normalization 
# to apply to input files 
$CFG_CMN = 'current'; 
# (yes/no) Normalize variance of input files to 1.0 
$CFG_VARNORM = 'no'; 
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# (yes/no) Use letter-to-sound rules to guess pronunciations of 
# unknown words (English, 40-phone specific) 
$CFG_LTSOOV = 'no'; 
# (yes/no) Train full covariance matrices 
$CFG_FULLVAR = 'no'; 
# (yes/no) Use diagonals only of full covariance matrices for 
# Forward-Backward evaluation (recommended if CFG_FULLVAR is yes) 
$CFG_DIAGFULL = 'no'; 
 
# (yes/no) Perform vocal tract length normalization in training.  This 
# will result in a "normalized" model which requires VTLN to be done 
# during decoding as well. 
$CFG_VTLN = 'no'; 
# Starting warp factor for VTLN 
$CFG_VTLN_START = 0.80; 
# Ending warp factor for VTLN 
$CFG_VTLN_END = 1.40; 
# Step size of warping factors 
$CFG_VTLN_STEP = 0.05; 
 
# Directory to write queue manager logs to 
$CFG_QMGR_DIR = "$CFG_BASE_DIR/qmanager"; 
# Directory to write training logs to 
$CFG_LOG_DIR = "$CFG_BASE_DIR/logdir"; 
# Directory for re-estimation counts 
$CFG_BWACCUM_DIR = "$CFG_BASE_DIR/bwaccumdir"; 
# Directory to write model parameter files to 
$CFG_MODEL_DIR = "$CFG_BASE_DIR/model_parameters"; 
 
# Directory containing transcripts and control files for 
# speaker-adaptive training 
$CFG_LIST_DIR = "$CFG_BASE_DIR/etc"; 
 
#*******variables used in main training of models******* 
$CFG_DICTIONARY     = "$CFG_LIST_DIR/$CFG_DB_NAME.dic"; 
$CFG_RAWPHONEFILE   = "$CFG_LIST_DIR/$CFG_DB_NAME.phone"; 
$CFG_FILLERDICT     = "$CFG_LIST_DIR/$CFG_DB_NAME.filler"; 
$CFG_LISTOFFILES    = "$CFG_LIST_DIR/${CFG_DB_NAME}_train.fileids"; 
$CFG_TRANSCRIPTFILE = "$CFG_LIST_DIR/${CFG_DB_NAME}_train.transcription"; 
$CFG_FEATPARAMS     = "$CFG_LIST_DIR/feat.params"; 
 
#*******variables used in characterizing models******* 
 
$CFG_HMM_TYPE = '.cont.'; # Sphinx III 
#$CFG_HMM_TYPE  = '.semi.'; # Sphinx II 
 
if (($CFG_HMM_TYPE ne ".semi.") and ($CFG_HMM_TYPE ne ".cont.")) { 
  die "Please choose one CFG_HMM_TYPE out of '.cont.' or '.semi.', " . 
    "currently $CFG_HMM_TYPE\n"; 
} 
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if ($CFG_HMM_TYPE eq '.semi.') { 
  $CFG_DIRLABEL = 'semi'; 
  $CFG_STATESPERHMM = 5; 
  $CFG_SKIPSTATE = 'yes'; 
# Four (4) stream features for Sphinx II 
  $CFG_FEATURE = "s2_4x"; 
  $CFG_NUM_STREAMS = 4; 
  $CFG_INITIAL_NUM_DENSITIES = 256; 
  $CFG_FINAL_NUM_DENSITIES = 256; 
  die "For semi continuous models, the initial and final models have the 
same density"  
    if ($CFG_INITIAL_NUM_DENSITIES != $CFG_FINAL_NUM_DENSITIES); 
} elsif ($CFG_HMM_TYPE eq '.cont.') { 
  $CFG_DIRLABEL = 'cont'; 
  $CFG_STATESPERHMM = 3; 
  $CFG_SKIPSTATE = 'no'; 
# Single stream features - Sphinx 3 
  $CFG_FEATURE = "1s_c_d_dd"; 
  $CFG_NUM_STREAMS = 1; 
  $CFG_INITIAL_NUM_DENSITIES = 1; 
  $CFG_FINAL_NUM_DENSITIES = 8; 
  die "The initial has to be less than the final number of densities"  
    if ($CFG_INITIAL_NUM_DENSITIES > $CFG_FINAL_NUM_DENSITIES); 
} 
 
# (yes/no) Train multiple-gaussian context-independent models (useful 
# for alignment, use 'no' otherwise) in the models created 
# specifically for forced alignment 
$CFG_FALIGN_CI_MGAU = 'no'; 
# (yes/no) Train multiple-gaussian context-independent models (useful 
# for alignment, use 'no' otherwise) 
$CFG_CI_MGAU = 'no'; 
# Number of tied states (senones) to create in decision-tree clustering 
$CFG_N_TIED_STATES = 1000; 
# How many parts to run Forward-Backward estimatinon in 
$CFG_NPART = 1; 
 
# (yes/no) Train a single decision tree for all phones (actually one 
# per state) (useful for grapheme-based models, use 'no' otherwise) 
$CFG_CROSS_PHONE_TREES = 'no'; 
 
# Use force-aligned transcripts (if available) as input to training 
$CFG_FORCEDALIGN = 'no'; 
 
# Use a specific set of models for force alignment.  If not defined, 
# context-independent models for the current experiment will be used. 
$CFG_FORCE_ALIGN_MDEF = 
"$CFG_BASE_DIR/model_architecture/$CFG_EXPTNAME.falign_ci.mdef"; 
if ($CFG_FALIGN_CI_MGAU eq  'yes') { 
  $CFG_FORCE_ALIGN_MODELDIR = 
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"$CFG_MODEL_DIR/$CFG_EXPTNAME.falign_ci_${CFG_DIRLABEL}_$CFG_FINAL_NUM_DEN
SITIES"; 
} 
else { 
  $CFG_FORCE_ALIGN_MODELDIR = 
"$CFG_MODEL_DIR/$CFG_EXPTNAME.falign_ci_$CFG_DIRLABEL"; 
} 
 
# Use a specific dictionary and filler dictionary for force alignment. 
# If these are not defined, a dictionary and filler dictionary will be 
# created from $CFG_DICTIONARY and $CFG_FILLERDICT, with noise words 
# removed from the filler dictionary and added to the dictionary (this 
# is because the force alignment is not very good at inserting them) 
 
# $CFG_FORCE_ALIGN_DICTIONARY = 
"$ST::CFG_BASE_DIR/falignout$ST::CFG_EXPTNAME.falign.dict";; 
# $CFG_FORCE_ALIGN_FILLERDICT = 
"$ST::CFG_BASE_DIR/falignout/$ST::CFG_EXPTNAME.falign.fdict";; 
 
# Use a particular beam width for force alignment.  The wider 
# (i.e. smaller numerically) the beam, the fewer sentences will be 
# rejected for bad alignment. 
$CFG_FORCE_ALIGN_BEAM = 1e-60; 
 
# Calculate an LDA/MLLT transform? 
$CFG_LDA_MLLT = 'no'; 
# Dimensionality of LDA/MLLT output 
$CFG_LDA_DIMENSION = 29; 
 
#set convergence_ratio = 0.004 
$CFG_CONVERGENCE_RATIO = 0.04; 
 
# Queue::POSIX for multiple CPUs on a local machine 
# Queue::PBS to use a PBS/TORQUE queue 
$CFG_QUEUE_TYPE = "Queue"; 
 
# Name of queue to use for PBS/TORQUE 
$CFG_QUEUE_NAME = "workq"; 
 
# (yes/no) Build questions for decision tree clustering automatically 
$CFG_MAKE_QUESTS = "yes"; 
# If CFG_MAKE_QUESTS is yes, questions are written to this file. 
# If CFG_MAKE_QUESTS is no, questions are read from this file. 
$CFG_QUESTION_SET = 
"${CFG_BASE_DIR}/model_architecture/${CFG_EXPTNAME}.tree_questions"; 
#$CFG_QUESTION_SET = "${CFG_BASE_DIR}/linguistic_questions"; 
 
$CFG_CP_OPERATION = 
"${CFG_BASE_DIR}/model_architecture/${CFG_EXPTNAME}.cpmeanvar"; 
 
# This variable has to be defined, otherwise utils.pl will not load. 
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$CFG_DONE = 1; 
 
return 1; 

Training the ASR System 

Go to the directory where you installed the data. 

cd ..\an4 

The system does not directly work with acoustic signals. The signals are first transformed into a 

sequence of feature vectors, which are used in place of the actual acoustic signals. To perform 

this  transformation  (or  parameterization)  from  within  the  directory  an4,  type  the  following 

command on the command line.  

perl scripts_pl\make_feats.pl  -ctl etc\an4_train.fileids 

This  script  will  compute,  for  each  training  utterance,  a  sequence  of  13‐dimensional  vectors 

(feature  vectors)  consisting  of  the Mel‐frequency  cepstral  coefficients  (MFCCs). Note  that  the 

list of wave files contains a list with the full paths to the audio files. Since the data are all located 

in the same directory as you are working, the paths are relative, not absolute. You may have to 

change this, as well as the an4_test.fileids file, if the location of data is different. The MFCCs will 

be placed automatically in a directory called .\feat\ in an4. 

Now, simply run the RunAll.pl script provided.  

perl scripts_pl\RunAll.pl 

One of the files that appear in your current directory is an .html file, named an4.html. This file 

will contain a status report of jobs already executed. Verify that the job you launched completed 

successfully. 

You have now completed your training. The final models and their locations will depend on the 

database  and  the  model  type  that  you  are  using.  If  you  are  using  AN4  to  train  continuous 

models,  you  will  find  the  parameters  of  the  final  8  Gaussian\state  3‐state  CD‐tied  acoustic 

models  (HMMs)  with  1000  tied  states  in  a  directory  called 

.\model_parameters\an4.cd_cont_1000_8\.  You  will  also  find  a  model‐index  file  for  these 

models  called  an4.1000.mdef  in  .\model_architecture\.  This  file  is  used  by  the  system  to 
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associate  the appropriate set of HMM parameters with  the HMM for each  sound unit you are 

modeling. 

Running the Sphinx3 decoder (Batch testing the ASR System) 

There  are  a  few  problems  running  the  Sphinx‐3  decoder  out‐of‐the‐box.  Ideally  the  process 

should follow after the training step as follows: 

Setting up the decoder 

SPHINX3 

 Code retrieval 

SPHINX‐3 can be downloaded as a tarball. It is also available as a release from SourceForge.net. 

Using  the  tarball,  download  the  sphinx3  tarball  and  sphinxbase  by  clicking  on  the  link  and 

choosing  "Save" when  the  dialog window  appears.  Save  them  to  the  same  tutorial  directory. 

Extract the contents as follows.  

 tutorial 

o an4 

o SphinxTrain 

o sphinx3 

o sphinxbase 

 Compilation 

In Windows, if you download SphinxBase from the release system, please rename it (e.g. from 

'sphinxbase‐0.1') to 'sphinxbase' and then:  

1. Double click the file tutorial/sphinxbase/sphinxbase.sln. This will open MS Visual C++, if 

you have it installed. 

2. In the Menu Build choose Batch Build, and select all items. Click on Rebuild All This will 

build all libraries in the SphinxBase package.  
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3. Double click the file tutorial/sphinx3/programs.sln. This will open MS Visual C++, if you 

have it installed.  

4. In the Menu Build choose Batch Build, and select all items. Click on Rebuild All This will 

build all executables in the SPHINX‐3 package.  

 Tutorial Setup 

After compiling the code, you will have to setup the tutorial by copying all relevant executables 

and scripts to the same area as the data. Assuming your current working directory is tutorial, 

you will need to do the following. 

cd sphinx3 

perl scripts/setup_tutorial.pl an4 

Running the Sphinx3 Decoder 

Decoding  is  relatively  simple  to  perform.  First,  compute  MFCC  features  for  all  of  the  test 

utterances in the test set. To compute MFCCs from the wave files, from the top level directory, 

namely an4, type the following from the command line: 

perl scripts_pl/make_feats.pl  -ctl etc/an4_test.fileids 

You are now ready to decode. Type the command below.  

perl scripts_pl/decode/slave.pl 

When you run  the decode  script,  it will print  information about  the accuracy  in  the  top  level 

.html  page  for  your  experiment.  It  will  also  create  two  sets  of  files.  One  of  these  sets,  with 

extension  .match,  contains  the  hypothesis  as  output  by  the  decoder.  The  other  set,  with 

extension .align, contains the alignment generated by your alignment program, or by the built‐

in script, with the result of the comparison between the decoder hypothesis and the provided 

transcriptions. If you used the NIST tool, the .html file will contain a line such as the following if 

you used an4:  

SENTENCE ERROR: 56.154% (73/130)   WORD ERROR RATE: 16.429% (127/773) 

The second percentage number  is  the WER and has been obtained using  the 8 Gaussians per 

state HMMs  that you have  just  trained  in  the preliminary  training  run. Other numbers  in  the 
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above output will be explained later in this document. The WER may vary depending on which 

decoder you used.  

IMPORTANT  NOTES:  However,  the  problem  occurs  when  you  execute  “perl 

scripts_pl/decode/slave.pl” as  the perl  script  to setup  the sphinx3 tutorial  fails  to make  the 

“sphinx_decode.cfg” in the an4\etc\ folder. So follow the procedure given below: 

 In cmd, do cd an4 

 Run  >  perl  ../sphinx3/scripts/setup_sphinx3.pl  ‐task  an4  (this  will  create  the 

“sphinx_decode.cfg” in the an4\etc\) 

 Now setup the Sphinx‐3 tutorial again (this is just in case, I haven’t tried otherwise yet).  

  cd sphinx3 

  perl scripts/setup_tutorial.pl an4 

 Reconfigure  the  sphinx_decode.cfg  file  as  before,  and  configure  the  sphinx_decode.cfg 

file if required. 

 Now  it  will  start  giving  you  a  lot  of  error  when  you  will  run  the  perl 

scripts_pl/decode/slave.pl, so copy the following to the an4\bin\: 

o sphinx3_decode.exe (from: \sphinx3\bin\Release) 

o sphinxbase.dll (from: sphinxbase\lib\Release) 

o s3decoder.dll (from: sphinx3\lib\Release) 

 Moreover you need a language model in the form of a binary dump file in the an4\etc\ 

folder 

 So, download: lm3g2dmp, from: 

http://cmusphinx.org/download/nightly/lm3g2dmp.nightly.tar.gz 

 Unzip and build with VC 6. Use Project>Rebuild All 

 Now in the Release directory find lm3g2dmp.exe 

 This converts lm to dmp. On cmd prompt > lm3g2dmp lmFileName.lm DestDirectory  
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o e.g. lm3g2dmp an4.lm .\ 

 Now you need an lm file. So give the text corpus to the online LM tool:  

  http://www.speech.cs.cmu.edu/tools/lmtool‐adv.html 

If the number of tokens in the corpus is greater than 5000, the online LM toolkit will not 

work  and  the  Statistical  Language Modeling  Toolkit  needs  to  be  used.  Please  see  the 

next section. 

 Save the resulting lm file and convert to dmp. Then give the path in the lm entry in the 

sphinx_decode.cfg file. 

 Now  if  all  went  well,  perl  scripts_pl/decode/slave.pl,  should  work.  See  the  an4‐1‐

1.match, an4.align, an4.match files in the an4\result\. 

Using the Statistical Language Modeling Toolkit to create Language Models 

The SLM toolkit works only on Unix based systems. Download the toolkit and before building it, 

for "little‐endian" machines the variable BYTESWAP_FLAG will need to be set  in  the Makefile. 

This can be done by editing src/Makefile directly, so that the line  

#BYTESWAP_FLAG  = ‐DSLM_SWAP_BYTES 

is changed to  

BYTESWAP_FLAG  = ‐DSLM_SWAP_BYTES 

Then simply change to the src/ directory and perform: 

make install 

The executables will then be copied into the bin/ directory, and the library file SLM2.a will be 

copied into the lib/ directory. 

To  convert  an ASCII  corpus  file  into  a  trigram  language model, with Witten‐Bell  discounting, 

place it into the /bin directory and perform the following steps: 

 ./text2wfreq <Corpus.txt> a.wfreq 

 ./wfreq2vocab <a.wfreq> a.vocab 
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 ./text2idngram ‐n 3 ‐vocab a.vocab  <Corpus.txt> a.idngram 

 ./idngram2lm ‐n 3 ‐vocab_type 2 ‐witten_bell  ‐oov_fraction 0.5 ‐idngram a.idngram ‐vocab 

a.vocab ‐arpa LanguageModel.arpa 

linear  |  absolute  |  good_turing  |  witten_bell  switches  can  be  used  for  other  smoothing 

schemes. Please see the toolkit documentation for more details. 

Modifying the Beam Width, Language Weight etc 

In  order  to modify  these  parameters,  the  sphinx_decode.cfg  file  in  the  etc  folder  needs  to  be 

edited. Following is the complete decode configuration file with the parameters that I modified 

shown in bold: 

# Configuration script for sphinx decoder                  -*-mode:Perl-*- 
 
# Variables starting with $DEC_CFG_ refer to decoder specific 
# arguments, those starting with $CFG_ refer to trainer arguments, 
# some of them also used by the decoder. 
 
$DEC_CFG_VERBOSE = 1;  # Determines how much goes to the screen. 
 
# These are filled in at configuration time 
$DEC_CFG_DB_NAME = 'an4'; 
$DEC_CFG_BASE_DIR = 'E:/Sphinx/an4'; 
$DEC_CFG_SPHINXDECODER_DIR = 'E:/Sphinx/sphinx3'; 
$DEC_CFG_SPHINXTRAIN_CFG = "$DEC_CFG_BASE_DIR/etc/sphinx_train.cfg"; 
 
# Name of the decoding script to use (psdecode.pl or s3decode.pl, 
probably) 
$DEC_CFG_SCRIPT = 's3decode.pl'; 
 
require $DEC_CFG_SPHINXTRAIN_CFG; 
 
$DEC_CFG_BIN_DIR = "$DEC_CFG_BASE_DIR/bin"; 
$DEC_CFG_GIF_DIR = "$DEC_CFG_BASE_DIR/gifs"; 
$DEC_CFG_SCRIPT_DIR = "$DEC_CFG_BASE_DIR/scripts_pl"; 
 
$DEC_CFG_EXPTNAME = "$CFG_EXPTNAME"; 
$DEC_CFG_JOBNAME  = "$CFG_EXPTNAME"."_job"; 
 
# Models to use. 
$DEC_CFG_MODEL_NAME = 
"$CFG_EXPTNAME.cd_${CFG_DIRLABEL}_${CFG_N_TIED_STATES}"; 
 
$DEC_CFG_FEATFILES_DIR = "$DEC_CFG_BASE_DIR/feat"; 
$DEC_CFG_FEATFILE_EXTENSION = '.mfc'; 
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$DEC_CFG_VECTOR_LENGTH = $CFG_VECTOR_LENGTH; 
$DEC_CFG_AGC = $CFG_AGC; 
$DEC_CFG_CMN = $CFG_CMN; 
$DEC_CFG_VARNORM = $CFG_VARNORM; 
 
$DEC_CFG_QMGR_DIR = "$DEC_CFG_BASE_DIR/qmanager"; 
$DEC_CFG_LOG_DIR = "$DEC_CFG_BASE_DIR/logdir"; 
$DEC_CFG_MODEL_DIR = "$CFG_MODEL_DIR"; 
 
#*******variables used in decoding of wave files ******* 
$DEC_CFG_DICTIONARY     = "$DEC_CFG_BASE_DIR/etc/$DEC_CFG_DB_NAME.dic"; 
$DEC_CFG_FILLERDICT     = "$DEC_CFG_BASE_DIR/etc/$DEC_CFG_DB_NAME.filler"; 
$DEC_CFG_LISTOFFILES    = 
"$DEC_CFG_BASE_DIR/etc/${DEC_CFG_DB_NAME}_test.fileids"; 
$DEC_CFG_TRANSCRIPTFILE = 
"$DEC_CFG_BASE_DIR/etc/${DEC_CFG_DB_NAME}_test.transcription"; 
$DEC_CFG_RESULT_DIR     = "$DEC_CFG_BASE_DIR/result"; 
 
# This variables, used by the decoder, have to be user defined, and 
# may affect the decoder output 
 
$DEC_CFG_LANGUAGEMODEL_DIR = "$DEC_CFG_BASE_DIR/etc"; 
$DEC_CFG_LANGUAGEMODEL  = "$DEC_CFG_LANGUAGEMODEL_DIR/an4itr.arpa.DMP"; 
$DEC_CFG_LANGUAGEWEIGHT = "8"; 
$DEC_CFG_BEAMWIDTH = "1e-700"; 
$DEC_CFG_WORDBEAM = "1e-080"; 
 
$DEC_CFG_ALIGN = "builtin"; 
 
#*******variables used in characterizing models******* 
 
$DEC_CFG_HMM_TYPE = $CFG_HMM_TYPE; 
 
if (($DEC_CFG_HMM_TYPE ne ".semi.") and ($DEC_CFG_HMM_TYPE ne ".cont.")) { 
  die "Please choose one CFG_HMM_TYPE out of '.cont.' or '.semi.', " . 
    "currently $DEC_CFG_HMM_TYPE\n"; 
} 
 
# This comes directly from reading the code. The feature definitions 
# aren're represented exactly by the same string in the trainer and 
# the decoder. Therefore, we need to map between them. 
%feature_type = ( 
   'c/1..L-1/,d/1..L-1/,c/0/d/0/dd/0/,dd/1..L-1/' => 's2_4x', 
   'c/1..L-1/d/1..L-1/c/0/d/0/dd/0/dd/1..L-1/'    => 's3_1x39', 
   'c/0..L-1/d/0..L-1/dd/0..L-1/'                 => '1s_c_d_dd', 
   'c/0..L-1/d/0..L-1/'                           => 'cep_dcep', 
   'c/0..L-1/'                                    => 'cep', 
   'c/0..L-1/dd/0..L-1/'                          => 'INVALID', 
   '4s_12c_24d_3p_12dd'                           => 's2_4x', 
   '1s_12c_12d_3p_12dd'                           => 's3_1x39', 
   's2_4x'                                  => 's2_4x', 
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   's3_1x39'                                     => 's3_1x39', 
   '1s_c_d_dd'                                    => '1s_c_d_dd', 
   '1s_c_d_ld_dd'                                 => '1s_c_d_ld_dd', 
   '1s_c_d'                                       => 'cep_dcep', 
   '1s_c'                                         => 'cep', 
   '1s_c_dd'                                      => 'INVALID', 
   '1s_d'                                         => 'INVALID', 
   '1s_dd'                                        => 'INVALID', 
  ); 
 
$DEC_CFG_FEATURE = "INVALID" 
    unless ((exists $feature_type{$CFG_FEATURE}) 
     and ($DEC_CFG_FEATURE = $feature_type{$CFG_FEATURE})); 
 
if ($DEC_CFG_FEATURE eq "INVALID") { 
  die "Feature type used for training, $CFG_FEATURE, cannot be used for 
decoding.\n" . 
    "Please use one of 1s_c_d_dd, 1s_c_d, 1s_c, s2_4x, s3_1x39, 
1s_c_d_ld_dd\n"; 
} 
 
$DEC_CFG_NPART = 1;  #  Define how many pieces to split decode in 
 
$DEC_CFG_OKAY_COLOR = '00D000'; 
$DEC_CFG_WARNING_COLOR = '555500'; 
$DEC_CFG_ERROR_COLOR = 'DD0000'; 
 
return 1; 

 


