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ᾙன்ᾔைர 

 இயற்ைக ெமாழி ஆய்ᾫ இன்ᾠ உலகளவில் பல்ேவᾠ ெமாழிகᾦக்கு நடந்ᾐ 
ெகாண்ᾊᾞக்கிறᾐ. அறிவியல் ெதாழில்ᾒட்ப வளர்ச்சியானᾐ உலகளவில் மிக 
ேவகமாக வளர்ந்ᾐ வᾞகிறᾐ. மனித – இயந்திர உைரயாடல் என்பᾐ எவ்வாᾠ 
மனிதன் மனிதᾔடன் உைரயாᾌகிறாேனா அேதேபான்ᾠ கணினிᾜடன் 
உைரயாᾌமாᾠ அதைன தயார்பᾌத்ᾐவைத  உள்ளடக்கியᾐ. இந்த வைகயில் 
இயற்ைக ெமாழி ஆய்வின் ஒᾞ பகுதியான பᾔவல் - ேபச்சு மாற்றியானᾐ இன்ᾠ பல 
ெமாழிகᾦக்கு உᾞவாக்கப்பட்ᾌ வந்தாᾤம் தழிᾨக்ெகன்ᾠ மிக ᾐல்ᾢயமான பᾔவல் 
– ேபச்சு மாற்றி இன்ᾔம் உᾞவாக்கப்படவில்ைல. அதற்குக் காரணம் தமிழ் 
ெமாழிக்ெகன்ᾠ  ஒᾞ ᾙᾨைமயான ஆய்ᾫ ேமற்ெகாள்ளபடாதேத ஆகும்.  கணினி 
ெமாழியியல் வல்ᾤநர்கள் கணித, ᾗள்ளியல் அᾊப்பைடயில் உள்ள ேகாட்பாᾌகைள 
அறிவியல் ெதாழில்ᾒட்ப ாீதியில் ஆய்ᾫக்குட்பᾌத்தி ேமல்நாட்ᾌ வாய்ப்பாட்ᾊைனத் 
தமᾐ ெமாழிக்குப் ᾗகுத்தினால் அன்றி நாம் ஒᾞ ᾙᾨைமயான பᾔவல் ேபச்சு 
மாற்றிைய உᾞவாக்க ᾙᾊயாᾐ. கணினித்தமிழ் வளர்ச்சியின் காரணமாக ஆங்கிலம் 
இன்ᾠ மிகப்ெபாிய வளர்ச்சிைய அைடந்ᾐள்ளᾐ. பல்ேவᾠ சிறப்பம்சங்கள் ெகாண்ட 
ெமன்ெபாᾞட்கள் அம்ெமாழிக்ெகன உᾞவாக்கப்பட்ᾌள்ளᾐ. ேமᾤம் 
உᾞவாக்கப்பட்ᾌம் வᾞகிறᾐ. அᾐ ேபான்றெதாᾞ வளர்ச்சிையத் தமிᾨக்கும் 
சாத்தியப்பᾌத்ᾐவᾐ நம்ᾙைடய கடைமயாகிறᾐ. பᾔவல் - ேபச்சு மாற்றிக்ெகன 
தமிᾨக்கும் ஆங்காங்ேக சில ᾙயற்சிகள் ேமற்ெகாள்ளப்பட்ᾌ வᾞகிறᾐ. ஆனால் 
அதன் ᾐல்ᾢயத்தன்ைமைய நம்மால் இன்ᾔம் ᾙᾨைமயாக அைடய ᾙᾊயவில்ைல 
என்பᾐ மᾠக்கᾙᾊயாத உண்ைமயாகும். கணித மற்ᾠம் ᾗள்ளியல் அᾊப்பைடயில் 
எᾨத்ᾐ வᾊவத்ைத ஒᾢயன் வᾊவமாக மாற்றி பிறகு ஒᾢயன் வᾊவத்ைத 
மாற்ெறாᾢயன்களாக மாற்றி மாற்ெறாᾢயன்கைள  ஒᾢ அைலகளாக மாற்ᾠவதன் 
ᾚலம் இதைன சாதிக்கலாம். HMM என்ᾔம் ேகாட்பாட்ைட எவ்வாᾠ நாம் தமிழ் 
ெமாழிக்குப் பயன்பᾌத்தலாம் என்பேத இக் கட்ᾌைரயின் ேநாக்கமாகும். 

பᾔவᾢᾢᾞந்ᾐ  ஒᾢயன்களாக மாற்ᾠதல் 

 பᾔவᾢᾢᾞந்ᾐ ஒᾢயன்களாக மாற்ᾠவதற்கு ஆங்கில ெமாழியின் அைமப்பானᾐ 
 மிகᾫம் எளிைமயாகக் காணப்பᾌவதால் சிரமமின்றி அவற்ைற ஒᾢயன்களாக மாற்ற 
ᾙᾊகிறᾐ. ஆனால் தமிழ் ெமாழியின் அைமப்பானᾐ பல 



மாற்ெறாᾢகைளக்(Allophones) ெகாண்ᾌ அைமவதால் பᾔவᾢᾢᾞந்ᾐ 
ேபச்ெசாᾢகளாக மாற்ᾠவதற்கு ᾚன்ᾠ நிைலகைளக் ைகயாள ேவண்ᾊᾜள்ளᾐ. 
ᾙதᾢல் பᾔவᾢᾢᾞந்ᾐ ஒளியன்களாக மாற்றி பிறகு ஒᾢயன்கைள 
மாற்ெறாᾢகளாக மாற்றி அந்த மாற்ெறாᾢகைளப் ேபச்ெசாᾢகளாக மாற்ற 
ேவண்ᾌம். உதாரணமாக ‘ச’ என்ᾔம் எᾨத்ᾐ வார்த்ைதயின் ᾙதᾢல் வᾞம்ேபாᾐ 
‘ச’(c) (சட்ைட(Sattai) எனᾫம் இைடயில் வᾞம்ேபாᾐ ‘ச’(ch) பச்ைச (pachchai) 
எனᾫம் ᾚக்ெகாᾢக்கு அᾌத்ᾐ வᾞம்ேபாᾐ ‘ச’(ja) பᾴசு எனᾫம் 
உச்சாிக்கப்பᾌவதால் இம்ᾚன்ᾠ நிைலகைள நாம் ைகயாள ேவண்ᾊᾜள்ளᾐ. 
இவ்வாறாக மாற்றப்பட்ட மாற்ெறாᾢகைள நாம் ஒᾢ இயந்திரத்திற்கு உள்ளீடாக 
ெகாᾌக்க ேவண்ᾌம். இᾐ ேபான்ற தமிழ் பᾔவைல  மாற்ெறாᾢயன்களாக 
மாற்ᾠவதற்கு  HMM மிகச்சிறந்த ᾙைறயில் ஆவணᾴ ெசய்கிறᾐ. 

வாய்ப்பாᾌ:  

G= (g1,g2,g3………………….gN) 

G என்பᾐ பᾔவᾢன் வாிைச ஆகும். 

Ph=(Ph1,Ph2,Ph3 . . . . . . .PhN) 

Ph என்பᾐ ஒᾢயனின் மைறந்த வாிைச ஆகும். 

W = argmax(P(G\Ph)P(Ph) 

P(Ph) என்பᾐ ஒᾢயனின் prior Probability sequence ஆகும்  

 ேமேலᾜள்ள பᾔவல் குறிᾛᾌ G என்பᾐ observation ஆகᾫம், Ph என்ᾔம் 
ஒᾢயனின் குறிᾛடான மைறநிைல வாிைசயாகᾫம் hidden state sequence ஆகᾫம் 
காணப்பᾌகிறᾐ. பᾔவல் – ேபச்ெசாᾢயாக மாற்ᾠவதற்கு இந்த நிகழ்தகᾫ மிகᾫம் 
இன்றியைமயாதᾐ ஆகும்.  

உதாரணமாக 

‘அம்மா’ என்ற வார்த்ைதைய நாம் ஒᾢயன்களாக மாற்ᾠம்ேபாᾐ    தரᾫகளில் 
பᾔவᾤக்கு நிகரான ஒᾢயன்கைள நாம் ெகாᾌக்கும் ேபாᾐ அந்த பᾔவᾤக்கு 
நிகரான ஒᾢயைன ᾗள்ளியல் அᾊப்பைடயில் மாற்ᾠகின்றன. 

 W = argmax(P(அ\a)P(a) 

இᾐேபான்ற தரᾫகைள நாம் உள்ளீᾌகளாகக் ெகாᾌக்கும் ேபாᾐ அைனத்ᾐ 
உள்ளீᾌகைளᾜம் ᾗள்ளியியல் அᾊப்பைடயில் ஒᾢயன்களாக மாற்றி அைமக்கின்றன.    



 Hidden Markov Model-ஐப் பயன்பᾌத்தி ᾗள்ளியியᾢன் அᾊப்பைடயில் எவ்வாᾠ 
ஒᾢயின் ேவகத்ைத(speech duration) கணக்கிட்ᾌ ேபச்சு ஒᾢயின் கால 
அளைவைய(Time Duration), நிகழ்தகᾫ(probability) அᾊப்பைடயில் ஆய்ᾫகுட்பᾌத்தி 
பᾔவல்-ேபச்சு மாற்றிைய உᾞவாக்க ᾙᾊᾜம் என்பைத கீழ்க்கண்ட ᾚன்ᾠ 
நிைலகளில் காணலாம்  

நிகழ்தகᾫ(Probability) என்பᾐ ᾚன்ᾠ நிைலகளில் கணக்கிடப்பᾌகிறᾐ 

      N = State 

     1   State Transition Probability  A = {aij}nij=1  

     2    Output Probability B = {bi(0)}Ni=1  

     3    Initial state Probability = {πi(0)}Ni=1 

 இங்கு N என்பᾐ இயல் எண் ஆகᾫம் A என்பᾐ state transition ஆகᾫம் B 
என்பᾐ ᾙதல் நிைல நிகழ்கதவாகᾫம் காணப்பᾌகிறᾐ. இங்கு  உள்ளீடானᾐ ஒᾞ 
நிைல(State) ᾢᾞந்ᾐ இன்ெனாᾞ நிைலக்கு(State) ெசல்ᾤம்ேபாᾐ எவ்வாᾠ Markov’s 
Model  விதிபᾊ Hidden State ஆக மாᾠகிறᾐ என்பைதக் கீழ்க்காᾎம் படத்தின் 
ᾚலம் விளக்கலாம்.  

      A) 3 state Ergodic Model         B) A -3 state left to right model 

 
ஒᾢயனிᾢᾞந்ᾐ மாற்ெறாᾢகளாக மாற்ᾠதல் 

 பᾔவᾢᾢᾞந்ᾐ ஒᾢயனாக மாற்றி பிறகு ஒᾢயனிᾢᾞந்ᾐ மாற்ெறாᾢகளாக 
மாற்ᾠம்ேபாᾐ ஒᾞ எᾨத்தானᾐ ᾙந்ைதய எᾨத்தின் அைர ஒᾢ மற்ᾠம் பிந்ைதய 
எᾨத்தின் அைர ஒᾢையப் ெபற்றிᾞக்கும். உதராணம் ‘க’ என்ற எᾨத்ᾐ 
ᾚக்ெகாᾢக்குப் பின்ᾗ வந்தால் ‘க’ (g) எனᾫம் அேத எᾨத்ᾐ வார்த்ைதக்கு ᾙதᾢல் 



வந்தலால் ‘க’(k) எனᾫம், அேத எᾨத்ᾐ இரண்ᾌ உயிெரᾨத்ᾐக்கு இைடயில் வந்தால் 
‘க’(h) என உச்சாிக்க ேவண்ᾌம். இவ்வாᾠ தமிழ் ெமாழியிᾤள்ள எல்லா 
ஒᾢயன்கᾦக்கும் ᾇழ்நிைலயின் அᾊப்பைடயில் கிட்டத்தட்ட 97 மாற்ெறாᾢகைள 
உᾞவாக்க ᾙᾊᾜம். இவ்வாᾠ உᾞவாக்கப்பட்ட மாற்ெறாᾢகைள ஒᾢ 
இயந்திரத்திற்கு (sound Engine) உள்ளீடாகக் ெகாᾌக்கும்ேபாᾐதான் நாம் 
இயற்ைகயான ேபச்ெசாᾢையப் ெபறᾙᾊᾜம்.  

ᾐல்ᾢயத்தன்ைமைய அைடய ேமற்ெகாள்ள ேவண்ᾊய பணிகள் 

     நாம் பᾔவᾢᾢᾞந்ᾐ ேபச்ெசாᾢயாக மாற்ᾠவதற்கு மிக ᾙக்கியமான ஆய்வாக 
இந்த spectrum analysis விளக்குகிறᾐ. எᾌத்ᾐ காட்டாக. அவனா என்ற 
வார்த்ைதைய இᾞ வைகயாக நாம் உச்சாிக்கலாம். ᾙதᾢல் அ) ‘அவனா’ என்ᾠ 
உச்சாிக்கும்ேபாᾐ யார் அவரா என ெபாᾞள்பᾌம் அᾐேவ ஆ) ‘அவனா’ என 
உச்சாிக்கும் ேபாᾐ அவன் ேமாசமானவன் என ெபாᾞள்பᾌம். எனேவ இந்த 
இᾞவைகயான உச்சாிப்ைப எவ்வாᾠ இயந்திரம் உச்சாிக்க ᾙᾊᾜம் என்பைத 
இவ்வைகயான ஆய்ᾫகைள ேமற்ெகாள்வதன் ᾚலம் ெசய்ய ᾙᾊᾜம். கீேழ 
ெகாᾌக்கப்பட்ᾌள்ள படத்தின் ᾚலம் அவனா என்ற ெசால் எவ்வாᾠ ேவᾠபᾌகிறᾐ 
என்பைதக் காணலாம்.    

அ  )    Object type: Spectrum ,     
       Frequency domain:    Lowest frequency: 0 Hz   Highest frequency: 4000 Hz 
               Total bandwidth: 4000 Hz     

 Frequency sampling:   Number of 
frequency bands (bins): 2049  Frequency 
step (bin width): 1.953125 Hz    First 
frequency band around (bin centre at): 0 
Hz   Total energy: 0.052854017 Pa2 sec  

 

 

ஆ) Object type: Spectrum , Frequency domain:    Lowest frequency: 0 Hz  
Highest frequency: 4000 Hz    Total bandwidth: 4000 Hz  
Frequency sampling:   Number of frequency bands (bins): 16385 
Frequency step (bin width): 0.244140625 Hz 
 



First frequency band around  
(bin centre at): 0 Hz ) 
Total energy: 0.254712705 Pa2 sec 
 

 

 

 

ᾙᾊᾫைர  

பᾔவல் ேபச்சு மாற்றியானᾐ இன்ைறய காலக்கட்டத்தில் மிகᾫம் 
இன்றியைமயாத ஒᾞ ெமன்ெபாᾞள் ஆகும். பல வைகயான ஆய்ᾫகள் 
ேமற்ெகாண்டாᾤம் குறிப்பாக ெமாழியியல் வல்ᾤநர்கள் இன்றி இᾐேபான்ற ஒᾞ 
ெமன்ெபாᾞைள உᾞவாக்குவᾐ என்பᾐ சாத்தியமில்லாததாகும். இᾐேபான்ற 
ஆய்ᾫகள் ᾚலம் ஒᾞ நல்ல பᾔவல் ேபச்சு மாற்றிைய உᾞவாக்க ᾙᾊᾜம். 
இᾐேபான்ற ெமன்ெபாᾞள் ᾐல்ᾢயமாக உᾞவாக்கப்பட்டால் பார்ைவயிழந்த 
மாணவர்கள், பᾊப்பறிᾫ இல்லாதவர்கள் அᾌத்தவர்கᾦைடய ᾐைணயின்றி 
தங்கᾦக்குத் ேதைவப்பᾌம் ᾓைலப் பᾊத்ᾐ பயன்ெபற ᾙᾊᾜம்.  
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