Semestralni zkouska CZR, 1. termin, 25.5.2005, skupina A

Login: ....ccccooeeeeee. Podpis: ..o

1. Je dan signdl z[n] = cos(27r1—16n) na vzorkovaci frekvenci Fy=8 kHz. Urcete, kolik bude mit tento
signél pruchodu nulou za jednu sekundu.

A. 4000
B. 2000
C. 1000
D. 500

2. Autokorelacni koeficienty jsou Ry=89.96, R1=8.17, Ry=-15.64, koeficienty linearni predikce jsou
a1=-0.11, a;=0.18. Spocitejte nenormovanou energii chybového signalu LPC.

A. £F=86.21
B. £=88.21
C. E=90.21
D. E=100.21

3. Pii trénovani kédové knihy VQ byly do 6. bunky V(Q pfitazeny tyto 4 trénovaci vektory:

2 1.5 2.1 2.8
X111 = 3| X150 = 9 ,  X1620 = 35 |7 X4598 = 39

Jakda bude hodnota centroidu této bunky 7

2.1
A Yo = { 3.1 }
—2.1
B-yo { -3.1 ]

4. Pri kédovani teci se zakladnim kmitoctem Fy=100 Hz (vzorkovaci frekvence 8 kHz) bude dlouhodoby
prediktor mit zfejmé tvar:

A. B(z) =1-0.9271

B. B(z)=1-0.92"" 4+ 0.5272
C. B(z) =1-10.9271

D. B(z) =1— 0.9

5. P1i rozpoznavéani pomoci DTW vysla "mfizka” ¢asteénych kumulovanych vzdalenosti (s vyznacenim
nejlepsich cest k jednotlivym prvkam) takto:

reference




Urcete prubéhy indexovacich funkef r(k) a t(k).

Ar(k)=[12345578], tlk)y=[12222345]
B.r(k)=[12345678], tk)=1[12223345]
C.r(k)=[12345678], tk)=[12222345]
D.r(k)=1[12222345], tk)=[1234567 8]
. Je dan filtr IIR s pfenosovou funkci
1
H(z) =

1-092714+0.5272

Vstup z[n]=152, predchozi vzorky vystupu y[n — 1]=-45, y[n — 2]=99. Urcete vystup y[n].

A. y[n|=-153
B. y[n]=153
C. y[n]=242
D. y[n|=62

. Ptechodové pravdépodobnosti skrytého Markovova modelu jsou dany:

0 1 0 0
0 06 04 0
A= 0 0 07 0.3
0 0 0 O

Model méa vyhodnotit Viterbiho pravdépodobnost pro sekvenci 5-ti vektoru. Pro tfeti vektor jsou
hodnoty tokenu (piv) ve stavech 2 a 3 nasledujici: Wy(3)=-11.97, W3(3)=-14.87. Linedrni vysilaci
pravdépodobnost pro ¢tvrty vektor a stav ¢. 3 je b3(0(3))=0.045. Jaka bude hodnota tokenu (piva)
ve stavu ¢. 3 po posunu z casu t = 3 na cas t = 4 7 Poznamka: pouzivame piirozené logaritmy.

A. Wy(4)=-15.98
B. W;(4)=-16.32
C. Wy(4)=-18.32
D. W5(4)=-20.98

. Srovnavani referencni a testovaci sekvence vektoru pomoci DTW (zdkladni varianta): do daného
mista v "mfiizce” kumulovanych vzdalenosti g je mozné se dostat pouze z predchéazejictho bodu
vlevo, dole nebo vlevo dole proto:

A: aby nepresné urceny zacatek a konec slova nebyl pouzit pro srovnani.

B: aby se maximalizovala diskriminace mezi testovaci sekvenci vektoru a referenénimi sekvencemi
obsahujicimi stejnd slova.

C: aby byl kazdy z referencnich a testovacich vektoru nejméné jednou pouzit pro srovnani.

D: aby se zabranilo srovnani jednoho testovaciho vektoru s vice nez deseti referenénimi vektory.

. Pfi rozpoznavani reci pomoci HMM se snazime o dekorelaci parametru proto:

A: abychom mohli ve stavech modelu pracovat s diagonalnimi kovarian¢nimi maticemi.

B: aby se umoznily preskoky mezi jednotlivymi stavy HMM.

C: abychom zvysili diskriminaci mezi souhldskami a samohldskami v pripadé modelu postavenych z
foném.

D: aby se umoznilo efektivni sdileni hodnot prechodovych pravdépodobnosti mezi jednotlivymi stavy.
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10.

Variabilita v prostoru parametru je ve skrytych Markovovych modelech zohlednéna:

A: odchylkami vektorovych stiednich hodnot v jednotlivych stavech od globalni stfedni hodnoty.
B: moznosti opakovani nebo preskoceni stavu HMM.

C: funkcemi hustoty rozdéleni pravdépodobnosti v jednotlivych stavech HMM.

D: konstantni pravdépodobnosti, se kterou dokaze kazdy stav modelu “vyslat” vSechny vektory.

11.

Skryté Markovovy modely jsou trénovany algoritmem Bauma-Welche, ktery spociva:

A: ve vypoctu vzdélenosti kazdého vektoru k jednotlivym staviim a vypoctu odmocniny této vzdalenosti.
B: v iterativnim pfifazovani vektoru jednotlivym stavim modelu/modelu a re-estimaci parametru
modelu/modelu.

C: ve vypoctu optimélni srovnavaci cesty test-reference a ve shlukovani parametri modelu podle této
cesty.

D: v generovani nahodnych parametru strednich hodnot, varianci a prechodovych pradépodobnosti
a v nasledném upiesnovani téchto hodnot bez trénovacich dat.

12.

V rozpoznavani izolovanych slov neni nutné uchovavat v tokenu (pivu) identitu modelu, kterym
token (pivo) prochézi, protoze:

A: identita kazdého modelu je dopfedu znama.

B: identita modelu se dd odvodit z vysledné pravdépodobnosti.

C: pro rozpozndvani izolovanych slov se algoritmus token (pivo) passing nedd pouzit.

D: pii rozpoznavani izolovanych slov neni nutné identitu modelu zjistovat — srovndvaji se
pravdépodobnosti mezi jednotlivymi modely.

13.

Abychom urcili LM-pravdépodobnost (pravdépodobnost jazykového modelu) pro slovo ’geska’,
predchazeného slovy ’krasnd zemé&’, potiebujeme mit k disposici:

A: pouze natrénovany jazykovy model obsahujici trigram ’krasna zem& Ceska’.

B: natrénovany jazykovy model obsahujici trigram ’krasna zem& Zeska’ a akustickou podobu slova
’teska’.

C: pouze akustickou podobu slova ’teska’.

D: natrénovany jazykovy model obsahujici trigram ’krasnd zem& Zeska’ a hustotu rozdéleni
pravdépodobnosti prvniho stavu modelu fonému ’&’.

14.

V rozpoznavéni feci s velkym slovnikem se od kontextové nezavislych (context independent) modelu
fonému prechézi ke kontextoveé zévislym (context-dependent) modelum:

A: z duvodu zjednoduseni systému.

B: z duvodu snazstho jazykového modelovani slov slozenych z CD-modelx.

C: z duvodu zmensSeni poctu parametru (predevsim stfednich hodnot a kovarianénich matic) v
systému.

D: z duvodu akustické variability fonému v ruznych kontextech.

15.

Ukolem koeficientu A a AA pouzivanych pii rozpoznavani teci, je:

A: postihnout casovy vyvoj (trendy) v trajektoriich jednotlivych parametru.

B: postihnout variabilitu centralnich ¢asti fonému mezi jednotlivymi mluvéimi.

C: odstranit zavislost rozpoznavani na Sumu.

D: odstranit nutnost uchovavat ve stavech kovariancéni matice nebo vektory smérodatnych odchylek.
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16.

Pti dekorelaci parametru pomoci PCA (Principal component analysis) je smér prvniho bézového
vektoru, do kterého se budou vektory promitat, urcen:

A: smérem nejvétsi variability dat.

B: smérem nejmensi variability dat.

C: smérem, ve kterém bude zajisténa nejvétsi diskriminabilita (rozlisitelnost) jednotlivych t¥id, které
chceme klasifikovat.

D: smérem, jehoz odstranéni povede k vyuziti HMM bez povoleného opakovani stavu.

17.

Jaké parametry urcuji prozodii feci (nejen pii jeji syntéze):

A: ¢asovani, rezonance hlasového traktu, otevieni nosni dutiny.
B: vzorkovaci frekvence, frekvence zakladniho ténu, energie.
C: energie, délky jednotlivych hlasek, stfedni hodnota.

D: energie, délky jednotlivych hlasek, perioda zakladniho ténu.

18.

Dopravni podnik mésta Brna pouziva syntézu s prednahranymi obraty, nazvy zastavek atd. Tato
syntéza:

A: je nekvalitni, ale s neomezenym slovnikem.

B: je ptikladem text-to-speech syntézy.

C: je kvalitni, s omezenym slovnikem.

D: slovnik je nutné doplnovat pii kazdém nakupu nového vozu.

19.

Jak se méni zakladni tén pri syntéze HNM (Harmonic Noise Model) ?

A: zmeéni se vzorkovaci frekvence.

B: podle obalky spektra se zméni velikosti jednotlivych harmonickych slozek, pozice zustanou za-
chovény.

C: zmeéni se obalka spektra, pozice jednotlivych harmonickych slozek se zméni podle zmény zakladniho
tonu, prepocitaji se jejich hodnoty.

D: obélka spektra zustane zachovana, podle zmény zdkladniho ténu se zméni pozice jednotlivych
harmonickych slozek, prepocitaji se jejich hodnoty.

20.

Tvorba jazyka VoiceXML je koordinovéna organizaci:

A: TEEE

B: ANSI-ISO

C: US Department of Defense
D: W3C



