Semestralni zkouska CZR/ZRE, fddny termin, 14.5.2007, skupina A

Login: .....cccooeeeeein. Podpis: ..o

1.

Pti vypoctu koeficientu prediktoru pomoci Levinsona-Durbina vysly koeficienty prediktoru 3. fadu
takto:
a¥ =0.1145, o = —0.0470, oY = —0271

Ve 4. kroku vysSel k4 = 0.0859. Vypoctéte koeficient a§4)
A:al) = —0.051

B: a$" = 0.051

C: ol = —0.261

D: ai) = 0.261

IIR filtr prvniho tadu:

1
H() = —
G = 1065
mél minuly vzorek vystupu y[—1] = 4. Jaka je odezva tohoto filtru naprazdno, tedy pro x[n] = 0

pron > 0 ? Zajiméame se pouze o vzorky y[n] pro n > 0.

A: y[0] = 2.6, pak néjaké dalsi vystupy.

B: y[0] = —2.6, pak né&jaké dalsi vystupy.
C: y[n] = 2.6 az do n = co.
C: y[n] = samé nuly az do n = oc.

Recovy signal mé (od n = 0) hodnoty:  =[1 2 3 4 5 6 7 8. Ramce maji délku N = 4.
Vypoctéte normalizovany cross-korelaéni koeficient CC'F(2) pro ramec, ktery za¢ind na zr = 2.

A: CCF(2) = 0.7844

B: CCF(2) = 0.9844
C: COF(2) = 1.1844
D: CCF(2) = 1.3844

Ktera z technologii zpracovani feci nejvice podléha standardizaci ?

A: Rozpoznavani mluvéiho

B: Audiovizudlni rozpoznavani feci
C: Identifikace jazyka

D: Kédovani

V algoritmu hodnoceni kvality kédované teci PESQ (Perceptual Evaluation of Speech Quality) na-
jdeme funkéni blok “Time align and equalize” (¢asové srovnéni a ekvalizace). Tento blok je dulezity
zvlasté u kodéru pro IP telefonii, protoze:

A: Mluvel pouzivaji méné kvalitni mikrofony a sluchatka nez u klasické telefonni sité.

B: Jedna se o silné multilingudlni prostiedi.

C: Kompenzuje se tak vypadek paketu ¢i jejich ptichod v nespravném potadi.

D: Kompenzuje se tak tzv. zdkladni audio-sum Internetu (ekvivalent kosmického zéteni).



6. Prenosovd funkce dlouhodobého prediktoru (LTP) je —bz~L. V pifpadé sprdvného fungovani LTP
ma L hodnotu:

A: periody zakladniho ténu ve vzorcich.
B: periody zakladniho tonu v ms.

C: poctu formantu.

D: obvykle 10.

7. V kodéru RPE-LTP (GSM Full Rate) je signél po pruchodu kratkodobym LPC filtrem a dlouhodobym
LTP filtrem kvantovan:

A: Neni kvantovan.

B: Tento signal se v kodéru vitbec nenachézi.

C: Pomoci kédové knihy.

D: Pomoci sekvence pravidelné se opakujicich impulsu.

8. Jaka je funkce perceptudlniho filtru W (z) v kédovani CELP 7

A: Potlaceni spektra chyby v regionech se silnymi frekvencnimi slozkami fecového signélu.

B: Potlaceni spektra chyby v regionech bez pritomnosti silnych frekvenénich slozek fecového signalu.
C: Potlaceni harmonické slozky v fecovém signalu (ndsobky frekvence zdkladniho ténu).

D: “Vybéleni” spektra chybového signélu.

9. K vypoctu DTW mate k disposici nedplnou mftizku lokalnich vzdalenosti D a neiplnou mfizku
¢astecnych kumulovanych vzdalenosti G (bez hodnot oo v nultém fadku a nultém sloupci a hodnoty
0 vlevo dole).

Dopliite posledni fadek miizky G:
A:30 20 14

B:30 25 14
C:30 20 19
D:30 25 19

10. Jaky je duvod zavedeni hodnot co do levého sloupce a spodniho fadku matice ¢astecnych kumulo-
vanych vzdalenosti u DTW 7

A: Inicialisace (seed) generdtoru nahodnych ¢isel pfi vypoctu vzdélenosti mezi dvéma vektory.

B: Zamezeni zacatku srovnani na jiném misté, nez je zacatek referencni a testovaci promluvy.

C: Hodnoty oo jsou nutné pro normalizaci (scaling) vypoctenych ¢astecnych kumulovanych vzdélenosti.
D: Pomoci téchto hodnot se urcuje slozitost algoritmu DTW.



11. Ergodicky HMM (EHMM) je charakteristicky tim, ze ma vsechny vysilaci stavy navzajem propojené.
Mame k disposici EHMM s 5-ti vysilacimi stavy, ktery ma zpracovat promluvu o 5 vektorech. Urcete,
které ze stavovych sekvenci X jsou povolené:

X1=1222227 Xo=[1654327 X3=[12345617 X,=[16363617]
A: zadna ze sekvenci neni povolena

B: pouze X3 je povolena

C: povolena je pouze X; — proces musi zustat pouze v jednom vysilacim stavu.

D: vSechny sekvence jsou povolené.

12. Pii trénovéni 6-stavového HMM (4 vysilaci stavy) jsme zjistili, ze state occupation functions 45.

akustického vektoru maji pro jednotlivé vysilaci stavy nésledujici hodnoty:
Ly(45) = 0.5, L3(45) = 0.1, L4(45) =0.05, L5(45) =0.6
A: Takové hodnoty znaci pretrénovani modelu.
B: Algoritmus je zfejmé naprogramovan chybné.
C: Vse je v poradku, vysoké hodnoty u dvou stavu znamenaji, ze se ziejmeé jedna o akusticky podobny
usek (napf. ’a’ ve slové “avia”).
D: Model je natrénovan, algoritmus je mozné ukoncit.

13. Skryty Markovuv model mé 4 stavy, z toho 2 vysilaci. Obsahuje Gaussovky s diagonalnimi kovar-
iancénimi maticemi. Stav 2 mé nasledujici vektor stfednich hodnot a vektor smérodatnych odchylek:
p=1[1,1T ao = [4,6]T (pro dsporu mista jsou vektory zapsany jako fddkové a pak transponovany).
Urcete hodnotu funkce hustoty rozdéleni pravdépodobnosti (“vysilaci pravdépodobnost”) pro vektor:
o= 1[0,0]"

A: by(0) = 0.0003
B: by(0) = 0.0023
C: by(0) = 0.0043
D: by(0) = 0.0063
14. Skryty Markoviuv model ma 4 stavy, z toho 2 vysilaci. Jeho matice logaritmickych prechodovych
pravdépodobnosti je:
—00 0 —00  —00
A_ | —-0.11 —-230 —o0
| —0o —oc0  —0.22 —1.60
—00 —00 @ —00 @ —00
Model ma na vstupu sekvenci 17 vektoru. Pti vypoctu logaritmické Viterbiho pravdépodobnosti jsou
v poslednim platném ¢ase t = 17 ve vysilacich stavech nasledujici hodnoty tokenu (piv): tokens(17) =
—123.45, tokens(17) = —234.56. Jaké je celkova hodnota logaritmické Viterbiho pravdépodobnosti
?
A: log P*(O|M) = -234.78
B: log P*(O|M) = -123.67
C: log P*(O|M) = -236.16
D: log P*(O|M) = -125.05
15. Rozpoznava¢ izolovanych slov ma rozpoznavat 10 cislovek, které maji dohromady 16 ruznych

vyslovnostnich variant (napf. “ctyfi”, “styry”, atd.). Kazdd varianta ma svuj vlastni 20-stavovy
HMM. Kolik bude potieba vyhodnocovat Viterbiho pravdépodobnosti.

A1l

B: 16

C: 18

D: 20



16. Systémem rozpoznavéani spojité teci s velkym slovnikem (LVCSR) byl zpracovén zdznam zprav.
Chceme vyhledat vsechny vyskyty slova “dyné”. Toto slovo vSak neni obsazeno ve slovniku rozpoznéavace
a slovnik neni mozné ménit.

A: Budeme sledovat liekelihood jednotlivych rozpoznanych slov a kdekoliv bude nizkd, nechame
uzivatele poslechnout tento segment, zda zde neni obsazeno hledané slovo.

B: Zaddame do Google hledané slovo a udélame si statistiky slov ve vracenych odkazech. Pokud na-
jdeme shluk takovych slov ve vystupu rozpoznavace, urc¢ime zde misto mozného vyskytu hledaného
slova.

C: Piehazime v hledaném slové fonémy a nékteré pridame, napt. na “hnédy”. Toto slovo budeme
pak vyhledavat.

D: Spustime rozpoznévac¢ nékolikrat na ruznych architekturach CPU, ptedev§im s ruznymi hodi-
novymi frekvencemi.

17. Fonetické znalosti o mistu artikulaci, znélosti/neznélosti hlasky, atd. se pfi rozpoznavéni spojité reci
pomoci kontextové zavislych modelu:

A: Pouzivaji pro natrénovani modelu mista artikulace, znélosti/neznélosti, atd.

B: Nepouzivaji nikde.

C: Pouzivaji pfi tvorbé otazek, které pokladame pii vazani (tying) jednotlivych stava u kontextové
zavislych modelu.

D: Pouzivaji pro prvotni odhady prechodovych pravdépodobnosti v modelech.

18. Dynamické koeficienty (A, AA) se v rozpoznavani fe¢i pouzivaji pro:

A: Veétsi vytizeni procesoru na zakladé kartelové dohody s vyrobci CPU (rozpoznavace by jinak
vyzadovaly ptili§ malo vykonné procesory).

B: Dekorelaci zédkladnich parametru.

C: Zachyceni frekvencéniho kontextu mezi jednotlivymi pasmy pii vypoctu MFCC.

D: Zachyceni casového kontextu okolo pravé zpracovavaného vektoru.

19. Recova data charakterizujeme dvouprvkovymi vektory parametri. Chceme klasifikovat 2 t¥idy, je-

jichz vektory maji ve 2D prostoru nasledujici rozdéleni.
x1

x2

Na datech natrénujeme linearni diskriminaéni analyzu (LDA). Jaky bude smér jejtho prvniho bazového

vektoru 7

A. by =[-1, 1]T
B. b; =1, 1]T
C. by =1, —1]T
D. b; = [0, 1]T

20. Pro stejné vektory jako v predchazejicim ptikladu pouzijeme vypocet bazi pomoci pomoci principal
component analysis (PCA). Kazdy vektor promitneme do prvniho bazového vektoru PCA, takze
vysledkem bude skalar. Tento budeme klasifikovat. Takovy klasifikator:

A. Bude velmi $patny - presnost se bude pohybovat maximalné okolo 50% spravné klasifikovanych
vektoru.

B. Bude velmi dobry - témér vsechny vektory budou klasifikovany dobfe.

C. Zadani je nesmysl - klasifikator, ktery pracuje s jedinym skaldrem, neni mozné zkonstruovat.

D. Pro data, jejichz rozdéleni méa tvar elipsy, nzfnl' mozné zkonstruovat zadny klasifikator.



