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1 Audio

Tato sekce je vénovana feseni identifikace fe¢nika z audio nahravek. Bylo vyuZito datasetu, ketry obsahuje
31 tecnikd, kde ke kazdému bylo k dispozici 6 trénovacich nahravek a 2 validacni nahravky.

1.1 Popis reSeni

Pro ucely toho projektu byla, z divodu malého mnozstvi origindlnich nahravek, pouZita augmentace dat. Aug-
mentace by méla zvysit celkovou robustnost systému. Jako metody extrakce priznaki byly zvoleny MFCC a
fBanks, které patii ke standardnim technikdm v oblasti zpracovani lidské feci. Klasifikace fe¢nika vyuziva me-
todu GMM-UBM (Gaussian Mixture Model - Universal Background Model) a MAP (Maximum A Posteriori)
adaptaci.

Obecny popis metody GMM-UBM s MAP adaptaci

Tato metoda stavi na dvou krocich, nejprve je potfeba natrénovat UBM na celém trénovaci korpusu, ktery re-
prezentuje obecné akustické vlastnosti fe¢i. UBM Ize chapat jako smésici Gaussovskych komponent s parame-
try { uiUBM , EZUBM , wZU BM1 které jsou odhadnuty pomoci EM algoritmu. Pro jednotlivé fe¢niky z trénovaci
mnoziny se poté provede MAP adaptace, kdy se ptivodni parametry UBM upravi tak, aby 1épe odpovidali da-
tim konkrétniho fecnika. Tento zpusob feseni je bliZze popsdn napiiklad ve Clanku Speaker Verification Using
Adapted Gaussian Mixture Models [1]. Obecné vztahy pro MAP pii adaptaci pouze stiednich hodnot! jsou
k dispozici ve Vzorci 1 niZe.
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Vzorec 1: Vzorce vyse ukazuji postup jak pomoci metody MAP adaptovat stfedni hodnoty komponent smésice
Gaussovskych modelti pro kazdého fecnika. V (a) se urci posteriorni pravdépodobnost — tedy jak moc i-ta
komponenta ,,vysvétluje” ¢-ty priznak. Hodnota n; ve vzorci (b) poté odpovidd sumé pres vSechna data —
pocet ,,mékkych* prifazeni dat ke komponenté. Vzorec (¢) znaci tzv. empiricky primér — zdali povaZujeme
n; za ,,prirazenou masu‘, pak E; oznacuje centroid dat prifazenych ke komponenté. Posledni vzorec (d) poté
ukazuje samotnou adaptaci stfedni hodnoty ¢-té komponenty, kde r je faktor relevance.

Hlavnimi vyhodami pouZiti tohoto feSeni jsou robustnost modelu pii omezeném mnoZstvi dat a celkova
interpretovatelnost modelu. Mezi hlavni nevyhodu Ize poZzadovat velky pocet parametra, kde je nutné uloZit
N + 1 Gaussovskych smésic pro N fecnikd.

Popis zvolené metody

V tomto projektu se vyuzivd pouze adaptace stiednich hodnot, ostatni parametry (vihy a kovariance) se
pouze kopiruji z UBM.? Tato adaptace minimalizuje tzv. overfitting pii omezeném poctu fecnikl. Tento fakt
byl vyvozen z testovani riiznych fizi, kde prvné byla testovdna adaptace vSech parametrd, kterd v kontrastu
s vyzkumem Separate MAP Adaptation of GMM Parameters for Forensic Voice Comparison on Limited Data
[2] nedopadla nejlépe pro tato data a tlohu.

"Po provedeni empirického testovani byla zvolena jen tato adaptace, ale soucdsti implementace jsou i adaptace vah a kovarian&nich
matic.
2Tohoto by se dalo vyuZit pfi uklddani pro optimalizaci prostorové sloZitosti modelu.



Replikace vysledku

Pro replikaci vysledki tohoto feseni 1ze spustit trénovaci skripty podle instrukci v Sekcei 1.3 — Instrukce. Zdro-
jové soubory jsou k dispozici ve vefejném Git repozitafi.> Pro dplnost jsou niZze parametry, s kterymi byl skript
spoustén — Tabulka 1, Tabulka 2 obsahuje podobny vypis, ale pro vyzkouSené zpiisoby extrakce priznaki.

# komponent typ kovariance max. iteraci faktor relevance normalizace adaptace

256 diagondln{ 300%* 16.0 minmax stfedni hodnoty

Tabulka 1: Vypis hodnot vyse piedstavuje nastaveni hyperparametrd pro trénovani GMM-UBM pro replikaci
podobnych/stejnych vysledkii.

* realné mnohem méné; ~40

metoda #binu # fft transformaci délka skoku
MFCC {20, 30, 40} 400 160
fBank {36, 40} 400 160

Tabulka 2: VySe jsou uvedeny vSechny hodnoty a metody extrakce piiznakd, které byli v pribéhu testovan{
vyzkouSeny. Tucné je oznacen zplsob vedouci na nejlepsi vysledek — jak z pohledu ptesnosti, tak EER (vice
o testovani v nésledujici sekci 1.2 — Vyhodnocovani).

1.2 Vyhodnocovani
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Pfi vyhodnocovani systému pro identifikaci fe¢nika se béZné kombinuji metriky Kklasifikacni a detek¢ni, mezi
klasifikaéni se (z pouZitych pro tento projekt) fadi presnost a matice zamény. Tyto metriky hodnoti, jak ¢asto
systém pfifadi nahrdvce odpovidajiciho fe¢nika. Detekcni metriky (EER, ROC a DET) naopak zkoumaji schop-
nost modelu rozli$it feénika od tzv. impostora pii riznych prahovych hodnotach. Pro v§echny metriky se pou-
7iva skoére a predikce, vypocet téchto hodnot pro dané trénovaci dato X je ukdzan ve Vzorci 2.

@  si(X) =logp(X|GMM;) — logp(X|UBM)
(b) pred(X) = argmaz;[s;(X)]
Vzorec 2: VySe je zachycen postup vypoctu vSech skére s; (a) a findlni predikci pred (b) — tedy, kterému

recnikovi model pfifadil danou nahravku.

Vyse zminénd skére a hlavné predikce fecnika jsou dostacujici pro pfimy vypocet klasifikacnich metrik,
tedy presnosti i matice zamény (které tfidy se jak Casto pletou). Problém nastava pfi urCovani detekénich me-
trik, které jsou definovany pouze pro bindrni klasifikaci.* Jako feSeni se nabizi problém vice-tfidni klasifikace
prevést na klasifikaci bindrni — toto I1ze provést pomoci pfevodu otdzky

Jaky z 31 Fecnikii je na nahrdvce X ?
na nékolik (konkrétné 31) bindrnich otdzek typu
Je na nahrdvce X recnikT'?

P13 13

Jkde T € {1..31}. Timto zplisobem lze vytvofit ,,pozitivni“ a ,,negativni
nahravku, kde vZdy jeden z nich je ,,pozitivni*).

tzv. trialy (31 triali pro kazdou

‘https://github.com/xzdene0l/SUR
“Lze spotist i DET/ROC kiivku pro vice-tiidni dlohy, kde prah ma podobu hyperplochy. Tento zptisob nebyl v ramci aktudlniho
feSeni bran v potaz.


https://github.com/xzdene01/SUR

Vyhodnocovani bylo provedeno zejména z pohledu extrakce priznaki, protoZe jina nastaveni pro samotné
trénovani GMM-UBM vykazovala znatelné horsi vysledky, timto je mySleno testovani riznych kombinaci/fizi
adaptaci, zména parametru relevance a rizné normalizace. Jiné neZ diagondlni kovaria¢ni matice taktéz nebyly
testovany a to z diivodu vysokého naroku na vypocetni prostiedky. VSechny vysledky testovani jsou zaneseny
do Tabulky 3 niZe. Ukdzky DET a ROC kiivek pro nejlépe natrénovany systém lze vidét na Obrizcich 3a a 3b.

metoda #bint | pfesnost EER

MFCC 20 871 .037
30 889 .024
40 .858  .026
fBank 26 817 .035
40 844 .029

Tabulka 3: Tabulka obsahuje vysledky vSech provedenych testd pro rizné metody extrakce piiznaki. Jako
vysledek byla zvolena nejlepsi hodnota z nékolika béhu.

1.3 Instrukce

Trénovani celého zminéného systému probihd v nékolika nasledujicich krocich:

* Instalace — pro spravné fungovani celé implementace je potfeba mit lokdlné instalovanou aplikaci conda
a aktivované prostredi, které 1ze vytvofit pomoci defini¢niho souboru prostiedi env . yaml.

» Priprava sloZek — trénovaci data je potfeba umistit do slozky data/original/{train, dev}. Je
potieba aby byla zachovana stejnd struktura jako u zad4ni tohoto projektu, tedy aby jednotlivé nahravky
byly umistény do podsloZek nesouci jména jednotlivych tiid.

-----

vhodné nahlédnout do poskytnutych skripti. Vysledky trénovani i modely 1ze najit v adresdii models/gmm.

* Augmentace dat
python preprocess/augment.py —-i data/original -o data/augmented

» Extrakce priznaki bash feats_all.sh

¢ Trénovani bash gmms_all.sh

1.4 Externi nastroje

Vypis vSech pouzitych nastroju lze najit v souboru env.yaml, ktery lze zdroven pouZzit pro vytvoreni conda
prostiedi. Celd implementace pro audio byla napsdna v jazyce python s pouZitim knihoven jako napiiklad
numpy, scipy nebo scikit-learn.

1.5 Dalsi vyzkouSené techniky

Mimo jiz zminéné metody GMM-UBM + MAP adaptace byla vyzkouSena i fada dalSich (neuronovych) tech-
nik. Prikladem takovych technik jsou konvolu¢ni neuronové sit€ (dale jen CNN) jako napiiklad TDNN nebo
jednodussi CNN, které implementace byla ponechdna ve zdrojovych souborech pro demonstraci.

Tento zptisob byl inspirovan ¢lankem Towards Speaker Identification with Minimal Dataset and Constrai-
ned Resources using 1D-Convolution Neural Network [3] a vyuZiva jak konvolu€nich vrstev, tak rezidudlnich
spojeni. Mimo komplikovany tzv. backend tato CNN obsahuje i relativné velky tzv. frontend, ktery obsahuje
klasické pIné propojené vrstvy. Tato sit’ v§ak nedosdhla Zddnych rozumnych vysledkd (maximdlni pfesnost

~50 % — absolutné nepouZitelné) a je zde zminéna jen jako piiklad.



2 Obraz

Nasledujici sekce popisuje postup vytvoreni modelu pro identifikaci 31 osob na zdkladé obrazovych dat. Pro
kazdou osobu bylo k dispozici 8 fotografii pofizenych béhem ctyf samostatnych sezeni. Tyto obrazky pak byly
rozdéleny na trénovaci a valida¢ni data v poméru 3:1 — dvé fotografie z jednoho sezeni, pficemz tfi sezeni byla
pouZita pro trénovani a jedno pro validaci.

2.1 Popis reSeni

Pro identifikaci 31 osob na zakladé obrazki byla v knihovné PyTorch v ramci programovaciho jazyka Python
implementovana mald konvolu¢ni neuronové sit’ (CNN). Vzhledem k potfebé velkého mnoZstvi trénovacich
dat pro efektivni uceni sit€ bylo nutné piivodni dataset vyrazné rozsifit pomoci augmentace dat. K augmentaci
byla vyuZita knihovna albumentations, kterd umoziuje aplikovat vice transformaci soucasné (kazdou s rtiz-
nou pravdépodobnosti) v ramci jedné augmentacni pipeline. Tato pipeline zahrnovala geometrické transfor-
mace (rotace, horizontdlni pfevraceni, afinni transformace, ofiznut{), barevné Gpravy (zména svétlosti, gammy,
saturace, prevod na odstiny Sedi), pfidani Sumu a rozmazdni. Augmentace pak byla realizovdna ve skriptu
image_augmentations.py, ktery nacetl trénovaci i validaéni sadu a na kazdy obrazek aplikoval 25 riznych aug-
mentaci. Vznikld datovd sada byla ndsledné uloZena do nové sloZky augmented_image_data, pfiCemzZ byla
zachovana puvodni struktura adresére.

Po provedeni augmentace dat ndsledovalo vytvofeni architektury samotného modelu konvoluéni neuronové
sité¢ (CNN). Prvni navrh obsahoval pouze 2 konvolu¢ni vrstvy (konvoluce, ReLLU aktivace a 2x2 max pooling)
ndsledované dvéma plné propojenymi vrstvami. Tento ndvrh vSak neposkytoval dostate¢ny vykon, jelikoZ pies-
nost na validacni sadé dosahovala pouze pfiblizné 37 %. Z tohoto divodu se do modelu zacaly pridavat dalsi
konvolu¢ni vrstvy, aby sit’ méla vétsi moZnost extrahovat relevantni pfiznaky. Po pfidani dalSich 2 konvoluc-
nich vrstev se validacni presnost sité zlepSila na vice nez 60 %. Nésledné se sit’ optimalizovala zavedenim
batch normalizaci v konvolu¢nich vrstvich (mezi konvoluci a aktivacni vrstvou) a dropout vrstev (s pravdépo-
dobnosti 0.5) mezi plné propojenymi vrstvami. Tyto optimalizace opét dopomohly k lepsi generalizaci modelu
a validacni presnost se pribliZila k 70 %. Nakonec se pfidala patd konvoluéni vrstva a pocet vystupnich neuronti
prvni plné propojené vrstvy se zvysil na 256. Tato architektura ddvala nejlepsi vysledky validacni pfesnosti (pfi
nékterych nastavenich hyperparametrti optimalizitoru i pres 80 %).

Kromé tprav architektury byly provadény i dalsi experimenty s cilem zlepSit validacni pfesnost modelu.
VyzkousSely se rizné typy planovaci uceni (tzv. schedulery), které méni hodnotu learning rate v pribéhu tré-
novani. Nejprve se zkusil scheduler ReduceLROnPlateau, ktery sniZil hodnotu learning rate na polovinu
ve chvili, kdy se prestala zlepSovat valida¢ni loss. Tento piistup vSak neprinesl vyraznéjsi zlepseni vysledkd.
Nasledné se vyzkousSel scheduler StepLR, ktery pravidelné sniZoval learning rate o polovinu po kazdych
10 epochéch. Tento pristup vedl k mirnému nartistu validacni pfesnosti (v fadu nékolika procent), a proto
byl ponechdn v konecné verzi modelu. Déle se také porovnavaly riizné optimalizacni algoritmy. Nejprve se
vyzkousSel algoritmus Adam, ktery byva Casto povazovany za univerzalné nejvhodnéjsi optimalizator. Tento al-
goritmus se ukazal jako velmi Giéinny napfi¢ riznym nastavenim hodnot hyperparametrt learning rate a weight
decay (vysledky viz podsekce 2.2). Déle se vyzkousel optimalizdtor SGD s momentem okolo 0.9, ktery vyka-
zoval vyrazné horsi vysledky nez Adam (validacni presnost v nékterych ptipadech klesla pod 60 %). Z tohoto
divodu nebylo SGD v modelu déle pouzito.

Samotné trénovani modelu pak Sablonovité odpovida trénovani klasické neuronové sité. Nejprve se nactou
trénovaci a valida¢ni datasety. Ndsledné se model béhem kazdé epochy trénuje po ddvkéach (batchich), pficemz
se pro kazdou davku vynuluji gradienty, provede se dopfedny prichod siti, spocita se trénovaci loss funkce
(pomoci vicetiidni kiiZové entropie), provede se zpetny prichod siti a aktualizace vah. V ramci kazdé epochy
se provadi i proces validace, ve které se model vyhodnocuje pouze dopfednym priichodem bez zpétné propa-
gace a aktualizace vah. Béhem trénovéani i validace modelu se zaznamendvaji riizné statistiky (napf. trénovaci a
validacni loss), které slouZi k vykresleni grafii a celkovému vyhodnoceni vykonnosti modelu. Po dokoncent tré-
novani se vSechny dilezité vystupy ulozi do podslozky s ndzvem ve formatu <validation_accuracy>_<time>
uvnitf adresire save, kde <validation_accuracy> reprezentuje nejlepsi validacni presnost béhem trénovani a
<time> predstavuje ¢as dokonceni trénovani. V této podsloZce se nachazi:



* Soubor ,,model.pth* s vdhami natrénovaného modelu
e Soubor ,,parameters.txt* se zaiznamem pouzitych hyperparametrd
* Soubor ,,report.log* s vypisem pribehu trénovani

Kromé toho jsou zde uloZeny i vysledné grafy. Obrazek ,,loss_and_accuracy.png* obsahuje dva podgrafy: vy-
voj trénovaci a validacni loss a prubéh validacni presnosti v ¢ase. Soubor ,,roc.png* znazornuje ROC kiivku,
kterd zachycuje vztah mezi mirou skutecné pozitivnich a falesné pozitivnich klasifikaci. Graf ,.det.png* zob-
razuje DET kiivku, kterd vizualizuje miru faleSné pozitivnich (false alarms) a faleSné negativnich (misses)
klasifikaci v zavislosti na nastaveni rozhodovaci hranice klasifikdtoru. Pro vykresleni téchto dvou grafii byla
vicetfidni klasifikace pfevedena na sérii bindrnich klasifikaci, kde se pro kazdy obrazek fesila otdzka, zda na
ném je ¢i neni osoba X, pficemZ X nabyvalo hodnot od 1 do 31.

Pfi prepnuti sité na rezim testovani se nejprve nactou specifikované vahy natrénovaného modelu (ze sou-
boru ,smodel.pth*) a poté nasleduje klasifikace obrazkl ze zvoleného datasetu pomoci dopfedného priichodu
bez vypoctu gradientd. Vysledky testovani se uklddaji do souboru ,image_ CNN* ve formatu odpovidajicim
specifikaci zaddni projektu. Soubor je vytvofen ve stejném adresafi, odkud bylo spusténo testovani modelu.

2.2 Vyhodnocovani

Pfi vyhodnocovani modelu bylo provedeno tzv. ,.grid testovani* hyperparametrd, konkrétné hodnot learning
rate (LR) a weight decay (WD) u optimalizacniho algoritmu Adam. Kazd4 kombinace téchto hodnot byla
testovana na validacni sadé, pfiCemZ se zaznamendavala dosazend validacni presnost (v tabulce uvedena v pro-
centech) a hodnota EER (Equal Error Rate, uvedena jako desetinné Cislo). Testovani probihalo pfi nejlepSim
nalezeném nastaveni ostatnich parametrt sit€. Vysledky jednotlivych nastaveni jsou shrnuty v nasledujici ta-
bulce:

WD/LR | 0.001 | 0.00075 | 0.0005 | 0.00025 | 0.0001
0.005 68.80 % | 67.25% | 74.75% | 76.49 % | 63.59 %

’ 0.18 0.16 0.14 0.11 0.19
0.001 69.23 % | 73.26 % | 76.24 % | 76.36 % | 59.80 %

’ 0.19 0.18 0.13 0.12 0.19
0.0005 71.28 % | 76.18 % | 70.53 % | 82.44 % | 60.17 %

) 0.22 0.17 0.17 0.10 0.19

Tabulka 4: Vysledky valida¢ni presnosti and EER pro riizné nastaveni hyperparametra.

Na zdklad¢ vysledki validacni presnosti a EER se jako nejlepsi varianta jevilo nastaveni learning rate = 0.00025
a weight decay = 0.0005. Pii podrobnéjsi analyze vystupnich grafu se vSak ukdazalo, Ze toto nastaveni zpuso-
buje nestabilitu modelu, jelikoZ malé zmény u trénovaci loss vedly k vyraznym zméndm ve validacni loss a
valida¢ni presnosti. Proto byly ddle analyzovany i jiné konfigurace. Z tohoto prizkumu se podafilo najit 3 sta-
bilngjsi varianty s dostatecné vysokou validacni presnosti (nad 74 %), konkrétné kombinace hyperparametrd
(LR, WD): (0.0005, 0.005), (0.0005, 0.001) a (0.00025, 0.005). Pro tyto kombinace ndsledné probihalo opa-
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kované trénovani modelu. Jako optimdlni se ukdzala konfigurace (0.00025, 0.005), kterd dosahovala nejvySsi
validacni presnosti a nejnizsi EER (az 79.9 % a 0.11). Nejlepsi sit’ natrénovand na této konfiguraci byla zvolena
jako findlni model pro testovdni na ostrych datech. Vystupni grafy tohoto modelu (na validacnich datech) jsou

uvedeny na konci dokumentace.

2.3 Instrukce

Pro reprodukci vysledkti uvedenych v sekci 2.2 je nutné provést nasledujici kroky:



* Instalace externich nastroji: Nejprve je nutné si doinstalovat knihovny nutné pro spusténi skriptd.
Knihovny je mozZné nainstalovat v rdmci virtudlniho prostfedi piikazem: pip install -r requirements.txt
nebo lze alternativné spustit instalacni skript pfikazem: source requirements_install.sh, ktery automa-
ticky nastav{ virtudlni prostfedi a nainstaluje potfebné zavislosti.

* Augmentace datasetu: Augmentace dat se provadi pomoci skriptu image_augmentation.py, ktery se
spousti pifikazem: python3 image_augmentation.py -d <dataset_path>, kde <dataset_path> udava
cestu k datasetu. Skript je navrZen tak, aby pracoval se strukturou, kterd odpovida datasetu ptiloZenému
v zaddni projektu. Vystup s augmentovanymi daty je uloZen do stejného adresare jako ptivodni dataset.

* Trénovani a testovani sité: Trénovani i testovan{ sité se provadi pomoci skriptu image_model_CNN.py.
Trénovani modelu se spousti piikazem: python3 image_model _CNN.py --train <dataset_path>, kde
<dataset_path> udava cestu k trénovacimu datasetu. Testovani modelu se ndsledné provadi prostied-
nictvim pfikazu: python3 image_model_CNN.py --test <dataset_path> --model <model_path>, kde
<dataset_path> udava cestu k testovacimu datasetu a <model_path> specifikuje cestu k natrénovanému
modelu (soubor model.pth). Vystupy trénovani se ukladaji do poslozky adresare save. Vystupni soubor
s vysledky testovéni se ukldd4 do stejného adreséte, ze kterého bylo spusténo testovani modelu.

* Nastaveni hyperparametru a spusténi grid testovani: Hodnoty hyperparametrt (learning rate a weight
decay) se mohou nastavit v konfiguraénim souboru hyperparams.json. Samotné grid testovani se spousti
pfikazem: hyperparams_test.sh <dataset_path>, kde <dataset_path> specifikuje cestu k trénovacimu
datasetu.

2.4 Externi nastroje

Veskeré externi knihovny pouZité v projektu jsou uvedeny v souboru ,,requirements.txt*. Tyto néstroje slouZi
napiiklad k vytvareni augmentaci (Albumentations), praci s obrazovymi daty (OpenCV), manipulaci s viceroz-
mérnymi poli (NumPy), vykreslovani graft (Matplotlib), ziskavani statistickych metrik (Scikit-learn) a tréno-
vani ¢i vyhodnocovani konvolu¢nich neuronovych siti (PyTorch a Torchvision).

2.5 Dalsi vyzkouSené techniky

Kromé ndvrhu konvoluéni neuronové sité byly testovany i alternativni pfistupy. Jednim z nich bylo pouZiti kla-
sifikatoru Support Vector Machines (SVM) s pfiznaky extrahovanymi pomoci metody Histogram of Oriented
Gradients (HOG). Tento pfistup vSak dosahoval vyrazn€ niZsich vysledki (validacni presnost dosahovala pouze
kolem 55 %), proto se od tohoto pfistupu upustilo. Dal$im pfistupem bylo natrénovani autoenkodéru metodou
self-learning na rozsdhlém souboru augmentovanych dat a nésledné trénovani klasifika¢ni hlavy s vyuZitim
natrénovaného enkodéru. Hlavni mys$lenkou bylo, Ze patefni sit’ se nauci rozpoznavat dilezité rysy v obra-
zech (extrahovat relevantni informace), zatimco klasifika¢ni hlava se nauci tyto rysy sprdvné interpretovat a
zatazovat. Tento piistup vSak zcela selhal (valida¢ni pfesnost nepfesdhla ani 40 %), pravdépodobné kvili ne-
dostatecnému mnoZstvi trénovacich dat.

3 Kombinace modelu

Navrh fuize klasifikacnich modelti byl vytvoren podle doporuceni z pfednasky k projektu. Nejprve se nactou vy-
stupni soubory s vysledky obou modelii a jejich skére se normalizuji pomoci min-max normalizace zv1ast’ pro
kazdy sloupec. Tim se zajisti, Ze hodnoty vsech tfid budou prevedeny do spolecného rozsahu. Néasledn€ se pro-
vede slouceni skére z obou modelli s¢itanim hodnot na odpovidajicich pozicich. Na zdkladé vysledného skore
se pro kazdy zdznam uréi nové klasifikacni rozhodnuti a vypocitaji se nové logaritmované pravdépodobnosti
pomoci log-softmax funkce. Tyto vysledky se pak uloZi do souboru ,,fuse.csv “.
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Obrazek 3: Obrazky vyse zobrazuji DET a ROC kfivky nejlepsiho natrénovaného modelu pfi klasifikaci zvu-
kovych nahrdvek na valida¢ni sadé.
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Obrézek 4: Obrizky vyse zobrazuji DET kfivku, ROC kfivku, porovnéni trénovaci a valida¢ni loss a validacni
presnost nejlepsiho natrénovaného modelu pfi klasifikaci obrazki na validacni sadé.
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