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1 Pouzité technologie a knihovny

Projekt je implementovan v jazyce Python 3.10.12. Pro trénovani a vyhodnocovani neu-
ronové sité pro klasifikaci obli¢ejt je vyuzita knihovna PyTorch. Nacditani a transformace
obrazovych dat zajistuji knihovny torchvision a Pillow. Pro vizualizaci vysledki a do-

datec¢né numerické operace je pouZzit matplotlib a numpy.

Y ,

2 Struktura projektu a spusténi

Zdrojové kody implementovanych systému se nachazi ve slozce src/, pfi¢emz provadéni

vSech prikazi se predpoklada pravé z této slozky.

L e
L STC/ « o Zdrojové kody implementovanych systémi
train/ . . ... Adresar obsahujici trénovaci data
dev/ . . .o Adresar obsahujici testovaci data
face_classifier.py. ... .. ... .. Klasifikator ¢loveka dle obrazku obliceji
audio_classifier.py ... ...... Klasifikator fe¢nika dle hlasové nahravky
| README.md . . . . . . . . . v v i i i it et Stru¢ny navod ke spusténi projektu
|__requirements.txt . ... ... ... ... ... ... Seznam potifebnych knihoven
| dokumentace.pdf . ... ........ Technické zprava popisujici jednotliva Feseni
|_dmage CNN . . ... ... ... ......... Soubor s vysledky klasifikace obrazku
L_audio GMM . . . . . . ....... ... .... Soubor s vysledky klasifikace nahravek

Spusténi trénovacich skripti
Kod 1ze spustit sekvenci nasledujicich krokii:
1. Instalace externich knihoven: pip install requirements.txt
2. Spusténi hlavniho skriptu: python3 <script> <cmd>
3. Vysledné grafy a ukizky predikei osob z obli¢eji jsou poté k nalezeni v:

e loss_accuracy_per_fold.pdf

e sample_predictions.pdf
Obdobné tak grafy z predikce osob na zékladé hlasové nahravky:

e 11_accuracy_per_fold.pdf

kde <script> muze byt bud face_classifier.py nebo audio_classifier.py. Pro spus-
téni trénovani je pak nézev skriptu néasledovan --train v piipadé detekce obli¢eji nebo

train v piipadé detekce hlast.

Spusténi klasifikace skripti

V pripadé klasifikace je postup prakticky stejny a méni se pouze prepinace pro dany skript.
Pokud chceme spustit skript pro detekci obliceju, lze vyuzit --eval --model_path <path>

a v piipadé detekce hlasii classify --eval_dir <path> --model_dir <path>.



3 Rozpoznavani obliceji

Pro klasifikaci obrazkid jsme zvolili relativné jednoduchou konvolu¢ni neuronovou sit se
tfemi rezidualnimi bloky. Architektura vypadé nésledovné:

e Vstupni vrstva: Konvoluce 7x7 — BatchNorm — ReLU — MaxPool
e Rezidualni bloky:

— kazdy blok obsahuje dvé 3x3 konvoluce s BatchNorm a rezidudlnim spojem,

— bloky inkrementalné zvysuji pocet kanali (32 — 64 — 128 — 256) a v druhém
a tfetim bloku se vstup podvzorkovava.

e Vystupni vrstva: AdaptiveAvgPool — plné propojené vrstva na 31 t¥id.

Tato jednoducha sit inspirovana architekturou ResNet poskytuje dostate¢nou kapacitu pro
zachyceni klicovych rysa oblieju. 1 presto, Ze se jedna o mélkou sit s malym poctem
parametri, rezidualni spojeni umoznuji jak lepsi prutok informaci, tak zachovani nizko-
droviiovych rysu jako napiiklad tvary o¢i ¢i nosu a zrychluji v naSem piipadé konvergenci.

3.1 Popis pristupu k trénovani

Data ve slozkich train a dev jsou pojmenovana tak, aby kdédovala jak identifikdtor osoby,
tak ¢islo nahravaciho sezeni (napt. £401_01_f12_i0_0.png). Za tucelem lepsiho vyuZziti
poskytnutych dat pfi trénovani vyuzivime metodu jackknifing, pfi niz data rozdélujeme
pravé podle nahravacich sezeni.

Technika Jackknifing

V praxi takto model u¢ime na ¢tyfech samostatnych tzv. foldech, pricemz jeden fold pied-
stavuje vzdy konkrétni nahrévaci sezeni vyclenéné pro validaci a zbyvajici ti slouzi k uc¢eni
modelu. Fold je tedy jednou ,skupinou“ dat, na které testujeme schopnost generalizace.
Tento pristup se osvédcCil zejména diky tomu, Ze model trénovany na riaznych kombinacich
nahrévacich sezen{ 1épe zachycuje variabilitu vstupt a vyrazné se pozitivné projevil na cel-
kové presnosti systému. Po dokonceni kazdého fold-u ukladame vahy modelu a pro finalni
klasifikaci volime vyhradné tu sadu vah, ktera dosahla nejlepsi validaéni pfesnosti.

Mechanismus Early Stopping

Pro zamezeni pretrénovani vyuzivame techniku early stopping. Po kazdé trénovaci epose
vyhodnocujeme valida¢ni pfesnost a v pfipads, Ze se tato metrika po t¥iceti (tato hod-
nota byla zvolena zcela empiricky) po sobé jdoucich epochach nezvysi, trénink se ukonci a
uchovaji se vahy z pfedchoziho nejlepstho bodu.

Soucasné pii detekci stagnace valida¢ni pfesnosti dynamicky snizujeme uéici rychlost
ur¢enou parametrem learning rate na polovinu, ¢imz dosahujeme hladsitho a jemnéjsiho
doladéni modelu.

Augmentace dat

Pocet trénovacich dat je sim o sobé pro komplexitu vyuzZivané neuronové sité pomérné
maly, a proto jsme pro zvySeni rozmanitosti trénovacich vzoru zaradili nasledujici trans-
formace:

e nihodné horizontélni prevraceni a drobné rotace,



e variace jasu, kontrastu a sytosti,
e zaostfeni ¢i naopak rozostieni nebo jemné zaSumeéni a

e standardni normalizace kanalt pro stabilnéjsi uceni.

Augmentace dat se na zavér jevila jako naprosto klicova pro dosaZeni generalizace
modelu a vyznamné piispéla k celkové presnosti systému.

3.2 Vyhodnocovani
Systém je vyhodnocovan na zékladé pfesnosti predikci na valida¢ni mnoziné v kazdém

fold-u. Pribéh trénovani z pohledu trénovaci chyby a validacni pfesnosti je znézornén na
obrazku B.11

Training Loss & Validation Accuracy per Session Fold
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Obrazek 3.1: Vizualizace trénovani na sadach dat dle jednotlivych nahravacich sezeni s

vyuzitim techniky jackknifing. P¥i trénovani byla vyuZita standardni chybové funkce Cross
Entropy a optimaliza¢ni algoritmus Adam.

Jednou z moznych cest k dalsimu zlepSeni by bylo nasazeni hlubsi architektury, napii-
klad pridani dalsich bloki ¢ zvySeni poc¢tu vystupnich kanélt jednotlivych filtra. AvSak
vzhledem k omezenému mnozstvi dat hrozi, Zze takto zvétSeny model si pouze zapamatuje
trénovaci vzory a ztrati schopnost generalizace a proto jsme se timto smérem nevydali.

Hlavnim limitem je tedy mnozstvi dostupnych trénovacich dat, a proto by bylo spiSe
vhodné nadéale zkoumat dalsi techniky augmentace. Nakonec lze dale ladit hyperparametry
jako jsou learning rate, batch size a weight decay.
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4 Rozpoznavani reci

Pro tlohu rozpoznéavani mluvcich jsme zvolili pristup zalozeny na Gaussovych smésovych
modelech (GMM). Kazdy mluvéi je reprezentovan pomoci nékolika Gaussovych rozdéleni,
které modeluji jeho akustické rysy. Tento piistup se osvédéil zejména pro jednodussi a
stfedné velké tlohy rozpoznavani feci, a zvlasté tam, kde je relativné malo trénovacich dat
na t¥idu, tj. osobu.

4.1 Trénovani

I béhem trénovani zvukového modelu byla opét vyuzita vySe zminovana technika jackk-
nifing. JelikoZ se princip pouZiti neméni, zaméime se na detaily specifické pro trénovani
modeld pracujicich se zvukem.

4.1.1 Predzpracovani dat

Zvukové nahréavky byly nejprve prevedeny do spektralnich reprezentaci. Pouzili jsme ex-
trakci MFCC priznakt (Mel-Frequency Cepstral Coefficients), které lépe vystihuji lidské
vnimani{ zvuku. Parametry extrakce byly nasledujici:

e 25 ms dlouhé ramce,
e 10 ms posun,
e 13 koeficientu.

Rozhodli jsme se vynechat 0. koeficient, ktery odpovidé celkové energii signalu, ktera byva
silné ovlivnéna proménlivymi podminkami, jako je vzdalenost mikrofonu nebo Sumové po-
zadi, a proto muize negativné ovlivnit extrakci rysi.

Pro zajisténi lepsiho rozliSeni mezi riznymi mluvéimi a stabilnéjsiho trénovani jsme po
extrakci MFCC aplikovali techniku Cepstral Mean and Variance Normalization (CMVN).
Tato technika minimalizuje zkresleni zptisobené Sumem tim, Ze linearné transformuje kepst-
ralni koeficienty tak, aby mély stejné stfedni hodnoty a rozptyly nap¥i¢ segmenty.

4.1.2 Trénovani GMM

Pro kazdého mluvéiho jsme trénovali samostatny GMM pomoci algoritmu Expectation-
Maximization (EM). Pro inicializaci parametriic Gaussova smésového modelu jsme misto
nahodného vybéru vyuzili klasicky algoritmus k-means. Divodem je vySsi stabilita a rych-
lejsi konvergence EM algoritmu. Parametry pro trénovani byly nasledujici

e pocet Gaussovych komponent: 16
e 100 EM iteraci

Zvolili jsme 16 komponent kvili omezenému mnozstvi trénovacich dat. Vyssi pocet kom-
ponent by vedl k preuceni (overfitting).

4.2 Vyhodnoceni

Vyhodnoceni systému probihalo na zakladé presnosti klasifikace na validaénich mnozinach
nahrévek v jednotlivych foldech. Klasifikace probiha pomoci max log-likelihood — kazda tes-
tovaci nahravka je prifazena k tomu mluvéimu, jehoz GMM model ji prifadi nejvyssi prav-
dépodobnost. Pribéh trénovani z hlediska nartstu trénovaciho a valida¢nfho log-likelihood
je znazornén na Grafu [4.1] Viditelné je pocatecni rychlé zlepseni nasledované stabilizaci.



Log-Likelihood & Accuracy per Session Fold
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Obrazek 4.1: Graf zobrazujici vyvoj priamérné logaritmické pravdépodobnosti (modré
kruhy, leva osa y) a klasifikaéni pFesnosti (¢ervené ¢tverce, prava osa y) v prubéhu 16 ite-
raci algoritmu EM (osa x) pro kazdy fold (1-4). Logaritmicka pravdépodobnost v prvnich
iteracich strmé roste a poté se vyrovné, zatimco presnost nema Cisté rostouci tendenci a
ustali se mezi 60 % a 80 % v zavislosti na foldu.

Soucasny systém vykazuje pomérné stabilni chovani pfi trénovani a dosazitelna presnost
se pohybuje v rozmezi 60-80 % v zavislosti na valida¢nim foldu. Presto existuje nékolik
oblasti pro potencialni zlepSeni:

e Augmentace dat: Vytvaieni syntetickych variant ptivodnich nahravek pomoci tech-
nik jako pfidéani Sumu, zména rychlosti nebo ténu fe¢i by mohlo zvysit variabilitu
trénovacich dat a zlepSit robustnost modelu.

o Nekonstantni volba komponent: Fixni volba 16 komponent se nezda byt ideélni.
Adaptivni volba poétu komponent dle slozitosti dat jednotlivych mluvéich (napf.
pomoci Bayesian information criterion (BIC)) by mohla zlepsit modelovani indivi-
duélnich charakteristik.

e VylepSeni piedzpracovani: Zvazeni alternativnich pfiznaka (napf. perceptual li-
near prediction (PLP)) nebo pokroéilejsich normalizacnich technik (napf. feature
warping).

e Nahrazeni GMM modernéjsimi metodami: Dobrymi kandidaty se zdaji deep
learning piistupy (napf. i-vector, x-vector s naslednou klasifikaci), které prekonavaji
GMM v dlohach rozpoznavani mluvcich.
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