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Vyvoj klasifikatoru feci

Vyvoj klasifikatoru na rozpoznavani feci by se dal rozdélit do nékolika fazi. BEéhem vyvoje se sice
vice skakalo mezi rznymi pfistupy (Hlavné kvili tomu, Ze natrénovat neuronovou sit chvili trva.),
zde ovSem pro prehlednost bude prezentovan po tematickych celcich.

Hned od za¢atku jsme vyuzili MFCC a ofezavali jsme hlucha mista nahravky. Jak se ale konkrétni
verze MFCC ménily bude popsano pozdéji.

K-Nearest, Random Forest a SVM

Zacali jsme tim, Ze jsme vyzkous$eli naimplementovat metody K-Nearest, Random Forest a SVM.
U vSech téchto metod jsme vyuzivali funkce z knihovny sklearn, takze jejich implementace byla
pomérné rychla. Data jsme predzpracovavali MFCC, kde jsme extrahovali 13 pfiznak( a
provadéli nad timto polem primeér.

e Random Forest - stejna data: 100 %, testovaci: 35.48 %
e K-nearest - stejna data: 100 %, testovaci:37.10 %
e SVM - stejna data: 100 %, testovaci: 58.06 %

Pozdéji se Upravou funkce provadéjici extrakci pfiznakl z nahravku podafilo dosahnout az
nasledujiciho zlepseni.

¢ Random Forest:35.48 % -->58.06 %
e K-nearest: 37.10 % -->41.94 %
¢ SVM:58.06 % -->69.35

Uprava spoéivala v tom, Ze jsme do vektoru pfidali i smérodatnou odchylku. Tyto metody byly
testovany pouze na ne zaSumeénych datech.

Neuronova sit

Neuronova sit pouZzivala taktéZz MFCC s extrakci 13 pfiznak(. V pribéhu jsme zkouseli je rlizné
normalizovat. Augmentaci pfidavat data. Nebo naopak prdmérovat. Architektury model( jsme
trénovali 2 (RNN a MLP). Zkouseli jsme riizné mnozstvi epoch, adaptivni learning rate i L2
regularizaci. Jako loss funkci jsme vyuzivali kfizovou entropii. Pokusy byly rliznych vysledkd, ale
obecné by se dalo fict, Ze se sit nic nenaucila nebo pretrénovala, nebot nejlepsiho vysledku,
jehoz bylo dosahnuto bylo 3.64 % na testovacich datech.

Pozdéji se vyzkouselo GMM a diky tomu, Ze uz na poprvé fungovalo dobfe a kvili Casové
narocnosti trénovani neuronové site, se vyvoj pomoci neuronoveé sité zastavil.



GMM

Zacalijsme s tim, Ze jsme modelovali vSechna data s vyuZitim jednoho GMM. K extrakci pfiznakd
se vyuzivala MFCC a extrahovalo se opét 13 pfiznakd. Model mél ispésnost pres 70 %.

DalSi vyvojovou vétvi bylo modelovani kazdé tfidy pomoci smésice Gaussovskych rozlozeni.
Tento pristup ovsem vedl k hor§im vysledkam nez ten predesly. Uspésnost se sice postupem
¢asu podafilo z plivodnich 31 % vytahnout aZz na okolo 50 %. Ale samotné modelovani tak
malého mnoZstvi dat pomoci 31 GMM se ndm pozdéji nezdalo jako spravny pfistup.

Vysledné freseni—- GMM

Jako vysledné feSeni byl tedy zvolen GMM dohromady pro v§echna data. Postupnymi zménami
se podafilo dosadhnout az Uspésnosti kolem 87 % (85 % - 90 % v zavislosti na natrénovani
klasifikatoru).

VylepsSeni, ktera k tomu napomohly byla:

e ZvySeni extrahovanych pfiznakt na 30. Zkous$elo se i 10, 13, 20, ale 30 se nam zdalo
s ohledem na vysledky modelu a ¢asovou naro¢nost nejvhodngjsi.

e PFi extrakci se pocitaji i prvni a druhé derivace, které se pfidavaji do vysledného vektoru.

e Trénovani a testovani na augmentovanych datech. To pomahalo pfedevSim s niz§im
mnozstvim pfiznakd.

e Zména toho, kdy se ofezava ticho. Tahle zména je trochu zvlastni, nebot ofezani pred
MFCC vraci konzistentnéjsi vysledky, ale ofezani po MFCC a pfipadné prepocitani MFCC
muUze dosahnout lepSich vysledkd (az 90 %), ale i horSich (okolo 85 %).

e Vysledny pocet komponent je 16. Lze vzit i vice, a potom snizit po¢et extrahovanych
pfiznakd, ale nevede to k lepSim vysledkiim. Méng, napfiklad deset, vede ke zhorSeni
klasifikatoru.

Popis reseni
Obecny popis

Program pro klasifikaci zvuku je v souboru audio_gmm_singleGMM_aug.py. Jeho hlavni ¢4sti je
tfida GMMVoiceModel, ktera obstarava vSechny ¢asti trénovani i evaluaci.

Proces zacina extrakci pfiznak( z dat (extract_features) a je mozné provést nad témito daty
augmentaci pfidanim Sumu. VZdy se provadi ofezani ticha a taktéz druhé derivace MFCC. Poté
probiha trénovani (train).

K predikci hodnot lze pouzit funkci predict. K evaluaci celého modelu potom funkci evaluate, ta
ovSem funguje jen nad daty, které maji obdobny format jako trénovaci. Tzn. Nazvy slozek
odpovidaji labellim.

Nastavitelné parametry (v kodu)
number_of_components — pocet komponent modelu
train_path - cesta k trénovacim datiim

test_path - cesta k testovacim datlm



add_noise_train - zapnuti/vypnuti augmentace dat (pfidanim dat se Sumem) pfi trénovani
add_noise_test - zapnuti/vypnuti augmentace dat (pfidanim dat se Sumem) pfi testovani
old_split - ofezava se pred/po extrakci MFCC

n_mfcc_parameters - po¢et MFCC pfiznakd, které se zde maji vyextrahovat

model_name - jméno, jak ma byt uloZen vysledny model

Klasifikator obrazu

Pro obraz jsme zvolili konvolu¢ni neuronovou sit. Testovali jsme, jak vlastni architekturu
skladajici se z nékolika konvoluénich blokd (ty se skladaji z konvoluce, batch normalizace, ReLU
aktivacni funkce a max pooling) a vystupni plné propojené vrstvy, tak existujici architektury jako
ResNet18 nebo EfficientNet-B0. Podle vysledk! (viz obrazek nize) jsme nakonec zvolili
architekturu ResNet18.
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Pribéh trénovani s architekturou Resnet18

Augmentace

Vzhledem k malému poctu trénovacich vzorl jsme hojné vyuzivali augmentace: Obrazky byly
béhem trénovani ndhodné rotovany, ofezavany, preklapény a také byla lehce ménéna
perspektiva a rozmazani.

Nastavitelné parametry trénovani

Experimentovali jsme s rGznymi kombinacemi parametrd, nejlepsi a nejstabilnéjsi vysledky jsme
ziskali s timto nastavenim:

LR =1e-3 (learning rate, rychlost uceni sité)
WEIGHT_DECAY = 1e-4 (sila penalizace vétSich vah)
BATCH_SIZE =16 (velikost davky v ramcijedné epochy)

DROPOUT =0.3 (sila prevence pretrénovani nahodnym nulovanim aktivaci)



EPOCHS =200 (maximalni pocet epoch)

Prabéh trénovani

Z dat ze zadéni se vytvofi trénovaci dataset (adresar train) a validacni dataset (adresar dev).
Model se za¢ne trénovat na trénovacim datasetu, na konci kazdé epochy se spolu s trénovaci
loss a pfesnosti vyhodnoti také validacni loss a pfesnost. Pokud se po dany poc¢et epoch
validac¢ni pfesnost nezlepSsi (dano parametrem PATIENCE_THRESHOLD), trénovani se ukonci a
jako vysledny model se ulozi stav z epochy s nejvysSi validacni pfesnosti. Timto se (alespon
C¢asteCné) zamezi pretrénovani na trénovacich datech.

Vyhodnoceni modelu

U modelu jsme sledovali hlavné dosaZenou pfesnost na validacnim datasetu. Informativni ale
také byl graf srovnavajici trénovaci a validacni loss a graf porovnavajici trénovaci a validac¢ni
prfesnost. Z nich je mozné vycist, kdy zhruba zacina byt model pfetrénovany.

Techniky s pozitivnim pfinosem

e Vyhlazovanilabelll (label smoothing) pomohlo se stabilitou tréninku a pravdépodobné
také zlepSilo generalizaci modelu. Tato technika vyhlazuje one-hot vektor labelld (napf.
[0, 1, 0] se vyhladi na [0.02, 0.96, 0.02]) a tim zajiStuje, Ze model neziska na trénovacich
datech pfilis velkou jistotu.

e Dropout, regularizace vah a brzké zastaveni také pomohly v boji s pfetrénovanim a s lepsi
generalizaci.

Kombinovany klasifikator

Vysledné feseni pouzivané ke klasifikaci je implementovano souborem eval_both.py. Kombinuje
GMM model k vyhodnoceni audio nahravek a Resnet sit pouzivanou ke klasifikaci obrazk(.
Vzhledem k tomu, Ze GMM dosahuje lep8$ich vysledkd, nez neuronova sit priklddame ji vétsi vahu
70 %.

Vysledné feseni je ziskané z kombinované logaritmické pravdépodobnosti obou tfid. Podle
nejvyssi je poté vybrana predikovana tfida.
Ziskani modelu a spusteni

Natrénovany model je dostupny zde:
https://drive.google.com/drive/folders/14o0hcmKs9YFZEOfGGa0Om8uWWyut7AsztN?usp=sharin

g

Model lze pouzivat pomoci programu eval_both.py, ten ma nastavitelné parametry jména
modell a cesty ke vstupnim a vystupnim soubor@im. Potfebné knihovny jsou v souboru
requirements.txt. Soubor lze pustit ndsledovné: python eval_both.py.



