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1 Uvod

Cielom tejto prace je vytvorit systém na identifikdciu osob na zdklade mul-
timodalnych vstupov — konkrétne z obrazkov tvéri (vo formédte PNG) a hla-
sovych nahravok (vo forméte WAV). Uloha spoéiva v klasifikécii 31 roznych
0s0b na zaklade dodanych trénovacich dat, pricom pre kazdu osobu su k dis-
pozicii viaceré vzorky z roznych nahravacich sedeni. Vstupom do systému st
nezname obrazky a zvukové sibory, ktoré maji byt automaticky priradené k
jednej z 31 tried. Vystupom je textovy subor obsahujici pre kazdy segment
identifikator stuboru, predikovani triedu a skore pre vsetky triedy vo forme
logaritmickych pravdepodobnosti.

2 Pouzité data

Na trénovanie a vyhodnocovanie rozpoznavacich systémov boli poskytnuté
data v archive SUR _projekt2024-2025.zip, ktory obsahuje dva hlavné ad-
resére: train a dev. Kazdy z nich je d'alej rozdeleny do 31 podadresirov,
pricom kazdy podadresar zodpovedd jednej osobe (triede) identifikovanej
¢islom od 1 do 31. V ramci kazdej triedy sa nachadzaju vzorky vo formate
PNG (obrézky tvare) a WAV (hlasové nahravky). Ndzvy stiborov obsahuji
strukturované informaécie rozdelené podé¢iarkovnikmi, napriklad: 401 01 _f12_i0_0,
kde f401 je identifikdtor osoby, 01 oznacuje ¢islo nahravacieho sedenia. V
sulade s pravidlami zadania projektu sme nepouzili ziadne externé obrazoveé
alebo zvukové data, ani predtrénované modely. Vsetky trénovacie a testovacie
déta pochédzaji vyhradne z poskytnutého archivu.

3 Spracovanie obrazkov

Kazdu snimku z trénovacej sady sme previedli na skalu Sedej, normalizovali a
zmenili na jednotni velkost, z ktorej sme extrahovali HOG priznaky. Pomo-
cou mriezkového vyhladdvania sme optimalizovali rozlisenie, velkost buniek,
blokov a poéet orientaénych binov podla presnosti na valida¢nej sade. S naj-
lepsim nastavenim sme priznaky Standardizovali, natrénovali linearny SVM
a overili jeho vykonnost na dev sade.

3.1 Extrakcia HOG priznakov

Kazdy obrazok sa nacita cez skimage.io.imread(). Ak je farebny, transfor-
muje sa na odtiene Sedej (rgh2gray). Néasledne sa obrazu priradi float repre-



zentacia (img_as_float) a preskdluje sa na pevné rozmery (Stvorec) pomocou
skimage.transform.resize(). Parametre HOG:

e resize_dim — rozmery vysledného obrazka (vyska, sirka); default (48,
48)

e orientations — pocet orientaé¢nych binov histogramu gradientov; de-
fault 12

e pixels_per_cell — velkost bunky v pixeloch; default (4, 4)

e cells_per_block — velkost normalizacného bloku v bunkéch; default
(2, 2)

Vysledkom extrakcie je vektor diZky zavislej od vyssie uvedenych pa-
rametrov ( niekolko tisic prvkov). Roézne kombinécie tychto parametrov
vyrazne ovplyviiuji velkost vektoru. Optimalizacia HOG priznakov prebie-
hala pomocou mriezkového vyhladdvania §tyroch klticovych parametrov —
rozlisenia obrazku, velkosti priestorovej bunky, velkosti normalizacného bloku
a pocCtu orientacnych binov. Pre kazdu kombinaciu sme jednorazovo ex-
trahovali priznaky z trénovacej aj valida¢nej mnoziny, natrénovali linedrny
klasifikdtor s pevnou reguldciou a zmerali presnost na validaénych détach.
Na zaklade tychto vysledkov sme vybrali najispesnejsie nastavenie, ktoré
sme nasledne skontrolovali retréningom na celej trénovacej sade a pouzili vo
findlnom modeli.

3.2 Tréning SVM modelu

Pred trénovanim klasifikatora sa kazda dimenzia HOG-vstupného vektora
upravi tak, aby mala nulovi stredni hodnotu a jednotkovi varianciu — této
normalizacia zabezpecuje, ze jednotlivo extrahované gradientovo-orientované
priznaky prispievaji k rozhodnutiu modelu v rovnakej miere, bez dominancie
tych s vécsim numerickym rozsahom. Upravené vektory sluzia ako vstup
do linedrneho klasifikdtoru SVM (funkcia LinearSVC(C=...), ktory sa
snazi najst hyperrovinu maximalizujiicu sirku okraja medzi vzorkami roznych
tried. Regularizacny parameter C v optimalizacnej ulohe balancuje medzi
sirkou okraja a penalizdciou chyb na trénovacich prikladoch, ¢im zabranuje
nadmernému prisposobeniu sa sumu ¢ odlahlym vzorkdm.

Optimaliza¢ny algoritmus riesi convexni tilohu s hrotovym (hinge) kritériom
spoil-loss a L2-normou regularizdcie, pricom iterativne hlad4 rieSenie az do
dosiahnutia konvergenéného kritéria (maximélny pocet iterdcii stanoveny na
5000 krokov). Po ukonéeni procesu trénovania model obsahuje parametre



hyperroviny (vdhy a posun) pre kazdu triedu a je pripraveny na predikciu.
Nakoniec sa vytrénované parametre ulozia vo forme binarneho suboru, ktory
moze byt v ndslednych krokoch na¢itany a aplikovany na nové vstupné data
bez potreby opatovného trénovania.

4 Spracovanie nahravok

V zvukovej casti sibory nacitame pri 16kHz a rozdelime na prekryté ramce
dizky 25ms, z ktorych extrahujeme mel-cepstralne koeficienty (13 alebo 16),
volitelne rozsirené o delta-koeficienty a upravené cepstralnou normalizaciou.
Optimalizdciou klticovych parametrov MFCC (pocet koeficientov, filtrov,
FFT, delty, CMVN) a poctu Gaussovych zloziek (16, 32, 64) vyberieme
nastavenie s najvyssou presnostou na validacnej sade. S tymto nastavenim
natrénujeme pre kazdu osobu samostatny GMM pomocou EM algoritmu
(max. 20 iteracii, tolerancia le-4). Modely sa potom vyhodnotia na trénovacej
a valida¢nej mnozine a nasadia pre predikciu neoznacenych nahravok, pricom
pre kazdy segment generuju rozhodnutie aj log-pravdepodobnostné skére
vsetkych 31 tried.

4.1 Extrakcia MFCC priznakov

Pre kazdd nahravku sa najprv segmentuje signal do prekrytych ramcov diiky
25ms s posunom 10ms. Na kazdy rdmec sa aplikuje kratkodoba Fourierova
transformdcia s dlzkou FFT 512 (prip. 1024 pri optimalizacii). Vysledné
spektra sa projekéne prevadzaji na melovi stupnicu s 23 alebo 30 filtrovymi
bankami, z ktorej sa pocita prvych 13 alebo 16 cepstralnych koeficientov. V
pripade potreby sa do reprezenticie pridaju aj prvé a druhé delta-koeficienty,
ktoré zachytdavaju dynamiku cepstralnych priznakov. Nakoniec sa na kazdy
koeficient aplikuje normalizacia jeho strednej hodnoty a rozptylu v ramci ce-
lej nahréavky, ¢im sa kompenzuju rozdiely v celkovej energetickej hladine a
mikrofénnych vlastnostiach.

Pre ndjdenie optimélnej kombindcie zékladnych MFCC parametrov (pocet
koeficientov, pocet mel-filter, dizka FFT, pouzitie delta-priznakov, CMVN)
a poctu zlozieck GMM (16, 32, 64) sme realizovali mriezkové vyhladdvanie.
Pre kazdé nastavenie sme extrahovali priznaky z celej trénovacej a validacnej
mnoziny, natrénovali samostatné GMM pre kazdi osobu a na validacnej sade
vyhodnotili presnost priemerného log-pravdepodobnostného skére segmentu.
Kombindcia s najvyssou presnostou bola zvolend pre findlny tréning.



4.2 Tréning GMM modelu

Pre kazdi osobu sa vsetky ramcové priznaky z nahravok tejto triedy zretazia
do jednej matice. GMM sa inicializuje rovnomernymi vahami, prostriedkami
nahodne vybranymi z dat a diagonalnymi kovarianciami odhadnutymi z cel-
kovej variability. Algoritmus ocakéavacej-maximalizacnej (EM) iterdcie po-
tom aktualizuje parametre az do splnenia toleran¢ného kritéria (prirastok
log-pravdepodobnosti < le-4) alebo prekrocenia maximélneho poctu krokov
(20). Pouzitie diagonélnej kovariancnej matice znizuje riziko numerickych
problémov a urychluje vypocty.

Vo findlnej faze sa pre nové, neoznacené nahravky aplikuje ten isty postup
extrakcie aj GMM scoringu. Vystupny stibor obsahuje pre kazdy segment
nazov, predikovanu triedu a log-pravdepodobnosti voci vsetkym 31 triedam
v poradi.

5 Spustenie systému

5.1 Pouzité kniznice a prostredie

python -m venv venv
source venv/bin/activate
pip install numpy scipy scikit-image scikit-learn librosa tabulate

Kniznica ikrlib musi byt pristupnd v PYTHONPATH.

5.2 Spustenie obrazového modulu
Tréning a vyhodnotenie

python3 image_classifier.py \
-—train \
--resize 48 48 \
--ppc 4 4 \
-—cpb 2 2 \
--orientations 12 \
--svm-c 0.1 \
-—train-dir path/to/train \
--dev-dir path/to/dev \
--output-model image_model.pkl

e nacita train a dev obrazky,



e extrahuje HOG priznaky,
e natrénuje SVM a ulozi pipeline do image model.pkl,

e vyhodnoti model na valida¢nej sade (classification report).

Predikcia

python3 image_classifier.py \
--predict \
-—input-model image_model.pkl \
--input-data path/to/unlabeled_images \

--output-predictions image_predictions.txt

5.3 Spustenie audio modulu
Tréning a vyhodnotenie

python3 audio_classifier.py \
--train \
--nceps 16 \
—--nbanks 23 \
--nfft 512 \
--add-deltas \
--use-cmvn \
--gmm-components 32 \

--max-iter 20 \

--tol le-4 \
-—train-dir path/to/train \
--dev-dir path/to/dev \

--output-model audio_models.pkl

e nacita WAV nahréavky pri 16 kHz,

extrahuje MFCC priznaky

trénuje GMM pre kazdu triedu,

ukladé slovnik modelov do audio_models.pkl,

vyhodnocuje na tréningovej aj validacnej sade.



Predikcia

python3 audio_classifier.py \

--predict \
--input-model audio_models.pkl \
--input-data path/to/unlabeled_wavs \

—-—output-predictions audio_predictions.txt

5.4 Format vystupnych stiborov

Vystupné textové stibory s vysledkami predikcii maju formaét:
1. Segment name (nazov siboru bez pripony),
2. Hard label (trieda 1-31),

3. 31 log-pravdepodobnosti pre triedy 1-31, oddelenych medzerou,
alebo NaN v pripade klasifikatora obrazkov.

Priklad:
eval_00444 29 -65.403634 -64.368401 ... -62.528089
eval_00420 16 nan nan nan nan ... nan

6 Vyhodnotenie a zaver

Vyhodnotenie na valida¢nej mnozine ukazalo, ze z obrazovej modality nase
rieSenie dosahuje presnost priblizne 75,8% (47/62). Hoci niektoré triedy do-
sahuju perfektni priepustnost a preciznost (napr. triedy 2, 3, 9, 10, 11, 13,
14, 16, 25, 28), u viacerych tried (1, 7, 20, 27) systém stdle nerozpoznal
ani jeden spravny pripad. Macro-priemer (precision = 0,72, recall = 0,76,
F1 = 0,71) naznacuje, ze vykon sa lisi medzi triedami, a niektoré tvére su
pre HOG —-SVM extrémne naro¢né na odliSenie.

Naopak, audio systém pracuje vyrazne lepsie—celkova presnost je 87,1%
(54/62) a macro-priemer (precision = 0,91, recall = 0,87, F1 = 0,87) potvr-
dzuje vyvazenejsi vykon naprie¢ vSetkymi 31 triedami. Takmer dve tretiny
tried (17 zo 31) dosahuji dokonali citlivost aj presnost, a i tie, pri ktorych sa
systém menej trafi (napr. trieda 1: precision = 1,00, recall = 0,50; trieda 28:
precision = 0,50, recall = 1,00), stéle prindsaju adekvatne F1-skore.

Hlavnou silnou strankou audio modelu je moznost kvantifikovat stupei
istoty—priemerné log-pravdepodobnostné skére poskytuje nielen najpravde-
podobnejsi odhad identity, ale aj doveru v rozhodnutie, ¢o je klicové pri



budicej multimodalnej fizii. Obrazovy model tuto funkciu postrada, pretoze
SVM nie je pravdepodobnostny model.

Pre d'alsf rozvoj obrazovej ¢asti systému by bolo vhodné nasadit klasi-
fikator, ktory dokaze priamo odhadovat pravdepodobnosti vystupnych tried
— napriklad SVM s rbf kernelom a povolenou kalibraciou (probability=True)
alebo alternativne modely s nativnou podporou pravdepodobnostnych pred-
ikei.

V audio ¢asti by sa oplatilo jemne vyladif pocet Gaussovych zloziek v
zmesiach a rozmer MFCC reprezentacie okolo uz overenych hodnot — napriklad
vykonat mensi grid-search pre 24, 32 a 40 komponentov ¢i rozsirit mnozinu
delta-koeficientov.
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