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1 Spusténi

V této sekci probereme spusténi naseho projektu a reprodukei vysledki. Pro
spravné fungovani naseho projektu je nutné dodrzet adresarovou strukturu
nize. PTi pouzivani z korenového adresafe se program pouziva nasledovne,

kde:
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Obrazek 1: Adresarova struktura projektu

1.1 Trénovani Image modelu

python3 src/image/image_train.py --root DIR --model MODEL --fold
FOLD --epochs EPOCH --bs BS --1r LR --out OUT

e DIR - udava adresar datasetu, ktery chceme pouzit (v nasel pripadé
by to bylo data).

e MODEL - udava model, ktery chceme pouzit pii trénovani, bud (face resnet
nebo my model).



e FOLD - udava slozku z jejichz dat se provede trénink (fold[1-4]).
e EPOCH - pocet epoch.

e OUT - nazev modelu, ktery bude natrénovén.

1.2 Inference Image modelu

python src/image/image_eval.py --root DIR --weights WEIGHTS --model
MODEL --out OUT

e DIR - udava adresar datasetu, ktery chceme vyhodnotit nasim mode-
lem (v nasel ptipadé by to bylo data/splits/image/fold|[1-4]).

e WEIGHTS - udava slozku, ve kteté se nachazi model, ktery chceme
pii inferenci pouzit.

e MODEL - udava model, ktery chceme pouZit pfi trénovani, bud (face resnet
nebo my model).

e OUT - nazev souboru, kam se vypisi vysledky ve formétu ze zadani.

1.3 Trénovani hlasového modelu

python src/speech/speech_gmm.py --train_dir DIR --gmm_components NUM
--model_out OUT

1. DIR - nazev souboru, kam se vypisi vysledky ve formatu ze zadani.

2. NUM - Cislo udavajici pocet ruznych Gaussovek, které spoletné (vé-
zené) co nejlip popiSou rozloZeni nasich MFCC pfiznaki pro daného
mluvciho.

3. OUT - néazev souboru, kam ulozi hotovy balik modeli.

1.4 Inference hlasového modelu
Vyhodnoceni bézi na jeden piikaz:

python src/speech/speech_eval.py --model_in IN --eval_dir DIR --out
ouT

1. IN - nézev souboru, ve kterém se nachazi model, ktery chceme pouzit
pii inferenci.



2. DIR - nazev slozky, ve které jsou slozky mluvcich, nad kterymi chceme
provézt inferenci.

3. OUT - néazev souboru, kam je vypsan vysledek inference v pozadova-
ném formatu.

2 Dataset

V této sekci rozebereme, jaké apravy jsme v datasetu provedli a jak jsme ho
pouzili ke trénovani a testovani. Pivodni dataset obsahuje pro kazdou osobu
8 nahravek hlasu a 8 fotografii obliceje, coz je maly pocet pro trénovani
modelu, proto jsme se rozhodli pouzit augmentaci k ziskani vétstho poctu
dat. Také jsme si v8imli, Ze 8 vstupnich nahravek pro jednu osobu je slozeno
ze Ctyl dvojic, kde kazda dvojice je nahrana/vyfocena ve stejny den. Tento
fakt jsme zohlednili p¥i dpravé, tak Ze jsme data pro jednu osobu rozdélili
na 6 snimkt/nahravek na trénovani a 2 snimky/nahravky na testovani. S
tim Ze zminéné 2 testovaci vzorky byly kazdy ziskdn v jiny den. Nakonec
jsme tedy vytvorili celkem 4 rizné slozky abychom vyzkouSeli pfi tréninku
a testovani kombinaci dat ze vSech dni. Vysvétleni na prikladu a na jedné
osobné (Prvni slozka tedy obsahoval pro osobu ¢. 1 trénovaci nahravky tii az
osm a testovaci jedna a dva, druha slozka pro osobu ¢. 1 obsahovala trénovaci
nahréavky pét az osm a jedna a dva a testovaci tii a ¢tyri, a timto zpisobem
jsme protocili vSechny nahravky). Toto jsme se rozhodli udélat, protoZze pii
manualnim prichodu vzorki, byli u nékterych osob v nékteré dny potrizeny
fotografie napt s prsty pred obliCejem, rozmazané, ... . Tedy jsme chtéli najit
nejlepsi kombinaci.

2.1 Dataset obrazku

V této sekci popiSeme tpravu datasetu specialné pro obrazky. Zprvu kdyz
jsme objevili jak funguji augmentace v pythonu jsme na data aplikovali pre-
hnané moc augmentaci a to obrazky kompletné znetvorilo a vzhledem k tomu,
ze jsme méli i malo puvodnich obrazki, tak jsme spis vytvorili "detektor
sumu". Po této zkuSenosti jsme se uchylili pouze k zdkladnim augmentacim
oblicejti, které jsme nasli na této strance '. A z kazdého ze Sesti obrazkt v
trénovacim datasetu jsme timto zpiisobem vytvorili 80 naaugmentovanych
pomoci online augmentace.

thttps:/ /www.datacamp.com /tutorial /complete-guide-data-augmentation



2.2 Dataset hlasu

Trochu rozdilné tpravy nez na oblicejovém datasetu byly potieba provést
i na tomto hlasovém, jelikiz se v ném nachézelo docela dost nahravek, kde
byla valna vétsina nahravky ticho a poté tfeba vysloveni jedné slabiky nebo
napiiklad byly v nahravce 2 slova, prvni bylo fec¢eno na zacatku, poté 10 sec
ticho a vysloveni druhého slova. Tak jsme se rozhodli ticho odstranit kom-
pletné a k tomu jsme vyuzili python knihovnu librosa a také jsme nahravky
normalizovali, protoze osoby znéli, soudé podle poslechu z reproduktori, v
rizné dny jemné odlisné.

3 Implemetance Oblicejové Casti

V této sekci popiSeme nase myslenkové pochod pfi vypracovavani ¢asti pro-
jektu pro identifikaci lidi podle obli¢eje a ptiblizime jeji implemecni ¢asti. Pro
klasifikaci obli¢eju jsme se rozhodli pouzit neuronovou sit, pro tento kol jsem
si zvolili knihovnu PyTorch, protoze jsme ji pouzivali jiz v jinych projektech.
Jiz z prvnich prednasek predmetu KNN mé osobné zajimalo jak napiiklad ta-
kové sité ResNet, AlexNet, ... funguji v praxi, proto jsme se rozhodli vyzkoset
architekturu ResNetu na tomto problému. Vime, Ze nejspise nebude nejlepsi
feSeni, hlavné kvili malému poc¢tu trénovacich dat a slozitosti vybrané site,
ale stejné jsme to chtéli vyzkousSet. Zprvu jsme si, ale zkusili nadefinovat svoji
sit od nuly, ktera je definovana ve tfidé MyModel. S touto siti jsme moc ve-
likych uspéchi zezacatku nedosahovali, konkrétné néco okolo pfesnosti 0.05,
ale pozdéji se nam ji podafilo zlepSit az na pfesnost 0.7 hranim s riznymi
parametry (pfidavani vrstev, zménou parametri vrstev, aktivaéni funkee, ...)
z ¢ehoz jsme byli spokojeni a jeji kone¢né parametry prikladam do souboru
nase__sit.txt. Nakonec jsme vyzkouSeli architekturu ResNet18, kterou jsme
primo zavolali z PyTorch knihovny, takto snadno ziskanou sit jsme ovSem
jesté museli upravit, jelikoz puvodni ResNet je klasifikitorem obrazka do
1000 trid. Takze jsme zménily implementaci hlavy, aby nase verze ResNetu
klasifikovala do 31 t¥id, pridali jsme na konec linearni vrstvu, ktera z 256-
dimenzionélntho embeddingu udéla 31 vystupnich logiti. Ocekavali jsme, ze
s takto upravenou siti dosdhneme vysoké tispésnosti misto toho jsme s témér
o 4 miliony vice parametri dosahli stejné tspésnosti jako s ndmi vytvorenou
siti. Proto jsme se rozhodli pridat CosFace misto klasického softmaxu, kterou
jsme znali opét z knn a Cerpali jsme z ¢lanku Wanga [3]. A dale jsme piidali
dropout a MizUP?. S témito tpravami jsme byli schopni dosdéhnout piesnosti
0.95.

2Strank, ze které jsme erpali: https://paperswithcode.com/method /mixup



Dale si podrobnéji rozebereme jednotlivé moduly.

3.1 image_augment.py

Modul definuje sadu albumentations transformaci, které jsou definované
stejno jmennou python knihovnou, a které slouzi k augmentaci dat v riiznych
rezimech: train a val.

Pouzité augmentace Pro trénink jsme pouzili sekvenci: horizontalni pte-
vraceni (0.5), afinni transformace (translace 5%, rotace £10°, shear £4°),
jedna z rozmazdni/Sumu, mirnd tprava barev, Coarse Dropout a nakonec
zména velikosti, normalizace a ToTensorV2. Transfomace jsme vybrali tak,
aby nenarusily strukturu oblic¢eje, ale zaroven zvysily variabilitu vstupta. A
vysly jsme z ¢lanku®. P¥i validaci pouzivame pouze zménu velikosti a nor-
malizaci, protoZe jsme chtéli porovnavat s nezasumélymi daty, (zprvu jsme
méli augmentaci i pro validaci, to ndm ale model dostateéné negeneralizo-
val a na ¢istych datech bez augmentace jsme méli horsi tspésnost nez na
augmentovanych datech).

3.2 1image_models.py

V tomto souboru jsou implementovany zminéné modely, tedy ResNetl§ a
Nds-model, které jsme podrobnéji rozebirali vyse.

3.3 image_train.py

Mix-Up. Bez implementace Mix-up jsme dosahovali tspésnosti zhruba 0.8
a po pridani do zdrojového kodu 0.91. Samotné implementace funkce provadi
linearni kombinaci dvojic vzorku s koeficientem .

Optimalizace. AdamW s vychozim Ir = 1073 a vahovym tbytkem 1074
Scheduler implementuje warm-up (5 epoch).

Early-Stopping. Pokud se valida¢ni presnost nezlepsi béhem 14 epoch,
trénovani konci. Nejlepsi model se uklada do slozky modely.

3Inspirace https://www.datacamp.com/tutorial/complete-guide-data-augmentation


https://www.datacamp.com/tutorial/complete-guide-data-augmentation

3.4 Dalsi podptirné skripty

Mezi dalsi ndmi vytvorené skripty patii image eval.py, tento skript slouzi k
vytvofeni predikci na zékladé natrénovaného modelu a datasets.py na nac¢teni
datasetu.

4 Implementace hlasové casti

V této c¢asti popiSeme kompletni pipeline pro identifikaci fe¢nika z kratkych
nahravek rec¢i.Bohuzel ndm nezbylo moc ¢asu na testovani vice metod hlasové
identifikace, jak jsme puvodné s kolegou chtéli, tak jsem zvolili pouze jednu
a to GMM - Gaussian Mixture Model, ktera je trénovana na osobu, tedy
jeden model na kazdého mluvéiho. Experimentovali jsme pouze s riznym
poc¢tem komponent a jako nejlepsi pocet se nam osvédéil pocet osm. Vyuzili
jsme proto funkci GaussianMizture z knihovny sklearn. Na valida¢nich ¢as-
tech ¢tyt foldu jsme naméfili primérnou presnost 0.78. Chyby se objevuji
hlavné u klipt, kde po odfiltrovani ticha zbylo jen pér slabik.

4.1 Prehled architektury

Cely proces rozpoznéni fe¢nika probiha ve tirech krocich:

1. Extrakce priznaku — z kazdé wav-ky vytahneme 20 MFCC' koefici-
entl a k nim jesté jejich prvni a druhou derivaci. Dohromady je to 60 ¢i-
sel pro jedno kratké okénko zvuku. Pocita to funkce _mfcc_from_signal,
ktera se opakuje ve vSech nasich skriptech.

2. Trénink GMM — vezmeme vSechny okénka daného mluvciho, sesy-
peme je do jednoho pytle a nau¢ime pro né¢j samostatny Gaussian Mix-
ture Model. Standardné pouzivime K = 8 smési a o vSechno se stara
tida GMMSpeakerID.

3. Vyhodnoceni — u nezndmé nahravky spocitame, jak moc ji ,veéri*

kazdy model. Ten s nejvyssim skoére vyhréava a oznami ID Fecnika.

4.2 Extrakce priznaki

Na vstupu ze signalu o 16kHZ udélame nejprve toto:
e rozsekd zvuk na okénka 25 ms s posunem 10 ms,

e 7 kazdého okénka spocita 20 MFCC,



e prida prvnf a druhé derivace (A, A?).

Vrati tak matici velikosti (7'x60) s desetinnymi ¢isly. Zadn4 dalsf normalizace
(CMVN) se nekoné — nasimi experimenty si s parametry se ukazalo, ze pro
nase jednoduché GMM to neni potieba.

4.3 speech_model.py

Tento soubor obsahuje jedinou tiidu GMMSpeakerID:

e fit(feats, labels) — natrénuje jeden GMM (diag. kovariance) pro
kazdy unikatni ID fecnika,

e score\_matrix(feats) — vrati tabulku log-pravdépodobnosti,

e predict(feats) — vybere ID s nejvyssim skore.
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