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1 Popis reseni a implementace

Tento projekt se zaméruje na klasifikaci objektu do 31 tiid na zakladé dvou typu piiznaku
nahravek feci a obrazku daného ¢lovéka. Cilem projektu bylo sestavit klasifikator, ktery i
pres malé mnozstvi dat bude poskytovat uspokojivé vysledky. V ramci projektu byly im-
plementovéany tii typy klasifikdtori. Konvoluéni neuronové sit (CNN), kterd je spolehlivym
modelem, ale neni tolik vhodna, pokud je datova sada velmi mald. Support Vector Machine
(SVM), neboli metoda podpurnych vektoru, kterd byla vyuzita pro klasifikaci na zékladeé
hlasovych nahréavek a dosahla pomérné dobrych vysledkt a kombinovany klasifikator, ktery
spojuje vysledky CNN a SVM, a ktery ze vsech ti{ modelti dosahl na validacni sadé nejlepsich
vysledk.

1.1 Konvoluéni neuronova sit

Jednotlivé obrazky ze souboru byly prevedeny na Sedoténové a jejich velikost zustala za-
chovana. V ramci projektu bylo experimentovano s podvzorkovanim i se zachovanim ba-
revnosti, ale nejlepsich vysledku bylo dosazeno pii zachovani puvodni velikosti a pouziti
obrazku v odstinech Sedé. Natrénovani CNN vsak vyzaduje vétsi mnozstvi dat, aby nedoslo
k pretrénovéani sité na trénovaci sadé. Proto bylo nutné provést augmentaci dat za tucelem
vytvoreni rozsahlejsi datové sady. Nahodné byly aplikovany ruzné rotace, pridani Sumu na
urovnich 0.1, 0.2 az 0.5, zmény v sytosti a jasu obrazku a také rozmazani. Pro kazdy prvek z
puvodni datové sady bylo vytvoreno pét novych, augmentovanych vzorku. Pro lepsi vysledky
byla data dale normalizovéna tak, aby vSechny hodnoty byly v rozmezi (0,1). Pfi tréninku
CNN dochazelo k mizeni gradientu, a tento proces byl tedy podporen optimalizacnim algo-
ritmem Adam, zalozenym na momentu m; = 51 - my_1 + (1 — 1) - g; pro udrzovani sméru
gradientu a energii gradientu v; = By - v;-1 + (1 — B2) - g7 pro efektivn{ trénovani sité ve
vsech jejich castech. Adam byl pouzit se standardnim nastavenim parametru, tedy s ucici
rychlosti i Ly regulariza¢nim parametrem nastavenym na jednu tisicinu. Po kazdé konvoluéni
vrstvé byla také implementovana batch normalizace, kterd umoznila efektivnéjsi trénovani.
Aby nedochazelo k pretrénovani sité, byl za posledni konvoluéni vrstvou pouzit dropout. Ex-
perimenty ukéazaly, Ze nejlepsich vysledku bylo dosazeno pii velmi vysoké hodnoté dropout,
konkrétné 0,75, tedy 75% aktivaci bylo vynulovano. Experimentalné bylo ovéfeno, Ze nej-
lepsich vysledku bylo dosazeno pii velikosti batch 32 a poc¢tu epoch 15. Jako ztratova funkce
byla pouzita cross-entropy. I pres veskeré pouzité metody se na takto malém mnozstvi dat



nepodarilo model dobie natrénovat a na validacni sadeé bylo dosazeno ispésnosti mezi 32% a
45%.

1.2 Metoda podpirnych vektora

Z jednotlivych nactenych zvukovych nahréavek byly extrahovany Mel-frekvenéni cepstralni
koeficienty (MFCC) za pouziti funkce mf cc z knihovny python_speech_features. Tato funkce
prijima nékolik parametri, mezi které patii pocet extrahovanych cepstralnich koeficienti,
délka okna, prekryv mezi okny, délka Fourierovy transformace a pocet trojihelnikovych
filtru, na které je spektrum rozdéleno. Experimentalné bylo ovéreno, ze nejlepsi vysledky
model dosahuje pii nasledujicich parametrech: délka Fourierovy transformace 1024, pocet
filtri 36, pocet cepstralnich koeficientu 36, délka okna 25 ms a pfekryv mezi okny 10 ms.
Z jednotlivych casovych okamziki byla nésledné extrahovana stfedni hodnota cepstralnich
koeficientt, smérodatnad odchylka, sikmost a Spicatost. Tyto hodnoty byly spojeny do jed-
noho vektoru a pouzity pro trénovani SVM. Oproti trénovani pouze na stiedni hodnoté bylo
dosazeno dramatického zlepseni z 50 % na 85 % presnosti na valida¢ni sadé. U nahrévek bylo
vyzkouseno odstranéni prvnich x milisekund kvili 7 cvaknuti”, které se na zacatku objevovalo,
ale to vzdy vedlo k dalsimu zhorseni vysledki. Experimentalné bylo zjisténo, ze nejlepsich
vysledki bylo dosazeno s radialnim jadrem.

1.3 Kombinovany model

Model vyuziva vystupni soubory obou predchozich modelt, konkrétné 31 logaritmickych
pravdépodobnosti. Hodnoty v jednotlivych sloupcich jsou normalizovany pomoci stfedni hod-
noty a smérodatné odchylky, tak aby mély stiedni hodnotu 0 a smérodatnou odchylku 1.
Nasledné byly secteny hodnoty obou modelu, pricemz byla zohlednéna kvalita klasifikace,
pricemz vystupy konvolucni sité maji v souc¢tu mensi vahu nez vystupy SVM. Tento model
doséhl lepsich vysledku nez predchozi modely a na trénovaci sadé dosahl tspésnosti 92%.

2 Zhodnoceni vysledku

Ackoli je konvoluéni neuronova sit dobrym ndstrojem, pro jeji pouziti byla k dispozici piilis
mald datovd sada. Pres vSechny pouzité techniky bylo dosazeno maximalné 45% tspésnosti
na validacni sadé. Naopak metoda SVM dosahla vyrazné lepsich vysledku pro klasifikaci na
zakladée MFCC. Na vysledky klasifikace mélo v tomto ptipadé velky vliv pouziti i jinych
charakteristik nez stfedni hodnoty (standardni odchylka, sikmost a spic¢atost) v priznacich a
bylo dosazeno 85% tspésnosti na validacni sadé. Hibridni model vyuzil piinosu obou modelu
a presnost tohoto modelu na valida¢ni sadé byla 92%. Pravdépodobné, kdyby byla zvolena
technika GMM nebo SVM i pro obrazky, byly by vysledky modelu jesté lepsi. Hlavnim
duvodem je malé mnozstvi dat.



3 Navod ke spusténi a struktura souboru

Struktura projektu

xkastn02.zip/
dokumentace.pdf
SRC/
audio_SVM.py
image_CNN.py
hybrid_classifier.py
audio_SVM_results.csv
image_CNN_results.csv
hybrid_classifier_results.csv

Pozadavky

Pro spusténi systému je potieba mit nainstalovany Python verze 3.10.13 nebo novéjsi. Dale
je nutné doinstalovat nasledujici knihovny:

pip install numpy scipy scikit-learn python_speech_features torch pillow
Spusténi
Vsechny skripty se spoustéji stejné:

python <script>.py -t <trénovaci_data> -v <valida&ni_data> -o <vystup.csv>
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