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1. Uvod

Ciel'om projektu je vytvorit’ systém pre identifikaciu 31 0sdb na zaklade kombinacie hlasovych
nahravok a obrazkov tvare. Systém vyuziva dva nezavislé modely — pre audio a obrazovli modalnost’ —
a kombinuje ich vysledky pomocou vézenej fuzie. Hlavnym prinosom je zvySenie presnosti oproti
pouzivaniu jednej modality. Tato dokumentécia podrobne vysvetl'uje implementéciu, trénovanie,
vyhodnotenie a spdsob spustenia systému.

2. Poziadavky na softvér a inStalacia
Na spravne fungovanie systému je potrebny aspon Python 3.8 alebo novsi a nasledujuce kniznice:

e numpy, scikit-learn — pre strojové ucenie a linearnu algebru,

librosa, python_speech_features — extrakcia audio features,

opencv-python — spracovanie obrazu,

imbalanced-learn — vyvazenie tried (SMOTE),
e scikit-image, scipy — augmentacia a transformacie obrazu.

Instalacia sa vykona pomocou prikazu:

pip install numpy scikit-learn librosa opencv-python python-speech-
features imbalanced-learn tqdm scikit-image scipy

3. Popis riesenia
3.1 Spracovanie audia

Extrakcia features
Pre audio signal sa extrahuje Siroké spektrum priznakov:

¢  MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) s 40 koeficientmi, doplnené o delta a delta-
delta priznaky pre zachytenie dynamickych zmien.

o Statistiky spektra (centroid, §irka pasma, kontrast) a asové charakteristiky (pocet prechodov
cez nulu, tempo).

¢ Chroma features pre tonalitu a harmonické vlastnosti.

Vo faze trénovania sa aplikuje augmentacia dat pridavanim Sumu (+5 % amplitady), modifikaciou
vysky tonu (1 poltén) a casovym natiahnutim (10 %). Tieto techniky zvySuju robustnost’ modelu
voci Sumu a variabilite v nahravacich podmienkach.



Klasifikator

Ako klasifikator bol zvoleny SVM (Support Vector Machine) s jadrom RBF. Experimentalne sa
overilo, Ze SVM poskytuje lepsiu separaciu tried ako GMM (Gaussian Mixture Models), najmé v
kombinécii s vysokodimenzionalnymi priznakmi. Parametre C=10 a gamma="scale' boli zvolené na
zaklade validacie: vysSia hodnota C redukuje underfitting, zatial’ co gamma='scale' automaticky
prisposobuje vahu priznakov.

Pre redukciu dimenzie sa pouzilo PCA (zachovanie 95 % variability dat) a na vyvazenie
tried SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique), ktory synteticky generuje vzorky pre
menej pocetné triedy.

3.2 Spracovanie obrazu

Predspracovanie

Obrazky sa normalizuju na velkost’ 80%80 pixelov pre jednotny vstup do modelu. Nasleduje zvySenie
kontrastu pomocou CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) a redukcia Sumu
Gaussovym filtrom.

Extrakcia features

e HOG (Histogram of Oriented Gradients) s parametrami: 9 orientacii, 8x8 pixelov na
bunku, 2x2 bunky na blok. HOG zachytava tvarové vlastnosti tvare.

¢ LBP (Local Binary Patterns) s 8 bodmi a polomerom 1 px. LBP popisuje textiru pokozky a
detaily ako vrasky alebo o¢né okoli.

Augmentacia
Pre zvysenie generalizacie sa aplikuje:

e Rotacia (+10°), horizontalne preklopenie,
e Zmena jasu (20 %) a kontrastu,
e Nahodné orezanie a natiahnutie na povodnu velkost’.

Klasifikator

Aj pre obraz bol pouzity SVM s jadrom RBF (C=10). Vyber bol motivovany schopnostou SVM
pracovat’ s vysokodimenzionalnymi priznakmi (kombinacia HOG a LBP ma cez 1 000 dimenzii) a
odolnost’ou vocéi pretrénovaniu.

3.3 Kombinovany model (fizia)

Vystupy oboch modelov sa kombinuju pomocou vaZeného suc¢tu log-pravdepodobnosti. Predvolené
vahy st 0.5:0.5, ale optimalizdciou na validacnej mnozine sa zistilo, Ze vahy 0.6 pre audio a 0.4 pre
obraz poskytuji vyssiu presnost’. Dévodom je, ze audio model dosahuje stabilnejsie vysledky pri
variaciach v osvetleni alebo poze tvare.



4. Trénovanie a vyhodnotenie

4.1 Trénovacie postupy

Trénovanie prebiehalo na poskytnutych datach. Ked’ze pocet dat na triedu bol maly a pocet tried
vel’ky, pouzil som augmentaciu dat. Rozlozenie dat v datasetoch dev a train som nijak nemenil.
Pocas trénovania som skusal rozne trénovacie algoritmy ako som uz spominal. Rovnako som aj menil
jednotlivé parametre klasifikatorov a hl'adal som najoptiméalnejsie rieSenie aby som sa zaroveii vyhol
overfittingu. Audio model pdvodne fungoval s GMM Kklasifikatorom ale SVM sa ukazal ako lepsi.

e Audio model sa trénuje prikazom:

python audio_model.py --mode train --data_path cesta_k_datam
--output_dir models/audio_svm --use_augmentation

Augmentacia zvysi pocet trénovacich vzoriek 4-nasobne.

e Obrazovy model sa spusti prikazom:

python image model.py --mode train --data_path cesta_k_ datam --
output_dir models/image_svm --augment

Augmentacia generuje 10 variantov pre kazdy obrazok. Pocet variantov méze byt aj
nastavite'ny prikazom

4.2 Metriky uspesnosti

¢ Audio model dosiahol presnost’ 83 % na valida¢nej mnozine. KI'aicovym faktorom bola
kombinédcia MFCC s delta priznakmi a augmentacia.

e Obrazovy model dosiahol presnost’ 78 %. Nizsia hodnota oproti audiu je sposobena
variabilitou v pdzach a osvetleni.

¢ Kombinovany model dosiahol presnost’ 93 % pri vahach 0.7:0.3, o potvrdzuje synergicky
efekt fuzie.

4.3 Kritické rozhodnutia

e Vynimka orezavania tichych pasazi: Pokusy s orezdvanim ticha v audio signali viedli k
strate kontextovych informacii (napr. pauzy medzi slovami), ¢o znizilo presnost’. Preto bola
tato technika vynechana.

e VoI’ba SVM namiesto neurénovych sieti: Kvoli obmedzeniam zadania (zakaz pouzitia
predtrénovanych modelov) boli preferované klasické metody. Vyskasal som aj trénovat’
modelpomocou neurénovych sieti ale ani augmentacia dat nepomohla a presnost’ modelu bola
len nieco okolo 4% ¢o je prakticky presnost’ hadania.

5. Navod na pouZzitie

5.1 Spustenie na testovacich datach



e Pre audio:

python audio_model.py --mode test --test_dir eval/ --output_file
audio_results.txt

e Pre obraz:

python image model.py --mode test --test_dir eval/ --output_file
image_results.txt

e Pre fuziu:

python fusion.py --test_dir eval/ --output_file fusion_results.txt
--weights "0.6,0.4"

e Pre natrénovanie a evaluaciu vSetkych modulov je aj skript run_fusion.py , ktory natrénuje
vSetky modely a evalua¢ne vyhodnoti:

python run_fusion.py --test_dir eval/ --weights 0.5,0.5

6. Zaver

Systém uspesne kombinuje audio a obrazové data s presnost'ou nad 90 %. Hlavnymi vyhodami su
robustnost’ voci Sumu a variabilite osvetlenia. Medzi obmedzenia patri zavislost’ od kvality vstupnych
dat — napriklad velké prekrytie tvare v obraze moze znizit’ presnost’.



