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1. Uvod

Cielom tohto projektu bolo navrhnut, implementovat a vyhodnotit systém na
automaticku identifikaciu 31 ré6znych osdb na zaklade ich obrazovych a
zvukovych zaznamov. Projekt zahrfal vyvoj samostatnych rozpoznavacov pre
kazdd modalitu (obraz tvare, hlas) a naslednd multimodalnu fuziu s cieflom zvysit
celkovu presnost’identifikacie. RieSenie bolo implementované v jazyku Python s
vyuzitim Standardnych kniZnic pre spracovanie signalov a strojové ucenie. Pri
vyvoji boli pouzité vyhradne poskytnuté trénovacie data bez externych zdrojov i
pretrénovanych modelov, v sulade so zadanim.

2. Popis implementovaného rieSenia

Systém pozostava z troch hlavnych komponentov: rozpoznavanie z obrazu,
rozpoznavanie z hlasu a fuzny modul.

2.1 Rozpoznavanie z obrazu tvare (face_recognition. py)

Systém na rozpoznavanie z obrazu vyuziva kombinaciu extrakcie priznakov
pomocou Histogramu Orientovanych Gradientov (HOG) a klasifikacie pomocou
Support Vector Machine (SVM).

1. Predspracovanie a extrakcia priznakov (png2fea):

© Vstupné PNG obrazky su nacitané a konvertované do odtieriov Sede;j.

o Velkost obrazkov je normalizovana na 80x80 pixelov pomocou
Image.LANCZOS pre konzistentnost.

© Z normalizovanych obrazkov su extrahované HOG priznaky. HOG
efektivne zachytava lokalne tvary a hrany, ktoré su délezité pre
charakterizaciu tvare, pricom je relativne robustny voci zmenam
osvetlenia. Pouzité parametre HOG (9 orientacii, bunky 8x8, bloky
2x2, normalizacia L2-Hys) vedu k vektoru 1296 priznakov pre kazdy
obrazok.

2. Trénovanie modelu (train_mode1l):

o Extrahované HOG priznaky zo vSetkych trénovacich obrazkov (train
adresar) su spolu s prisluSnymi labelmi (Cislo osoby 1-31) pouZité na



trénovanie klasifikatora.

© Data su najprv rozdelené na trénovaciu (80%) a validacnu (20%)
mnoZinu pre Ucely optimalizacie hyperparametrov.

© Priznaky su Skalované pomocou StandardScaler pre zlepSenie
vykonu SVM.

© Je pouzity SVM klasifikator s radialnym bazovym jadrom (RBF).
Hyperparametre C (regularizacia) a gamma su optimalizované
pomocou GridSearchCV s 3-nasobnou kriZzovou validaciou na
trénovacej podmnozine.

© Finalny model je natrénovany na vSetkych dostupnych trénovacich
datach (train) s pouZitim najlepSich najdenych hyperparametrov.
Model aj scaler su uloZzené do suboru face_model_enhanced.pkl.

o VylepSenie: Pre zvySenie presnosti je mozné pridat polovicu dev dat
do trénovania (parameter - -use_dev_for_training), ¢o vyrazne
zlepSuje vykon modelu.

3. Predikcia a vyhodnotenie (predict, process_test_files):

o Pre kazdy testovaci obrazok su extrahované a Skalované HOG
priznaky.

© Natrénovany SVM model predikuje najpravdepodobnejSiu triedu
(osobu) a zaroven poskytuje logaritmické pravdepodobnosti pre
kazdu z 31 tried pomocou metdédy predict_log_proba.

o Vysledky su ukladané do suboru face_results_enhanced. txtv
pozadovanom formate: meno_segmentu tvrdé_rozhodnutie
log_prob_1 ... log_prob_31.

2.2 Rozpoznavanie z hlasovych nahravok
(audio_recognition.py)

Rozpoznavanie z hlasu je zaloZzené na extrakcii Mel-frekvencnych kepstralnych
koeficientov (MFCC) a modelovani pomocou Gaussovych zmieSanych modelov
(GMM).

1. Predspracovanie a extrakcia priznakov (wav2mfcc,
preprocess_audio.py):

o Bol implementovany volitelny skript preprocess_audio.py na
odstranenie pripadnych artefaktov (napr. hluk) na zaciatku nahravok
orezanim definovanej dizky (predvolene 1 sekunda). Tento skript bol
jednorazovo pouzity na cely dataset nahravok.

o Zo vstupnych WAV suborov su extrahované MFCC priznaky.
Konkrétne sa pocita 13 MFCC koeficientov a k nim sa pridavaju ich
prvé (delta) a druhé (delta-delta) derivacie, ¢im vznika 39-
dimenzionalny vektor priznakov pre kazdy ramec nahravky. MFCC su
Standardne pouzivané, lebo dobre reprezentuju spektralne obalky



recového signalu relevantné pre identitu hovoriaceho a su
inSpirované ludskym vnimanim zvuku.
2. Trénovanie modelov (train_gmm_models, find_best_n_components):

© Pre kazdu z 31 osbb je natrénovany samostatny GMM model na
zaklade MFCC priznakov zo vSetkych jej trénovacich nahravok.

o Pocet Gaussovych komponent v GMM je dblezZity hyperparameter.
Implementovana funkcia find_best_n_components ho
optimalizuje testovanim réznych hodn6t (napr. 4, 8, 16, 32, 64) na
validacnej podmnozine dat pomocou log-likelihood skére. Pre finalne
modely bol zvoleny jednotny, optimalne najdeny pocet
komponentov. PouZziva sa diagonalny typ kovariancnej matice pre
vypoctovu efektivitu a robustnost pri oomedzenom mnozZstve dat.

o VylepSenie: Model vyuZiva optimalnejsi pocet komponentov a
ponuka moznost zahrnut ¢ast dev dat do trénovania (- -
use_dev_for_training).

© Natrénované GMM modely (jeden pre kazdu osobu) su uloZzené do
suboru audio_gmm_models_enhanced. pkl.

3. Predikcia a vyhodnotenie (predict_with_gmm, process_test_files):

© Pre kazdu testovaciu nahravku su extrahované MFCC priznaky.

o Vypocita sa priemerna logaritmicka pravdepodobnost (log-likelihood
per frame) priznakov testovacej nahravky pre kazdy z 31 GMM
modelov.

o Trieda (osoba), ktorej model dosiahne najvy3Siu log-
pravdepodobnost, je vybrana ako tvrdé rozhodnutie.

o Vysledky, vratane log-pravdepodobnosti pre vSetky triedy, su ulozené
do suboru audio_results_enhanced. txt v poZadovanom
formate.

2.3 Multimodalna fuzia (fusion. py,
audio_recognition.py::combine_results)

Fuzny modul kombinuje vysledky z oboch modalit s ciefom dosiahnut vysSiu
presnost.

1. Princip fazie:

© Je implementovana vazena fuzia na urovni skére (score-level fusion).

© Logaritmické pravdepodobnosti zaudio_results_enhanced. txt a
face_results_enhanced. txt su pre kazdy spolocny segment
(stbor) nacitané.

© Log-pravdepodobnosti su konvertované na pravdepodobnosti
(exp()), normalizované tak, aby ich sucet pre kazdy segment bol 1.

o Normalizované pravdepodobnosti su vazene scitané: P_fusion =
w_audio * P_audio + w_image * P_image.



o Vysledné fuzne pravdepodobnosti su prekonvertované spat na
logaritmické pravdepodobnosti (Log()) pre konzistentny vystupny
format.

© Finalne tvrdé rozhodnutie je trieda s najvysSou fuznou log-
pravdepodobnostou.

© Vysledky fuzie su uloZzené do fusion_results_enhanced. txt.

2. Optimalizacia vah (evaluate_fusion_weights):

o Skript fusion.py obsahuje funkciu evaluate_fusion_weights a
CLI argument - -optimize pre automatické najdenie optimalnych
vahw_audio aw_image (kdew_audio + w_image = 1).

© Optimalizacia prebieha na vyvojovej (dev) mnoZzine dat, pre ktoru su
potrebné ground truth labels (vygenerované do
ground_truth. txt).

o VylepSenie: Po rozsiahlom testovani réznych kombinacii vah bol
urceny optimalny pomer: 40% pre audio a 60% pre obraz, ktory
prinasa najlepsie vysledky fuzie.

2.4 Validacia vysledkov (validate_results. py)

Bol vytvoreny komplexny valida¢ny nastroj pre detailnd analyzu vykonu
systémov:

1. Metédy validacie:

© Vypocet celkovej presnosti pre kazdu modalitu

o Vypocet presnosti pre jednotlivé triedy

© Analyza zhody medzi modalitami

o Analyza sebavedomia (confidence) a entropie modelov
© Generovanie konfuznych matic

2. MoZnosti analyzy:

© Vzajomné porovnanie vietkych troch modalit

© Detailna analyza pripadov, kde sa modality nezhoduju
o Identifikacia problematickych tried

o Vizualizacia vysledkov pomocou konfuznych matic

3. Vystupy validacie:

o Textovy vypis metrik do konzoly
© UloZenie konfuznych matic ako PNG suborov
© Analyza Uspesnosti podla tried

3. Vyhodnocovanie a vysledky



Systém bol vyhodnocovany pocas vyvoja pomocou poskytnutej dev mnoziny dat
avalidac¢ného skriptu validate_results.py.

3.1 Postupny vyvoj a optimalizacia vah

1. Implementacia zakladnych systémov: Najprv boli implementované a
odladené samostatné systémy pre audio a obraz.
2. Implementacia fazie: Nasledne bol pridany fuzny modul s predvolenymi
rovnakymi vahami (0.5 pre audio, 0.5 pre obraz).
3. Implementacia validacie: Bol vytvoreny validacny skript na meranie
vykonu a analyzu vysledkov na dev datach.
4. Generovanie Ground Truth: Pre optimalizaciu a detailnejSiu validaciu bol
vytvoreny ground truth subor zo Struktlry adresarov dev mnoziny.
5. Prvotna validacia (rovnaké vahy): Spustenie validacie s vdhami 0.5/0.5
ukazalo presnost:
© Audio: 62.90%
© Obraz: 58.06%
© Fuzia (0.5/0.5): ~70.97% (v zavislosti od presného behu GMM
trénovania sa moze mierne liSit, ale bolo to lepSie ako jednotlivé
modality).
© Analyza sebavedomia (confidence) naznacovala, Ze audio model je
sice sebavedomejsi (niZSia entropia, vysSia confidence), ale zhoda
medzi modalitami bola len ~42%.

6. Experiment s vahami na zaklade confidence: Na zaklade vy33ej
confidence audio modelu bol vykonany experiment s vySSou vahou pre
audio (napr. 0.75/0.25). Validacia ukazala presnost fuzie 64.52%, ¢o bolo
horsie ako pri rovnakych vahach. Toto bol délezity poznatok - vysSia
confidence nemusi znamenat vysSiu presnost alebo lepsi prispevok k fuzii.

7. Automaticka optimalizacia vah: Bol spusteny skript fusion.py --
optimize --dev_labels=dev_labels.txt. Vysledky ukazali, Ze
najlepsia presnost'sa dosahuje pri vahach Audio=0.4, Image=0.6.

8. VylepSenie modelov pomocou dev dat: Na dalSie zlepSenie vysledkov boli
oba modely pretrénované s pouzitim Casti dev dat (parameter - -
use_dev_for_training), ¢o vyrazne zvysilo presnost.

3.2 Finalne vysledky na zvySnych dev datach (vahy 0.4/0.6,
vylepSené modely)

Systém Presnost (Accuracy) Priem. Confidence Priem. Entropia

Audio 87.10% (27/31) 0.2569 2.7319
Obraz 96.77% (30/31) 0.2024 3.0767

Fuzia 100.00% (31/31) 0.2209 3.0559



NajddlezitejSie zistenia z finalnej validacie:

Oproti povodnej implementacii sme dosiahli vyrazné zlepSenie presnosti:

© Audio: 2 62.90% na 87.10% (+24.20%)
© Obraz: 2 58.06% na 96.77% (+38.71%)
© Fuzia: z 70.97% na 100.00% (+29.03%)

Optimalne vahy 40% audio a 60% obraz potvrdzuju, Ze obraz poskytuje
spolahlivejSie informacie, napriek nizSej confidence.

Modality sa dopifiaja: Audio zlyhava na 4 pripadoch (triedy 1, 5, 12, 15),
obraz zlyhava na 1 pripade (trieda 17). FUzia UspeSne kompenzuje chyby
jednotlivych modalit a dosahuje 100% presnost.

Analyza zhody modalit:

© Audio a obraz sa zhoduju v 83.87% pripadov

o Fuzia nasleduje audio v 3.23% pripadov

© Fuzia nasleduje obraz v 12.90% pripadov

© Fuzia nikdy nerobi rozhodnutie odliSné od oboch modalit

VylepSené modely ukazuju, Ze pouZitie Casti dev dat v trénovani vyrazne
zlepSuje vykon, pravdepodobne kvéli lepSiemu pokrytiu variability v
datach.

Konflzne matice

Vizualizacie konfuznych matic ukazuju vykon jednotlivych modelov:

Audio model (87.10% presnost):



Normalized Confusion Matrix - Audio
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Na konfuznej matici audio modelu mdézeme vidiet vacSinu spravnych predikcii na
diagonale, ale aj niekolko nespravnych klasifikacii (mimo diagonaly),
predovSetkym triedy 1, 5, 12 a 15.

Obrazovy model (96.77% presnost):



Normalized Confusion Matrix - Image
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Obrazovy model ma len jednu nespravnu klasifikaciu - trieda 17 je chybne

klasifikovana ako ina trieda.

Fazny model (100.00% presnost)

Normalized Confusion Matrix - Fusion
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Konfluzna matica fuzneho modelu ukazuje dokonalu diagonalu, ¢o reprezentuje
100% presnost. Kombinacia oboch modalit efektivne kompenzuje nedostatky
jednotlivych modelov.

3.3 Diskusia

Implementované rieSenie UspeSne kombinuje obe modality a dosahuje
vynimocnu presnost na testovacich datach. Proces optimalizacie vah bol klucovy
a ukazal, Ze jednoduché predpoklady (napr. vyssSia confidence = vysSia vaha)
nemusia platit. Najlepsi vykon bol dosiahnuty pri miernej preferencii obrazovej
modality (vaha 0.6), napriek jej nizSej priemernej confidence v pévodnom modeli.

Je vSak potrebné poznamenat, Ze 100% presnost' na malom testovacom subore
(31 suborov) nemusi nevyhnutne znamenat rovnaku Uspesnost na uplne novych
datach. Existuje riziko pretrénovania, najma ked pouZivame Cast dev dat na
trénovanie. Pre robustnejSie hodnotenie by bolo potrebné testovat na vacsej a
réznorodejSej mnozine dat.

4. Navod na reprodukciu vysledkov

4.1 Zavislosti

Systém vyZaduje Python 3 a nasledujuce kniznice, ktoré su uvedené v
requirements. txt:

* numpy

¢ scikit-learn
* matplotlib
¢ Pillow

* scikit-image
¢ librosa

¢ soundfile

4.2 Priprava prostredia
1. Vytvorte virtualne prostredie (odporucané):

python3 -m venv venv

2. Aktivujte prostredie:

source venv/bin/activate # Pre bash/zsh
# alebo pre Fish shell:
# source venv/bin/activate.fish



3. NainStalujte zavislosti:

pip install -r requirements.txt

4.3 Struktura dat

OcZakava sa, Ze trénovacie a vyvojové data su v adresari SUR_projekt2024-2025
s podadresarmi train a dev, kde kazdy obsahuje podadresare 1 az 31 s
prisluSnymi .png a .wav subormi.

4.4 Spustenie systémov

Pre jednoduchu reprodukciu vysledkov boli vytvorené nasledujuce shell skripty:

1. run_full_pipeline.sh - Kompletny proces od trénovania az po validaciu:

./run_full_pipeline.sh

Tento skript vykona:

© Trénovanie audio modelu s pouzitim Casti dev dat
o Testovanie audio modelu

© Trénovanie face modelu s pouzitim Casti dev dat

© Testovanie face modelu

© Vytvorenie ground truth suboru

© Fudziu vysledkov s optimalnymi vahami

o Validaciu vSetkych vysledkov a generovanie metrik

2. generate_summary.sh - Vytvorenie suhrnného markdown dokumentu:

./generate_summary.sh

Tento skript vygeneruje recognition_results_summary.md s
prehladnym zhrnutim dosiahnutych vysledkov.

3. predict_new_data.sh - Spustenie predikcie na novych datach:

./predict_new_data.sh cesta/k/novym/datam

Tento skript spusti predikciu na novych datach a vysledky uloZi do adresara
predictions/.

4.5 Manualne spustenie jednotlivych krokov

Alternativne mozete spustit jednotlivé skripty manualne:



1. Trénovanie modelov:

o Natrénovanie obrazového SVM modelu:

python face_recognition.py --data_dir=SUR_projekt202

o Natrénovanie audio GMM modelov:

python audio_recognition.py --data_dir=SUR_projekt20

2. Testovanie modelov:

o Klasifikacia obrazovych dat:

python face_recognition.py --data_dir=SUR_projekt202

o Klasifikacia audio dat:

python audio_recognition.py --data_dir=SUR_projekt20

3. Fuzia vysledkov:

python fusion.py --audio_file=audio_results_enhanced.txt

4. Validacia vysledkov:

python validate_results.py --audio_file=audio_results_enh



