VYSOKE UCENI FAKULTA

TECHNICKE INFORMACNICH
VBRNE TECHNOLOGII

VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE
FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGII

SUR
Identifikacia osOb z obrazku tvare a hlasovej nahravky

Adam Rajko  (xrajko00)

5. kvétna 2025 Jakub Skunda (xskund02)



1 Uvod

Na implementaciu modelov sme pouZzili programovaci jazyk Python 3.12 a virtudlne prostre-
die venv. Pre inStaldciu prostredia s potrebnymi kniZznicami pouZzite nasledujice prikazy v adresari
/src:

python —-m venv myenv

source myenv/bin/activate

pip install -r requirements.txt

2 Klasifikacia reci

Pre klasifikaciu re¢i sme pouzili metddu zalozeni na GMM. Pri implementicii sme sa inSporovali
predndskami a demonstraénymi prﬂdadmi[] a podl'a odporticania sme pouZili funkciu wavl6khz2mfcc
a upravili podla svojich potrieb.

2.1 Vstupy a vystupy

Vstup: subor s trénovacimi, testovacimi a evaluaCnymi datami — cesty su ulozené v premennych v
sibore /src/voice.py

Vystup: stbor s vysledkami klasifikacie, ktory obsahuje meno stiboru, predpovedant triedu a logarit-
mické pravdepodobnosti pre kazdua triedu. Subor s vystupnymi datami bude vytvoreny v adresari so
zdrojovymi kédmi.

2.2 Predspracovanie dat

Na spracovanie dat sme pouZili nasledujice kroky:

* Odstranenie tichych ramcov — z kazd "ho audio siboru sme odstranili tiché rimce pomocou
funkcie remove_silence (). Tieto rdmce su identifikované na zaklade short-term energy.

* Vypocet MFCC koeficientov — Koeficienty MFCC boli vypocitané pomocou funkcie
librosa.feature.mfcc () s podobnymi parametrami ako v spristupnenych prikladoch

* Cepstral Mean Normnalization - KaZzdy extrahovany MFCC priznak bol ndsledne normalizo-
vany pomocou funkcie apply_cmn ()

* Vypocet delta koeficientov — pre kazdu nahravku boli tieZ extrahované delta koeficienty prvého
a druhého radu

VSetky tieto vlastnosti boli nasledne konkatenované a pouzité ako vstupy pre trénovanie GMM mo-
delu.

Thttps://www.fit.vutbr.cz/study/courses/SUR/public/prednasky/demos/



2.3 Trénovanie GMM

Implementaciu GMM sme pouzili z kniZnice sklearnﬂ Model bol trénovany na vSetkych vzorkych
trénovacieho datasetu a ndsledne bola ur¢end accuracy na dev datasete. Parametre modelu boli zvolené
nasledovne:

* Pocet komponentov — pre kazdy model sme pouzili rovnaky pocet komponentov. Najlepsie
vysledky sme dosiahli s 10 komponentmi, ktoré sa ukazali ako optimdlne pre nasSe data

* Pocet iteracii — pre kazdy model sa vykona 250 iteracii EM algoritmu. Pri niz§om pocéte iteracii
niektoré modely nezkonvergovali spravne, o malo za nésledok horsie vysledky

* Typ kovariancnej matice — pouzili sme covariance_type='tied’ ¢oznamena, Ze vietky
komponenty zdiel'aju rovnaky typ kovarian¢nej matice

* Pociatoc¢né nastavenie parametrov: Pociato¢né hodnoty pre stredy komponentov boli zvolené
ndhodne z tréningovych dat

Tento proces bol vykonany pre kazdua 31 tried, ¢im sme ziskali 31 modelov. Nésledne sa na dev
datach previedla evaludcia modelu, ktory dosiahla maximdlnu tspes$nost cca 85 %.

3 Klasifikacia tvare

Ukazky trénovania a klasifikdcie modelov na rozpoznavanie tvare sd v jupyter notebooku:
image-classification.ipynb.

3.1 Dataset
Augmentacia
Na kazdy povodny obrazok bolo vygenerovanych 75 augmentovanych verzii.
» geometrickych transformaécii (rotdcia, transldcia, zoom, perspektiva),
¢ rozostrenia a Sumu (Gaussian, Motion, ISO),
* oklizii (ndhodné polygény, CoarseDropout),
e zmien farebnosti (jas, kontrast, sytost),

¢ horizontalneho zrkadlenia a ndhodného orezu.

Tieto transformdcie boli aplikované ndhodne, priCom bola zabezpecend konzistencia vystupného
rozliSenia 80 x 80 px.

Zhttps://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.mixture. GaussianMixture.html



Normalizacia

Pre tspesné trénovanie neurénovej siete bolo potrebné normalizovat vstupné obrdzky. Preto sme pre
cely trénovaci dataset (augmented) vypocitali stredni hodnotu (mean) a standardni odchylku
(std) pre kazdy z troch kandlov (RGB).

Tieto hodnoty boli ndsledne pouZzité v normalizacnej transformacnej funkcii pred vstupom do
modelu.

Rozdelenie datasetu

Dataset bol rozdeleny na trénovaci a validacny v pomere 0.8 a 0. 2. Toto rozdelenie zabezpecuje,
Ze validaCné data st nezavislé od trénovacich a model sa na ne nemdZe priamo naudit.

3.2 Modely

V ramci experimentov bolo testovanych viacero architektir konvolu¢nych neurénovych sieti, od jed-
noduchych vlastnych modelov aZ po zndme architektiry. VSetky modely boli upravené tak, aby zod-
povedali poctu tried v zadanom datasete.

Prehl'ad modelov

V nasledujucej tabulke st uvedené pouzité modely a ich poCet trénovatelnych parametrov:

Model Pocet parametrov
ResNet18 11,192,415
CNN [8, 16, 32] + FC[32] 109,599
CNN [8, 16, 32, 64] + FC[64] 129,247
CNN [8, 16, 32, 64, 128] + FC[128] 168,543
CNN [16, 32, 64] + FC[64] 435,487

Tabulka 1: Architektiry modelov a pocet parametrov

Vlastné CNN modely

Vlastné modely pozostdvaji z niekol'ko blokov a jednou alebo viacerymi plne prepojenymi (fully
connected) vrstvami. Pod blokom rozumieme (konvolu¢nd vrstvu + batch normalizaciu + ReLu +
MaxPooling). Pouzity bol dropout na plne prepojent vrstvu na zniZenie pretrénovania.

ResNet18

Okrem vlastnych modelov bol pouzity aj Standardny ResNet18, prispdsobeny pre nas pocet tried. Do
architektdry bol pridany dropout pred findlnou vrstvou, aby sa model I'ahko nepretrénoval. Vzhl'adom
na robusnost siete a zIym vysledkom na malom datasete sme sa rozhodli tito sief nepouZif.



3.3 Trénovanie a hyperparametre

Optimalizacia

Na trénovanie modelov bol pouzity optimalizator Adam, ktory bol zvoleny pre svoju efektivitu a sta-
bilitu pri konvergencii. Pociato¢na hodnota learning rate bola nastavena na 0.0001 a L2 regularizicia
(tzv. weight decay) 1e™ 4, penalizécia velkych hodnot vah a pomdha zniZovat overfitting.

Scheduler

Pre adaptivne riadenie u€enia pocas trénovania bol pouZity planova u¢enia ReduceLROnPlateau,
ktory monitoruje validacnu stratu. Ak sa validacn4 strata po urcity pocet epoch nezlepsila (3), learning
rate bol automaticky znizeny. T4to stratégia pomdha modelu dosahovat lepsiu generalizaciu.

Loss funkcia

Ako stratova funkcia bola pouzitd CrossEntropyLoss.

Batch size a epochy

Batch size bol zvoleny ako 32. Kazdy model bol trénovany po dobu 30 — 50 epoch, v zdvislosti od
rychlosti konvergencie, pri¢om trénovanie bolo ukoncené pri ustdleni validacnej presnosti.

3.4 Vysledky

Tabulka 2: Trénovacie a valida¢né metriky

Model Train Loss Train Acc (%) Val Loss Val Acc (%) Epochs

CNN (a) 0.3596 87.66 0.1549 95.78 50
CNN (b)  0.0705 98.10 0.0748 97.59 43
CNN (¢) 0.0075 99.92 0.0907 97.67 40
CNN () 0.0780 97.60 0.0792 97.80 50

3.5 Navrh moznych zmien alebo experimentov

Preskdmaf viac moznost dropout vrstiev aj na konvoluéné vrstvy, tito moznost je predpripravend v
kdde a bola do istej miery vyskuSana ale nemala nejak skvelé vysledky. Pouzit label smoothing, ¢o
predstavuje techniku, ktora zniZuje pretrénovanie modelu a zvySuje jeho robustnost.



Training History for CNN [8, 16, 32] + FC [32] Training History for CNN (8, 16, 32, 64] + FC [64]

epoch epoch epoch

(a) CNN [8, 16, 32]-[32] (b) CNN [8, 16, 32, 64]-[64]

Training History for CNN [8, 16, 32, 64, 128] + FC [128] Training History for CNN [16, 32, 64] + FC [64]

(c) CNN [8, 16, 32, 64, 128]-[128] (d) CNN [16, 32, 64]-[64]

Obrézek 1: Porovnanie historie trénovania pre rozne CNN modely
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