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1 Klasifikace osob pomoci audia

Klasifikdator audia se nachazi ve slozce SRC/audio. Je mozné ho spoustét pro trénovani s néaslednou
evaluaci modelu, nebo také piimo pro klasifikaci audio nahravek z jiz existujiciho ulozeného modelu.

1.1 Spusténi

Klasifikator se spousti prikazem:
python3 classify.py [-train <data_dir>]/[--load] [--save] [-inference <inference_dir>]

Vyznam parametru je nasledujici:

e —-train <data_dir> — urcuje, ze se ma natrénovat novy model z dat v dané slozce. Dana slozka
musi obsahovat adresafe train a dev, ve které se nachézi podadresate s wav soubory pro kazdou
osobu.

e —-load — urcuje, ze se ma nacist model ze souboru ulozeného z diivéjsiho trénovani. Skript
uklada model vzdy do souboru speaker_classifier.pkl, neni proto tieba piredavat parametr
se souborem. P#i kazdém spusténi skriptu musi byt specifikovan model pfeddnim bud
parametru --load nebo -train.

e ——save — ulozi na¢teny model do souboru speaker_classifier.pkl.

e -inference <inference_dir> — na na¢teném modelu provede inferenci s .wav soubory v ad-
resafi inference_dir a vystup ulozi do souboru inference_results.txt Pokud je model spe-
cifikovdn volbou -train, inference se provede po natrénovani modelu..

Pro piiklad, niZe jsou piikazy, pomoci kterych byla vytvorena trénovaci data spojenim .wav souboru
ze slozek train a dev puvodnich dat, a nésledné byl natrénovéan a vyhodnocen model na dodanych
ostrych datech v adresaii eval:

python3 merge_dev_to_train.py ./SUR_projekt2024-2025
python3 classify.py -train ./all_train -inference ./eval

Pozn.: Cilem spojeni souboru z dev do train bylo natrénovat model na vSech dostupnych datech
za Ucelem co nejvyssi presnosti na ostrych datech. Kazdopaddné je samoziejmé mozné predat misto
spojené slozky originalni adresai SUR_projekt2024-2025.

1.2 Princip trénovani klasifikatoru

Trénovani klasifikdtoru GMMSpeakerClassifier za¢ind prevedenim vSech trénovacich dat pro kazdou
osobu na MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients). Koeficientu se vétsinou pouziva 13, proto tento
pocet byl zvolen ze zacatku i zde. Byly vyzkouSeny i jiné pocty koeficientti, avsak vzdy se presnost klasi-
fikatoru bud’ zhorsila, nebo zlstala stejnd. Pfevod na MFCC provadi metoda extract_mfcc_sequence.
Piiznaky jsou v ni také normalizovany pomoci tzv. z-score, kdy dochézi k jejich transormaci na nulovy
prumér a jednotkovou odchylku. Takto upravené pfiznaky jsou pak vstupem pro modelovdni GMM
(smeési Gaussovskych rozlozeni) pro kazdou t¥idu.

Modelovani GMM je provadéno pomoci tiidy GaussianMixture z knihovny sklearn. Vysledkem
trénovani je slovnik obsahujici jednu GMM pro kazdou ttidu klasifikace.

Nasledna predikce probiha tak, ze se kazdy vzorek, ktery ma byt klasifikovan, pfevede stejnym
zpusobem jako trénovaci data na ptiznaky. Nésledné se prvek ohodnot{ vucéi GMM kazdé tiidy ziskdnim
logaritmické vérohodnosti. Jako vyslednd tiida je vybrana ta, u které méa prvek tuto hodnotu nejvyssi.

Tento samotny postup mél na zacdtku piesnost zhruba 45 % na dev datech. Dalsim tikolem proto
bylo vyzkousSet jiné zpracovani nebo implementovat dodatecné véci, které by mohly klasifikaci pomoci.

1.3 Ladéni parametra a trénovani

Jako prvn{ byla vyzkouSena redukce dimenzi pomoci PCA (Principal Component Analysis) i LDA
(Linear Discriminant Analysis). Bohuzel, zadnou redukei dimenzi se nepodafilo zvysit presnost klasi-
fikdtoru, a proto ve vysledném klasifikatoru PCA ani LDA ponechdny nebyly. Duvodem, pro¢ LDA



a PCA ke zvySeni pfresnosti nepfispély vSak muze byt to, ze pfi ziskdni piiznaku z dat jsou zdroven
pfiznaky jiz normalizovany.

Véc, ktera klasifikatoru naopak lehce pomohla, bylo pfidani dalsich pfiznaka k MFCC, a to prvni
a druhé derivace téchto priznaku. Ty poméhaji lépe zachycovat zmény MFCC v ¢ase a jejich zrychleni
¢i zpomaleni.

Zvyseni poctu komponent GMM také pfispélo k presnosti modelu. Pavodné bylo nastaveno kom-
ponent 16, maxima piresnosti vSak pii daném nastaveni klasifikdtor dosahl pii poc¢tu 45 komponent.
Takovy pocet komponent je vsak pomérné vysoky a trénovani se s kazdym zvétSenim poc¢tu komponent
zpomalovalo.

Hlavnim nastavenim, které vyznamné prispélo ke zlepseni klasifikace, byla zména typu kovarianéni
matice pii modelovani GMM. Klasifikdtor byl puvodné nastaven na diagonalni matici. S ni dosahoval
presnosti zhruba 67 %. Po nastaveni plné kovarianéni matice se piesnost zvysila na 73 %, a s nasta-
venim tied, které znamend, Ze vSechny komponenty maji stejnou kovarianéni matici a 1isi se pouze
ve stfednich hodnotdch, klasifikdtor doséhl presnosti 90,32 % na testovacich datech. Zaroven s danou
kovarianéni matici neni potieba pro tuto presnost az 45 komponent, ale sta¢i 35.

Béhem ladéni parametru a trénovani bylo vyzkouseno vice tprav, napt. piidani dalsich pfiznaku k
MFCC a derivacim, ruzny pocet iteraci pii modelovani GMM apod. Nejvétsich zlepSeni presnosti viak
bylo dosdhnuto nastavenim popsanym vyse. Celkové se tak podafilo zlepsit piesnost klasifikace vice
nez 2x.

1.4 Moznosti zlepSeni

Mezi dalsi véci, které by mohly prispét ke zlepsSeni klasifikatoru, by mohlo patfit:

e Pridani dalsich pfiznaku k MFCC a derivacim, které by mohly pomoci najit v datech dalsi
skryté vzory.

e Augmentace dat pro lepsi generalizaci a lepsi klasifikaci nahrdvek dané osoby z napf. jinych
sezeni.

e Systematicka a tplna optimalizace parametra, napi. algoritmem grid search, kdy by byla
nalezena idedlni kombinace na rozdil od pouhého zkouseni ruzného nastaveni. Je mozné, ze by
se timto také mohl podafit najit napft. idealni pocet dimenzi pro LDA, ktery by vedl ke zvysSeni
presnosti klasifikace.



2 Kilasifikace osob pomoci obrazu

2.1 Popis resSeni

Klasifikator obrazu je implementovan pomoci konvoluéni neuronové sité (CNN) a nachdzi se v souboru
SRC/image/cnn.py. Tento skript umoziuje dvé hlavni operace: trénovani modelu na poskytnutych
datech a naslednou predikci identity osob na novych obrézcich pomoci jiz natrénovaného modelu.

2.2 Spusténi

Skript src/image/cnn.py lze spravovat a spoustét pomoci virtualniho prostiedi a spravce balickl uv,
popis prosiedi se nachézi v souboru src/image/uv.lock, nebo také nainstalovanim balicku pies pip.
Popis pro pip se nachazi v souboru src/image/requirements.txt.

Na natrénovani modelu lze pouzit piikaz:

python3 src/image/cnn.py train --config src/image/configs/best.yaml \
--train_dir data/train_fixed \

--eval_dir data/dev_fixed \

-—epochs 20 \

—--1r 3e-4 \

—--output_dir src/image/outputs \

—--batch_size 4 \

--run_name baseline

Pro spusténi predikce pomocf existujiciho, natrénovaného modelu (napt. src/image/outputs/baseline.pt)
na novych datech (napft. v adreséri data/evaluation/eval) s vyuzitim specifické konfigurace (ulozené
v src/image/configs/best.yaml), pouzijte nasledujici piikaz:

python3 src/image/cnn.py predict --config src/image/configs/best.yaml \
--model src/image/outputs/baseline.pt \

--data_dir data/evaluation/eval \

—-—-output out.csv

Tento prikaz nacte model a konfiguraci, zpracuje obrazky v zadaném adresaii data/evaluation/eval
a vysledné predikce ulozi do souboru out.csv ve forméatu CSV.

2.3 Architektura

Jako klasifikdtor byla vyuzita pomérné standardni architektura konvoluéni sité (CNN), kterd se skldda
z konvolué¢nich vrstev a maxpooling vrstev, spolu s Batch Normalization vrstvami. Jako nelinearita je
pouzita aktivace Tanh, kterd dosahovala nejlepsich vysledku. Tyto vrstvy postupné zvySovaly pocet
kanalu a snizovaly sitku a vysSku obrazku. Za témito vrstvami se nachézi plné propojené vrstvy s
nonlinearitami mezi nima. Také bylo experimentovano s Dropout vrstvami, ale vysledky byly horsi.
Pocet vystupu z plné propojenych vrstev se postupné zvysoval s hloubkou sité.

Ptesnd konfigurace modelu je ulozend v souboru src/image/configs/best.yaml.

Na trénovani modelu byl pouzit optimalizator Adam, spolu s chybovou funkci Cross Entropy Loss.
Pted vstupem do této funkcie byly vystupy z plné propojenych vrstev normalizovany pomoci softmax
operace.

2.4 Ladéni hyperparametra

Pro dosazeni optimalniho vykonu modelu bylo provedeno experimentdlni ladéni hyperparametru. Cilem
bylo nalézt kombinaci parametru, kterd maximalizuje presnost klasifikace na valida¢nich datech.
Mezi hlavni ladéné hyperparametry patfily:

e Rychlost uceni (learning rate): Testovéany ruzné hodnoty, napt. 0.001, 0.0005, 0.0001, nakonec
byla zvolena hodnota 3e-4.

e Velikost davky (batch size): Experimentovano s velikostmi jako 16, 32, 64, nakonec byla zvolena
hodnota 4, kde model dosahoval nejlepsiho vykonu.



e Optimalizdtor: ZkouSeny ruzné optimalizdtory, napi. Adam nebo SGD s momentem, nakonec byl
zvolen Adam.

e Pocet trénovacich epoch: Model byl trénovan na ruzny pocet epoch, sledovala se konvergence a
riziko preuceni, také byl sledovan tzv. model collapse.

e Architektura sité: Byly zvazovany drobné upravy v poctu a velikosti konvolu¢nich a plné pro-
pojenych vrstev (i kdyz zékladni architektura byla zachovéna). Tohle bylo umoznéno moznosti
nacist a upravit konfiguraci pred trénovanim pomoci parametru --config.

Jako metoda pro hleddn{ optimdlnich parametrtu byl pouzit pfevdzné manudlni proces (iterativni
zkousen{ a vyhodnocovéni) v kombinaci s principy podobnymi Grid Search pro nékteré parametry.
Vykon byl hodnocen primérné pomoci metriky presnosti (accuracy) na vyhrazené valida¢ni sadé dat.
Na zdkladé téchto experimentu byla zvolena konfigurace ulozena v src/image/configs/best.yaml,
kterd poskytovala nejlepsi vysledky na validaénich datech.

Tenhle model nedosahoval ptilis dobrych vysledku (40% accuracy), a proto bylo zvoleno obohacen{
trénovaci sady dat pomoci silné augumentace. Tohle nésledné zvysilo presnost na néco kolem 50%
accuracy.

Poslednim vylepsenim modelu bylo rozsiteni datové sady pomoci pulky evaluation dat, kterd byla
tim pddem zmengena. Tohle zvysilo presnost na néco kolem 70% accuracy, coz je také findlnf vysledek.
Skript src/image/get_bigger_train.sh umoziuje vytvofeni této trénovaci a evalua¢ni sady dat.

2.5 Moznosti zlepSeni

Vybér neuronové sité jako klasifikdtoru nebyla nejlepsi volba, kvuli velmi nizkému mnozstvi dat. I tak
se povedlo natrénovat pomérné funkéni klasifikator.

Zlepsit by se dalo mnoho ohledné architektury sité, ku piikladu pouzitim prohledavaciho algoritmu
Grid Search pro nalezeni optiméalnich parametru. Nejvétsiho zlepseni by dosdhlo zvétseni mnozstvi
dat, coz vSak nemusi byt mozné. V piipadé malého mnozstvi dat by bylo idedln{ zvéazit jiny druh
klasifikatoru, ku piikladu Support Vector Machine nebo Random Forest, tyto klasifikatory dokazou
dosahnout lepsich vysledku na malém mnozstvi dat.
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