SUR Projekt 2024 /2025

Trénovnani modeld pro identifikaci osob z obrézku obliceje a hlasové nahravky

Pavel Osinek (xosine00)
5. kvétna 2025

1 Uvod

Cilem projektu bylo vytvorit systém pro rozpoznavani 31 riznych osob na zakladé dvou typi
vstupnich dat: snimki obli¢eji a hlasovych nahravek. Pro kazdy typ vstupu byla navrzena
samostatna trénovaci a vyhodnocovaci pipeline.

Vysledna struktura systému:

e Audio klasifikator vyuzivajici MFCC pfiznaky a Gaussovské smési (GMM)

e Obrazovy klasifikator zalozeny na extrakci HOG pfiznakd, nasledné redukci dimenze
pomoci PCA a klasifikaci pomoci SVM

e Evalua¢ni skripty a hlavni fidici soubor main.py, ktery zajistuje spusténi v8ech krokii.

2 Navod ke spusténi

Zdrojové kody jsou umistény v adresafi SRC/. Vysledné soubory (voice_eval_result.txt,
image_eval_result.txt) je mozné vytvorit v kofenovém adresaii projektu po tspésném spus-
téni evaluace (viz nize).

Zavislosti a instalace: Systém je implementovan v jazyce Python 3.12.10 a vyuziva nasle-
dujici externi knihovny:

numpy
scikit-learn
librosa
scikit-image
opencv-python

Instalaci lze provést:

pip install numpy scikit-learn librosa scikit-image opencv-python

Data: Pred spusténim je nutné mit data ve slozkidch data/train, data/dev, data/eval ve
formatu dle zadani (31 podadresari tiid).

Spusténi v8ech kroku projektu jednim prikazem:

python main.py --all



Jednotlivé kroky lze spustit volitelné:

python main.py --voice-train # trénink hlasového modelu

python main.py --voice-eval # evaluace modelu pro audio a uloZeni vysledki
python main.py --image-train # trénink obrazového modelu

python main.py --image-eval # evaluace modelu pro obrazky a uloZeni vysledki

3 Popis implementace

Cela implementace vznikala postupnym experimentovanim a validaci vysledki na pfedpiipra-
vené valida¢ni (dev) sadé. V uvodu byly stanoveny dvé nezéavislé pipeline — pro hlasova data
a pro obrazky oblicejt.

voice train.py

Navrh hlasového klasifikatoru pivodné vychézel ze standardniho SVM aplikovaného na pii-
znaky ziskané z MFCC (mel-frekvenénich cepstralnich koeficient). Tato zékladni metoda
v8ak dosahovala na valida¢ni sadé nizké presnosti (typicky pod 30 %).

Vzhledem k témto vysledktm byl pfistup zménén na trénovani samostatného GMM (modelu
Gaussovskych smési) pro kazdou osobu na zakladé akustickych pfiznakta. Experimenty probi-
haly s riznymi parametry: po¢tem MFCC koeficientti (vyssi pocet lépe vystihoval spektrum
fe¢i), rozsifenim o rizné MFCC koeficienty (pro zvySeni robustnosti), po¢tem komponent
GMM (nejlépe se osvédéilo 32, vyssi pocet jiz nepfinasel znatelné zlepgeni) a typem kovari-
an¢ni matice (nejlepsi vysledky pfinesla volba “tied”). Ve vysledné implementaci se pouziva
64 MFCC priznaku rozsifenych o prvni a druhé derivace (delta a delta-delta).

Vyrazného zlepSeni robustnosti na valida¢ni sadé bylo dosazeno pouzitim jednoduchych aug-
mentaci zvukového signélu — zejména piidanim bilého Sumu a ndhodnymi zménami hlasitosti,
coz pomohlo snizit rozdily v kvalité nahravek a zvysily schopnost modelu generalizovat. Kazda
zvukové ukazka prochazi také cepstralni normalizaci (CMVN), aby se snizil vliv rozdila v hla-
sitosti nahravek.

Vysledny model je uloZen do souboru voice.gmms a pfipraven pro evaluaci. Na valida¢ni sadé
(dev) dosahl hlasovy systém ptiblizné 76 % presnosti.

voice eval.py

Evaluacni skript nacitd ulozené GMM modely a aplikuje na evalua¢ni zvukova data stejny
postup extrakce priznakia (MFCC + delta + delta delta) jako pfi trénovéani. Pro kazdy vstupni
vzorek vypodita skore (logaritmickou pravdépodobnost) pro vSechny osoby a do vysledného
souboru zapiSe jak predikovanou tfidu (tu s nejvy$sim skore), tak skore vSech t¥id dle zadané
specifikace. Tohoto vysledku bylo docileno zejména experimentovani s nastavenim parametra
GMM modelt a pouzitim datové augmentace.

image train.py

Pro rozpoznéani osob na zékladé snimki obli¢ejti bylo vyzkouSeno nékolik pristupt. P¥imé po-
uziti SVM klasifikatoru na zmensenych obrazcich vedlo k nizké presnosti. Vyrazného zlepSeni
bylo dosazeno pii vyuZiti piiznaki HOG (Histogram of Oriented Gradients). Tyto pfiznaky
reprezentuji hranovou strukturu objektu a slouzi jako vstup pro klasifikaci. Vzhledem k vy-
soké dimenzi vektoru HOG byla provedena redukce dimenze pomoci PCA se zachovanim 98 %



rozptylu, ¢imZ se zlepSila jak vypocetni efektivita, tak i presnost klasifikace diky potladeni
Sumu. Klasifikace byla realizovana pomoci SVM s RBF jadrem.

Pri ladéni parametri se jako nejvhodnéjsi ukdzala hodnota C' = 2, zatimco linearni jadro
vedlo ke znatelné nizsi presnosti. Trénink probéhl jak s augmentacemi (napf. rotace, zrca-
dleni, zména jasu), tak bez nich.

Vysledny model (HOG + PCA + SVM s RBF jadrem a augmentacemi) dosahl na valida¢ni
sadé (dev) presnosti priblizné 74.2 %. Natrénovany model je uloZen jako jeden objekt pomoci
pickle do souboru image.svm.

image eval.py

Evaluaéni pipeline pro obrazova data nac¢te kazdy PNG soubor, provede extrakci HOG pii-
znaki a naslednou transformaci pomoci PCA. Na takto pripravenych vektorech model SVM
vypocita skore (logaritmus posteriorni pravdépodobnosti) pro vSech 31 t¥id. Vystupni sou-
bor obsahuje jak predikovanou tfidu, tak log pravdépodobnosti pro vSechny tiidy. Format
vysledku odpovida zadani.

main.py

Skript main.py umoziuje jednotlivé kroky fetézit v pozadovaném potradi, pfipadné rychle
spustit vSechny pipeline jednim piikazem (-all).

4 Zaveér
e Presnost modelu pro obrazova data: 76.0 %

e Pfesnost modelu pro zvukova data: 74.2 %

Nejlepsi vysledky pro tlohu identifikace osob pFineslo pouziti GMM klasifikatoru a MFCC pro
zvukova data a kombinace HOG, PCA a SVM pro obrazové data. U hlasovych nahrévek model
kazdé osoby vyuziva MFCC priznaky rozsifené o delta a delta-delta koeficienty, pficemz byla
provedena jednoducha augmentace (zména hlasitosti a pridani Sumu). Pro rozpoznavani podle
obli¢eju byly po extrakci HOG pfiznakt pouzity PCA a SVM s RBF jadrem. Experimenty
ukéazaly, Ze augmentace (rotace, pfevraceni, zména jasu) vedla ke zvySeni presnosti.

P1i nastavovani parametri byly u SVM i GMM testovany rtizné hodnoty poc¢tu komponent,
typy kovariance, rozsahy PCA a parametry jadra SVM. Vysledné modely byly ovéfovany
na valida¢ni sadé, kde se potvrdilo, Ze prechod od jednodussich metod (napf. SVM piimo
na MFCC nebo snimky) ke kombinovanému pfistupu s vhodnou extrakei pfiznaki a aug-
mentacemi zasadné zvysil GspéSnost rozpoznavani. Vysledky obou systému splhuji zadani a
pripravuji vstup pro pfipadné dalsi zpracovani ¢ kombinaci modalit.
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