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Glava 1

Uvod

Johan Gutenberg ! smatra se pronalazacem tehnike stampanja pokretnim slovima.
Pripisuje mu se otkrivanje prese za Stampanje, prete¢e modernog Stampaca koja je
pokrenula revoluciju Stampanja u Evropi. Do tog trenutka su knjige pisane rukom $to
je zahtevalo veliku koli¢inu vremena i truda od strane tekstopisaca za njihovu izradu,
a cena im je usled toga bila visoka. Gutenberg je takode i razvio prvi font sa nazivom
Black Letter prikazan na slici 1.1 koji je kasnije koriS¢en pri Stampanju. Godine
1501. Aldo Manucio? izumeo je kurziv (eng. italic) ilustrovan na slici 1.2. Tako
se danas kurziv prvenstveno koristi za isticanje vaznijih delova teksta ili citiranje,
zanimljivo je napomenuti da je kurziv nastao motivisan ustedom novca time sto je
omogucio da na stranu stane vise teksta pri stampanju.

ABCDEF GBI
’RILINNOPAQR
ST X = &

abedefahiiklmnopgr

\

stutiuxp:.

SLIKA 1.1: Prvi font - Black Letter.

Razvoj tehnike Stampanje uticao je na razvoj oblasti tipografije. Tipografija (po-
znata jos i kao slovoslagarstvo) je vestina i oblast koja se bavi grafickim uredenjem

! Johannes Gutenberg (1398 - 1468) - nemacki pronalazac.
2Aldus Manutius (1449 - 1515) - italijanski stampar
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OQORSTUWZ
Jokuvwxyz >

SLIKA 1.2: Prvi font koji je imao kurziv (eng. italic).

teksta, slova i strane, kao i aspektima koji uti¢u na vizuelnu percepciju tekstuelnog
sadrzaja kao $to su razmaci izmedu redova i slova, broj redova na strani i sli¢no.
Tipografija se bavi i dizajnom fontova za zapis teksta. Kako je tekst ranije pisan
rukom, iskusni tekstopisci su radi brzeg pisanja esto isto slovo pisali drugadije (ali
ipak sli¢no) u zavisnosti od slova koje mu prethodi. Ovakva pojava poznata je kao
tipografska ligatura (eng. ligature). Glif (eng. glyph) je graficki oblik koji predstavlja
znak u sistemu pisanja i moze biti slovo, cifra, interpunkcijski ili specijalni znak. Font
(eng. font) predstavlja skup glifova. Prikaz teksta na ra¢unaru vrsi se prikazivanjem
glifova na osnovu kodova karaktera koji su prisutni u binarnoj reprezentaciji teksta.
Treba napomenuti da karakter ne mora uvek biti prikazan istim glifom usled pret-
hodno pomenutih ligatura. Na slici 1.3 ilustrovane su dve verzije re¢i fi, sa i bez
ligature. Serif (eng. serif) predstavlja graficki dodatak na ivicama slova prikazan na
slici 1.4. Font ¢&ija slova sadrze serife naziva se serifni font. Ukoliko font ne koristi
ligature i svaki karakter zauzima jednako prostora, font se naziva font sa jednakim
razmakom (eng. monospace font). Ovakvi fontovi su posebno popularni u editorima
i razvojnim okruZenjima za programiranje jer omogucavaju ravnomerno slaganje pro-
gramskog koda. Na slici 1.5 prikazana je razlika izmedu fonta koji koristi ligature i

fonta sa jednakim razmakom.
(]
fi - fi

fl - 1

SLIKA 1.3: Rec levo - bez ligature i re¢ desno - sa ligaturom.

FF

SLIKA 1.4: Slovo levo poseduje serife dok slovo desno ne.
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Proportional
Monospace

SLIKA 1.5: Donji font predstavlja font sa jednakim razmakom. Gornja
re¢ zauzima isto prostora koliko i donja uprkos tome §to poseduje 3
slova vise.

Tipografija je vazan deo oblasti grafickog dizajna, a font koji se koristi moze dra-
sti¢no da promeni vizuelnu percepciju kreiranog grafickog sadrzaja. Usled toga u
grafickom dizajnu se velika paznja poklanja odabiru fonta koji se koristi za prikaz
sadrzaja. Izdvajaju se tri sustinska problema u oblasti: vizuelno prepoznavanje fon-
tova (eng. wvisual font recognition - VFR), vizuelno generisanje fontova (eng. wvisual
font generation - VFG) i vizuelizacija fontova. Kako su navedeni fontovi reSavani
metodama masSinskog ucenja, poglavlje 2 posveéeno je pregledu oblasti i uvodenjem
osnovne terminologije, modela i metoda.

Vizuelno prepoznavanje fontova je problem u kojem je potrebno na slici odrediti
koji je font koriséen za kreiranje tekstualnog sadrzaja. Motivacija za reSavanje ovog
problema je u tome Sto nije retka situacija da dizajner prilikom rada naide na neku
sliku na kojoj vidi font koji se svidi njemu ili klijentu, ali nema informaciju o tome
koji je font koris¢en. U poglavlju 3 detaljnije je izloZen problem, prethodni pristupi u
njegovom resavanju i predlozeno resenje u okviru teze. Problem je reSavan koriSéenjem
konvolutivne neuronske mreze (eng. convolutional neural network) nad generisanim
skupom podataka ftW. Skup ftW poseduje 120000 instanci koje predstavljaju slike na
kojima je koristeé¢i neki od fontova za predikciju ispisana re¢ engleskog jezika srednje
duzine. Isprobano je nekoliko modela od kojih je izabran model koji je pokazao naj-
vecu preciznost pri klasifikaciji. Model je postigao preciznost od 0.993 na skupu za
testiranje. Dalji rad bi ukljuc¢io obucavanje modela na veéem skupu podataka, njegovo
objavljivanje na vebu i eventualnu integraciju u neki od softvera otvorenog koda za
obradu slika.

Kreiranje fontova zahteva domenskog eksperta u oblasti tipografije i predstavlja
slozen i zahtevan proces. Vizuelno generisanje fontova za cilj ima da olaksa neki od
delova ovog posla, bilo generisanjem rasterske ili vektorske verzije simbola za font.
U poglavlju 4 opisan je problem, prethodni pristupi i predloZzeno resenje zasnovano
na koriSéenju konvolutivnog variacionog autoenkodera (eng. convolutional variatio-
nal autoencoder - covae). Autoenkoder je obu¢avan na generisanom skupu podataka
£tS koji sadrzi 2000 instanci koje predstavljaju slike slova b, a, s i q za 500 odabra-
nih fontova. Model je postigao zadovoljavajuée rezultate, a na generisanim slikama
slova su prepoznatljiva i odgovarajucée ostrine. Dalji rad na ovom problemu ukljucuje
isprobavanje generativnih suparnic¢kih mreZa i uslovnih varijacionih autoenkodera.

Vizuelizacija fontova predstavlja problem u kojem je potrebno izvrsiti graficki pri-
kaz fontova u zavisnosti od njihove medusobne sli¢nosti. Usled velikog broja fontova
dostupnih na vebu (po nekim procenama preko 500000) ili ra¢unaru dizajnera javlja
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se potreba za njihovim adekvatnijom organizacijom u odnosu na sortiranje po nazivu.
Prvi korak ka tome je organizacija fontova po medusobnoj sli¢nosti tako da se korisniku
omogudi da za izabrani font pronade fontove koji su mu bliski. U poglavlju 5 detaljnije
je opisan navedeni problem, njegova ranija reSenja i predloZeno reSenje u okviru teze.
Resenje je bazirano na koriséenju konvolutivnog variacionog autoenkodera razvijenog
za problem vizuelnog generisanja fontova. Preciznije, koristi se latentni prostor u koji
enkoder autoenkodera vrsi preslikavanje da se dobiju niskodimenzione reprezentacije
fontova i time omoguci vizuelizacija korisniku. Dalji rad na ovom problemu ukljucuje
precizniju formulaciju termina slicnosti fontova i detaljniji rad na razvijenom modelu.
Dobijeni sistem bi se potencijalno mogao ugraditi u softver za editovanje dokumenata
ili slika tako da korisniku olakSava traZenje sli¢nih fontova.

Razvijeni sistemi za prepoznavanje i generisanja fontova dostupni su za korisce-
nje kroz veb aplikaciju Fontool opisanu u poglavlju 6 koja kroz responzivni graficki
korisnicki interfejs korisniku omogucéava interaktivno koriséenje razvijenih sistema sa
rac¢unara i prenosivih uredaja.
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Relevantni pojmovi masinskog
ucenja

U ovom poglavlju dat je kratak pregled delova oblasti masinskog ucenja koji su
relevantni za tezu. Opisana je osnovna terminologija koja se koristi u oblasti kao i
osnove nadledanog i nenadgledanog ucenja. Potom su opisane neuronske mreze sa
propagacijom unapred, kao i konvolutivne neuronske mreze. Iz oblasti nenadledanog
ucenja prikazani su autoenkoderi i varijacioni autoenkoderi.

2.1 Osnovni pojmovi masinskog ucenja

Maginsko ucenje je oblast u okviru vestacke inteligencije koja se bavi formalizaci-
jom problema ucenja i dizajnom algoritama koji su u stanju da uce i donose odluke na
osnovu iskustva. Ime masinsko ucenje dato je 1959. godine od strane Artur Semjuelal
koji se smatra jednim od osnivac¢a oblasti. Zanimljivo je da mnoge ideje i algoritmi
zastupljeni u oblasti postoje ve¢ dugi niz godina. Na primer, rad na neuronskim mre-
Zama uopste nije nov veé je (idejno) zapocet jos daleke 1943. godine radom Vorena
Mekkuloka? i Valtera Pitsa3 [1], dok je glavni deo algoritma za obucavanje neuronskih
mreZa - propagacija unazad (eng. backpropagation) formalno opisan jos osamdesetih
godina XX veka [2, 3, 4].

Artur Semjuel masinsko ucenje definise na sledeé¢i nacin: ,,Masinsko ucenje je oblast
koja racunarima daje sposobnost da uce bez toga da budu eksplicitno isprogramirani.”

Jedna od cestih definicija koja se pominje u oblasti i obuhvata formalniji opis uce-
nja je data u knjizi Toma Micela* [5].

Definicija 1. Racunarski program udi iz iskustva E u odnosu na neku klasu zada-
taka T i meru performansi P ako se njegove performanse u zadacima T koje meri P
popravljaju u odnosu na veli¢inu iskustva E.

Masinsko ucenje je pre svega matematicka disciplina koja u sebi sadrzi koncepte
iz oblasti kao Sto su linearna algebra, verovatnoca, statistika, analiza, optimizacija,
numericka matematika i topologija. Kako je jedan od ciljeva oblasti konstrukcija al-
goritama i modela koji uce, oblast obuhvata i dosta algoritmike, softverskih alata i
znanja iz softverskog inZenjerstva. Odredeni algoritmi maSinskog ucenja su izuzetno

! Arthur Samuel (1901-1990), ameri¢ki matematicar
2Warren McCulloch (1898-1969) - americki matematicar
3Walter Pitts (1923 - 1969) - ameri¢ki matemicar

“Tom Mitchell (1951-) - americki matematicar
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racunski intenzivni, te se javlja i ozbiljna potreba za paralelizacijom poslova i izracu-
navanja.

Jedan od razloga popularnosti oblasti lezi u velikom uspehu resSavanja problema
koji su tesko resivi deterministickim egzaktnim algoritmima, ali treba istaéi da oblast
masinskog ucCenja poseduje i ozbiljnu teorijsku potporu koja za cilj ima formalizaciju
teorije ucenja [6]. Kako logika predstavlja formalizaciju koncepta dedukcije, teorija
masinskog ucenja predstavlja formalizaciju teorije indukcije. Cilj je doéi do modela
koji generalizuju - razumeju sustinu problema. To ne zna¢i da modeli neée praviti
greske, ali ono §to se ocekuje je da ako model gresi, onda ne gresi Cesto ili puno.

U literaturi se najce$ée ucenje deli na:

e nadgledano uc¢enje (eng. Supervised learning),

e nenadgledano ucenje (eng. Unsupervised learning),

e ucenje uslovljavanjem (eng. Reinforcement learning).

Cesto se pominje i oblast polunadgledanog u¢enja (eng. Semi-Supervised learning)

[7]-

2.1.1 Nadgledano ucenje

Ucenje se zove nadgledano kada su u podacima dostupne informacije o pravoj
vrednosti ciljne promenljive (eng. ground truth). Podatak se najceS¢e naziva instanca
(eng. instances), a instancu ¢ine njeni atributi (eng. feature) koji mogu imati razne
vrednosti. Standardni problemi nadgledanog ucenja su:

e klasifikacija - koja se karakteriSe time da je ciljna promenljiva kategoricka i
e regresija - koja se karakteriSe time da je ciljna promenljiva neprekidna.

Tabela 2.1 ilustruje jedan skup podataka (eng. dataset). Instance su (160, 65),
(172, 75), (180, 82), (165, 70), (171, 81) i (193, 94), a atributi su visina i teZina.

Generalno, nije striktno odredeno Sta je ciljna promenljiva, veé¢ se to odreduje
u zavisnosti od dostupnih podataka i problema koji se resava. U daljoj analizi i
izlaganju, kao ciljna promenljiva bi¢e izabran atribut tezina. Kao problem se postavlja
konstrukcija modela koji na osnovu vrednosti atributa wvisina pokusSava da odredi
vrednost za teZinu.

U prakticnim primenama, ¢esto skup podataka ima desetine, stotine, a nekada cak
i hiljade atributa.

visina | tezina
160 65
172 75
180 82
165 70
171 81
193 94

TABELA 2.1: Primer podataka
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Osnovni koraci u problemu nadgledanog ucéenje

Resavanje problema nadgledanog ucenja najcesée sadrzi sledeé¢e korake:
e pretprocesiranje podataka,

e formulacija problema,

e smanjivanje dimenzionalnosti,

e odabir modela,

e obucavanje modela,

e evaluacija rezultata i ocena greske.

Pretprocesiranje ukljucuje standardizaciju ili normalizaciju podataka, procenu da
li se neki atribut uzima u razmatranje ili ne, eliminisanje nedostaju¢ih vrednosti u
podacima i sli¢no.

Formulacija problema obuhvata da je dobijen inicijalni skup podataka za rad, da
je odredena ciljna promenljiva i da je problem formulisan kao problem klasifikacije ili
regresije.

Visoka dimenzionalnost podataka moze poremetiti rad nekih algoritama masinskog
ucenja i dovesti do prokletstva dimenzionalnosti [8, 6]. Za slu¢aj kada je u skupu
podataka pristutan weliki® broj atributa ¢esto se pribegava nekim od metodama za
smanjivanje dimenzionalnosti kao §to su analiza glavnih komponenti (eng. PCA -
Principal component analysis) |9, 10] i autoenkoderi (eng. Autoencoder) (deo 2.4).

Nakon S§to je problem formulisan i podaci pripremljeni, potrebno je odabrati model
koji ¢ée biti obucavan da nauci zakonitosti u podacima. Cesto se u praksi umesto jed-
nog uzima vise modela iz kojih se nakon koraka evaluacije rezultata i ocene greske bira
jedan ili manje njih koji ¢ine ansambl [11, 6]. Osim odabira modela, potrebno je oda-
brati/formulisati funkciju greske nad kojom ¢e potom biti formulisan minimizacioni
problem.

Obucavanje modela obuhvata odabir parametara modela tako da se minimizuje
greska koju model pravi nad podacima nad kojima se obucava. Minimizacija se naj-
esc¢e izvodi nekom varijacijom metode gradijentnog spusta [12, §].

Korak evaluacije rezultata i ocene greske je od fundamentalnog znacaja u magin-
skom ucenju. Ukoliko se sprovede loSe, moZe dovesti do optimisti¢ne procene i loSeg
ponasSanja dobijenog modela u kasnijem koriS¢enju nad podacima koje nikada nije vi-
deo. Jedno od glavnih pravila koje treba pratiti u ovom delu je podacima koriséeni
u fazi obucavanja modela ni na koji na¢in ne smeju biti koriséeni u fazi evaluacije
modela [8].

Linearna regresija

Linearna regresija je jedan od algoritama masinskog ucenja koji se koristi za resa-
vanje problema regresije u nadgledanom ucenju. Model linearne regresije zadat je na
sledeé¢i nadin:

5Nije jednostavno reéi koliko veliki, ali hiljade atributa veé mogu praviti probleme.



2.1. Osnovni pojmovi masinskog ucenja 9

fuw(@) =wo + Zwiiﬂi (2.1)
i=1

gde je N broj instanci u podacima, m broj atributa, w; parametar modela, wq slobodni
¢lan i z; i-ta instanca iz skupa podataka. Izra¢unavanje funkcije f,,(z) daje vrednost
ciljne promenjive za prosledenu instancu =x.

Kao funkcija gubitka se Cesto uzima srednjekvadratna greska (eng. MSE - mean
squared error):

N
MSE = £(w) = + 3 (fulz:) — yi)? (2:2)

N 4
i=1

gde je x; vektor dimenzije m, a y; vrednost ciljne promenljive za i-tu instancu.
Neka je dostupno 90 instanci pri ¢emu je za svaku instancu poznata vrednost visina
i teZina (slicno tabeli 2.1).

Pretprocesiranje podataka u ovom jednostavnom slucaju nije neophodno jer ¢ée
biti koris¢en samo jedan atribut - visina i ne postoje nedostajuée vrednosti. U pitanju
je problem regresije jer je potrebno predvideti tezinu na osnovu visine. Nije potrebno
vrsiti smanjivanje dimenzionalnosti podataka usled toga sto se koristi jedan atribut.

Obucavanje modela se vr§i metodom gradijentnog spusta reSavanjem sledeceg mi-
nimizaciononog problema:

min £(w) (2.3)
IzaCunavanje gradijenata daje:
N
oL 1
Two(w) T 9N ;(fw(%') — ¥i)
N
oL 1
aTul(w) =N ;(fw(«’ﬂi) — Yi)Ti
Odnosno gradijent:
oL oL
Ve = () g (w)

Optimizacija se moze vrsiti metodom gradijentnog spusta koja koristi gradijent da
vrsi odabir koeficijenata w tako da se vr8i minimizacija greske.

Wit1 = wi — aVL(wg) (2.4)

gde je o parametar ucenja (eng. learning rate) koji kontrolise koliko gradijenti uticu
na odabir koeficijenata modela, k > 0, a wy k-ti odabrani vektor koeficijenata w.
Tipi¢no je a neka mala vrednost, na primer 0.1 ili 0.01, ili se menja tokom procesa
optimizacije [8].
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Nakon pokretanja optimizacije dobijeni su koeficijenti wg = 1.3 i w; = 0.46. Na
slici 2.1 su prikazani podaci, pri ¢emu je na z osi atribut wisina, a na y osi atribut
tezina. Moze se primetiti da crvena prava prati trend koji postoji u podacima i da
iako na mnogim mestima gresi (za fiksiranu vrednost visine se kao predvidanje uzima
vrednost teZine na pravoj), ne odstupa drasti¢no od veé¢ine prisutnih podataka.

Jednacina dobijene prave je:
wo = 1.3

w1 = 0.46

fw(x) =wo+wi T

Odnosno:
tezina(visina) = 1.3 4+ 0.46 - visina
tezina = 1.30 4+ 0.46visina [ ]
54 @ Podaci ®
90 1
g
)
80
75 1
o
160 170 180 190 200

visina

SLIKA 2.1: Primer linearne regresije

Potprilagodavanje i preprilagodavanje

Potprilagodavanje (eng. wunderfitting) i preprilagodavanje (eng. overfitting) su
situacije u kojima model nije adekvatno naucio da generalizuje i manifestuje se losim
rezultatima nad podacima koje model nije video.
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Potprilagodavanje se deSava u situaciji kada model nije dovoljno izrazajan i nije
u stanju da izrazi pravilnost koja vazi u podacima. KarakteriSe se velikom greskom i
na podacima nad kojim se model obucava i na podacima nad kojima se testira.

Preprilagodavanje se desava kada se model previSe prilagodi podacima nad kojima
se obucava. KarakteriSe se niskom greskom nad podacima za obucavanje, ali velikom
greskom nad podacima za testiranje. Preprilagodavanje se moZe otkloniti koriSce-
njem manje fleksibilnih modela ili kori¢enjem regularizacije kojom se vrsi kontrola
fleksibilnosti modela.

Values . Values - Values A
.t L i
Tim:e Tim:e
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

SLIKA 2.2: Primeri za potprilagodavanje i preprilagodavanje

Regularizacija

Regularizacija predstavlja modifikaciju minimizacionog problema 2.3 dodavanjem
parametra (w) kojim se vrsi odredena kontrola fleksibilnosti modela i time kontrolise
preprilagodavanje. Minimizacioni problem time postaje:

min £(w) + A+ Q(w), A= 0 (2.5)

gde je A regularizacioni parametar kojim se kontroliSe jacina regularizacije, a Q(w)
regularizacioni ¢lan koji je najéesée ¢; norma (formula 2.6) parametara modela ili
kvadrat 2 norme parametara modela (formula 2.7).

Qw) =D |wl, A= 0 (2.6)
=1

Qw) = iw?, A>0 (2.7)
=1

Regularizacija se skoro uvek koristi u procesu obucavanja modela masinskog ucenja
i predstavlja jednu od znacajnijih tema u oblasti. Za odabir parametra A ne postoji
striktno pravilo, ali se najces¢e uzimaju vrednosti bliske nuli ili se pokuSava sa vise
razli¢itih vrednosti parametra koriste¢i naprednije metode evaluacije modela [8].

2.1.2 Nenadgledano ucenje

U nenadgledanom ucenju nije poznata ciljna promenljiva, a zadatak je pronadi
(nauciti) odredenu zakonitost koja vazi u podacima. Na slici 2.3 je prikazan jedan
primer nenadgledanog ucenja. Algoritam koji je pokrenut je izdvojio tri grupe koje
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se razlikuju po nekim parametrima i ovakav proces se naziva klasterovanje. Vazno je
napomenuti da nije jednostavno evaluirati kvalitet dobijenog reSenja. Na primer, na
slici 2.3 neko bi mozda rekao da podaci ¢ine jedan klaster.

I 1
40 60 80 100 120 140

SLIKA 2.3: Primer jednog algoritma nenadgledanog ucenja

Autoenkoderi [13] su jedan od osnovnih modela u nenadgledanom ué¢enju. Omogu-
¢avaju da se pronadu nelinearne zakonitosti u podacima i preslikaju u prostor manje
dimenzije. Detaljnije su opisani u delu 2.4.

2.1.3 Oblasti primene

Oblasti primene su Siroke i to predstavlja jedan od razloga za visok nivo popular-
nosti oblasti. Neke od primena su:

2.2

Klasifikacija slika [14, 15, 16] (poglavlje 3)
Igranje video igara [17, 18, 19]

Obrada prirodnog jezika 20, 21, 22]
Generisanje slika [23, 24| (poglavlje 4)
Generisanje zvuka/muzike [25]
Algoritamski portfolio [26]

Autonomna voZznja

Bioinformatika [27, 28]

Drustvene mreze [29]

Klasifikacija

Klasifikacija je problem nadgledanog ucenja u kojem je ciljna promenljiva katego-
ricka. Neki od primera klasifikacije su odredivanje da li je novinarski ¢lanak ra¢unarski
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ili sportski, ili odredivanje toga koji font se koristi na tekstu prisutnom na slici (po-
glavlje 3).

Neki od poznatih algoritama i modela masinskog ucenja [12, 6, 8] za klasifikaciju
su:

logisticka regresija (eng. Logistic Regression),

metod potpornih vektora (eng. Support Vector Machine),

naivni bajesov klasifikator (eng. Naive Bayes Classifier),

neuronske mreze (eng. Neural Networks),

k najblizih suseda (eng. K Nearest Neighbours).

2.2.1 Evaluacija modela klasifikacije

Kada je dobijen model pomoéu kojeg se vrsi klasifikacija, potrebno je oceniti koliko
gresi. Postoji nekoliko mera koje se ¢esto koriste u problemima klasifikacije.

Tac¢nost klasifikacije
Tacnost klasifikacije (eng. accuracy) je udeo taéno klasifikovanih instanci u odnosu
na ukupan broj instanci [8|.

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

(2.8)

Accuracy =

Pri ¢emu vazi:
e TP - stvarno pozitivne instance (eng. true positive),
e FP - laZzno pozitivne instance (eng. false positive),
e TN - stvarno negativne instance (eng. true negative),
e FN - lazno negativne instance (eng. false negative).

Stvarno pozitivne (TP) instance su instance koje su pozitivne i klasifikator im
je dodelio oznaku da su pozitivne. Lazno pozitivne (FP) instance su instance koje
su negativne, ali im je klasifikator dodelio oznaku da su pozitivne. Sli¢no, stvarno
negativne (TN) instance su negativne instance za koje je klasifikator rekao da su
negativne i lazno negativne (FN) instance su pozitivne instance za koje je klasifikator
odredio da su negativne.

Cesto se koriste i mere preciznost (eng. precision) i odziv (eng. recall) [8]. Pre-
ciznost je udeo pozitivno klasifikovanih instanci koje i jesu pozitivne, a odziv je udeo
instanci za koje je klasifikator rekao da su pozitivne u odnosu na sve pozitivne instance.

TP

Precision = —————— 2.9
recision = Zm——r (2.9)

TP
e 2.10
Recall TP FN (2.10)
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Harmonijska sredina za preciznost i odziv naziva se F'1 mera.

Precision - Recall
Fr=2- 2.11
! Precision + Recall ( )

2.3 Neuronske mreze

Neuronske mreze su jedna od metoda masSinskog ucenja koja je u poslednjoj de-
ceniji postigla znacajne rezultate [14, 30, 25|. Znacajni rezultati su doveli do velike
popularnosti njihove primene u industriji i nije retkost da se (pogre$no) smatra da su
neuronske mreZe glavna komponentna oblasti maSinskog ucenja. Dostpunost grafic-
kih kartica sa velikim brojem procesora je u velikoj meri doprineli uspesnosti primene
neuronskih mreza jer njihovo obucavanje predstavlja rac¢unski intenzivan proces.

Neuronska mreza predstavlja graf koja omogucava aproksimaciju drugih funkcija.
Cvorovi ovog grafa se nazivaju neuroni koji su medusobno povezani granama. Svaki
neuron ima svoje parametre i obucavanje mreza uti¢e na odabir parametara tako da se
vri minimizacija greske. Metode optimizacije zasnovane na gradijentima su najSeséi
vid obucavanja neuronskih mreza. Moguénost paralelizacije algoritma propagacije
unazad [2, 3, 4] je jedan od centralnih uzroka za uspe$nu primenu neuronskih mreza
u poslednjoj deceniji.

2.3.1 Neuronske mrezZe sa propagacijom unapred

Neuronske mreze sa propagacijom unapred se sastoje od nanizanih slojeva neurona
pri ¢emu iz i-tog sloja ne postoje grane ka (i — 1)-om sloju, a postoje ka (i + 1)-om
sloju. Skriveni slojevi su slojevi izmedu prvog i poslednjeg sloja. Ulazi mreZe su ulazi
u prvi sloj, a izlazt mreZe su izlazi poslednjeg sloja. Cesta je upotreba termina duboka
neuronska mreZa i duboko ucenje. Ne postoji formalni opis koliko skrivenih slojeva
mreza treba da poseduje, no u literaturi se najc¢esée uzima da su potrebna barem dva
[31, 8]. Na slici 2.4 su prikazani struktura neurona i mreze sa propagacijom unapred.

SLIKA 2.4: Struktura neurona i mreZe sa propagacijom unapred
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Model i struktura

Model se definiSe kao:

ho=x

. (2.12)
hi = g(Wihi—1 +wy) i=1,2,...,L

gde je x vektor koji predstavlja ulaz mreze, W; matrica Cija je j-ta vrsta vektor
vrednosti parametara jedinice j u sloju 4, L broj slojeva, g nelinearna aktivaciona
funkcija i w;g vektor slobodnih ¢lanova linearnih kombinacija koje jedinice i-tog sloja
izra¢unavaju. Ako je z vektor dimenzije m onda je:

g(z) = (g(1), 9(x2), ... g(zn))"

Vrednost f,,(x) se izra¢unava kao:

ful®) = he (2.13)
hr = g(Wrhr—1 +wro)
Teorema u nastavku predstavlja teorijsko opravdanje za izraZajnost neuronskih
mreza i govori o tome da neuronska mreza sa jednim skrivenim slojem i konac¢nim
brojem neurona moze proizvoljno dobro aproksimirati svaku neprekidnu funkeciju [8|.
Teorema 1 (Teorema o univerzalnoj aproksimaciji)
Neka je g ogranicena i strogo rastuca neprekidna funkcija. Tada za svaku funkciju f
€ C0,1]™ i svako € > 0, postoji broj m € N, matrica W € R™ ", vektor wy € R™ i
vektor v € R™, tako da za svako x € [0,1]" vazi

|ng(Wx +wp) — f(z)| <e

Aktivacione funkcije

U prethodno datoj formulaciji nije navedena konkretna aktivaciona funkcija g, a
najcesée koriSéene su sigmoidna funkcija o, tangens hiperbolic¢ki tanh i ispravljena
linearna jedinica relu (eng. Rectified linear unit - Relu). Njihovi grafici su prikazani
na slikama 2.5, 2.6 i 2.7 i definicije date jednac¢inama 2.14.

1
o=
e —1 (2.14)
tanh(z) = —— ‘
anh(x) 21

relu(z) = max(0, x)

Ispravljena linearna jedinica predstavlja trenutno najkoris¢eniju aktivacionu funk-
ciju pri optimizaciji neuronskih mreza. Pokazano je da ¢esto ubrzava konvergenciju
gradijentnih metoda optimizacije u odnosu na prethodne dve - u radu [14] ¢ak 6 puta.
Neki od razloga za to jesu jednostavnost izracunavanja i Sto je izvod u linearnom delu
konstantan i iznosi jedan [8].
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SLIKA 2.5: Sigmoidna funkcija

SLIKA 2.6: Tangens hiperbolic¢ki

SLIKA 2.7: Ispravljena linearna jedinica

Neuronske mreze u klasifikaciji i regresiji

Neuronske mreze se mogu koristiti i u problemima regresije i klasifikacije. Ukoliko
je u pitanju problem regresije, izlaz mreze predstavlja vrednost ciljne promenljive ¢ije
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se predvidanje vrsi uz napomenu da se ne primenjuje aktivaciona funkcija. Optimiza-
cioni problem koji se resava je:

N

min D (fulmi) =) + - Qw)

=1

gde je A regularizacioni parametar i ) regularizacioni ¢lan. Regularizacija teorijski
nije neophodna, ali se u praksi prakti¢no uvek koristi jer su neuronske mreze izuzetno
prilagodljivi modeli koji su podlozni preprilagodavanju. Jedan od cestih vidova
regularizacije koji se koristi u obucavanju neuronskih mreza je i regulari-
zacija izostavljanjem (eng. dropout). Osnovna ideja je oceniti o&ekivano
predvidanje neuronskih mreza koje se mogu dobiti obuc¢avanjem tako $to
se prilikom optimizacionog procesa neke jedinice u mrezi izostavljaju sa
verovatno¢om koja predstavlja metaparametar regularizacije [32, 8].

Ukoliko se neuronska mreza koristi za klasifikaciju, potrebno je prilagoditi poslednji
sloj tako da se vrsi predvidanje klasa. To se moZe uciniti koristeé¢i funkciju mekog
maksimuma (eng. softmaz):

ftmaz(z) (2.15)
softmax(x) = s s .
Ziczl evi chzl evi

gde je z € RY, a C broj klasa u problemu klasifikacije. Vrednost softmaz(z) se moze
posmatrati kao raspodela verovatnoce jer se vrednost sumiraju na 1. Za verovatnoéu

jednog podatka vazi:
c oai tij
TN (.
D €%

J=1

gde je t;; promenljiva koja ima vrednost 1 ako y; odgovara klasi j, a 0 u suprotnom.
Minimizacioni problem postaje:

N
H}})H—Zlogpw(yz‘\xi) +A-Q(w) (2.16)
=1

2.3.2 Konvolutivne neuronske mreze

Konvolutivne neuronske mreze su specijalizovane neuronske mreze namenjene ob-
radi signala koji ima topologiju u obliku mreze [33, 31]. To ukljucuje signale po-
put slika, zvuka, videa i vremenskih serija. Zovu se konvolutivne usled matematicke
operacije konvolucije koja se primenjuje nad podacima u okviru mreze. Do pojave
konvolutivnih mreza bilo je ¢esto neophodno ru¢no definisati atribute nad kojima bi
bila primenjena neka od metoda masinskog ucenja. Pomocu konvolucije konvolutivne
mreZe su u stanju da uce filtere koji predstavljaju drugaciju reprezentaciju signala sa
ulaza koji mozZe biti povoljniji za dalju obradu i analizu.

Konvolucija

Konvolucija je matematicka operacija nad dve funkcije koja definiSe tre¢u funkciju
koja ilustruje kako se oblik prve funkcije menja od strane druge fukcije. Postoji vise
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formulacije konvolucije [31], a bi¢e prikazana formulacija koja se ¢esto koristi u obradi
dvodimenzionog signala kod konvolutivnih neuronskih mreZa.

Neka je f matrica dimenzija m X n i g matrica dimenzija p x ¢q. Konvolucija se
definiSe na slede¢i nacin:

p—1qg—1

(f*9)ij = Z Z Ji—ki—1Gk,l (2.17)

k=0 =0

U navedenoj formulaciji moze se primetiti da konvolucija nije definisana za neke vred-
nosti ¢ i j na ivicama slike, odnosno rezultujuca slika ¢e biti manje dimenzije. Cesto se
pocetna slika prosiri nekim vrednosti, tipi¢no nulama kako bi rezultujuca slika ostala
iste dimenzije sto ilustruje slika 2.9.

Na slici 2.8 prikazana je operacija konvolucije primenjena nad matricom piksela
slike i konvolutivnim filterom koji se jo$ naziva i kernel.

77
/
Piksel slike 7 0
/{
41— (-1x3)+(0x0)+(1x1)+
— 2 (2x2)+(0x6) +(2x2) +
}7 {-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3
%/ //
1 -
] _ T L1
pe T
1 1 // —1 ///
b T
§ | —1 //
7 // — L1
1 ””,’ |
Konvolutivni filter // // =
// // |
Daobijeni piksell — // //
|1 // //
1 | |~
// //
//
/

SLIKA 2.8: Operacija konvolucije nad slikama
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SLIKA 2.9: Prosirivanje slike nulama

Agregacija

Agregacija je operacija koja se koristi da ukrupni informacije i smanji komplek-
snost izra¢unavanja. Obi¢no je ulaz dimenzija 2 x 2 ili 3 x 3 i primenom funkcije
maksimuma ili proseka nad vrednosti agregacija kao rezultat daje jednu vrednost. Na
slici 2.10 je prikazana agregacija nad dimenzijom 3 x 3 sa funkcijom maksimuma.
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Primena agregacije uvodi odredeni nivo gubitka informacije, no ono $to se gubi je pre-
cizna pozicija pronadenog Sablona, ali ne i informacija o tome da je Sablon pronaden.
Ukoliko je poznato da na slici postoji staklo, kvaka, volan i automobilska guma, velika
je verovatnoéa da se na slici nalazi automobil.

Postoje situacije u kojima nije povoljna primena agregacije. To su najSesée situ-
acije u kojima je neophodno zadrzati informaciju o poziciji detektovanog objekta sto
je karakteristi¢no za problem detekcije objekata i igranja igara [19], mada postoje i
pristupi u detekciji objekata koji koriste agregaciju [30].

111 2] a4
56|78 6|8
3210 ey
123/

SLIKA 2.10: Agregacija sa funkcijom maksimuma

Arhitektura konvolutivne mreze

Konvolutivne mreze su postigle znacajne rezultate u raznim problemima, no naj-
poznatija je njihova primena u klasifikaciji slika i detekeiji objekata [14, 30|. Razlozi
za uspeh konvolutivnih mreza leZze u automatskoj konstrukciji atributa nad kojima
se vr8i nadgledano ucenje. Konvolutivne mreZe u procesu obucavanja uce filtere koji
se obucavaju da prepoznaju odredene oblike i koncepte u slucaju klasifikacije slika.
Na slici 2.11 je prikazana jedna arhitektura mreze. Cesto se smenjuju slojevi konvo-
lucije i agregacije kako se ide dublje u arhitekturu mreze. Filteri koji se nalaze na
pocetku mreZze uce osnovne oblike kao Sto su horizontalne, vertikalne i kose linije, a
filter dublje u mrezi kompleksnije stvari kao Sto su teksture ili ¢ak i koncepte kao
$to su jarbol, o¢i, krila i sli¢no. Na slici 2.12 ilustrovani su nauceni filteru u jednom
problemu klasifikacije slika [34].

Konvolucija Agregacija Konvolucija Agregacija Potpuno Potpuno Meki maksimum

povez: i povezs i
sloj sloj

- ~ee__ Das (0. Ul
mse u cka ) ()-1
bl()d 0—1
ptica (0.02)

SLIKA 2.11: Shema arhitektura konvolutivne mreze
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2.4 Autoenkoderi

Autoenkoderi su neuronske mreze koje za cilj imaju da nauce kompresovanu re-
prezentaciju podataka sa ulaza [13, 31]. Kako bi se to ostvarilo, potrebno je da se
obuce da podatke sa ulaza kopiraju na izlaz, ali tako $to prvo nauce funkciju en-
kodiranja ulaza u reprezentaciju koja je obi¢no manje dimenzionalnosti, a potom i
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SLIKA 2.12: Primer Vizuelizacije konvolutivne mreze

funkciju dekodiranja koja tu reprezentaciju dekodira u nesto $to sli¢nije originalnom
ulazu [31]. Tako je u pitanju jedna neuronska mreza, ona se sastoji iz dve mreZe -
enkodera i dekodera (slika 2.13). Enkoder ulaz preslikava u kod h = f(z), a dekoder
vrsi rekonstrukciju ulaza sa r = g(h). Na ovaj na¢in se vrsi nelinearno smanjenje
dimenzionalnosti $to je upravo jedna od glavnih i originalnih primena autoenkodera
u nenadgledanom ucenju. Reprezentacija manje dimenzionalnosti, naziva se latentni
prostor. Ukoliko bi se koristile linearne aktivacione funkcije, autoenkoder bi trazio
linearne potprostore §to odgovara metodi analize glavnih komponenti.

Kako je autoenkoder neuronska mrezZa sa propagacijom unapred, proces obucava-
nja modela se izvodi gradijentnim metodama i algoritmom propagacije unazad kao
Sto je diskutovano u delu 2.3.

Encoder ® Encoding F Decoder %

SLIKA 2.13: Shema autoenkodera

2.5 Varijacioni autoenkoderi

Varijacioni autoenkoder (eng. Variational autoencoder - VAE), koji je ilustrovan
na slici 2.14 je autoenkoder koji uéi rasporedelu verovatnoée koja predstavlja podatke,
odnosno u¢i da modeluje podatke [31]. Usled ovoga, moguce je vr$iti uzorkovanje nad
obucenim autoenkoderom i koristiti ga kao generativni model.

Funkcija greske za instancu x; data je jedna¢inom 2.18.

10, 0) = =By (zlai) 108 Py (i|2)] + K L(go(2]7i)||p(2)) (2.18)

gde gg(z|x) predstavlja enkoder, a py(x|z) dekoder. Prvi sabirak kvantifikuje gresku
rekonstrukcije i u procesu optimizacije uti¢e na varijacioni autoenkoder tako da uci
rekonstrukciju ulaznih podataka. Drugi sabirak je vrsta regularizacije i predstavlja
Kulbak-Lajbler divergenciju (eng. Kullback-Leibler divergence - KL) izmedu raspodele
enkodera gg(z|x) i p(z). Ukupna funkcija greska se izra¢unava sumiranjem ¢lana I;
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SLIKA 2.14: Shema variacionog autoenkodera

nad skupom instanci.

L(0,9) = 1 (2.19)

2.6 Biblioteke za masSinsko uc¢enje

Popularnost masinskog ucenja je propracena i potpomognuta i sa velikim izborom
dostupnih kvalitetnih biblioteka koje olakSavaju implementaciju mnogih metoda iz
oblasti i drasti¢no ubrzavaju izvodenje eksperimenata jer dozvoljavaju brzo iteriranje
kroz eksperimente. U ostatku ovog dela bi¢e prokomentarisane neke od popularnijih
biblioteka.

2.6.1 TensorFlow

TensorFlow je softverska biblioteka otvorenog koda za efikasna numericka izra-
¢unavanja koju razvija kompanija Google [35|. Biblioteka je originalno razvijena za
interne potrebe u okviru kompanije, a kasnije je doneta odluka da se javno objavi i da
doprinos zajednici otvorenog koda. Slika 2.15 prikazuje logo biblioteke. U pitanju je
biblioteka niskog nivoa sa odlicnom dokumentacijom koja korisniku nudi veliku dozu
fleksibilnosti pri koriS¢enju i definisanju modela masinskog ucenja. Osnovna ideja je
na definisanju grafa numerickih izracunavanja koje biblioteka moze da paralelizuje
nad dostupnih hardverom u okruZzenju u kojem se kod izvrsava, a najSesée su to gra-
ficke kartice. Jezgro je razvijeno u jeziku C++ ali postoji omota¢ koji omogucava da
se biblioteka koristi kroz jezik Python. Nad tim mehanizmima izgradena je podrska
za implementaciju Sirokog spektra metoda masinskog ucenja i njihove primene.

2.6.2 Keras

Keras [36] je biblioteka visokog nivoa za programski jezik Python prvenstveno na-
menjeno za rad sa neuronskim mrezama. Biblioteka se oslanja u pozadini na korisé¢enje
drugih biblioteka kao $to su TensorFlow, Theano i CNTK. Kada se biblioteka instalira,
potrebno je konfigurisati koja ¢e se biblioteka koristiti u zadnjem delu (eng. backend).
Osnovna motivacija za bibliotekom je olakSavanje rada sa neuronskim mrezama i eli-
minisanje velikoj broja tehnickih detalja koje nude biblioteke kao sto je TensorFlow.
Na slici 2.16 prikazan je logo biblioteke. Autor biblioteke, Fransoa Sole (eng. Francois
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v

SLIKA 2.15: Logo biblioteke TensorFlow

Chollet) objavio je i knjigu koja se bavi dubokim u¢enjem i intenzivno koristi Keras

. Keras

SLIKA 2.16: Logo biblioteke Keras

2.6.3 SciKit-Learn

Biblioteka SciKit-Learn je biblioteka za programski jezik Python koja pruza po-
drsku za klasifikaciju, regresiju, klasterovanje, smanjenje dimenzionalnosti i preproce-
siranje podataka. Poseduje vrlo kvalitetno i azurnu dokumentaciju i predstavlja jednu
od popularnijih biblioteka u oblasti maSinskog ucenja. Na slici 2.17 prikazan je logo
biblioteke.

SLIKA 2.17: Logo biblioteke SciKit-Learn

2.6.4 Dodatne korisne biblioteke

Dodatne korisne biblioteke su:
e SciPy - podrska za linearnu algebru, numericku matematiku i sli¢no,

e NumPy - rad sa N dimenzionalnim nizovima,
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Pandas - manipulacija podataka,

Matplotlib - vizuelizacija podataka,

e Seaborn - vizuelizacija podataka,

Scrapy - parsiranje Veb stranica.
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Glava 3

Vizuelno prepoznavanje fontova

Vizuelno prepoznavanje fontova predstavlja problem u kojem je potrebno za tekst
sa slike odrediti kojim je fontom napisan. Jedan od razloga za reSavanje ovog problema
je moguénost da graficki dizajner odredi koji je font koriséen za ispis teksta na slici za
koju nije dostupna takva informacija. U daljem tekstu je dat precizniji opis problema,
prethodna resenja i radovi na temu, a potom je opisano predlozeno resenje i dalji rad
na ovoj temi.

3.1 Postavka problema

Vizuelno prepoznavanje fontova (eng. Visual font recognition - VFR) je problem
u kojem je potrebno odrediti font koji je koriSéen da se napiSe tekst prisutan na slici.
Problem se moZe svesti na problem klasifikacije u okviru nadgledanog ucenja. In-
stance predstavljaju sliku, a ciljna promenljiva predstavlja oznaku fonta. Ono Sto
problem razlikuje u odnosu na opstu klasifikaciju slika [14] i skupova podataka kao
§to su ImageNet i MNIST [38, 39| je veliki broj klasa uzrokovan velikim brojem dostup-
nih fontova, nepostojanje referentnog skupa podataka kao Sto su ImageNet i MNIST i
potreba da se na fotografijama obradi dodatna paZnja na detalje kao Sto su serifi.

Efikasno i kvalitetno reSavanje VFR problema moZe doprineti kvalitetu grafickog
dizajna jer reSava probleme odredivanja nepoznatog fonta na slici i olakSava pronala-
zenje sli¢nih fontova.

Izdvajaju se dve varijante VFR problema. U jednom su slike striktno nastale na
ra¢unaru kao rezultat rada nekog softvera (ozna¢imo takav problem sa VFRa), a u
drugom, VFRb, pored takvih slika dozvoljene su i fotografije iz realnog sveta. lako ne
postoje referentni skupovi podataka za VFR problem, za VFRa nije problem napraviti
skup podataka ukoliko su dostupni fontovi jer se pomoc¢u njih moze generisati veliki
broj instanci. Postoji dosta fotografija za problem VFRb ali je veliki problem u tome $to
one nemaju poznatu informaciju o tome koji se font nalazi na fotografiji, a odredivanje
toga je proces koji zahteva eksperta u tipografiji i vremenski moze izuzetno da potraje.
Usled tog ogranicenja, za reSavanje je izabran problem VFRa, pristup koji je koriséen
je izlozen u delu 3.3, a eksperimentalni rezultati su prikazani u delu 3.4.

3.2 Prethodni pristupi

Neki od prethodnih pristupa se oslanjaju na statisticku analizu dostupnih fontova,
analizu lokalnih delova slova i teksturei ru¢no konstruisanje atributa [40, 41, 42, 43,
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44, 45]. Ovakvi pristupi su primenjeni nad malim brojem fontova i nisu otporni na
Sum, zamuéivanje, afine transformacije, promene perspektive i kompleksnu pozadinu.
Rad [45] kao poslednji pronadeni sa okvakvim pristupom obucava model potpornih
vektora na skupu od 216 instanci i 6 fontova i ostvaruje prosecnu preciznost od 93.54%.

Pristup koriséen u radu [46] koristi duboko ucenje, konvolutivnu mrezu i autoenko-
der da nauci klasifikator fontova za 2383 razli¢ita fonta. Model je ostvario preciznost
od preko 80% na problemu VFRb za proveru da li je ciljni font u prvih 5 rezultata
mreZze. Ostvareni rezultat je impresivan usled ¢injenice da su dopustene i fotografije
iz realnog sveta. Sistem je razvijen od strane kompanije Adobe i ugraden je u njihov
softverski proizvod Adobe Photoshop 2016. godine.

3.3 PredloZeni pristup problemu

Nacelno je razmatrano i oprobano da se za svaki font generiSe slika jednog slova i da
se vrdi klasifikacija nad jednim slovom. Time bi za svaki font bilo prisutno k odabranih
slova, na primer 26 ili 52 (mala ili mala i velika slova engleskog alfabeta) ali je uo¢en
klju¢ni problem koji ograni¢ava klasifikator u preciznosti, a to je da su neka slova
izuzetno sliéna u odredenim fontovima i da ukoliko se razmatraju individualno tesko
je uociti razliku. ReSenje ovog problema jeste da se ne razmatra jedno slovo, veé vise
slova koje ¢ine re¢ ¢ime podatak onda poseduje odredenu informaciju o ligaturama
fonta i sadrzi viSe pristunih slova koje nose drasti¢no vise informacije.

Za razvijanje neuronskih mreza koriS¢ena je biblioteka Keras sa podrskom za bi-
blioteku TensorFlow.

3.3.1 Skup podataka ftW

Sa veba je preuzeto oko 18000 fontova i 10000 engleskih re¢i srednje duzine (oko
5 slova). Preuzeti fontovi su dobijeni u TrueType formatu tako da su varijante fonta
koje imaju kurziv ili podebljana slova i slitno odvojene datoteke te su u klasifikaciji
tumaceni kao i razli¢iti fontovi. Usled hardverskih ograni¢enja bilo je nuzno ograniciti
se na podskup fontova te je odabrano 40 fontova trudeci se da odabrani fontovi budu
$to razvnovrsniji. U daljem radu na ovom problemu, u planu je koristiti pun skup
podataka i podrzati prepoznavanje svih dostupnih fontova.

Skup svih dostupnih fontova ¢e biti oznacen sa F, skup svih dostupnih reci sa
W, 40 odabranih fontova sa F’, a odabrane rec¢i kao skup W'. Za svaki font f € F’
i za svaku re¢ w € W je generisana slika dimenzija 104 x 104 piksela na kojoj je
reC w napisana fontom f. Time je za svaki font dobijeno 3000 instanci i ukupno
40 - 3000 = 120000 instanci. Skup podataka je dalje podeljen na tri podskupa:

e skup za obucavanje od 60000 instanci - ftWtrain,
e skup za testiranje od 30000 instanci - ftWtest,
e skup za validaciju od 30000 instanci - ftWval.

Pri kreiranju navedenih skupova uzeto je podjednako instanci iz svake od klasa, a pre
generisanja slika za font lista sa reCima je permutovana.

Na slici 3.2 prikazano je nekoliko instanci iz skupa podataka. Konstruisani skup
je namenjen reSavanju problema VFRa.
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SLIKA 3.2: Uzorak iz skupa ftW

3.4 Eksperimentalni rezultati

Isprobano je nekoliko arhitektura koje su obucavane na skupu podataka ftWtrain
i testirane na skupu podataka ftWval. Inicijalno su testirane arhitekture koje se ko-
riste u zvani¢nim primerima biblioteke keras za skupove podataka MNIST i CIFAR-10
[47], a potom su na osnovu CIFAR-10 arhitekture konstruisane jo§ dve arhitekture
dodavanjem jednog (FONTOOLV1) i dva (FONTOOLV2) dodatna sloja konvolucije i agre-
gacije. Obucavanje modela je sprovedeno sa koriS¢enjem ranog zaustavljanja koje je
konfigurisano tako da zaustavi optimizaciju ukoliko se greska na validacionom skupu
ne smanji vise od 0.001 u 7 epoha za redom. Tokom obucavanja su ¢uvane teZine
modela ukoliko bi se smanjila greska na validacionom skupu. Nakon §to je zavrSeno
obucavanje, za svaki model su uzete tezine za koje je greska na validacionom skupu
bila najmanja. U tabeli 3.1 prikazani su rezultati testiranja. U koloni model nalazi
se ime koris¢enog modela, kolona ftWval sadrzi preciznost na skupu ftWval i kolona
min sadrzi broj epohe nakon koje je postignut minimum greske na validacionom skupu
ftWval. Za dalji rad je odabran model FONTOOLV1 usled preciznosti od 0.9992. Na-
kon evaluacije, njegova preciznost na skupu za testiranje ftWtest iznosi 0.9993. Na
slici 3.3 prikazan je grafikon koji ilustruje menjanje greske na trening i validacionom
skupu tokom obucavanja. Obucavanje navedenih modela sprovedeno je na hardveru
koji poseduje graficku kartu Nvidia GeForce 1060 GTX i procesor Intel i7 7700Kk.

Na dijagramu 3.4 je prikazan graf koji predstavlja arhitekturu odabrane mreZe
FONTOOLV1. Prikazano je kako se dimenzije podataka menjaju njihovom propagacijom
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model ftWval | min
MNIST 0.9979 18
CIFAR-10 | 0.9989 9
FONTOOLV1 | 0.9992 10
FONTOOLV2 | 0.9987 14
TABELA 3.1: Preciznost obucéavanih modela na skupu podataka
ftWval.
L.09 —— ftWtrain
ftWval
0.8 1
0.6 1
B
Q
0.4
0.2
0.0 +
0 2 4 6 8 10
Epohe

SLIKA 3.3: Greska tokom obucavanja.

kroz mrezu. Na pocetku, ulazna dimenzija je (None, 104, 104, 1) Sto oznacava da
se na ulaz dovodi k slika (oznaka za nepoznatu dimenziju u biblioteci TensorFlow je
None) dimenzije 104 x 104 sa jednim kanalom jer su slike crno bele. Na izlazu mreze
je dimenzija (None, 40) i predstavlja ocene pripadnosti klasama koristeéi funkciju
mekog maksimuma (eng. softmaz). Veli¢ina kernela sa kojima je vrSena konvolucija
postavljena je na 3 x 3. Oznaka:

e Conv2D - oznacava operaciju konvolucije,

e MaxPooling2D - oznacava operaciju agregacije sa funkcijom maksimuma,
e Dropout - oznacava tehniku reqularizacije izostavljanjem |8, 31],

e Dense - oznacava potpuno povezani sloj neurona,

e Activation - oznacava aktivacionu funkciju, a u konretnom slucaju, funkciju
mekog maksimuma.
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‘ o000
input: (None, 104, 104, 1)
conv2d_1: Conv2D
output: | (None, 104, 104, 32) l
l conv2d 6: ConvaD input: | (None, 24, 24, 128)
input: | (None, 104, 104, 32) - output: | (None, 22, 22, 128)
conv2d_2: Conv2D
output: | (Nome, 102, 102, 32) l
input: | (None, 22, 22, 128
l max_pooling2d_3: MaxPooling2D e (None )
input: | (None, 102, 102, 32) output: | (None, 11, 11, 128)
max_pooling2d_1: MaxPooling2D
output: (None, 51, 51, 32) i
l dropout.3: Dropout input: | (None, 11, 11, 128)
input: | (None, 51, 51, 32) - output: | (None, 11, 11, 128)
dropout_1: Dropout
- output: | (None, 51, 51, 32) l
l fatt 1: Flatt input: | (None, 11, 11, 128)
atten_1: Flatten
input: | (None, 51, 51, 32) B output: (None, 15488)
conv2d_3: Conv2D
- output: | (None, 51, 51, 64) l
l dense 1: Dense input: | (None, 15488)
input: | (None, 51, 51, 64) B output: | (None, 512)
conv2d_4: Conv2D
- output: | (None, 49, 49, 64) i
input: | (None, 512
l dropout_4: Dropout npd (None )
input: | (None, 49, 49, 64) output: | (None, 512)
max_pooling2d_2: MaxPooling2D
output: | (Nene, 24, 24, 64) l
l dense 2: Dense input: | (None, 512)
input: | (None, 24, 24, 64) B output: | (None, 40)
dropout_2: Dropout
output: | (None, 24, 24, 64) l
input: | (None, 40
l activation_1: Activation e (None )
eoe - output: | (None, 40)

SLIKA 3.4: Odabrana arhitektura konvolutivne mreze

3.5 Interpretabilnost modela

Neuronske mreze u veéini slu¢ajeva ne daju intepretabilne rezultate $to je jedna
od njihovih glavnih mana. Kako su u pitanju izuzetno fleksibilni modeli postoji velika
opasnost od preprilagodavanja pri obucavanju. Kao dodatna ilustracija kvaliteta do-
bijenog modela, u editoru rasterskih slika Gimp! napravljeno je 16 slika sli¢nih onima iz
skupa podataka ftW na kojima je koris¢en neki font iz skupa F’ koji je prethodno bio
instaliran na sistemu. U svih 16 situacija model je tacno klasifikovao font sa ocenom
oko 0.99, odnosno ocena funkcije mekog maksimuma u poslednjem sloju je u raspodeli
verovatnoce za ta¢nu labelu dala vrednost oko 0.99. Na slici 3.5 prikazane se slike koje
su koriScéene.

Koristeci pristup iz [34] izvrSena je vizuelizacija naucenih filtera u modelu koja
nekada ume da signalizira na koje aspekte slike se neuronska mreza fokusira. Iz
dobijenih slika takav zakljucak nije mogao biti izveden, mada se mogu primetiti neki
filteri koji se bave teksturama pristunim na slici. Na slikama 3.6 i 3.7 prikazani su
neki filteri iz konvolutivnih slojeva.

3.6 Moguca poboljsanja i dalji rad

Jedna od tehnika koja se moze iskoristiti da se poboljsa robusnost modela [14] je
dodavanje novih instanci nad skupom podataka tako $to se nad instancama primenjuju
transformacije kao $to su:

!Popularni softver za obradu rasterskih slika otvorenog koda.
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m/a s
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SLIKA 3.5: Dodatne slike za evaluaciju

e translacija,
e smicanje,
e rotacija,
e zumiranje,

e zamucivanje (eng. blurring),

zaoStravanje (eng. sharpening).

Usled specifi¢nosti problema VFRa neke transformacije nisu neophodne. Naime
translacija nije potrebna jer se od korisnika ocekuje da re¢ na slici iseCe adekvatno
tako da sama re¢ nema viSe prostora za transliranje. Smicanje nije potrebno jer se u
tipografiji ne koristi za transformaciju postojeéeg fonta, a zakoSena slova nekog fonta
(eng. italics) su tumacena kao zaseban font. Zumiranje nije neophodno usled mak-
simalnog prostiranja slova unutar slike, dok rotacija moze imati smisla za slucaj da
je u ulaznom podatku dizajner Zeleo rotiranjem teksta da postigne odredeni efekat.
Korisnik vrlo lako moze sam rotirati sliku pre nego $to je prosledi klasifikatoru. Moze
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SLIKA 3.6: Sloj conv2d_5

SLIKA 3.7: Sloj conv2d_6

delovati kao nepotrebno da se od korisnika oc¢ekuje neka vrsta pretprocesiranja po-
dataka, ali treba uzeti u obzir da je u pitanju najcesée dizajner ili neko ko koristi
program za obradu slika tako da rotacije teksta na slici za takvu osobu nije veliki
posao, dok bi forsiranje mreze da uci razlicite uglove osetno otezalo proces ucenja.

Transformacije koje imaju smisla da budu primenjene jesu zamucivanje i zaoStava-
nje i to iz razloga kompresije slika. Naime deSava se da pri izmeni veli¢ine slike dode
do gubljenja na kvalitetu, a kako su instance u skupu ftW generisane na isti nacin
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koriste¢i jezik Python i biblioteku Pillow mozZe se re¢i da sve instance imaju istu ko-
li¢inu izgubljenog kvaliteta. Ukoliko bi se prosledila slika manje rezolucije, na primer
50 x 50 koja bi bila pove¢ana na 104 x 104 moglo bi do¢i do potencijalnog problema
jer u podacima nije postojala mutna instanca. Ipak ovo se retko deSava jer se slika
konstruiSe na osnovu dokumenta u kojem je tekst vektorski prikazan ili ukoliko je veé
pristutna slika rasterska, dizajner ¢esto ima sliku u dovoljno visokoj rezoluciji.

Jedno od poboljSanja je azuriranje skupa podataka za obucavanje tako da koristi
sve fontove koji su prikupljeni. Time bi klasifikator postao praktiéno upotrebljiv jer
bi bio u stanju da prepozna veliki broj fontova. lako moze delovati da nekoliko hiljada
klasa na izlazu moZe poremetiti klasifikaciju, rad [46] ilustruje da to ne predstavlja
nikakav problem za mrezu. Osim toga, skup podataka ImageNet poseduje 20000 klasa
i postignuti su impresivni rezultati [14, 16].

Jedan od mogucih daljih pravaca je i koris¢enje mehanizma paznje (eng. attention)
iz rada [16]. Specifi¢nost problema klasifikacije fonta potencijalno moze biti pogodna
za primenu mehanizma paznje usled potrebe da se dodatno obrati paznja na detalje
poput serifa.

Za slucaj da se razvijeni sistem bude ugradivao u veé neki postojeci softver poput
editora rasterskih slika ili sli¢no, potrebno je pojednostaviti model i smanjiti neop-
hodno memorijsko zauzeée. Kompresija neuronskih mreza je poznat problem i postoje
ve¢ adekvatna reSenja [48, 46].
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Vizuelno generisanje fontova

Kreiranje fontova je kompleksan proces u kojem je potrebno definisati vektorski
svaki glif pri ¢emu je pozeljno da glifovi budu definisani tako da poseduju isti stil.
Usled ovoga, javlja se potreba za sistemom koji je u stanju da automatizuje neki deo
opisanog procesa. Postoje fontovi koji nemaju definisane simbole za sve glifove te
se javlja i problem generisanja novih reprezentacija glifova koje sadrze stil prisutan u
fontu [11]. Ovaj problem je posebno izrazen u kineskom jeziku [49] usled velikog broja
simbola! koje jezik poseduje. U tekstu koji sledi detaljnije je opisan problem vizuelnog
generisanja fontova, prethodnih pristupa u reSavanju ovog problema, a potom je dat
predlog reSenja koje koristi varijacioni konvolutivni autoenkoder. Koriséeni model
se pokazao kao adekvatan za reSavanje problema a u ostatku teksta su prikazani
generisani simboli i diskutovan dalji rad.

4.1 Postavka problema

Vizuelno generisanje fontova (eng. wvisual font generation - VFG) je problem u
kojem je potrebno izvrsiti automatsko generisanje jednog ili viSe simbola za font bez
informacije o tome kako izgledaju ostali simboli. ReSavanje problema omogucava da
se generiSe potpuno nov font ili neki njegov simbol. Jedna od primena je i olakSavanje
pocetnog koraka dizajna fontova u tipografiji kroz koje prolazi dizajner tako Sto od
sistema moze dobiti skice nekih slova koje mu mogu dati ideju za dalji razvoj fonta.
U daljem tekstu reSavan je ovaj problem sa ciljem da se generise reprezentacija jednog
simbola. Postoji i slican problem u kojem su unapred poznati neki simboli, te je
moguce generisati ostale simbole u istom stilu [11].

4.2 Prethodni pristupi

Postoji nekoliko pristupa koji se bave varijantama problema VFG. Pristup [50] sim-
bole fonta posmatra kao Bezijerove krive [51|, pravi parametrizaciju nad simbolima
tako da se poklapa u $to viSe tacaka izmedu istih slova i u odnosu na prostor svih
dostupnih fontova trazi povrs na kojoj leZe dostupni fontovi. TraZenje povrsi se vrsi
koris¢enjem Gausovih procesa [52]. Neki od modernijih pristupa [24, 11| koriste ge-
nerativne suparnicke mreze (eng. generative adverserial network - GAN) (23, 24, 53]
za generisanje potrebnih simbola.

' Nije jednostavno odgovoriti koliko kineski jezik poseduje simbola, ali zvani¢ni test Hanyi Shuiping
Kaoshi za kineski jezik zahteva poznavanje 2600 simbola
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4.3 PredloZeni pristup problemu

Razvijen je duboki varijacioni konvolutivni autoenkoder (eng. convolutional varia-
tional autoencoder - covae) |54 koji za cilj ima da naué¢i funkciju interpolacije izmedu
fontova koji su u skupu podataka. Varijacioni autoenkoder omogucéava generisanje
podataka koriste¢i dekoder obucenog autoenkodera. Podaci se generiSu uzimanjem
razli¢itih vektora iz latentnog prostora, pri ¢emu se o¢ekuje da male promene u nekoj
od vrednosti vektora uzrokuju malu promenu u generisanom izlazu, odnosno presli-
kavanje bi trebalo da bude neprekidno. U stranoj literaturi ovakva pojava se naziva
interpolacija [31] i u daljem tekstu ¢e imati ovo znacenje.

4.3.1 Skup podataka ftS

Neka je S skup svih simbola koje je potrebno generisati, ' C Sik = |S].

Za rad je razvijen skup podataka ftS koji se sastoji od 500 fontova iz skupa F iz
dela 3.3.1. Za svaki font je generisana slika rezolucije 64 x 64 na kojoj je napisano
slovo iz skupa dostupnih slova &’. Time je dobijen skup podataka sa 500 x k. U
konkretnom eksperimentu uzeto je 8’ = {b, a, s, ¢} ¢ime je dobijeno 2000 instanci. Na
slici 4.1 prikazano je nekoliko instanci iz skupa podataka.

4.3.2 Arhitektura razvijenog modela

Na slici 4.2 je prikazana arhitektura razvijenog autoenkodera, dok su na slikama
4.3 i 4.4 ilustrovane arhitekture enkodera i dekodera. Arhitektura je preuzeta iz
zvani¢nog primera za biblioteku keras [36] sa veba koji koristi varijacioni konvolutivni
autoenkoder da generiSe MNIST cifre [39].

4.4 Eksperimentalni rezultati

Obucavanje modela zahtevalo je viSe iteracija usled dobijanja inicijalnih logih re-
zultata prikazanih na slici 4.5. Losi rezultati su dobijeni usled koriséenja vise fontova
za koje nije postojala adekvatno definisana reprezentacija za neke glifove te je dobi-
jana slika koja sadrzi beli okvir umesto slova. To je drasti¢no uticalo na autoenkoder
da generise mutne slike i da veliku paznju posveti generisanju belih okvira.

Nakon sto su pazljivije odabrani fontovi (njih 500) tako da nemaju nedostajuce
reprezentacije za glifove, dobijeni su bolji i oStriji rezultati. Fontovi su birani tako
da podjednako budu zastupljeni tipi¢ni i egzoti¢ni fontovi. Za dimenziju latentnog
prostora (prostora u koji enkoder preslikava ulaz) isprobane su vrednosti 2, 3, 5 i 30.
Na slikama 4.6, 4.7, 4.8, 4.9 su prikazani uzorci dobijenihm modela.

Moze se zakljuciti da su dobijena slova uglavnom prepoznatljiva, a primeri pose-
duju viSe razli¢itih stilova koje je autoenkoder uspeo da naudi iz skupa za obucavanje.
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input: | (None, 64, 64, 1)
output: | (None, 64, 64, 1)

encoder_input: InputLayer

input: (None, 64, 64, 1)
output: | [(None, 2), (None, 2), (None, 2)]

encoder: Model

input: (None, 2)
output: | (None, 64, 64, 1)

decoder: Model

SLIKA 4.2: Arhitektura autoenkodera

input: | (None, 64, 64, 1)
output: | (None, 64, 64, 1)

encoder input: InputLayer

Y
input: (None, 64, 64, 1)

output: | (None, 32, 32, 32)

conv2d_1: Conv2D

 J
input: | (None, 32, 32, 32)

output: | (None, 16, 16, 64)

conv2d_2: Conv2D

input: | (None, 16, 16, 64)
output: (None, 16384)

flatten_1: Flatten

Y
input: | (None, 16384)

output: (None, 16)

.

input: | (None, 16) input: | (None, 16)
z_mean: Dense z_log_var: Dense
- output: | (None, 2) - output: | (None, 2)

\ /

2 Lambda input: | [(None, 2), (None, 2)]
output: (None, 2)

dense_1: Dense

SLIKA 4.3: Arhitektura enkodera

4.5 Interpretabilnost modela

Interpretabilnost rezultata moze delovati trivijalno usled moguénosti da se slika
vizuelno oceni, ali treba biti pazljiv jer se moze desiti da se autoenkoder preprilagodio
podacima i da su slike koje generige zapravo replike slika iz skupa za obucavanje. Jedan
od nacina da se proveri da li je do8lo do preprilagodavanja je generisanjem slika, ali
tako Sto se za vrednosti u latentnom prostoru uzimaju bliske vrednosti parametara
i proverava da li su dobijene slike koje li¢e, odnosno da li dolazi do interpolacije ili
se dobijaju neprepoznatljivi oblici. Na slici 4.10 je prikazana dobijena slika kada se
variraju vrednosti za vektor latentnog prostora. U konkretnom primeru dimenzija
latentnog prostora postavljena je na 2 usled efektnije vizuelizacije, a na x i y osi su
vrednosti iz intervala [—200,200] koje su koris¢ene da se dobiju generisane slike za
slovo a. Na slici se jasno vidi da je autoenkoder naucio da interpolira izmedu slova iz
skupa za obucavanje.
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input: | (None, 2)

z_sampling: InputLayer output: | (None, 2)

input: (None, 2)

dense_2: Dense
- output: | (None, 16384)

input: (None, 16384)
output: | (None, 16, 16, 64)

reshape_1: Reshape

Y

input: | (None, 16, 16, 64)
output: | (None, 32, 32, 64)

conv2d_transpose_1: Conv2ZDTranspose

Y

input: | (None, 32, 32, 64)

conv2d transpose 2: Conv2DTranspose
output: | (None, 64, 64, 32)

Y

input: | (None, 64, 64, 32)
output: | (None, 64, 64, 1)

decoder output: Conv2DTranspose

SLIKA 4.4: Arhitektura dekodera

5
-
6

SLIKA 4.5: Rezultati dobijeni koris¢enjem nekoliko losih fontova u
skupu podataka
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Interpretabilnost modela
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SLIKA 4.8: Generisani rezultati za latentnu dimenzij
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SLIKA 4.9: Generisani rezultati za latentnu dimenziju 30
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SLIKA 4.10: Interpolacija slova a
4.6 Moguca poboljsanja i dalji rad

Problem generisanja fontova nije toliko zastupljen u oblasti masinskog ucenja i
jos uvek ne postoji neko resSenje koje je dovoljno kvalitetno i stabilno da bi se moglo
iskoristiti u softveru.

Eksperiment je pokazao da je moguce generisati dovoljno oStre slike koristeci va-
rijacioni autoenkoder i da je moguée vrsiti interpolaciju izmedu fontova Sto su bili i
postavljeni ciljevi sa pocetka rada na problemu.

Jedan od daljih pravaca bio bi nastavak rada na autoenkoderu, ali ovaj put ko-
riste¢i uslovni konvolucioni varijacioni autoenkoder. Time bi se omoguéilo da se u
autoenkoder doda informacija o tome koje slovo je potrebno generisati ¢ime bi teorij-
ski bilo moguce vrsiti generisanje razli¢itih slova u istom stilu.

Generativne suparnicke mreze su poznate medu generativnim modelima maSinskog
uCenja ali su i poznate kao neprijatne za obucavanje usled simultanog obucavanja
dve neuronske mreZe (generator i diskriminator). Pristup koji koristi generativne
suparnicke mreZe je definitivno jedan od daljih pravaca koje vredi istrazivati.

Pristup koji takode treba razmotriti je koriséenje reprezentacije fonta u obliku Bez-
ijerove krive umesto reprezentacije u obliku slike sto je takode jedan od daljih koraka
u istrazivanju. Reprezentacija u obliku slike je pogodna jer se mogu primeniti razne
metode za rad na slikama, ali sa sobom donosi gubitak informacije i zahtev sa velikom
koli¢inom memorije prilikom generisanja skupa podataka i obucavanja modela.
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Glava 5

Vizuelizacija fontova

Vizuelizacija fontova predstavlja problem u kojem je potrebno izvrsiti graficki pri-
kaz fontova tako da su fontovi grupisani po svojoj sli¢nosti. Uredivanje fontova u
zavisnosti od njihove sli¢nosti omogucéava da se korisniku olaksa odabir i pretraga fon-
tova. Problem vizuelizacije fontova opisan je u ostatku teksta zajedno sa nekim od
prethodnih reSenja na temu. Nakon toga je dat predlog resenja zasnovan na koriscée-
nju konvolutivnog variacionog autoenkodera, kao i dobijena vizuelizacija iz skupa za
obucavanje.

5.1 Postavka problema

Procenjuje se da postoji preko 500000 fontova dostpunih na vebu', a nije retkost da
graficki dizajner ima hiljade fontova instaliranih na sistemu na kojem se kreira graficki
sadrzaj. Velika koli¢ina fontova donosi izazove u odabiru fontova pri procesu izrade
grafickog sadrzaja jer su fontovi u programima koji se koriste skoro uvek sortirani po
imenu. Time je dizajner prakti¢no ograni¢en na linearnu pretragu fontova za slucaj
da nije siguran koji font da iskoristi ili kako se zove font koji Zeli da koristi. Javlja
se potreba za odredenom organizacijom fontova kako bi se olakSala pretraga. Na slici
5.1 prikazane su verzije slova a za fontove Helvetica, Arial i Grotesque. Moze
se primeniti da prikazana slova izuzetno li¢e, pogotovo verzija za fontove Helvetica
i Arial i zaista, pri grafickom dizajnu, deSava se da dizajner koristi neke od ovih
fontova kao zamenu za drugi. MozZe se zakljuciti da je pri organizaciji fontova potrebno
obezbediti da sli¢ne reprezentacije slova budu blizu jedno drugom.

Helvetica Arial Grotesque

SLIKA 5.1: Nekoliko sli¢nih varijanti slova a.

'Procena preuzeta sa veb strane www.quora. com.


www.quora.com
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Potrebno je skup fontova vizuelizovati u nekom prostoru V' tako da vizuelna sli¢-
nost fontova utie na rastojanje reprezentacija tih fontova u tom prostoru. Ukoliko
su fontovi vizuelno sli¢ni, onda ¢ée njihova reprezentacije biti na manjem rastojanju
u odnosu na fontove koji su vizuelno razli¢iti. Ukoliko je poznat ovakav prostor re-
prezentacija fontova, onda je moguce drugacije organizovati pregledanje instaliranih
fontova u ra¢unarskom softveru kao §to je na primer Gimp ili Inkscape?. Na primer
jedna od ideja je da korisnik kroz softver moze da odabere font f, a potom da se ostali
fontovi sortiraju po rastojanju od fonta f u prostoru V.

5.2 Prethodni pristupi

Ukoliko se koristi reprezentacija u vidu slike, fontovi su podaci visoke dimenzio-
nalnosti. Na primer ukoliko je rezolucija slike 64 x 64, ona se moZe posmatrati kao
vektor iz prostora R40%6. Usled dimenzionalnosti podataka u ovoj reprezentaciji nji-
hova vizuelizacija postaje prakti¢éno nemogucéa. Jedan od pristupa problemu prikazan
je u radu [55] gde je osnovna ideja primeniti neki od algoritama za smanjivanje di-
menzionalnosti podataka kao §to su analiza glavnih komponenti i Isomap [56] kako bi
se za podatke dobila reprezentacija podataka u prostoru koji se moze vizuelizovati.

5.3 Predlozeni pristup problemu

Kao §to je pomenuto, podaci koji reprezentuju fontove su visoke dimenzionalnosti,
a Cesta je situacija da podaci visoke dimenzionalnosti poseduju nelinearne zavisnosti
koje metode koje traze linearne zavisnosti (poput metoda glavnih komponenti) nisu
u stanju da pronadu. Usleg toga, javlja se problem nelinearnog smanjivanja dimen-
zionalnosti podataka u literaturi poznat kao ucenje mnogostrukosti (eng. manifold
learning) [10, 31]. Na slici 5.2 prikazani su podaci u kojima postoji nelinearna pravil-
nost.

Jedan od vodeéih pristupa u reSavanju problema ucenja mnogostrukosti je kori-
S¢enje autoenkodera koji usled nelinearnih aktivacionih funkcija ima moguénost da
pronade nelinearne zavisnosti u podacima [31]|. Latentni prostor u koji enkoder pre-
slikava ulaz se moze iskoristiti kao prostor reprezentacije V pomenut u delu 5.1. U
poglavlju 4 je opisan razvijeni varijacioni autoenkoder za generisanje fontova i on
se moze iskoristiti za vizuelizaciju fontova. KoriSéena je varijanta Cija je vrednost
dimenzije latentnog prostora postavljena na 2 kako bi se dobile dvodimenzione re-
prezentacije ulaznih podataka. Iz skupa podataka su uzete reprezentacije slova a za
fontove iz skupa F’ i izra¢unate njihove reprezentacije z € R? koristeéi enkoder razvi-
jenog enkodera. Rastojanje nad fontovima se meri izraCunavanjem funkcije rastojanja
izmedu dobijenih vektora z.

5.4 Eksperimentalni rezultati

Na slici 5.3 prikazana je vizuelizacija fontova iz skupa F u latentnom prostoru va-
riacionog autoenkodera. Koordinate podataka predstavljaju vrednosti vektora z € R2,
a prikazane slike su slike iz skupa podataka koji je koriséen da se obuci autoenkoder.

2Softver otvorenog koda za kreiranje vektorskih slika.
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SLIKA 5.2: Tlustracija podataka u kojima postoji nelinearna pravil-
nost.

Moze se primetiti da su slike sa tankim linijama grupisane u levoj polovini slike, a
slike sa debljim linijama u desnoj polovini slike. Mogu se uociti instance koje poseduju
neku netipi¢nu reprezentaciju slova a bliske ivicama slike oko kojih nema puno suseda.
Posebno je zaniljivo primetiti da su reprezentacije slova a u obliku lista i kruga kao
vrlo retke u tipografiji zavrsile pri sredini prostora ali medusobno blisko, verovatno
usled karakteristike da slovo sadrze unutar nekog predmeta.

5.5 Moguca poboljsanja i dalji rad

Dalji razvoj prikazanog pristupa tesno je vezan sa razvojem sistema iz poglavlja
4. Poboljsanja autoenkodera direktno bi doprinela poboljsanju kvaliteta vizuelizacije.
Koriséenje vise fontova i bogatijeg skupa podataka za obuc¢avanje autoenkodera takode
bi doprineli kvalitetu dobijenih rezultata. Jedan od daljih pravaca razvoja sistema je
u njegovoj integraciji u neki od programa koji se koriste u oblasti grafickog dizajna
kao Sto su Gimp i InkScape, ili integraciji u program za uredivanje teksta kao §to je
Libre Office.
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SLIKA 5.3: Ilustracija fontova.
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Veb aplikacija

Za potrebe demonstracije modela opisanih u poglavljima 3 i 4 razvijena je veb
aplikacija Fontool koja omoguéava interaktivno koriSéenje razvijenih sistema. Dat je
kratak pregled koriséenih biblioteka, osnovnih delova veb aplikacije, kao i opis funkci-
onalnosti koje aplikacija pruza.

6.1 Koriséene biblioteke

Za razvoj aplikacije Fontool koriséene su biblioteke:

e Flask (serverski deo aplikacije - jezik Python) [57],

e Bootstrap (vizuelni deo aplikacije - JavaScript, CSS i HTML) [58],
e JQuery (klijentski deo aplikacije - JavaScript) [59],

e List.js (klijentski deo aplikacije - JavaScript) [60].

6.1.1 Biblioteka Flask

Flask je obljavljen 2010. godine i intenzivno se razvija i koristi od tada. U
pitanju je mikro radni okvir (eng. micro framework) koji korisniku pruza ogranicen
skup funkcionalnosti u odnosu na popularne biblioteke i radne okvire za veb kao $to su
Django, Laravel i Symphony. Flask koristi radni okvir Jinja2 za pisanje Sablona (eng.
template engine). Za slucaj da su korisniku potrebne dodatne funkcionalnosti poput
objektno relacionog mapiranja podataka, rada sa bazama podataka i sli¢no, potrebno
je instalirati i koristiti neku dodatnu biblioteku poput SQLAlchemy ili psycopg2. Logo
biblioteke prikazan je na slici 6.1.

O kvalitetu biblioteke svedodi i to §to je koriste servisi kao &to su LinkedIn! i
Pinterest?.

6.1.2 Biblioteka Bootstrap

Biblioteka Bootstrap inicijalno je objavljena 2011. godine u sa ciljem da olaksa
kreiranje responzivnih veb sadrzaja. Njen razvoj od tada intenzivno napreduje i tre-
nutno predstavlja jednu od vaznijih biblioteka za razvoj veb stranica i veb aplikacija.

!Poslovna drustvena mreza u vlasnistvu kompanije Microsoft.
2Mreza posveéena pretrazi i deljenju medijskih sadrzaja, prvenstevno slika.
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SLIKA 6.1: Logo biblioteke Flask.

Razlozi za njenu Siroku primenu u industriji su kvalitet, jednostavnost, kao i odli¢na
zajednica i dokumentacija. Na slici 6.2 prikazan je logo biblioteke.

SLIKA 6.2: Logo biblioteke Bootstrap.

6.1.3 Biblioteka JQuery

Biblioteka JQuery objavljena 2007. godine ve¢ dugi niz godina je izuzetno popu-
larna za razvoj klijentskih delova veb aplikacija i stranica. Po statistikama® za 2018.
godinu, od 10 miliona popularnih veb stranica preko 70% koristi JQuery na neki nacin.
Originalnu popularnost biblioteka je zasluzila dizajnom interfejsa sa koriséenje koji je
drasti¢no smanjio i pojednostavio potrebnu koli¢inu JavaScript koda za tipi¢ne kli-
jentske skriptove. Na primer, biblioteka je omogudéila da se bilo koji HTML element
dohvati direktno iz jezika JavaScript koristeéi CSS selektore. Jezik JavaScript je u
poslednjih nekoliko godina uneo veliki broj novina i dodataka tako da je biblioteka
JQuery izgubila na znacaju u profesionalnom razvoju klijentskih delova veb aplikacija
da bi je danas zamenile biblioteke Angular i React. U implementaciji izabrana je
biblioteka JQuery usled toga $to nije bilo potrebe za veéinom funkcionalnosti koje
nude Angular i React. Ukoliko aplikacija bude dalje razvijana sa naprednijim mo-
guénostima verovatno bi bila koriSéena neka od navedene dve biblioteke. Na slici 6.3
prikazan je logo biblioteke JQuery.

& jauery

SLIKA 6.3: Logo biblioteke JQuery.

3Preuzeto sa: https://w3techs.com/technologies/overview/javascript_library/all.
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6.1.4 Biblioteka List.js

U razvoju softvera Cesta je praksa da se prikaz podataka jasno odvoji od logike
koja obraduje podatke. Na ovaj nacin se postize da za podatke postoji nekoliko razli-
¢itih pogleda. Tipi¢an primer je program za obradu tabelarnih podataka Libreoffice
Calc koji omogucéava da za tabelarno zadate podatke korisnik vidi vige razli¢itih vi-
zuelizacija. Osim prikaza, pogled nad podacima Cesto treba da omoguéi i sortiranje,
pretragu i inkrementalno izlistavanje podataka pri ¢emu te operacije ne vrse promenu
stvarnih podataka. Biblioteka List. js je minimalisti¢na biblioteka koja omogucava
upravo ovakav nac¢in implementacije logike. Na slici 6.4 prikazan je logo biblioteke.

SLIKA 6.4: Logo biblioteke List. js.

6.2 Funkcionalnosti veb aplikacije

Aplikacija korisniku omoguéava da interaktivno koristi razvijene sisteme. Kako je
izra¢unavanje neophodno za neuronske mreZze smesteno na server, aplikacija se moze
integrisati u aplikaciju za mobilne uredaje bez posebnih hardverskih zahteva za same
uredaje. Kako je graficki interfejs responzivan, aplikacija se moze direktno koristiti sa
prenosivih uredaja kroz veb pregledac ili kroz nativnu aplikaciju uz podrsku kompo-
nente WebView?. Ovakav nacin rada zahteva da je omogucéena mrezna konekcija.

Na slici 6.6 prikazan je pocetni ekran, a na slici 6.7 ekran koji omoguéava korisniku
da pretrazi skup fontova koji su koris¢eni u obucavanju modela. Slike 6.8 1 6.9 ilustruju
proces vizuelnog prepoznavanja fonta, dok slika 6.10 prikazuje vizuelno generisanje
fonta.

6.2.1 Neki detalji implementacije

Kako su neuronske mreze i serverski deo veb aplikacija razvijeni u jeziku Python,
koriséenje funkcionalnosti neuronskih mreza u okviru serverskog dela aplikacija nije za-
htevalo puno posla. Bilo je neophodno implementirati klase omotace wrapper class
koje predstavljaju apstrakciju nad razvijenim modelima i olakSsavaju njihovo koriSe-
nje iz veb aplikacije. Implementirane su dve klase, FontClassifier i FontGenerator
¢ijim instanciranjem se dobija objekat kroz koji je moguée vrsiti klasifikaciju i ge-
nerisanje fontova. U daljem razvoju dovoljno je povezati serverski deo aplikacije sa
navedenim klasama i time izbeéi pisanje bilo kakve logike na serverskom delu koja
ima veze sa masinskim ucenjem.

4Komponenta koja omoguéava prikazivanje veb stranica unutar softvera, bez koriséenja zasebnog
veb pregledaca.
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Klasa FontClassifier nudi metod predict (path_to_image) koji ucitava obuceni
model, ucitava sliku sa putanje path_to_image, vrsi klasifikaciju i vrac¢a odgovor kao
recnik koji ima sledeée kljuceve:

e label: broj koji oznacava indeks fonta u poslednjem sloju mreze,
e name: ime fonta dobijenog klasifikacijom,

e results: niz koji sadrzi imena svih fontova i ocene verovatnode,
e img_path: putanju do slike koja je prosedena kao arugment.

Klasa FontGenerator nudi metod generate(z_vector) koji u¢itava obuceni mo-
del i vrsi generisanje slike koriste¢i kao ulaz za dekoder vektor z_vector. Nakon sto

se generiSe slika, ona se ¢uva na serveru i kao odgovor se vraca putanja do generisane
slike.

Na slici 6.5 prikazana je arhitektura veb aplikacije. Moduli Klasifikator fontova i
Generator fontova su moduli koji kroz prethodno navedene klase omogucéavaju server-
skom delu koda da koristi funkcionalnosti razvijenih modela. Sa GUI (eng. graphical
user interface) je oznacen graficki korisniki interfejs dostupan korisniku.

Klasifikator
fontova

Generator
fontova

Korisnik

SLIKA 6.5: Dijagram arhitekture veb aplikacije.
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fontool Home Fontexplorer Classify font

Fontool app

Fontool is a tool developed for font classification and generation.
It was created as my master thesis during studies at Faculty of Mathematics at University of Belgrade.

You can find the github repository here.

SLIKA 6.6: Pocetna stranica veb aplikacije.

fontool Home Font explorer lassify font Generate fonts

Fonts

Search font by name

Search

Per page

2
Set per page

Sort

Appetite
The quick brown fox jumps over the lazy dog

Arilon Expanded
The quick brown fox jumps over the laz_y dog

|-

SLIKA 6.7: Pregled i pretraga fontova iz koris¢enog skupa podataka.



50 Glava 6. Veb aplikacija

fontool Classify font

Font classifier

f“mﬁ“’—?‘g_c ™
Typing Holiday

DAH BRUSH Base

ONLY) y
Naiesrﬁﬁlﬁ.ﬂn‘

Z00DAY NEMO
(CAPS ONLY) Arlal

Choose File JIEESGRIGEIENGTe]

SLIKA 6.8: Vizuelno prepoznavanje fontova - odabir slike.

fontool Classify font

Classification results

User image:

b't

'y

Top 10 fonts:

BallantinesSerial-Black: 0.95
LinearStd-Heavy: 0.03
CHE-DUST: 0.02

inkswipe: 0.00

Quandary BRK: 0.00

Freeze Normal: 0.00
DiamanteShadow-Italic: 0.00
COMMONSE: 0.00

Blitzkrieg NF: 0.00

RCMP2: 0.00

SLIKA 6.9: Vizuelno prepoznavanje fontova - dobijeni rezultati.
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t Generate fonts

Font generator

In the trained model the dimension of the latent space is 4. In order to generate a image please provide values for vector z.
To generate image, simply adjust the values of vector z and follow the preview bellow.

Image generation is performed using convolutional variational autoencodler.

z0

-100

zl

-80

z2

20

z3

SLIKA 6.10: Forma za generisanje slova.
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Zakljucak

Oblast masinskog uc¢enja pronalazi primenu u raznim oblastima, a izmedu ostalog i
u oblastima tipografije i grafickog dizajna. Iako su trenutna dostignuca oblasti daleko
od toga da zamene ljude u kreativnhom procesu, ipak su dovoljno dobra da ljudima
pruze podrsku i olakSaju neke delove posla.

U tezi su razmatrana tri problema, vizuelno prepoznavanje fontova VFR, vizuelno
generisanje fontova VFG i vizuelizacija fontova za koje su prikazana ukratko pret-
hodna dostignuca, predlozena reSenja i dobijeni rezultati. Razvijena je i veb aplikacija
Fontool koja omogucava interaktivno koriséenje razvijenih modela.

Problem VFR sveden je na problem klasifikacije slika i reSavan koriste¢i konvolu-
tivnu neuronsku mrezu. MreZa se pokazala kao odlican nacin za resavanje problema
jer je uspela da postigne impresivnu preciznost 0.993. Konvolutivna mreza se dalje
potencijalno moZe unaprediti koriSéenjem i evaluacijom naprednijih arhitektura za
klasifikaciju slika kao i obuc¢avanjem modela na veéem skupu podataka.

Problem VFG sveden je na problem generisanja slika ¢ije je reSenje trazeno uz
pomo¢ konvolutivnog variacionog autoenkodera. Dobijene slike nisu savrSene ali su
ipak slova na njima prepoznatljiva i ostra. Problem vizuelizacije fontova je prirodno
naveo na reSavanje pomocdu razvijenog autoenkodera usled potrebe za smanjenjem
dimenzionalnosti podataka. U dobijenoj ilustraciji fontova moZe se zakljuciti da su
fontovi preslikani u latentni prostor u kojem se primecuju da su neki vizuelno sli¢ni
fontovi medusobno blizu. Kako je u pitanju i dalje otvoren problem, postoji vise
smerova U kojima se istraZivanje moZe nastaviti. Uslovni varijacioni autoenkoder
bi potencijalno omoguéio da se dodatno nametne ograni¢enje o tome koje slovo ée
model generisati ¢ime bi se omoguéilo da mreza generise veliki broj razli¢itih slova u
istom stilu. Osim toga, generativne suparnicke mreze su pokazale odli¢ne rezultate
u generativnim problemima, pa potencijalno mogu doprineti poboljSanju resenja za
problem VFG.

Implementirana je veb aplikacija Fontool koja omoguéava interaktivno koriséenje
razvijenih sistema. Kako je aplikacija responzivna, moze se bez mnogo posla prevesti
i u mobilnu aplikaciju za koriséenje na prenosivim ra¢unarima i mobilnim uredajima.

Moze se zakljuciti da su predlozena resSenja dala zadovoljavauce rezultate, ali i
stvorila prostor za dalje istrazivanje i poboljsanja.
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