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1. UvOD

Strojno ucenje je sastavni dio podrucja umjetne inteligencije. To polje koristi metode ucenja,
algoritme 1 statistiCke modele kako bi omogucéilo racunalima da obavljaju specificne zadatke bez
potrebe za izravnom ljudskom intervencijom. Dok umjetna inteligencija omogucava racunalima
da izvrSavaju zadatke na nacin slican ljudima, strojno ucenje koristi velike koli¢ine podataka za
generiranje predikcija putem statistickih algoritama. Idealno, ti modeli mogu nadmasiti i same

zadatke za koje su originalno kreirani.

Modeli temeljeni na strojnom ucenju su efikasni u prepoznavanju uzoraka i ve¢ se koriste u
svakodnevnom Zzivotu. Njihova primjena je Siroka; mnoga softverska rjeSenja koriste strojno
ucenje u kombinaciji s racunalnim vidom, omogucujuci im da putem kamera u stvarnom

vremenu analiziraju i interpretiraju podatke.

Podaci koristeni za treniranje ovih modela mogu biti raznoliki. Medutim, za efikasnu pripremu i
upotrebu tih podataka potrebno je imati duboko razumijevanje kako ih najbolje iskoristiti. U tom

kontekstu, ve¢ina podataka se moze klasificirati u jednu od Cetiri osnovne kategorije:

1. Numericki - podatci koji su isklju€ivo brojcane prirode.

2. Kategoric¢ki podatci - predstavljaju karakteristike

3. Vremenski podatci - podatci prikupljani odredenom frekvencijom kroz definirani
vremenski rok.

4. Tekstualni podatci - jednostavno, tekst.

Oko nas se nalazi ogromna koli¢ina podataka, no njihovo prikupljanje i klasifikacija ostaju

problem. Ipak postoje pojedine baze koje je moguce koristiti (Google, Microsoft, Amazon).

KoriStenje fontova je uobicajena praksa u danasnjem modernom svijetu. Fontovi se Siroko
koriste u web dizajnu, reklamnim kampanjama, tiskanim materijalima i drugim medijima. Svaki
font donosi svoj specificni stil i dizajn kako bi se komunicirala odredena poruka. Zadatak
prepoznavanja fontova mozZe biti koristan u domenama kao $to je graficki dizajn, alati temeljeni

na strojnom ucenju olakSavaju identifikaciju zeljenih fontova. Problem prepoznavanja moze biti
1



kompliciran zbog sli¢nosti medu fontovima ili prisutnih Sumova u analiziranim podacima.
Takoder, isti font moze biti podebljan ili stiliziran na drugi nacin, dodatno komplicirajuci

zadatak.

Prije primjene strojnog ucenja, ovaj problem cesto se rjeSavao metodama poput vizualnog
usporedivanja sa poznatim uzorcima fontova, §to je proces koji moze biti dugotrajan i tezak za
prilagodbu. Veéina neuronskih mrezZa koje se koriste za identifikaciju fontova operiraju na
principu nadgledanog ucenja, gdje su podaci na kojima se trenira neuronska mreza prethodno
oznac¢eni odgovaraju¢im fontom. Konvolucijske neuronske mreze, specijalizirane za detekciju
uzoraka u podacima, pokazale su se kao izuzetno korisne u klasifikaciji fontova. Upotrebom sve
naprednijih modela neuronskih mreza u buduénosti, o¢ekuje se jos preciznija i efikasnija

identifikacija Zeljenih fontova.

1.1 Zadatak zavrSnog rad

Zadatak ovog rada fokusira se na razvoj softverske aplikacije koja ¢e koristiti ulazne datoteke u
TrueType Font (kratica: TTF) formatu kako bi generirala slike s tekstualnim podacima u

razli¢itim fontovima. Ovi generirani podaci potom ¢e biti klasificirani, $to je nuzno za drugi dio
ovog zadatka. Nakon uspostave pripremljenog podatkovnog seta, dobiveni set implementirat ¢e

se u jednostavnu neuronsku mrezu s ciljem prepoznavanja fontova na slikovnim datotekama.



2. PREGLED TRENUTNIH RIJESENJA

Prepoznavanje fontova predmet je interesa u podrucju raCunalnog vida i strojnog ucenja ve¢ neko
vrijeme. Primarni cilj je identificirati ili klasificirati fontove iz dane slike teksta. Za rjeSavanje ovog
problema koriStene su razlicite metode, u rasponu od tradicionalnih algoritama strojnog uc¢enja do

naprednijih arhitektura neuronskih mreza.

2.1 Tradicionalne metode

Raniji pristupi Cesto su se za klasifikaciju oslanjali na tehnike izdvajanja znac¢ajki, kao §to su
histogram usmjerenih gradijenata[1] (engl. Histogram of Oriented Gradients), metoda potpornih
vektora[2] (engl. Support vector machines) ili metoda k-najblizih sujeda[3]. Histogram usmjerenih
gradijenata je tehnika koja dijeli slike na manje dijelove, te proucava promijene na tim dijelovima.
Stvara histogram promijene te ga usporeduje sa ve¢ poznatim histogramima koje ve¢ poznaje.
Metoda potpornih vektora pokusava razdvojiti podatke po kategorijama, razdvaja ih te pomocu
vektora koji su najblizi granici kategorija pokusava izdovjiti podatke. Metoda k-najblizih susjeda
koristi udaljenost podataka od danog primjera kako bi odlucila kojoj klasi podatak pripada. Ove
metode su, iako u odredenoj mjeri u¢inkovite, ograni¢ene svojom nemogucnosc¢u rukovanja

sloZenim varijacijama fontova i stilova.

2.2 KoriStenje strojnog ucenja za primjenu identifikacije fonta

S pojavom strojnog ucenja, neuronske mreze s povrathnom vezom[3] su pokazale obecavajucée
rezultate u podrucju prepoznavanja fontova. Neuronske mreze S povratnom vezom isprva su
koriStene zbog svoje sposobnosti rukovanja sekvencijalnim podacima, §to ih je ¢inilo prikladnima za
tekstualne zadatke. Medutim, neuronske mreze S povratnom vezom su ¢esto zahtjevne nad
hardwareom i manje ucinkovite u hvatanju detalja podataka. Iduca rjesenja za zadatak
prepoznavanja fontova ocituje se u konvolucijskim neuronskim mrezama (eng. Convolutional
Neural Networks). Konvolucijske neuronske mreze posebno su prikladne za zadatke temeljene na

slikama jer mogu automatski nauciti bitne znacajke iz podataka. Takve mreze vrsta Su umjetnih



neuronskih mreza posebno dizajnirana za obradu slika. One su klju¢ne u mnogim aplikacijama
racunalnog vida kao §to su prepoznavanje slika, detekcija objekata i analiza videozapisa.
Konvolucijske neuronske mreze takoder su korisne u drugim vrstama podataka koji imaju prostornu

strukturu, kao Sto su zvucni zapisi i vremenske serije. Prednosti takvih mreza su:
e Visoka to¢nost u obradi slika
e Automatsko ucenje znacajki, Sto smanjuje potrebu za ru¢nim inzenjeringom znacajki

No, konvolucijske neuronske mreze takoder zahtijevaju veliku koli¢inu podataka za treniranje, te su

racunalno intenzivne, posebno za velike slike.

Dosadasnji doseg rjesenja za klasifikaciju fonta su napredni modeli dubokog ucenja koji imaju

milijune parametara, te koriste kompleksne algoritme i arhitekture neuronskih mreza. Neki od

e HENet (kratica, engl. Hide and Enhance Network) [4]
e DeepFont[5]

HENet model bavi se problemom klasificiranja slicnih fontova. Predlozeno rjesenje prepoznavanja
fontova koriste¢i HENet ne ovisi o informacijama rastavljanih znakova ili prepoznavanju znakova.
Model ne zahtjeva nikakve dodatne ulazne podatke osim slike koja se klasificira. Koristi modul
nazvan HE blok koji povecava tocnost modela. HE blok sluzi za potiskivanje istaknutih znacajki, te
tjera model da pronade kompleksnije znacajke. Model je treniran nad dva podatkovna seta koji
sadrze veliki broj sintetickih podataka i podataka iz stvarnoga svijeta. Explor_all koji sadrzi tisuce
razli¢itih klasa fontova, koristi se za evaluaciju to¢nosti modela na znakovnoj razini i Adobe_VFR:
Set podataka na razini rijeci koji se koristi za evaluaciju performansi modela u prepoznavanju
fontova u kontekstu cijelih rijeci. Model ima to¢nost prepoznavanja od 98% nad sintetickim

podatcima, dok na podatcima iz stvarnoga svijeta tocnost naglo otpada te ona iznosi 47%.

DeepFont model za prepoznavanje fontova temeljen je na konvolucijskim neuronskim mreZama.
Sustav je osmisljen kako bi automatski identificirao i predlozio sli¢ne fontove sa slike ili fotografije.
Kao i HENet ovaj model ne zahtjeva rastavljene znakove i kontekst teksta koji klasificira. Za
treniranje modela koristio se podatkovni set AdobeVFR koji sadrZi oznacene i neoznacene slikovne
podatke. Model koristi tehnike prilagodavanja podataka kako bi smanjio razlike izmedu sintetickih 1

4



podataka iz stvarnoga svijeta. Tocnost ovoga modela prelazi vrijednost od 80%. Ovaj model takoder
koristi kompresiju za smanjivanje veli¢ine modela bez gubitka performansi, no unato¢ tome

njegova veli¢ina ¢ini ga nepogodnim za koriStenje u programskim rjeSenjima.

Oba prethodno navedena modela zahtijevaju veliku kompleksnost mreze, veliki broj podataka i

zahtjev za racunalni hardware te nisu pogodni za koriStenje u svakodnevnoj primjeni.



3. ALFANUMERICKI GENERATOR

Jedan od primarnih izazova u procesu treniranja modela strojnog ucenja jest prikupljanje podataka.
Ovaj proces moze biti resursno intenzivan i vremenski zahtjevan. U kontekstu modela koji
zahtijevaju graficke podatke, izazovi se mogu pojaviti u pogledu pristupa podacima (npr., autorska
prava), kvalitete (npr., nejasne slike), to¢nosti (npr., neto¢na klasifikacija) i cjelovitosti (npr.,

nepotpuni prikazi objekata).

3.1 Kreiranje podataka

Da bismo olaksali proces prikupljanja podataka, planiramo generirati vlastite podatke koji ukljucuju

objekte relevantne za prepoznavanje.

3.2 TTF format

TTF(e] ili TrueType font format razvila je kompanija Apple tijekom 1980-ih godina i postao je
dominantan format za fontove na Windows i macOS operativnim sustavima. Konture znakova (engl.
Glyph, vizualna reprezentacija simbola) u TrueType fontu matematicki su definirane i sastoje se od
pravocrtnih segmenata i1 Bézierovih krivulja. Osim toga, moguce je ukljuciti dodatne informacije
(engl. Hints — metoda odredivanja najvaznijih podataka za prikazivanje) u datoteku. Zbog svoje
vektorske osnove, TrueType fontovi omogucuju skalabilnost bez gubitka kvalitete. Oni su
kompatibilni s digitalizacijom i mogu se konvertirati iz drugih formata. Tehnologija TTF datoteka

sastoji se od dva osnovna segmenta:

e TrueType Rasterizer

e TrueType Fonts

Rasterizer je softverski modul integriran u Windows i macOS operativne sustave koji sakuplja
informacije o veliini, boji, orijentaciji i lokaciji TrueType fontova, konvertirajuci te podatke u
bitmap format radi kompatibilnosti s grafickim komponentama. Slika Sl. 3.1. Prikazuje proces
prikazivanja znaka. Gdje se obrisu znaka mijenja veliCina, te se obris opisuje koordinatama te dolazi

do odluke koji ¢e se pikseli paliti za prikaz znaka. Piksel (engl. Pixel — skracenica za element slike)
6



predstavlja najmanji blok koji ¢ini sliku ekrana. Obi¢no se sastoji od tri pod-piksela koji
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3.3 Python skripta

Da bismo iskoristili prednosti TrueType formata za generiranje podatkovnog seta, koristili smo
programski jezik Python. Osim jednostavnosti kodiranja, Python nudi i Sirok spektar alatki za
generiranje grafickih podataka. Za razvoj algoritama generiranja podataka u ovom istrazivanju
koristili smo biblioteku Pillow. Pillow, koji se temelji na PIL-u (engl. Python Imaging Library),
omogucuje Pythonu obradu slika 1 podrzava razli¢ite datote¢ne formate. Za dodatno uredivanje 1

manipulaciju slika koristili smo OpenCV i NumPy.

Skripta prvo provjerava valjanost datoteke koriStene za renderiranje. Tijekom otvaranja TTF
datoteke, skripta provjerava jesu li znakovi u skladu s ASCII tablicom. Ako je datoteka valjana,
koristi se kao zadani font za renderiranje alfanumeric¢kih znakova. Skripta iterira kroz ASCII tablicu
I stvara direktorije za svaki znak na temelju odabranih parametara. Kako je broj generiranih slika
ogranic¢en brojem TTF datoteka, koristi se moguénost augmentacije slika (Objasnjeno u poglavlju

2.4).

Generiranje slika se odvija u tri koraka. Prvo, koriste¢i Pillow, kreira se pozadina u RGB formatu sa
prethodno definiranim dimenzijama slike. U ovom slucaju, dimenzije su 224x28 piksela. Drugi
korak ¢ini “crtanje” teksta na pozadinu odabranim fontom. Trec¢i i1 posljednji korak kreiranja
podataka je njihovo pretvaranje u red (engl. array) i spremanje u csv (engl. comma-separated values
-vrijednosti razdvojene zarezom) datoteku. Csv datoteka sastoji se od prvog stupca koji definira
etiketu (engl.label) slikovne datoteke. Ostatak stupaca oznacava redni piksel slikovne datoteke.
Kako imamo prethodno definiranu veli¢inu slikovne datoteke. Matricu A moZemo prikazati na

nacin:

Alx,y] = [(x + 1) * y] = [(224 + 1) = 28] = 6272 + 28 (3—-3)



Gdje x 1y predstavljaju dimenzije slike, na os x dodajemo jos jedan element koji predstavlja stupac
etikete. Etiketa se nalazi samo u jednoj ¢eliji, no prilikom pisanja ostataka elemenata kreiraju se i

prazne ¢elije. Dio koda prikazan na slici Sl. 3.2. predstavlja prethodno

Sl. 3.2. Dio skripte za kreiranje slike s znakom

Osim generiranja individualnih znakova, skripta takoder podrzava stvaranje slika s tekstualnim
podacima. Postupak je jednak kao i za znakove. Skripta Cita tekstualne datoteke iz odredenog
direktorija, jednu po jednu. Tekstualni sadrZaj sprema se kao niz znakova, iz kojeg se nasumi¢no
izabire segment varijabilne duljine. Nakon toga, slika se generira, tekst se dodaje na nju, i slika se
zatim sprema u CSV format, prikaz podataka u ovom format moze se vidjeti na slici Sl. 2.3. Ako je

to omoguceno, generirana slika takoder se moze sacuvati u .png formatu.
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Sl. 3.3. Izgled slikovnih podataka u numeri¢kom obliku
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Datoteka sadrzi dva stupca. Numericku etiketu koristenog fonta (Numericki prikaz za neuronsku

Sve koristene fontove skripta takoder sprema u zasebnu .csv datoteku, prikazano na slici Sl. 3.4.

mrezu) i tekstualno ime koristenog fonta.
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3.4 Augmentacija

Performanse vecine algoritama strojnog i dubokog ucenja su uvelike ovisne o kvaliteti, koli€ini i
relevantnosti podataka koji se koriste za trening. Prikupljanje visokokvalitetnih podataka ¢esto je
vremenski zahtjevan i naporan proces. U situacijama gdje postoje¢i podaci nisu dostatni za efikasno
treniranje modela, augmentacija podataka postaje iznimno korisna tehnika za poboljSanje

performansi i ishoda modela.

Postupak augmentacije[6] podataka ukljucuje primjenu razlicitih tehnika izmjene na postoje¢em
podatkovnom setu. U kontekstu obrade slika, te tehnike mogu obuhvacati ponovno skaliranje,
nasumicne rotacije, translacije slika, vertikalna i horizontalna zrcaljenja, obrezivanje, zumiranje,
zatamnjenje i promjene u boji slike. lako moze izgledati da se, na primjer, rotirana ili zumirana slika
ne smatra "novom" u konvencionalnom smislu, u kontekstu konvolucijskih neuronskih mreza ovo
nije slucaj. Tri varijante slike broja "3" Ce se tretirati kao tri razli¢ita podatka. Ako je model treniran
koriste¢i podatkovni skup s manjkavim ili nereprezentativnim primjerima (npr. sve instance broja
"6" su u uspravnom polozaju), to moze dovesti do izazova u prepoznavanju tog broja kada je rotiran
ili promijenjen na neki drugi nacin, kao $to je rotacija za 90 stupnjeva. Augmentirani podaci ne
samo da pomaZzu u slucajevima gdje postoji deficit kvalitetnih podataka, ve¢ mogu biti od velike
pomoci i kada model ima problema sa velikim i raznolikim skupom podataka. Na primjer, ako
model konzistentno prepoznaje broj "9" kao broj "6" na temelju originalnog podatkovnog seta,
augmentacija moze pomoci u rjeSavanju tog problema. Na slici SI. 3.5. Prikazani su nacini na koji se

slikovni podatci mogu augmentirati.
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Sl. 3.5. Augmentacija slikovnih podataka. Slika preuzeta iz [6]

Napisana python skripta mozZe raditi augmentaciju ponovnim-skaliranjem i translacijom. Sto
smanjuje mogucnost krive detekcije modela za prepoznavanje. Tako da kod kreiranja znakovnih
podataka, gdje jedna slika predstavlja jedan znak. Taj znak bit ¢e prikazan na n razli¢itih veli¢ina
fonta i m razli¢itih pozicija unutar pozadine. Slika Sl. 3.6. Prikazuje znak “!” agumentira po

polozaju na slici.

! !
arial.ttF2.png arial.ttF3.png

arial.ttF8.png arial.ttF9.png

Sl. 3.6. Augmentirani sinteti¢ki podatci
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4. NEURONSKE MREZE

Neuronske mreze, takoder poznate pod nazivom “Umjetne neuronske mreze” (kratica: ANNSs, engl.
Artificial neural networks.) pripadaju grani strojnog ucenja. One ¢ine sustinu algoritama dubokog

ucenja.

4.1 Neuron

Stvaranje umjetnih neuronskih mreza inspirirano je gradom ljudskoga mozga. Neuronske mreze[7]
sastoje se od mnostva umjetnih neurona, koji pokusavaju replicirati rad neurona nadenih u ljudskom

mozgu, model neurona prikazan je na slici Sl. 4.1. Umjetni neuroni uzimaju dijelove prirodnih kao

$to su dendridi koji predstavljaju ulazne podatke i aksone koji ¢ine podatkovni izlaz.

STRUCTURE OF NEURON

Dendrite

Schwann cell

Nucleus

Sl. 4.1. Neuron ljudskog mozga. Slika preuzeta iz [6]
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Umjetni neuron predstavlja matematicku funkciju koja uzima ulazne podatke (gdje svaki ulaz ima
vrijednost tezine), te izvr$ava nad njima aktivacijsku funkciju kako bi dobili izlazne podatke.

Funkcija izgleda ovako:
m
Y= @ Zij*xj “4-1
j=0
ey, - umjetni neuron k

e X - ulazni podatak

e W -tezina

@ - aktivacijska funkcija

4.2 Grada neuronskih mreza

Umjetne neuronske mreze[8, 9] sastoje se od slojeva ¢vorova (neuroni). Slojeve klasificiramo u 3
klase: Ulazni sloj, skriveni sloj (jedan ili viSe) i izlazni sloj. Svaki neuron spojen je na druge neurone
te ima svoju vrijednost tezina i aktivacijsku funkciju. Slojevi I grada opisane mreze prikazani su na
slici SI. 4. 2. Ako je izlazna vrijednost nekog neurona veca od odredene grani¢ne vrijednosti
aktivacijske funkcije, neuron se aktivira i Salje podatke u idu¢i sloj. Suprotno, podatci ne prolaze

dalje.

Input layer | Hidden layers i Output layer

oo /A
M‘:

Sl. 4.2. Grada neuronske mreZe. Slika preuzeta iz [6]
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4.3 Arhitektura mreze

Arhitektura neuronske mreze koja je izradena u ovom istrazivanju prilagodena je specificnostima
koriStenog skupa podataka. Ulazni sloj mreze sadrzi 6272 neurona prikazan kao prvi stupac na slici
SI. 3.2. Sto odgovara broju piksela u svakoj slici iz naseg seta podataka. Skriveni sloj mreZe
obuhvaca 10 neurona, prikazanih kao drugi stupac na slici Sl. 4.3. I1zlazni sloj takoder ima 10
neurona, te je prikazan kao zadnji stupac sa slike. Ulazni sloj prilagoden je tako da odgovara broju
elemenata u matrici koja predstavlja svaku sliku u setu podataka. Na sli¢an nacin, izlazni sloj mreze
prilagoden je broju razli¢itih TTF datoteka koje koristimo za generiranje znakova i tekstualnih
podataka. Ovo omogucava mrezi da precizno klasificira i prepoznaje razlicite stilove pisanja i oblike

koje generiraju razli¢ite TTF datoteke.

0] [1]

Wii] g W2
@

o\
@

6272 10 10

Sl. 4.3. Prikaz neuronske mreze koristene u radu

W[2]
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5. RAD NEURONSKE MREZE

Treniranje kreirane neuronske mreze izvodit ¢e se u tri djela: Propagiranje unaprijed, propagiranje

unatrag te modifikacija parametara neuronske mreze.

5.1 Algoritam propagiranja unaprijed

Algoritam propagiranja unaprijed odnosi se na proces uzimanja podataka te njihovo procesiranje u
neuronskoj mrezi. U odnosu na arhitekturu mreze, smjer vidimo na slici Sl. 5.1. Rezultat procesa
propagiranja unaprijed je vjerojatnost dobivenog fonta. Prvotno kreiramo varijablu Al . Varijabla

AL jednaka je ulaznom sloju.
AlYl = X(6272 + m) (5-1)

e X -ulaznisloj

e m - broj podataka (slika)

6272 10 10
Al0] Al] A[2]
(Z[1]) (Z[2])

Forward propagation .

Sl. 5.1. Smjer propagiranja unaprijed
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Nadalje kreiramo varijablu Z™* (Z predstavlja neaktivirani sloj AlY) &ija je vrijednost linearna
kombinacija ulaznog sloja. Nju dobivamo mnoZenjem matrice vrijednosti tezina Wit s pogetnim
vrijednostima koje su u varijabli A%l Tom produktu dodajemo vrijednost pristranosti (engl. Bias).
Vrijednost pristranosti pomaze nam dobiti to¢na predvidanja na nac¢in da model linearne regresije ne
prolazi uvijek kroz ishodiste.

710 — Il 4 glol 4 plal 5-2)

e W - matrica s vrijednostima tezina
e Al ylazni podaci

e b —vrijednost pristranosti

Za iduéi korak nad neaktiviranim slojem ZM iskoristavamo aktivacijsku funkciju. U ovom sluéaju to
je funkcija ispravljena linearna jedinica, skraceno ReLU (engl. Rectified linear unit). Funkcija radi
na nacin da za vrijednosti koje su vece od 0, imaju istu vrijednost kao 1 ulazni parametar, ako su

manje. Vrijednost im je 0. Slika SI. 5.2 prikazuje nam graf funkcije ReLu i odnos vrijednosti na

grafu.
ReLU(x) = f(x) = (0,x) (5-3)
3
2
1
-3 -2 -1 0 i 2 3

Sl. 5.2. Graf funkcije ReLU
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Iskoristavanjem aktivacijske funkcije ReLU nad svakoj vrijednosti u Z!*! dobivamo drugi sloj, A,

Kako bi dobili vrijednosti za sloj A?l. Radimo sli¢an proces kao u prvom koraku. Kreiramo
neaktivirani sloj Z[?. On je jednak produktu vrijednosti tezina w!?! i aktiviranog prvog sloja Al

kojem dodamo vrijednost pristranosti bfl,

7121 = w2l 4 41l 4 pl2] (5 —3)

Nad neaktiviranim slojem Z? izvodimo aktivacijsku funkciju zvanu softmax. Fukcija softmax
omogucava nam da izlazne vrijednosti predstavimo kao vjerojatnost predvidanja fonta. Uzima

vrijednosti ulaznog sloja i dijeli ih sa sumom svih vrijednosti:

e’
=
j=1€"

-4

e (o -softmax

e ¢Z -Vrijednost ¢vora iz ulaznog sloja

K

[ ] .
Jj=

1 e% - suma svih ¢vorova ulaznog sloja

Primjenom aktivacijske funkcije na neaktivirani sloj Z2 dobili smo sloj Al?, on predstavlja

vjerojatnosti fonta iz predane slike.
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5.2 Algoritam propagiranja unatrag

Propagiranje unatrag proces je koji radimo kako bi optimizirali vrijednosti tezina i vrijednost
pristranosti. Propagiranje unatrag odvija se suprotnim smjerom od propagiranja unaprijed,, te
zapocinje izlaznim vrijednostima. Smjer propagiranja u odnosu na arhitekturu mreze vidimo na slici
SI. 5.3. Koriste¢i propagiranje unatrag dolazimo do vrijednosti koja upucuje koliko je daleka
vrijednost dobivenog predvidanja od etikete datoteke, te koliko su utjecaj na pogresku imali utezi i

vrijednost pristranosti iz propagiranja unaprijed.

[1] [2]

__EERN

»
ol B
O

10 10
Al1] A[2]
(Z[1]) (Z[2])

Backwards propagation

Sl. 5.3. Smjer propagiranja unatrag

Prvi korak je radunanje pogreske zadnjeg sloja Al?l. Od dobivenih vjerojatnosti oduzmemo njihove
etikete YIE. Ovdje koristimo tehniku kodiranja One hot. Tehnika se izvodi na nacin da se iskaze
vaznost etikete slike (koja ¢e imati vrijednost 1), dok se ostale zanemaruju (poprimaju vrijednost 0).
Primjer vidimo na slici SI. 5.4. Gdje nam je bitna vrijednost, vrijednost druge etikete te je ona

postavljena kodiranjem na “1”.
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Sl. 5.4. Primjer matrice kodirane One hot tehnikom

Vrijednost pogreske drugog sloja 07 prikazuje se na sljede¢i naéin:

97121 = gl2] _ ylE] (5—-15)

Vrijednost pogreske tezina izmedu A™ i A%l dobiva se tako da se produkt pogreske drugog sloja

0712 i transponirane vrijednosti sloja Al podijeli s ukupnim brojem elemenata.

87121 4 4T
owll = — —— (5 —6)
m

Vrijednost pristranosti izmedu A i AP jednaka je srednjoj vrijednosti pogreske drugog sloja 0Z[?

> azl7l

m

(5-7)

ap!?l =
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Nakon ra¢unanja vrijednosti izlaznog sloja, iste vrijednosti racunaju se za skriveni sloj. Uzima se
vrijednosti pogreske drugog sloja, i mnozi s transponiranim utezima drugog sloja wl?l. Takoder

uklanjamo utjecaja aktivacijske funkcije prvog sloja njenim deriviranjem.

az[l] = wl2T 4 gTl2] & g’(Z[l]) (5—-18)

Vrijednosti pogreske dw!! tezina i vrijednost pristranosti db!*! izmedu ulaznoj sloja A

skrivenog sloja AP dobiva se kao u prethodnim koracima.

gzl 4 4lolT

oWl = 22 (5-8)
m

Z 62[1]

m

oplt) =

(5-9)

Ovim kalkulacijama dobivaju se vrijednosti koje iskazuju koliko su pojedini utezi i vrijednost

pristranosti pridonijeli pogresci predvidanja fonta.

5.3 PodeSavanje mreZe

Posljednji dio procesa odnosi se na osvjezavanje dosadasnjih vrijednosti neuronske mreze.

Dobivenim pogreskama podesavaju se vrijednosti tezina | vrijednost pristranosti.

wil = wlth — g « gw?] (5-10)
bt = pltl — g « gpl2] (5-11)
w2l = w2l — g« gwlt] (5-12)
b2l = pl2l — o x gpll (5-13)

o - Stopa ucenja, parametar koji odreduje koliko ¢esto se osvjezavaju podatci uc¢enja
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6. TRENIRANJE MODELA NEURONSKE MREZE

U ovome segmentu rada opisan je proces treniranja prethodno obja$njenog model nad sinteti¢kim

podatcima kreiranim skriptom za kreiranje slikovnih podataka.

6.1 Priprema podataka

U ovom radu koristimo skriptu napisanu u Pythonu za sintetiziranje baze podataka koja ¢e posluziti
za treniranje modela. Skripta generira slike na kojima su pojedinac¢ni znakovi prikazani u razli¢itim
fontovima i pozicijama na slici. Svaki znak augmentiran je vise puta, transformacije ukljucuju
promjenu veli¢ine fonta i poloZaja na slici. Osim toga, skripta uzima tekstualne datoteke 1 stvara
slike s nasumi¢nim recenicama, takoder prikazanim u raznim fontovima i pozicijama. Po svakom

fontu generira se n broj slika.

Treba napomenuti da broj moze varirati s obzirom na to da neki znakovi mozda nisu definirani u

koristenim TTF datotekama.
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6.2 Treniranje i rezultati

Nakon $to su podatci pripremljeni, pokrece se skripta za treniranje neuronske mreze. Vazno je
provjeriti format trenutno napravljenih podataka. Format dobivamo pozivanjem funkcije head

vidljive naslici Sl. 6.1, koja nam vraca zaglavlje podatkovnog seta.

data.head()

label pixeld pixell pixel2 pixel3 pixeld pixel5 pixelé pixel7 pixel8

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

5 rows x 6273 columns

Sl. 6.1. Pregled priredenih podataka u prvih 5 redaka

Podatci su potom razvrstani slu¢ajnim odabirom i raspodijelih u dvije grupe. Podatke koristene za
treniranje, i podatke koje koristene za provjeravanje to¢nosti mreze. Podatci su podijeljeni u omjeru
8:2. Matrica slikovnih podataka se transponira, tako da svaki red predstavlja jednu sliku, svaki
stupac predstavlja piksel. Proces treniranja pokrene se s predanim parametrima za stopu ucenja o i

broj iteracija ucenja.

Model inicijalizira pogetne parametre witl, b wl?l b[?l. Njima daje slu¢ajno odabrane vrijednosti

izmeduO1 1.

Tijekom procesa treniranja prvo se odraduje propagiranje unaprijed, krenuvsi s ulaznim podatcima
do izlaznih podataka drugog sloja neuronske mreze. Model usporeduje predvidene podatke i stvarne
podatke koji kreiraju pogresku. Kako bi smanjili pogresku iskoristava se proces propagiranja
unatrag. Derivacija funkcije ReLU iskoriStava se na prvom sloju, gresku drugog sloja propagira na

prvi.
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Parametri w[1], b[1], w[2], b[2] poprimaju nove vrijednosti nakon svake iteracije propagiranja
unatrag. Svaki proces odraduje se odredeni broj iteracija, to¢nost neuronske mreze ispisuje se na

konzoli.

Nakon zadnje iteracije parametri se spremaju pomocu python biblioteke “Pickle” u file pod nazivom

“params.pkl”. Svi parametri mogu se ponovno ucitati u neuronsku mrezu kako se model ne bi morao

trenirati kod svakog koristenja.

Napredak tocnosti neuronske mreze graficki je prikazan na grafu. Izgled mozemo pratiti na grafu

Graf 6.2. Gdje x-os predstavlja broj iteracija ucenja, y-os to¢nost neuronske mreze. To¢nost modela

varirat ¢e o danim podatcima, njihovoj kvaliteti i koli¢ini. To¢nost mreze takoder se provjerava na

slu¢ajno odabranim podatcima iz danog podatkovnog seta namijenjenog provjeravanju istih.

Accuracy over time

10 1

0.8 4

06 4

Accuracy

0.4 1

02

] 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500 20000
lteration

Graf 6.2. Ovisnost to¢nosti o iteracijama ucenja

Kod kreiranja modela neuronske mreze cilj je kreirati sistem koji iz “znanja” stecenih treniranjem
moze to¢no predvidjeti rezultate iz podataka koji su prvi puta predstavljeni neuronskoj mrezi. Kod

treniranja posebnu paznja treba biti usmjerena prema problemu pretreniranosti.
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test_prediction(15, W1, bl, w2, b2)

[1]

Prediction: calibrii

Label: consolaz

Prediction numerical label: [11]
Numerical label: 8

Wrong prediction!
False

Sl. 6.3. Neto¢no predvidanje fonta nad novim podacima

Problem pretreniranosti je problem koji se manifestira kada model postigne visoku to¢nost na
trening setu podataka, ali ima loSe performanse na novim, nevidenim podacima. Na primjer, u ovom
istrazivanju model je u jednoj iteraciji treniranja postigao toc¢nost od 100% na trening setu, ali
to¢nost na validacijskom setu bila je znatno niza, jedan od primjera je na slici SI. 6.3 gdje nam
mreza vraca krivo predvidanje na novom nevidenom podatku. Ovaj fenomen moze biti rezultat
modela koji "u¢i" Sum i nebitne detalje iz trening seta, §to ga ¢ini manje generaliziranim.

Jedan od nacina identifikacije pretreniranosti je pra¢enje grafa to¢nosti kroz iteracije: ako to¢nost na
trening setu raste dok to¢nost na validacijskom setu stagnira ili opada, to je indikator pretreniranosti.
U ovom radu, primijenili smo nekoliko tehnika kako bismo se nosili s problemom pretreniranosti.
Povecali smo veli¢inu 1 raznovrsnost seta podataka putem augmentacije. Ove mjere poboljsale su
modelovu sposobnost generalizacije na novim podacima. Iako je to¢nost modela sada
zadovoljavajuca, daljnjim razvijanjem kompleksnijeg modela 1 kvalitetnijeg seta podataka mozemo
postici jos bolje rezultate.

Osim pretreniranosti, do problema mozemo do¢i i kod treniranja neuronske mreze gdje nemamo
dovoljno iteracija treniranja kao sto je to prikazano na grafu Graf 6.4. lako mreza napreduje u

ucenju ne izvr§imo dovoljno etapa te preciznost mreze nije dovoljna za prihvatljive rezultate.
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Graf 6.4: Ovisnost to¢nosti o iteracijama ucenja s premalim brojem iteracija

Razvijena neuronska mreza koristi pristup multi klasne klasifikacije. Kako koristi 10 razli¢itih
kategorija za klasifikaciju fontova. Svaka klasa predstavlja jedinstveni font koji je numericki
predstavljen mrezi kao vrijednosti od 0 do 9. Za razliku od binarnih klasifikatora koji imaju 2
outputa ova mreza ima ih 10. Koristimo balansirani set podataka, $to znaci da imamo isti broj svih

podataka svake klase.

Rezultati treniranja neuronske mreze dobiveni na podatkovnom setu od 124000 slika. Od kojih
24800 ¢ine validacijski set, dok je ostatak dio seta za treniranje. S parametrom stope ucenja od 0.05
1 odradenih 300 000 epoha. Daju preciznost mreze od 62.70%. Ta preciznost daje generalan uvid u
rad modela. 1z analize podataka, moZe se vidjeti da model ima problema s prepoznavanjem fonta
pojedinih znakova. Kako model koristi multi klasnu klasifikaciju, valja prikazati preciznost mreze
na svakom odradenom fontu. Preciznost za svaki jedinstveni font moZze se prikazati pomoc¢u matrice
zabune. Matrica zabune je tablica koja detaljno prikazuje performanse klasifikacijskog modela.
Prikazuje prave i lazne pozitivne i negativne rezultate za svaku klasu. Omogucuje da se vizualiziraju
greske i tipove greSaka, te daje mogucnost da se odredi to¢nost, preciznost i opoziv mreze za svaku

klasu.
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e Tocnost - predstavlja omjer to¢nih predvidanja i broj svih predvidanja.

e Preciznost - predstavlja omjer istinskih pozitivnih predvidanja i sume istinskih i laznih
predvidanja. Govori nam koliko je predvidenih podataka jedne klase zapravo dio te iste
klase.

e Opoziv - predstavlja omjer to¢nih istinskih pozitivnih predvidanja i ukupni broj istinskih

pozitivnih. Govori nam koliki je broj laznih negativnih predvidanja modela.

Nasa matrica zabune izgleda na slijedec¢i na¢in Tablica 6.5. U prvom retku imamo predvidene
klase, a u prvom stupcu to¢ne klase.

187
141
1042
150
72
151
344
407
BES

Prd Class 0 Prd Class 1 Prd Class 2 Prd Class 3 Prd Class 4 Prd Class 5 Prd Class 6 Prd Class 7 Prd Class 8 Prd Class 9
Act Class 0 5649 708 147 1529 858 393 266 53 a1
ActClass 1 570 6180 4 813 2047 34 49 10 38
Act Class 2 197 80 5879 267 37 198 389 1167 k)
Act Class 3 1716 814 13 5917 634 229 144 23 120
Act Class 4 628 2086 19 851 5960 124 136 2 32
Act Class 5 386 162 146 421 194 7231 857 116 247
Act Class 6 300 145 304 365 182 1094 6640 180 195
Act Class 7 106 79 791 196 45 194 289 6780 1006
Act Class 8 111 63 901 242 a3 264 506 1727 5360
Act Class 9 216 146 1114 322 81 135 446 308 629

Tablica 6.5: Matrica zabune

Analizom matrice konfuzije utvrdeno je kako model pokazuje varijabilne performanse u klasifikaciji
razliCitih klasa fontova. Na primjer, klasa 5 ima najviSu to¢nost prepoznavanja sa 73.10%, dok je
klasa 3 najslabije prepoznata s precizno$¢u od samo 54.10%. Ovaj niski postotak tocnosti za klasu 3
implicira da model ¢esto pogresno klasificira podatke kao pripadnike ove klase, $to dovodi do
velikog broja laznih pozitivnih predvidanja. Sto se ti¢e klase 8, njen niski opoziv ukazuje na to da
model ¢esto lazno klasificira podatke iz drugih klasa kao pripadnike klase 8, ali takoder propusta
prepoznati velik broj podataka koji stvarno pripadaju toj klasi. To ukazuje na potrebu za dodatnim
optimizacijama modela za ovu specifi¢nu klasu. Klase 0, 4 i 9 pokazale su dosljedne performanse,
Sto znaci da model sa slicnom efikasno$c¢u klasificira podatke iz ovih klasa. Ovo moze biti dobar
temelj za daljnje istraZivanje i optimizaciju, jer dosljednost u ovim klasama moze pruziti uvid u $to
model dobro radi i1 kako se sli¢ni principi mogu primijeniti na slabije performirajuce klase. Sve

rezultate prikazujemo tablicom Tablica 6.6.
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Class Precision

L 0~ g & W N2 Q

0.572
0.591
0.621
0.541
0.589
0.731
0.683
0.654

0.62
0.675

Recall

0.572
0.622
0.589
0.599
0.601

0.73
0.667
0.685

0.54
0.659

Tablica 6.6: To¢nost i opozivna vrijednost po klasi
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7. ZAKLJUCAK

U nedostatku podataka za treniranje neuronskih mreza mogu se kreirati sinteticki podatci.
Problem sinteti¢kih podataka oc¢ituje kod vrijednost pristranosti nad sintetickim podatcima..
Nedostatak u treniranju nad tim podatcima je §to ne prili¢e onima iz stvarnog svijeta koji dolaze
s nedostatcima. No, ipak. Model treniran and sintetickim podatcima moze raditi i na onima iz
stvarnoga svijeta. Cilj rada za treniranje neuronske mreze je ispunjen, te nakon njenog treniranja
kreirana neuronska mreza moze s velikom sigurnoscu odrediti font koriSten na slici. Model |
njegova preciznost ograni¢eni su brojem fontova zbog velikih zahtjeva za racunalnom opremom

na podatkovnim setovima.
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SAZETAK

Glavni zadatak zavrSnog rada je treniranje modela za prepoznavanje fonta datoteke koristeci
napisani generator Alfa numerickih slikovnih podataka. Za generator podataka koristen je
programski jezik Python koji daje podrSku mnogim paketima, ukljucujuéi i onima za obradu slike
kao $to su PIL i OpenCV, kori$teni kod kreacije generatora podataka. Drugi dio zadatka bilo je

kreiranje Neuralne mreze za prepoznavanje fonta slikovne datoteke.

Kljucne rijeci: Generator podataka, Python, font, TTF.
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ABSTRACT

The main task of this paper is the creation of a neural network that is able to recognize font of a file.
Data used for training the model was synthetically made using a python script for Image generating.
The language used for creating both neural network and data generator is Python, chosen for its
great support and libraries such as PIL and OpenCV.

Key words: Data generator, Python, font, TTF.
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