Machine Learning for Font Classification and Generation

Nemanja Micovi¢ - Faculty of Mathematics, University of Belgrade
31.10.2018.






Uvod



= Uvod u tipografiju
= Klasifikacija simbola

= Pristupi pre dubokog uenja

= Rad DeepFont koji koristi konvolutivnhe mreze

= Deo master rada Fontool - alat za klasifikaciju i generisanje fontova
= Generisanje simbola i fontova

= Rad koji koristi generativne suparni¢ke mreze (eng. GAN)

= Rad koji udi tipografski stil

= Deo master rada Fontool - alat za klasifikaciju i generisanje fontova



Tipografija



Tipografija

Bavi se:
= grafickim uredenjem teksta, slova i strane
= vizuelnom percepcijom tekstuelnog sadrzaja
= dizajnom i razvojem fontova



Tipografija - prvi font
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Slika 1: Prvi font - Black Letter.
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Slika 2: Prvi font koji je imao kurziv (eng. italic).
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fl - fl

Slika 3: Rec levo - bez ligature i re¢ desno - sa ligaturom.



Tipografija - serifi

Slika 4: Slovo levo poseduje serife dok slovo desno ne.



Tipografija - font za jednakim razmakom

Proportional
Monospace

Slika 5: Donji font predstavlja font sa jednakim razmakom. Gornja reC zauzima isto prostora
koliko i donja uprkos tome Sto poseduje 3 slova vise.



Tipografija

Emily Prosser
E-Mail: emily prosser@gmail com Address:
Tel: 215-837-0553

42 Byers Lane Philadelphia, PA. 19019

Academic Details

09.2007 07,2008 - University of Pennsylvania, Philadelphia, CA
MA in Social Communications
« Specialization in PR and Media Marketing

Languages
Chinese (Intemmediate) . Spanish (bilingual)
Work Experience

Date of Joinisé: 2013-03 to now
Post: Senigh PI Specialist

Organization: Herkadia, Ambler, P

‘The séupe of work: Developed and Ampkmemed policies and procedures for overall public

reldfions effort in cooperation with sales and customer service teams. Supervised the external
Qo e i secing leas nop medincutet i the US and i nemtonl medis
Supervised . fact sheets, and seripts

Reviewed all »

Post PR Specialist
‘Oreanization: Adidas, Boston, MA

IR - et o i

onling nels. Plud\mzdpwduupmhnnmlplraakh Responded to media inquiries and
TR . o i e ol wasleeotion  somprebaive
social meda jelaions strategy for a new line of lifestyle products

Date of Joining: 2008-08 to 2009-06

Post: Junior Communications Specialist

Organization: SAP, Newton Square, PA

WG e A e
andthe

assisted in l\sslsled with pr
releas labilites. Performed
i b 13 (ke et s el S|m|nsh e psiningive
translations into Spani

Hard and Soft Skills

Media relations
Crisis management
Facebook marketing
Creative writing

vizuelna percepcija sadrzaja

Emily Prosser

PR Specialist

Phone 2158370553 W emiyinsigs.com

[ ——— Linkedin inkedin confemy prosse

Experience

2013.03-present  Senior PR Specialist
Berkadi, Ambier, PA

and customer senvice teas,

ineratonal meda.

 Roviowed a orms of communicaion prir roeas.

and go.
200005201303 PR Specalist
addas, Boston,
- Created and mantine it o meciaconacs
- Rescarched opponuies across onine modiacharnes.
Produced poduct piches and pess ks
 Rosponded 1o medi inuires and suppored evontorganzaion

nstagam fofowersin 3 mond's.

20088200906 Junior Communications Specialist

* Asisted wih producing pres refeaes,crgaizngpress conferences, publcy events, and ot ay media

vadapiios
Education

2007.09- 200807 MAin Social Communications, specialization in PR and Media Marketing
Universityof Ponnsyvaria, Phiadelphis, CA

Languages
Sparish

Crinese e

Biingua

10



Tipografija - problemi

= Vizuelno prepoznavanje fontova (eng. visual font recognition - VFR)
= Vizuelno generisanje fontova (eng. visual font generation - VFG)
= Vizuelizacija fontova
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Kratak osvrt na neuronske mreze



Konvolutivne neuronske mreze

= Vodedi pristup za klasifikaciju slika

= Postigle znalajne rezultate na problemima u oblasti raéunarske vizije (eng.
computer vision)

= Na skupu ImageNet ostavarile manju gresku u odnosu na Coveka

= Daju delimi¢nu interpretabilnost za svoj rad (Zeiler and Fergus 2013)
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Konvolutivne neuronske mreze
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= Autoenkoder je neuronska mreza koja ima cilj da nauci kompresovanu
reprezentaciju podataka sa ulaza

= Sastoji iz dva dela, enkoder i dekoder

= Variacioni autoenkoder dodatno uci raspodelu verovatnoce podataka

= Usled toga, moguce je vrsiti generisanje podataka
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—» Encoder Decoder —»
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Vizuelno prepoznavanje fontova



Vizuelno prepoznavanje fontova (eng. visual font recognition - VFR)

Postavka problema
= Potrebno na slici odrediti koji je font koris¢en za kreiranje tekstualnog sadrzaja

VFRa

= Slike koje se prepoznaju su slike nastale na racunaru

VFRb

= Slike koje se prepoznaju su fotografije iz realnog sveta

Motivacija
= Otkrivanje nepoznatih fontova (Wang et al. 2015; Ramanathan et al. 2009)
= Olaksavanje u procesu dizajna sadrzaja
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Prethodni pristupi

Raniji pristupi
= Statisti¢ka analiza fontova
= Analiza lokalnih delova slova i teksture
= Konstruisanje atributa
= Radovi (Avilés-Cruz et al. 2005; Jung, Shin, and Srihari 1999; Ma and Doermann
2003; Ramanathan et al. 2009)
= Problemi: rad na malom skupu podataka i mali broj dozvoljenih fontova (desetine)
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DeepFont




= Rad objavljen 2015. godine (Wang et al. 2015)

= Kori$éenje konvolutivnih neuronskih mreza i konvolutivnih autoenkodera
= Sistem razvijen od strane kompanije Adobe

= Podrzava preko 2000 fontova (2383)

= Integrisan u alat Adobe Photoshop

= Resava problem VFRb
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Slika 8: Nekoliko slika iz skupa podataka za klasifikaciju fontova.
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Slika 10: Nekoliko primera iz skupa podataka.
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DeepFont - skup podataka

= Skup podataka za VFRD je tesko konstruisati

= Nije problem do¢i do fotografija, ali jeste do informacije o fontu koji je koris¢en
= Skup VFRWild325 sadrzi 325 slika i 93 fonta (Chen et al. 2014)

= Rad (Chen et al. 2014) odabira 2420 fonta i generise oko 2.42 miliona instanci
= Adobe izbacuje nekoliko fontova te se broj smanjuje na 2383

= Adobe pravi AdobeVFR skup koji se sastoji iz:
= VFR_real_u: poseduje 197396 nelabeliranih realnih slika
= VFR_real_test: poseduje 4384 labeliranih realnih slika koji pokrivaju 617/2383 fonta
= VFR_syn_train: labelirane sinteti¢ke slike za obucavanje (2 383 000 instanci)
= VFR_syn_val: labelirane sinteticke slike za validaciju (238 300 instanci)
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DeepFont - skup podataka

Dataset name Source | Label? | Purpose Size Class
VFRWild325 Real Y Test 325 93
VEFR_real test Real Y Test 4, 384 617
VFR_real_u Real N Train 197, 396 /
VFR_syn_train Syn Y Train 2,383, 000 | 2, 383
VFR_syn_val Syn Y Test, 238, 300 | 2, 383

Slika 11: Pregled skupa podataka ‘AdobeVFR"
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DeepFont - Pretprocesiranje podataka

Koristi se nekoliko transformacija
1. Sum
Zamudivanje
Rotacija perspektive
Promena boje pozadine
Modifikacija razmaka izmedu karaktera

o &> ®

Modifikacija razmere Sirine i visine slike
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DeepFont - Uticaj pretprocesiranja
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DeepFont - Kako obuhvatiti sintenticke i realne slike?

= Javlja se razli¢itost domena (eng. domain mismatch)
= Sintenticke slike
= Slike iz realnog sveta
= Pristup prosiruje originalni pristup iz rada (Glorot, Bordes, and Bengio 2011)
= Kilasifikator se deli u dva dela i N slojeva:
= Mreza koja ulaz preslikava u zajednic¢ki domen sa K slojeva - C,
= MreZa koja vrsi klasifikaciju za ulaz iz zajednickog domena sa N — K slojeva - C;
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DeepFont - PredloZzena arhitektura
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Slika 12: Mreza C, je oznalena crvenom bojom, a mreza Cs zelenom, N =8, K = 2.
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DeepFont - Mreza C,

= Predstavlja enkoder od konvolutivnog autoenkodera

= VrSi nelinearno smanjivanje dimenzionalnosti podataka

= Obucava se nezavisno od ostatka mreze

= Koristi se srednjekvadratna greska (eng. mean squared error - MSE)
= Krajnji cilj je preslikati realne i sinteti¢ke podatke u isti domen
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DeepFont - Mreza C,

48 % 48 % 64 24 % 24 % B4 24 %24 %128 24 %24 x B4 48 x 48 % B4
105 x105 105 %106
Input Output
Pooling 1 Deconv. Layer 1 Deconv. Layer 2
Conv. Layer 1 Conv. Layer 2 Unpooling 1

Slika 13: Arhitektura za konvolutivni autoenkoder.
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DeepFont - obucavanje modela

= Obucavanje se vrsi u dve faze
= Obucava se autoenkoder
= Nakon obucavanja autoenkodera, odgovarajuéi slojevi (koji ¢ine C,) se ubacuju u
kompletnu mrezu C
= Mreza C se obudava nadgledano, ali sa fiksiranim tezinama za C,

= fc6 i fc7 koriste regularizaciju izostavljanjem (eng. dropout)

= Veli¢ina podskupa za obucavanje (eng. batch size): 128

= Parametar ucenja za C; inicijalno 0.01 i deli se sa 10 kada greska na validacionom
skupu prestane da opada
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DeepFont - evaluacija modela

Neka je data slika X dimenzija a x b

= Skalira se na 105 x ¢ tako da se oCuva odnos Sirine i visina

= Potom se prave tri nove slike tako Sto im se Sirina menja slu¢ajnom promenljivom iz
raspodele U[1.5,3.5]

s Za tri dobijene slike, uzima se 5 podslika dimenzija 105 x 105 na nasumi¢no
odabranim pozicijama

= Time se dobija 15 slika

= Predikcija se vrsi uprose¢avanjem 15 dobijenih vektora mekog maksimuma (eng.
softmax) na izlazu klasifikatora
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DeepFont - kompresija modela

= Prikazana arhitektura klasifikatora poseduje veliki broj parametara

= Smanjenje broja parametara i zadrzavanje kvaliteta je od velikog znacaja u praksi
= Za konvolutivne mreze, najve¢i deo memorije zauzimaju gusto povezani slojevi

= Sloj £c6 zauzima oko 85% memorije pri skladistenju

= Parametri mreze se mogu zapisati matri¢no
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DeepFont - kompresija modela

Singularna dekompozicija
= Neka je W € R™*" matrica parametara modela (ili matrica tezina za sloj fc6)

= Koristedi singularnu dekompoziciju (eng. SVD) vazi:
W=uzvT

gde su:
= U e R™"iV e R"™" ortogonalne matrice

= > € R™" dijagonalna matrica
= 01,...,0, singularne vrednosti (elementi na dijagonali matrice ¥)
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DeepFont - kompresija modela

Signularna dekompozicija - aproksimacija matrica

= Ukoliko se uzme:
= prvih k levih singularnih vektora u matrici U - matrica U
= prvih k desnih singularnih vektora u matrici V' - matrica v
= prvih k sopstvenih vektora u matrici & - matrica N

aproksimacija matrice W se moze dobiti kao:
W~a~W=U0svT

= Odabir parametra k kontrolise koliko se gubi na kvalitetu aproksimacije
= Matrica W je aproksimacija matrice W ranga k
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DeepFont - kompresija modela

= Jedan od pristupa bi bio upravo aproksimacija matrice W nakon obucavanja
= Postoje i drugi nacini za kompresiju modela

Oblast istrazivanja kompresije modela je vrlo bitna za prakti¢ne primene
= Kompresija modela je vrlo znacajna za rad na uredajima sa ogranic¢enim hardverom
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DeepFont - evaluacija autoenkodera

Methods Training Data Train Test

N R
SCAE N N: VFR_syn_train, no data augmentation 0.02 | 3.54 | 31.28
SCAE S S: VFR_syn_train, standard augmentation 1-4 | 0.21 | 2.24 | 19.34
SCAEF F: VFR_syn_train, full augmentation 1-6 1.20 | 1.67 | 15.26
SCAE R R:VFR_real u, real unlabeled dataset 9.64 | 5.73 | 10.87
SCAE FR FR.: Combination of data from F and R 6.52 | 2.02 | 14.01

Slika 14: Poredenje greske (%) na skupovima za obucavanje i testiranje (K = 2)

= N oznacava skup sintentickih podataka
= R oznacava skup realnih podataka
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DeepFont - evaluacija autoenkodera

(d) SCAE F (e) SCAE R (f) SCAE FR

Slika 15: llustracija rekonstrukcije realne slike sa autoenkoderom
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DeepFont - odabir parametra K

K 0 1 2 3 4 5
Train 8.46 | 9.88 | 11.23 | 12.54 | 15.21 | 17.88
VFR_real test | 20.72 | 20.31 | 18.21 | 18.96 | 22.52 | 25.97

(a) K=1 (b) K=2 (¢c)K=4 (d) K=5

Slika 16: Kvalitet modela pri variranju parametra K.
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DeepFont - rezultati

s F - svih 6 koraka pretprocesiranja na VFR_syn_train
= R - VFR_real_u - nelabelirani skup realnih slika
= FR - kombinacija podataka iz Fi R

Methods Training Data | Training | VFR_syn_val VFRWild325 VFR_real test

Cu Cs Error Top-1 | Top-5 | Top-1 | Top-5 | Top-1 | Top-5

LFE / / / 26.50 | 6.55 | 44.13 | 30.25 | 57.44 | 32.69
DeepFont S / F 0.84 1.03 0 64.60 | 57.23 | 57.51 | 50.76
DeepFont F / F 8.46 7.40 0 43.10 | 22,47 | 33.30 | 20.72
DeepFont CAE_FR | FR F 11.23 6.58 0 38.15 | 20.62 | 28.58 | 18.21
DeepFont CAE_R R F 13.67 8.21 1.26 | 44.62 | 29.23 | 39.46 | 27.33

Slika 17: Rezultati evaluacije.
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DeepFont - kompresija mreze

fc6 size Total size | Ratio | Method | Error

default | 150,994,944 | 177,546,176 | NA NA 18.21
k=5 204,805 26,756,037 6.64 Lﬁ::lli ?gg;
k=10 409,610 26,960,842 6.59 Li::Tej;b }gg?
k=50 2,048,050 28,599,282 6.21 Lﬁ::feib }ggi
k=100 4,096,100 30,647,332 5.79 LE::;(:;E» }gg?

Slika 18: Rezultati kompresije mreze.
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Alat Fontool




PredlozZeni pristup problemu

= Inspirisano radom (Wang et al. 2015)
= ResSavan problem VFRa

= Cilj: razviti slican sistem za alat Gimp
= Problem sveden na klasifikaciju slika
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Predlozeni pristup problemu - skup podataka

= Razvijen skup podataka ftW (eng. Font Tool Words)

= QOdabrano:
= 1000 Cestih reci engleskog jezika
= 40 raznovrsnih fontova

Ukupno 120 000 instanci
= |nstanca poseduje informaciju o ligaturama fontova
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Predlozeni pristup problemu - uzorak iz skupa podataka

llunu o/( VORI i
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PredlozZeni pristup problemu

Razvijen klasifikator razvijen na konvolutivhim neuronskim mrezama
= KoriS¢ene biblioteke Keras i TensorFlow

= Obucavan na grafi¢koj karti NVIDIA GEFORCE 1060 GTX 6GB

= Ostvarena preciznost od 0.9993
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Predlozeni pristup problemu - arhitektura

LN )
input: [ (None, 104, 104, 1)
output: | (None, 104, 104, 32)

conv2d_1: Conv2D

input: | (None, 24, 24, 128)
output: | (None, 22, 22, 128)

conv2d_6: Conv2D

input: [ (None, 104, 104, 32)
output: | (None, 102, 102, 32)

conv2d_2: Conv2D

| . pooling2d 3: ez [ input: | (None, 22,22,128) |
) _3: g

_pooling2d_1 - n‘ input: | (None, 102, 102, 32) | |output: | (None, 11,11, 128) |

9" [output: | (Nene, 51, 51,32)_|

ropout 1: Dropout | 1P| (Nono, 51, 51,32)
ropout_1: Dropou
pout. PO | tput: | (None, 51, 51, 32)

input: | (None, 51, 51, 32)
output: | (None, 51, 51, 64)

input: [ (None, 11, 11, 128)
output: | (None, 11, 11, 128)

dropout_3: Dropout

‘ fatten_ 1: Flatten input: | (None, 11, 11, 128)

output: | (None, 15488)
conv2d_3: Conv2D

input: | (None, 15488)
output: | (Nome, 512)

input: | (None, 51, 51, 64)
output: | (None, 49, 49, 64)

‘ dense_1: Dense
conv2d_4: Conv2D

input:_| (None, 512)
output: | (None, 512)

dropout_4: Dropout

e pooling2d 2 o [Linput: | (None, 49, 49, 64) |
-pootingad._<: [‘output: | (None, 24, 24, 64) |

f—

input: | (None, 512)
input: | (None, 24, 24, 64) output: | (None, 40)
output: | (None, 24, 24, 64) l

dense_2: Dense

dropout_2: Dropout

input: | (None, 40)

activation_1: Activation
- output: | (None, 40)
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Predlozeni pristup problemu - demonstracija

e Font explorer Classify font Generate font

Font classifier
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Dalji rad

Problem VFRa
= Obucavanje nad drasti¢no ve¢im skupom podataka koji ima 18000 fontova

Problem VFRb
= Generisanje sintetickih realnih fotografija
= Moguce uciniti koristeéi radni okvir za razvoj video igara
= Omogucava se varijacija ugla kamere, osvetljenja, pozadine. ..

Cilj

= Integracija razvijenog sistema u alat Gimp
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Vizuelno generisanje fontova




Vizuelno generisanje fontova (eng. visual font generation - VFG)

Postavka problema
= Potrebno izvrsiti automatsko generisanje jednog ili viSe simbola za font bez
informacije o tome kako izgledaju ostali simboli

Motivacija
= Generisanje novih simbola za font
= Generisanje novih fontova
= Kreiranje nacrta i ideja pri kreiranju fontova
= Podrska grafickom tipografu ili dizajneru
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Vizuelno generisanje fontova - prethodni pristupi

Rad (Campbell and Kautz 2014)
= Simbole fonta posmatra kao Bezijerove krive
= Trazi povrs manjih dimenzija na kojima leze dostupni fontovi

Rad (Radford, Metz, and Chintala 2015a)
= Koristi duboko ucenje i generativne suparnicke mreze
= Svodi problem na problem generisanja slika

Rad (Baluja 2016)
= Koristi duboko ucenje i generativne suparnicke mreze
= GeneriSe nedostajuée simbole za font
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Generisanje simbola koristeé¢i GAN




Generativne suparnicke mreze - GAN

= Generativne suparni¢ke mreze (eng. generative adverserial networks - GAN)

Training set é V Discriminator
AN
—|_v Real
rFI{a_ndom / @ {Fa ke
= @ %

Generator Fake image

Slika 19: Arhitektura za GAN.
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DCGAN (Radford, Metz, and Chintala 2015a)

= Koristi konvolutivne GAN-ove
= Prosiruje ih treCom mrezom koja predstavlja klasifikator simbola (slova)
= Uspeva da generiSe slova zadovoljavajuceg kvaliteta
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Slika 20: Generisana slova.

53



DCGAN - generator G
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Slika 21: Arhitektura za generator G.
54



DCGAN - diskriminator D

1
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Slika 22: Arhitektura za diskriminator D.
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DCGAN - skup podataka

= Odabrano 6628 razlicitih fontova i 26 slova engleskog alfabeta

= Velicina slike postavljena na 64 x 64

= Po uzoru na (Radford, Metz, and Chintala 2015b) koris¢enjem autoenkodera
eliminisani sli¢ni fontovi

= Time je skup fontova smanjen na 200 predstavnika
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Slika 24: Generisa
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DCGAN - problemi

Uzrok losih rezultata
= Tokom obucavanja ne postoje navodenje mreza da odrze strukturu slova
= One se jednostavno takmice da budu bolje jedna od druge
= Jedan od razloga je i nestabilnost pri obucavanju GAN-ova

Resenje
= Razvija se posebni klasifikator simbola (C) koji za sliku pogada koje je slovo na njoj
= Njegovo obucavanje se vrsi pre obucavanja GAN-a
= Odabrana arhitektura dosta li¢i na AlexNet
= Ostvaruje preciznost od 92.14% na skupu za obuéavanje
= Proces obucavanja GAN-a se modifikuje tako da se uzima u obzir i predikcija koju
daje C
= Generator se azurira tako Sto uzima u obzir Sta predvida mreza C
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DCGAN - klasfikator simbola

256
; | \ 4096/ | r 4096
3 w = |- }25
73 FC1

pad1 s pad1 FC2 FC3

CONV2 CONV3 CONV4 CONV5

pad2 POOL3

CONVA POOL2
stridesa  POOL1

Slika 25: Arhitektura za klasifikator simbola.
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DCGAN - obucavanje 1

Training D so that x is
evaluated as “original”.

Lu

X D D(x)
(trained)

Probability:
( x is original )
x is generated
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DCGAN - obucavanje 2

Training D so that G(z) is | Probability:
evaluated as “generated”. ( G(z) is original )

G(z) is generated
Jle
D

0.32
» (0.68)
(fixed) (trained)

0.2938

~0.4836
—0.9801 »
05227

D(G(2))

Slika 27: Azuriranje diskriminatora sa laznim slikama.
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DCGAN - obucavanje 3

Training G so that G(z) is
evaluated as “original” by D.

Probability:
( G(z) is original )

G (z) is generated
0.2938
—0.4836 | 0.32
—0.9801 » »ﬁ' ofol=D ( ' )
0.5227 » = 0.68
Z G G(2) D D(G(z))

(trained) (fixed)

Slika 28: Azuriranje generatora.
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DCGAN - obucavanje 4

Probability:

Training G so that G(z) is

evaluated as “A” by C. (gg; i: i;)
0.2938
—0.4836 N ﬁf 0.72
—0.9801 |+l 0.02
0.5227 ERER = :
z G G(z) C C(G(2))

(trained) (fixed)

Slika 29: AZuriranje generator uz pomo¢ klasifikatora.
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Ucenje tipografskog stila




Ucenje tipografskog stila - (Baluja 2016)

A ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
B ABCDEFGHIJKLMNOPORSTUVWXYZ

A \DAalRil Falll IFl \AlIaPADGEEYEYWYD
u APUFEII VEIVAEEREVYI SGABPIVYIAl @

D ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
E ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
¥ ABEBEFGHIZKLMMOPARSTUNKR YL

II‘IBI:IJEfliHI.lI(I.IIII]IIFIIRSII.I\lIIIXHZ




Ucenje tipografskog stila - skup podataka

= Konstruisan skup podataka od 10000 fontova

66



Ucenje tipografskog stila - diskriminativni problem

Postavka diskriminativnog problema
= Data su 4 slova istog fonta A (na primer B, A, S, Q) i nepoznato slovo ¢
= Potrebno je odrediti da li ¢ pripada fontu A

A0 GlEASWA
BaseM|B AVS & R

Pl r .
5 A <

Slika 31: Levo - pozitivni primeri, desno - negativni primeri.
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Ucenje tipografskog stila - diskriminativni problem

= Pitanje: na koji nacin mrezi proslediti vise slova?
= Rad tvrdi da koris¢enje razdvojenih kula (eng. towers) prikazano kao bolje u
njihovim eksperimentima

—

I [ I [
f i f i 1
[ N N [
f 1 f T 1
I I [

68

-



Ucenje tipografskog stila - odabir klasifikatora

= Isprobano 60 arhitektura, odabrano 7 najboljih koje ¢ine ansambl

= Testirano na fontovima nad kojima model nije obucavan

Description of Fully Connected
. . . . Total free
network hidden layers hidden units in performance
. . parameters
in each tower aggregation layers
1 1 Fully Connected (50 units) 2 (250,200) 437,602 90.3%
2 3 Fully Connected (50,50,50 units) 2 (250,200) 463,102 89.2%
3 3 Fully Connected (100,100,100 units) 2 (250, 200) 925,352 88.2%
4 3 Fully Connected (100,100,100 units) 2 (50, 50) 777,202 89.3%
2 Conv Paths, 2 Deep
5 (3x3 —> 3x3, 4xd —> 343) 2 (50, 50) 216,952 90.7%
2 Conv Paths, 2 Deep
6 (3x3 — 3x3, 4x4 > 3x3) 4 (50, 50, 50, 50) | 222,052 91.1%
2 Conv Paths, 2 Deep
7 (3x3 —> 3x3, 4xd —> 343) 4 (10, 10, 10, 10) | 52,612 90.0%
Voting Ensemble 92.1%

Slika 33: 7 odabranih arhitektura koje ¢ine ansambl.
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Ucenje tipografskog stila - odabir klasifikatora

Correctly Classified Incorrectly Classified
1 BASAFTEBUASOF|S
3 PASQPEBASQVV
;
8 3 I t /EBASODD
:
BASQeE 8 BASQNEAI LNl
BASKRRBP 10 @ s | §

§ 4 ( QMEWEM

uﬂsuuﬂ
BRSOME® # <Q U\
P

BASQF zsfipl

BAS@J
00000

o
BASOMM
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Ucenje tipografskog stila - generativni problem

lzdvajaju se dva pristupa
= Simultano generisanje svih slova
= Generisanje jednog slova

Simultano generisanje svih slova

= Moze biti potencijalno bolje jer dozvoljava deljenje tezina
= stil serifa, debljina linije. ..
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Ucenje tipografskog stila - generativni problem

...... L

. == -
e =g sEe

Slika 35: Generisanje jednog ili vise slova.
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Ucenje tipografskog stila - generisanje jednog slova

| Inputs | Gen. | SSE | shape | serif |accept?| comments by rater ‘Actual

1 —m—m 1574 Yes Yes Yes m
?—m—m 1527 Yes Yes No Missing divider m
? B A g u —“ 1358 Yes Yes Yes “
T 3 A 6 a —ﬂ 1996 No Yes Yes H
TW—E 1955 No Yes Yes Top of R should not be closed E
: —m 2258 Yes No No Serifs missing E

Slika 36: Komentari ljudi na generisana slova.
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Ucenje tipografskog stila - generisanje jednog slova

| Inputs | Gen. | SSE |shape| serif |accept.?| comments by rater ‘Actual
9 @ & @ @ E 3290 Yes Yes No Similar, but not quite H
| H
1= ol R ]
E 2428 Yes Yes Yes m
—. 2144 No No No Not Same W
—E 1934 Yes Yes Yes m
—E 1512 Yes Yes Yes Shape very close, maybe tilted? E

Slika 37: Komentari ljudi na generisana slova.
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Ucenje tipografskog stila - generisanje viSe slova

= Rad tvrdi da se kvalitet generisanih simbola nije popravio
= Ipak, prijavljuju da je smanjena greska za nekih 5-6%
= Usled toga, biraju da dalje koriste arhitekturu koja generise vise slova odjednom
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Ucenje tipografskog stila - generisani primeri

BASQABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQARSTUVWXYZ

BASOQABCDEFGHI JKLMNOPORSTUVWXYZ
ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWXY?Z
BASQARCDEFGHIIKLMNOPAQRSTUNWXYZ
ABCDEFGHIJKLMNOPQRSTUVWXYZ
BASQABCD F G IJELMNOPORS TUVWXYZ
ABCDEFG I JKLMNOPORSTUVWX Y Z

H
H

H
H
H

BASQABCDEFGHI! JKLMNOPQRSTUVWXY?Z
ABCDEFGHI JKLMNOPQRSTUVWXY?Z

RAGGARCDEFGHIJELMHOPOPQTUVWXYZ




Ucenje tipografskog stila - generisani primeri

N
>
]
3
>
|
=
n
19
d
oL
0
Z
2
-l
X
=
I
L
L
Wl
=}
u
o
g
d
n
g
o

ABCDEFGHI JKLMNOPORSTUVWXYZ

KLMNOPQRSTUVWXYZ
KLMNOPQRSTUVWXYZ

FGHIJ
FGHIJ




Alat Fontool




PredlozZeni pristup problemu

Pristup
= Svodenje problema na problem generisanja slika
= Kori$éenje variacionih konvolutivnih autoenkodera
= Obucavanje sprovedeno na grafickoj karti NVIDIA GEFORCE 1060 GTX 6GB
= Koriséene biblioteke Keras i TensorFlow

Razlozi
= Stabilnost pri obucavanju
= Latentni prostor
= Cistija matemati¢ka formulacija

78



Predlozeni pristup problemu - skup podataka

= Razvijen skup podataka ftS

= Odabrano 500 raznovrsnih fontova

= Za svaki font generisana reprezentacija slova b, a, s, q
= Slova odabrana po uzoru na rad (Baluja 2016)

= Dobijeno 2000 instanci
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PredloZeni pristup problemu - rezultati (dimenzija 2)
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PredloZeni pristup problemu - rezultati (dimenzija 5)
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Predlozeni pristup problemu - demonstracija

fontool Generate for

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 autoencoder.
z0
-100
z1

-80

72

z3
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Dalji rad

= Kori$éenje veceg broja podataka
= Koriséenje uslovnih variacionih autoenkodera
= Dodavanje dodatnih ulaza u autoenkoder

= Stil koji je potrebno generisati

= Sirina slova

= Visina slova

= Odnos izmedu najtanje i najdeblje linije

87



Vizuelizacija fontova




Vizuelizacija fontova

= Problem u kojem je potrebno izvrsiti graficki prikaz fontova tako da su fontovi
grupisani po svojoj sli¢nosti
= Olaksava se organizacija fontova
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Vizuelizacija fontova

Helvetica Arial Grotesque

Slika 40: Nekoliko sli¢nih varijanti slova a
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Vizuelizacija fontova - prethodni pristupi

Rad (Solli and Lenz 2009)
= Baziran na smanjivanju dimenzionalnosti
= Metoda glavnih pravaca (eng. principal component analysis - PCA)
= Metoda Isomap (Tenenbaum, Silva, and Langford 2000)
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Vizuelizacija fontova - predlozeni pristup problemu

= Instance (slike dimenzija 64 x 64) se pomocu enkodera preslikavaju u latentni
prostor

= Autoenkoder prirodno grupise slicne instance blizu jedne drugih u okviru latentnog
prostora

= U takvom prostoru moze se podesiti dimenzija podataka

= Radi vizuelizacije, odabrana je dvodimenziona reprezentacija
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Vizuelizacija fontova - autoenkoder

—» Encoder Decoder —»
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Vizuelizacija fontova - rezultati
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Dalji rad

= Dalji razvoj razvijenog modela

= Isprobavanje razli¢itih arhitekutra

= Definisanje metrike slicnosti izmedu fontova
= Koriséenje uslovnih variacionih autoenkodera

= Obucavanje na ve¢em skupu podataka
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Veb aplikacija




Veb aplikacija

= Radi potrebe demonstracije razvijena i propratna veb aplikacija
= Omogucava interaktivno koriséenje i testiranje razvijenih sistema

95



Veb aplikacija - koriS¢ene tehnologije

Flask

= Radni okvir za serverski deo veb aplikacija

Bootstrap

= Radni okvir za kreiranje responzivnih veb aplikacija

JQuery

= JavaScript biblioteka za klijentsko programiranje

List.js
= JavaScript biblioteka za dinamicki prikaz, filtriranje i sortiranje podataka
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Veb aplikacija

fontool Home

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.
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Veb aplikacija

fontool Home Font explorer Classif

Fonts

Search font by name

Search

Per page

2
Set per page

Sort

Appetite
The quick brown fox jumps over the lazy dog

Avrilon Expanded
The quick brown fox jumps over the laz_y dog

|-
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Veb aplikacija

fontool Home Fontexplorer Classify font Generate font

Font classifier

@ﬂﬁgmﬂ(% ™
Typing -Holiday

Round Caft
DAFT BRUSH Base

@y 5
Nate STENCIL

(CAPS ONLY)
Zoobay NEM®
(CAPSONLY) Arlal

Choose File JIHEEIS R GIIEN]

99



Veb aplikacija

fontool

Classification results

User image:

Top 10 fonts:

¢ BallantinesSerial-Black: 0.95
* LinearStd-Heavy: 0.03

* CHE-DUST: 0.02

* inkswipe: 0.00

* Quandary BRK: 0.00

e Freeze Normal: 0.00

¢ DiamanteShadow-Italic: 0.00
* COMMONG: 0.00

* Blitzkrieg NF: 0.00

* RCMP2:0.00
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aplikacija

fontool Generate fon

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 autoencoder.
z0
-100
z1
-80
72

20

z3
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Zakljucak




Zakljucak

= Metode masinskog ucenja su u navedenim problemima postigle zadovoljavajuce
rezultate

= Duboko ucenje uspeva da pronade vrlo Siroku oblast primene

= Razvijeni sistemi ipak nisu dovoljno robusni za primenu u praksi

= Ipak, predstavljaju dobru osnovu za dalji razvoj i istrazivanje

= Ukoliko ste profesionalni tipograf, ne morate strahovati za svoj posao. . . jo$ uvek! :)
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Pitanja?




Hvala na pazniji!
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