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Automatsko generisanje karikatura

nenegativnom faktorizacijom

matrice i konvolucionalnim

neuronskim mre�ama

Cilj: Automatsko generisanje karikatura koje æe ispuniti �eljene umetnièke,
humoristièke i stilske norme, odr�avajuæi originalni identitet osobe i pre-
uvelièavajuæi njene karakteristiène atribute.
Metoda: Na uzorku od 122 slike izraèunava se 68 karakteristiènih taèaka
(landmarkova). Nenegativnom faktorizacijom matrice dobijamo bazne
karakteristike i njihove proseène raspodele. Pojedinaène vrednosti svakog
lica se uporeðuju sa baznim, i na osnovu tog odnosa pojaèavaju. Dobijene
slike sa deformisanim (naglašenim) fragmentima se propuštaju kroz veæ
treniranu konvolucionu neuronsku mre�u, zajedno sa umetnièkim delima
èiji se stil preuzima.
Rezultati: Za ocenu uspešnosti našeg algoritma sprovedena su tri tipa
ankete. Prva anketa je zahtevala da se od razlièitih karikatura koje su
generisane našim i drugim, sliènim algoritmima, ili naslikane od strane ka-
rikaturista, odaberu zadovoljavajuæe, sa stanovišta privlaènosti, stila i hu-
mora. U drugoj anketi se od ispitanika tra�ilo da rangiraju razlièite algo-
ritme generisanja karikatura. Treæa anketa, u koju su ukljuèene samo
karikature generisane našim algoritmom, sadr�ala je dva dela: u prvom
delu korisnici biraju neodreðen broj karikatura koje su, prema njihovom
nahoðenju, uspešne. Drugi deo se sastojao od više razlièitih stilova prime-
njenih na jednoj karikaturi, a od korisnika se tra�ilo da izaberu pet naj-
prikladnijih.

Uvod
Karikatura portreta je kombinacija karikature i portreta sa fokusom na

karikiranju osobe – prenaglašavanju neke fizièke karakteristike lica.

Obièno se koriste radi zabave, kao pokloni ili suveniri, èesto nacrtane od

strane uliènih umetnika. Karikaturisti imaju sposobnost uoèavanja uni-

katnih crta lica, koja potom preuvelièavaju i stilizuju. U poslednjih neko-

liko godina raèunarska vizija i primena neuronskih mre�a je izuzetno

napredovala – u èemu je i umetnost našla svoje mesto. Automatsko gene-
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risanje karikatura se koristi u mre�nim komunikacijama, onlajn igricama i u

industriji animacije. Cilj ovog rada je da se automatsko generisanje

karikatura uèini što realistiènijim i sliènijim ljudskom radu – kroz posti-

zanje verodostojnosti, stila i šaljivosti na generisanim karikaturama.

Problemu generisanja karikatura mo�e se pristupiti na razlièite naèine.

Bilo je pokušaja interaktivnog sintetisanja karikature, što je zahtevalo

profesionalne veštine za postizanje ekspresivnih rezultata (Akleman 1997;

Akleman et al. 2000; Chen et al. 2002; Mo et al. 2004). Predlo�eno je i

nekoliko automatskih sistema, ali su se oni oslanjali na pravila „ruène

izrade” karikatura, koja èesto proizlaze iz postupaka crtanja svojstvenih

umetnicima (Brennan 1985; Koshimizu et al.1999; Mo et al. 2004).

Na�alost, ovi pristupi su ogranièeni na odreðeni umetnièki stil (poput

skiciranja grafitnom olovkom ili „kartunizovani” – cartoon stil) i unapred

odreðene šablone naglašavanja.

Poslednjih godina, duboko uèenje, kao predstavnik tehnike uèenja na

primerima (posebno na velikim kolièinama podataka), uspešno je korišæeno

za prevoðenje slike u sliku (Huang et al. 2018; Koshimizu et al. 1999; Liu

et al. 2017; Yi et al. 2017; Gatys et al. 2015). Meðutim, za sada ne postoji

dovoljna kolièina uparenih karikatura i odgovarajuæih fotografija, pa su

treniranja sa nadzorom (poput autoenkodera) neizvodljiva.

Najbolje rezultati postigli su Kaidi Cao, Jing Liao, Lu Yuan krei-

ranjem dve generativne neuronske mre�e CariGeoGAN i CariStyGAN koje

bi, respektivno, uèile geometrijsku transformaciju i transponovanje stila

(Cao et al. 2018). Meðutim, mana ovog postpuka je nedostatak varijabil-

nosti kod naglašavanja lica. Naime, suština karikature nije bilo kakva pro-

mena lica, veæ isticanje onih delova koji su karakteristièni za konkretan lik.

U ovom radu predstavljeno je korišæenje nove metodike izra�avanja

odstupanja od proseènog (Exaggerating the Diference from the Mean –

EDFM) koja rešava probleme CariGAN-a, nalik modelu kojeg su razvili

Zhenyao Mo i saradnici (Mo et al. 2004). Suština ovog pristupa je pronala-

�enje „proseènog lica” koje se koristi kao osnova za poreðenje sa zadatim

licem od kojeg se pravi karikatura. Delovi lica koji najviše odstupaju od

proseka (stoga su i najprepoznatljiviji) se dodatno naglašavaju. Na ovaj

naèin, unikatnost svakog lica biva saèuvana. Potom se na sliku primenjuje

transfer stila izabranog umetnièkog dela, za šta se koristi duboka konvo-

luciona neuronska mre�a, što dodatno dodaje varijabilnost i fleksibilnost

našim karikaturama.

Generisanje karikatura
Za uspešno kreiranje karikature potrebno je ispuniti dva zahteva –

adekvatno naglasiti odreðene karakteristike lica i zadovoljiti stilska oèeki-

vanja likovnog dela. Stoga je i ovaj rad podeljen u dve celine: deformacija

karakteristiènih delova lica i kreiranje umetnièkog stila. Karikiranje i

deformaciju posti�emo kombinacijom primene algoritama iz oblasti kom-

pjuterske vizije: detekcija karakteristiènih taèaka, nenegativna faktorizacija

matrice, i vitoperenje, dok stilizovani izgled dobijamo korišæenjem
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istrenirane neuronske mre�e za transfer stila. Za izradu projekta korišæeni

su programski jezik Python, kao i platformska grafièka kartica 12 GB

NVIDIA Tesla K80 GPU ugraðena na programskom okru�enju Google

Colab kako bi se ispunili hardverski zahtevi ovog projekta. Kompletan

algoritam prikazan je na slici 1.

Detekcija karakteristiènih taèaka

Prvobitno je potrebno pronaæi karakteristiène taèke lica. Za to je

korišæen istrenirani model za automatsku detekciju i mapiranje lica (,,land-

mark” detekciju) u Python-u sa bibliotekom dlib, koji uspešno detektuje 68

landmark koordinata (x, y) na bilo kojem licu (slika 2):

1. Obele�ja brade (0–16)

2. Obele�ja desne obrve (17–21)

3. Obele�ja leve obrve (22–26)

4. Obele�ja nosa (27–35)

5. Obele�ja desnog oka (36–41)
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Slika 1. Blok šema metoda za kreiranje karikature

Figure 1. Method block diagram for caricature generation

Slika 2.
a) 68 karakteristiènih
taèaka
b) Primer
karakteristiènih taèaka
na razlièitim licima

Figure 2.
a) 68 landmarks
b) Examples of
different landmarked
faces



6. Obele�ja levog oka (42–47)

7. Obele�ja usta (48–68)

Kroz ovaj model je propušten uzorak od 122 fotografije, koje su

korišæene za pronala�enje srednjeg lica. Za svaku karakteristiènu taèku lica,

na svakoj od fotografija, raèuna se udaljenost od svih ostalih taèaka poje-

dinaèno. Zatim se nalazi aritmetièka sredina razdaljina izmeðu parova

taèaka obele�enih istim brojem na uzorku. Srednje (bazno) lice predstavlja

mapu portreta èije su karakteristiène taèke postavljene tako da odgovaraju

srednjim vrednostima.

Problem mapiranja èela i gornje granice lica

Mana prethodno pomenutog modela za automatsku detekciju i mapi-

ranje lica je nedostatak karakteristiènih taèaka koje bi obele�ile gornju

granicu portreta i èelo osobe. Posledica toga je nepronala�enje srednje

dimenzije èela, što onemoguæava njegovu karikaturizaciju. Zato se poku-

šalo sa dodavanjem karakteristiènih taèaka koje bi pratile gornju liniju lica

(slika 4). Ideja je bila korišæenje veæ trenirane konvolucione neuronske

mre�e èiji bi zadatak bio detektovanje, a potom i izdvajanje, svih piksela

neke slike na kojima se nalazi kosa. Na taj naèin bi se dobila maska kose, na

èiji deo bi se nastavilo lice (slika 3).

Dodatnih pet karakteristiènih taèaka bi se dobilo povlaèenjem pravih

linija kroz sledeæe taèke:

1. taèke 30 i 27. Ova prava predstavlja uzdu�nu osu simetrije lica i
prolazi kroz sredinu èela. Najni�a zajednièka taèka maske kose i
date prave definisala bi prvu dodatu karakteristiènu taèku.

2. taèke 44 i 24. Ova prava spaja centar desnog oka i desne obrve, i u
najni�oj preseènoj taèki sa maskom kose postavila bi se druga do-
data karakteristièna taèka.

3. taèke 37 i 19. Ova prava spaja centar levog oka i leve obrve, i u naj-
ni�oj preseènoj taèki sa maskom kose postavila bi se treæa dodata
karakteristièna taèka.

4. taèke 45 i 36. Ova prava spaja spoljašnji ugao desnog oka sa
završetkom desne obrve, i njena najni�a zajednièka taèka sa mas-
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Slika 3.
Primer detekcije i
izdvajanja kose na
fotografiji. S leva na
desno: fotografija,
maska, prekrivanje

Figure 3. Example of
hair detection and
segmentation. From
left to right: photo,
mask, overlay



kom kose bi definisala mesto postavljanja èetvrte dodate
karakteristiène taèke.

5. taèke 36 i 17. Ova praja spaja spoljašnji ugao levog oka sa
završetkom leve obrve, i njena najni�a zajednièka taèka sa maskom
kose bi definisala mesto postavljanja pete dodate karakteristiène
taèke.

Ovakava metoda izdvajanja ne daje uvek zadovoljavajuæe rezultate,

kako u nekim sluèajevima pogrešno detektuje delove lica kao kosu

(uglavom ako postoji jaèa senka na tom regionu) ili detektuje deo pozadine

(ukoliko su sliènih boja). Takoðe, ovaj princip nije efikasan ukoliko osoba

nema kosu, ima bradu, nosi kapu, ili na neki drugi naèin prekriva kosu.

Ipak, najveæu prepreku predstavlja èinjenica da se dodavanjem dodatnih pet

taèaka, nasuprot pretpostavljenom, ne primeæuje znaèajna promena, a ona

koja i postoji je lošija u odnosu na rezultat dobijen izostavljanjem dodatih

taèaka (slika 5). Zakljuèak je da obele�avanje gornje granice lica ogranièiva

i su�ava prostor za promene, pogoršavajuæi time i sam kvalitet i auten-

tiènost dobijene karikature (promene na karikaturi postaju tipiène, i

nedovoljno jedinstvene za svako lice).
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Slika 4. Ilustracija dodatnih
karakteristiènih taèaka radi boljeg
definisanja èela i gornje granice lica

Figure 4. Finding positions of the
additional landmark points for better
upper face boundary definition

Slika 5.
Uporeðivanje rezultata
sa 73 i 68
karakteristiènih taèaka
(prvi i drugi red,
respektivno)

Figure 5.
Comparison between
results with 73 and 68
landmark points (first
and second row,
respectively)



Zbog svega navedenog, eksperiment je ocenjen kao neuspešan, pa

mapa lica zadr�ava poèetni izgled, bez uvrštavanja dodatnih taèaka. Naš

generator za sada nema moguænost karikiranja regiona èela, niti drugih

delova portreta iznad obrva.

Nenegativna faktorizacija matrice

Nenegativna faktorizacija matrice (non-negative matrix factorization,

NMF) je grupa algoritama koja ima zadatak da matricu V faktoriše u dve

odvojene matrice W i H, pod uslovom da sve tri matrice nemaju negativne

èlanove. Ova nenegativnost èini rezultirajuæe matrice lakšim za inspekciju.

Pomoæu NMF, dimenzije dobijenih matrica-faktora mogu biti znatno manje

od dimenzija prvobitne matrice-proizvoda. Na primer, ako matrica V ima

dimenzije n m� , matrica W n p� i matrica H p m� , p mo�e biti dosta

manje od m i n.

Za potrebe našeg projekta, konstruisali smo matricu S dimenzije

122 136� , gde prva dimenzija (n = 122) predstavlja broj slika, a druga

dimenzija (m = 136) x i y koordinate korišæenih 68 landmark taèaka. Na

dobijenu matricu S primenjuje se NMF (Lee i Seung 1999) algoritam kako

bi pronašao dimenzije lica:

S F E� � (1)

gde je:

S – matrica lica dimenzija n m� ,
F – faktor matrice S, predstavlja matricu baznih karakteristika koju
tra�imo
E – faktor matrice S, koji takoðe tra�imo, predstavlja matricu enko-
dinga, tj. koeficijenata koji se koriste u linearnoj kombinaciji sa baz-
nim karakteristikama iz matrice F, kako bi se dobila konaèna matrica S.
U našem sluèaju broj komponenata iznosi p = 65.
Glavna obele�ja i enkoding koeficijenti su nepravilno rasporeðeni, tj.

glavna obele�ja se sastoje od više razlièitih pozicija taèaka usta, nosa i

drugih delova lica, gde su razlièite verzije na razlièitim lokacijama ili

formama. Celo lice generiše se kombinovanjem ovih razlièitih delova.

Enkoding koeficijenti su tako rasporeðeni da se nikad ne dogodi stapanje

više pozicija oèiju, obrva itd. Takoðe, va�no je napomenuti da ovom

metodom ne dobijamo prvobitnu matricu S, veæ njenu aproksimaciju.

U formuli faktorizovane matrice S F E� � , svaka dimenzija se sastoji

od baznih vektora
�

f i i njegove raspodele ei – koja je predstavljena kao

mi i� � , gde je mi srednja vrednost i-te kolone matrice E, a � i standardna

devijacija i-te kolone matrice E). Svaka dimenzija predstavlja poziciju ap-

strahovanog dela lica.

Oblik
�
s na novoj slici predstaviæemo kao linearnu kombinaciju baznih

vektora
�

f i i vektora ostatka
�
r (Mo et al. 2004):

� � � � �
s e f r m f ri i

i
i i i

i

� � � � �� � ( )�

(2)
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gde je �i – odstupanje od srednje vrednosti i-te kolone matrice E.

Kako bi dobili �eljeni oblik karikature treba poveæati odstupanja, tj.

iskarikirati delove lica. Za taj zadatak, imamo nekoliko sluèajeva, gde se

najviše treba fokusirati na �i i ie m� �| |:

� � � ��
� � �
s m t f k ri i i i

i

( ) .� 0 8 (3)

1. Neka t
i

i k budu koeficijenti karikiranja, tj. poveæanja �
i

i vektora
ostatka

�
r , kada je |�

i
| < �

i
– staviæemo da je t

i
= 1;

2. U sluèaju da je |�
i
| � �

i
, t k

i
� (u našem sluèaju, k = 1.25)

Uticaj koeficijenta deformacije k je ilustrovan na slici 6.

Pošto svaka slika prilikom primene NMF-a ostavlja ostatak (delovi

slike koji se nisu mogli dobiti linearnom kombinacijom baznih vektora i

raspodele), koeficijent promene je dodat i na vektor ostatka, samo u

umanjenoj kolièini (u našem sluèaju, uzet je koeficijent 0.8 – mo�e se pove-

æati ili smanjiti, u zavisnosti od �eljenog rezultata, tj. da li �elimo drastièniju

promenu, ili ne).

Konaèno, dobijamo finalni vektor
�
�s dimenzije 1 � 136 sa novim

koordinatama apstraktnih iskarikiranih delova lica. Kompletnu fotografiju

dobijamo vitoperenjem (image warping) originalnog oblika
�
s i prome-

njenog
�
s (slika 7).

Image Warping

Kako pred image warping-om (vitoperenje slike) imamo dve matrice

S i �S (matrica sa originalnim koordinatima taèaka na licu i matrica sa tran-

sformisanim, respektivno), tra�imo konveksne omotaèe (poligone) land-

mark taèaka od kojih pravimo maske koje æe obuhvatati prostor na kojem æe

se izvršiti Delanijeva triangulacija.

Delanijeva triangulacija je podela ravni na trouglove za odreðeni skup

P diskretnih taèaka (konkretnije za naš projekat, korišæenjem koordinata iz

matrice originalne slike S ) tako da nijedna taèka P nije unutar oboda bilo

kojeg trougla. Delanijevi trouglovi maksimiziraju minimalni ugao svih

uglova trougla (slika 8). Kako bi vitoperenje bilo uspešno, pozicije karak-

teristiènih taèaka iz obe matrice moraju da odgovaraju jedni drugima, tj. da
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Slika 6.
Podešavanje koeficijenta
deformacije k

Figure 6.
Adjustment of the
deformation coefficient k
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Slika 7.
Proces vitoperenja

Figure 7.
Process of image
warping

Slika 8.
Delanijeva
triangulacija lica

Figure 8.
Delaunay
triangulation of the
face

Slika 9.

Dodavanje
deformisanog lica na
prvobitnu sliku

Figure 9.

Addition of deformed
face onto original
picture

Slika 10.
Rezultat primene
funkcije OpenCV
Seamless kloniranja

Figure 10.
Result of OpenCV
Seamless Cloning



svaki Delanijev trougao originalne matrice S odgovara Delanijevom

trouglu matrice �S iskarikiranih koordinata (Efros 2007). Kada imamo

triangulaciju obe matrice, potrebno je da izvuèemo dobijene trouglove i

menjamo ih (tj. razvlaèimo ili su�avamo) na osnovu polo�aja konaènih

iskarikiranih koordinata matrice �S . Rezultat je iskarikiran oblik lica.

Potom, isecamo originalan poligon lica bez iskrivljenih koordinata i do-

dajemo novodobijeni oblik lica kako bismo dobili konaènu sliku (slika 9).

Na kraju primenjujemo Seamless Cloning kako bismo uklonili

vizuelne diskontinuitete izmeðu originalne fotografije i karikirane slike,

odnosno nepotrebne linije i piksele nastale usled oštre triangulacije (slika

10). Seamless Cloning je OpenCV implementacija Poasonove jednaèine na

piksele slika, kako bi se postigla prirodnost prekrivanja (Pérez et al. 2003).

Neural style transfer

Neural style transfer je metod prebacivanja karakteristika jedne slike

na drugu korišæenjem veæ trenirane konvolucione neuronske mre�e. Ideja je

da se na osnovu dve uèitane slike dobije nova, kombinacija prethodne dve,

koja æe preuzeti karakteristike stila (poput boje i teksture) sa jedne slike, i

karakteristike konteksta (odnosno sadr�aja poput objekata, njihove ras-

podele i „radnje” slike) sa druge slike (slika 11).

Da bi se moglo meriti u kojoj meri se konaèna slika razlikuje od ulazne

(odnosno koliko je konteksta preuzeto iz kontekstne slike, a koliko stila iz

obrasca stila), potrebno je definisati funkciju gubitka. Cilj je da se konaèna

slika razlikuje što manje od ulaznih (da funkcija gubitka konteksta i stila

bude minimalna), odnosno da vrednost funkcije gubitka bude pribli�na

nuli. Funkciju gubitka L mo�emo zapisati kao:

L G L C G L S G( ) ( , ) ( , )� �� �kontekst stil
(3)

gde je G generisana slika, C slika sa koje se uzima kontekst, a S slika sa koje

se uzima stil. Koeficijenti � i � su te�inski faktori koji omoguæuju da kon-

trolišemo koliko æe kontekst biti naglašen u odnosu na stil. Funkcije gubitka

raèunaju skalarne vrednosti L(C, G) i L(S, G) koje predstavljaju razliku

izmeðu izlazne slike G i ciljane slike C, odnosno S (Narayanan 2017).

Konvolucione neuronske mre�e se sastoje od slojeva raèunarskih jedi-

nica (neurona) koje obraðuju vizualne informacije hijerarhijski u feed-for-
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Slika 11.
Kombinacija
konteksta i stila

Figure 11.
Context image and
style image put
together for final
image



ward maniru (informacije se kreæu neciklièno). Svaki sloj neurona se mo�e

predstaviti kao kolekcija filtera za sliku, od kojih je svaki zadu�en da sa

slike izvuèe odreðenu karakteristiku. Rezultat nakon svakog sloja je mapa

karakteristika (feature map), dobijena primenom razlièitih filtera na po-

èetnu sliku.

Kada se konvolucione mre�e treniraju da prepoznaju objekat, one raz-

vijaju mape karakteristika koje naglašavaju odreðene informacije o objektu.

Tokom obrade, ulazna slika se transformiše u reprezentaciju koja sve više

vodi raèuna o stvarnom sadr�aju slike. Viši slojevi manipulišu sadr�ajem

višeg nivoa u odnosu na prethodne slojeve (slika 12), u smislu objekata i

njihovog rasporeda na slici (na primer, ni�i slojevi mre�e manipulišu sadr-

�ajem koji se odnosi na jednostavnije karaktiristike slike – poput piksela

koji prikazuju kosu liniju u sliènim bojama, dok se u dubljim slojevevima

veæ mogu pronaæi komplikovaniji objekti popot ljudi ili �ivotinja).

Da bismo umanjili nedostatke koje bi imalo posmatranje gubitaka po

pikselu (ili drugim manjim jedinicama slike) i da bismo dozvolili našim

funkcijama gubitaka da bolje „izmere” perceptivne i semantièke razlike

izmeðu slika, koristimo princip generisanja slika pomoæu optimizacije.

Kljuè ove metode je korišæenje konvolucione neuronske mre�e koja je veæ

„nauèila” da dešifruje perceptivne i semantièke informacije koje bismo

�eleli da naše funkcije gubitaka mere. Zato koristimo duboku kovolucionu

mre�u VGGNet koja je veæ istrenirana da klasifikuje slike, i pomoæu nje

definišemo naše funkcije gubitka. Koristimo VGG16 verziju, sa 16 te-

�inskih slojeva – 13 konvolucionih i 3 FC sloja (potpuno povezana sloja).

Ulaz za prvi konvolutivni sloj je 224�224 RGB slika. Slika prolazi kroz

grupu konvolutivnih slojeva, gde su korišæeni filteri sa vrlo malim recep-

tivnim poljem: 3�3 (što je najmanja velièina dovoljna da uhvati pojam

levo/desno, gore/dole, centar). Ova mre�a je trenirana na bazi podataka od

preko 14 miliona labeliranih slika visoke rezolucije, koje se mogu razvrstati

u taèno 1000 kategorija (Frossard 2016). Za naše potrebe, prvih 13 konvo-

lucionih slojeva koristimo u originalnom obliku. Do 13. sloja mre�a je

„nauèila” da prepozna koji deo slike je objekat. U kasnijim slojevima

originalna mre�a bi klasifikovala objekat, što nam nije porebno (treba nam
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Slika 12. Vizualizacija slojeva prema dubini – dublji slojevi se bave komplikovanijim objektima
(https://blog.liexing.me/)

Figure 12. Visualisation of network layers – deeper layers are dealing with more complicated objects
(https://blog.liexing.me/)



informacija gde se on nalazi na slici). Uzimamo izlaz sa 13. sloja i koristimo

poslednja tri sloja da definišemo funkcije gubitka.

Ulazna slika ima svoju reprezentaciju u vidu filtriranih slika u svakoj

fazi obrade. Dok broj razlièitih filtera raste pri poveæanju dubine, velièina

filtriranih slika se smanjuje zbog mehanizma za iskljuèenje (max-pooling),

što dovodi do smanjenja ukupnog broja neurona po sloju. Rezultat je pove-

æanje kompeksnosti i kolièine informacija o ureðenju scene na lokalnom

nivou u dubljim slojevima mre�e, na raèun kvaliteta globalnog ureðenja

koji postoji u ni�im slojevima. Odnosno: rekonstrukcija konteksta je bolja u

ni�im slojevima, a lošija u višim, i obrnuto, za stil: rekonstrukcija stila je

lošija u ni�im slojevima, a bolja u višim.

Sloj sa Nl razlièitih filtera sadr�i Nl mapa karakteristika velièine Ml,

gde Ml ima velièinu visina puta širina mape karakteristika. Tako se odgo-

vori iz sloja l mogu smestiti u matricu F l
� �

N Ml l� , gde je Fij
l aktivacija

i-tog filtera na poziciji j u sloju l. Za vizualizaciju informacija koje se nalaze

na razlièitim slojevima hijerarhije izvršavamo algoritam opadajuæeg gra-

dijenta na white-noise slici (slici saèinjenoj od nasumiènih piksela), da pro-

naðemo drugu sliku kod koje se odgovori karakteristika poklapaju sa

ulaznom slikom. Uzmimo da je p originalna slika, a x slika koja se generiše,

a Pl
i Fl

njihove respektivne reprezentacije karakteristika u sloju l.
Definišemo kvadratnu grešku funkcije gubitka izmeðu dve reprezentacije

karakteristika:

L a x l F Aij
l

ij
l

i j

( , , ) ( )
,
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2

2 (4)

Izvod ove funkcije gubitka po aktivaciji u sloju l iznosi:
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gde aproksimacija po slici x mo�e da se izraèuna koristeæi standardnu

bekpropagaciju greške (error back-propagation). To nam omoguæava da

iterativno menjamo x (u poèetnom trenutku white-noise sliku, sve dok

odgovor odreðenog sloja u mre�i ne bude dovoljno slièan odgovoru

originalne slike
�
a.

Da bi se rekonstruisao stil ulazne slike, koristimo feature space (origi-

nalno dizajniran da prikupi informacije o teksturi) koji gradimo na osnovu

odgovora filtera u svakom sloju. Reprezentacija stila se raèuna na osnovu

korelacije izmeðu razlièitih karakteristika u razlièitim slojevima mre�e.

Ukljuèivanjem korelacije karakteristika sa više slojeva, dobijamo staci-

onarnu, multi-skaliranu reprezentaciju uèitane slike, koja sadr�i informacije

o teksturi, ali ne o globalnom rasporedu slike. Faktièki, dobijamo sliku koja

je „slepa” na ulazne slike. Ove korelacije karakteristika su date Gramovom

matricom Gl
��

N Ml l� , gde G ij
l je proizvod vektora mape karakteristika i i j

u sloju L:

G F Fij
l

ij
d

ij
l

k

�� (6)
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Za generisanje teksture koja odgovara stilu date slike, minimiziramo

srednju kvadratnu udaljenost izmeðu unosa Gramove matrice iz originalne

slike i Gramove matrice slike koja treba biti generisana. Uzmimo da je
�
a

originalna, a
�
x generisana slika, i Al

i Gl
respektivno njihove reprezentacije

stila u sloju l. Doprinos sloja l konaènom gubitku iznosi:

E
N M

G Ai
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ij
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(7)

a ukupan gubitak je:
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gde je wl faktor te�ine doprinosa svakog sloja ukupnom gubitku. Izvod od

El po aktivacijama u sloju l se raèuna analitièki:

# $�

�

L

F
N M

F G F

Fij
l l l

l l l

ji ij
l

ij
l

stil

T ako

ako

�

� �

1
0

0

2 2
( ) ( )%

�

�

 

!

"
! 0

Suština ove metode je da su reprezentacije konteksta i stila u konvolu-

cionim neuronskim mre�ama odvojene, i njima mo�emo manipulisati neza-

visno. Konaèna slika poèinje svoj �ivot kao nasumièna kolekcija piksela

koja se potom iterativno unapreðuje tako da razlika izmeðu karakteristika

konteksta i karakteristika stila u odnosu na ulazne slike bude minimalna.

Evaluacija implementiranih algoritama i
rezultati

Za odreðivanje uspešnosti našeg algoritma sprovedeno je tri tipa

ankete:

1. Za prvu anketu je nasumièno izabrano 10 fotografija portreta poz-

natih liènosti. Zatim je svaka od tih fotografija propuštena kroz sledeæe

algoritme (slika 15): Neural Style (Gatys et al. 2015), Deep image analogy

(Liao et al. 2017), jedno-modalna mre�a za prevoðenje slike CycleGAN,

multi-modalna mre�a za prevoðenje slika MUNIT (Huang et al. 2018),

CariGan (Cao et al. 2018) i naš algoritam. U izbor je ubaèen i portret odgo-

varajuæe karikature naslikane od strane èoveka. Anketu je uradila 21 osoba.

Od uèesnika je bilo zahtevano da od ponuðenih karikatura izaberu one koje

su, po njihovom mišljenju, zadovoljavaju faktore vizuelnog kvaliteta,

humora i stila. Rezultati ankete (slika 13) su predstavljeni procentom kari-

katura odreðenog stila koje su odabrane kao verodostojne.

Najveæi procenat izabranih karikatura, kao što je i oèekivano, èinile su

ruèno izraðene karikature – 53.8%. Najuspešniji algoritam je bio naš, sa

39.5% prihvaæenih karikatura. Sledeæi su CariGAN i CycleGAN sa 36.1% i

25.1%, respektivno. Ostali algoritmi postigli su znatno lošije rezultate –

najlošiji, MUNIT ostvario je 11.5%.
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2. Druga anketa je rangirajuæeg tipa. Sadr�i 30 nasumièno izabranih

fotografija portreta poznatih liènosti, koje su propuštene kroz sledeæe

algoritme: Neural Style (Gatys et al. 2015), Deep image analogy (Liao et al.
2017), jedno-modalne mre�e za prevoðenje slike CycleGAN (Zhu et al.
2016) i UNIT (Liu et al. 2017), multi-modalna mre�a za prevoðenje slika

MUNIT (Huang et al. 2018), CariGan (Cao et al. 2018) i naš algoritam.

Ovoj anketi je pristupilo 11 uèesnika, od kojih se zahtevalo da svih 94 por-

treta poznatih liènosti, rangiraju od najbolje do najlošije ponuðene karika-

ture razlièitih generatora.

Anketa je tra�ila rangiranje karikatura od 1 do 7 (gde 1 predstavlja

najlošiju karikaturu, a 7 najbolju). Konaèni rezultati predstavljeni su kao

aritmetièka sredina ukupnih ocena, a potom i zaokru�eni na jednu decimalu

(slika 14). CariGAN algoritam se pokazao najuspešnijim sa proseènom

ocenom 5.2. Odmah posle, sa 5.0 je naš algoritam što je takoðe oèekivano

na osnovu rezultata prve ankete. Zatim slede algoritmi CycleGAN, Deep

image analogy, Neural Style sa srednjim vrednostima od 4.1, 3.8, 3.4,
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Slika 13.

Prikaz rezultata prve
ankete: poreðenje
našeg algoritma sa
ruèno raðenim
karikaturama i drugim
sliènim algoritmima

Figure 13.

The first survey
results: comparison of
our algorithm (first
row) with hand-drawn
caricatures (second
row) and other similar
algorithms

Slika 14.
Uporedni prikaz
sumiranih rezultata
druge ankete (poreðenje
našeg algoritma
iskljuèivo sa drugim
algoritmima)

Figure 14.
Histogram of the
second survey results
(comparison of our
algorithm exclusively
with other algorithms)



respektivno. Na poslednjem mestu su MUNIT i UNIT algoritmi sa pro-

seènim ocenama 3.4 i 3.2.

3. Treæa anketa sadr�i samo karikature generisane našim algoritmom.

Na ovaj naèin dobijena je sveukupna vizuelna ocena kvaliteta naših karika-

tura, bez poreðenja sa drugim referentnim uzorcima. Sastoji se iz dva dela.

U prvom delu, nasumièno izabranih 94 portreta poznatih liènosti propuš-

teno je kroz naš generator. Anketu je popunilo 18 osoba, od kojih se zahte-

valo da izaberu neodreðen broj zadovoljavajuæih karikatura. Za svaku

pojedinaènu sliku raèunat je procenat ljudi koju je nju odabralo kao us-

pešnu. Broj karikatura koje su ostvarile više od 50% glasova iznosio je 12,

karikatura koje su ostvarile više od 40% takoðe 12, onih koje su osvarile

više od 30% bilo je 15, više od 20% – 23, više od 10% – 27, a onih sa manje

od 10% bilo je 5 (slika 16). Najuspešnija karikatura ima osvojenih 59%

glasova. Proseèan broj glasova po karikaturi je 24%. Za najbolje karikature

su se pokazala lica sa najmanjim brojem vidljivih ošteæenja od geometrijske

transformacije (najèešæi problemi su granica èela i obraza; slika 17).

U drugom delu ankete predstavljeno je 20 vrsta stilova koji su prime-

njeni na istoj karikaturi. Stilovi su odabrani tako da imamo dve kategorije
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Slika 15.
Slike korišæenje
prilikom poreðenja
naših karikatura
(poslednja kolona) sa
drugim algoritmima

Figure 15.
Images used when
comparing our own
caricatures (last
column) with other
algorithms

Slika 16.
Prikaz sumiranih
rezultata treæe ankete:
nezavisna evaluacija
kvaliteta naših karikatura

Figure 16.
The third survey results:
independent quality
evaluation of our
caricatures



estetskih izgleda konaène karikature: apstraktni stil, gde su izra�eni geo-

metrijski oblici i visoki kontrasti (najèešæe korišæene slike stila su iz perioda

kubizma), i stil „prirodnijeg izgleda”, gde je boja ko�e oèuvana, a tekstura

minimalno izra�ena (slika 18). Karikature razlièitih stilova su nasumièno

prikazane u anketi, kako ne bi došlo do prirodnog „navikavanja” na odre-

ðeni tip stila. Uèesnici su pitani da, po svom nahoðenju, izaberu 5 najpri-

kladnijih stilova. Najboljim su se pokazali stilovi iz realistiène kategorije,

odabrani èak 76.5% više nego iz apstraktne. Ovakav rezultat je oèekivan, i

mo�e se objasniti èinjenicom da su kartunizovani i realistièni stil najdomi-

nantniji u oblasti umetnosti karikatura, dok za prihvatanje apstraktnijih

stilova treba doæi do kompleksnijih promena oblika, minimalizma i simbo-

lizma, što trenutno nije pokriveno od strane algoritma.
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Slika 17.
Primeri najuspešnijih i
najlošijih karikatura,
prvi i drugi red,
respektivno

Figure 17.
Examples of the most
and least successful
caricatures, first and
second row, respectively

Slika 18.
Slike korišæene prilikom
poreðenja stilova
(realistièni i apstraktni
stilovi)

Figure 18.
Results of the second
part of the third survey
(realistic and abstract
styles)



Zakljuèak
Naš algoritam za generisanje karikatura unapreðuje postojeæe al-

goritme u pogledu vizuelnog kvaliteta i oèuvanja identiteta. Meðutim,

predstavljeni pristup i dalje sadr�i ogranièenja. Prvo, geometrijska transfor-

macija oèiglednije se primeæuje u obliku lica (veæim površinama defor-

macije), nego na drugim crtama lica npr. ušima, dlakama, borama, pa èak i

èelu. Ovaj problem zasniva se na ukupnom broju korišæenih karakteris-

tiènih taèaka (orijentira). Ogranièenje se mo�e rešiti dodavanjem dodatnih

orijentira. Za dalji napredak projekta, moguæe je iskoristiti metode drugih

referentnih radova. Metodiku koju bismo istakli i probali u daljem razvoju

je tehnika ruènog labeliranja taèaka uz asistenciju AAM (Active Appear-

ance Model, Mo et al. 2004). Na ovaj naèin, oèuvali bismo moguænost

konvertovanja taèaka u matricu za dalju faktorizaciju, a istovremeno dobili

veæu fleksibilnost za komiènu transformaciju sa dodatnim orijentirima

(konkretno, u pomenutom referentnom radu su korišæene 94 taèke, ali

verujemo da se i taj broj mo�e korigovati radi još boljih rezultata).

Što se tièe stilizacije, naši rezultati su verni referentnim stilovima koji

su uobièajeni za bazu podataka „realistiènih”, pa i „apstraktnih” karikatura,

ali su manje verni stilovima koji su oèekivani za ovu oblast umetnosti (npr.

crte� ili skica). Ovaj problem se mo�e zaobiæi èinjenicom da korisnici imaju

potpunu slobodu izbora slike stila. Meðutim, odabir slike stila èesto mo�e

biti neintuitivan proces, sa rezultatima koji se dosta razlikuju od oèeki-

vanih. Naša je pretpostavka da je problem u naèinu rada neuronske mre�e

(kako izraèunava i prepoznaje kontekst slike i teksture stila), stoga veru-

jemo da preciznije treniranje na ogranièenom uzorku karikatura i drugih

sliènih likovnih dela mo�e pomoæi u pronalasku zadovoljavajuæeg stila.

Ovakav pristup je isproban neuronskom mre�om CariStyGAN (Cao et al.
2018), ali u završnim zakljuècima su napomenuta ogranièenja koja naš

trenutni model nema (npr. nedostatak fleksibilnosti odabira stila od strane

korisnika).

Konaèno, predstavljeni pristup automatskom generisanju karikatura

mo�e se smatrati relativno uspešnim i konkurentnim drugim automatskim

sistemima generisanja karikatura. Ipak, automatski sistemi generisanja

karikatura i drugi automatski sistemi generisanja umetnièkih dela još uvek

nisu ni blizu ljudskim stvaralaèkim moguænostima. Umetnièko delo mora

nastati iz namere, i mora da prenosi emociju, a za to mašine, bar još uvek,

nisu sposobne. S druge strane, umetnost odr�ava svoju vitalnost stalnim

inovacijama, a tehnologija je jedan od glavnih pokretaèa trenutne inovacije.

Danas se mo�emo susresti sa brojnim intrigantnim eksperimentima nad

tehnikama veštaèke inteligencije, koje æe, kao umetnièki alati, zasigurno

promeniti naèin na koji razmišljamo o umetnosti.
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Lana Popoviæ and Jana Markoviæ

Automatic Caricature Generation using Non-negative
Matrix Factorization and Convolutional Neural Networks

The goal: The automatic generation of caricature drawings which will

fulfill the desired artistic, humoristic and stylistic norms while maintaining

the person’s likeness and augmenting their characteristic attributes.

The method: Based on the input of the sample consisting of 122 pic-

tures, 68 characteristic points (landmarks) are calculated. With a non-nega-

tive factorisation of the matrix we obtain the basic characteristics and their

average distributions. The singular values derived from every face are com-

pared with the basic ones and, based on that comparison, are enlarged. The

resulting images with the deformed fragments are run through an already

trained convolutional neural network, along with the artworks whose style

it replicates.

The results: To determine the success of our algorithm three types of

surveys were conducted. The first survey demanded the comparison of the

caricature drawings derived from our algorithm with those produced by

similar algorithms and those drawn by people and to choose suitable ones

based on attractiveness, artistic style and humour. In the second survey the

participants were asked to rank from best to worst different caricature ren-

dering algorithms. The third survey, which involved only caricatures pro-

duced with our algorithm, consisted of two parts. In the first part the

participants were asked to select an indefinite number of caricatures which

were according to them, successful. The second part consisted of a number

of different styles implemented into one caricature. The people involved in

the survey were asked to select the five most appropriate ones.

ZBORNIK RADOVA 2019 PRIMENJENA FIZIKA I ELEKTRONIKA • 245




