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1. Uvod

Digitalne slike ¢ine jedinstveni format kojim se moZe opisati veliki broj razlicitih infor-
macija o stvarnom svijetu. Sadrzaj slike moze ukljucivati tekstualne dokumente, satelitske
snimke, medicinske zapise, ljudske interakcije, promet na cestama ili u zraku. Navedene su
samo neke od kategorija od interesa koje se mogu zabiljeZziti u digitalnom formatu, zajednic-
kom za sve interpretacije. Trodimenzionalni matri¢ni zapis u racunalu moZze opisati ogroman
broj pojava koje se susrecu u stvarnom svijetu. Sve informacije koje Covjek razlucuje kroz
vid mogu biti predstavljene u racunalu u obliku informacije o intenzitetu svjetlosti i odnosu
medu susjednim pikselima. Reprodukcija ljudskog vizualnog sustava nije trivijalna, ali pruza
alternativni pogled na raCunalne sustave inspirirane biolo$kim sustavima. Dva nova trenda u
racunarstvu su posljednjih godina potaknula velik broj istraZivanja u podrucju analize slike:
enormne koli¢ine podataka koje se generiraju u svijetu 1 napredak u oblikovanju inteligentnih
sustava i umjetne inteligencije.

Danas slike Cine veliki udio podataka na internetu. Dok je egzaktna informacija o pos-
totku slika na internetu intraktabilna, provedene analize iz 2016. godine [8] predvidale su
porast od trilijun slika u narednoj godini. Rast slikovnih podataka povezan je s brojem
korisnika pametnih telefona u svijetu, kao i brojem online usluga koje ukljucuju obradu i
razmjenu fotografija. Rastuci trendovi korisnika [9] i napreci u telekomunikacijskim tehno-
logijama omogucuju laksu i brzu distribuciju medijskih datoteka nego ikad prije.

Volumen i protok podataka u danasnjim sustavima ucinio je bilo kakvu ru¢nu obradu
slika neadekvatnom, $to je potaknulo istraZivae na razmatranje novih metoda pri analizi
velikih koli¢ina podataka. Da bi se podacima moglo upravljati, potrebno je prvo razviti efi-
kasne metode pretrage. Novonastala situacija pronalazi sli¢nosti s ranim danima interneta
dok jo$ nisu formirane adekvatne metode pretraZivanja stranica. Izmjena informacija bila
je znatno teZa zbog nedostatka prikladnih sucelja koja bi obi¢nim korisnicima mogla pruZiti
jednostavno koriStenje. Tek su se pojavom algoritama za indeksiranje otvorile sve moguc-
nosti izmjene podataka na internetu. Izgradnjom adekvatnih algoritama za pretraZivanje i
izvlaCenje znanja moguce je posti¢i bolje razumijevanje podataka, Sto bi omogucilo njihovu
ucinkovitiju upotrebu.

Ben Silbermann, osnivac i direktor druStvene mreZe Pinterest, izjavio je kako ¢e budué-
nost internet pretrazivaca biti upravo u efikasnoj interpretaciji slika. Za razliku od danasnjih

internetskih pretrazivaca koji se prvenstveno oslanjaju na klju€ne rijeci unutar stranice, takvi



bi pretraZivaci bili sposobni razumjeti semantiku slike i izvaditi klju¢ne koncepte povezane
s upitima korisnika [10].

Drustvene mreze samo su jedan od primjera gdje ¢e razumijevanje semantike slika imati
klju¢nu ulogu u narednim godinama. PotraZnja za izvlaCenjem znanja iz slika primjetna je i
u marketinSkim [ | 1], medicinskim [12] [13], drZavnim [ 4], sigurnosnim [ 5] i forenzickim
[16] primjenama.

Napredak sklopovlja vratio je u fokus modele neuronskih mreza posto su nove arhi-
tekture grafickih kartica bile dovoljno efikasne za ponovno eksperimentiranje s umjetnim
neuronskim mreZama. Rezultat novog vala testiranja bile su dublje mreZe, sposobne uhva-
titi kompleksnije odnose medu pikselima slika, ¢ime je oznacen pocetak dubokog ucenja.
Prikupljeni podaci o slikama sada postaju predmet proucavanja pametnih algoritama koji
pronalaze nove primjene u akademiji i industriji.

Ovaj rad proucava postojece arhitekture i modele dubokog ucenja i istraZzuje njihove pri-
mjene u oblikovanju sustava preporuke slika izvlatenjem njihovih znacajki. U nastavku
uvodnog poglavlja rada izlaZu se op¢i i specifi¢ni ciljevi te programski paketi koriSteni u im-
plementaciji. Drugo poglavlje obraduje modele za saZimanje opisujuci arhitekturu dubokih
konvolucijskih mreZa 1 predtreniranih modela VGG 1 Inception v4. Takoder, u poglavlje je
ukljucen opis algoritma analize glavnih komponenti koji je koriSten za efikasniju reprezenta-
ciju znacajki. Slijedi ih poglavlje s rezultatima i raspravom o ispitanim metrikama sli¢nosti,
ponaSanju predtreniranih arhitektura 1 metodama za inspekciju kvalitete modela na zadatku
rada. Cetvrto poglavlje obraduje demonstraciju rada sustava na primjeru web aplikacije.
Opisani su tijek koriStenja i informacije o implementaciji. U posljednjem, petom poglavlju,

dan je osvrt na ishode rada.

1.1. Opéii specificni ciljevi rada

Hipoteza ovog istrazivanja bila je da se koriStenjem dubokog ucenja moze razviti sustav
koji uspjes$no stvara nisko dimenzionalne reprezentacije slika proizvoljnih veli¢ina kako bi
se iste mogle efikasnije grupirati i pretraZivati prema njihovim semanti¢kim znacajkama.
Takve reprezentacije moguce je iskoristiti u sustavima za preporucivanje koji se temelje na
sadrZaju ili kao dodatak sustavima preporuke temeljenim na kolaborativnom filtriranju kako
bi se poboljSale njihove performanse.

Cilj ovog istrazivanja bio je ostvariti takav duboki model, ispitati razliite nacine izvla-
¢enja znacajki te ispitati metrike kojima se znacajke mogu usporedivati. Takoder, za kraj,
potrebno je razviti prototip jednostavnog sustava za preporucivanje temeljen na sadrzaju koji

koristi znacajke dobivene razvijenim modelom.



1.2. Programska i hardverska podrska

1.2.1. Programska podrska

Ovaj projekt implementiran je u dva programska jezika: Python i JavaScript. Python je
popularni programski jezik visoke razine apstrakcije. Zbog svoje jednostavnosti i velikog
broja paketa otvorenog koda, Cesto je prvi izbor za efikasno provodenje eksperimenata i brzo
prototipiranje novih sustava. Paketi koriSteni pri razvoju jezgre sustava za preporucivanje su:
Tensorflow, OpenCV (engl. Open Source Computer Vision Library), NMSLIB (engl. Non-
Metric Space Library), t-SNE (engl. t-distributed Stochastic Neighbor Embedding) . Za
izradu demo prezentacije sustava, posluzitelj je implementiran u Django razvojnom okviru s
popratnim paketima za efikasnu konfiguraciju. JavaScript je programski jezik kljucan za pro-
gramiranje klijentskog dijela aplikacije pomocu kojeg ¢e korisnici isprobavati demo sustav
za preporucivanje slika. Radni okvir za pisanje klijenta je Angular 5, dok se viSe informacija

o implementaciji mozete pronaci u poglavlju 4.

Python paketi

Tensorflow [17] - radni okvir za strojno ucenje. Razvijen i podrZzavan od Googlea, Ten-
sorflow je alat za izgradnju modela strojnog ucenja s mnogo dodataka, poput automatske
diferencijacije pri popularnim metodama optimizacije i akcelerirano ucenje na grafickim
karticama. Velika fleksibilnost i dobra podrSka ucinili su ovaj alat popularnim izborom u
akademiji 1 industriji. Visoka modularnost i fleksibilnost ostvarene su oblikovanjem modela
grafom operacija. Tensorflow je centralna komponenta projekta pomocu koje se provodi
izvlaCenje znacajki slike.

OpenCV [18] - radni okvir za obradu slika. OpenCV sadrzi veliki skup algoritama za
obradu i manipulaciju nad slikama. Ovaj se paket u projektu koristi za predobradu slika koje
se kasnije prosljeduju Tensorflow modelu.

NMSLIB [19] - paket za efektivnu pretragu na temelju sliCnosti. Paket je oblikovan bez
ikakvih pretpostavki o matematickim svojstvima prostora pretraZivanja $to je postignuto im-
plementiranjem funkcija za genericke prostore bez metrike. Ovaj sveobuhvatni sustav raz-
matrao je i dimenzionalnost prostora koji su iznimno veliki te podrzava aproksimativne me-
tode pri pretrazivanju takvih prostora. U projektu se paket pokazao korisnim pri provodenju
eksperimenata nad razliCitim metodama dobivanja znacajki.

t-SNE[20] - modul paketa sklearn za vizualizaciju visoko dimenzionalnih podataka. skle-
arn obuhvaca skup alata za razne zadatke potrebne pri izradi inteligentnih sustava. On sadrzi
algoritme i metrike za Ceste zadatke klasifikacije, regresije, klasteriranja kao i redukcije di-
menzionalnosti, odabira modela 1 analize podataka. Jedan od modula ukljucenih u ovaj set
alata je 1 -SNE modul koji sluZi za pretvorbu vektorskih podataka visokih dimenzija u zapis

pogodan za iscrtavanje na grafu. Postupak odabira Zeljenih dimenzija vr$i se minimizacijom



Kullback-Leiber divergencije izmedu zajednicke vjerojatnosti saZetka i izvornog podatka.
Django [21]- radni okvir za izradu web posluzitelja. Django omogucava brzi razvoj
projekta s nizom gotovih komponenti i moguénoscu prosirivanja osnovnih funkcionalnosti
kako bi se ostvarilo Zeljeno ponaSanje. Radni okvir ukljucuje autentifikaciju, posluZivanje
web stranica i REST (engl. REpresentational State Transfer) zahtjeva. Django se, za svrhe
rada, koristi isklju¢ivo za pohranu, obradu i posluZivanje podataka te kao jedinstvena tocka

za pristup bazi podataka.

JavaScript paketi

Angular 5 [22] - radni okvir za izradu web klijenata. Angular 5 oslanja se na Typescript
paket pri oblikovanju svih komponenti. To Angular Cini strogo tipiziranim i omogucava pi-
sanje izoliranih komponenti koje se mogu povezivati. Posljedica je jasna paradigma koja
pruza sve funkcionalnosti potrebne za razvoj web stranice uz najvecu mogucu fleksibilnost
pri oblikovanju izgleda i ponaSanja komponenti stranice. U naSem projektu Angular je ko-
riSten za dizajn web klijenta kojim korisnik moZe isprobati ponaSanje sustava za razliCite

korisnicke odabire slika.

1.2.2. Hardverska podrska

Implementacija rjeSenja i ispitivanje napravljeno je na racunalu s operativnim sustavom
Ubuntu 16.04. Od vaznijih komponenti koje utjecu na brzinu i moguénost reprodukcije
rezultata bitno je naglasiti da racunalo ima graficku karticu GTX Titan Pascal s 12GB me-
morije, Intel-ov 17 procesor sa Sest jezgri i 32GB radne memorije $to je omogudéilo obradu

velikog podatkovnog skupa u razumnom vremenu.



2. Modeli za sazimanje

2.1. Konvolucijske mreZe

Konvolucijske neuronske mreze su postale popularne kao sredstvo za obradu slika nakon
pobjede Alexa Krizhevskya na natjecanju 2012 ILSVRC (engl. ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge [23]) sa svojom konvolucijskom neuronskom mreZom danas poznati-
jom pod imenom AlexNet. Od tada je njihova popularnost kao sredstvo za obradu slika naglo
porasla te su danas konvolucijske arhitekture najdominantnije u podrucju obrade slika.

Racunalo promatra sliku kao trodimenzionalnu matricu dimenzija X*Y*Z gdje su X i
Y visina 1 Sirina slike, a dimenzija Z predstavlja broj kanala promatrane slike (uobicajeno
crveni-zeleni-plavi kanal, poznatije kao RGB). Uzimajuci u obzir da su ulazni podaci modela
konvolucijske mreZe uobicajeno slike, odnosno trodimenzionalne matrice, ona svoje neurone
kojima obraduje primljene podatke takoder ureduje u tri dimenzije - Sirina, visina i dubina
koja se moZe smatrati i brojem kanala kao u slikama, no bez limitacija na broj istih.

Jedna duboka konvolucijska mreZa se uobicajeno gradi od konvolucijskih slojeva, slojeva
saZzimanja i potpuno povezanih slojeva unaprijedne neuronske mreze. Izmedu svih slojeva u
mrezi nalazi se tzv. aktivacijska funkcija, ¢iji je cilj uvesti nelinearnost u model.

Aktivacijske funkcije su hiperparametri svake mreZe i bitne su zbog unoSenja nelinear-
nosti. U slucaju nedostatka aktivacija, mreza od viSe slojeva reducirala bi se na afinu tran-
sformaciju koja preslikava ulazne vrijednosti u izlazne. Aktivacijska funkcija zavr§nog sloja
ovisi o tipu zadatka kojeg se mreza uci rjeSavati. Mreza trenirana za aproksimaciju funkcije
nece raditi transformacije nad izlazom, ve¢ Ce aktivacijska funkcija izlaza biti funkcija iden-
titeta (2.1). Drugi primjer bio bi zadatak klasifikacije za koji izlaz mora imati probabilisti¢ku
interpretaciju, a ona se postize sigmoidom (2.2) u sluc¢aju dvije klase ili softmax funkcijom

(2.3) za vise klasa.

Identitet(x) = x (2.1)
Sigmoid(z) = — 2.2)
tgmoid(z) = = :
Softmaz(z); = ——— forj=1,..N 2.3)
eCE



2.1.1. Konvolucijski slojevi

Konvolucijski sloj odraduje vecinu posla u konvolucijskoj mrezi. Novost u konvolucij-
skoj mreZi je povezivanje svakog neurona s malom regijom prethodnog sloja umjesto potpu-
nog povezivanja svih neurona izmedu slojeva kao u potpuno povezanoj unaprijednoj mrezi.
Svaki konvolucijski sloj ima tri dimenzije i neuroni svakog kanala dijele filtere pomocu kojih
racunaju izlaze iz prethodnog sloja.

Uzmimo za primjer jedan konvolucijski sloj koji obraduje CIFAR ([24]) skup podataka
s dimenzijama slika 32x32x3. Ulaz takvog sloja su slike 32x32x3, a filteri mogu biti zadani
kao 3x3x5. Dimenzije 3x3 oznacavaju receptivho polje prozora koji se pomice po kanalu
ulaznog podatka, a broj pet ozna¢ava novu dubinu nakon svih izracuna (Slika 2.1). Broj pa-
rametara takvog sloja iznosi broj izlaznih kanala (5) * povrsina prozora koji se pomice (3*3)
* broj ulaznih kanala (3), odnosno 135 i dodatnih 5 vrijednosti za pristranost po svakom

izlaznom kanalu.

N

—=00000

N\

3
Slika 2.1: Primjer ulazne slike 32x32x3 i rezultata izlaza nakon jednog konvolucijskog sloja dubine

5[1]

Intuitivno, konvolucijski slojevi ¢e nauciti filtere koji ¢e reagirati na odredeni tip vi-
zualnih svojstava, pa ima smisla dijeliti parametre filtera unutar svakog kanala neovisno o
trenutno promatranom podrucju slike.

Svaki filter ima onoliko pomicnih prozora koliko prethodni sloj ima kanala, a svaki po-
micni prozor ima prethodno odredenu povrSinu receptivnog polja, npr. 3 prozora povrSine
3x3 kao u gornjem primjeru koji se pomicu po svom zaduZenom kanalu. Moguce je svakom
konvolucijskom filteru definirati korak (engl. stride) kojim se prozor pomice po kanalima
prethodnog sloja. Jedan polozaj filtera daje jednu vrijednost u jednom izlaznom kanalu. Iz-
laz filtera je suma svih izlaza pojedinacnih prozora po kanalu (Slika 2.2). Svaki prozor sa
slike mnoZi odredenom teZinom element na odgovaraju¢em mjestu te sumira dobivene vri-
jednosti svih prozora dobivajuéi vrijednost krajnjeg izlaza. Nakon izracuna svih vrijednosti

sloja, one se Salju u aktivacijsku funkciju i koriste se kao ulaz u sljedece slojeve.



Z &
Slika 2.2: Primjer racunanja izlaza (lijevo) iz ulaza koji sadrzZi jedan kanal (desno) pomicanjem

prozora po kanalu [2]

Korak pomaka (engl. stride) definira za koliko elemenata ¢e se pomicati filter, odnosno
svaki prozor, pri racunanju izlazne vrijednosti sljedeceg neurona. Veci korak utjece na di-

menziju izlaznog sloja (Slika 2.3).

Slika 2.3: Utjecaj iznosa pomaka filtera na izlaze s prikazanim teZinama na desnoj strani slike [1]

Osim koraka pomaka, na dimenziju izlaza utjeCe 1 povrSina receptivnog polja filtera.
Vece receptivno polje uzrokovat ¢e manji broj izlaza jer ¢e se na ulaznu sliku moci poslo-
Ziti manja koli¢ina prozora iz kojih se racunaju izlazne vrijednosti. UobicCajena praksa je
prosiriti ulaznu sliku dodavanjem nula (engl. padding) na rubove kako bi se nakon konvo-
lucije zadrzala dimenzija izlaza jednaka ulazu. Koli¢ina nula koje je potrebno dodati ovisi o
receptivnom polju i koraku konvolucije.

Dodavanjem slojeva receptivno polje novih neurona se povecava ovisno o receptivhom
polju proslih neurona. Primjerice, nakon dvije konvolucije s receptivnim poljem 3x3 i kora-
kom jedan, neuroni u drugom sloju vide vecu povrSinu originalne slike od neurona u sloju
prije njih (Slika 2.4). Zbog toga se dublji slojevi konvolucijske mreze uce prepoznavati sloze-
nije vizualne znaCajke poput kotaca, dok niZi slojevi uCe prepoznavati jednostavne znacajke

poput rubova objekata.
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Slika 2.4: Povecanje receptivnog polja s dubinom mreze [3]

2.1.2. Slojevi sazimanja

Sloj sazimanja je vrlo jednostavan, ali 1 vrlo bitan dio konvolucijske mreZe. Sazimanje
obi¢no racuna neku statisticku vrijednost nad receptivnim poljem poput maksimalne vrijed-
nosti ili srednje vrijednosti. Svrha sloja saZimanja je smanjiti dimenzionalnost (Slika 2.5) i
broj potrebnih parametara mreZze. Dodatni pozitivan efekt smanjenja broja parametara je i
smanjenje vjerojatnosti da se takva mreZa prenauci na ulazne podatke.

Osim reduciranja dimenzionalnosti, slojevi saZimanja unose invarijantnost na pomake u
slici. Do intuitivnog objasnjenja prethodne tvrdnje moguce je doci ako se pretpostavi da fil-
ter reagira na neki oblik u prethodnom sloju §to se prepoznaje po vecoj pozitivnoj vrijednosti
izlaza od ostalih susjednih neurona (Slika 2.5). Bududi da za klasifikaciju nije bitno znati
gdje se oblik nalazi na slici nego nalazi li se na slici, moZe se iskoristiti saZimanje maksimal-
nom vrijednos¢u. Takvo sazimanje Ce u sljedece slojeve propustiti samo maksimalni odziv u

promatranom prozoru (Slika 2.6).



224x224x64

S 112x112x64

pool

—_ =

y

|

— ! 112
downsampling
112

224

--q.._-_-__

224

Slika 2.5: Sloj saZzimanja s receptivnim poljem veli¢ine 2x2 i pomakom 2 [1]
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Slika 2.6: Primjer saZimanja maksimalnom vrijedno$¢u filterom 2x2 i pomakom 2 [1]

2.1.3. Potpuno povezani slojevi

Potpuno povezani slojevi dolaze iz najjednostavnijeg oblika neuronskih mreza, potpuno
povezanih unaprijednih mreza, zbog Cega ¢e ovi slojevi biti objaSnjeni izravno objaSnjava-
njem nacina rada te vrste arhitekture mreza.

Potpuno povezana unaprijedna neuronska mreZa je gradena od slojeva koji se razlikuju
jedino po aktivacijskoj funkciji: ulaznog sloja na koji stizu podaci Cija je aktivacija funkcija
identiteta, skrivenih slojeva na ¢ijem se izlazu nalazi neka derivabilna nelinearna funkcija te
izlaznog sloja s kona¢nim rezultatom izracuna s aktivacijom prikladnom za problem koji se
nastoji rijesSiti (Slika 2.7). Svaki ulaz u neuron ima svoju teZinu koja mnoZzi ulaz te se svi
ulazi na kraju sumiraju i Salju u aktivacijsku funkciju. Rezultat aktivacijske funkcije zatim

postaje ulaz u sljedece slojeve ili predstavlja zavrsni rezultat iz zadnjeg sloja.
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Slika 2.7: Potpuno povezana unaprijedna neuronska mreza

2.2. Analiza glavnih komponenti

Analiza glavnih komponenti (engl. Principal component analysis - PCA) standardni je
alat u modernoj analizi podataka - u razliitim podrucjima od neuroznanosti do raCunalne
grafike zbog toga Sto je jednostavna, neparametarska metoda za izvlacenje relevantnih infor-
macija iz podatkovnog skupa [4].

Bez ulaZenja u matematiku koja se moZe pronaéi u radu [4], PCA se moZe objasniti
laickim terminima kao tehnika koja pronalazi temeljne varijable koje najbolje diferenciraju
podatkovni skup (poznatije kao glavne komponente - engl. principal components). Glavne

komponente skupa su dimenzije po kojima je podatkovni skup najvise rasprSen (Slika 2.8).

=<V

Slika 2.8: Odredivanje glavnih komponenti podatkovnog skupa

Nakon $to je odreden trazeni broj glavnih komponenti, u slucaju sa slike njih dva, po-
datkovni skup se transformira u novi koordinatni sustav (Slika 2.9) Cije su koordinatne osi

dekorelirane.

10



A\ noviy

D

¥ L

(=]
[e e o novi x

N

Transformirani podaci

Slika 2.9: Transformirani podatkovni skup

Iako se u gore navedenom primjeru dimenzionalnost podataka ne reducira (2D podaci
ostaju u 2D prostoru), ve¢ se oni samo dekoreliraju, glavno podrucje primjene PCA tehnike
je upravo redukcija dimenzionalnosti koja funkcionira na skoro identi¢an nacin. Upotreba
PCA metode za redukciju dimenzionalnosti razlikuje se po tome $to se nakon odredenih
smjerova rasprsenja oni poredaju silazno po svojstvenim vrijednostima te se odabere Zeljena
dimenzija na koju se podaci Zele transformirati. Nakon $to se zavr$i transformacija na manji
broj dimenzija, ostale glavne komponente s niZim svojstvenim vrijednostima se gube.

VaZno je naglasiti da je glavna motivacija iza PCA tehnike uklanjanje korelacije u po-
datkovnom skupu, odnosno uklanjanje zavisnosti drugog reda izmedu podataka [3]. Nacin
na koji PCA nastoji ostvariti taj cilj je pretpostavkom da su glavne komponente medusobno
ortogonalne zbog ¢ega PCA nece biti primjerena za podatkovne skupove poput onog na slici
2.10.
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Slika 2.10: Podatkovni skup i crveno odabrane glavne komponente [4]
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23. VGG

Arhitektura prvog isprobanog modela datira iz 2014. godine, a dolazi sa sveuciliSta

Oxford ¢iji ju je tim koristio u ImageNet natjecanju. VGG tim (engl. Visual Geometry Group),

po kojem je mreza dobila ime, ostvario je prvo mjesto iz zadatka lokalizacije objekata i drugo

mjesto iz zadatka klasifikacije.

Njihov glavni doprinos je temeljita evaluacija arhitektura dubokih mreza koje koriste

konvolucijske filtere malih dimenzija (3x3), ¢ime su pokazali da se znacajno poboljSanje u

odnosu na tadasnje najbolje arhitekture moze posti¢i poveCanjem dubine mreze na 16-19

slojeva dubine [5].

Nakon evaluiranja viSe konfiguracija mreza, VGG tim je pokazao da dublja konvolucij-

ska mreZa nadmasuje rezultate mreZa s manje slojeva, zbog Cega je za ispitivanja odabrana

najdublja mreza u stupcu E sa tablice 2.1.

Tablica 2.1: Konfiguracije VGG tima [5]. Parametri konvolucije su prikazani kao conv<dimenzije

filtera>-<broj kanala>, a nakon svake se nalazi ReLU aktivacija koja nije prikazana

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight | 11 weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input(224 x 224 RGB image)
conv3-64 | conv3-64 | conv3-64 | conv3-64 | conv3-64
conv3-64
LRN conv3-64 | conv3-64 | conv3-64 | conv3-64
maxpool
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
maxpool
conv3-256
conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 conv3-256
conv3-256 | conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | conv3-256 conv3-256
convl-256 | conv3-256
conv3-256
maxpool
conv3-512
conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 conv3-512
conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 conv3-512
convl-512 | conv3-512
conv3-512
maxpool
conv3-512
conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 conv3-512
conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | conv3-512 conv3-512
convl-512 | conv3-512
conv3-512
maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
softmax
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2.4. Inception v4

Inception v4 model je Googleova Cetvrta iteracija Inception arhitekture koja se od VGG

(13 $1

arhitekture najviSe razlikuje po svojoj “Sirini”. Arhitektura mreze u skra¢enom prikazu In-

ception blokova se moze vidjeti na slici (Slika 2.11).

Softmax Output: 1000

1

Dropout (keep 0.8) = output: 153

1

Avarage Pooling | outpu: 153

I

3 x Inception-C Output: 8xBx1536

1

Reduction-B Output: Bx8x1536

1

7 x Inception-B Output: 17x17x1024

!

Reduction-A Output: 17x17x1024

!

4 x Inception-A Output: 35x35x384

!

Stem

!

Input (299x299x3) @ vz

Output: 3535384

Slika 2.11: Inception v4 arhitektura [6]

Inception blokovi su postali popularni nakon $to je Googleova tadasnja arhitektura Go-
ogLeNet izgradena od Inception blokova ostvarila dobre performanse na natjecanju Image-
Net. Njihova glavna prednost je rjeSavanje problema odabira dimenzija filtera pri izgradnji

mreZe jer se sastoje od viSe grana konvolucija koje ulazni podatak obraduju s razli¢itim di-

13



menzijama filtera. Zbog stablaste razgranatosti, Inception blok iz ulaza moZe prepoznati
kompliciranije uzorke jer svaka grana ulazni podatak promatra s razliitim receptivnim po-
ljem (Slika 2.12).

Filter concat
T——
3x3 Conv
(96)
f
1x1 Conv 3x3 Conv 3x3 Conv
(96) (96) (96)
! | f
) 1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv
Avg Pooling (96) (64) (64)
Filter concat

Slika 2.12: Inception-A blok [6]

Inception moduli, od kojih je gradena mreza (A-C), obraduju ulaze na sli¢an nacin. Za-
jednicka karakteristika im je da izlazne dimenzije podatka ostaju jednake (npr. Inception-A
na ulazu prima 35x35x384, a na izlazu daje 35x35x384), a razlikuju se po nacinu obrade
ulaznog podatka, tocnije broja konvolucijskih slojeva u granama 1 njihovih parametara.

Osim Inception modula, mreZa se sastoji 1 od Reduction blokova koji su, uz izvlacenje
znacajki, zasluZni za smanjivanje dimenzionalnosti ulaznog podatka. Kao i Inception blo-
kovi razlika izmedu Reduction-A bloka i Reduction-B bloka je samo u parametrima grana i
dizajnu grana, a oba bloka smanjuju Sirinu i visinu ulaznog podatka za faktor 2 koriStenjem

slojeva sazimanja ili konvolucija s korakom 2 (Slika 2.13).
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Filter concat

3x3 Conv

(m stride 2 V)
] .
3x3 MaxPool 3x3 Conv 3x3 Conv
(stride 2 V) (n stride 2 V) ()]
f
1x1 Conv

Filter concat

Slika 2.13: Reduction-A blok (za Inception v4 k=192, 1=224, m=256, n=384) [0]

(k)
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3. Rezultati i rasprava

3.1. Metrike slicnosti

Prilikom usporedivanja sli¢nosti vektora isprobane su dvije metrike, euklidska i kosi-
nusna udaljenost.

Euklidska udaljenost definirana je kao L2 udaljenost izmedu dva vektora (3.1), a raspon
vrijednosti iznosi od nula (za tocke koje se nalaze na istom mjestu u prostoru) do beskonac-
nosti. Negativna strana euklidske udaljenosti je zanemarivanje informacija o kutu izmedu
dvije tocke. Primjer te situacije se moze vidjeti na slici 3.1 gdje su tocka P, Q i R jednako
udaljene od to¢ke M, no kada bi se u obzir uzela informacija o kutu najslicnija tocka bila bi
P[7].

3.1

Slika 3.1: Primjer euklidske udaljenosti [7]

Kosinusna udaljenost je definirana je jednadZbom 3.2, a raspon vrijednosti je od 2 (za
vektore koji gledaju u suprotnim smjerovima) do O (za kolinearne vektore). Negativna strana
kosinusne udaljenosti je zanemarivanje duljine vektora. Primjer se moZe vidjeti na slici 3.2
gdje su tocke B, C i D jednako udaljene od tocke A jer zatvaraju jednak kut, no kada bi se

uz kut promatrala i njihova euklidska udaljenost dobili bi se razliciti rezultati [7].
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Slika 3.2: Primjer kosinusne udaljenosti [7]

Obje metrike su davale skoro identi¢ne rezultate uz male promjene poretka izmedu vra-
¢enih slika. Jedan od razloga zaSto su dobiveni takvi rezultati je velika dimenzionalnost
prostora kojeg vektori razapinju. Posljedica toga je da dvije toCke koje se nalaze blizu u
prostoru ujedno zatvaraju i maleni kut zbog Cega se smatraju sli¢nima u obje metrike.

Nakon ispitivanja rezultata metrika, odabrana je kosinusna udaljenost koja je davala za-
dovoljavajuée rezultate. Potencijalni problemi koji se mogu pojaviti kod te metrike nisu
pretjerano bitni za podrucje rada, buduci da duljina vektora nije bitna, ve¢ samo njegovo
usmjerenje, odnosno relativan iznos aktivacija koje taj vektor opisuje. Primjerice, ako se
sustavu preda slika macke u svrhu pretrage ostalih sli¢nih slika, Zeljeni rezultati sustava bile
bi slike Ciji vektori znacajki imaju jednako dominantne elemente koji detektiraju oci, njusku,
usi macke. Zbog toga je kosinusna udaljenost zadovoljavajuca jer vraca slike €iji reprezen-

tativni vektori imaju jednak odnos dominantnih elemenata unutar vektora.

3.2. Predtrenirana arhitektura VGG

VGG arhitektura je prva isprobana mreza za izvlaCenje znacajki, tocnije njezin posljednji
sloj konvolucijskog dijela mreZe. TeZinski koeficijenti mreZe preuzeti su iz pobjednicke
arhitekture ImageNet natjecanja ¢iji su filteri ve¢ nau€eni prepoznavati komplicirane uzorke
na ulaznim slikama.

Ulazna slika u mreZu je dimenzija 224x224x3, a finalni rezultat sloja koriStenog sloja je
vektor od 25.000 elemenata. Buduci da je krajnji cilj ostvariti reprezentaciju slike vektorom
manjih dimenzija, §to bi omogucilo brZze pretraZivanje, rezultat konvolucijske mreZe se PCA
modelom dalje reducira na 3000 dimenzija. Za treniranje PCA modela nasumic¢no je izabrano

50.000 slika kako bi se dobila Sto bolja procjena glavnih komponenti.
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Rezultati dobiveni na ovaj nacin za pojedine slike daju ocekivane rezultate (Slika 3.3),

dok za druge ve¢ u top 5 najsli¢nijih slika moguce je vidjeti nepovezanost rezultata (Slika

3.4).
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Slika 3.3: Top 12 sli¢nih rezultata za sliku na vrhu
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Slika 3.4: Slika na temelju koje se radi preporuka (lijevo) i slika u top 5 koja nije ispravna (desno)

Dobre rezultate saZimanja, kao i1 lazZne pozitive dobivene koriStenjem jednostavnog VGG
modela, u daljnjim testiranjima koristili su se kao referenca kvalitete dobivenih znacajki iz

ulazne slike kod kompliciranijih modela.

3.3. Predtrenirana arhitektura Inception v4

Sljedeca arhitektura sa znacajno ve¢im kapacitetom je Inception v4. Kao i u slucaju
arhitekture VGG 1 za Inception v4 tezinski koeficijenti preuzeti su iz arhitekture naucene na
skupu ImageNet.

Zbog dobrih pocetnih rezultata dobivenih testiranjem arhitekture VGG za zadatak do-
hvacéanja sli¢nih slika, prvi nacin izvlacenja znacajki, kao i u arhitekturi VGG, odraden je
pomocu posljednjeg sloja konvolucijskog dijela mreze. U ovom slucaju to je vektor od 1536
elemenata dobiven globalnim sazZimanjem prosje¢nom vrijedno$¢u. Dobiveni vektori su se
kasnije, koriStenjem PCA modela, reducirali na 300 elemenata $to je dalo loSe rezultate una-

to¢ velikom kapacitetu mreze (Slika 3.5).
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Slika 3.5: Top 12 sli¢nih rezultata za sliku na vrhu

Razlog zasto redukcija predzadnjeg sloja dovodi do ovoliko loSih rezultata djelomi¢no
se moZe objasniti time $to mreZa taj sloj koristi za zavrSnu klasifikaciju i time nema neku
semanticku interpretaciju. Budu¢i da je krajnji cilj dobiti vektor koji se sastoji od 300 ele-
menata gdje intenzitet svakog elementa u vektoru oznacava pojavljivanje odredenog uzorka
na ulaznoj slici, intuitivno je znacajke slike reprezentirati kao maksimalni odziv svakog ko-
nvolucijskog sloja.

Izvlacenje znacajki vrsi se na nacin da se nad svakim konvolucijskim slojem u Inception
mreZi napravi operacija globalnog sazimanja. Na primjer, ako je izlaz konvolucijskog sloja
12 x 12 x 512 (visina, Sirina, broj kanala), globalnim saZimanjem svakog od kanala dobit
¢e se vektor 1x1x512. Dobiveni vektori svakog konvolucijskog sloja nakon globalnog sazi-
manja se izravnaju i konkateniraju u jedan veliki vektor s ~16000 elemenata. Tako dobiveni

elementi se zatim reduciraju na vektore od 300 elemenata koriStenjem PCA modela. Kako bi
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rezultati bili Sto precizniji, koriSteni PCA model je prethodno istreniran koriStenjem 100.000
vektora znacajki nasumi¢no odabranih slika radi preciznijeg odredivanja glavnih komponenti
podatkovnog skupa.

Primjer tako dobivenih rezultata moZe se vidjeti na sljede¢im slikama 3.6, 3.7, 3.7, a

koriSteni kod za generiranje kao i dodatne rezultate moguce je vidjeti na [25].

50 100 150 200 250 300

200 250 300 30 0 S0 100 150 200 250 300 350

Slika 3.6: Top 12 sli¢nih rezultata za sliku na vrhu
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Slika 3.7: Top 12 sli¢nih rezultata za sliku na vrhu
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Slika 3.8: Top 12 sli¢nih rezultata za sliku na vrhu

Kao §to se vidi iz prikazanih slika, moguce je reprezentirati sliku sa svega 300 eleme-
nata Sto predstavlja viSestruku uStedu prostora (3.1) pri cemu vektor i dalje dobro opisuje

sustinu slike te slicne grupira u bliske nakupine. To svojstvo je posebno vidljivo u sljedecem

poglavlju.
Tablica 3.1: Primjer ustede prostora
Dimenzije slike Ukupno elemenata | Faktor usStede
480p (12:9) 640x480 921 600 307 200%
720p Widescreen 1280x720 2 764 800 921 600%
1080p HD Widescreen 1920x1080 6 220 800 2 073 600%
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3.4. T-SNE prikaz smanjenog skupa podataka

Bududi da je koriSteni podskup slika Googleovog Openlmage [26] podatkovnog skupa
velik (~1 milijun slika) i anotacije klasa nisu nuzno toc¢ne jer ih je ve€ina generirana auto-
matskom strojnom anotacijom koristenjem servisa poput Google Cloud Vision API, za vizu-
alizaciju odabran je manji skup podataka koji je anotiran ru¢no i precizno.

Odabrani skup podataka je STL-10 [27] ¢ije slike imaju dimenziju 96x96x3, a nastao je
po uzoru na podatkovni skup CIFAR-10 koji se obicno koristi za vrednovanje modela.

Znacajke, dobivene koriStenjem najboljeg modela Inception v4 s globalnim saZimanjem
kanala, prikazane su pomoc¢u metode #-SNE u 2D prostoru. Na slici 3.9 se vidi da su podaci
grupirani u nakupine uz poneka mijeSanja grupa poput slika jelena i konja. Razlog tome
moze biti vrlo sli¢na pozadina slike i kut snimanja gdje se znacajke jelena (rogovi) ne vide
jasno na slici zbog ¢ega ih mreza lako moze zamijeniti zbog priblizno jednake boje i grade.

Moguce je dodatno poboljsati performanse predtrenirane mreZe za odredivanje sli¢nosti
tako da se glavne komponente PCA modela biraju samo na znacajkama dobivenim iz klasa

koje se Zele preciznije razlikovati, u ovome slucaju klasa iz STL-10 podatkovnog skupa.

arplane
bird

aar

cat

deer
dog
horse
monkey
ship
truck
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Slika 3.9: STL-10 dataset reprezentativni vektori prikazani u dvije dimenzije
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4. Demo preporucitelj po sadrzaju

Kako bi se demonstriralo ponaSanje razvijenog sustava za pronalazenje sli¢nih slika, u
sklopu projekta implementirana je i jednostavna web aplikacija.

Aplikacija je inspirirana sliénim proizvodom, druStvenom mreZom temeljenom na di-
jeljenju slika pod nazivom Pinterest, koja organizira podatke poput slika i video zapisa s
cijelog interneta [28].

Nas sustav karakterizira puno manji volumen podataka s kojim rukujemo, ali koncept
ostaje isti: prepoznavanje preferenci korisnika na temelju njegovih interakcija sa sustavom i
pronalaZenje relevantnih podataka kako bi se poboljSalo korisnic¢ko iskustvo.

Aplikacija omogucuje pregledavanje STL-10 skupa podataka gdje korisnik moze izdvojiti
skup slika od interesa na temelju kojih Ce sustav isfiltrirati sve slike slicnog konteksta.

Demo je implementiran kao web aplikacija kako bi sustav bio Sto pristupacniji novim

korisnicima te je postavljen na Heroku platformu ' .

4.1. Tijek rada

Ovaj odjeljak opisuje ponaSanje sustava iz korisnicke perspektive i kroz niz instrukcija
daje pregled mogucnosti preporucitelja. Posjeivanjem navedene web stranice, korisnik se
usmjerava na obrazac za prijavu. Uz pretpostavku da korisnik nema profil za pristup stranici,
potrebno je napraviti registraciju putem gumba ’Register’ koji se nalazi u gornjem desnom
kutu stranice. Pri dolasku na stranicu od korisnika se trazi unos korisni¢ckog imena, elektro-
nicke adrese 1 lozinke te se po pritisku na ’Sign Up’ gumb zavrSava proces registracije (Slika
4.1). Ako su podaci ispravno uneseni, korisnik Ce biti vracen na pocetnu stranicu gdje moze

iskoristiti kreirani raun za prijavu (Slika 4.2).

Izvr$noj verziji aplikacije moguée je pristupiti na linku https://recommender-demo.herokuapp.com.
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Recommender demo Register  Logi

Slika 4.1: Stranica za registraciju novog korisnika

Recommender demo Register, | Logi

Username

Password

Slika 4.2: Stranica za unos korisnickih podataka

Nakon $to se uneseni podaci verificiraju, korisnik se usmjerava na pocetnu stranicu gdje
mozZe procitati kratke upute o koriStenju aplikacije. Iste se upute u viSe detalja opisuju u
nastavku.

Zajednicka komponenta svim stranicama je navigacijski izbornik na vrhu stranice na ko-
jem se nalaze poveznice: "Recommender demo", "Random Images", "Liked Images", "Re-
commended Images" te "Manage" izbornik s opcijom odjave "Log Out". "Recommender
demo" poveznica je na pocetnu stranicu, "Random Images" vodi na galeriju svih slika u sus-

tavu, "Liked Images" poveznica je na galeriju slika koje je korisnik oznacio kao omiljene dok
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je "Recommended Images" poveznica na galeriju slika koje sustav preporucuje na temelju
korisnickih preferencija.

Prvi korak u koristenju aplikacije je odabir slika u galeriji nasumicnih slika koriStenjem
poveznice "Random Images"(Slika 4.3). Ako korisnik odluci posjetiti neku od preostalih ga-
lerija prije nego Sto je oznacio ikakvu sliku, dobit ¢e poruku upozorenja da sustav nije mogao
obraditi njegov zahtjev. Jednom kad se galerija ucitala, korisnik moZe poceti pregledavati i
oznacavati ponudene slike. Sucelje se sastoji od dvije glavne komponente: trenutno raz-
matrane slike 1 podskupa slika galerije u obliku albuma. Album trenutnog pogleda na slike
sustava pruZa brzi pregled trenutne stranice slika. Gumbima "Previous Page" 1 "Next Page"
korisnik moze dohvacati preostale stranice i postepeno pretraziti cijelu bazu slika. Gumbom
"Refresh" korisnik moZe zatraZiti osvjezavanje trenutne stranice slika. Pritiskom na bilo koju
od slika u albumu, slika se fokusira u gornjem pregledniku. Ispod fokusirane slike nalaze se
tri gumba: gumb za pomak na prethodnu sliku albuma, gumb "Like" za dodavanje slike u
omiljene i gumb za pomak na iducu sliku albuma. Od korisnika se ocekuje odabir najmanje

jedne slike i pritisak na gumb "Like" prije prelaska u iduéu fazu aplikacije.

Recommender demo ~ Random Images  Liked Images  Recommended Images

Random images

Slika 4.3: Galerija svih slika

Nakon S§to je korisnik odabrao njemu interesantne slike, moZe ih joS jednom pregledati
pritiskom na poveznicu "Liked Images" (Slika 4.4). Kroz ovaj pogled korisnik takoder moze
izbrisati neke od slika iz svojih omiljenih kako bi promotrio kako ¢e to utjecati na preporuke

sustava.
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Recommender demo  Random Images  Liked Images ~ Recommended Images Manage ~

Liked images

< Unlike v >

Refresh

Slika 4.4: Galerija odabranih korisnickih slika

Posljednja faza koriStenja je pregledavanje preporucenih slika (Slika 4.5). Sli¢no kao
1 u prethodnim pogledima, korisnik moZe dodavati slike u omiljene, uz iznimku da sada
pritiskom na "Refresh" gumb moze brze zatraZiti novi set preporuka prilagoden aZuriranom

stanju preferencija.

Recommender demo  Random Images  Liked Images  Recommended Images Manage ~

Log Out

Recommended images

Slika 4.5: Galerija preporucenih slika

U nastavku slijedi par primjera odabranih ulaza i rezultirajuéih preporuka. Sve rezultate

mogude je reproducirati kroz web stranicu.
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Odabirom prve slike ptice koja se nudi u albumu i odlaskom na pregled preporucenih

slika vidljivo je da su dohvacene slike uglavnom manjih ptica, ptica sli¢nih Sara ili kombina-

cije navedenih svojstava (Slika 4.6).

Slika 4.6: Primjer preporuka za sliku ptice

Ako se prethodno odabrana slika makne iz omiljenih te nakon toga odabere drugacija
slika poput purana na slici 4.7, preporuke se mijenjaju u slike vecih ptica dugackih vratova i

nogu ili slike ptica koje imaju drZanje sli¢no puranu s referentnog primjera.

Slika 4.7: Primjer preporuka za sliku purana
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Kao zavrsni test rada sustava uz sliku purana ozna¢imo i sliku iz prvog upita kao omiljenu
(Slika 4.8). Preporuke sustava sada su izraCunate pomocu obje slike oznacene kao omiljene
te se u preporukama nalaze primjeri koji su se pojavili u prijaSnjim upitima, ali i neki novi

primjeri. Po zavrSetku koriStenja korisnik je duZan odjaviti se pritiskom na "Manage" te

"Log Out" gumb u gornjem desnom uglu.

Slika 4.8: Primjer preporuka za kombinaciju slika ptice i purana

4.2. Implementacijski detalji

Kao $to je bilo naznaceno u poglavlju o paketima, implementacija web posluZitelja os-
lanja se na dva programska jezika: Python i JavaScript. Posluzitelj ? je pisan u Python-u,
oslanjajuc¢i se na Django radni okvir kako bi se podaci mogli dostavljati korisniku. Po-
daci aplikacije pohranjeni su u PostgreSQL bazi podataka na samom serveru, dok se slike
posluzuju s Amazon S3 servisa. Klijentski dio aplikacije * razvijen je u standardnim web
tehnologijama HTML (engl. HyperText Markup Language), CSS (engl. Cascading Style
Sheets) i JavaScript-u. Kako bi kod bio ¢im jednostavniji za razumijevanje i implementaciju,
odabran je Angular 5 radni okvir za lakSe oblikovanje komponenti klijenta. Po zavrSetku ra-
zvoja, aplikacija je postavljena na Heroku platformu koja omogucuje izgradnju, pokretanje i
upravljanje aplikacijama. Budu¢i da implementacija same web aplikacije nije bila predmet
ovog rada, zainteresirani Citatelji mogu dobiti viSe informacija posjefivanjem poveznica u

podnoZju stranice koje vode na repozitorije koda aplikacije.

2Kod posluzitelja dostupan je na Github repozitoriju kojem moZete pristupiti na linku https://github.com/

vribic/recommender-demo-api.
3Kod klijenta dostupan je na Github repozitoriju kojem moZete pristupiti na linku https:/github.com/vribic/

recommender-demo.
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5. Zakljuéak

Rezultati su pokazali da je koriStenjem dubokih modela moguée znacajno reducirati re-
prezentaciju slika na nisko dimenzionalan vektor koji ¢uva njenu semantiku. Takva redukcija
ostvaruje veliku ustedu koriStene radne memorije i zbog svoje male dimenzionalnosti omo-
gucuje brzu usporedbu i dohvat sli¢nih slika preko njihovih reduciranih reprezentacija.

Bududi da je u okviru ovog istraZivanja koriSten veliki i raznoliki skup podataka, kao
1 duboki modeli koji su trenirani na skupu podataka s drugacijom distribucijom od onoga
na kojem su testirani, to ostavlja prostor za dodatne eksperimente za koje dobiveni rezultati
odreduju donju granicu performansi. Razumno je pretpostaviti da bi se dodatna poboljSanja
postigla kada bi se duboki model koriSten za redukciju istrenirao na skupu podataka s istom
distribucijom kao podaci koji ée se koristiti u sustavu preporuke. Tako istrenirani model
omogucio bi izbor manje dimenzije reprezentativnog vektora ¢ime bi se ostvarile jo§ bolje
performanse sustava u vidu preciznosti i memorijskih/vremenskih zahtjeva pretrage.

Daljnja istrazivanja, kao i napreci u podru¢ju dubokog ucenja, ostavljaju mnogo prostora

za detaljnije istraZivanje dodatnih moguénosti izvlacenja znacajki.
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Izvladenje znacajki slika pomocu dubokog ucenja u svrhu poboljSanja sustava
preporuke slika

Sazetak

Slike ¢ine veliki udio ukupnog volumena podataka na internetu. Zbog svojeg bogatog
sadrzaja koje pohranjuju, sve viSe suvremenih sustava ima potrebu za efikasnim upravlja-
njem 1 analizom slika. Stoga je fokus rada na isprobavanju novih metoda iz podrucja analize
slika kako bi se doskocilo novonastalim zahtjevima. Rad problemu pristupa kroz metodolo-
giju dubokog ucenja koja je posljednjih godina privukla puno paznje akademije i industrije
pri radu s podacima bogatim informacijama, poput slika, teksta ili zvuka. Rezultat rada je
sustav koji za dani set slika stvara nisko dimenzionalni zapis koji zadrZzava semantiku slike
1 pogodan je za usporedbu temeljem poznatih matematickih metrika sli¢nosti. Pri testiranju
razliCitih pristupa isprobani su predtrenirani modeli konvolucijskih neuronskih mreza, me-
tode za redukciju dimenzionalnosti i metrike usporedbe. Kao primjer koriStenja razvijanog
sustava u sklopu rada implementiran je sustav za preporucivanje slika na temelju korisnickih

preferenci.

Kljucne rijeci: sustav za preporucivanje, duboko uéenje, konvolucijske neuronske mreze,

redukcija dimenzionalnosti, pretraga velikih skupova podataka



Extracting Image Features Using Deep Learning for Better Image Recommendation

System Performance

Abstract

Images make up a large share of the total volume of data on the Internet. Because of
their information rich content there exists a large demand for efficient handling and analysis
of this data. Therefore this paper focuses on testing novel methods from the field of image
analysis in order to tackle the problems described. Due to recent advances in the field of deep
learning there is an increasing interest from both the academia and industry in domains with
huge datasets, such as images, text or audio. The outcome of this project is a functioning
system which for a given set of images generates a low dimensional representation suitable
for similarity search using existing mathematical tools. Paper describes several different
architectures and pretrained models of convolutional neural networks that were tested for
this task, as well as different methods for dimensionality reduction and similarity metrics.
Finally to showcase achieved results a proof of concept recommender system based on user

preferences was developed.

Keywords: recommendation systems, deep learning, convolutional neural networks, dimen-

sionality reduction, information retrieval in big data
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