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motivacija za ucenje sli¢nosti
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sijamsko ucenje

O

trojni gubitak
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detalji izvedbe i vrednovanje

O

primjene: stereoskopija, samonadziranje
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UvOD : GRANICE KLASIFIKACIJSKE PARADIGME

Kada klasifikacijski modeli mogu postati neprakti¢ni:
0 razredi ne postoje ili nisu poznati

0 neprakti€no veliki broj razreda
Primjeri primjena:

0 stereoskopska korespondencija

0 samonadzirano ucenje

O pradenje, asocijativno pretrazivanje, biometrijska verifikacija

[bicanic19fusion]
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UvOD : GRANICE KLASIFIKACIJSKE PARADIGME (2)

Za takve primjene najprakti¢nije prediktirati slicnost primjera

Lijevi par: razli¢it. Desni par: sli¢an

[chopra05cvpr]

Ideja: ugraditi podatke u prikladni vektorski prostor
0 standardne metrike (L2, ...) modeliraju sli¢nost medu podatcima

O kratki naziv: metri¢ka ugradivanja
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UvoD : METRICKA UGRADIVANJA

Prije nego §to nastavimo dalje, moramo se zapitati:

0 za$to ne bismo mijerili sli€nost u originalnom prostoru podataka?

Odgovori:

O zato §to udaljenosti u visokodimenzionalnim vektorskim prostorima
nemaju smisla (prokletstvo dimenzionalnosti)

0 zato Sto vektorske reprezentacije sloZzenih podataka tipino nisu
pogodne za njihovu usporedbu
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UvoD : METRICKA UGRADIVANJA - PRIMJER

Promotrimo udaljenosti izmedu znamenki skupa MNIST
0 L2 udaljenost izmedu prve i druge znamenke: 121.4

0 L2 udaljenost izmedu prve i tre¢e znamenke: 133.2

0 L2 udaljenost izmedu druge i treCe znamenke: 114.9

[lecun98pieee]

Zaklju€ak: ne postoji jaka veza izmedu udaljenosti u originalnom
prostoru i sliCnosti podatakal

Duboko uéenje 1 — Uvod (3) 6/43



UvoD : METRICKA UGRADIVANJA - PRIMJER (2)

import torch
import torchvision
mnist = torchvision.datasets.MNIST('data', download=True)

print(mnist.targets[:10])

print(torch.sqrt(torch.sum((mnist.data[2]-mnist.data[3])**2,
dtype=torch. float)))

print(torch.sqrt(torch.sum((mnist.data[2]-mnist.data[9])*x*2,
dtype=torch. float)))

print(torch.sqrt(torch.sum((mnist.data[3]-mnist.data[9])xx2,
dtype=torch. float)))

import cv2
cv2.imwrite('m2.png', mnist.data[2].numpy())
cv2.imwrite('m3.png', mnist.data[3].numpy())

cv2.imwrite('m9.png', mnist.data[9].numpy()) Duboko utenie 1 — Uvod (4) 7/43



UvoD : METRICKA UGRADIVANJA - CILJ

Ugraditi podatke u (relativno) niskodimenzionalni prostor gdje ¢e
standardna metrika modelirati sli€nost medu podatcima

Ako reprezentacije normiramo (ij. smjestimo ih na hipersferu),
udaljenost mozemo mijeriti skalarnim produktom

Anchor Negatives
o

Positives

e,

.. "4

[khosla20neurips] Duboko uéenje 1 — Uvod (5) 8/43



Uvob : METRICKA UGRADIVANJA - PREDNOSTI
Podatke mozZzemo asocirati iako u trenutku u€enja nismo vidjeli sve

razrede

Modelu je teZe prenauditi se:
0 klasifikacija: O(N) podataka za u¢enje

0 sliénost: O(N?), O(N3) ili O(NB) podataka za uéenje

Vrlo korisne reprezentacije mogu se nauciti i u samonadziranom
kontekstu gdje zahtijevamo da podatak bude slian perturbiranom sebi
a razli¢it od ostalih podataka; npr. SimCLR [chen20icml].

MetriCka ugradivanja mogu ponekad pomo¢i i u klasi¢nim nadziranim
zadatcima [khosla20neurips].
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METRIKE . POJMOVI

Razmatramo skup X te preslikavanje d: X x X — R.

KaZzemo da je d metrika, a (X, d) - metricki prostor akko:
1. d(a,b) >0 Va,b e X (pozitivnost),

2. dla,b) =0 <= a=b Va,be X(strogost),
3. d(a,b) = d(b,a) Va,b e X (simetricnost),
4. d(a,b) <

d(a, d(a,c) + d(c,b) Va, b, c € X (nejednakost trokuta).

Ova definicija dobro se uklapa u koncept sli¢énosti podataka.

Lako je pokazati da su aksiomi metrike redundantni npr. pozitivnost i
simetri¢nost slijede iz strogosti i nejednakosti trokuta.

U praksi najéeSce u¢imo pseudo-metriku koja relaksira strogost
O tesko osigurati d(a, b) # 0 Va # b, zahtijevamo samo d(a,a) =0
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METRIKE . STANDARDNI 1ZBORI
Euklidska metrika:

de(a,b) = /(2= b)7(a—b) ~ (a— ) (a = b)

Ako su podatci normirani, skalarni produkt odgovara kosinusnoj
slicnosti te inducira isto rangiranje kao i Euklidska metrika:

de(a,b) ~ (a—b)"(a—b)
~aa—2-alb+b' b=2-2.2"b

~—a'b

Mahalanobisova metrika (M odgovara inverznoj kovarijanci podataka):

dy(a,b) ~ (a—b)" - M- (a—b)
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METRIKE : MAHALANOBIS

Mahalanobisova izohipsa ozna¢ena je crvenom bojom
0 Po Mahalanobisu, Zuti podatak puno je blizi naran¢astom od
plavog podatka

0 mozemo hipotetizirati da plavi podatak ne pripada zelenima

0 Euklidska metrika ne podrzava takvo zakljucivanje!

Y
Data point 1
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4
3
2
1 D
Data point 2
-1 0 1 2 3 4 5 X
-1

[tilestats-yt]
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METRIKE : MAHALANOBIS (2)

Matrica M je realna i simetritna = moze se dijagonalizirati: M= W™ W

KoriStenje Mahalanobisove metrike moZzemo interpretirati kao plitko
ugradivanje u Euklidski metri¢ki prostor W:

dm(a,b) ~ (a—b)" - M- (a—b)
~(W-(a— ))T-(W-<a—b))
~(W-a—W-b)T (W-a— W- b))
~ dg(Wa, Wh)

Postoje analogni plitki pristupi koji uzimaju u obzir informaciju o
pripadnosti podataka simbolickim razredima (Fisher LDA)

Logi¢ni korak dalje: zamijeniti W dubokim modelom fj
O ono $to je logiéno danas, nije bilo logi¢no 2005...
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SIJAMSKO UCENJE : IDEJA

Nauciti model Gy koji ugraduje podatke X u prostor gdje euklidska
metrika Ey, odrazava sli¢nost medu podatcima

Sijamsko ucenje: parovi podataka prolaze kroz dva primjerka modela.

Ew
A
[|Gw (X1) = Gw (X2)| ‘
G (X)) G (X>)
Gw(X) Gw(X)
< W
Convolutional Convolutional
Network | I Network
1 1
[
X, X2
[chopra05cvpr]

Primjerci dijele parametre W, a gradijenti odgovarajucih parametara
dviju grana se akumuliraju.
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SIJAMSKO UCENJE : GUBITAK

Sijamsko ucenje koristi neku od varijanti kontrastnog gubitka

Kontrastni gubitak ovisi o tome jesmo li na ulaze sijamskih modela
doveli primjerke istog razreda

L(0) = > Lpos(0]xg:%p) + > Lneg(6]xq, xn)

Ya=Yp YaFYn

Gubitak Lpos tjera primjerke istih razreda da se priblize:

Lpos (0]xq, xp) = [|fo(xq) — ’(G(XP)HQ

Gubitak Lneg tjera primjerke razli€itin razreda da se udalje:

Lneg(e‘xmxn) = [maX(07 m— ||f9(Xq) - f@(XN)H)]Q
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SIJAMSKO UCENJE : GRADIJENTI

Pogledajmo gradijente gubitaka Lpos i Lheg S Obzirom na metricka
ugradivanja zq = fy(xg):

0 Lpos

az =2 (ZP - ZQ)
P
aLneg Zn — Zq
-2 = _9. 0 — — [
azn max( ,m ||Zq an) Hzn_ZqH

Ovi gradijenti poti€u priblizavanje ugradivanja pozitivnih parova te
udaljavanje ugradivanja negativnih parova sve dok oni ne postanu
udaljeniji od m.

Duboko uéenje 1 — Sijamsko ucenje (2) 16/43



S1IUAMSKO UCENJE : GRADIJENTI (2)

Prikazanu dinamiku mozemo ilustrirati sustavom mehanickih opruga
(sila opruge proporcionalna je udaljenosti)
0 crni i bijeli krugovi predstavljaju pozitivhe i negativne primjere s
obzirom na plavi podatak

O negativi izvan radijusa m ne osjecaju odbijanje plavog podatka

[hadsellO6cvpr]
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TROJNO UCENJE : IDEJA
U sijamskom ucenju jedan te isti po-
datak usporedujemo i s negativhim i s
pozitivnim primjerima.

|Net(z) — Net(z7 )2 | Net(z) — Net(z1)|2

Pri tome ugradivanje promatranog
primjera trebamo izraCunati dva puta

Taj problem adresira trojno ucenje:

o referentno ugradivanije | |
usporedujemo s pozitivnim i
negativnim primjerom

[hoffer15iclrw]

Tri primjerka modela dijele parametre i ravnopravno doprinose
gradijentima gubitka
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TROJNO UCENJE : GUBITAK
Trojno u€enje tipi€no koristi trojni gubitak
Trojni gubitak spaja obje komponente kontrastnog gubitka u jedan izraz:

L(0) = ZmaX(()’ [1fo(xia) = fo(Xip) || = [[fo(xia) — fo(xin)|| + )

1

Trojni gubitak privladi referentni i pozitivan podatak te odbija referentni i
negativan podatak:

Negative m

Anchor LEARNING @
0<//h;;;ative
@

Anchor .
Positive Positive

[schroff15cvpr]
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TROJNO UCENJE : GRADIJENTI
Pogledajmo gradijente trojnog gubitka s obzirom na ugradivanja
fa= fG(Xia)s fp = f@(Xip) ifp= fO(Xin)-

Ti gradijenti poti€u priblizavanje pozitiva i udaljavanje negativa, ali samo
ako je negativ blize od udaljenosti pozitiva uve¢ane za marginu «:

8L fp—f
= —fa—fy

8L f

AF = —|Ify — £
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DETALJI: MEKA ZGLOBNICA

Klasi¢ni trojni gubitak zanemaruje trojke kod kojih je negativ dalji od
pozitiva za viSe od margine.

Prednost tog pristupa jest onemogudavanije prenaucenosti: kada se
podaci dovoljno dobro rasporede --- uéenje prestaje

Medutim, s druge strane, takav ziheraski pristup moze dovesti do loSije
generalizacije

Stoga ponekad mozemo poboljSati generalizaciju na nacin da ¢vrstu
zglobnicu ReLU(x) = [ x ]+ zamijenimo njenom mekom varijantom:

softplus(x) = In(1 + €%)
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DETALJI: VERZIJA SA SKALARNIM PRODUKTOM

Dogovorimo skrac¢enu notaciju ugradivanja s obzirom na x,, xp, Xx:

fo= f&(xia)
fo = fo(Xip)
fn = fb(Xin)

Ako su latentne reprezentacije normirane, ||f3]| = ||%|| = ||fa] = 1,
gubitak moZzemo izraziti i kroz kosinusnu sli¢nost:

L(0) = Z max(0, f(xia) "o (xin) — fo(xia) " fy(xip) + )

]
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DETALJI: FORMIRANJE TROJKI

Pojednostavnjeni izraz za osnovni trojni gubitak [hermans17arxiv]:

L3(0) = > [+ Dap— Danls
Ya=YpFYn

Formiranje trojki za u€enje vrlo je vazan izvedbeni detalj
0 glavni problem je u u€inkovitosti u¢enja

O broj svih trojki raste s O(N - N, - N,)

Ponekad se isplati isprobati Cvrsti trojni gubitak (eng. batch-hard
[hermans17arxiv]) koji referentni podatak a povezuje s najtezim
pozitivom i najtezim negativom:

Ly(0) = Z[a + max D,, — min D,,]4

2 Ya=Yp Ya#Yp
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DETALJI: N PAROVA

Pretpostavimo sada da imamo [sohn16neurips]:
0 n parova koji dijele sidro (x,)

O samo jedan pozitivan podatak (x,) te n-1 negativnih (x,;)

Gubitak definiramo tako da raste kad je sidro sli¢no negativima a pada
kad je sidro sli¢no pozitivima:
N—1

Lnvpairs (Xa Xp, {xni}) = log (14 &) b)) o))
i=1

Za n=2 Ln-pairs Vrl0 je sliCan trojnom gubitku sa skalarnim produktom.
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DETALJI: N PAROVA (2)

Nakon nekoliko jednostavnih koraka Ly pairs SVvodimo na sljedeci oblik:

EN-pairs (Xa7 Xp, {Xni}> =
o eXP(fe(Xa)Tfe(Xp))
exp(fy(xa) T fy(xp)) + S0 exp(fy(xa) T fy(xXni))
exp(fy(xa) T Fy(xp))
SN exp(fy(xa) T fy(xi))

Vidimo da je Ln-pairs €kvivalentan standardnoj unakrsnoj entropiji nad
softmaksom vektora sli¢nosti parova podataka.
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DETALJI: N PAROVA (3)

Gubitak n parova moze se poop¢iti i na slu¢aj kad imamo vise
pozitivnih i vise negativnih primjera u grupi {x;, y;} 2,
(eng. soft nearest neighbours) [frosst19icml]:

ofo (xi) T fo (x;) /7

Lsnn = Zl ZJ’#"’YJ =Yi
B “ = y,,Jsé/}l sy, €00 TRR0/T

O hiper-parametar 7 (temperatura) modulira entropiju izlaza.

StrozZa varijanta tog gubitka zahtijeva da svaki pozitiv iz grupe bude
sliéniji od negativa [khosla20neurips]:

efo (x) T fo(x) /7
Lsum-out = B Z |{yj Vi j # if] Z log Zy-;éyk ofo (x) T fo(xi) /T

JELY=Yi

O ova varijanta generalizira bolje iako Lgnn > Lsum-out (JENSEN)

Duboko uéenje 1 — Detalji (5) 26/43



DETALJI: VREDNOVANJE
Naucene mijere sli¢nosti induciraju rangiranje:
0 fiksiramo podatak x,, sortiramo sve druge podatke prema
padajucoj sli€nosti: s, = —d(fy(x,), fo(xi))
0 ako rangiranje savr§eno generalizira (to obi¢no nije slu€aj) onda su
svi pozitivi sortirani prije negativa

Kvalitetu rangiranja mjerimo povr§inom ispod krivulja PR ili ROC
0 veca povrSina = bolji model

Wikipedial Duboko uéenje 1 — Detalji (6) 27/43



DETALJI: VREDNOVANJE (2)

Evo kako formirati krivulje:
0 postavljamo prag na svaki indeks i: podatci koji su sli¢niji od s,; su
pozitivi (ima ih P;), a ostali su negativi (ima ih N;);
0 uz pomo¢ oznaka dobivamo brojnosti
tocnih pozitiva - TP;

O

[m]

laZnih pozitiva - FP;

O

laZznih negativa - FN;
o ito€nih negativa - TN;

0 sada mozemo (i dalje za taj isti prag i) odrediti relevantne metrike:
0 odziv R; = TPR; = TP/(TP;+FN))

o preciznost P; = TP/(TP;+FP))
o udio laZnih pozitiva = FPR; = FP/(TN;+FP;)

O krivulju preciznosti i odziva (PR) Cine tocke (R;,P;)

0 krivulju ROC ¢€ine to¢ke (FPR;, TPR)) Dbt steri 1 -5 Detali (7) 28/43



DETALJI: ZADATAK

Zadani su podatci x; do xs.
Poznato je da su identiteti podataka redom Y=[1, 0, 0, 1, 1]

Poznato je da udaljenosti od podatka x; iznose:
d(x¢, X) =[0.0, 5.0, 2.0, 3.0, 1.0]

Odredite povrsinu ispod P-R krivulje (skraceno AUPR) za predikcije
modela u podatku x;

Napomena: AUPR Cesto nazivamo i prosje¢nom preciznoséu
(eng. average precision, AP)

Duboko uéenje 1 — Detalji (8) 29/43



DETALJI: ZADATAK - RJESENJE

Rangiranje podataka je: [x5 ,x( ), xfll), xg )]

Postavljamo prag na svaki podatak i mjerimo preciznost P=TP/(TP+FP)
i odziv R=TP/(TP+FN):

pozitivne predikcije TP FP FN P R

X5, X3, X4, X2 2 2 0 05 1.0
X5, X3, X4 2 1 O 0.7 1.0
X5, X3 1 1 1 0.5 05
X5 1 0 1 1.0 0.5

Za niti jedan prag nemamo R=0. Zato dogovorno dodajemo tocku
(R=0, P=preciznost za najmaniji R).

Ako za isti R imamo viSe P-ova — smijemo izabrati bolji.
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DETALJI: ZADATAK - GRAF

1.0 4

0.9

0.8

0.7 A

Precision (Positive label: 1)

0.6

0.5 4 — Classifier (AP = 0.83)

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall (Positive label: 1)

Rjesenje: AUPR = (0.5-0)x1 + (1-0.5)x0.66 = 0.83
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DETALJI: ZADATAK - KOD

import numpy as np

from sklearn.metrics import average_precision_score
from sklearn.metrics import PrecisionRecallDisplay
import matplotlib.pyplot as plt

y_true = np.array([0Q, 0, 1, 1])
y_scores = np.array([-5, -2, -3, -1])

print(average_precision_score(y_true, y_scores))

PrecisionRecallDisplay. from_predictions(y_true, y_scores)
plt.show()
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STEREO . ZADATAK

Za svaki piksel lijeve slike trazimo korespondentni piksel u desnoj slici:

®

0' J

Pretpostavljamo kalibrirani slu€aj: korespondencija je u istom retku
O traZzimo gusto polje horizontalnih pomaka (dispariteta)

[orsic17ms]

0 ako znamo disparitet, Sirinu vidnog polja kamere i udaljenost medu
kamerama - mozemo odrediti dubinu tog dijela scene u metrima
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STEREO: IDEJA

Ugraditi piksele obje slike u metri¢ki prostor konvolucijskim modelom
fy - R3XHXW _, RFXHXW 'E_g4 [zbontari5cvpr].

" ¥
3 Fabt E N 4 x kenvolucija
64 znatajke

1] £ ]
I 5y 4 x konvolucij
L x konvolucija
% o amacae

> Normiranje
Winner
takes all

Nermiranje

[orsic17ms]

Formirati gusti volumen cijene V oblika D xHxW:

O Vijg = cost(fo(IL)ij, fo(IR)ij+d)

U svakom pikselu odrediti najbolji disparitet (winner takes all):

0 Djj = argming Vjjg
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STEREO . DETALJI

Trojni gubitak izrazavamo skalarnim produktom nad normiranim
metriCkim ugradivanjima isjeCaka 9x9:

O tri primjerka modela f, dijele parametre

O svaki primjerak pamti aktivacije i racuna gradijente

0 ukupni gradijent za svaki parametar dobivamo agregacijom
doprinosa primjeraka modela

Model fy je ekvivarijantan: 4 xconv3x3 bez saZimanja:
0 ulazni podatci za u€enje imaju dimenzije 128 x3x9x9

o pri uenju ne koristimo nadopunjavanje (pri zakljucivanju - da)
O ugradivanja imaju 64 dimenzije, f; : R3*9x9 — R
0 pikseli slika se normiraju na N(0,I) pri u€enju i zaklju€ivanju

0 zaklju€ivanje primjenjujemo na cjelokupne slike 2x3xHxW

Duboko uéenje 1 — stereo (2) 35/43



STEREO : TROJKE

Stupci prikazuju trojke za ucenje:

[orsic17ms]
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STEREO . EKSPERIMENTI

Skup podataka KITTI [geiger13ijrr]:
0 200 rektificiranih slika 1382 x 512

0 skup za ucenje: 80% slika (ostatak - skup za validaciju)

O

to¢ni dispariteti izmjereni LIDAR-om u 30% piksela

O gusti dispariteti na automobilima dobiveni fitanjem CAD modela

[orsic17ms]
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STEREO : GRESKE

Mnogi pikseli nemaju korespondenciju zbog "stereoskopske sjene™:

[orsic17ms]

Retci prikazuju i) upit, ii) korespondenciju, iii) najslicniji negativ.
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STEREO : TOCNOST

Stereoskopske metode na KITTI-ju usporedujemo prema postotku
tocnih dispariteta s tolerancijom +3 piksela.

Eksperimentalna to¢nost je solidna, iako loSija od stanja tehnike:

Model Tocnost - treniranje  Tocnost - testiranje
Sive ulazne slike 84.99% 82.32%
Sive ulazne slike - BN 74.51% 71.61%
Ulazne slike u boji 85.50% 82.84%
Ulazne slike u boji - BN 74.40% 71.33%

[orsic17ms]

Velika prednost ovakvih pristupa: otpornost na prenau¢enost.

Sastavna komponenta novijih pristupa koji rjeavaju preostale izazove:

0 ucenje na neoznacenom videu [liu20cvpr]

O popunjavanje podrudja bez korespondencija analizom konteksta
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SAMONADZIRANJE . ZADATAK

Nauciti korisne reprezentacije bez koriStenja semanti¢kih oznaka.

. Maximize agreement 2 o f- kOﬂVOlUCijSka okosnica
g(.)I Tg(») o npr. ResNet-50
h; +— Representation —> h; 0g- projekcijski modul
f0) f0) o npr. 2x FC(128)
O t,t' € T-sluCajne
T g T perturbacije
O npr. izrezivanje, rastresanje
[simelr20icm] boje, zagladivanje

Prednosti: moZemo uciti bez oznaka, bolji prijenos ucenjal

Nedostatci: dugotrajno u€enje, velike grupe, trivijalna rieSenja?
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SAMONADZIRANJE : SIMCLR

SimCLR: Simple Contrastive Learning of visual Representations
0 gubitak n parova: za svaki pozitivni par imamo 2(B-1) negativa

0 zaklju€ivanje: odbaciti g, koristiti fza prijenos uc€enja
0 evaluacija: nad fnauciti viSerazrednu logisti¢ku regresiju

O ostale primjene: predtreniranje + ugadanije, polunadzirano uc¢enje

” I sup ms0(e0 O vedi modeli bolje u¢e
75 Sup. R50 . . " HR50(4x)* . .
*RSG(z+ esidoan 0 SimCLRv2 + linear gotovo
.Rmm'xt)uszux) . i
70| *rsor *Rs00 oo jednako dobar kao i
o PR152 % . . .
265 | engy *R18(x) nadzirano ucenje
. ®R34(2x)
60 gzl O za najbolje rezultate trebamo
. viSe epoha ucenja (10x) i
®R34
velike grupe (4096)
50 | *R18

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
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SAMONADZIRANJE : SIMCLR (2)

Algorithm 1 SimCLR’s main learning algorithm.

input: batch si'zel N, constant T, structure of f, g, 7. Gub”:ak |ma ZB élanova:
for sampled minibatch {x).}X_, do
forallk € {1,...,N}do O i i [
draw two augmentation functions t ~ 7, ¢/ ~ T svaki €lan 1€ KNP(I,J)
# the first augmentation o j: sidro
;’;321»-—1 :;((Ik) )
ok—1 = f(@2r_1 # representation P )
zop—1 = g(hor_1) # projection 0. pOthlV
# the second augmentation .. L.
o = 1 (s O k # i: negativi
hoy, = f(Zar,) # representation L .
2ok = g(hak) # projection O éNP(Ia./) Je 1zrazen s
end for . .
foralli € {1,...,2N}andj € {L,...,2N} do obzirom na kosinusne
si; =z 2/ (|=illlll) # pairwise similarity - . .
end for o) sli¢nosti Sij | Sik
define ((i, j) as {(i, j) =~ log srr T - ) :
L= 25N | [U(2k—1,2k) + £(2k, 2k 1) O negativi su svi preostali
update networks f and ¢ to minimize £ pOda’[Ci minigrupe
end for
return encoder network f(-), and throw away g(+) 0o ke [12N] .k 7& i

[simcIr20icml]
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ZAKLJUCAK

Kvantificiranje sli¢nosti jedan od temeljnih zadataka strojnog u¢enja

Metri¢ka ugradivanja primjenjujemo kad klasifikacija nije prakti¢na
O broj razreda prevelik ili unaprijed nepoznat

0 malo oznagenih podataka za u€enje

Danas metricka ugradivanja tipicno ostvarujemo dubokim modelima
koje u€imo u sijamskim konfiguracijama.
Primjene:

0 pracenje osoba, verifikacija lica, stereo

0 u€enje s malenim brojem oznacenih primjeraka (few-shot)

0O samonadzirano u¢enje

0 detekcija izvandistribucijskih podataka.
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