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Umělá inteligence stále hlouběji proniká do mnoha expertnı́ch oblastı́ od po-
kročilé analýzy snı́mků všeho druhu přes strojový překlad mezi světovými
jazyky až po řı́zenı́ a robotiku. Velké mezinárodnı́ firmy, jako napřı́klad Goo-
gle, Microsoft nebo Amazon, investujı́ nemalé množstvı́ finančnı́ch prostředků
do vývoje metod strojového učenı́. Panuje podezřenı́, že uměle inteligentnı́
systémy v brzké době nahradı́ lidskou práci v mnoha oblastech.

Zásadnı́m modelem, který v současné době prodělává již několikátou renesanci,
jsou umělé neuronové sı́tě. Tento původně biologicky motivovaný model je z
matematického hlediska velice jednoduchý. Jeho základnı́m stavebnı́m kame-
nem jsou umělé neurony (viz. Obrázek 1), primitivnı́ výpočenı́ jednotky, které
transformujı́ vstupnı́ hodnoty x1, . . . , xn na výstupnı́ pomocı́ váženého součtu
a aplikace typicky jednoduché nelineárnı́ funkce σ. Přı́kladem může být roz-
poznávánı́ znaků: Vstupnı́ obrázek znaku je zakódován do čı́selného vektoru
(např. jako vektor stupňů šedi pixel po pixelu), výstupnı́ hodnota neuronu poté
kóduje hodnotu znaku (zde např. může být 0 = A a 1 = B).
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Obrázek 1: Umělý neuron.

Neurony si mohou navzájem předávat
vstup/výstupnı́ hodnoty a lze je tedy spo-
jovat do složitějšı́ch sı́tı́ (viz. Obrázek 2).

Neuronové sı́tě představujı́ extrémně
silný výpočetnı́ mechanismus, jsou
schopny aproximovat (téměř) libovolné
funkce a lze pomocı́ nich imple-
mentovat libovolný algoritmus (jejich
výpočetnı́ schopnosti jsou ekvivalentnı́
Turingovým strojům). Navı́c je možné
je ”programovat“ pomocı́ metod stro-
jového učenı́. Tedy zjednodušeně řečeno,
ukážete jim, jak danou úlohu typicky
řešı́te a ony se to jednoduše naučı́ od vás.
Napřı́klad jim můžete ukazovat obrázky
rukou psaných čı́slic společně s informacı́
o hodnotách těchto čı́slic. Když takto
natrénované sı́ti ukážete nový obrázek
rukou psané čı́slice, můžete si být téměř jisti, že odpovı́ správnou hodnotou.
Z technického hlediska se jedná o aplikaci překvapivě jednoduchých metod
numerické optimalizace pro hledánı́ vhodných vah jednotlivých neuronů.

1přı́spěvek pro konferenci Technického muzea v Brně ”Od strojového kódu k programovánı́
neuronových sı́tı́“ v zářı́ 2018 a pro web prog-story.technicalmuseum.cz
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Trocha historie

Jeden z prvnı́ch umělých neuronů vznikl ve spolupráci neurovědce Warrena
McCullocha a logika Waltera Pittse. Jejich cı́lem bylo pochopit schopnost mozku
vykazovat komplexnı́ aktivity prostřednictvı́m relativně jednoduchých buněk,
kterými jsou neurony. Jejich neuron byl velmi primitivnı́, pracoval napřı́klad
pouze s diskrétnı́mi vstup/výstupnı́mi hodnotami. Důležitým milnı́kem byla
práce týmu Franka Rosenblatta v padesátých letech, jejı́mž výsledkem byla
hardwarová implementace umělého neuronu, který je koncepčně velmi blı́zký
neuronům použı́vaným dodnes. Důležitým prvkem Rosenblattovy práce byl
učı́cı́ algoritmus, jehož konvergenci bylo možné matematicky dokázat, a který
byl též součástı́ hardwarové implementace. Celý systém byl předveden veřej-
nosti, která měla poprvé možnost shlédnout rozpoznávánı́ obrazu pomocı́
umělé neuronové sı́tě.
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Obrázek 2: Vı́cevrstvá neuro-
nová sı́t’.

Koncept neuronových sı́tı́ vyvolal v 60.
letech velkou vlnu zájmu. Objevovala se
fantastická tvrzenı́ o blı́zkosti doby, v nı́ž
bude existovat funkčnı́ umělý ekvivalent
mozku apod. S tı́mto přišel prvnı́ překotný
vývoj neuronových sı́tı́, vznikaly firmy
nabı́zejı́cı́ jejich implementace a do dané
oblasti výzkumu byly investovány nemalé
penı́ze. Bohužel vzápětı́ přišla studená spr-
cha ve formě objektivnı́ch studiı́ hodnotı́cı́ch
stav dané problematiky. Napřı́klad slavná
kniha ”Perceptrons: an introduction to com-
putational geometry“ od autorů Minského
a Papperta, která vyšla v roce 1969, ukazo-
vala zásadnı́ limity tehdejšı́ch (i dnešnı́ch)
sı́tı́ a bývá (spı́še neprávem) označována za
vinı́ka úpadku zájmu o neuronové sı́tě v
následujı́cı́ch letech. Nezájem o neuronové
sı́tě přetrval až do poloviny let osmdesátých.

V roce 1986 byl konečně publikován do-
statečně vlivný článek obsahujı́cı́ algoritmus pro efektivnı́ trénink velkých
vı́cevrstvých sı́tı́ (tzv. zpětná propagace). Neuronové sı́tě se opět dostaly
do popředı́ zájmu, byly aplikovány v nejrůznějšı́ch oblastech, počı́naje roz-
poznávánı́m obrázků po pokusy se strojovým překladem, a bylo pro ně
dokázáno mnoho pěkných teoretických výsledků. Nicméně přes veškerá pozi-
tiva stále platilo, že trénink dostatečně velkých a hlubokých sı́tı́ nebyl relizova-
telný na tehdejšı́m hardwaru. Navı́c neuronové sı́tě majı́ jeden zásadnı́ defekt, a
to obtı́žnou interpretovatelnost natrénovaných sı́tı́. Je zkrátka téměř nemožné
podchytit, proč vůbec natrénovaná sı́t’ řešı́ danou úlohu. Vzhledem k tomu,
že tehdejšı́ sı́tě nebyly řádově lepšı́ než ostatnı́ přı́stupy ke strojovému učenı́,



dočkaly se kolem roku 2000 dalšı́ho poklesu zájmu.

Nicméně přes veškeré nesnáze někteřı́ neohroženı́ vědci pokračovali ve výzku-
mu tohoto zavrhovaného modelu. Výsledkem byl mimo jiné článek uveřejněný
v roce 2006 v Science, jednom z neprestižnějšı́ch vědeckých časopisů vůbec,
který popisoval architekturu hluboké neuronové sı́tě, již bylo možné trénovat
efektivně. Na tuto práci začalo navazovat stále vı́ce studiı́, postupně se ukázalo,
že tak složitý algoritmus nenı́ potřeba, stačı́ pouze mı́rně upravit staré metody a
nechat je trénovat obrovské sı́tě na extrémně výkonném hardwaru. Tı́mto hard-
warem se překvapivě staly grafické karty, vyvı́jené již dlouhou dobu pro hranı́
náročných počı́tačových her. Tým profesora Adama Coatese ze Stanfordské
univerzity ukázal v roce 2012, že 1000 počı́tačů, které firma Google použila pro
trénink velké hluboké sı́tě, lze nahradit několika levnými kartami v bedně o
velikosti ledničky.

Aktuálnı́ stav a zejména rozpoznávánı́ obrazu

V dnešnı́ době se vývoj neuronových sı́tı́ ubı́rá několika směry. Za hlavnı́ oblasti
lze označit rozpoznávánı́ obrazu, zpracovánı́ textu (zejména strojový překlad) a
tzv. posilované učenı́ v řı́zenı́. Ve všech těchto oblastech došlo k dechberoucı́mu
vývoji. Napřı́klad neuronovými sı́těmi podpořený strojový překlad způsobil
nedávno skokové zlepšenı́ systému Google Translate. V oblasti řı́zenı́ a strate-
gického uvažovánı́ je velkým výsledkem systém AlphaZero, který je schopen
se během několika desı́tek hodin naučit hrát stolnı́ hru GO způsobem, který
je schopen porážet velmistry v této hře (šachy se dajı́ naučit během pár hodin na
podobné úrovni, to je prostě trivialitka).

Obrázek 3: Židle (databáze ImageNet)

Nicméně hlavnı́ oblast, v nı́ž
jsou neuronové sı́tě úspěšné,
které navı́c vděčı́ za svoji re-
nesanci a která jim umožnila
přežı́t nejhoršı́ obdobı́, je zpra-
covánı́ obrazu. V oblasti zpra-
covánı́ obrazu také došlo
k jednomu z průlomových
výsledků, kterým bylo drtivé
vı́tězstvı́ v soutěži strojového
rozpoznávánı́ obrazu ”Image-
Net Large Scale Visual Re-
cognition Competition“. Podı́-
vejme se detailněji na onu
soutěž. Soutěžı́ se v roz-
poznávánı́ obrázků, které v

podstatě nejsou nikterak předzpracovány (viz. Obrázek 3 3).

3Deep Residual Learning for Image Recognition, He et al, IEEE, Proceedings of CVPR 2015



Obrázek 4: Část sı́tě ResNet od
MS Research

Tréninková sada pro soutěž obsahuje 1 200
000 obrázků, na nichž jsou objekty z tisı́ce
kategoriı́ (jenom samotné chystánı́ takové
sady bylo vědeckým úkolem, který nebylo
vůbec snadné vyřešit). Hlavnı́ kategorii, jejı́ž
výsledky se dostaly do populárnı́ho tisku,
byla tzv. top-5 4 kategorie. Tehdy v roce 2012
sı́t’ AlexNet snı́žila rekordnı́ chybu klasifi-
kace z 26.2 % na 15.3 %. A pak již rekordy
pokračovaly v rychlém sledu. Napřı́klad sı́t’
ResNet (viz. Obrázek 4) byla se svými 152
vrstvami schopna snı́žit chybu na 3.57 % v
roce 2015.

V dnešnı́ době je chyba pod 3 % a soutěž
tedy nenı́ pro dalšı́ vývoj v oblasti strojového
učenı́ zajı́mavá.

Samozřejmě vývoj nenı́ tažen jen soutěžemi, ale i reálnými aplikacemi. Zde je
samozřejmě možné zmı́nit projekt samořiditelných vozidel, napřı́klad Waymo,
v němž hraje rozpoznávánı́ snı́mků pomocı́ neuronových sı́tı́ zásadnı́ roli. Roz-
poznávánı́ obrazu lze samozřejmě využı́t i v jiných oblastech, jako napřı́klad
identifikace osob z bezpečnostnı́ch kamer (a rozpoznávánı́ ”rizikových“ akti-
vit). Strojové učenı́ a statistické metody majı́ již dlouho mı́sto v oblasti zpra-
covánı́ nejrůznějšı́ch medicı́nských dat, např. snı́mky z magnetické rezonance,
vyšetřenı́ krevnı́ho obrazu atd.

Neuronové sı́tě budou v nejbližšı́ době prodělávat dalšı́ bouřlivý rozvoj. Je
ovšem nutné si stále uvědomovat jejich limity, z nichž některé jsem zmı́nil výše
v textu. Podstatné je, že umělá inteligence postavená na neuronových sı́tı́ch se
chová velmi odlišně od lidské. Napřı́klad je známo, že chyby v rozpoznávánı́
obrazu mohou být extrémně ”nehumánnı́“, člověk ani nepozná, proč neuro-
nová sı́t’ různě klasifikovala dva téměř stejné obrázky. Pokud budeme k neu-
ronovým sı́tı́m přistupovat s tı́mto vědomı́m, můžeme se dočkat fantastických
aplikacı́ v celé škále oborů.

4Sı́t’ vybrala z tisı́ce možných odpovědı́ pět nejpravděpodobnějšı́ch a uspěla, pokud správná
odpověd’ byla mezi těmito pěti.


