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Аннотация: В данной статье рассматривается эволюция и современные 
тенденции развития глубокого обучения, одной из ключевых технологий 
искусственного интеллекта (ИИ). Анализируются исторические этапы развития 
глубоких нейронных сетей, начиная с первых моделей персептронов и 
заканчивая современными трансформерами и генеративными моделями. 
Рассматриваются ключевые достижения, такие как появление сверточных 
нейронных сетей, развитие генеративных состязательных сетей (GAN) и 
внедрение моделей трансформеров, включая GPT и BERT. Также обсуждаются 
актуальные вызовы, связанные с вычислительными мощностями, 
интерпретируемостью моделей, необходимостью больших объемов данных и 
этическими аспектами. В заключении описываются перспективные направления 
развития, такие как квантовые вычисления, федеративное обучение и 
интерпретируемый ИИ. 

Ключевые слова: глубокое обучение, искусственный интеллект, 
трансформеры, интерпретируемость, федеративное обучение, квантовые 
вычисления, масштабируемость моделей. 
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Annotatsiya: Ushbu maqolada sun’iy intellekt (SI) ning asosiy 

texnologiyalaridan biri bo‘lgan chuqur o‘rganishning evolyutsiyasi va zamonaviy 
rivojlanish tendensiyalari ko‘rib chiqiladi. Chuqur neyron tarmoqlarining dastlabki 
perseptron modellaridan tortib zamonaviy transformatorlar va generativ modellargacha 
bo‘lgan tarixiy rivojlanish bosqichlari tahlil qilingan. Konvolyutsion neyron 
tarmoqlarining paydo bo‘lishi, generativ raqobatli tarmoqlarning (GAN) rivojlanishi 
va GPT va BERT kabi transformator modellarining joriy etilishi kabi asosiy yutuqlar 
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ko‘rib chiqilmoqda. Shuningdek, hisoblash quvvatlari, modellarning talqin qilinishi, 
katta hajmdagi ma’lumotlarga bo‘lgan ehtiyoj va axloqiy jihatlar bilan bog‘liq dolzarb 
muammolar muhokama qilinmoqda. Xulosada kvant hisoblashlari, federativ ta’lim va 
talqin qilinadigan sun’iy intellekt kabi istiqbolli rivojlanish yo‘nalishlari tavsiflangan. 

Kalit so‘zlar: chuqur o‘rganish, sun’iy intellekt, transformatorlar, talqin qilish, 
federativ o‘rganish, kvant hisob-kitoblari, modellarni kengaytirish.  
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Abstract: This article examines the evolution and current trends in the 

development of deep learning, one of the key technologies of artificial intelligence 
(AI). The historical stages of deep neural network development, starting with the first 
models of perceptrons and ending with modern transformers and generative models, 
are analyzed. Key achievements such as the emergence of convolutional neural 
networks, the development of generative competitive networks (GAN), and the 
implementation of transformer models, including GPT and BERT, are being 
considered. Current challenges related to computing power, model interpretation, the 
need for large amounts of data, and ethical aspects are also discussed. The conclusion 
describes promising areas of development such as quantum computing, federated 
learning, and interpreted AI. 

Keywords: deep learning, artificial intelligence, transformers, interpretability, 
federative learning, quantum computing, model scalability. 

ВВЕДЕНИЕ 

 Глубокое обучение (Deep Learning, DL) является одной из наиболее 
значимых технологий современного искусственного интеллекта (ИИ), 
оказавшей существенное влияние на широкий спектр областей, включая 
компьютерное зрение, обработку естественного языка (NLP), робототехнику, 
медицину и автономные системы. Благодаря значительному росту 
вычислительных мощностей и объемов данных, глубокие нейронные сети 
достигли новых высот в решении сложных задач, ранее считавшихся 
невозможными [1]. 

История глубокого обучения берет свое начало в середине XX века с 
первых моделей персептронов. Однако реальный прогресс начался в 2010-х 
годах благодаря разработке новых архитектур, таких как свёрточные нейронные 
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сети (CNN), рекуррентные нейронные сети (RNN) и трансформеры 
(Transformers) [2]. В данной статье рассматривается эволюция этих моделей, 
ключевые вехи развития глубокого обучения, современные тенденции и 
перспективные направления его дальнейшего развития. 

ОБЗОР ЛИТЕРАТУРЫ 

Вопросы глубокого обучения и его эволюции активно рассматриваются в 
научных исследованиях. Основные работы, на которых базируется данное 
исследование, включают труды таких ученых, как Ян Лекун, Джеффри Хинтон 
и Йошуа Бенджио. Важнейшие публикации последних лет посвящены анализу 
архитектур нейронных сетей, их применения и эффективности [3]. Например, 
статья "ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks" (2012) 
Алекса Кризевского и соавторов стала ключевым этапом в развитии глубоких 
нейронных сетей [4]. В работе "Attention Is All You Need" (2017) описан 
механизм трансформеров, ставший основой для современных NLP-моделей [5]. 
Исследования в области генеративных моделей (GAN) привели к появлению 
прорывных решений в обработке изображений и создании синтетических 
данных [6]. 

1. Brown, T., et al. (2020). "Language Models are Few-Shot Learners." 
Advances in Neural Information Processing Systems [7]. 

В этой работе исследователи из OpenAI представили GPT-3 — одну из 
самых масштабных языковых моделей на тот момент, содержащую 175 
миллиардов параметров. Статья описывает ключевые принципы обучения 
модели, её архитектуру, а также демонстрирует уникальную способность GPT-3 
к решению различных задач без дополнительного обучения (few-shot learning). 
Исследование показало, что масштабирование модели приводит к 
значительному улучшению её возможностей, включая генерацию текста, 
перевод, программирование и решение логических задач. 

2. Dosovitskiy, A., et al. (2021). "An Image is Worth 16x16 Words: 
Transformers for Image Recognition at Scale." International Conference on Learning 
Representations [8]. 

Авторы предложили модель Vision Transformer (ViT), которая впервые 
продемонстрировала, что трансформер-архитектуры могут превосходить 
традиционные свёрточные нейронные сети (CNN) в задачах компьютерного 
зрения. В работе описан новый подход к разбиению изображений на небольшие 
фрагменты (патчи), которые затем обрабатываются аналогично токенам в NLP-
моделях. ViT показал выдающиеся результаты на таких задачах, как 
классификация изображений, сравниваясь по эффективности с лучшими 
сверточными моделями. 
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3. Ramesh, A., et al. (2022). "Hierarchical Text-Conditional Image Generation 
with CLIP Latents." arXiv preprint [9]. 

Данная работа представляет новую генеративную модель DALL·E 2, 
способную создавать реалистичные изображения на основе текстовых описаний. 
Авторы объединили принципы контрастного обучения (CLIP) и диффузионных 
моделей, что позволило добиться высокого качества генерации изображений. 
Исследование продемонстрировало, как мультимодальные модели могут 
комбинировать текст и изображения для создания контента нового уровня. 

4. OpenAI (2023). "GPT-4 Technical Report." OpenAI Research [10]. 
В этой публикации рассматривается архитектура и возможности GPT-4, 

преемника GPT-3. Основное внимание уделяется улучшению качества генерации 
текста, повышенной точности модели и её способности к обработке сложных 
логических задач. В исследовании анализируются методы дообучения модели, 
работа с ограничениями и рисками, а также влияние более мощных языковых 
моделей на индустрию. 

МЕТОДОЛОГИЯ 

Для анализа эволюции глубокого обучения был проведен комплексный 
обзор ключевых научных публикаций, включая работы Яна Лекуна, Джеффри 
Хинтона и Йошуа Бенджио, внесших значительный вклад в развитие 
современных нейронных сетей [11]. Основное внимание уделяется анализу 
различных архитектур нейронных сетей, их применению и эффективности в 
решении практических задач. 

Методология исследования включает следующие этапы: 
- Анализ эволюции моделей глубокого обучения, начиная с 

многослойных персептронов и заканчивая современными генеративными 
моделями. 

- Сравнение эффективности различных архитектур на основе данных из 
открытых исследований и практических кейсов. 

- Рассмотрение ключевых факторов, влияющих на развитие технологий, 
включая аппаратные решения (GPU, TPU), алгоритмы оптимизации (Adam, 
RMSprop) и подходы к обучению моделей [12]. 

- Анализ перспективных направлений развития глубокого обучения, 
таких как интерпретируемый ИИ (Explainable AI), федеративное обучение, 
квантовые вычисления и их потенциальное влияние на развитие ИИ. 

ОБСУЖДЕНИЕ И РЕЗУЛЬТАТЫ 

Глубокое обучение является одной из наиболее динамично развивающихся 
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областей искусственного интеллекта. Однако, несмотря на его достижения, 
существует ряд проблем, требующих решения: 

- Проблема вычислительных мощностей – современные модели, такие как 
GPT-4 и DALL·E 2, требуют огромных ресурсов, что делает их обучение 
доступным лишь крупным корпорациям. Возможным решением является 
развитие энергоэффективных алгоритмов и оптимизация вычислений. 

- Необходимость больших объемов данных – обучение мощных моделей 
требует качественно размеченных данных. В этом контексте особую роль играют 
методы Transfer Learning и Few-Shot Learning, позволяющие обучать модели на 
небольших объемах информации. 

- Этические аспекты – использование ИИ-моделей связано с проблемами 
предвзятости алгоритмов и угрозой нарушения конфиденциальности. 
Регулирование искусственного интеллекта становится все более актуальной 
задачей. 

- Развитие гибридных архитектур – совмещение различных подходов 
(например, объединение CNN и трансформеров) позволяет улучшить 
производительность и адаптируемость моделей. 

1. Развитие архитектур нейросетей 
Исследовательские институты и технологические компании 

разрабатывают новые модели и алгоритмы для повышения эффективности ИИ: 
- Трансформерные архитектуры: Улучшенные модели NLP, такие как 

GPT-4, PaLM-2 и LLaMA 2. 
- Генеративные модели: Развитие DALL·E, Midjourney, Stable Diffusion для 

генерации изображений, а также музыки и видео. 
- Гибридные архитектуры: Объединение CNN, RNN и трансформеров для 

создания более адаптивных и интерпретируемых моделей. 
2. Мозгоподобные и энергоэффективные вычисления 
- Квантовые вычисления: Google, IBM и другие компании работают над 

квантовыми алгоритмами для оптимизации задач ИИ. 
- Нейроморфные чипы: Intel Loihi, IBM TrueNorth и другие проекты 

имитируют работу мозга, снижая энергопотребление ИИ-моделей. 
- Оптимизация обучения: Методы уменьшения вычислительных затрат, 

включая квантование и разреженные нейросети. 
3. ИИ в реальном мире 
ИИ активно внедряется в различных отраслях: 
- Медицина: DeepMind AlphaFold (предсказание структуры белков), AI-

диагностика рака, роботизированная хирургия. 
- Автомобили: Tesla, Waymo и Baidu разрабатывают полностью 

автономные транспортные системы. 
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- Промышленность: Роботизация, интеллектуальное управление 
процессами на заводах. 

- Финансы: Прогнозирование рынков, автоматизированные системы риск-
менеджмента. 

4. Государственная поддержка и международное регулирование 
 - Национальные стратегии: США, Китай, ЕС и Россия разрабатывают 
программы для развития ИИ. 

- Этика и безопасность: Создание стандартов для ответственного 
использования ИИ (этичный ИИ, борьба с предвзятостью моделей). 

- Федеративное обучение: Развитие технологий, позволяющих обучать ИИ 
без раскрытия персональных данных. 

5. Развитие искусственного общего интеллекта (AGI) 
- OpenAI, DeepMind, Meta AI работают над моделями, способными решать 

широкий спектр задач без необходимости переобучения. 
- Исследуется вопрос о возможности создания самообучающихся и 

адаптивных систем, приближенных к человеческому мышлению. 
Будущие исследования в области глубокого обучения направлены на 

создание более универсальных, энергоэффективных и безопасных моделей, 
способных решать широкий спектр задач в реальном времени. 

Историческая эволюция глубокого обучения началась с разработки первых 
математических моделей нейронов в 1940-х годах. В 1958 году Фрэнк Розенблатт 
представил персептрон, ставший основой для последующих исследований. В 
1980-х годах был разработан алгоритм обратного распространения ошибки, 
позволивший эффективно обучать многослойные нейросети. С 2010-х годов 
благодаря увеличению вычислительных мощностей и появлению новых 
архитектур, таких как свёрточные сети (CNN) и трансформеры (Transformers), 
глубокое обучение стало ключевой технологией ИИ. 

1. 1950-1980 годы: зарождение концепции нейросетей: 
- Первая математическая модель искусственного нейрона (Мак-Каллок и 

Питтс, 1943); 
- Персептрон (Фрэнк Розенблатт, 1958) и его ограниченность в решении 

нелинейных задач; 
- Развитие многослойных сетей и алгоритмов обратного распространения 

ошибки (Румельхарт и Хинтон, 1986). 
2. 1990-2010 годы: возрождение интереса к нейросетям 
- Разработка глубоких многослойных сетей и свёрточных нейросетей 

(LeNet-5, 1998). 
- Прорыв в обучении глубоких сетей благодаря использованию GPU (2010-

е годы). 
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- Победа AlexNet (Кризевский, 2012) в ImageNet Challenge, 
продемонстрировавшая силу глубокого обучения. 

3. 2010-2020 годы: эпоха трансформеров и генеративных моделей 
- Появление GAN (Generative Adversarial Networks, 2014) и развитие 

генеративных моделей. 
- Развитие трансформеров (Attention Is All You Need, 2017) и их 

доминирование в NLP (GPT, BERT, T5). 
Современные тенденции глубокого обучения включают развитие 

трансформерных архитектур (например, GPT, BERT, ViT), мультимодальных 
моделей, способных работать с текстом, изображениями и аудио, а также 
генеративных нейросетей (GAN, Diffusion Models). Активно исследуются 
методы уменьшения зависимости от больших объемов данных, такие как 
самосупервизируемое обучение и малошумное обучение. Улучшаются 
интерпретируемость моделей и этическая прозрачность решений, что важно для 
критически значимых областей, таких как медицина и финансы. Развиваются 
энергоэффективные модели и аппаратные ускорители для оптимизации 
вычислений. 

1. Масштабирование нейронных сетей – модели становятся все больше и 
требуют значительных вычислительных ресурсов (например, LLaMA 2, GPT-4, 
PaLM 2). 

2. Эффективность и оптимизация – разработка легковесных моделей 
(DistilBERT, MobileNet) и квантованного обучения. 

3. Развитие самонастраиваемых систем – самообучающиеся модели и 
минимизация потребности в размеченных данных (Semi-Supervised и Self-
Supervised Learning). 

4. Федеративное обучение – обучение моделей без централизованного 
хранения данных для повышения конфиденциальности. 

Этичность и интерпретируемость – развитие Explainable AI (XAI) для 
улучшения прозрачности решений ИИ. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Глубокое обучение продолжает стремительно развиваться, способствуя 
инновациям во многих сферах науки и техники. В перспективе ожидается 
развитие более энергоэффективных и автономных ИИ-систем, а также появление 
новых методов обучения, позволяющих уменьшить зависимость от больших 
объемов данных. Особое внимание будет уделяться вопросам прозрачности, 
этики и безопасности искусственного интеллекта. 
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