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Аннотация. В данной статье приводиться обзор актуальных исследований по теме влияния количества нейронных слоев и 
нейронов в слое на общую характеристику искусственной нейронной сети. Найдены наиболее распространенные подходы. 

Ключевые слова. Искусственная нейронная сеть, нейронный слой, машинное обучение, обзор. 

Искусственные нейронные сети являются мощным инструментом для решения различных 
задач, включая распознавание образов, классификацию, регрессию, распознавание речи, 
машинный перевод и т.д. Одним из ключевых параметров нейронной сети является количество 
нейронных слоев и нейронов в каждом слое. Оптимальный выбор количества слоев и нейронов 
может существенно повлиять на производительность искусственной нейронной сети и качество ее 
работы. Об этом напрямую может свидетельствовать улучшение лингвистической нейронной 
модели GPT с каждой последующей версией [1]: увеличение количества слоев продемонстрировано 
на рисунке 1. 

 

 

Рисунок 1 – Данные об улучшениях лингвистической модели GPT 

Многие исследования были проведены для определения оптимального количества 
нейронных слоев и нейронов в каждом слое. Некоторые из этих исследований описывают 
определенные методы и эвристики для выбора количества слоев и нейронов, в то время как другие 
исследования сравнивают различные архитектуры ИНС, чтобы определить, какая из них является 
наилучшей для данной задачи. 

Существует несколько подходов к определению оптимального количества слоев и нейронов. 
Один из таких подходов - это эмпирический метод, основанный на экспериментальном тестировании 
различных конфигураций сетей. Однако этот метод является довольно затратным по времени и 
ресурсам, так как в некотором смысле основан на удаче подбора данных. 

Другой подход основан на математических моделях, таких как теория информации и теория 
сложности. В этих моделях оптимальное количество слоев и нейронов определяется с учетом 
статистических свойств данных, на которых будет работать сеть. Однако эти модели могут быть 
достаточно сложными и трудными для понимания. 

Одним из основных критериев количества нейронных слоев долгое время была теорема 
Цыбенко, она же универсальная теорема аппроксимации. Данная теорема, доказанная Джорджем 
Цыбенко в 1989 году, утверждает, что искусственная нейронная сеть прямой связи (в которых связи 
не образуют циклов) с одним скрытым слоем может аппроксимировать любую непрерывную 
функцию многих переменных с любой точностью. Условиями выполнения являются: достаточное 



59-я научная конференция аспирантов, магистрантов и студентов БГУИР, 2023 г. 

86 

 

количество нейронов скрытого слоя, удачный подбор весов нейронов скрытого и выходного 
нейрона, а также смещения весов входного слоя. [2]  

Однако, более новые исследования показали, что использование нескольких скрытых слоев 
может привести к лучшим результатам для некоторых задач. [3] Хотя эта теорема утверждает, что 
достаточно одного скрытого нейронного слоя для любой задачи, она не говорит ничего о времени 
требуемое на обучение этой системы и количество нейронов внутри скрытого слоя, число которых 
может потребоваться значительно больше, чем в архитектуре с двумя и более скрытыми 
нейронными слоями. 

Долгое время использовался только один скрытый нейронный слой по причине технической 
ограниченности в обучении большого количества слоев. Изменение произошло в 2006 году после 
выхода работы Hinton и Osindero, основной особенностью которой является алгоритм быстрого 
обучения глубоких сетей. [4] 

Далее, в статье [2] было проведено исследование оптимального количества нейронов в 
скрытых слоях для классификации изображений. Авторы рассмотрели наборы данных MNIST и 
CIFAR-10 и исследовали производительность нейронных сетей с различным количеством нейронов 
в скрытых слоях. Они показали, что оптимальное количество нейронов может варьироваться в 
зависимости от конкретной задачи и набора данных. 

Другие исследования сравнивают различные архитектуры искусственных нейронных сетей, 
такие как персептрон, многослойный персептрон, сверточная нейронная сеть и рекуррентная 
нейронная сеть. Например, в статье "ImageNet Classification with Deep Convolutional Neural Networks" 
авторы использовали сверточные нейронные сети для классификации изображений на датасете 
ImageNet и достигли значительного улучшения результатов по сравнению с традиционными 
методами, включая многослойные персептроны. [6] Таким образом, важно понимать не только 
сложность работы нейронной сети для определения количества слоев, но также и её архитектуру, 
так как разные нейронные слои могут по-разному обрабатывать нужные типы данных. 

Наиболее частые рекомендации, упомянутые в сети Интернет, по определению количества 
нейронных слоев для создания нейронной сети продемонстрированы в таблице 1. 

Таблица 1 – Общие сведенья о количестве   

Количество 
скрытых 
слоев 

Применение 

0 Только способно представлять линейные разделимые функции или решения 

1 Может аппроксимировать любую функцию, которая содержит непрерывное 
отображение из одного конечного пространства в другое 

2 Может представлять произвольную границу решения с произвольной точностью 
с рациональными функциями активации и может аппроксимировать любое 
гладкое отображение с любой точностью. 

Более 2 Дополнительные слои могут изучать сложные представления (своего рода 
автоматическая разработка признаков) для слоев слоев 

 

Важно понимать, что определение числа слоев нейронной сети недостаточно для построения 
нейронной сети, важно также определить количество нейронов в каждом слое. Чаще всего в задачах 
регрессии и распознавания, количество нейронов с каждым последующим слоем уменьшается, что 
следует из работы сети. Однако не все задачи сводятся к такому рода работе. Из наиболее частых 
рекомендаций по определению количества нейронов можно найти следующие: 

 Количество скрытых нейронов должно быть между размером входного слоя и 
размером выходного слоя.; 

 Количество скрытых нейронов должно составлять 2/3 размера входного слоя плюс 
размер выходного слоя.; 

 Количество скрытых нейронов должно быть менее чем в два раза больше размера 
входного слоя. 

Результаты, которые могут быть получены на основе нейронных сетей с разным количеством 
слоев могут сильно отличаться, так как сети получив одинаковое количество обучаемого материала 
по-разному смогут адаптироваться к нему. Опасным может быть не только недообучение сети, но и 
переобучение, когда построенная модель хорошо объясняет примеры из обучающей выборки [7][8], 
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но относительно плохо работает на примерах, не участвовавших в обучении. Нагляднее процесс 
переобучения можно увидеть на рисунке 2.  

 

 

Рисунок 2 – Результаты переобученной и хорошо натренированной ИНС 

 
Именно поэтому так важно определение количества нейронных слоев и нейронов в слое для 

дальнейшего создания и тренировки в сети, ведь как малое, так и чрезмерное количество слоев и 
нейронов могут привести к неудачным результатам. 

В целом, определение оптимальной конфигурации нейронной сети - это сложная задача, 
которая требует сбалансированного подхода и учета множества факторов. Из многих исследований, 
проведенных в области определения оптимального количества нейронных слоев и нейронов, можно 
сделать вывод, что нет универсального правила для выбора архитектуры ИНС. Несмотря на это, 
исследователи продолжают работать над различными методами и подходами для решения этой 
задачи. Оптимальное количество слоев и нейронов зависит от конкретной задачи, объема данных 
и других факторов, поэтому необходимо проводить тщательный анализ с регулярной проверкой 
системы эмпирическими результатами. 
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