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METHODS FOR IMPROVING THE ACCURACY OF OBJECT 

CLASSIFICATION WHEN BUILDING A VISION SYSTEM 

FOR EXPLORING CONFINED SPACES 

В статье рассматриваются методы повышения точности классификации объектов в системах 

технического зрения, работающих в ограниченных пространствах. Предложены подходы к 

синтезу нейросетевых моделей на основе логических нейронов и сигмоидальных функций 

активации, обеспечивающие адаптивность к неполным и зашумлённым данным. Развита кон-

цепция фрактальной структуры (ФФС) и кооперативной нейросетевой архитектуры, объеди-

няющей частные модели для улучшения точности решений. Представленные методы 

повышают интерпретируемость и устойчивость нейросетей, что особенно актуально для 

интеллектуальных систем навигации и анализа в технически сложных условиях. 

Ключевые слова: Искусственные нейронные сети, классификация объектов, 

фрактальная структура нейросети, системы технического зрения, логические 

нейроны. 

 
The article discusses methods for improving the accuracy of object classification in vision systems operating 

in confined spaces. Approaches to the synthesis of neural network models based on logical neurons and 

sigmoidal activation functions are proposed, providing adaptivity to incomplete and noisy data. The concept 

of fractal structure (FFS) and cooperative neural network architecture, combining private models to improve 

the accuracy of solutions, has been developed. The presented methods increase the interpretability and 

stability of neural networks, which is especially important for intelligent navigation and analysis systems in 

technically difficult conditions.  

Key words: Artificial neural networks, classification of objects, fractal structure of neural 

networks, vision systems, logical neurons. 
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Целью исследования является разработка и обоснование методов повышения 
точности классификации объектов в системах технического зрения, функционирую-
щих в условиях ограниченного пространства и при наличии зашумлённых или непол-
ных исходных данных. Особое внимание уделяется синтезу интерпретируемых и 
устойчивых нейросетевых моделей, обеспечивающих адаптивность к внешним воз-
действиям и неопределённости, с использованием логических нейронов, фрактальной 
структуры и кооперативных архитектур. 

Для достижения поставленной цели решаются следующие задачи: 
1. Проанализировать существующие подходы к синтезу искусственных нейрон-

ных сетей (ИНС) и выявить их ограничения в условиях ограниченного и зашумлённого 
пространства данных. 

2. Исследовать возможности использования логических нейронов и пороговых 
функций активации для повышения интерпретируемости и формализации логи-
ческих операций в рамках нейросетевой архитектуры. 

3. Разработать метод построения нейросетей с фрактальной структурой (ФФС), 
обеспечивающей минимизацию ошибки при обучении и устойчивость к недостовер-
ным входным данным. 

4. Предложить и обосновать кооперативную нейросетевую архитектуру, объе-
диняющую несколько частных моделей, для повышения точности классификации и 
устойчивости решений. 

5. Оценить эффективность применения сигмоидальных функций активации в 
логических нейронах для смягчения жёстких переходов и повышения способности 
моделей к обобщению. 

6. Провести теоретическое и экспериментальное обоснование предложенных 
решений, продемонстрировав их применимость в системах технического зрения, 
работающих в сложных технических условиях. 

С математической точки зрения синтез нейронной сети рассматривается как 
решение некоторой оптимизационной задачи – поиска такого состояния сети, в кото-
ром минимизируется некая функция ошибки ε , вычисляемая на основании имею-
щегося в распоряжении исследователя множества данных (обучающей выборки), 
которую можно представить в виде [3], [4]: 

𝜀 = ∑(𝛺_𝑗 (𝑊^𝑡, 𝑧^𝑗 ) − 𝑦^𝑗)2

𝑘

𝑗=1

 

где W – стояние сети (все весовые коэффициенты всех нейронов, входящих в 
сеть); Wt –текущее состояние сети; Ω: z ⇒ y – отображение, реализуемое нейронной 

сетью; k – количество примеров в обучающей выборке; yj – требуемое значение 
выхода для j- го примера; zj – входной вектор для j - го примера. 

Обучение искусственной нейронной сети (ИНС) — это процесс минимизации 
ошибки ε между прогнозируемыми и реальными значениями на обучающей выборке. 
Обычно используется метод градиентного спуска (например, обратное распростра-
нение ошибки), который стремится к минимуму функции ошибки, но часто находит 
лишь локальные минимумы. Основные проблемы обучения связаны с ограничен-
ностью и нерепрезентативностью данных, особенно при малом объеме выборки, а 
также с ограничениями самих алгоритмов оптимизации. Кроме того, на качество 
модели влияет выбор архитектуры сети — числа слоёв, нейронов и их связей. 
Несмотря на теоретические доказательства аппроксимационных возможностей нейро-
сетей, эти результаты не дают практических методов построения оптимальной 
архитектуры. На практике разработчику приходится самостоятельно определять: 
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1. оптимальную топологию сети — как именно будут соединены нейроны; 

2. необходимое количество нейронов и их распределение по слоям; 

3. выбор функций активации для каждого слоя; 

4. подтверждать эффективность и работоспособность полученной архитек-

туры экспериментально. 

Хотя выбор функции активации и оценка качества обучения решаются стан-

дартными методами, проектирование структуры ИНС требует опыта и интуиции, что 

усложняет процесс. Метод фрактальной структуры (ФФС) предлагает формализован-

ный и быстрый способ синтеза нейросетей с логической интерпретацией и минималь-

ной ошибкой обучения. Однако такие сети могут быть недостаточно гибкими при 

классификации объектов, находящихся на границах классов, поскольку грубо 

аппроксимируют сложные границы в пространстве признаков. 

Для устранения данного недостатка автором была предложена концепция ко-

оперативной нейросетевой структуры [9]. Согласно этой концепции, несколько ИНС, 

построенных по методу ФФС, объединяются в единую систему. Каждая отдельная 

сеть вносит свой вклад в общее решение о принадлежности объекта к заданному 

классу. Итоговое решение формируется на основе агрегации частных решений с 

использованием специального нейрона, реализующего функцию объединения. Подоб-

ный подход позволяет значительно повысить точность и устойчивость классифика-

ции, особенно в условиях недостатка обучающих данных. Он также открывает 

возможности для параллельной обработки информации и повышения надёжности 

системы в целом. Однако, несмотря на достигнутые успехи, остаются ситуации, в 

которых и кооперативная структура оказывается недостаточно точной, особенно при 

наличии сложных, изрезанных границ между классами. Это подчёркивает необходи-

мость в дальнейшем совершенствовании предложенных методов и их практической 

верификации. В связи с этим главной задачей настоящего исследования является 

развитие существующих методов синтеза ИНС с целью повышения их обобщающей 

способности и устойчивости к различным видам неопределённости. 

𝐿(𝑥𝑖) = (𝑥𝑖) ∗ (𝑥𝑖) + (𝑥𝑖)̅̅ ̅̅ ̅̅ ∗ (𝑥𝑖) 

где xi – входной вектор, γ – результат нейрона первого типа, ϕ и ψ – функции ошибок.  

При разработке нейронных сетей для задач классификации и логического 

вывода ключевую роль играют архитектура сети и тип нейронов. Один из подходов 

предусматривает использование в первом слое нейронов с пороговой функцией 

активации, реагирующих только при превышении взвешенной суммы входов задан-

ного порога, что позволяет реализовывать простейшие логические условия. В 

последующих слоях применяются логические нейроны, моделирующие базовые 

операции "И", "ИЛИ" и "НЕ" через взвешенное суммирование входов и последующее 

применение пороговой функции, что обеспечивает формализацию логических 

процессов внутри нейросетевой структуры. 

Для лучшего понимания логической природы нейронов можно представить 

структуру нейросети, реализующей элементарные логические функции, в виде схемы, 

где: 
– два нейрона реализуют функцию логического "И": они активируются только 

в случае, когда оба входа принимают значение 1; 
– один нейрон реализует логическую операцию "ИЛИ": он активируется, если 

хотя бы один из входов равен 1; 
– и ещё один нейрон моделирует логическую операцию "НЕ", инвертируя 

значение поступающего сигнала. 
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Такая модульная структура позволяет представить более сложные логические 

выражения, комбинируя вышеуказанные нейроны в различных конфигурациях. При 

этом каждая логическая операция легко формализуется через выбор соответствующих 

весов и порога активации. Например, чтобы реализовать операцию "И" с 

использованием пороговой функции активации, можно задать веса входов равными 

0.5, а порог — 1. В этом случае, только когда оба входа равны 1, сумма весов достигнет 

порога и нейрон активируется. Подобный подход позволяет не только моделировать 

логические структуры в рамках нейронных сетей, но и обеспечивает высокий уровень 

интерпретируемости решений сети. Это особенно ценно в условиях, когда требуется 

объяснимость результатов, таких как в системах поддержки принятия решений или в 

экспертных интеллектуальных системах. Таким образом, использование логических 

нейронов и пороговых функций активации в архитектуре нейросети открывает широкие 

возможности для построения гибких, интерпретируемых и эффективно обучаемых 

моделей, особенно в задачах, связанных с логическим выводом, бинарной классифи-

кацией и анализом дискретных признаков. 

 
Рисунок 1 - Представление логического нейрона в виде сети с нейронами, реализующими 

элементарные логические операции 
 

Рассмотрим способы реализации элементарных логических операций, используя в 

качестве активационной функции нейрона пороговую функцию Φ(x) - функцию 

Хевисайда: 

1, 0
( )

0, 0

x
Ф x

x


= 


 

Представимость логической операции «И» для двух входов в нейросетевом 

базисе сводится к существованию коэффициентов wi таких, что выполняется неравенство: 

𝑤1 + 𝑤2 + 𝑤0 ≥ 0 

При проектировании логических нейронов, реализующих элементарные 

булевы операции, особое внимание уделяется подбору весовых коэффициентов и 

порогового значения функции активации. Для операций "И" и "ИЛИ" существует 

бесконечное множество возможных комбинаций весов и порогов, которые позволяют 

воспроизвести их логическое поведение в рамках нейросетевой модели. Однако, для 

простоты и наглядности анализа можно использовать конкретные, типовые значения. 
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Рассмотрим логическую операцию "И" (конъюнкцию). Для реализации этой 

функции можно задать следующие значения весов: w0 = -1 (свободный член или 

смещение), w1 = 0.5, w2 = 0.5. Здесь переменные γ и ϕ обозначают входные сигналы, 

принимающие значения 0 или 1. Суммируя взвешенные входы и прибавляя смещение, 

получаем выражение: 

Φ(x) = Φ(w0 + w1*γ + w2*ϕ) = Φ(-1 + 0.5*γ + 0.5*ϕ) 

Пороговая функция активации Φ(x), например функция Хевисайда, принимает 

значение 1, если аргумент ≥ 0, и 0 в противном случае. Проверим значения на 

истинность логической функции "И": 

Если γ = 0 и ϕ = 0 → Φ(-1) = 0 

Если γ = 1 и ϕ = 0 → Φ(-0.5) = 0 

Если γ = 0 и ϕ = 1 → Φ(-0.5) = 0 

Если γ = 1 и ϕ = 1 → Φ(0) = 1 

Таким образом, выход нейрона соответствует таблице истинности операции 

"И". Аналогично можно сконструировать нейрон, реализующий операцию "ИЛИ" 

(дизъюнкцию). Для этого зададим веса: w0 = -1, w1 = 1, w2 = 1. Подставляя их в 

выражение функции активации, получим: 

Φ(x) = Φ(-1 + 1*γ + 1*ϕ) 

Проверим значения: 

γ = 0, ϕ = 0 → Φ(-1) = 0 

γ = 1, ϕ = 0 → Φ(0) = 1 

γ = 0, ϕ = 1 → Φ(0) = 1 

γ = 1, ϕ = 1 → Φ(1) = 1 

Результаты совпадают с истинностной таблицей логической дизъюнкции, что 

подтверждает корректность выбранных коэффициентов. Следует отметить, что выбор 

конкретных значений весов не является единственно возможным. Например, при 

увеличении всех коэффициентов и порога в одинаковое число раз логическая функция 

сохранится. Это свойство связано с тем, что пороговая функция активации 

чувствительна лишь к знаку суммарного аргумента, а не к его абсолютной величине. 

Такая реализация логических функций с использованием простейших 

нейронов и пороговой активации даёт возможность интеграции булевой логики в 

состав нейросетевых моделей. Это особенно полезно при решении задач, требующих 

формализованной логической обработки информации, а также при построении 

объяснимых ИНС, где прозрачность внутренних процессов играет ключевую роль. 

Для логической операции «НЕ» выражение записывается в виде:  

w1γ ≥ 0. 

Реализация логической операции "НЕ" (инверсия) в рамках нейронной сети с 

использованием пороговой функции активации также представляется достаточно 

простой и наглядной. Для этого используется однослойный нейрон с одним входом. 

Основной задачей в данном случае является подбор такого весового коэффициента и 

значения смещения (порога), которые позволят инвертировать входной сигнал, 

принимающий значения из множества {0, 1}. Обобщая вышеизложенное, можно 

записать функцию логического нейрона в нейросетевом базисе: 

( )
1 1 1 .

2 2 2 2

Ф y
y Ф Ф Ф

   −    
= + − + + − −    

    
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Концепция логического нейрона может быть реализована с помощью нейро-

сетей через взвешенное суммирование входов и пороговую функцию активации, 

например, функцию Хевисайда. Однако такие жёсткие функции плохо работают при 

наличии шумов и неопределённостей во входных данных, что приводит к ошибкам 

классификации. Более гибкой альтернативой является сигмоидальная функция 

активации, обеспечивающая плавное разделение классов и интерпретацию выхода как 

вероятности. Она лучше справляется с зашумлёнными данными, способствует устой-

чивому обучению благодаря непрерывной производной и повышает обобщающую 

способность модели — особенно важную в задачах классификации. В качестве такой 

функции целесообразно использовать сигмоид, т.е. функцию вида: 

1
( ) ,

1 bx
f x

e−
=

+
 

принимающую значения в диапазоне от 0 до 1, график которой показан на рис. 2 для 

различных значений коэффициента b. Коэффициент b определяет, насколько быстро 

и на каком интервале функция изменяет значение от 0 до 1, и в случае b → ∞ функцию 

(можно рассматривать как пороговую функцию. Таким образом, используя коэффи-

циент b, можно управлять свойствами синтезируемой нейросетевой структуры. 

 

Рисунок 2 - График функции сигмоида для различных значений 

коэффициента b 

Заключение 
На основании изложенного в работе материала, можно утверждать, что для 

описанного класса задач:  

1. Замена пороговой активационной функции каждого входящего в сеть нейрона 

на сигмоидальную функцию позволяет улучшить качество классификации образов, 

особенно для случаев, когда они находятся близко к границе областей, занимаемых 

различными классами.  

2. Показана возможность представления используемых в структуре сети спе-

циальных логических нейронов в нейросетевом базисе – операцией взвешенного 

суммирования и нелинейного преобразования результата, что доказывает эквивалент-

ность синтезируемых структур классическим нейронным сетям.  

3. Предложенный метод дополняет ранее изложенные в работах [7-9] методы 

синтеза нейронных сетей и позволяет на данной основе формализовать получение 

нейросетевых структур для решения задач классификации. 

Проведённое исследование продемонстрировало высокую актуальность и важ-

ность разработки методов повышения точности классификации в системах техни-

ческого зрения, ориентированных на работу в ограниченных и структурно сложных 
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пространствах. В частности, показана практическая ценность применения искусствен-

ных нейронных сетей (ИНС) в задачах, где классические методы синтеза моделей 

сталкиваются с фундаментальными ограничениями — как теоретическими, так и 

практическими. 
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RESUME 
M. A. Naumov, A. Y. Karpovsky 
Methods for improving the accuracy of object classification when building a vision 
system for exploring confined spaces 

In this paper, methods for improving the accuracy of object classification in vision 
systems operating in conditions of limited space and incomplete source data are proposed 
and substantiated. Special attention is paid to the synthesis of neural network models based 
on logical neurons and flexible activation functions, in particular, sigmoids, which made it 
possible to ensure adaptability and stability of classification in noisy conditions. The 
development of the concept of fractal and cooperative neural network architecture made it 
possible to combine private solutions into a single system, which improved the 
interpretability and accuracy of the model. The practical significance of the proposed 
approaches is to expand the applicability of neural network structures to the tasks of 
intelligent analysis and management in complex technical systems. The obtained results 
create prerequisites for further research in the field of developing explicable and reliable 
ANNs for use in real-time systems. 

 

РЕЗЮМЕ 
М.А. Наумов, А.Ю. Карповский 
Методы повышения точности классификации объектов при построении 
системы зрения для исследования ограниченных пространств 

В данной работе предложены и обоснованы методы повышения точности 
классификации объектов в системах технического зрения, функционирующих в 
условиях ограниченного пространства и неполноты исходных данных. Особое 
внимание уделено синтезу нейросетевых моделей на основе логических нейронов и 
гибких активационных функций, в частности, сигмоиды, что позволило обеспечить 
адаптивность и устойчивость классификации в зашумлённых условиях. Развитие 
концепции фрактальной и кооперативной нейросетевой архитектуры позволило 
объединить частные решения в единую систему, что улучшило интерпретируемость и 
точность модели. Практическая значимость предложенных подходов заключается в 
расширении применимости нейросетевых структур к задачам интеллектуального 
анализа и управления в сложных технических системах. Полученные результаты создают 
предпосылки для дальнейших исследований в области разработки объяснимых и 
надёжных ИНС для применения в системах реального времени. 
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