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Раздел I. Алгоритмы обработки информации 
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КЛАССИФИКАЦИИ ПОЖАРООПАСНЫХ СИТУАЦИЙ НА ОСНОВЕ  
СЕТИ КОЛМОГОРОВА-АРНОЛЬДА 

Проблема своевременного и точного обнаружения пожароопасных ситуаций является кри-
тически важной для обеспечения безопасности людей и сохранения имущества. Традиционные 
методы мониторинга, основанные на простых пороговых значениях для датчиков дыма и темпе-
ратуры, часто недостаточно эффективны, так как могут приводить к ложным срабатываниям 
или пропуску реальных пожароопасных ситуаций. Современные методы, использующие нейронные 
сети, позволяют значительно повысить точность классификации нештатной ситуации за счет 
анализа комплексных паттернов в данных с датчиков, представляющих из себя сложные нелиней-
ные функции с динамически изменяющимися параметрами. Разработка таких моделей требует 
внимания к сбору, разметке и обработке данных, к выбору архитектуры нейронной сети для кон-
кретной задачи, потому как качественная разметка данных и выбор желаемой архитектуры ней-
ронной сети, напрямую влияет на выделение искомых паттернов, а также нахождение скрытых 
паттернов, которые невозможно или затруднительно определить традиционными методами.  
В статье исследуется алгоритм классификации пожароопасных ситуаций, основанный на сети 
Колмогорова-Арнольда (KAN). Данный алгоритм применяется для обработки данных с комплекса 
взаимосвязанных пожарных датчиков и предназначен для обнаружения и классификации различ-
ных типов пожароопасных ситуации. Ключевым элементом разработки является использование 
сети Колмогорова-Арнольда, которая благодаря своей архитектуре способна моделировать 
сложные функциональные зависимости между входными данными. В качестве входных данных 
используются показания с комплекса взаимосвязанных пожарных датчиков, таких как датчики 
температуры, дыма. Для повышения точности классификации проводится разметка данных с 
использованием экспертных знаний. Для реализации алгоритма использовался язык программиро-
вания Python, совместно с библиотеками Pytorch, pykan, scikit-learn. В статье приводятся резуль-
таты тестирования модели на реальных данных и обсуждаются возможные направления для 
дальнейшего улучшения алгоритма. В ходе экспериментов было показано, что предложенная мо-
дель демонстрирует высокую точность классификации пожароопасных ситуаций, которая не 
уступает традиционным методам классификации данных. 

Пожарный датчик; Python; нейронные сети; классификация; моделирование; разметка дан-
ных; сеть Колмогорова-Арнольда; KAN; парсинг. 
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ALGORITHM FOR CLASSIFICATION OF FIRE HAZARDOUS SITUATIONS 
BASED ON KOLMOGOROV-ARNOLD NETWORK 

The problem of timely and accurate detection of fire hazardous situations is critical to ensure the 
safety of people and property. Traditional monitoring methods based on simple threshold values for smoke 
and temperature sensors are often insufficiently effective, as they can lead to false alarms or miss real fire 
hazardous situations. Modern methods using neural networks can significantly improve the accuracy of 
classifying an emergency situation by analyzing complex patterns in sensor data, which are complex non-
linear functions with dynamically changing parameters. The development of such models requires atten-
tion to the collection, labeling and processing of data, to the choice of neural network architecture for a 
specific task, because high-quality data labeling and the choice of the desired neural network architecture 
directly affect the selection of the desired patterns, as well as the detection of hidden patterns that are 
impossible or difficult to determine by traditional methods. The article examines an algorithm for classify-
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ing fire hazardous situations based on the Kolmogorov-Arnold network (KAN). This algorithm is used to 
process data from a complex of interconnected fire sensors and is designed to detect and classify various 
types of fire hazardous situations. The key element of the development is the use of the Kolmogorov-
Arnold network, which, due to its architecture, is capable of modeling complex functional dependencies 
between input data. Readings from a complex of interconnected fire sensors, such as temperature and 
smoke sensors, are used as input data. To improve the accuracy of classification, data is labeled using 
expert knowledge. The Python programming language was used to implement the algorithm, together with 
the Pytorch, pykan, and scikit-learn libraries. The article presents the results of testing the model on real 
data and discusses possible directions for further improvement of the algorithm. During the experiments, 
it was shown that the proposed model demonstrates high accuracy in classifying fire hazardous situations, 
which is not inferior to traditional methods of data classification. 

Fire sensor; Python; neural network; classification; modeling; data markup; Kolmogorov-Arnold 
Network; parsing. 

Введение. Обеспечение своевременного и точного обнаружения пожароопасных 
ситуаций является важной задачей, обеспечивающей защиту жизни людей и сохранения 
имущества. В последние годы все больше внимания уделяется современным методам, 
использующим нейронные сети, которые способны значительно повысить точность клас-
сификации путем анализа сложных паттернов в данных с датчиков. Эти паттерны пред-
ставляют собой нелинейные функции с динамически изменяющимися параметрами, ко-
торые трудно обнаружить с помощью традиционных методов. 

Важным аспектом разработки и применения моделей классификации является про-
цесс сбора, разметки и обработки данных, а также выбор оптимальной архитектуры ней-
ронной сети для конкретной задачи. Качественная разметка данных и правильный выбор 
архитектуры сети играют важную роль в выявлении искомых паттернов и обнаружении 
скрытых закономерностей, которые не могут быть выявлены традиционными методами. 

В работе рассматривается модель сети Колмогорова-Арнольда(KAN) [1, 2] для 
классификации пожароопасных ситуаций, данные для обучения которой получены с 
комплекса взаимосвязанных датчиков. Сеть Колмогорова-Арнольда благодаря своей 
уникальной, инновационной архитектуре способна моделировать сложные функциональ-
ные зависимости между параметрами объекта классификации, тем самым не только по-
вышая точность обнаружения пожаров, но и предоставляя понятную и интерпретируе-
мую модель классификации.  

Цель исследования заключается в оценке пригодности сети Колмогорова-Арнольда 
(KAN) для задачи классификации пожароопасных ситуаций на основе полученных и за-
данных параметров точности. 

Описание объекта исследования. Кратко описания пожарного датчика. Объек-
том исследования являются показания 36000 датчиков сверхраннего обнаружения пожа-
ра(комплекс взаимосвязанных пожарных датчиков) [3–5], полученные в процессе их экс-
плуатации, а также информация об отказах с 2018- по 2023 гг., методы и средства их об-
работки, методы классификация[6] на основе KAN модели, RNN модели, модели Random 
forest, модели Optimization tree.. 

Конструктивно датчик состоит из 6 датчиков температуры средней инерционности, 
1 датчика температуры большой инерционности, 1 быстродействующая температурного 
датчика, 3 датчика инфракрасного спектра обнаружения дыма и 3 датчиков ультрафиоле-
тового канала, всего получается 8 информационных каналов по показанием температура 
и 6 каналов по показаниям дыма. Наличие температурных датчиков разной инерционно-
сти, позволяет подробно отслеживать динамику изменения температуры, даже при её 
кратковременных изменениях. Датчики обнаружения дыма расположены таким образом 
и в таком количестве для обнаружения дыма в угле 360 вокруг себя, что значительно 
увеличивает скорость обнаружения дыма, для сравнения классические датчики обладаю 
чувствительность от 30 до 90 градусов [7–11], что значительно увеличивает время их 
срабатывания при возникновению пожароопасной ситуации по каналу задымленности. 

Архитектура KAN модели. Архитектура KAN модели классификации пожаро-
опасных ситуация приведена на рис. 1 [1, 2]. 
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Исходя из математической модели, приведенной в статье [5], а также выбранных 
входных и выходных параметров [6], архитектура KAN включает 5 входов, 11 выходов, а 
также выбранное входе экспериментов количество внутренних узлов равное 11. Количе-
ство входов соответствует количеству параметров комплекса пожарных датчиков ис-
пользуемых для анализа текущего временного отсчета для дальнейшей классификации. 
Количество выходов, соответствует количество выделенных классов пожароопасных 
ситуаций, подробная расшифровка каждого класса представлена в работе [6]. 

 
Рис. 1. Архитектура KAN модели классификации пожароопасных ситуаций 

На рис. 1 x1-x5 – входные параметры сети, s1-s11 – внутренние сумматоры,  
s`1-s`11 – выходные сумматоры, y1-y11 – выходы 

В отличии от классической основы MLP [12–15] архитектура KAN не имеет обу-
чаемых весов на ребрах сети, вместо них KAN использует обучаемые функции актива-
ции, такой подход связан с используемой математикой, включая теорему аппроксимации 
Колмогорова-Арнольда, что позволяет также лучше интерпретировать получаемые ре-
зультаты обучения. Количество обучаемых функций активации для каждого входного 
узла соответствует количеству выходов сети. Внутренний сумматор, суммирует все вы-
ходы с обучаемых функций активаций передавай их во внутренние узлы сети. После чего 
внутренние узлы снова разделяет узел на 11 обучаемых функций активации суммирует 
их, в результате чего получаются выходы y1-y11. Значения каждого выхода будет харак-
теризовать принадлежность текущей комбинаций входов к каждому из выделенных клас-
сов(выходов y1-y11), в данном случае, чем больше значение выхода, тем более высокая 
вероятность принадлежности к данному классу пожароопасной ситуации.   

Алгоритм парсинга данных. Парсинг данных является одним из важнейших эта-
пов обработки данных для дальнейшего использования с целью решения определенной 
задачи, например классификации нештатных ситуаций [16, 17]. Стоит отметить, что в 
зависимости от формата и структуры получаемых данных из базы данных мест установ-
ки пожарных датчиков, должны использоваться разные этапы парсинга, потому как ко-
нечная цель парсинга получения данных в едином формате для используемой модели 
нейронной сети. В случае с пожарным датчиком данных в зависимости от места установ-
ки могут быть переданы в формате матриц mxn, представленных на рис. 2 и 3. 

 
Рис. 2. Первый паттерн данных из базы данных 
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Из рис. 2 и 3 видно, что данные из разных источников имеют разное количество 
столбцов – различных признаков, включающих информативные и неинформативные для 
задачи классификации. С этой цель разработан алгоритм парсинга данных из базы дан-
ных с возможностью переключения его в автоматический и ручной режим. 

 
Рис. 3. Второй паттерн данных из базы данных 

Алгоритм парсинга данных представлен на рис. 4. 
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Рис. 4. Блок-схема алгоритма парсинга данных 
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Из рис. 4 условно можно выделить два ветвления auto == 1 и auto != 1, auto является 
флагом включение автоматического режима в случае, если равен 1, и ручного режима в 
случае, если auto не равен 0. Разберем каждый из режимов подробнее. 

Ручной режим необходим для подготовки обучающих данных, в связи наличии бо-
лее гибкого и контролируемого вручную функционала изменения получаемых данных. 
Автоматическим режим используется для работы обученной классифицирующей модели, 
а именно выполняет парсинг данных, получаемых в реальном времени.  

Получаемые данные из базы данных условно можно разделить на два общих пат-
терна по максимальному количеству столбцов данных, а также типу и содержимому дан-
ных. Примеры паттернов представлены на рис. 2, 3. Алгоритм сравнивает полученные из 
БД данные с каждым паттерном, в случае соответствия одному из паттернов выполняет 
предписанные предписания, если полученные данные не соответствуют ни одному из 
паттернов, выводится соответствующая ошибка, сохраняется файл вызвавшиеся ошибку 
для его дальнейшего анализа и при необходимости добавления нового паттерна. 

Данные для обучения модели. Обучающая выборка данных, содержит разделение 
данных по 5 параметрам: температура вне датчика, температура внутри датчика и три 
параметра задымленности, за основу взяты реальные данные обнаруженных аномалий в 
метрополитенах на местах установки комплекса взаимосвязанных пожарных датчиков.  
В выборку вошло 126 дней с размеченными маркерами обнаруженных аномалий, разде-
ленных на 13 классов. Более подробно процесс разбиения на классы рассмотрен в статье 
[6]. Всего в выборку вошло 1 333 000 временных отрезков. 

Тестовая выборка устроена по аналогичному обучающей выборке принципу, её 
размер составляет 60 дней, в выборку вошло 632 022 отрезка. 

Обработка и подготовка данных. Нормализация данных с пожарных датчиков яв-
ляется обязательным шагом [18], данные могут принимать широкий диапазон значений, 
что затрудняет их интерпретацию с помощью нейронных сетей [19]. В работе исследова-
лись следующие методы нормализации данных: Min-Max scaling с диапазоном измене-
ний значений, учитывающих минимальное и максимальное возможное значение, прини-
маемое каждым параметром, Min-Max scaling, Z-score и Robust scaling [20–22]. 

Рассмотрим Min-Max scaling с диапазоном изменений значений подробнее. Ключе-
вым его отличием от стандартного Min-Max заключается в том, что минимальное и мак-
симальное значение выбирается не исходя из минимального и максимального значения в 
данных, а исходя из реального изменения параметра. 

Формула нормализованного значения признака    Min-Max scaling с диапазоном 
изменений значений: 

   
      

         
                                              (1) 

где  x – исходное значение признака. 
     – минимальное значение признака в исходных данных. 
     – максимальное значение признака в исходных данных. 
       – нижняя граница нового диапазона (в данном случае 0). 
       – верхняя граница нового диапазона (в данном случае 1). 
Например, диапазон температуры изменяется от -50 до 200 градусов. Подставив в 

формулу 1, получим: 

   
       

         
         

    

   
   

 

   
      

     

   
         .     (2) 

Формула расчета     нормализованного значения с помощью Z-score: 

    
   

 
                                                            (3) 

где   – среднее значение признака;   – стандартное отклонение признака. 
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Например, для температуры снаружи датчика с используемой выборкой данных, 
значения очередного нормализованного значения     : 

     
           

    
                                                    (4) 

Формула расчета          нормализованного значения с помощью Robust scaling: 

         
           

      
                                       (5) 

где median(x) – медиана признака; IQR(x) – межквартильный размах признака (разница 
между 75-м и 25-м процентилями) 

Например, для температуры снаружи датчика с используемой выборкой данных, 
значения очередного нормализованного значения          : 

          
           

     
                                     (6) 

Следует отметить, что диапазон изменения показаний датчика температуры изменя-
ется с -50 до 200 градусов. 

Входе экспериментов, включающих моделирования KAN [23–25] алгоритма клас-
сификации с применением нормализации и без неё, сделан вывод, что KAN модель имеет 
низкую точность при работе с ненормализованными данными [26–32]. 

Тестирование обученной нейронной сети. Точности алгоритма оценивается по 
трем параметрам: общая точность системы, точность обнаружения аномалий, ошибка 
обнаружения. Дополнительно ошибки обнаружения подразделяются на необнаруженные 
аномалии и ложные аномалии, формулы расчета точности рассмотрены в статье [6]. 

Требования к параметрам точности алгоритма классификации представлены в табл. 1. 

Таблица 1 
Желаемые параметры точности 

Accuracy, % Presicion, %                 ,% ignored, % fake, % 

Не менее 88 Не менее 85 Не более 15 нет нет 

Таблица 2 
Изменения параметров точности классификаторов на обучающей выборке 

Модель Метод  
нормализации 

Accuracy, 
% 

Presicion, 
% 

Detection 
Error,% 

ignored, 
% 

fake, 
% 

KAN Min-Max scale 98.57 93.13 6.87 72.61 27.39 
KAN Z-score 95.33 82.22 17.78 55.43 44.57 
KAN Robust scaling 97.30 86.93 13.07 94.96 5.04 

Random 
Forest 

Min-Max scale 99.96 91.44 8.56 88.24 11.76 

Random 
Forest 

Z-score 99.96 90.84 9.16 88.46 11.54 

Random 
Forest 

Robust scaling 99.96 91.34 8.66 88.72 11.28 

RNN Min-Max scale 99.00 91 9.00 71.65 28.35 
RNN Z-score 98.56 89.55 10.45 70.22 29.78 
RNN Robust scaling 98.31 90.22 9.78 73.87 26.13 
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Таблица 3 
Изменения параметров точности классификаторов на тестовой выборке 

Модель Метод  
нормализации 

Accuracy, 
% 

Presicion, 
% 

Detection 
Error, % 

ignored, 
% 

fake, 
% 

KAN Min-Max scale 89.88 87.23 12.77 72.44 27.56 
KAN Z-score 85.33 84.22 15.78 82.34 17.66 
KAN Robust scaling 85.58 84.39 15.61 74.78 15.22 

Random 
Forest 

Min-Max scale 98.49 97.33 2.67 83.02 16.98 

Random 
Forest 

Z-score 97.12 94.51 5.49 82.69 17.31 

Random 
Forest 

Robust scaling 98.25 95.54 4.46 80.77 19.23 

RNN Min-Max scale 98.65 97.36 2.64 63.45 36.55 
RNN Z-score 96.55 92.55 7.45 61.25 38.75 
RNN Robust scaling 95.55 93.67 6.33 55.57 44.43 

 
Рис. 5. График классификации данных на выделенном участке с помощью  

KAN классификатора с Min-Max нормализации 

Обсуждение. Анализируя полученные параметры точности после моделирования 
алгоритма  с  требованиями,  поставленными  в  табл. 1, можно сделать вывод, что пред-
ложенный алгоритм классификации соответствует поставленным требованиям: accuracy 
(общая точность) не мене 88%, precision (точность обнаружения) не мене 85%, detection 
error (ошибка обнаружения) не более 15% при методе нормализации Min-Max scale.  
В ходе работы с обучающей выборкой получены следующие показатели точности: общая 
точность 98.57%, точность обнаружения 93.13%, ошибка обнаружения 6.87%, что не ни-
же поставленных требований. Классификация данных тестовой выборки показала: общая 
точность 89.88%, точность обнаружения 87.23, ошибка обнаружения 12.77%, что также 
не ниже поставленных требований. Исходя из полученных результатов предложенный 
алгоритм классификации на основе KAN, можно использовать для классификации дан-
ных получаемых из комплекса взаимосвязанных датчиков. 

Заключение. Алгоритм классификации пожароопасной ситуаций с помощью KAN 
сетей является новым решением, обладающим исходя из полученных значений точности 
хорошими перспективами использования. Применение этой модели может не только по-
высить точность и эффективность принятия решения в задаче классификации, но откроет 
возможность к проведение более глубокого анализа пожароопасных ситуаций, на основе 
получаемого символьного представления модели классификации. 
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В.В. Курейчик, Ю.В. Балясова, В.В. Бова  

ОБЗОР И АНАЛИЗ МЕТОДОВ ТРЕХМЕРНОЙ УПАКОВКИ ПРИ МОРСКИХ 
ГРУЗОПЕРЕВОЗКАХ 

Описана проблема трёхмерной упаковки товаров в различные типы контейнеров при 
осуществлении морских грузоперевозок. Морские грузоперевозки играют значительную роль в 
международной торговле, реализуются в специфичных и нестандартных условиях, характе-
ризуются усиленной влажностью, контактом с морской солью, вибрацией, интерференцией 
температур и осуществляются посредством судов контейнеровозов, транспортирующих 
различные категории товаров в контейнерах, подбираемых с учётом специфики перевозимого 
груза, что обеспечивает надёжность и безопасность. Особую важность приобретает при-
сутствие защиты товара от многообразных негативных и техногенных факторов окру-
жающей среды, что подтверждает немаловажность правильно разработанной морской упа-
ковки груза, обеспечивающей сохранение товара, оборудования, сырья, либо материалов на 
всём времени транспортировки по морю, а также надёжного крепления на палубе, либо 
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