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ИНТЕЛЛЕКТУАЛЬНАЯ КЛАССИФИКАЦИЯ ПОЖАРООПАСНЫХ 
СИТУАЦИЙ НА ОСНОВЕ ДАННЫХ ИЗ КОМПЛЕКСА 

ВЗАИМОСВЯЗАННЫХ ДАТЧИКОВ

В исследовании проводится сравнение методов интеллектуальной класси
фикации пожароопасных ситуаций на основе данных из комплекса взаимосвя
занных датчиков. Рассматриваются интеллектуальные классификаторы на 
основе машинного обучения, статистического анализа и деревьев принятия ре
шения с целью выявление методов, обладающих самым высоким соотношением 
точности к значению производительности, вычисленной с помощью F -меры, 
для дальнейшего использования в системе прогнозирования и классификации 
пожароопасных ситуаций. Проведенный анализ точности и производительно
сти приведенных методов, показал, что наиболее точным и производительными 
методами оказались Random forest classifier и RNN с LSTM слоями обладающих 
соотношением точности к производительности 119.99 и 123.30 соответствен
но.

Классификация, нейронные сети, дерево решений, пожарный датчик, точ
ность, статистический метод.
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INTELLIGENT CLASSIFICATION OF FIRE HAZARDOUS 
SITUATIONS BASED ON DATA FROM A COMPLEX OF 

INTERCONNECTED SENSORS

The study compares approaches to intelligent classification o f  fire hazardous sit
uations based on data from a set o f  interconnected sensors. Intelligent classifiers 
based on machine learning, statistical analysis and decision trees are considered in 
order to identify methods with the highest ratio o f  accuracy to performance value cal
culated using F-measure fo r  further use in the system fo r  predicting and classifying 
fire hazardous situations. An analysis o f  the accuracy and performance o f  the above 
methods showed that the most accurate and productive methods were Random forest 
classifier and RNN with LSTM  layers, with an accuracy to performance ratio o f  
119.99 and 123.30, respectively.
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method.
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Введение. Современные технологические объекты, такие как метро
политен и высокотехнологические предприятия, представляют собой 
сложные системы с высокими требованиями к пожарной безопасности. Ра
нее разработанные системы, обладали функцией обнаружения пожаров и 
их признаков, однако на сегодняшний день тенденции меняется в сторону 
не только обнаружения признаков пожара, но и их классификация. Совре
менные системы часто полагаются на операторов-экспертов для определе
ния пожароопасной ситуации на основе данных из пожарных датчиков, а 
также экспертного опыта. Это является еще одной причиной важности ав
томатизации процесса обнаружения и классификации пожароопасных си
туаций, чтобы минимизировать субъективный человеческий фактор и по
высить эффективность принятия решений в нештатных ситуациях.

Для решения этой задачи предлагается использовать методы и алго
ритмы из области интеллектуальных информационные системы, которые 
могут поддерживать принятие решений на основе предиктивного анализа 
данных, что минимизирует влияние человеческого фактора. В контексте 
классификации пожароопасных ситуаций, для повышения точности рабо
ты интеллектуальных методов классификации целесообразно использовать 
экспертные знания при создании обучающей базы данных. Это позволяет 
учитывать не только обнаруженные ситуации, но и те, которые могли быть 
пропущены из-за человеческого фактора, например, отсутствия оператора 
в момент возникновения нештатной ситуации или простой халатности со 
стороны человека. Достижение высокой точности и оперативности в клас
сификации пожароопасных ситуаций, используются комплексы взаимосвя
занных датчиков, которые собирают данные о состоянии окружающей 
среды.

Сравнение исследуемых интеллектуальных классификаторов осу
ществляется по параметрам точности и производительности, это позволяет 
определить, насколько эффективно предложенное решение справляется с 
задачей классификации пожароопасных ситуаций.

Описание комплекса взаимосвязанных датчиков. Конструктивно 
датчик состоит из 14 элементов [1], 8 из которых датчики температуры, 3 
ультрафиолетовых датчика дыма, 3 инфракрасных датчика дыма испол
ненных в металлическом корпусе. Упомянутые датчики контролируется и 
настраивается дистанционно в режиме реального времени в том числе чув
ствительность и пороговые значения. Датчик выполнен таким образом,
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чтобы воспринимать дым вокруг себя со всех возможных направлений 
[1,2], что позволяет обнаруживать дым значительно раньше стандартных 
пожарных датчиков по изменению плотности дыма в разных точках про
странства [3]. Математическая модель датчика более подробно рассмотре
на в статье [4].

Расчет точности и производительности. Для расчета точности и 
производительности модели, использовались следующие параметры [5-6]: 
точность обучающей выборки Ptrain, точность на тестовой выборке P_test,  
производительность Vsec и соотношение точности к производительности 
Rpv [7-8].

Точность обучающей выборки и тестовой выборки [9] рассчитывает
ся по одной формуле, за исключением, того, что в первом случае исполь
зуются данные из обучающей выборки, а во втором случае тестовые дан
ные:

TP +  TNр . = _________________train Тр  +  TN +  Fp  +  FN’
TP +  TN (1)

P te s t  = ----------------------------- ,
TP +  TN + FP +  FN

где TP (True Positives) -  количество верно классифицированных аномалий;
TN (True Negatives) - количество верно классифицированных нор

мальных ситуаций;
FP (False Positives) - количество нормальных ситуаций, неправильно 

классифицированных как аномалии;
FN (False Negatives) - количество аномальных ситуаций, неправильно 

классифицированных как нормальные.
Формула производительности:

sample  size
Vsec =  Г------ , (2)

sample_size -  размер классифицируемой выборки; 
tstart -  время начала выполнение модели, секунды;
е̂па -  время окончания выполнения модели, секунды.

Соотношение точности к производительности с помощью F-меры c 
порогом точности, чем выше это значение, тем более точная система при 
сохранении высокой производительности:

( 1 + Р 2) * Р ^ * У зес)

р —^pv

,если Pteqt< T  
P 2 *Ptest +  Vsec

( l + P 2) * P tes t * ( W p *Vsec) ’ (3)
, если Ptest >  Т

Р 2 * (Wp * Vsec) +  Pttv.
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где р  -  параметр, определяющий вес точности по отношению к производи
тельности, в работе принят равным 2;

Т -  порог точности;
Шр -  дополнительный вес производительности, если точность превы

шает порог Т, равен 2, если производительность больше 10000 и равен 0.1 
если производительность меньше 10000.

Выборка данных. В процессе тестирование использовались две вы
борки данных обучающая и тестирующая. Первая выборка содержит раз
деление данных по 5 параметрам: температура вне датчика, температура 
внутри датчика и три параметра задымленности, за основу взятые реаль
ные данные обнаруженных аномалий в метрополитенах в местах установ
ки комплекса взаимосвязанных датчиков за 126 прошедших дней. Вторая 
тестирующая выборка имеет аналогичный предыдущей состав, но количе
ство прошедших дней в этой выборке равно 60.

Кроме того, обе выборки имеют метки пожароопасных ситуаций, за
регистрированных на реальных объектах и размеченных с использованием 
экспертных знаний.

Тестирование моделей. После моделирование 13 моделей классифи
кации в ГОЕ РуСЬагш с использованием модулей [10-11] зЫ кк-кат , 1еш- 

пишру, шatplotlib получены следующие показатели точности и 
производительности (табл. 1).

Таблица 1
Показания точности различных моделей классификации_________
Модель Точность на 

обучающей 
выборке, %

t̂est, 
%

Vvsec,
Значений/сек

О^pv

Random forest classifier 99 96 198 599 119.99
Метод опорных векторов 
SVC

93 90.8 58
23.10

Логистическая регрессия 81 0 10 000 000 0
KNeighborsClassifier 
(K Ближайших средних)

95 61 15950
76.18

Гауссовский наивный байе
совский

78.38 61 2 138 326
76.25

Градиентный бустинг 96.6 64 128 930 79.99
AdaBoost классификатор 96 85 90.509 31.74
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BaggingClassifier 99.7 57 669104 71.25
ExtraT reesClassifier 99.9 62 46735 77.47
VotingClassifier 94.3 63 44225 78.72
StackingClassifier 98.5 21.66 60015 27.07
HistGradientBoostingClassifier 96.55 52 772738 65.00
RNN (Recurrent Neural Net
work) with LSTM

99 98.65 196 555
123.30

Пример работы классификатора представлен на рис. 1.

Временные отсчеты

Рис. 1. Пример работы классификатора

На рис. 1, представлен график изменения температуры во времени с 
нанесенными на него метками реальных пожароопасных ситуаций (реаль
ные аномалии) и распознанных пожароопасных ситуаций ( класс и соот
ветствующий ему номер).

Выводы . Исходя из полученных значений точности, производитель
ности и соотношение точности к производительности, можно сделать вы
вод, что наиболее предпочтительными моделями являются Random forest 
classifier с параметрами: Ptest = 96%, Vsec = 198 599 значений/сек, Rpv = 
119.99 и RNN с параметрами: Ptest = 98.65%, Vsec = 196 555 значений/сек, 
Rpv = 123.30. Соответственно данные модели можно использовать в иссле
довании и разработки системы прогнозирования и классификации пожаро
опасных ситуаций.
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