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Анотацiя

Метою даної квалiфiкацiйної роботи є дослiдження мереж Колмогорова-
Арнольда в контекстi задач точної класифiкацiї зображень. Здiйснено трену-
вання моделей на рiзних наборах даних за допомогою мови програмування
Python та вiдповiдних бiблiотек. Оцiнено ефективнiсть та масштабованiсть
вiдповiдних нейронних мереж.
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1 Вступ

У наш час, алгоритми машинного навчання швидко змiнюють iнформа-
цiйну сферу та впливають на роботу людей. Журналiсти та дизайнери часто
використовують генерацiю зображень за текстом, офiснi працiвники спрощу-
ють роботу над формальною частиною звiтiв та документiв за допомогою
великих мовних моделей. В основi цих технологiй лежать нейроннi мережi,
над основами яких працювали з 1940-их рокiв, та розквiт яких припадає на
другу половину 2010-их.

З того часу моделi покращували свої здiбностi, наближаючи згенерованi
результати до близьких до людських. В основi поточних покращень резуль-
татiв нейронних мереж лежать два основнi фактори: збiльшення розмiру мо-
делей та збiльшення об’єму тренувальних даних, що пов’язанi мiж собою. З
кожним роком кiлькiсть параметрiв нових мереж збiльшуються(рис. 1), що
вимагає розширення обчислювальних потужностей, що в свою чергу потре-
бує як додаткових iнвестицiй у нове обладнання, так i витрат електроенергiї,
що негативно впливає на екологiчний та клiматичний стан планети.

Рис. 1: Кiлькiсть параметрiв нейронних мереж в залежностi
вiд року [1]

В 2-му кварталi 2024 група дослiдникiв з Масачусетського Iнституту те-
хнологiй, Калiфорнiйського iнституту технологiй та Пiвнiчно-Схiдного унi-
верситету опублiкували роботу, що запропонувала рiшення проблем класи-
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чних моделей з багатошаровими перцептронами. Це рiшення полягає в роз-
робцi нової нейронної мережi, в основi якої лежить теорема Колмогорова-
Арнольда, що потенцiйно зменшить розмiри моделей та об’єм тренувальних
даних, i, вiдповiдно, потреби в обчислювальних потужностях, а також може
пiдвищити точнiсть передбачень.

Першi результати авторiв концепцiї пiдтверджують переваги мереж Кол-
могорова-Арнольда, втiм, потребується подальша робота над дослiдженням
сфер застосувань нового алгоритму.

Метою даної роботи є:

1. Розглянути теоретичне пiдґрунтя мереж Колмогорова-Арнольда

2. Створити моделi для задач класифiкацiї зображень.

3. Оцiнити ефективнiсть i здатнiсть до масштабування цих мереж для то-
чної класифiкацiї зображень у рiзноманiтних наборах даних, що сприя-
тиме прогресу в машинному навчаннi та комп’ютерному зорi.

Робота складається з трьох основних роздiлiв.
Перший роздiл присвячений теоретичному пiдґрунтю мереж Колмогорова-

Арнольда. В ньому були розглянутi основнi твердження та iдеї нейронних
мереж загалом, та бiльш детальний огляд цього алгоритму.

Другий роздiл присвячений створенню мереж Колмогорова-Арнольда для
задачi класифiкацiї зображень за допомогою мови програмування Python.

В третьому роздiлi було розглянуто результати моделей, отриманих в дру-
гому роздiлi.
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2 Огляд основних означень, тверджень та прин-

ципiв, що пов’язанi з мережами Колмогорова-

Арнольда

2.1 Машинне навчання та нейроннi мережi

Машинне навчання - одна з гiлок комп’ютерних наук, що зосереджена
на розробцi алгоритмiв та структур, що здатнi за допомогою тренувальної
iнформацiї створювати математичнi моделi для передбачення результату на
основi вхiдних даних, структурно подiбних до навчальних.

Найпростiшою моделлю передбачень є наступне рiвняння:

𝑓 = 𝑊 * 𝑥, 𝑥 ∈ R𝐷,𝑊 ∈ R𝐶*𝐷 (1)

де 𝑥 - вектор вхiдних даних, а 𝑊 - матриця ваг для отримання передбачення.
Для подальшого ускладнення моделi, що необхiдне для прогнозування

бiльш складних процесiв, введемо поняття функцiї активацiї.

Означення 1. Функцiя активацiї - це функцiя перетворення, яка визначає
вихiд нейронної мережi на основi вхiдного сигналу.

Ускладнивши найпростiшу модель(1) додавши нелiнiйну функцiю актива-
цiї, наприклад 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥), та ще одну матрицю ваг, ми отримаємо
найпростiшу двошарову нейронну мережу

𝑓 = 𝑊2 *𝑚𝑎𝑥(0,𝑊1𝑥), 𝑥 ∈ R𝐷,𝑊1 ∈ R𝐻*𝐷,𝑊2 ∈ R𝐶*𝐻 (2)

Використання функцiї активацiї в даному рiвняннi(2) необхiдне, щоб уни-
кнути лiнiйного перетворення 𝑊1 * 𝑊2, що потрiбно для здатностi мережi
виявляти закономiрностi. Функцiя, що буде використовуватись в нейронних
мережах, має бути нелiнiйною, неперервною, диференцiйовною та зростаю-
чою, що необхiдно для того, щоб модель могла навчатися.

Прикладом функцiй активацiй, що використовуються в машинному на-
вчаннi, є:

• 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥);
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• 𝜎(𝑥) = 1
1 + 𝑒−𝑥 ;

• 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑥) = 𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥 .

Для прогнозування нейронним мережам необхiдно мати здiбнiсть апро-
ксимувати складнi функцiї, що доведено теоремою Цибенка(Унiверсальної
апроксимацiї), що стверджує, що будь-яку функцiю багатьох змiнних можна
апроксимувати за допомогою двошарової нейронної мережi з довiльною то-
чнiстю за умови достатньої кiлькостi ваг та правильного їх пiдбору.

Також, нейроннi мережi можна представити в iнший спосiб - у виглядi
обчислювального графа(рис. 2). Вершинами цього графу є значення змiнних,
а ребрами - ваги 𝑊𝑛. Даний граф подiлений на шари:

• Вхiдний, що мiстить вершини, що представляють вхiднi даннi;

• Прихованi, кожен з яких складається з результатiв функцiї активацiї ре-
зультатiв попереднього шару;

• Вихiдний, що мiстить результати передбачення моделi.

Рис. 2: Представлення нейронної мережi у виглядi графа[2]

На цьому зображеннi ми бачимо, що кожна вершина з’єднана з кожною з
сусiднiх шарiв.
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Означення 2. Нейронна мережа називається повнозв’язною, якщо кожна
вершина обчислювального графу пов’язана(має ребра) з усiма вершинами на-
ступного шару.

Повнозв’язнi нейроннi мережi також мають iншу назву - багатошаровий
перцептрон (Multi-Layer Perceptron, MLP), що отримали таку назву через
кiлькiсть шарiв та схожiсть роботи окремої вершини на спрощений принцип
роботи нейрона(рис. 3).

Рис. 3: Представлення нейронної мережi у виглядi графу [3]

MLP сьогоднi є найпопулярнiшим та найуживанiшим варiантом нейронної
мережi. Задача тренування багатошарового перцептрона зводиться до обра-
хунку ваг 𝑊𝑛, що дають найкращi результати передбачень. Для виконання
цiєї задачi використовується метод зворотного поширення помилки. Для за-
стосування цього способу необхiдно, щоб функцiя активацiї була диференцi-
йовною.

Алгоритм тренування складається з двох частин:

• Прямої - обчислення передбачення на основi поточних даних та ваг.

• Зворотної - стохастичний градiєнтний спуск, що застосовується для по-
кращення ваг за допомогою обчислення градiєнтiв помилки рухаючись
вiд вихiдного шару мережi до вхiдного.

2.2 Мережi Колмогорова-Арнольда

Основою для нової моделi машинного навчання, що має конкурувати з Ба-
гатошаровим перцептроном, стала теорема Колмогорова-Арнольда, в честь
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чого i була названа мережа.

Теорема (Колмогорова-Арнольда). [4] Якщо 𝑓 - неперервна функцiя бага-
тьох змiнних, то 𝑓 можна записати як скiнченну композицiю функцiй
однiєї змiнної та бiнарної операцiї додавання.

𝑓(𝑥) = 𝑓(𝑥1, · · · , 𝑥𝑛) =
2𝑛+1∑︁
𝑞=1

Φ𝑞(
𝑛∑︁

𝑝=1

𝜑𝑞,𝑝(𝑥𝑝)) (3)

де, 𝜑𝑞,𝑝 : [0, 1] → R та Φ𝑞 : R → R

Мережi Колмогорова-Арнольда(KAN) пропонують вiдмовитись вiд лiнiй-
них ваг 𝑊𝑛, що є у MLP, зображених у виглядi ребер обчислювального графа,
i фiксованих функцiй активацiї, що є вершинами. Натомiсть, KAN пропонує
перейти до натренованих одновимiрних функцiй активацiї, що будуть зна-
ходитись на ребрах, а у вершинах буде вiдбуватись додавання результатiв,
отриманих пiсля застосування натренованої функцiї активацiї, залишаючись
повнозв’язною(рис. 4).

Рис. 4: Представлення мережi Колмогорова-Арнольда у
виглядi графа[4]

Використовуючи теорему Колмогорова-Арнольда, замiсть вивчення однi-
єї функцiї багатьох змiнних, необхiдно дослiдити полiномiальне число одно-
вимiрних функцiй, кожну з яких можна параметризувати за допомогою B-
сплайнiв, що i будуть навченими функцiями активацiї. Використання таких
ваг дає можливiсть iнтерпретувати результати тренувань краще, нiж матри-
ця з числами.

Подiбно до нейронних мереж, KAN можна роздiлити на шари. Шар, що
приймає 𝑛𝑖𝑛 - мiрнi вхiднi данi та повертає 𝑛𝑜𝑢𝑡-мiрний результат, може бути
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визначений як матриця функцiй однiєї змiнної [4]:

Φ = {𝜑𝑞,𝑝}, 𝑝 = 1, 2, · · · , 𝑛𝑖𝑛, 𝑞 = 1, 2, · · · , 𝑛𝑜𝑢𝑡,

де функцiя 𝜑𝑞,𝑝 має параметри, що пiдлягають навчанню.
Рiвняння 3 є рiвнянням двошарової мережi Колмогорова-Арнольда, де

внутрiшня функцiя є шаром з 𝑛 вхiдними значеннями та 2𝑛+1 вихiдними, а
зовнiшня з 2𝑛+1 вхiдними та одним результуючим. На рисунку 4 зображено
вiдповiдну KAN, де 𝑛=2, вiдповiдно рухаючись знизу вгору шари мiстять 2,
5 та 1 вершини.

У загальному виглядi рiвняння результату передбачення 𝑦 𝑛-шаровою ме-
режею Колмогорова-Арнольда з вхiдним 𝑥 можна записати у виглядi насту-
пного рiвняння:

𝑦 = (Φ𝑛−1 ∘ Φ𝑛−2 ∘ · · · ∘ Φ1 ∘ Φ0)𝑥 (4)

Задача тренування мережi Колмогорова-Арнольда полягає у пiдборi опти-
мальних функцiй активацiї для апроксимацiї функцiї, якою ми можемо опи-
сати явище, результати якого ми хочемо передбачити.

Введемо наступнi позначення[4]. Форма мережi Колмогорова-Арнольда
позначається масивом цiлих чисел

[𝑛0, 𝑛1, · · · , 𝑛𝐿],

де 𝑛𝑙 - число вершин у 𝑙-тому шарi. Позначимо 𝑖-тий нейрон 𝑙-того шару
за допомогою (𝑙, 𝑖), а результат активацiї нейроном (𝑙, 𝑖) через 𝑥𝑙,𝑖. Функцiю
активацiї, що з’єднує (𝑙, 𝑖) та (𝑙 + 1, 𝑗) запишемо так:

𝜑𝑙,𝑗,𝑖, 𝑙 = 0, · · · , 𝐿− 1, 𝑖 = 1, · · · , 𝑛𝑙, 𝑗 = 1, · · · , 𝑛𝑙+1.

Оскiльки KAN повнозв’язна, а кожна вершина обчислювального графа є
сумою операцiй результатiв функцiй активацiї, то результат, отриманий на
вершинi (𝑙 + 1, 𝑗), можна записати наступним чином

𝑥𝑙+1,𝑗 =

𝑛𝑙∑︁
𝑖=1

𝜑𝑙,𝑗,𝑖(𝑥𝑙,𝑖), 𝑗 = 1, · · · , 𝑛𝑙+1. (5)

За допомогою рiвняння 5, ми можемо представити рiвняння 4, припу-
скаючи, що розмiрнiсть вихiдного шару дорiвнює 1, у виглядi подiбному до
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рiвняння 3:

𝑦 =

𝑛𝐿−1∑︁
𝑖𝐿−1=1

𝜑𝐿−1,𝑖𝐿,𝑖𝐿−1

⎛⎝ 𝑛𝐿−2∑︁
𝑖𝐿−2=1

· · ·

(︃
𝑛1∑︁

𝑖1=1

𝜑1,𝑖2,𝑖1

(︃
𝑛0∑︁

𝑖0=1

𝜑0,𝑖1,𝑖0(𝑥𝑖0)

)︃)︃
· · ·

⎞⎠ , (6)

З рiвняння 6 ми бачимо, що всi операцiї KAN диференцiйовнi, тому подi-
бно до багатошарових перцептронiв ми можемо застосувати метод зворотного
поширення помилки для тренування мережi.

2.3 Згортковi мережi

Робота з повнозв’язними моделями для комп’ютерного зору ускладнює-
ться великим розмiром вектору вхiдних даних, оскiльки зображення скла-
даються зi значної кiлькостi пiкселiв, якi мають, зазвичай, один або три ко-
льоровi канали. Вiдповiдно, для здатностi моделi показувати хорошi резуль-
тати ефективностi у вiдповiднiй задачi необхiдно, щоб модель мала значну
кiлькiсть параметрiв, що, в свою чергу, створює потребу у значнiй кiлькостi
тренувальних даних для пiдбору оптимальних ваг.

Вирiшення цiєї проблеми також було знайдено у фундаментальних прин-
ципах роботи головного мозку: Девiд Гантер Г’юбел та Торстен Нiльс Вiзел
помiтили, що нервова система опрацьовує не кожен фоторецептор окремо, а
певнi групи, що вiдповiдають за рiзнi зоровi дiлянки. На основi цього Кунiхi-
ко Фукушима запропонував концепцiю неокогнiтрона, що стала основою для
згорткових нейронних мереж[5].

Згортковi нейроннi мережi(Convolutional Neural Networks, CNN) - один з
найпоширенiших видiв моделi для задач комп’ютерного зору. Продовжуючи
iдею шарiв мережi, простi CNN можна подiлити на наступнi основнi блоки:
згортковi, агрегувальнi та повнозв’язнi шари.

Основним типом шару для CNN є згортковий. Саме вiн, за допомогою
фiльтру, формує “зоровi дiлянки“ - рецептивнi поля(рис. 5), що дає можли-
вiсть розпiзнавати певнi шаблони, якi допомагають розпiзнати об’єкт на зо-
браженнi, в той же час зменшуючи розмiрнiсть виходу шару. Для налашту-
вання цього шару використовуються наступнi гiперпараметри:

• розмiр фiльтру - визначає розмiр вiкна згортки, що рухається зображення
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злiва-направо, згори-вниз. Найчастiше використовується розмiр 3х3 чи
5х5;

• кiлькiсть фiльтрiв - впливає на кiлькiсть матриць, що зi збiльшенням
можуть краще виявляти шаблони, але потребує бiльше ресурсiв для на-
вчання;

• крок фiльтру - регулює вiдступ вправо вiд попередньої згортки;

• вiдступ - створює зовнiшню пусту рамку зображення для збереження вхi-
дного розмiру на виходi.

Тренування цього шару використовує метод зворотного поширення помилки
та полягає в оптимальному пiдборi значень фiльтрiв.

Рис. 5: Приклад обрахунку згортки[6]

Наступним видом є агрегацiйний, що виконує перетворення над певною
групою нейронiв для кращого узагальнення та зменшення розмiрностi виходу
цього шару. Найвживанiшими агрегацiями є отримання максимального або
середнього значення з групи, розмiр якої може регулюватись.

Останнiм видом є повнозв’язнi шари, що працюють аналогiчно до подiбних
в iнших мережах.

Згорткова нейронна мережа, зазвичай, складається з кiлькох почергових
згорткових та агрегацiйних шарiв, пiсля яких застосовуються повнозв’язнi.
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Прикладами подiбної архiтектури є мережi сiмейств LeNet(рис. 6), VGGNet
чи AlexNet.

Рис. 6: Архiтектура LeNet-5, що складається з двох
згорткових, двох агрегацiйних та трьох повнозв’язних шарiв[7]
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3 Тренування мереж для задачi класифiкацiї

зображень

3.1 Постановка задачi точної класифiкацiї зображень

Задача точної класифiкацiї зображень є основною проблемою комп’ютер-
ного зору та полягає у розробцi моделi для автоматичного вiднесення вхiдного
зображення до одного з попередньо визначених класiв з високою точнiстю.
Для тренування розпiзнавання категорiї зображеного об’єкту використовує-
ться набiр даних(датасет), що мiстить в собi зображення, спiввiднесенi до пев-
ного класу. Як для тренування, так i подальшого використання зображення
мають мати однакову розмiрнiсть - однакову кiлькiсть кольорових каналiв,
кiлькiсть ступенiв яскравостi кожного каналу та пiксельний розмiр.

Для перевiрки ефективностi створеної моделi вiдбувається порiвняння дiй-
сних класiв тестових зображень та передбачених, та обчислення рiзних ме-
трик, що будуть описанi у роздiлi про оцiнку результатiв.

У цiй роботi буде проаналiзовано та порiвняно з класичним пiдходом кiль-
ка ключових характеристик функцiонування KAN, а саме:

1. Вплив розмiру моделi на продуктивнiсть i здатнiсть до узагальнення;

2. Стiйкiсть мережi до зашумлених даних;

3. Залежнiсть якостi навчання вiд обсягу тренувальної вибiрки та ефектив-
нiсть використання даних рiзного розмiру.

3.2 Умови тренування та оцiнки результатiв

Для роботи з нейронними мережами в данiй роботi було вирiшено вико-
ристовувати Python та бiблiотеку torch.
Для оцiнки здатностей моделей будуть використанi наступнi метрики:

• Точнiсть на тестовiй вибiрцi - частка правильно класифiкованих спосте-
режень вiдносно загальної їх кiлькостi.

• Тренувальна функцiя втрат (Train Loss) - середнє значення функцiї втрат,
обчислене для всiх прикладiв у тренувальному наборi даних.
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• Тестова функцiя втрат (Test Loss) - середнє значення функцiї втрат, об-
числене для всiх прикладiв у тестувальному наборi даних.

• Час тренування однiєї епохи. Для пiдвищення надiйностi оцiнки вико-
ристовується медiанне значення часу проходження епохи, що мiнiмiзує
вплив поодиноких аномальних затримок, не пов’язаних безпосередньо з
процесом навчання чи тестування.

Для порiвнюваностi результатiв моделi тренувались за однакових умов:

• Усi моделi тренувались на однiй i тiй же самiй вiдеокартi, з мiнiмiзацiєю
навантаження та кiлькостi фонових процесiв процесiв.

• Для усiх моделей використовувались однаковi гiперпараметри: оптимiза-
тор, кiлькiсть епох, batch size.

3.3 Опис наборiв даних

Датасети, розглянутi в цiй роботi, можна розбити на 3 сiмейства:

• MNIST-подiбнi;

• CIFAR-10-подiбнi;

• CIFAR-100.

MNIST - це набiр даних, що мiстить у собi 70 тисяч зображень рукописних
цифр вiд 0 до 9 розмiром 28×28 пiкселiв з одним кольоровим каналом[8]. Усi
зображення розподiленi на 60 тисяч для тренувальної пiдвибiрки та 10 тисяч
- для тестувальної.

Для дослiдження здатностей мереж Колмогорова-Арнольда до роботи з
зашумленими даними, окрiм стандартної версiї датасету, буде використано
три варiацiї з рiзними шумами[9]:

• MNIST з адитивним бiлим гаусiвським шумом(NMNIST_AWGN);

• MNIST з розмиттям у русi(NMNIST_MB);
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• MNIST зi зниженим контрастом та адитивним бiлим гаусiвським шу-
мом(NMNIST_AWGN_RC).

Рис. 7: Приклади зображень для наборiв даних MNIST,
NMNIST_AWGN, NMNIST_MB, NMNIST_AWGN_RC

CIFAR-10 та CIFAR-100 - набори даних, створенi Алексом Крижевським,
Вiнодом Наїром i Джеффрi Хiнтоном на основi датасету, що складається з 80
мiльйонiв маленьких зображень розмiром 32×32 пiкселi з трьома кольорови-
ми каналами[10]. Кожен з цих наборiв складається з 50 тисяч тренувальних
записiв та 10 тисяч тестувальних. Число поряд з назвою датасету вiдповiдає
за кiлькiсть класiв, на якi подiленi всi зображення, тобто в даному випадку
це 10 або 100 категорiй.

CINIC-10 - набiр даних, що також зiбраний на основi того ж бiльшого
датасету, але на вiдмiну вiд CIFAR-10, має бiльшу кiлькiсть зображень: по 90
тисяч зображень для тренувальної, тестової та валiдацiйної частини[11]. В цiй
роботi буде використовуватись тiльки тренувальна та тестова пiдмножини.

Для дослiдження впливу кiлькостi даних буде використано CIFAR-10-
подiбнi датасети, до яких вiднесемо сам CIFAR-10 та CINIC-10, щоб порiв-
няти, як моделi працюють при збiльшеннi кiлькостi даних. В той же час, за
допомогою CIFAR-100, можна буде побачити вплив на метрики збiльшення
кiлькостi класiв порiвняно з CIFAR-10 при однаковiй кiлькостi даних.
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Рис. 8: Приклади зображень для наборiв даних CIFAR-10,
CINIC-10 та CIFAR-100

Для подальшої роботи всi данi були масштабованi так, щоб середнє значе-
ння та стандартне вiдхилення для кожного з каналiв було 0.5. Пiсля нормалi-
зацiї данi було конвертовано у 16-бiтний формат з плаваючою комою float16,
що зменшує обсяг пам’ятi та пришвидшує навчання й тестування моделей.
Детальнiше про реалiзацiю класiв для роботи з наборами даних можна поба-
чити в Додатку А.

3.4 Опис структур моделей

В данiй роботi буде розглянуто 4 варiанти моделей:

• Повнозв’язна нейронна мережа (MLP)

• Мережi Колмогорова-Арнольда (KAN)

• Класична згорткова нейронна мережа (CNN)

• Згорткова мережа Колмогорова-Арнольда (CKAN)

Для дослiдження впливу розмiру, було натреновано для всiх датасетiв
кiлька рiзних варiантiв моделей за кiлькiстю шарiв, а вiдповiдно i за кiлькi-
стю параметрiв, для кожного виду. Повнозв’язнi мережi та KAN складаються
з рiзної кiлькостi лiнiйних шарiв: оскiльки першi мають складатися не менше
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нiж з двох шарiв, не рахуючи вхiдного, то для них буде розглянуто варiант
з двома або трьома шарами, i аналогiчнi розмiри були використанi для ме-
реж Колмогорова-Арнольда. Тестування показало, що додавання шарiв не
призводило до подальшого пiдвищення точностi.

Пiд час тренувань KAN було розглянуто також випадок з лише вхiдним
та вихiдним шаром, втiм результати виявились гiршими, нiж будь-яка бiльша
повнозв’язна модель, але кращими, нiж для лiнiйної моделi, що складалася
з аналогiчних шарiв.

Для роботи з мережами Колмогорова-Арнольда було використано реалi-
зацiю EfficientKAN[12], що в значнiй мiрi повторює логiку роботи бiблiоте-
ки pykan, створеної З. Лiу та iншими, з покращеною роботою алгоритму. В
подальших версiях та дослiдженнях автори класичної реалiзацiї перейняли
покращення, втiленi в EfficientKAN, для подальшого дослiдження властиво-
стей нового пiдходу. Через змiщення фокусу дослiдникiв на iнтерпретацiй-
нiсть мереж Колмогорова-Арнольда, саме модифiкована версiя початкового
алгоритму стала основною для нових розробок iнших авторiв.

CKAN та CNN мають сталу згорткову частину, подiбну до LeNet-5, та
складається з двох згорткових шарiв з ядром 5*5 та MaxPooling шаром за
кожним з них. Для додаткового регулювання кiлькостi параметрiв було до-
дано варiанти з рiзною кiлькiстю повнозв’язних шарiв, а саме, одним або
двома. Додавання ще одного шару не приводило до жодних вагомих змiн.

1 self.conv1 = nn.Conv2d(color_channels , 6, 5)

2 self.conv2 = nn.Conv2d(6, 16, 5)

3 self.pool = nn.MaxPool2d(kernel_size = 2, stride = 2)

Лiстинг 1: Згорткова частина CNN

1 self.conv1 = KAN_Convolutional_Layer(in_channels = color_channels ,

2 out_channels = 6,

3 kernel_size = (5, 5),

4 grid_size = grid_size ,

5 padding = (0, 0),

6 device = "cuda"

7 )

8

9 self.conv2 = KAN_Convolutional_Layer(in_channels = 6,

10 out_channels = 16,

11 kernel_size = (5, 5),
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12 grid_size = grid_size ,

13 padding = (0, 0),

14 device = "cuda"

15 )

16 self.pool = nn.MaxPool2d(kernel_size = 2, stride = 2)

Лiстинг 2: Згорткова частина CKAN

Для CKAN було обрано реалiзацiю згорток, створену Александром Бо-
днером та командою, що базується на EficcientKAN[13]. В своїх дослiдженнях
автори розглядали рiзнi варiанти застосування тренованих ваг:

• Класичнi лiнiйнi шари та згортки з тренованими функцiями активацiї

• KAN лiнiйнi шари та звичайнi згортки

• KAN лiнiйнi та згортковi шари

В данiй роботi буде використано останнiй варiант.
Для спрощення створення моделей рiзного розмiру, в EfficientKAN реалi-

зовано можливiсть автоматичного створення моделi за допомогою переданого
масиву, перший елемент якого вiдповiдає за розмiр вхiдного шару, останнiй -
за розмiр вихiдного класу, що в контекстi цiєї роботи означає кiлькiсть класiв.
Промiжнi елементи вiдповiдають за вiдповiднi прихованi шари.

Подiбний пiдхiд в цiй роботi було додано для MLP, CNN та CKAN.
Для генерацiї простих повнозв’язних шарiв в клас моделi було додано

наступну функцiю:
1 def __generate_stack(self , size):

2 layers = []

3 for i in range(len(size) - 1):

4 layers.append(nn.Linear(size[i], size[i + 1]))

5 if i < len(size) - 2:

6 layers.append(nn.ReLU())

7 return nn.Sequential (* layers)

Лiстинг 3: Метод для генерацiї повнозв’язної частини

Реалiзацiя для CKAN, в зв’язку з використанням KAN-лiнiйних шарiв,
вiдрiзняється:

1 def __generate_stack(self , size):

2 layers = []
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3 for i in range(len(size) - 1):

4 layer = KANLinear(

5 size[i],

6 size[i + 1],

7 grid_size = 5,

8 spline_order = 3,

9 scale_noise = 0.01,

10 scale_base = 1,

11 scale_spline = 1,

12 base_activation = nn.SiLU ,

13 grid_eps = 0.02,

14 grid_range = [0, 1],

15 )

16 layers.append(layer)

17 return nn.Sequential (* layers)

Лiстинг 4: Метод для генерацiї повнозв’язної частини з
використанням теореми Колмогорова-Арнольда

Ще одним мiсцем для автоматизацiї став обрахунок розмiру вхiдного лi-
нiйного шару пiсля згорткової частини CNN та CKAN, оскiльки це значення
буде вiдрiзнятись в залежностi вiд розмiру сторони квадратного зображення.

1 def __calculate_flatten_size(self , image_size):

2 after_fst_conv = image_size - 5 + 1

3 after_fst_pool = after_fst_conv / 2

4 after_snd_conv = after_fst_pool - 5 + 1

5 after_snd_pool = after_snd_conv / 2

6 self.flatten_size = int(after_snd_pool * after_snd_pool * 16)

Лiстинг 5: Метод для обрахунку розмiру вхiдного лiнiйного
шару

Пiсля чого, отримане значення використовується в вище згаданiй функцiї
для побудови лiнiйних шарiв для обох видiв згорткових мереж.

Детальну реалiзацiю MLP, CNN та CKAN можна побачити в додатку Б.
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4 Огляд отриманих результатiв

4.1 Здатнiсть KAN до роботи з зашумленими даними

У результатi тренування моделей MLP, KAN, CNN та CKAN рiзного роз-
мiру на датасетi MNIST було встановлено, що всi моделi демонструють високу
точнiсть, яка перевищує 97.93%. У загальному виглядi їх можна впорядкува-
ти за зростанням предикативних здiбностей у такiй послiдовностi:

MLP → KAN → CNN → CKAN

Втiм, варто вiдзначити, що результати CNN дуже близькi до CKAN.
Подальшi порiвняння доцiльно здiйснювати попарно: MLP-KAN та CNN-

CKAN, оскiльки цi пари мають аналогiчнi структури.
В парi MLP-KAN, мережi Колмогорова-Арнольда проявили себе краще

порiвняно з вiдповiдними за розмiрами багатошаровими перцептронами, що
можна побачити на Рис. 9. Окрiм того, на рисунку помiтно, що MLP по-
вiльнiше досягає своєї максимальної точностi, що пiдтверджується графiками
тренувальних та тестувальних втрат(Рис. 10 та Рис. 11).

Рис. 9: Порiвняння точностi моделей на датасетi MNIST
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Рис. 10: Порiвняння тренувальних втрат моделей на датасетi
MNIST

Рис. 11: Порiвняння тестувальних втрат моделей на датасетi
MNIST

В парi CNN-CKAN, модель, в якiй використана теорема Колмогорова-
Арнольда, проявила себе краще в випадках з одним повнозв’язним шаром,
i трохи гiрше, порiвняно з класичним пiдходом, для двох повнозв’язних ша-
рiв. Попри це, поведiнка точностi моделей в рiзних епохах(Рис. 9) схожа. З
графiкiв тренувальних втрат(Рис. 10) маємо, що CKAN швидше навчається,
що частково пiдтверджується i поведiнкою тестувальних втрат(Рис. 11).

Попри трохи вищу точнiсть для двох випадкiв, значним недолiком CKAN
є на порядок бiльший час проходження однiєї епохи. Ця проблема буде при-
сутня для всiх датасетiв, та вона пов’язана з великою кiлькiстю обрахункiв,



26

потрiбних для роботи зi згортками, що використовують функцiї активацiї,
що навчаються.

Аналогiчно, KAN виявився "повiльнiшим"вiдносно MLP, проте рiзниця
виявилась не такою значною. Також було вiдмiчено, що рiзниця збiльшується
непропорцiйно вiдносно кiлькостi шарiв.

Тип моделi Розмiр FC шарiв
Класичний пiдхiд

(MLP/CNN)

З застосуванням теореми
Колмогорова-Арнольда

(KAN/CKAN)

Рiзниця
у %

Повнозв’язна
784*256*10 6.79 9.24 36.08 %
784*512*256*10 7.21 10.57 46.60 %

Згорткова
256*10 8.51 200.83 2259.93 %
256*84*10 8.63 201.51 2234.99 %

Табл. 2: Порiвняння медiанного часу моделей на MNIST

Використання наборiв даних з шумами знизило точнiсть для всiх моделей,
але в рiзнiй мiрi для рiзних датасетiв(Табл. 3). В той же час, через трохи
вiдмiнний формат, в якому зберiгаються данi, тренувальний час для MLP,
KAN та CNN вiдчутно знизився, чого не було помiчено для CKAN.

Модель Розмiр FC шарiв
Втрата точностi вiдносно MNIST, %

MNIST AWGN MNIST MB MNIST AWGN + RC

MLP
784*256*10 2.06 0.33 6.56
784*512*256*10 1.77 0.11 4.59

KAN
784*256*10 2.01 -0.22 5.26
784*512*256*10 1.51 -0.20 4.09

CNN
400*10 0.45 -0.09 2.26
400*84*10 0.85 0.11 2.03

CKAN
400*10 0.63 0.13 2.41
400*84*10 0.74 0.12 1.94

Табл. 3: Втрати точностi моделей вiдносно базового MNIST на
варiацiях з шумами: AWGN, MB та AWGN+RC

Застосування гаусового бiлого шуму знизило точнiсть усiх моделей: вплив
на KAN та MLP виявився найбiльшим, i варто вiдмiтити, що на найменшому
розмiрi KAN втратив вiдчутно бiльше точностi, натомiсть з бiльшими моделя-
ми мережi Колмогорова-Арнольда проявили себе краще, нiж класичний варi-
ант повнозв’язної нейронної мережi. CNN та CKAN показали значно ближчi
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результати, i втрата точностi не перевищувала 0.85%. Згорткова мережа, що
використовує тренованi функцiї активацiї, показала кращий результат тiльки
для моделi з двома повнозв’язними шарами.

Використання розмиття у русi, як одного з варiантiв зашумлення, най-
менше вплинуло на результати всiх моделей. KAN змогли перевершити кла-
сичний MLP для усiх розмiрiв, та навiть показали зростання точностi вiдно-
сно базової версiї MNIST. CNN, в свою чергу, в усiх випадках перевершили
CKAN.

Додавання гаусового бiлого шуму в комбiнацiї зi зниженням контрастно-
стi зображень найбiльше погiршило точнiсть усiх моделей. Подiбно до ситу-
ацiї з варiантом без зниження контрастностi, мережi Колмогорова-Арнольда
найменшого розмiру показали найбiльше падiння якостi передбачень серед
усiх моделей, але для бiльших розмiрiв результат значно покращився i вони
змогли перевершити MLP. Пара CNN-CKAN однi вiдносно iнших показали
схожi результати до тих, що були помiченi з першим варiантом шумiв: кла-
сичнi згортковi мережi втратили менше точностi у випадках використання
одного або трьох повнозв’язних шарiв.

Варто вiдмiтити, що для датасетiв, де був присутнiй Гаусiв бiлий шум,
для KAN, CNN та CKAN було помiчено вiдчутне перенавчання, що можна
побачити на графiку тестувальних втрат(Рис. 12), чого не було, наприклад,
для NMNIST_MB (Рис. 13).

Рис. 12: Порiвняння тестувальних втрат на датасетi
NMNIST_AWGN
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Рис. 13: Порiвняння тестувальних втрат моделей на датасетi
NMNIST_MB

Узагальненi результати можна побачити в таблицi 4, що мiстить у собi
точнiсть на 20 епосi та медiанний час проходження однiєї епохи.

Модель Розмiр FC шарiв
MNIST Mnist AWGN Mnist MB Mnist AWGN + RC

Точнiсть Час Точнiсть Час Точнiсть Час Точнiсть Час

MLP
784*256*10 97.93 6.79 95.91 1.98 97.61 1.95 91.51 2.02
784*512*256*10 98.36 7.21 96.62 2.19 98.25 2.29 93.85 2.27

KAN
784*256*10 98.01 9.24 96.04 4.89 98.23 4.94 92.85 4.99
784*512*256*10 98.38 10.57 96.89 7.27 98.58 7.47 94.36 7.45

CNN
256*10 99.00 8.51 98.55 2.79 99.09 3.24 96.76 3.35
256*84*10 99.18 8.63 98.34 3.19 99.07 3.47 97.17 3.71

CKAN
256*10 99.13 200.83 98.51 201.62 99.00 202.40 96.74 198.02
256*84*10 99.14 201.51 98.41 203.07 99.02 204.27 97.22 202.05

Табл. 4: Порiвняння моделей за точнiстю та медiанним часом
епохи на рiзних варiантах MNIST

Отже, мережi Колмогорова-Арнольда показали в середньому кращу то-
чнiсть, нiж MLP, але трохи поступаються в часi проходження однiєї епохи.
В той же час, CNN та CKAN, що перевершили попереднi два види в здатно-
стi передбачень, показали схожi результати, хоча тривалiсть для CKAN на
порядок виросла.



29

4.2 Порiвняння здатностей KAN до роботи з трнеуваль-

ними даними рiзного розмiру

Пiсля тренування моделей на наборi даних CIFAR-10, порядок видiв мо-
делей за предикативними здатностями не змiнився.

В цьому випадку, рiзниця мiж KAN та MLP стала бiльш вагомою на обох
розмiрах створених моделей, i, що варто вiдмiтити, мережi Колмогорова-
Арнольда проявили себе майже однаково, не зважаючи на додатковий шар,
на вiдмiну вiд класичного пiдходу, де це дало покращення точностi(Рис. 14).
Причиною цього стало сильне перенавчання KAN з трьома шарами, що мо-
жна побачити на графiках тренувальних(Рис. 15) та тестувальних втрат(Рис.
16).

Рис. 14: Порiвняння точностi моделей на датасетi CIFAR-10
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Рис. 15: Порiвняння тренувальних втрат моделей на датасетi
CIFAR-10

Рис. 16: Порiвняння тестувальних втрат моделей на датасетi
CIFAR-10

В парi CNN-CKAN ситуацiя виявилась подiбною до попереднiх двох ви-
дiв: моделi, що використовують теорему Колмогорова-Арнольда, переверши-
ли класичний пiдхiд на усiх розмiрах, хоч вiдрив цього разу виявився значно
меншим. Втiм, на вiдмiну вiд KAN, згортковий варiант не проявив такого
значного перенавчання.

Тренування на розширеному, вiдносно CIFAR-10, наборi даних CINIC-10
показало зменшення точностi, та очiкуване збiльшення часу на проходжен-
ня однiєї епохи, що складається з тренування та тестування, оскiльки набiр
тренувальних даних збiльшився майже вдвiчi, а тестувальна вибiрка - в 9
разiв.

В першiй парi KAN проявили себе краще, особливо на варiантi з двома
шарами, де мережi Колмогорова-Арнольда змогли отримати на 10% вищу
точнiсть вiдносно iншого методу, хоч рiзниця виявилась не такою великою,
як для CINIC-10(Рис. 17). Втiм, з графiкiв тестувальних втрат(Рис. 19) було
помiчено велике перенавчання для трьохшарової KAN, чого не було помiчено
для звичайної повнозв’язної нейронної мережi.
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Рис. 17: Порiвняння точностей моделей на датасетi CINIC-10

Рис. 18: Порiвняння тренувальних втрат моделей на датасетi
CINIC-10

Рис. 19: Порiвняння тестувальних втрат моделей на датасетi
CINIC-10
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Варто вiдмiтити, що у даному випадку вiдносна рiзниця в часi стала мен-
шою: для MLP вона коливалась в межах 26.69-26.96 секунд для рiзних розмi-
рiв, а для KAN - 30.89-34.73, з чого видно, що при збiльшеннi кiлькостi шарiв
змiна в часi для рiзних методiв не пропорцiйна.

В парi CNN-CKAN друга вперше сильно поступилась першiй, при чому
збiльшення кiлькостi повнозв’язних шарiв не тiльки не покращило точнiсть,
так ще й вiдчутно знизило точнiсть через перенавчання, що можна побачити
на рисунку 19. До 5-6 епохи CKAN показали гарну швидкiсть навчання та ви-
соку точнiсть, що перевершувала точнiсть вiдповiдних за розмiром CNN(Рис.
17).

В таблицi 5 зображенi узагальненi результати для датасетiв CIFAR-10 та
CINIC-10.

Модель Розмiр FC шарiв
CIFAR-10 CINIC-10

Точнiсть Час Точнiсть Час

MLP
3072*256*10 54.65 6.10 45.07 26.69
3072*512*256*10 55.38 6.36 45.16 26.96

KAN
3072*256*10 57.56 9.45 46.59 30.89
3072*512*256*10 57.41 12.08 47.08 34.73

CNN
400*10 60.53 7.95 52.48 31.56
400*84*10 60.72 8.46 53.78 32.21

CKAN
400*10 60.88 327.23 51.54 606.13
400*84*10 62.08 325.47 49.58 602.50

Табл. 5: Порiвняння моделей на CIFAR-10 та CINIC-10:
точнiсть (Accuracy) i медiанний час епохи

Як можна побачити, застосування теореми Колмогорова-Арнольда дає
бiльшу перевагу над стандартним пiдходом, коли кiлькiсть даних обмежена.
У випадку, коли датасет збiльшується, розрив звужується, або досягається
гiрший результат.

Тренування моделей на датасетi CIFAR-100 показало перевагу пiдходу
тренованих ваг у випадку малої кiлькостi тренувальних даних для кожного
класу, як в цьому наборi даних: KAN для всiх розмiрiв отримали кращу то-
чнiсть порiвняно з MLP, та в деяких випадках показали результат кращий



33

за CNN(Рис. 20). В свою чергу CKAN показали найкращi результати: навiть
для найменшої моделi було отримано кращi результати, нiж для iнших типiв
моделей.

Пiд час тренування було вiдмiчене значне перенавчання для KAN, що
складається з трьох шарiв, що можна побачити на рисунку 21.

Рис. 20: Порiвняння тестувальних втрат моделей на датасетi
CIFAR-100

Рис. 21: Порiвняння тестувальних втрат моделей на датасетi
CIFAR-100

В таблицi 6 наведенi узагальненi данi для цього набору даних.
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Модель Розмiр FC шарiв
CIFAR-100

Точнiсть Час

MLP
3072*256*100 26.77 6.54
3072*512*256*100 27.05 7.03

KAN
3072*256*100 29.02 8.71
3072*512*256*100 30.02 12.87

CNN
400*100 29.18 6.31
400*84*100 29.07 6.61

CKAN
400*100 31.56 331.23
400*84*100 33.29 326.63

Табл. 6: Результати моделей на CIFAR-100

Як бачимо, мережi Колмогорова-Арнольда та їх згортковий варiант про-
являють себе тим краще, чим бiльш обмеженою є кiлькiсть доступних для
тренування даних.
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Висновки

У цiй роботi було розглянуто мережi Колмогорова-Арнольда в контекстi
задач точної класифiкацiї зображень. Було розглянуто теоретичнi аспекти
нової концепцiї машинного навчання, створено моделi за допомогою мови
програмування Python та розглянуто результати, отриманi в ходi роботи.

Другий роздiл присвячений теоретичному пiдґрунтю мереж Колмогорова-
Арнольда. В ньому були розглянутi основнi твердження та iдеї нейронних i
згорткових мереж загалом, та бiльш детальний огляд нового алгоритму.

Третiй роздiл присвячений створенню мереж Колмогорова-Арнольда для
задачi класифiкацiї зображень за допомогою мови програмування Python та
бiблiотеки torch, в якому розглянуто задачу, дослiджуванi метрики, набори
даних та види моделей.

В четвертому роздiлi було розглянуто результати, отриманi моделями, в
якому, узагальнюючи, можна побачити перевагу мереж, в основi яких лежить
теорема Колмогорова-Арнольда, на малих, спiврозмiрних до класичного пiд-
ходу, моделях в точностi, або ж кращi результати при роботi з набором даних
з обмеженою кiлькiстю зображень на один клас. Також змiна тренованих ваг
на тренованi функцiї активацiї не вплинула на здатнiсть до роботи з шума-
ми. Попри певнi переваги, мережi Колмогорова-Арнольда мають суттєвий
недолiк - великий час тренування, особливо для CKAN, в яких медiанна три-
валiсть епохи виявилась на порядок вищою, нiж для CNN.
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Додатки

Додаток А. Код наборiв даних

Батькiвський клас Loader(Loader.py):
1 class Loader:

2 def __init__(self , dataset_name , image_size , channels , batch_size):

3 self.name = dataset_name

4 self.image_size = image_size

5 self.channels = channels

6 self.batch_size = batch_size

7 self.__load_train_dataset ()

8 self.__load_test_dataset ()

9

10 def __load_train_dataset(self):

11 self.train_dataset = None

12

13 def __load_test_dataset(self):

14 self.test_dataset = None

15

16 def get_train_dataset(self):

17 return self.train_dataset

18

19 def get_test_dataset(self):

20 return self.test_dataset

21

22 def get_channels(self):

23 return self.channels

24

25 def get_batch_size(self):

26 return self.batch_size

27

28 def get_input_size(self):

29 return self.image_size*self.channels*self.image_size

30

31 def get_side_size(self):

32 return self.image_size

33

34 def get_dataset(self):

35 return self.train_dataset , self.test_dataset , self.image_size * self

.image_size * self.channels , self.batch_size
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Клас для набору даних MNIST(MNIST.py):
1 import torch

2 from torch.utils.data import DataLoader

3 from torchvision import datasets , transforms

4 from DatasetUtil.Loader import Loader

5

6 class MNIST(Loader):

7 def __init__(self , batch_size):

8 super().__init__("MNIST", 28, 1, batch_size)

9 self.__load_train_dataset ()

10 self.__load_test_dataset ()

11

12 def __load_train_dataset(self):

13 transform = transforms.Compose ([

14 transforms.ToTensor (),

15 transforms.Normalize(mean = [0.5], std = [0.5]) ,

16 transforms.ConvertImageDtype(torch.float16)

17 ])

18 training_data = datasets.MNIST(

19 root = "data",

20 train = True ,

21 download = True ,

22 transform = transform ,

23 )

24 self.train_dataset = DataLoader(training_data , batch_size = self.

batch_size , pin_memory=True)

25

26 def __load_test_dataset(self):

27 transform = transforms.Compose ([

28 transforms.ToTensor (),

29 transforms.Normalize(mean = [0.5], std = [0.5]) ,

30 transforms.ConvertImageDtype(torch.float16)

31 ])

32 test_data = datasets.MNIST(

33 root = "data",

34 train = False ,

35 download = True ,

36 transform = transform ,

37 )

38 self.test_dataset = DataLoader(test_data , batch_size = self.

batch_size , pin_memory=True)
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Клас для набору даних MNIST з гаусовим бiлим шумом (NMNIST_AWGN.py):
1 from torch.utils.data import TensorDataset , DataLoader

2 from DatasetUtil.Loader import Loader

3 import scipy as sp

4 import torch

5

6 class NMNIST_AWGN(Loader):

7 def __init__(self , batch_size):

8 super().__init__("MNIST_AWGN", 28, 1, batch_size)

9 self.loaded = sp.io.loadmat(’data/MNIST -AWGN/mnist -with -awgn.mat’)

10 self.__load_train_dataset ()

11 self.__load_test_dataset ()

12

13 def __load_train_dataset(self):

14 train_images = self.loaded[’train_x ’]

15 train_labels = self.loaded[’train_y ’]

16 tensor_train_x = torch.tensor(train_images , dtype = torch.float32).

view (60000 , 1, 28, 28)

17 tensor_train_x = (tensor_train_x / 255.0 - 0.5) / 0.5

18 tensor_train_x = tensor_train_x.to(torch.float16)

19 tensor_train_y = torch.tensor(train_labels , dtype = torch.long)

20 tensor_train_y = tensor_train_y.nonzero(as_tuple = True)[1]

21 train_set = TensorDataset(tensor_train_x , tensor_train_y)

22 self.train_dataset = DataLoader(train_set , batch_size = self.

batch_size , shuffle = True , pin_memory=True)

23

24 def __load_test_dataset(self):

25 test_images = self.loaded[’test_x ’]

26 test_labels = self.loaded[’test_y ’]

27 tensor_test_x = torch.tensor(test_images , dtype = torch.float32).

view (10000 , 1, 28, 28)

28 tensor_test_x = (tensor_test_x / 255.0 - 0.5) / 0.5

29 tensor_test_x = tensor_test_x.to(torch.float16)

30 tensor_test_y = torch.tensor(test_labels , dtype = torch.long)

31 tensor_test_y = tensor_test_y.nonzero(as_tuple = True)[1]

32 test_set = TensorDataset(tensor_test_x , tensor_test_y)

33 self.test_dataset = DataLoader(test_set , batch_size = self.

batch_size , pin_memory=True)
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Клас для набору даних MNIST з розмиттям у русi (NMNIST_MB.py):
1 from torch.utils.data import TensorDataset , DataLoader

2 from DatasetUtil.Loader import Loader

3 import scipy as sp

4 import torch

5

6 class NMNIST_MB(Loader):

7 def __init__(self , batch_size):

8 super().__init__("MNIST_MB", 28, 1, batch_size)

9 self.loaded = sp.io.loadmat(’data/MNIST -MB/mnist -with -motion -blur.

mat’)

10 self.__load_train_dataset ()

11 self.__load_test_dataset ()

12

13 def __load_train_dataset(self):

14 train_images = self.loaded[’train_x ’]

15 train_labels = self.loaded[’train_y ’]

16 tensor_train_x = torch.tensor(train_images , dtype = torch.float32).

view (60000 , 1, 28, 28)

17 tensor_train_x = (tensor_train_x / 255.0 - 0.5) / 0.5

18 tensor_train_x = tensor_train_x.to(torch.float16)

19 tensor_train_y = torch.tensor(train_labels , dtype = torch.long)

20 tensor_train_y = tensor_train_y.nonzero(as_tuple = True)[1]

21 train_set = TensorDataset(tensor_train_x , tensor_train_y)

22 self.train_dataset = DataLoader(train_set , batch_size = self.

batch_size , shuffle = True , pin_memory=True)

23

24 def __load_test_dataset(self):

25 test_images = self.loaded[’test_x ’]

26 test_labels = self.loaded[’test_y ’]

27 tensor_test_x = torch.tensor(test_images , dtype = torch.float32).

view (10000 , 1, 28, 28)

28 tensor_test_x = (tensor_test_x / 255.0 - 0.5) / 0.5

29 tensor_test_x = tensor_test_x.to(torch.float16)

30 tensor_test_y = torch.tensor(test_labels , dtype = torch.long)

31 tensor_test_y = tensor_test_y.nonzero(as_tuple = True)[1]

32 test_set = TensorDataset(tensor_test_x , tensor_test_y)

33 self.test_dataset = DataLoader(test_set , batch_size = self.

batch_size , pin_memory=True)
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Клас для набору даних MNIST з додаванням гаусового бiлого шуму та змен-
шеною контрастнiстю (NMNIST_AWGNRC.py):

1 from torch.utils.data import TensorDataset , DataLoader

2 from DatasetUtil.Loader import Loader

3 import scipy as sp

4 import torch

5

6

7 class NMNIST_AWGN_RC(Loader):

8 def __init__(self , batch_size):

9 super().__init__("MNIST_AWGN_RC", 28, 1, batch_size)

10 self.loaded = sp.io.loadmat(’data/MNIST -AWGN_and_RC/mnist -with -

reduced -contrast -and -awgn.mat’)

11 self.__load_train_dataset ()

12 self.__load_test_dataset ()

13

14 def __load_train_dataset(self):

15 train_images = self.loaded[’train_x ’]

16 train_labels = self.loaded[’train_y ’]

17 tensor_train_x = torch.tensor(train_images , dtype = torch.float32).

view (60000 , 1, 28, 28)

18 tensor_train_x = (tensor_train_x / 255.0 - 0.5) / 0.5

19 tensor_train_x = tensor_train_x.to(torch.float16)

20 tensor_train_y = torch.tensor(train_labels , dtype = torch.long)

21 tensor_train_y = tensor_train_y.nonzero(as_tuple = True)[1]

22 train_set = TensorDataset(tensor_train_x , tensor_train_y)

23 self.train_dataset = DataLoader(train_set , batch_size = self.

batch_size , shuffle = True , pin_memory=True)

24

25 def __load_test_dataset(self):

26 test_images = self.loaded[’test_x ’]

27 test_labels = self.loaded[’test_y ’]

28 tensor_test_x = torch.tensor(test_images , dtype = torch.float32).

view (10000 , 1, 28, 28)

29 tensor_test_x = (tensor_test_x / 255.0 - 0.5) / 0.5

30 tensor_test_x = tensor_test_x.to(torch.float16)

31 tensor_test_y = torch.tensor(test_labels , dtype = torch.long)

32 tensor_test_y = tensor_test_y.nonzero(as_tuple = True)[1]

33 test_set = TensorDataset(tensor_test_x , tensor_test_y)

34 self.test_dataset = DataLoader(test_set , batch_size = self.

batch_size , pin_memory=True)
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Клас для набору даних CIFAR-10(CIFAR10.py):
1 import torch

2 from torch.utils.data import DataLoader

3 from torchvision import datasets , transforms

4 from DatasetUtil.Loader import Loader

5

6 class CIFAR10(Loader):

7 def __init__(self , batch_size):

8 super().__init__("CIFAR -10", 32, 3, batch_size)

9 self.__load_train_dataset ()

10 self.__load_test_dataset ()

11

12 def __load_train_dataset(self):

13 transform = transforms.Compose ([

14 transforms.ToTensor (),

15 transforms.Normalize(mean =[0.5, 0.5, 0.5], std =[0.5, 0.5, 0.5]),

16 transforms.ConvertImageDtype(torch.float16)

17 ])

18 training_data = datasets.CIFAR10(

19 root = "data",

20 train = True ,

21 download = True ,

22 transform = transform ,

23 )

24 self.train_dataset = DataLoader(training_data , batch_size = self.

batch_size , pin_memory=True)

25

26 def __load_test_dataset(self):

27 transform = transforms.Compose ([

28 transforms.ToTensor (),

29 transforms.Normalize(mean =[0.5, 0.5, 0.5], std =[0.5, 0.5, 0.5]),

30 transforms.ConvertImageDtype(torch.float16)

31 ])

32 test_data = datasets.CIFAR10(

33 root = "data",

34 train = False ,

35 download = True ,

36 transform = transform ,

37 )

38 self.test_dataset = DataLoader(test_data , batch_size = self.

batch_size , pin_memory=True)
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Клас для набору даних CINIC-10(CINIC10.py):
1 import torch

2 from torch.utils.data import DataLoader

3 from torchvision import datasets , transforms

4 from DatasetUtil.Loader import Loader

5

6 class CINIC10(Loader):

7 def __init__(self , batch_size):

8 super().__init__("CINIC -10", 32, 3, batch_size)

9 self.__load_train_dataset ()

10 self.__load_test_dataset ()

11

12 def __load_train_dataset(self):

13 transform = transforms.Compose ([

14 transforms.ToTensor (),

15 transforms.Normalize(mean = [0.5, 0.5, 0.5], std = [0.5, 0.5,

0.5]),

16 transforms.ConvertImageDtype(torch.float16)

17 ])

18 image_folder = datasets.ImageFolder(’data/cinic/train ’, transform =

transform)

19 self.train_dataset = DataLoader(image_folder , batch_size = self.

batch_size , shuffle = True , pin_memory=True)

20

21 def __load_test_dataset(self):

22 transform = transforms.Compose ([

23 transforms.ToTensor (),

24 transforms.Normalize(mean = [0.5, 0.5, 0.5], std = [0.5, 0.5,

0.5]),

25 transforms.ConvertImageDtype(torch.float16)

26 ])

27 image_folder = datasets.ImageFolder(’data/cinic/test’, transform =

transform)

28 self.test_dataset = DataLoader(image_folder , batch_size = self.

batch_size , shuffle = True , pin_memory=True)
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Клас для набору даних CIFAR-100(CIFAR100.py):
1 import torch

2 from torch.utils.data import DataLoader

3 from torchvision import datasets , transforms

4 from DatasetUtil.Loader import Loader

5

6 class CIFAR100(Loader):

7 def __init__(self , batch_size):

8 super().__init__("CIFAR -100", 32, 3, batch_size)

9 self.__load_train_dataset ()

10 self.__load_test_dataset ()

11

12 def __load_train_dataset(self):

13 transform = transforms.Compose ([

14 transforms.ToTensor (),

15 transforms.Normalize(mean =[0.5, 0.5, 0.5], std =[0.5, 0.5, 0.5]),

16 transforms.ConvertImageDtype(torch.float16)

17 ])

18 training_data = datasets.CIFAR100(

19 root = "data",

20 train = True ,

21 download = True ,

22 transform = transform ,

23 )

24 self.train_dataset = DataLoader(training_data , batch_size = self.

batch_size , pin_memory=True)

25

26 def __load_test_dataset(self):

27 transform = transforms.Compose ([

28 transforms.ToTensor (),

29 transforms.Normalize(mean =[0.5, 0.5, 0.5], std =[0.5, 0.5, 0.5]),

30 transforms.ConvertImageDtype(torch.float16)

31 ])

32 test_data = datasets.CIFAR100(

33 root = "data",

34 train = False ,

35 download = True ,

36 transform = transform ,

37 )

38 self.test_dataset = DataLoader(test_data , batch_size = self.

batch_size , pin_memory=True)
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Додаток Б. Код моделей

Реалiзацiя класу повнозв’язних мереж(MLP.py):
1 from torch import nn

2

3

4 class MLP(nn.Module):

5 def __init__(self , size):

6 super().__init__ ()

7 self.kan_transform_flag = False

8 self.flatten = nn.Flatten ()

9 self.linear_relu_stack = self.__generate_stack(size)

10 self.model_type = "MLP"

11

12 def forward(self , x):

13 x = self.flatten(x)

14 logits = self.linear_relu_stack(x)

15 return logits

16

17 def __generate_stack(self , size):

18 layers = []

19 for i in range(len(size) - 1):

20 layers.append(nn.Linear(size[i], size[i + 1]))

21 if i < len(size) - 2:

22 layers.append(nn.ReLU())

23 return nn.Sequential (* layers)

Реалiзацiя класу згорткових мереж(CNN.py):
1 from torch import nn

2 import torch.nn.functional as F

3

4 class CNN(nn.Module):

5 def __init__(self , color_channels , image_size , fc_layers):

6 super().__init__ ()

7 self.model_type = "CNN"

8 self.conv1 = nn.Conv2d(color_channels , 6, 5)

9 self.conv2 = nn.Conv2d(6, 16, 5)

10 self.__calculate_flatten_size(image_size)

11 fc_layers.insert(0, self.flatten_size)

12 self.size = fc_layers

13 self.linear_relu_stack = self.__generate_stack(fc_layers)

14 self.pool = nn.MaxPool2d(kernel_size = 2, stride = 2)

15

16 def forward(self , x):

17 x = self.pool(F.relu(self.conv1(x)))

18 x = self.pool(F.relu(self.conv2(x)))
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19 x = x.view(-1, self.flatten_size)

20 logits = self.linear_relu_stack(x)

21 return logits

22

23 def __calculate_flatten_size(self , image_size):

24 after_fst_conv = image_size - 5 + 1

25 after_fst_pool = after_fst_conv / 2

26 after_snd_conv = after_fst_pool - 5 + 1

27 after_snd_pool = after_snd_conv / 2

28 self.flatten_size = int(after_snd_pool * after_snd_pool * 16)

29

30 def __generate_stack(self , size):

31 layers = []

32 for i in range(len(size) - 1):

33 layers.append(nn.Linear(size[i], size[i + 1]))

34 if i < len(size) - 2:

35 layers.append(nn.ReLU())

36 return nn.Sequential (* layers)

Реалiзацiя класу згорткових мереж Колмогорова-Арнольда(CKAN.py):
1 from torch import nn

2

3 from model.KANs.EfficientKAN import KANLinear

4 from model.KANs.KANConv import KAN_Convolutional_Layer

5

6

7 class CKAN(nn.Module):

8 def __init__(self , image_size , color_channels , fc_layers , grid_size: int

= 5):

9 super().__init__ ()

10 self.model_type = "CKAN"

11 self.kan_transform_flag = False

12 self.conv1 = KAN_Convolutional_Layer(in_channels = color_channels ,

13 out_channels = 6,

14 kernel_size = (5, 5),

15 grid_size = grid_size ,

16 padding = (0, 0),

17 device = "cuda"

18 )

19 self.conv2 = KAN_Convolutional_Layer(in_channels = 6,

20 out_channels = 16,

21 kernel_size = (5, 5),

22 grid_size = grid_size ,

23 padding = (0, 0),

24 device = "cuda"

25 )

26 self.pool = nn.MaxPool2d(kernel_size = 2, stride = 2)
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27 self.flat = nn.Flatten ()

28 self.__calculate_flatten_size(image_size)

29 fc_layers.insert(0, self.flatten_size)

30 self.size = fc_layers

31 self.kan_layers = self.__generate_stack(fc_layers)

32

33 def forward(self , x):

34 x = self.pool(self.conv1(x))

35 x = self.pool(self.conv2(x))

36 x = self.flat(x)

37 x = self.kan_layers(x)

38 return x

39

40 def __calculate_flatten_size(self , image_size):

41 after_fst_conv = image_size - 5 + 1

42 after_fst_pool = after_fst_conv / 2

43 after_snd_conv = after_fst_pool - 5 + 1

44 after_snd_pool = after_snd_conv / 2

45 self.flatten_size = int(after_snd_pool * after_snd_pool * 16)

46

47 def __generate_stack(self , size):

48 layers = []

49 for i in range(len(size) - 1):

50 layer = KANLinear(

51 size[i],

52 size[i + 1],

53 grid_size = 5,

54 spline_order = 3,

55 scale_noise = 0.01,

56 scale_base = 1,

57 scale_spline = 1,

58 base_activation = nn.SiLU ,

59 grid_eps = 0.02,

60 grid_range = [0, 1],

61 )

62 layers.append(layer)

63 return nn.Sequential (* layers)
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