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Аннотация  

Цель исследования: Разработка системы 

прогнозирования срока эксплуатации узлов и дета-

лей железнодорожного подвижного состава. 

Задача, решению которой посвящена статья: 

Определение срока эксплуатации колес колесных 

пар железнодорожного подвижного состава до их 

очередной обточки. 

Методы исследования представлена методи-

ка прогнозирования ресурса узлов и деталей желез-

нодорожных колесных пар с использованием си-

стемы оценки ожидаемых параметров, включая 

пробег колес. Исследование включает использова-

ние трех различных алгоритмов машинного обуче-

ния: линейной регрессии, случайного леса и гради-

ентного бустинга. Показаны обученные модели 

каждого алгоритма, а также сходимость метрик 

MSE, MAPE и R-squared при каждой итерации обу-

чения.  

Новизна работы результаты исследования 

позволяют предсказывать период эксплуатации 

колесных пар с высокой точностью и включают 

механизм обратной связи для автоматизации и об-

новления модели, что повышает точность прогно-

зирования. 

Результаты исследования: На основе пред-

ставленной методики разработана система, позво-

ляющая определять временной промежуток экс-

плуатации колес колесных пар подвижного состава 

до проведения очередной их обточки. 

Выводы: Предлагаемая методика позволит 

прогнозировать период эксплуатации определен-

ных узлов и деталей в условиях заданного полигона 

до момента восстановления их рабочего состояния, 

основываясь на системе оценки ожидаемых пара-

метров при помощи машинного обучения. 

Ключевые слова: разработки, процессы, 

производство, оптимизация, предприятие, колесная 

пара, искусственный интеллект, обучение.
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Abstract 

The study objective is to develop a system for 

forecasting the service life of components and parts of 

railway rolling stock. 

The task to which the paper is devoted is to de-

termine the service life of wheel pairs of railway roll-

ing stock before their next turning. 

Research methods include a technique for fore-

casting the resource of components and parts of rail-

way wheel pairs using a system for estimating expected 

parameters, including wheel run. The study includes 

the use of three different machine learning algorithms: 

linear regression, random forest and gradient boosting. 

The trained models of each algorithm are shown, as 

well as the convergence of MSE, MAPE an d R-

squared metrics at each iteration of learning.  

The novelty of the work: the study results make 

it possible to predict the period of wheel pairs opera-

tion with high accuracy and include a feedback mecha-

nism for automating and updating the model, which 

increases the accuracy of forecasting. 

Research results: on the basis of the proposed 

method, a system is developed that allows determining 

the time interval of operation of rolling stock wheel 

pairs before their next turning. 

Conclusions: the proposed method will make it 

possible to predict the period of operation of certain 

components and parts under the conditions of a given 

proving ground until their working condition is re-

stored, based on a system for evaluating expected pa-

rameters using machine learning. 

Keywords: developments, processes, produc-

tion, optimization, enterprise, wheel pair, artificial in-

telligence, learning.
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Введение 

Износ узлов и деталей подвижного 

состава зависит от ряда факторов, опреде-

ляющих условия их эксплуатации. При 

этом, если имеет место ограниченный по-

лигон эксплуатации, характеризующийся в 

определенном приближении постоянными 

параметрами (профиль и техническое со-

стояние пути, климатические условия, 

скорость движения и т.д.), то, имея стати-

стику по результатам обследования их 

технического состояния в течение опреде-

ленного промежутка времени и периоди-

чески дополняя ее новыми наблюдениями, 

можно разработать систему, определяю-

щую период эксплуатации определенных 

узлов и деталей в условиях данного поли-

гона до момента восстановления их рабо-

чего состояния, основываясь на оценке 

ожидаемых параметров (пробега колес ко-

лесных пар, для последующей ее обточки). 

В данной работе изложена методика 

прогнозирования ресурса узлов и деталей 

железнодорожного состава на примере 

разработки системы с использованием ме-

тодов машинного обучения для решения 

задач регрессии, определяющей время 

очередной обточки колес колесных пар 

железнодорожного подвижного состава на 

основе имеющейся статистики по износу 

профиля катания колес. Исходные данные 

для системы поставляются с прибора бес-

контактного измерения параметров колес-

ных пар подвижного состава Calipri-

Ferberg CW-40 [1-3].

 

Материалы, модели, эксперименты и методы

Общая схема разрабатываемой системы 

представлена на рис. 1, где: 

 Загрузка данных: параметры колес 

колесных пар (состояние профиля катания 

колес), которые поступают с прибора 

Calipri-Ferberg, в формате CSV. 

 Проверка и обработка данных: 

предварительная обработка данных, вклю-

чающая в себя следующие этапы: 

1. Проверка на выбросы. В данных 

могут присутствуют ошибочные или ано-

мальные значения, которые искажают ре-
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зультаты анализа. Необходимо идентифи-

цировать и удалить выбросы или приме-

нить методы замены аномальных значений 

на корректные. 

2. Проверка и устранение пропущен-

ных значений. 

3. Создание новых признаков для 

машинного обучения, на основе суще-

ствующих данных, улучшающих точность 

модели. Вычислить процент износа колеса, 

объединить несколько параметров в один, 

добавить дополнительные временные ха-

рактеристики и т.д. 

 

 
Рис. 1. Общая функциональная схема системы 

Fig. 1. General functional scheme of the system 

 

Выбор алгоритма. Выбор модели 

машинного обучения является одним из 

важных этапов, включающим в себя поиск 

алгоритмов и библиотек, удовлетворяю-

щих требованиям решения задачи предска-

зания износа и времени очередной обточки 

колесных пар на основе его параметров. Из 

множества алгоритмов отбирается не-

сколько подходящих, затем они проходят 

обучение на тестовых данных, и, лучшая 

модель используется для предсказания [4]. 

В данной системе используются следую-

щие алгоритмы. 

Линейная регрессия. На первом эта-

пе для оценки правильности предобработ-

ки данных будет использоваться линейная 

регрессия, которая предназначена для мо-

делирования и анализа отношения между 

целевой переменной (пробег колес колес-

ных пар до последующей обточки) и при-

знаками (параметры, на которых обучается 

модель), которые должны быть независи-

мыми. 

Линейная регрессия стремится вы-

явить линейную связь между признаками и 

целевой переменной, используя метод ми-

нимизации квадратичных отклонений. Это 

позволяет определить коэффициенты и 

константу линейной модели. 

Модель линейной регрессии может 

быть выражена уравнением вида 

 

𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘 + 𝜀, 

 

где Y – целевая переменная; X₁ , X₂ , ..., Xk 

– независимые переменные; Β0, β₁ , β₂ , ..., 

βk – коэффициенты регрессии; ε – ошибка 

между фактическими и предсказанными 

значениями. 

На рис. 2 показана обученная модель 

линейной регрессии на массиве данных 

пробега колеса колесной пары и процента 

износа. 

Случайный лес. Случайный лес – яв-

ляется ансамблем решающих деревьев. 

Каждое дерево обучается на случайной 

выборке данных и случайном подмноже-

стве признаков. Модель комбинирует 

предсказания всех деревьев для получения 

итогового предсказания и позволяет ис-

следовать сложные взаимосвязи между па-

раметрами колеса колесной пары и его 

эксплуатационными характеристиками. 

Последовательность обучения слу-

чайного леса: 

1. Выбор случайной подвыборки 

данных. Исходные данные разбиваются на 

случайные подмножества, которые могут 

перекрываться. Это позволяет каждому 

дереву в лесу учиться на разных данных и 

увеличивает репрезентативность модели. 
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Рис. 2. Обученная модель линейной регрессии 

Fig. 2. Trained linear regression model 

 

2. Выбор случайного подмноже-

ства признаков. При построении каждого 

дерева, из полного набора признаков слу-

чайным образом выбирается только неко-

торое подмножество признаков. Это спо-

собствует уменьшению корреляции между 

деревьями в ансамбле. 

3. Построение деревьев решений. 
Для каждой выборки данных и подмноже-

ства признаков строится отдельное дерево 

решений. Каждое дерево разделяет данные 

на основе различных признаков и их зна-

чений. 

4. Комбинирование результатов. 
После построения всех деревьев, их про-

гнозы комбинируются для получения 

окончательного прогноза модели случай-

ного леса. 

5. Оценка важности признаков. 
Случайный лес предоставляет информа-

цию о важности каждого признака в моде-

ли, что помогает в анализе данных и опре-

делении наиболее значимых факторов. 

Данная последовательность обучения 

случайного леса позволяет получать 

устойчивые и точные прогнозы, а также 

обнаруживает сложные взаимосвязи в дан-

ных. На рис. 3 показана обученная модель 

случайного леса на массиве данных пробе-

га колеса колесной пары и процента изно-

са. 

 

 
Рис. 3. Обученная модель случайного леса 

Fig. 3. Trained Random Forest model 
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Градиентный бустинг. Градиент-

ный бустинг – ансамблевый метод, кото-

рый комбинирует множество слабых мо-

делей. Модель обучается последовательно, 

каждая следующая модель исправляет 

ошибки предыдущей (градиент ошибки) 

Градиент ошибки представляет собой век-

тор, который указывает направление 

наибольшего увеличения функции потерь 

модели. В процессе обучения каждая по-

следующая модель в ансамбле строится 

таким образом, чтобы минимизировать 

этот градиент ошибки, тем самым умень-

шая общую ошибку предсказания. Этот 

итеративный подход позволяет градиент-

ному бустингу последовательно улучшать 

предсказательную способность модели и 

приближаться к наилучшей точности 

предсказания. На рис. 4 показана обучен-

ная модель градиентного бустинга на мас-

сиве данных пробега колеса колесной пары 

и процента износа. 

 

 
Рис. 4. Обученная модель градиентного бустинга 

Fig. 4. Trained gradient boosting model 

 

 Машинное обучение: после выбора 

алгоритмов машинного обучения, модели 

обучаются на предварительно обработан-

ных данных. Данные разделяются на обу-

чающую и тестовую выборки. Обучающая 

выборка используется для обучения моде-

ли, а тестовая выборка – для оценки ее 

производительности и проверки способно-

сти корректно предсказывать значения на 

новых данных.  

Процесс обучения модели включает в 

себя поиск гиперпараметров на трениро-

вочных данных при помощи оптимизации 

функции потерь [5]. Для регрессионных 

моделей используются различные метрики 

оценки. Для данной системы выбраны сле-

дующие метрики среднеквадратическая 

ошибка MSE (Mean Squared Error), MAPE 

(Mean Absolute Percentage Error) и коэф-

фициент детерминации (R-squared).  

Задача регрессии состоит в следую-

щем: по обучающей выборке cтроится мо-

дель f(x). 

(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)𝑖=1
𝑁 , 

где xi – набор признаков; yi – набор целе-

вых переменных; N – фиксированное ко-

личество признаков и целевых перемен-

ных. 

Среднеквадратическая ошибка рас-

считывается по следующей формуле: 

𝑀𝑆𝐸(𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒, 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑) =  
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖))2

𝑁

𝑖=1

 

где ytrue – правильные ответы; ypred – пред-

сказанные алгоритмом ответы. Показание 

сходимости метрики MSE при каждой ите-

рации обучении модели показана на рис. 5. 
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Метрика MSE делает более заметны-

ми различия в предсказаниях, когда они 

сильно отличаются друг от друга, но она 

менее удобна, так как измеряет расхожде-

ния в квадратных единицах. 

Для оценки точности отклонение 

прогнозов от фактических значений в про-

центном отношении, используем метрику 

MAPE.  

𝑀𝐴𝑃𝐸(𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒 , 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑) =  
1

𝑁
∑

|𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)|

|𝑦𝑖|

𝑁

𝑖=1

 

где ytrue – правильные ответы; ypred – пред-

сказанные алгоритмом ответы. 

 

 
Рис. 5. Сходимость метрики MSE 

Fig. 5. Convergence of the metric MSE 

 

MAPE измеряется в процентах, что 

делает его результаты более понятными. 

Это позволяет легче интерпретировать 

точность прогнозов и делать выводы о 

том, насколько сильно прогнозы отклоня-

ются от фактических данных. Она позво-

ляет сравнивать точность прогнозов в раз-

ных доменах, независимо от масштаба 

данных. Расчет довольно прост, и его 

можно быстро применить к большим объ-

емам данных. Это делает ее удобным ин-

струментом для быстрого оценивания точ-

ности прогнозов. Нужно заметить, что 

MAPE имеет ограничения, чувствитель-

ность к нулевым значениям, проблемы с 

делением на ноль при нулевых фактиче-

ских значениях и т.д. Показание сходимо-

сти метрики MAPE при каждой итерации 

обучении модели показана на рис. 6.

 

 
Рис. 6. Сходимость метрики MAPE 

Fig. 6. Convergence of the metric MAPE 
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Для измерения того, насколько мо-

дель линейной регрессии соответствует 

данным, на которых она основана, исполь-

зуется коэффициент детерминации (R-

squared), представляющий собой статисти-

ческий показатель, показывающий, 

насколько хорошо эта модель объясняет 

неустойчивость зависимой переменной. 

Показание сходимости метрики R-squared 

при каждой итерации обучении модели 

показана на рис. 7.

 
Рис. 7. Сходимость метрики R-squared 

Fig. 7. Convergence of the metric R-squared 

 

 Результат: в результате работы 

системы будет выдана оценка ожидаемого 

пробега колес колесных пар на основе об-

работанных данных. 

 Обратная связь и обновление мо-

дели: обратная связь и обновление модели 

(конвейер) предназначен для автоматиза-

ции и отсутствии ручного повтора для 

вышеперечисленных действий, что позво-

ляет увеличить скорость обработки и 

обеспечит более точный результат. 

 

Результаты 

Представленная методика позволит 

прогнозировать период эксплуатации 

определенных узлов и деталей в условиях 

данного полигона до момента восстанов-

ления их рабочего состояния, основываясь 

на системе оценки ожидаемых параметров 

(пробега колес колесных пар, для после-

дующей ее обточки) при помощи машин-

ного обучения. При этом предусмотрен-

ный в системе механизм обратной связи, 

который добавляет новые данные, исполь-

зуя их для обновления модели машинного 

обучения, увеличивая точность оценки 

прогнозирования. 
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