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Аннотация. В данной статье рассматривается актуальная задача обнаружения аномалий 
в работе оборудования и её решение методами кластеризации на примере анализа работы 
оборудования в железнодорожной области. Приводится описание различных стратегий 
обслуживания и выделяется проактивная стратегия обслуживания в качестве наиболее 
перспективной. Рассматриваются основные компоненты и задачи системы проактивной 
стратегии обслуживания в применении к железнодорожному сектору. Подробно рас-
сматривается модуль диагностики и ставится задача обнаружения аномалий на приме-
ре значений выборки электрических параметров, характеризующих функционирование 
контактной сети. Предполагается, что исходными данными для задачи обнаружения ано-
малий являются временные ряды значений электрических сигналов. Для предваритель-
ной обработки данных выбраны методы спектрального анализа: оценка спектральной 
плотности мощности, и используется метрика, основанная на периодограмме. Для об-
работки данных используется метод временного окна. Производится сравнение работы 
метода опорных векторов и метода кластеризации К-средних на тестовых данных и оце-
нивается доля правильных ответов. Были подобраны оптимальные параметры процедур.
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ВВЕДЕНИЕ

Техническое обслуживание железнодо-
рожного сектора обладает рядом специфиче-
ских особенностей и обусловливает выпол-
нение таких требований, как: повышенные 
требования к безопасности, доступности и 
надежности, способность функционировать 
в условиях интенсивного трафика, увели-
ченных нагрузок и ограниченного времени 
на обслуживание [1]. Железнодорожная ин-
фраструктура обладает протяженным харак-
тером и эксплуатируется в сложных, изме-
няющихся условиях, что способно вызвать 
усиленный износ оборудования и непредска-
зуемые отказы. С увеличением скоростного 

и грузового движения становится необхо-
димым оптимизировать все процессы для 
сокращения времени и расходов на ремонт 
и обслуживание. В настоящее время усовер-
шенствование систем обслуживания являет-
ся частью программы инноваций в РЖД, а 
также является целью для многих европей-
ских государств, таких, как Бельгия (Infrabel), 
Китай, Германия (Deutsche Bahn), Италия 
(Trenitalia) в планах модернизации в связи с 
усиленным развитием высокоскоростного 
движения в этих странах [2].

Правильно выбранная стратегия техни-
ческого обслуживания подвижного состава 
и железнодорожной инфраструктуры имеет 
критическое значение в обеспечении безо-
пасности, стабильности, надежности и эф-
фективности пассажирских и грузоперево-
зок. В целом, стратегии технического обслу-
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живания и ремонтов могут быть разделены 
на несколько групп [3]: стратегия ремонтов 
после отказа, стратегия планово-предупреди-
тельных ремонтов, стратегия ремонтов по со-
стоянию, проактивная стратегия техническо-
го обслуживания и ремонтов, или диагности-
ческое обслуживание (predictive maintenance, 
PdM). Выбор стратегии обслуживания, как 
правило, заключается в нахождении компро-
мисса между максимальным сроком исполь-
зования детали и риском простоя оборудова-
ния из-за отказа. На сегодняшний день наибо-
лее приемлемой в железнодорожной области 
по оценкам специалистов является проактив-
ная стратегия [4, 5]. Решения, принимаемые 
в рамках проактивной стратегии обслужива-
ния, обоснованы текущим состоянием обо-
рудования и прогнозом его состояния в буду-
щем. Данные, поступающие с оборудованных 
сенсорами и датчиками деталей, подлежащих 
наблюдению, обрабатываются с целью опре-
деления оставшегося времени жизни детали, 
выявления и устранения отклонений и неис-
правностей в работе механизмов, и являются 
источником данных для системы поддержки 
принятия решений.

Внедрение проактивной стратегии об-
служивания предполагает автоматизацию 
процессов, разработку новых высокотехно-
логичных инструментов для диагностики 
состояния оборудования и создание на этой 
основе систем поддержки принятия решений 
(СППР) для оптимизации технических работ.

Ядром СППР является диагностический 
модуль, который формирует исходную ин-
формацию для анализа и формирования 
возможных решений. Наиболее распростра-
ненным подходом к решению задачи диагно-
стики является использование кластерных 
процедур для выявления аномалий в наблю-
даемых данных. Анализ существующих ис-
следований позволил выделить четыре груп-
пы подходов, применяющихся для решения 
данного класса задач: подходы, основанные 
на статистических тестах [6], модельный под-
ход [7, 8], метрические методы [9] и методы 
машинного обучения [10, 11]. Кроме того, 
для решения задачи обнаружения аномалий 
существует возможность создания ансамбля 

алгоритмов, как правило, принадлежащих 
разным группам [12]. Теоретическое обосно-
вание использования ансамбля алгоритмов 
предcтавлено в [13]. Многими исследователя-
ми отмечается, что методы кластеризации с 
высокой точностью позволяют решать задачи 
обнаружения аномалий при функционирова-
нии контактной сети железных дорог [14, 15, 
16, 17], в связи с чем была поставлена задача 
проведения сравнительного анализа проце-
дур кластеризации для диагностики состо-
яния контактной сети на основе доступных 
измерений электрических параметров тока.

Цель статьи заключается в выборе и срав-
нительном анализе процедур кластеризации 
для диагностики аномальных значений вре-
менных рядов показателей, характеризую-
щих функционирование контактной сети же-
лезных дорог. Результаты анализа позволят 
выбрать алгоритм из группы алгоритмов кла-
стеризации, который может использоваться 
в качестве основного для дальнейших иссле-
дований увеличения точности обнаружения 
аномалий в области диагностики контактной 
сети путем создания ансамбля алгоритмов из 
разных групп.

1. МАТЕРИАЛЫ И МЕТОДЫ 
ИССЛЕДОВАНИЯ

1. 1. Постановка задачи обнаружения 
аномалий в функционировании 

оборудования

Исходная информация для решения зада-
чи обнаружения аномалий задается в форме 
временных рядов. В качестве наблюдаемых 
параметров выступают мгновенные значения 
силы тока i  (A), напряжения u  (B) и осве-
щенности (Вт/м2). 

Соответствующие временные ряды i  и u 
порождаются следующими гармоническими 
функциями:

sin( )Au U tω ψ= +                    (1.1)

sin( )Ai I tω ψ= +                     (1.2)
В результате воздействия нестационар-

ных тяговых нагрузок электрическая система 
переменного тока характеризуется значи-
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тельными колебаниями активной и реактив-
ной мощностей, что вызывает провалы и вы-
бросы питающего напряжения и возникнове-
ние гармоник [18, 19]. Графики значений u  и 
i  в тяговой сети переменного электрического 
тока представлены на рис. 1.

В контексте поставленной задачи последо-
вательность значений освещенности является 
источником целевых значений, позволяя ис-
пользовать алгоритмы обучения с учителем.

Предположим, что отказ оборудования 
обусловлен появлением аномальных значе-
ний в некотором временном ряду. Задача за-
ключается в определении соответствующего 
показателя.

Каждому моменту времени поставим в со-
ответствие некоторое число [ ]0,1ia ∈ , назы-
ваемое рейтингом аномальности, показываю-
щее, насколько нетипичны в данный момент 
значения временного ряда. В простейшем 
случае рейтинг аномальности принимает зна-
чения из {0,1}, т. е. является индикатором 
аномальности конкретного значения времен-
ного ряда.

1. 2. Общая схема решения

1.2.1. Обработка входных данных

Для обнаружения аномалий в исходном 
временном ряду воспользуемся методом вре-
менного окна. Оценка аномальности при-
сваивается каждому окну временного ряда. 
Размер окна обозначим параметром m. Дан-

ный параметр требует тщательной настрой-
ки. Ввиду характера входных данных для со-
кращения размерности можно использовать 
методы спектрального анализа для выделе-
ния значимой информации. Воспользуется 
оценкой спектральной плотности мощности 
(СПМ) [20] для каждого временного окна. 
Обработка входных данных состоит из следу-
ющих шагов:

Сегментация исходного временного ряда 
на n  непересекающихся временных рядов с 
размером окна m:

( ){ }, 1, , ,  1, , .ix k t i n k m∆ = = …        (1.3)
Отбор информативных признаков: пери-

одограмма (1.4), логарифм периодограммы 
(1.5).

( ) ( )
212

1

1 j qkm m
i ik

X q x k e
m

π−

=
= ∑       (1.4)

 ( ) ( )1020 log  i iX q X q=                 (1.5)
Сокращение размерности полученного 

вектора до первых значимых d  компонентов 
логарифма периодограммы. В результате по-
лучаем набор входных данных:

 ( )  ( )  ( )1 , 2 , ,i i i iy X X X d = …         (1.6)

Выбор метрики (1.7) на основе призна-
ков, отобранных на шаге 1. Эффективность 
использования в кластерных вычислениях 
логарифмической метрики, основанной на 
периодограмме, обоснована в работе [21].

( ) ( ) ( )
2

2
1

,
m

LP i j i jq
d x x X q X q

 
  

=
 = − ∑     (1.7)

1.2.2. Описание процедур кластеризации

Существует достаточно большое количе-
ство процедур, предназначенных для обнару-
жения аномалий [22]. Метод опорных векто-
ров [23] и метод изолирующего леса [24], ко-
торые уже стали своего рода универсальными 
и наиболее распространенными для решения 
различных задач обнаружения аномалий. Тем 
не менее, методы, учитывающие специфику 
конкретной задачи, обычно показывают луч-
шие результаты. Для рассматриваемой нами 
задачи диагностики оборудования целесоо-
бразно использовать методы кластеризации, 

Рис. 1. Примеры графиков значений u  и i
[Fig. 1. Examples of voltage and current values 

graphs]
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т. к. можно предположить, что данные, харак-
терные для стабильной работы, образуют чет-
кие кластеры. В этом случае кластеризация 
позволит выделить нетипичные объекты, ко-
торые не подходят ни к одному из кластеров.

Для проведения сравнительного анализа 
выбраны следующие методы: метод опорных 
векторов [23, 25] и метод К-средних [26, 27], 
являющийся наиболее широко распростра-
ненным методом кластеризации.

1.2.2.1. Метод опорных векторов

Метод опорных векторов — алгоритм об-
учения с учителем для решения задач клас-
сификации и регрессии, относится к классу 
линейных классификаторов. Метод опорных 
векторов, рассматривающийся здесь, являет-
ся обобщением линейного классификатора 
на случай построения нелинейных разделяю-
щих плоскостей и основан на прямой задаче 
оптимизации:

( )( )
, .

2

1

1    
2

1 , 1, ,

0

n

2

mi
w b

NT
ii

T
i i i

i

w w C

y w x b i N

ξ
ξ

ϕ ξ

ξ

=

 +
 + ≥ − = …
 ≥


→∑
,   (1.8)

где нелинейное преобразование ( )ixϕ  ото-
бражает ix  в пространство информативных 
признаков с большей размерностью, а C  —
параметр регуляризации.

Вектор w  — вектор, нормальный к опти-
мальной разделяющей гиперплоскости в пре-
образованном пространстве, iξ  — перемен-
ные, измеряющие величину ошибки на объ-
ектах ix . Классифицирующая функция:

( )( ).Tsgn w x bϕ +                   (1.9)
Решение задачи с ограничениями (1.8) 

получено с помощью метода множителей Ла-
гранжа, в частности, решение двойственной 
задачи в форме:

2

1

2

1

1  
2

0,  1, , 2

i

,

0

m nNT
ii

N
i ii

i

Q

y i N

C

α
α α α

α

α

=

=

 −  
 = = …
 ≤ ≤


→∑

∑
    (1.10)

где 2NRα ∈  — вектор множителей Лагранжа, 
Q  — положительно полуопределенная матри-
ца размерности 2 2N N× : ( ).i j i j i jQ y y k x x= , 
k  — функция ядра, представляющая скаляр-
ное произведение в преобразованном про-
странстве высокой размерности.

Преимущество использования двойствен-
ной формы заключается в том, что вместо вы-
числения преобразования ( )ixϕ  требуется 
только вычисление ядра, и все члены, содер-
жащие множители iξ , обнуляются, остается 
лишь константа C  как дополнительное огра-
ничение на множители Лагранжа.

После того, как задача (1.10) решена, толь-
ко несколько переменных 0iα ≠  и соответ-
ствующие им ix  будут являться опорными 
векторами. С использованием прямых-двой-
ственных отношений вектор w, нормальный 
к оптимальной разделяющей гиперплоскости 
и смещение b  вычисляются как:

( )2

1

N
i i ii

w y xα ϕ
=

= ∑                   (1.11)

( )1 T
i ii SV

SV

b w x y
N

ϕ
∈

= −∑ ,            (1.12)

где { : 0}iSV i α≡ >  — набор индексов опор-
ных векторов, SVN  — количество опорных 
векторов.

Скалярное произведение ( )T
iw xϕ  необхо-

димо для вычисления смещения, и теперь 
классифицирующая функция (1.9) вычисля-
ется с использованием ядра:

( ) ( )

( ) ( )

2

1
2

1
, 

,N TT
i i i ii

N
j i i i ji

w x y x

x y k x x

α ϕ

ϕ α

ϕ
=

=

=

=

∑
∑

           (1.13)

Таким образом, непосредственное вычис-
ление функции ( )ixϕ  не требуется, и функ-
ция классификации (1.9) приобретает вид:

( )( )2

1
, N

i i i ji
sgn y k x x bα

=
+∑            (1.14)

Решение задачи (1.10) осуществляется 
средствами последовательной минимальной 
оптимизации. Представленный метод опор-
ных векторов требует выбора функции ядра 
k  и параметра C.

1.2.2.2. Метод кластеризации K-средних

Набор данных iy  должен быть разбит на c 
кластеров 1 2{ , , }, cS S S… таким образом, что-
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бы минимизировать сумму квадратов для 
каждого кластера:

2

1 j i

c
j iy Si

y y
∈=

−∑∑ .            (1.15)

Метод K-средних определяет эвристиче-
скую стратегию, которая использует итера-
тивный метод группировки, чтобы найти зна-
чение (1.15). После начального распределения 
объектов по кластерам, алгоритм итеративно 
повторяет два шага:

1. Е-шаг. Присваивание каждого векто-
ра-точки iy  кластеру iS  с ближайшим векто-
ром средних:

2 2
,

1, ,
j j i j k

i
y y v y vS
k c

 − ≤ − =  
= …  

:
.    (1.16)

2. М-шаг. Вычисление новых векторов 
центровкой точек в каждом кластере:

1
j i

i jy S
i

v y
S ∈

= ∑ .                (1.17)

Алгоритм достигает локального миниму-
ма функции (1.15), когда прекращается при-
сваивание. Для первоначального распределе-
ния центры кластеров часто выбираются слу-
чайно. Следует отметить, что не существует 
гарантий, что алгоритм достигнет глобально-
го минимума в результате работы, и резуль-
тат может зависеть от начального распреде-
ления. Быстрое выполнение алгоритма по-
зволяет осуществить несколько вычислений 
для различных начальных условий и выбрать 
лучший результат. 

Для выбора числа кластеров с использует-
ся мера внутренней валидности, определен-
ная индексом Данна [28]. Для набора класте-
ров индекс Данна вычисляется как процент 
между минимальным расстоянием внутри 
кластеров и максимальным размером класте-
ров. Для вычисления расстояния внутри кла-
стера и размера кластера существует множе-
ство методов, например:

1
j i

i j iy S
i

y v
S ∈

= −∆ ∑            (1.18)

( ),i j i jS S v vδ = −                (1.19)
Индекс Данна вычисляется как:

( )
1...

min ,  

 max
k j

i

k j
c

ic

S S
DI

δ
≠

=
∆

=                   (1.20)

Оптимальное количество кластеров будет 
соответствовать большему значению индекса 
Данна.

2. РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЙ 
И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ

2.1. Выбор критериев для сравнения

Для проведения анализа работы проце-
дур доступно шесть наборов тестовых дан-
ных. Для оценки точности диагностики ме-
тод опорных векторов применялся к пяти 
наборам тестовых данных, набор данных 
№ 6 использовался в качестве обучающего. 
В остальных случаях каждая процедура при-
менялась к шести наборам тестовых данных. 
Для обучения использовались сбалансиро-
ванные классы, что позволяет в качестве 
функционала качества классификации ис-
пользовать долю правильных ответов алго-
ритма, вычисляемую по формуле:

PA
N

= ,                              (1.21)

где N  — общее количество объектов, P  — 
количество корректно идентифицированных 
объектов.

Для оценки точности классификации ме-
тодом опорных векторов используется метод 
скользящего контроля по K  блокам (1.22). 
Для проведения эксперимента возьмем 5.K =

1

1 ( , )
l

K
K ii

i

TCV Q F
K F

µ
=

 
=  

 
∑         (1.22)

1

Kl
ii

T F
=

=


,                     (1.23)
где T  — обучающая выборка, Q — функцио-
нал качества, в данном случае вычисляющий-
ся по формуле (1.21), K — количество блоков.

Для кластеризации методом K-средних 
вычисление функционала качества (1.21) воз-
можно с использованием контрольных дан-
ных значений освещенности.

2.3. Организация вычислительного 
эксперимента

Для проведения вычислительных экспе-
риментов использовались данные силы тока 
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и напряжения, полученные в результате реа-
лизации симулятора системы электрифика-
ции поезда, описанного в работе [29]. Симу-
лятор моделирует работу системы электри-
фикации переменного тока промышленной 
частоты 50 Гц 2 25×  кВ, учитывает факторы 
нагрузки и возможных отказов системы элек-
трификации и предназначен для изучения тя-
говой сети электроподвижных составов 
(ЭПС). Запись показаний осуществляется с 
частотой 20 кГц.

Для проведения вычислительных экспе-
риментов выполнена программная реализа-
ция рассматриваемых методов кластериза-
ции на языке Java.

2.3. Настройка и результаты 
работы процедур

Для получения оптимальных параметров 
обработки входных данных d и m осущест-
вляется выполнение процедуры для набора 
возможных значений параметров и выбира-
ются значения, для которых алгоритмы пока-
зали наилучшие результаты.

Параметры обработки данных и алгорит-
ма метода опорных векторов (параметры C  и 
γ  выбираются методом поиска по сетке с экс-
поненциальным ростом частоты):

1. В качестве ядра используется гауссова 
радиальная базисная функция:

( )
2

, i jx x
RBF i jk x x e γ− −= =              (1.24)

2. Временное окно 150m = .
3. Количество значимых компонент пери-

одограммы 12d = .
4. Параметр 4871C = .
5. Параметр 58.6317 10γ −= ×
Результаты работы метода опорных век-

торов для задачи обнаружения аномалий 
приведены в табл. 1.

При использовании метода K-средних 
были выбраны следующие параметры обра-
ботки данных: количество кластеров   4c = ; 
временное окно 160m = ; количество значи-
мых компонент периодограммы 10d = . Ре-
зультаты работы алгоритма кластеризации 
методом K-средних приведены в табл. 2.

Результаты сравнения работы алгоритмов 
для выявления электрических дуг длительно-
стью более 5 мс приведены на рис. 2.

Были подобраны оптимальные параметры 
обработки входных значений и параметры 
алгоритма для получения наиболее точной 
оценки аномальности значений для каждой 
процедуры. Для процедуры кластеризации ме-
тодом опорных векторов средняя точность ди-
агностики при оптимальных параметрах рав-
на 85.0523 %, а для процедуры кластеризации 
методом K-средних — 94.7435 %, что характе-
ризует достаточно точное обнаружение ано-
мальных значений и показывает превосход-
ство метода К-средних в контексте решения 
поставленной задачи. В дальнейшем плани-

Таблица. 1. Результаты работы метода 
опорных векторов

[Table 1. Results of Support Vector Machine 
execution]

№ набора 
данных

Максимальная 
оценка 

скользящего 
контроля, %

Доля 
правильных 
ответов, % 
алгоритма, 

обученного на 
наборе 

данных № 6
1 91.0682 74.7682
2 92.1136 78.2414
3 92.2045 83.4477
4 94.1932 76.1932
5 89.7273 84.5523
6 90.2160 –

Рис. 2. Сравнение точности алгоритмов
[Fig. 2. Accuracy comparison of algorithms]
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руется рассмотреть возможность применения 
алгоритма кластеризации методом K-средних 
в ансамбле с методами из групп машинного 
обучения с целью увеличения точности диа-
гностики тяговой сети ЭПС переменного тока.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

Для проактивной стратегии обслуживания 
были рассмотрены основные компоненты, а 
также преимущества и недостатки внедрения 
на примере железнодорожной отрасли. Сто-
ит отметить, что с современным развитием 

высоких технологий проактивная стратегия 
обслуживания становится стандартом в клю-
чевых индустриальных областях, и разработка 
систем, реализующих данную стратегию, яв-
ляется актуальным направлением исследова-
ний. Задача реализации системы проактивной 
стратегии обслуживания ставит множество 
других задач, таких, как: задачи прогнозиро-
вания и обнаружения аномалий в работе обо-
рудования, задачи разработки интеллектуаль-
ных систем и систем принятия решений, зада-
чи сбора и обработки информации, например, 
с использованием сенсорных сетей.

Таблица 2. Результаты работы алгоритма кластеризации К-средних
[Table 2. Results of K-means clustering algorithm execution]

Опыт Кластер Мощность 
кластера

Среднее 
сигнала фотосенсора 

(освещенность, Вт/см2)

Среднеквадратичное 
отклонение сигнала 

фотосенсора 
(освещенность, Вт/см2)

1

1 9042 0.0347 0.0281
2 12,624 0.0197 0.0184
3 4935 0.0161 0.0008
4 1830 0.0167 0.0007

2

1 8679 0.0490 0.0345
2 12,848 0.0251 0.0229
3 4106 0.0215 0.0015
4 1303 0.0214 0.0007

3

1 8672 0.0079 0.0063
2 12,550 0.0050 0.0019
3 6761 0.0047 0.0013
4 1176 0.0047 0.0008

4

1 8573 0.0522 0.0444
2 14,614 0.0385 0.0150
3 10,594 0.0350 0.0051
4 599 0.0376 0.0050

5

1 9295 0.0281 0.0211
2 13,392 0.0201 0.0089
3 4341 0.0162 0.0037
4 828 0.0076 0.0009

6

1 8662 0.0543 0.0507
2 13,313 0.0315 0.0211
3 4929 0.0292 0.0015
4 617 0.0294 0.0011
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В данной статье был проведен сравнитель-
ный анализ процедур кластеризации реше-
ния задачи обнаружения аномалий в работе 
системы электрификации ЭПС, решение ко-
торой является основной целью разработки 
системы диагностики контактной сети элек-
трических железных дорог.
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