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Резюме 

Одним из актуальных направлений совершенствования системы поддержки жизненного цикла тягового подвижного соста-

ва является повышение качества организации сервисного обслуживания. Несмотря на массовое обновление локомотивного 

парка железных дорог России, при достаточной мощности сервисных предприятий сохраняется длительный простой в 

ожидании планового ремонта, что приводит к непроизводительным потерям. Это связано со снижением точности планиро-

вания программы ремонта в условиях стремительного развития локомотивного комплекса и инфраструктуры (повышения 

скоростей движения, пропускной способности железных дорог), ввиду чего появляется необходимость актуализации суще-

ствующей методики планирования ремонтов локомотивов. Автором на основе метода спектрального сингулярного анализа 

временных рядов SSA (Singular Spectrum Analysis) в программном пакете компьютерной алгебры Maple разработана и 

представлена математическая модель прогнозирования среднесуточного и линейного пробегов локомотива. Произведена 

проверка адекватности результатов путем сопоставления полученных данных со значениями специализированной про-

граммы CaterpillarSSA. На примере локомотивного парка серии 3ЭС5К, эксплуатируемого в границах Восточного полиго-

на, при планировании программы ремонта проведено сравнение результатов математической модели с методикой, дей-

ствующей на российской сети железных дорог. Сделан вывод об эффективности разработанного решения. Математическая 

модель отличается от существующего метода тем, что позволяет учесть технико-технологические, сезонные и случайные 

факторы, негативно влияющие на достоверность прогноза, позволяет с большей точностью определить дату наступления 

соответствующего вида ремонта. Модель также может быть применена в отношении любого вида транспорта, для которого 

межремонтный период нормирован пробегом. 
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Abstract 

One of the urgent directions of improving the life cycle support system of traction rolling stock is through the improvement in the 

quality of the service organization. Despite the massive renewal of the locomotive fleet of Russian railways, with sufficient ca-

pacity of service enterprises, a long downtime still remains due to the wait for scheduled maintenance, which leads to unproduc-

tive losses. This becomes possible due to a decrease in the accuracy of the repair program planning service under the conditions 

of rapid development of the locomotive complex and infrastructure as well as the increasing traffic speeds and railway capacity. 

Which is why, there is a need to update the existing method of planning the locomotive repair request. Based on the method of 

spectral singular analysis of time series SSA (Singular Spectrum Analysis) in the Maple computer algebra software package, the 

author has developed and presented a mathematical model for predicting the locomotive average daily and linear runs. The ade-

quacy of the results was verified by comparing the data obtained with the values of the specialized Caterpillar SSA program. 

Using the 3ES5K series locomotive fleet operated within the boundaries of the Eastern Polygon, when planning the repair pro-

gram a comparison of the results of the mathematical model with the methodology operating on the railway network of JSC 

"Russian Railways" was carried out. The conclusion is made about the effectiveness of the developed solution. The mathematical 

model differs from the existing method by the possibility to consider technical, technological, seasonal and random factors that 

negatively affect the reliability of the forecast, allowing a more accurate determination of the date for the appropriate type of 

repair. The model can also be applied to any type of transport whose inter-repair period is normalized by mileage. 
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Введение 

Задачей планово-предупредительной си-

стемы ремонта тягового подвижного состава 

является поддержка требуемого технического 

состояния узлов и оборудования, предупрежде-

ние отказов технических средств. По данным 

автоматизированного рабочего места для анали-

за отчетных и номерных данных (АРМ ОНД) в 

среднем за год текущий ремонт первого объема 

(ТР-1) проводится локомотивному парку ОАО 

«РЖД» 32019 раз, второго объема (ТР-2) – 2835, 

третьего (ТР-3) – 1073, средний ремонт (СР) – 

724 и капитальный (КР) – 574. На качество орга-

низации сервисного обслуживания, безусловно, 

в первую очередь влияет точность планирования 

постановки локомотивов на ремонт, что предо-

ставляет возможность определить необходимое 

наличие запасных частей, линейного оборудова-

ния, распределить объемы работ между сервис-

ными компаниями, оценить трудоемкость про-

цессов, всевозможные расходы [1]. 

При достижении соответствующего меж-

ремонтного пробега локомотив направляют на 

базу сервисного предприятия для ожидания 

очереди на ремонтную позицию. По данным 

информационных систем средний простой в 

ожидании ТР-1 составляет 1,3 сут, ТР-2 – 2,1 

сут, ТР-3 – 5,1 сут, простой в ожидании завод-

ских ремонтов СР – 13,3 сут и КР – 16,2 сут. 

Длительный простой приводит к финансовым 

потерям, вызванным не содержанием заданного 

количества локомотивов в эксплуатируемом 

парке, а потреблением электроэнергии, топлива 

в период ожидания («горячий простой»). 

Ошибочно утверждать, что только вслед-

ствие некорректной программы ремонта воз-

можен непроизводительный простой, суще-

ствует множество технико-технологических, 

сезонных, случайных и административных 

факторов, в разной мере влияющих на соответ-

ствие плановой и фактической даты наступле-

ния нормативного пробега [1]. Сегодня приме-

няемая на сети ОАО «РЖД» методика плани-

рования потребности в ремонтах не позволяет 

учесть вышеуказанные факторы, искомая дата 

определяется по значению среднего в текущем 

году среднесуточного пробега для каждого ло-

комотива в парке. Еще не существует модуля 

планирования, интегрированного с информаци-

онными системами холдинга, расчет не полно-

стью автоматизирован и производится в Mi-

crosoft Excel. 

В рамках новой концепции поставки же-

лезнодорожной продукции на основе контракта 

жизненного цикла, в условиях стремительного 

развития инфраструктуры и локомотивного 

комплекса направление планирования про-

граммы ремонта подвижного состава до насто-

ящего времени останется недостаточно иссле-

дованным. Более того, Стратегией развития 

транспортного машиностроения РФ на период 

до 2030 г. отмечена необходимость в переходе 

к новой системе планирования. 

В целях повышения точности, автомати-

зации процесса планирования ремонтов, появ-

ляется необходимость в разработке математи-

ческой модели прогнозирования среднесуточ-

ного и линейного пробегов, которая позволит 

получить достоверный результат с учетом вли-

яния различных факторов. 

 
Анализ динамики среднесуточного пробега 

методом спектрального сингулярного 

анализа временных рядов 

Для решения поставленной задачи в рабо-

те использован метод спектрального сингуляр-

ного анализа временных рядов SSA (Singular 

Spectrum Analysis) [2, 3], результатом которого 

является разложение временного ряда на про-

стые компоненты: медленные тренды, сезонные 

и другие периодические или колебательные со-

ставляющие, а также шумовые компоненты [2–

7]. В настоящее время метод широко использу-

ется для определения состояния изоляции сило-
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вых цепей электровозов переменного тока [8], 

прогнозирования стоимости электроэнергии [8, 

9], грузоперевозок на железнодорожном транс-

порте [10], суточных объемов пассажирских пе-

ревозок в Московском метрополитене [11], и 

т.д., а также может быть использован в любых 

других областях науки [2 – 14]. 

Базовый алгоритм SSA основан на анализе 

временного ряда конечной длины и представле-

нии значений ряда в виде суммы интерпретиру-

емых компонент, состоит из двух основных эта-

пов: вложение и восстановление [3–8]. Алго-

ритм реализован автором в программном пакете 

компьютерной алгебры Maple. Для построения и 

управления матрицами и векторами использу-

ются пакеты linalg, LinalgAlgebra, MTT [15, 16]. 

На первом этапе выполняется преобразо-

вание исходного временного ряда из N значе-

ний в последовательность K = N – L + 1 векто-

ров-столбцов вложения протяженностью L [2, 

8], где L – длина окна, как правило принимает-

ся в диапазоне от 2 до N/2 – 1. В результате об-

разуется траекторная матрица L × K, которая 

имеет следующий вид: 

N
S

L
S

L
S

K
SSS

K
SSS

X









1

132

21





,  (1) 

где S1–SN – значения временного ряда. 

Анализируемые данные представляют 

собой динамику среднесуточного пробега ма-

гистральных электровозов серии 3ЭС5К при-

писки Дальневосточной дирекции тяги с января 

2015 по декабрь 2021 г., протяженностью N = 

84 месяца (S84), рис. 1. 
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Рис. 1. Динамика среднесуточного пробега 

Fig. 1. Dynamics of average daily mileage 

 

Длина окна L принимается равной 10, то-

гда K = 84 – 10 + 1 = 75. Исходные данные лег-

ко можно преобразовать в траекторную матри-

цу (1) 10 × 75 с помощью команды Maple «X: = 

(matrix L, K, (i, j)  → → SN [i – 1 + j])». 

Далее необходимо выполнить процедуру 

SVD-разложения (Singular Value Decomposition) 

траекторной матрицы X [3–8], представлен-

ной как: 











 


T
iiii

L

i

i
T

vuX

XVUX
1        (2) 

где Σ – диагональная матрица сингулярных чи-

сел; σi; ui, vi – левые и правые сингулярные век-

торы ортогональных матриц U и V; Xi – элемен-

тарная матрица, компонент траекторной матри-

цы X [2, 3, 8].  

SVD-разложение также может быть пред-

ставлено в виде собственных значений ковари-

ационной матрицы: 
TT UUXX     (3) 

где Λ – диагональная матрица собственных 

значений λi = 2
i ; U – ортонормированная си-

стема собственных векторов ковариационной 

матрицы. 

В Maple уравнение (2) можно реализовать 

следующим образом «U, Σ, VT: = SingularValues 

(matrix(X), output = ['U', 'Σ', 'VT'])», а уравнение 

(3) как «U, Σ, VT: = SingularValues(matrix(X · 

transpose(X)), output = ['U', 'Σ', 'VT'])» [15, 16]. 

Правый сингулярный вектор матрицы V 

определяется как 

ii
T

i uXv  /  

Таким образом, SVD-разложение тра-

екторной матрицы X можно представить в виде 

X = X1 + + X2 + … + X10. 

Сингулярный спектр временного ряда, 

определяющий вклад собственного значения λi 

в формирование траекторной матрицы XXT, 

можно рассчитать следующим способом: 





L

j

iiiC
1

22
   (4) 

На рис. 2 представлены значения сингу-

лярного спектра, полученные по уравнению (4), 

собственных значений 2
i  матрицы Х динами-

ки среднесуточного пробега. Таким образом, 

наибольший вклад собственного значение в 

формирование временного ряда вносит первая 

компонента X1 (99,8 %), компонента X2 

(0,09 %) характеризует сезонность в динамике, 

Х3 и далее – шум, случайные факторы. 
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Рис. 2. График зависимости собственных значений и 

сингулярного спектра 

Fig. 2. Graph of the dependence of eigenvalues and 

singular spectrum 

 

После разложения наступает этап восста-

новления, на котором в первую очередь необ-

ходимо выполнить объединение набора из L 

элементарных матриц Xi в r непересекающихся 

групп XIk, тогда представление матрицы X при-

нимает следующий вид: 





r

m

IkXX
1

~
, 

где XIk – результирующая матрица группы.  

В данном случае количество непересека-

ющихся групп принимается r = 4, т. е. X1 + X2, 

X3 + X4, X5 + X6, X7 + X8. 

Далее необходимо произвести диаго-

нальное усреднение путем преобразования 

сгруппированной матрицы в новый временной 

ряд той же длины N по следующему выраже-

нию: 
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где xm, n-m+1 – элемент матрицы в советующей 

строке и столбце. Другими словами, процедура 

приводит к получению серии элементов k
nx  

временного ряда. Диагональное усреднение 

также применяется в отдельности к каждой 

матрице группы XIk или Xi. 

На рис. 3 представлены результаты раз-

ложения динамики среднесуточного пробега на 

графики тренда (XIk1), сезонной (XIk2) и шумо-

вой компонент (XIk3, XIk4). Имея представление 

о наличии технико-технологических, сезонных 

и случайных факторов в динамике, появляется 

возможность с большей точностью произвести 

прогноз. 

 
а l,

км/сут

10 20 30 40 50 60 70 месяц

580

570

560

550

540

530

520

590

–20

–10

0

10

l,

км/сут

–5

–10

0

5

10

l,

км/сут

10 20 30 40 50 60 70 месяц

10 20 30 40 50 70 месяц

а)

б)

в)

60

l,

км/сут
г)

6

4

0

–2

–4

–6

–8

–10

2

10 20 30 50 60 70 месяц40

 
б 

l,

км/сут

10 20 30 40 50 60 70 месяц

580

570

560

550

540

530

520

590

–20

–10

0

10

l,

км/сут

–5

–10

0

5

10

l,

км/сут

10 20 30 40 50 60 70 месяц

10 20 30 40 50 70 месяц

а)

б)

в)

60

l,

км/сут
г)

6

4

0

–2

–4

–6

–8

–10

2

10 20 30 50 60 70 месяц40

 
в 

l,

км/сут

10 20 30 40 50 60 70 месяц

580

570

560

550

540

530

520

590

–20

–10

0

10

l,

км/сут

–5

–10

0

5

10

l,

км/сут

10 20 30 40 50 60 70 месяц

10 20 30 40 50 70 месяц

а)

б)

в)

60

l,

км/сут
г)

6

4

0

–2

–4

–6

–8

–10

2

10 20 30 50 60 70 месяц40

 
г 

l,

км/сут

10 20 30 40 50 60 70 месяц

580

570

560

550

540

530

520

590

–20

–10

0

10

l,

км/сут

–5

–10

0

5

10

l,

км/сут

10 20 30 40 50 60 70 месяц

10 20 30 40 50 70 месяц

а)

б)

в)

60

l,

км/сут
г)

6

4

0

–2

–4

–6

–8

–10

2

10 20 30 50 60 70 месяц40

 
Рис. 3. Разложение динамики среднесуточного 

пробега: а) тренд динамики; б) сезонная 

компонента; в, г) шумовая компонента 

Fig. 3. The dynamics layout of the average daily 

mileage: a) trend dynamics; b) seasonal component; 

c, d) noise component 

 
Прогнозирование среднесуточного пробега 

Прогнозирование временного ряда на p 

точек вперед производится в соответствии с 

линейной рекуррентной формулой (ЛРФ): 






 
1

1

1
~

L

k

kNkpN xax , 

где аk – коэффициент ЛРФ; xN+1-k – значение 

восстановленного временного ряда. 

Матрица U ортонормированных соб-

ственных векторов матрицы XXT можно пред-

ставить в следующем виде: 
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, 

где r
LU 1   – матрица размером (L – 1)×r, полу-

ченная из первых L – 1 строк матрицы U; ru1  – 

вектор-строка длиной r, является последней 

строкой матрицы U. 

Коэффициенты ЛРФ определяются по 

следующему выражению: 

   




 


 

Trr
L

T

L uUaa 11211
1

1
,, , 

где υ – коэффициент вертикальности простран-

ства, рассчитываемый по значениям нижней 

строки матрицы U [3, 8] как: 

   222 1 ri

L

i

L uu   . 

На рис. 4 представлены результаты про-

гнозирования среднесуточного пробега элек-

тровозов, ожидаемое значение на конец января 

2022 г. – 535,69 км/сут. 

В целях верификации математической 

модели, разработанной в Maple, проведено 

сравнение полученных результатов среднесу-

точного пробега с результатами специализиро-

ванной программы CaterpillarSSA. На рис. 5 

изображен график анализируемого ряда [17–

21]. Ожидаемый пробег в соответствии с 

CaterpillarSSA составляет 535,677 км/сут. Та-

ким образом, разница в расчетах не значитель-

на (0,003 %), что свидетельствует об адекват-

ности разработанной модели. 

Кроме того, в пользу достоверности про-

гноза, по данным АРМ ОНД фактический 

среднесуточный пробег для локомотивов серии 

3ЭС5К по итогам января 2022 года составил 

519,49 км/сут, ошибка прогнозирования 3,02 %. 

Математическая модель также может 

быть использована для анализа и прогнозиро-

вания любого другого временного ряда. 
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Рис. 4. Прогнозирование среднесуточного пробега в Maple 

Fig. 4. Forecasting the average daily mileage in the Maple 
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Рис. 5. Прогнозирование среднесуточного пробега в программе CaterpillarSSA 

Fig. 5. Forecasting the average daily mileage in the CaterpillarSSA program 
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Планирование программы ремонта 

локомотива 

Выполнение прогноза среднесуточного 

пробега на длительный период позволит спла-

нировать программу ремонта локомотивов. Для 

этого к прогнозируемому временному ряду це-

лесообразно применить сплайновую (многоин-

тервальную) интерполяцию по следующей 

формуле [15, 16]: 

  



p

k

k
ik tatf

0

,      (5) 

где ti-1 ≤ t ≤ti, aik – числовой коэффициент, опре-

деляемый путем решения системы линейных 

уравнений; p – количество элементов в прогно-

зируемом ряду; t – временной параметр, в дан-

ном случае приняты сутки. В Maple пакет 

Statistics дает возможности реализовать интер-

полирование. 

Интеграл функции (5) позволит опреде-

лить линейный пробег локомотива: 

   
T

t

dttftL

0

лин ,      (6) 

где t0 – начало прогнозируемого период, сут; Т 

– окончание прогнозируемого периода, сут. По 

полученной зависимости линейного пробега от 

пройденных суток возможно определить дату 

наступления искомого межремонтного пробега. 

На примере локомотивного парка 3ЭС5К 

проведено сравнение фактических дат наступ-

ления пробега для выполнения цикловых работ 

в объеме СР (1 000 000  км) в 2020 году с пла-

нируемыми, рассчитанными по действующей 

методике (в рамках 2020 г.) и в соответствии с 

математической моделью [22, 23]. На рис. 6 

представлены графики среднесуточного пробе-

га трех электровозов, где исходные значения 

представляют собой временной ряд 1 за период 

с января 2018 по декабрь 2019 г. Прогнозируе-

мая динамика 2 по своей форме схожа с фор-

мой кривой фактических значений 3. 

По выражению (6) выполнен расчет ли-

нейного пробега для группы локомотивов, 

определены даты. Результаты сравнения пред-

ставлены в табл. 1. Среднее отклонение дат, 

полученных по существующей методике, 21,53 

сут., а по метаматематической модели 10,88 

сут.. Планирование программы ремонта в объ-

еме СР с применением SSA-метода прогнозиро-

вания на 49,45 % эффективней. 

Аналогичным образом выполнено срав-

нение наступления дат межремонтного пробега 

для выполнения цикловых работ локомотивам в 

объеме ТР-3 (500 000 км). На рис. 7 представ-

лены графики среднесуточного пробега, в табл. 

2 – результаты сравнения. В этом случае эф-

фективность модели составляет 41,96 % по от-

ношению к действующей методике. 
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Рис. 6. Прогноз динамики среднесуточного пробега электровозов: а) локомотив № 102; б) локомотив № 72;  

в) локомотив № 110; 1 – исходные значения; 2 – прогнозируемые значения; 3 – фактические значения 

Fig. 6. Average daily mileage dynamics forecast for electric locomotives: a) locomotive No. 102; b) locomotive No. 

72; c) locomotive No. 110; 1 – initial values; 2 – predicted values; 3 – actual values 
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Таблица 1. Планирование даты наступления межремотного пробега при среднем ремонте 

Table 1. Planning the onset date of the start of the interregnum run with average repair 

№ 
Номер 

локомотива 

Фактическая дата 

наступления межре-

монтного пробега 

Планирование даты наступления межремонтного пробега 

По действующей методике По математической модели 

Дата 
Отклонение, 

сут 
Дата 

Отклонение, 

сут 

1 102 19.01.2020 19.02.2020 31 31.01.2020 12 

2 72 04.02.2020 20.02.2020 16 17.02.2020 13 

3 110 10.02.2020 01.03.2020 20 18.02.2020 8 

4 60 12.03.2020 17.04.2020 36 31.03.2020 19 

5 85 21.03.2020 27.04.2020 37 31.03.2020 10 

6 114 04.04.2020 09.04.2020 5 07.04.2020 3 

7 143 08.05.2020 23.05.2020 15 12.05.2020 4 

8 151 11.05.2020 12.06.2020 32 26.05.2020 15 

9 154 21.06.2020 28.07.2020 37 03.07.2020 12 

10 152 21.06.2020 02.07.2020 11 01.07.2020 10 

11 144 21.06.2020 27.05.2020 25 06.06.2020 15 

12 141 04.07.2020 21.07.2020 17 13.07.2020 9 

13 159 05.07.2020 13.08.2020 39 31.07.2020 26 

14 161 15.07.2020 02.08.2020 18 21.07.2020 6 

15 165 14.08.2020 24.08.2020 10 23.08.2020 9 

16 181 10.09.2020 12.09.2020 2 13.09.2020 3 

17 178 23.09.2020 08.09.2020 15 12.09.2020 11 

Среднее значение – 21,53 – 10,88 
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Рис. 7. Прогноз динамики среднесуточного пробега электровозов: а) локомотив № 315; б) локомотив № 278; 

в) локомотив № 277; 1 – исходные значения; 2 – прогнозируемые значения; 3 – фактические значения 

Fig. 7. Average daily mileage dynamics forecast electric locomotives: a) locomotive No. 315; 

b) locomotive No. 278; c) locomotive No. 278; 1 – initial values; 2 – predicted values; 3 – actual values 



ОРИГИНАЛЬНАЯ СТАТЬЯ 
 

 

2022. № 1 (73). С. 123–132 Современные технологии. Системный анализ. Моделирование 

130 © О. О. Мухин, 2022 

Таблица 2. Планирование даты наступления межремотного пробега ТР-3 

Table 2. Planning the onset date of the interregnum run TR-3 

№ 
Номер 

локомотива 

Фактическая дата 

наступления межре-

монтного пробега 

Планирование даты наступления межремонтного пробега 

По действующей методике По математической модели 

Дата 
Отклонение, 

сут 
Дата 

Отклонение, 

сут 

1 284 12.01.2020 06.01.2020 6 19.01.2020 7 

2 302 27.01.2020 10.01.2020 17 07.02.2020 11 

3 294 01.02.2020 04.01.2020 27 31.01.2020 1 

4 293 20.02.2020 28.02.2020 9 29.02.2020 9 

5 269 21.02.2020 26.02.2020 5 01.03.2020 9 

6 277 23.02.2020 21.01.2020 33 13.02.2020 9 

7 291 23.02.2020 09.01.2020 44 07.02.2020 16 

8 334 25.02.2020 11.02.2020 14 02.03.2020 7 

9 278 20.03.2020 04.04.2020 15 23.03.2020 3 

10 300 26.03.2020 07.03.2020 18 07.04.2020 13 

11 296 03.05.2020 13.05.2020 11 17.05.2020 15 

12 349 05.05.2020 22.05.2020 18 24.05.2020 20 

13 315 08.05.2020 08.04.2020 30 18.05.2020 11 

14 346 11.05.2020 22.04.2020 18 21.05.2020 10 

15 350 15.05.2020 06.05.2020 8 25.05.2020 11 

16 347 23.05.2020 19.06.2020 28 09.06.2020 17 

17 10 29.08.2020 24.07.2020 35 23.09.2020 26 

Среднее значение – 19,76 – 11,47 

 
Заключение 

Потребность в более точном прогнозе 

очевидна. Сезонность наносит ущерб деятельно-

сти компании ОАО «РЖД», изучение сезонных 

колебаний необходимо в целях обеспечения бо-

лее ритмичной работы локомотивного комплек-

са, нормального функционирования производ-

ственных цехов, выполнения плана сервисными 

и эксплуатационными предприятиями. 

Разработанная математическая модель 

позволяет спланировать программу ремонта 

для каждого локомотива с учетом влияния тех-

нико-технологических, сезонных и случайных 

факторов в отличии от принятой методики, где 

расчет даты наступления ремонта оценивается 

по среднему значению среднесуточного пробе-

га в текущем году. 

Ввиду эффективности использования ме-

тода SSA результаты модели позволят: 

– рационально распределить ремонты, 

материалы, запчасти и оборудование между 

сервисными организациями; 

– снизить расходы в следствие длитель-

ного непроизводительного простоя локомоти-

вов в ожидании ремонта; 

– спланировать эксплуатационную рабо-

ту с учетом выбытия локомотивов из эксплуа-

тируемого парка в результате ремонта и манев-

ровую работу по подаче ремонтопригодных 

локомотивов в цех сервисного предприятия. 

Математическая модель рассчитана на 

использование как при оперативном (день, де-

када, месяц), так и при длительном планирова-

нии (квартал, год). В условиях планово-

предупредительной системы ремонта также 

применена к иному рельсовому или безрельсо-

вому транспорту, для которого межремонтный 

период нормирован пробегом. 
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