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Аннотация. Статья нацелена на определение наиболее эффективной моде-
ли машинного обучения для кластеризации данных вибродиагностики. Иссле-
дование включает анализ различных моделей и методов, таких как 𝑘-means,
Agglomerative Clustering, TimeSeriesKMeans и CatBoost. Цель состоит в выбо-
ре метода, способного наилучшим образом выявить структуру данных и улуч-
шить понимание особенностей вибрационных сигналов. Результаты исследо-
вания могут быть полезны для разработки эффективных систем мониторинга и
диагностики оборудования, а также для повышения надёжности и производи-
тельности технических систем.
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Введение

Контроль качества вибродиагностических данных играет важную роль в эффек-
тивном обслуживании и эксплуатации грузовых вагонов. Вибродиагностические
данные используются для оценки состояния колёсных пар, выявления дефектов и
определения их типа и степени. Однако, точность и достоверность этих оценок мо-
гут быть подвержены различным факторам, таким как шум, воздействие внешних
условий и повреждение оборудования.

Помимо этого правильная оценка состояния колёсных пар является критиче-
ским фактором для безопасности и эффективности работы грузовых вагонов. Недо-
стоверные оценки повреждений могут привести к необходимости неожиданных ре-
монтных работ или даже к аварийным ситуациям.

Исходный массив вибродиагностических данных для исследования был предо-
ставлен Омским заводом транспортного машиностроения (группа компаний «Энер-
госервис»). В качестве инструментов для практической работы с методами машин-
ного обучения были использованы: язык Python, компоненты библиотек scikit-learn,
Keras, NumPy, pandas.
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1. Описание задачи
В работе поставлена задача кластеризации и классификации дефектов подшип-

ников колёсной пары грузовых вагонов: результаты диагностики колёсных пар и их
статистические показатели (248 признаков, 8108 колёс) нужно отнести к одному из
выявленных кластеров, содержащих один или более дефект.

Данная задача является примером задачи машинного обучения «без учителя».
Модель обучается находить закономерности и структуры в данных без предвари-
тельной маркировки [1]. В качестве основных метрик будут использоваться силуэт
(Silhouette score) и Davies-Bouldin Index.

Силуэтная оценка измеряет, насколько каждый объект в кластере похож на свой
собственный кластер по сравнению с другими кластерами. Она принимает значения
от −1 до 1. Значение ближе к 1 указывает на то, что объекты хорошо сгруппирова-
ны внутри своих кластеров и отделены от других кластеров. Значение ближе к −1
означает, что объекты могли бы быть лучше распределены в других кластерах.

Davies-Bouldin Index измеряет среднее расстояние между каждым кластером и
его самым похожим кластером, делённое на сумму внутрикластерных дисперсий.
Низкое значение этого индекса указывает на лучшее разделение кластеров.

1.1. Описание данных. На стендах данные снимаются с помощью датчиков
вибрации, установленных на колёсных парах. Собранные данные представляют со-
бой временные ряды, отражающие колебания и вибрации, возникающие в колёсных
парах в процессе прокатки. Для более детального анализа и выявления характери-
стик повреждений в колёсных парах применяется метод быстрого преобразования
Фурье. Полученные данные содержат информацию о каждом колесе колёсной пары.
При диагностике на выходе имеются две таблицы со значениями графика широко-
полосного спектра и статистические показатели о нём. Примеры графиков для пары
колёс представлены на рис. 1.

На графике указана зависимость частоты вращения от силы звукового давления
широкополосных спектров левого и правого колеса колёсной пары. При диагности-
ке на выходе имеются две таблицы с значениями графикаширокополосного спектра
и статистические показатели о нём.

Так как данные записываются в виде строк для каждой части колёсной пары
отдельно и содержат полную информацию о диагностике, включая серийный номер
и часть колёсной пары, то перед использованием этих данных в машинном обучении
их необходимо предварительно обработать.

1.2. Предварительная обработка данных. Предобработка данных является
важным этапом перед их использованием в задачах машинного обучения. В случае
с данными, собранными с помощью датчиков вибрации на колёсных парах грузо-
вых вагонов, необходимо выполнить несколько действий. Неинформативные дан-
ные, например серийный номер или другая идентифицирующая информация, были
удалены из исследуемого набора.

Для обеспечения их согласованности, данные, заданные в различных масштабах
и единицах измерения, первоначально нормализовались. Нормализация включала
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Рис. 1. Графики широкополосных спектров колёсной пары

масштабирование данных в определённом диапазоне (от 0 до 1) или их стандарти-
зацию. Нормализация данных была проведена с помощью StandardScaler из библио-
теки scikitlearn для масштабирования данных. StandardScaler используется для нор-
мализации данных, приводя их к стандартному нормальному распределению. Этот
метод применяет формулу для каждого признака:

𝑧 = (𝑥− 𝑢)/𝑠,

где 𝑧 – новое значение признака после масштабирования, 𝑥 – исходное значение
признака, 𝑢 – среднее значение признака в наборе данных, 𝑠 – стандартное отклоне-
ние признака в наборе данных.

2. Ход работы
Статистические показатели были собраны по таблице значений графиков широ-

кополосных спектров колёсной пары.

2.1. Статистика. Статистические показатели – ключевой инструмент анали-
за данных, предоставляющий информацию о характеристиках набора данных [2]. В
работе по контролю качества вибродиагностических данных они используются для
следующих целей:

1. Описательная статистика: минимум, максимум, среднее и медиана позволяют
понять типичные значения и вариации в сигнале, выявить аномалии и выбросы.
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2. Выявление особых структур: количество пиков и впадин помогает обнару-
жить характеристики, связанные с повреждениями или другими интересующими
особенностями.

3. Измерение изменчивости: дисперсия и стандартное отклонение позволяют
оценить уровень шума и стабильности сигнала.

4. Извлечение временных и амплитудных характеристик: сумма квадратов про-
изводной, показатель тренда и пересечения с определёнными метками предоставля-
ют информацию о динамике и амплитуде сигнала.

5. Анализ спектральных характеристик: амплитудный спектр помогает обнару-
жить частотные особенности, связанные с интересующими характеристиками сиг-
нала.

На рис. 2 представлена таблица статистических данных, собранных по данным
рядам.

Рис. 2. Статистические показатели по данным рядам

Таблица дефектов показана на рис. 3.

Рис. 3. Дефекты в бинарном представлении, их уровень и степень

Одной из важных характеристик, полученных при диагностике, является при-
надлежность классов дефектов к каждому широкополосному спектру, их уровень и
степень.
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3. Применение моделей машинного обучения
Кластеризацию первично обработанных данных было решено провести в

несколько этапов с разными моделями и методами, затем по оценке кластеризации
выбрать наилучшее разбиение.

3.1. Первичная кластеризация. На начальном этапе была проведена класте-
ризация наших широкополосных спектров на основе их поведения. Для этого ис-
пользовался алгоритм кластеризации TimeSeriesKMeans.

TimeSeriesKMeans – это алгоритм кластеризации временных рядов, который
расширяет классический алгоритм 𝑘-means для работы с временными данными. Он
предназначен для группировки временных рядов на основе их схожести в течение
определённого отрезка времени [3].

Основная идея заключается в том, чтобы выявить группы рядов, которые име-
ют сходные формы или паттерны в течение определённого времени. Этот алгоритм
учитывает не только значения временных рядов, но и их динамику и изменение во
времени. Процесс работы TimeSeriesKMeans включает в себя начальную инициали-
зацию центров кластеров, а затем итеративное перераспределение временных рядов
между кластерами до тех пор, пока изменения стабилизируются или достигнут пре-
дела числа итераций [3].

Оптимальное число кластеров определялось с помощью процедуры «метод лок-
тя» (Elbow Method), Инерции (Inertia) и оценки «силуэта» (Silhouette score).

График Distortion метрики Инерция (Inertia) отражает сумму квадратов расстоя-
ниймежду точками данных и центроидами их кластеров при разных значениях числа
кластеров (𝑘). При увеличении числа кластеров искажение обычно уменьшается,
так как кластеры становятся более плотными. Однако на графике можно заметить
точку, где снижение искажения замедляется, что создаёт «локоть» на графике. Эта
точка указывает на оптимальное число кластеров для модели. Меньшее значение
инерции указывает на более компактные кластеры и, следовательно, лучшее каче-
ство кластеризации.

График Silhouette отображает силуэтную оценку для различных чисел класте-
ров. Оценка силуэта показывает, насколько объекты в кластере схожи с другими
объектами внутри того же кластера по сравнению с объектами из других кластеров,
принимая значения от −1 до 1. Значение ближе к 1 указывает на хорошее группи-
рование объектов внутри кластеров и хорошее разделение между кластерами. Зна-
чение ближе к −1 говорит о том, что объекты могли бы быть лучше распределены
в других кластерах. Оптимальное число кластеров можно выбрать, основываясь на
максимальной силуэтной оценке (рис. 4).

Анализ графиков показал плавное снижение графика при использовании «ме-
тода локтя», что не совсем информативно для исследования, и оптимальное число
кластеров находится в пределах от 3 до 8. График силуэта выявил наибольшее зна-
чение оценки при 3 кластерах, но для нашего исследования это малое число раз-
биений, поэтому было принято решение остановиться на 7 кластерах, так как это
следующий пик на графике.

На рис. 5 представлена полученная реализация разбиения на кластеры. Анализ
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Рис. 4. Результаты оценки методами Elbow Method и Silhouette

полученной визуализации показал, что кластеры имеют различия и корректно опи-
сывают поведения спектров.

Рис. 5. Визуализация кластеров

Далее полученные данные были собраны в одну статистическую таблицу и для
каждого графика был добавлен ID соответствующего кластера.

Для дальнейшей кластеризации по бинарным признакам было применено
OneHot кодирование для кластеров. На рис. 6 показана часть таблицы после ко-
дирования.

3.2. Вторичная кластеризация. Для вторичной кластеризации на основе ста-
тистических показателей были применены два основных метода кластеризации:
𝑘-means и агломеративная кластеризация.
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𝑘-means – это метод, разбивающий данные на заранее заданное количество кла-
стеров, минимизируя сумму квадратов расстояний от каждой точки до центроида
своего кластера [4].

Агломеративная кластеризация (Agglomerative Clustering) – это метод, который
строит иерархию кластеров путём последовательного объединения ближайших кла-
стеров [4].

Для оценки числа кластеров по методу 𝑘-means применялись методы силуэта и
инерции на данных без применения масштабирования. Визуализация оценки кла-
стеров представлена на рис. 7.

Рис. 6. Метки кластеров после OneHot кодирования

Рис. 7. Визуализация оценки кластеризации метриками инерции и силуэта с
неотмасштабированными данными

Как видно по графику силуэта, оценки довольно близки к 0 и график нисхо-
дящий, что плохо сказывается на кластеризации. Визуализация оценки кластеров
после проведения масштабирования представлена на рис. 8.

После масштабирования данных оценка силуэта значительно возросла – график
стал восходящим, значения приблизились к 1. По графику силуэта виден пик на
22 кластерах.

В качестве параметров кластеризации указываем 22 кластера (рис. 9).
Для визуализации каждого полученного нами кластера создаётся список из ID
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Рис. 8. Визуализация оценки кластеризации метриками инерции и силуэта с масштабированными
данными

Рис. 9. Визуализация оценки кластеризации метриками инерции и силуэта с
неотмасштабированными данными

колёс для каждого кластера и выбираются случайные 𝑁 кластеров для отображе-
ния.

На рис. 10 представлена визуализация 4-го и 21-го кластеров моделью 𝑘-means.

Рис. 10. Визуализация 4-го и 21-го кластеров моделью 𝑘-means

По графикам видно, что кластеризация по статистическим показателям доволь-
но хорошо справилась со своей задачей.

Далее была проведена кластеризация методом Agglomerative Clustering. Оценка
силуэта, представленная на рис. 11, в этом случае показала меньшее число класте-
ров, а именно 18, что несомненно оказывает влияние на качество кластеризации.

На рис. 12 представлена визуализация 7-го и 13-го кластеров моделью
Agglomerative Clustering.
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Рис. 11. Визуализация оценки кластеризации Agglomerative Clustering метрикой силуэта

Рис. 12. Визуализация 7-го и 13-го кластеров моделью Agglomerative Clustering

Данная модель справилась хуже: оранжевый график на второй половине немно-
го расходится с другими двумя и число кластеров получилось меньше, чем при ис-
пользовании модели 𝑘-means.

3.3. Кластеризация по всем данным. Чтобы оценить, как хорошо справилась
кластеризация по статистическим показателям, было решено провести кластериза-
цию по всем имеющимся данным, а именно объединить таблицы со статистикой и
значениями графиков в одну.

Была применена модель 𝑘-means, так как она показала более лучшие результаты
на прошлых итерациях. Для оценки была выбрана другая метрика – Davies-Bouldin
Index.

Davies-Bouldin Index измеряет среднее расстояние между каждым кластером
и его самым похожим кластером, делённое на сумму внутрикластерных диспер-
сий [5]. Низкое значение этого индекса указывает на лучшее разделение кластеров.
Davies-Bouldin Index вычисляется по формуле:

𝐷𝐵 =
1

𝑘

𝑘∑︁
1

max
𝑗 ̸= 𝑖

𝜎𝑖 + 𝜎𝑗
𝑑(𝑐𝑖, 𝑐𝑗)

.
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Результаты оценки методом 𝑘-means метрикой Davies-Bouldin Index представле-
ны на рис. 13.

Рис. 13. Оценка кластеризации 𝑘-means метрикой Davies-Bouldin Index

При увеличении числа кластеровDavies-Bouldin Index также возрастает, что ска-
зывается на ухудшении кластеризации. Но при количестве кластеров, равных 22,
Davies-Bouldin Index уменьшается на 0.1 по сравнению с предыдущим значением.
Это означает, что кластеризация на 22 кластерах имеет лучший результат, чем на
21 и 23.

На рис. 14 приведена визуализация 16-го кластера моделью 𝑘-means.

Рис. 14. Оценка кластеризации 𝑘-means. Визуализация 16-го кластера моделью 𝑘-means

Все графики близко расположены друг к другу для всех полученных кластеров,
что свидетельствует о высокой точности кластеризации.
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4. Классификация
Полученные значения кластеризации добавляются к таблице графиков. Эти зна-

чения будут целевыми для классификации, наряду с несколькими статистическими.
В качестве модели было решено взять CatBoost.

CatBoost позволяет использовать категориальные признаки напрямую, без необ-
ходимости их предварительной обработки, что делает эту модель идеальным выбо-
ром для задач с небольшим объёмом данных. Кроме того, она обеспечивает повы-
шенную точность за счёт снижения риска переобучения и поддерживает обучение
на нескольких GPU [6].

Были проведены эксперименты с различными пропорциями в разделении наблю-
дений на тренировочную и тестовую выборки. Лучшим для данной задачи оказалось
разделение 85 % на 15 %.

На рис. 15 показаны результаты оценки классификации.

Рис. 15. Оценка кластеризации 𝑘-means

Данная модель классификации показывает довольно высокий результат по точ-
ности: 87,63 % на тренировочных и 74,91 % на тестовых данных.

5. Заключение
Эта работа направлена на поиск оптимальной модели машинного обучения для

решения задачи кластеризации вибродиагностических данных. В рамках исследова-
ния были рассмотрены различныемодели иметоды, включая 𝑘-means, Agglomerative
Clustering, TimeSeriesKMeans и CatBoost.

Результаты оценки различными метриками кластеризации моделями машинного
обучения приведены в табл. 1.

Таблица 1. Результаты оценки кластеризации

Модель Inertia Silhouette score Davies-Bouldin Index
TimeSeriesKMeans (на знач. графиков спектра) 130 19 % –
𝑘-means (на статистич. данных) 3,25 86,7 % 2,1893
Agglomerative Clustering (на статистич. данных) – 85,2 % 2,1624
𝑘-means (На всех данных) 2,95 88,4 % 2,3620
Agglomerative Clustering (на всех данных) – 83,6 % 2,3646

Модель 𝑘-means с задачей кластеризации справилась лучше, чем Agglomerative
Clustering, как на статистических данных, так и на всех данных в совокупности (ста-
тистические параметры и значения графиков широкополосных спектров). Модель
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TimeSeriesKMeans показала себя хуже остальных, но не маловажной для статисти-
ки.

В ходе работы было выяснено, что разбиение кластеризации на два этапа: по
поведению графиков и по статистике – справилось не хуже кластеризации по всем
имеющимся данным в целом, а также, что масштабирование данных играет важную
роль в результатах кластеризации и является неотъемлемой её частью.
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