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Аннотация: Рассмотрена разработка сетевой модели прогнозирования отказов карьер-
ного автотранспорта в процессе эксплуатации. Модель опирается на статистические дан-
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Исследование направлено на снижение аварийных простоев в горнодобывающей отрасли 
посредством применения современных информационно-коммуникационных техноло-
гий. Рассматриваются современные методы обработки временных рядов, такие как пре-
образование Фурье, вейвлет-анализ и фрактальный анализ. Применение сетевого анализа 
позволяет выявить метрики, чувствительные к изменениям состояния оборудования, что 
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дель прогноза направлена на сокращение аварийных простоев и повышение эффектив-
ности работы оборудования. Также описаны алгоритмы превращения временных рядов в 
сетевые структуры, включая графы видимости, что обеспечивает наглядность и точность 
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Введение
Горнодобывающая отрасль сталкива- 

ется с рядом вызовов, которые опреде-
ляют ее текущее развитие и достиже- 
ние технико-экономических результатов. 
Комплексный подход к решению теоре- 
тических и практических задач в горном 
деле с применением принципов Инду- 
стрии 4.0 является основополагающим. 
В ближайшие годы открытый способ до-
бычи ресурсов останется наиболее важ- 
ным с точки зрения экономики и безо- 
пасности благодаря следующим преиму- 
ществам: экономическая эффективность, 
безопасность, рациональное использо-
вание ресурсов, улучшение экологиче-
ской среды и ускоренный ввод в эксплуа-
тацию [1].

Статистическая информация, пред-
лагаемая во множественных источни-
ках, указывает на то, что за последние 
десятилетия значительных успехов в 
снижении значений такого важного по-
казателя эффективности в горном про-
изводстве, как время простоя основно-
го оборудования, добиться не удалось. 
Частично препятствуют этому низкие 

темпы обновления техники. Но не менее 
значимым на пути к сокращению числа 
отказов горных машин должно явиться 
использование новых систем анализа ре- 
жимов их эксплуатации и своевременно-
го выявления критического состояния. 
Здесь перспективным видится внедре-
ние ИТ-инструментов, прогнозирования 
отказов на основе анализа технического 
состояния горного оборудования [1, 2].

Необходимо отметить, что на сегод-
няшний день в качественных моделях 
прогноза испытывают потребность мно- 
гие отрасли, в том числе и горнодобыва-
ющая промышленность [3, 4]. В связи c 
текущей геополитической обстановкой, 
в условиях которой наблюдается массо-
вый уход с российского рынка западных 
компаний, поставляющих горную тех-
нику и занимающихся техническим и 
сервисным обслуживанием, возникает 
потребность в создании отечественных 
инструментов для прогноза остаточно-
го ресурса и контроля технического со-
стояния горных машин и оборудования. 

В теории надежности важное значе- 
ние придается решению задач по предска-

in mining using advanced information and communication technologies. The modern methods 
of time series processing, such as the Fourier Transform, wavelet analysis and fractal analysis. 
The application of the network analysis allows finding metrics sensitive to the change in equip-
ment condition, which favors accurate prediction of time of probable failures. The proposed 
prediction model aims to reduce emergency downtimes and enhance equipment efficiency. The 
algorithms of transformation of time series to network structures, including visibility graphs, 
which ensures demonstrativeness and precision of the analysis are described. The pilot intro-
duction of the model is planned with a view to monitoring and optimizing key units of dump 
trucks as an important step in digitization of mining equipment maintenance. 
Key words: reliability of mining machines and equipment, digitalization, digital twin, digital 
signal, network analysis of time series, network markers of equipment capabilities, failure pre-
diction, open pit mine dump trucks, internal combustion engine. 
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занию отказов оборудования, особенно 
на этапе его эксплуатации в конкретных 
условиях. Оценка и прогнозирование 
остаточного ресурса важны для орга-
низации технического обслуживания и 
ремонта. Со второй половины ХХ в.тех- 
ническое обслуживание в горной про-
мышленности чаще всего основывалось 
на системе планово-предупредительного 
ремонта (ППР). Эта система была соз-
дана на основе усреднения статистиче- 
ских данных по всему горнодобывающе-
му сектору для идентичного оборудова-
ния. Для централизованной экономики 
этот подход был адекватным и прогрессив- 
ным, позволяя регламентировать объем 
и время проведения ремонтных работ 
для большого количества аналогичных 
горных машин, а также создавать необ- 
ходимый запас деталей и компонентов. 
Однако такой подход не учитывает раз- 
личную степень износа каждой отдель- 
ной единицы оборудования, горно-гео-
логические условия его эксплуатации, 
знакопеременные нагрузки и различные 
уровни износа, что в итоге приводит к 
перерасходу материальных ресурсов. 

Поэтому дальнейшие исследования 
в области минимизации отказов горно-
транспортного оборудования являются 
актуальными, так как на их основании 
можно принять правильное решение о 
необходимости вывода его в ремонт ли- 
бо о продлении эксплуатации на опре-
деленный период [1—3]. 

Подобные исследования невозмож- 
ны без использования новейших техно-
логий, в первую очередь предоставляе- 
мых в перспективе глобального перехо-
да множественных сфер современного 
общества на цифровые технологии [5—8].

Материалы и методы 
исследования
В рамках сотрудничества горнодобы-

вающих компаний и ИРНИТУ по нап- 
равлению надежности горных машин и 

оборудования принято решение о разра- 
ботке автоматизированной системы конт- 
роля и прогноза работоспособности ос- 
новных узлов и агрегатов карьерных 
автосамосвалов, основываясь на стати-
стических данных датчиков, отслежива- 
ющих работоспособность машин с це-
лью снижения аварийных (внеплановых) 
простоев.

В ответ на современные цифровые 
вызовы тщательно проанализированы 
методы и подходы в сфере информаци-
онных технологий, потенциально полез- 
ные для планируемой разработки.

В настоящее время на предприятиях 
горной промышленности современные 
технологии позволяют оперировать оциф-
рованными данными, поэтому принци-
пиальным при построении эффектив-
ной модели функционирования узлов и 
агрегатов является анализ оцифрован-
ного сигнала и сопутствующий прогноз 
поведения системы, процесса, объекта. 

Среди современных методов анали-
за сигналов (временных рядов), имею-
щих значительный потенциал в данной 
предметной области, следует выделить 
преобразование Фурье [9], вейвлет-ана-
лиз [10, 11], фрактальный (мультифрак- 
тальный) анализ [12—14], рекуррентный 
анализ [15], искусственные нейронные 
сети [16—19], обнаружение разладки с 
последующей сегментацией [20—22]. 
Однако ни в одном из перечисленных 
методов не отмечается одновременно 
с высоким качеством анализа сигнала 
такие важные достоинства, как простота, 
низкая трудоемкость и непродолжитель-
ный период реализации, что в значи-
тельной степени ограничивает их прак-
тическое применение.

Для решения многих проблем с ана-
лизом данных различной природы в 
последние четверть века были разрабо-
таны новые уникальные методы, бази-
рующиеся на использовании комплекс-
ных сетей. 
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Комплексные сети 
В этом подходе к расчету и анализу 

связей между различными участника-
ми (акторами) взаимодействия в таких 
сущностях, как объекты, процессы и си-
стемы, используется их математическое 
описание на основе современной науки 
о сетях [20], вовлекающей в обработку 
данных теорию графов, линейную ал-
гебру и теорию вероятностей, а также 
фрактальную геометрию, специальные 
разделы топологии. 

Первоначально задачи о поиске са-
монепересекающегося маршрута, про-
легающего через кенигсбергские мосты 
(Л. Эйлер), стимулировали зарождение 
дискретной математики — теории гра-
фов. Более сотни лет назад теория на-
шла удачное применение в электротех-
нике  — при разработке электрических 
схем, а также в химии — при построении 
молекулярных структур. Решения, как 
правило, находятся через расчет и по- 
следующее сравнение графовых метрик 
для исследуемой и эталонной структур. 

Не перегружая рассуждения мате-
матической строгостью, обычно граф 
определяют как пару G = (V, E), где V — 
множество вершин, E — множество ре-
бер.

Удобно и просто описать граф через 
матрицу смежности A. Граф, обладаю-
щий n вершинами (n = |V |), имеет мат- 
рицу смежности размером n×n. При этом 
существование ребер графа, связыва-
ющих его вершины, определяется эле-
ментами Aij матрицы: 

1,  если вершины i, j связаны 
Aij �

�
�
�

   между собой ребром;
0,  в ином случае.

Это выражение годится для простей- 
шего случая: когда граф не имеет петель 
и кратных ребер, а сами ребра идентич-
ны. 

Традиционно каждая вершина графа 
характеризуется «важностью» или цент- 
ральностью: степенной, по близости, мо- 

стовой, по собственному вектору, Каца, 
Page Rank и др. [23]. Наиболее простая 
и интуитивно понятная центральность 
вершины i — степенная, определяемая 
числом инцидентных ей ребер ki. Сте- 
пень вершины:

k Ai ij
i

n

�
�
�

1

. 	 (1)

Базовыми метриками, характеризу- 
ющими граф и используемыми для срав-
нения различных графов, являются: 

•	 степень графа (число вершин или, 
что-то же самое, мощность множества 
вершин) n = |V |; 

•	 его размер (число ребер или мощ-
ность множества ребер) m = |E |;

•	 диаметр D(G) — наибольшее рас-
стояние между двумя его вершинами 
max (lij), где lij — расстояние между вер-
шинами i и j, i, j∈V;

•	 степенное распределение p(k);
средняя степень:

( )k
n

kii

n
�

��1 1
,	 (2)

плотность ρ, величина которой опреде-
ляется как

� �
�� �
2
1

m
n n

, 	 (3)

средний кратчайший путь (средняя дли- 
на пути, среднее кратчайшее расстояние, 
среднее геодезическое расстояние):

l
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lij
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=
1
1�� � �
� , 	 (4)

средний коэффициент кластеризации 
(средняя транзитивность) 〈C〉: 

C
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� , 	 (5)

где 
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1�� �
. 	 (6)
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Нельзя не отметить, что в теории 
графов наблюдается обилие терминов 
для одного и того же понятия. 

Регулярные графы
Даже самые простые графовые кон-

струкции — регулярные — использова- 
лись и используются для аналитиче-
ских и практических целей. Регулярным 
графом называется связный граф, все 
вершины которого имеют одинаковую 
степень k. Так, регулярные графы на-
ходили свое приложение в области кри-
сталлографии и химии кристаллов [24], 
оказавшись полезными при изучении 
природы связей в кристаллах. 

Средняя длина пути в регулярном 
графе оценивается как <l>  ~  n1/d, где 
d — размерность пространства (для ли- 
нейной цепи d = 1, для решетки на пло-
скости d  =  2, для объемной решетки 
d = 3,…).

Случайные графы
Системные задачи постепенно услож- 

нялись, и дополнительное понимание 
структурных свойств объектов и про-
цессов природы и общества открылось 
через работы П. Эрдеша (Paul Erdős) и 
А. Реньи (Alfréd Rényi) из области слу-
чайных графов (50—60-е годы XX в.). 

Случайные графы характеризуются 
распределением степеней P(k), подчи-
няющимся закону Пуассона:

P k e
k
k

k
k

( )
!

= − . 	 (7)

Характерно, что средняя длина пути 
в таком графе ~ln(n)/ln(<k>) [25]. Сред- 
ний коэффициент кластеризации <C> = 
= <k>/n, что расходится с наблюдаемы-
ми значениями <C> в реальных сетях. 
Примером понимания и анализа систем 
является трактовка износа сети дорог и 
ее надежности в модели Эрдеша–Реньи 
[26]. 

Обращаясь к изучению реальных, 
все более сложных систем (и по объему 
элементов и по характеру их взаимосвя-
зей — топологии), исследователи осоз-
нали, что непосредственное построение 
графовой модели системы и ее анализ 
становится немыслимо запутанным и 
сложным. Накопленные к новому тыся- 
челетию экспериментальные и подготов- 
ленные теоретические результаты тео-
рии графов, линейной алгебры, теории 
вероятностей, фрактальной геометрии 
и др. позволили резко перевести иссле- 
довательский взгляд специалистов мно-
гих дисциплин в сторону сетевого ана-
лиза. То есть в первоначальную схему 
системных исследований вводится само- 
стоятельный элемент — построение се-
тевой модели (рис. 1). Более того, ори-
ентируясь не только на теоретические 
результаты, но и на большее практиче-
ское использование сетевого представ-

Рис. 1. Схемы моделирования исследуемых систем
Fig. 1. Modeling schemes of the studied systems
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ления систем, необходимым компонен-
том схемы становится выявление зави-
симости сетевых (графовых) метрик и 
измеряемых макроскопических парамет- 
ров системы. 

Заявив о себе публикацией А-Л. Ба- 
рабаши и Р. Альберт в 1999 г. [27], со-
временное сетевое направление иссле- 
дований с термином «комплексные се- 
ти» за последние почти два десятилетия 
стало «модным».

Характерно, что современную сете-
вую парадигму обычно увязывают как 
с комплексными сетями (сетями мало-
го мира и безмасштабными), так и с 
именем А.-Л.  Барабаши (Albert-László 
Barabási). По определению, регулярные 
сети и случайные сети относят к сетям с 
тривиальной топологией. При этом се- 
ти, обладающие нетривиальной тополо-
гией, называют сетями комплексными, 
которые представлены в настоящее вре-
мя двумя группами моделей — сетями 
малого мира и сетями безмасштабными.

Терминология
Безусловно, науку о сетях следует 

рассматривать как междисциплинарную 
предметную область, но одновременно 
желательно провести границу с диск- 
ретной математикой. Этот «водораздел» 
касается в т.ч. терминологии; так, если 
речь идет о сетях, для них корректнее 
использовать понятия «узлы», «связи», 
«связность узла» и т.д. (ср. «вершины», 
«ребра», «степень вершины» в графах и 
графовых моделях сетей или «сайты», 
«связи» в теории перколяции). Такой 
разнобой терминов характерен, посто-
янно присутствует в большинстве ра-
бот, представленных самыми известны-
ми специалистами, зачастую с оговор-
ками о взаимозаменяемости понятий.

Сети малого мира
Сети малого мира обладают следую-

щим важным свойством: в них средняя 

длина пути <l> (как и диаметр D) лога-
рифмически зависит от размера сетевой 
структуры n. В таком определении мира 
«малый» означает, что <l> увеличивает-
ся ~ln(n), а не ~n или некоторой степени n. 
Это свойство наблюдается в социаль-
ном взаимодействии, в образуемых со-
циальных сетях: в них каждый связан с 
другим участником достаточно коротким 
путем. Для всемирной сети WWW сред-
няя длина пути увеличивается с разме- 
ром самой сети как <l> = 0,35 + 0,89ln(n).

Другое свойство заключается в суще-
ствовании множества циклов — треу- 
гольников: другими словами, если узел i 
связан ребрами с узлами j и k, то с высо-
кой вероятностью узлы j и k также име-
ют прямую связь.

Распределение связности сетей ма-
лого мира подобно распределению для 
случайных сетей, причем пик наблюда-
ется для значений k = <k>.

Безмасштабные сети
В большинстве своем исследования 

сетей направлены на поиск взаимосвя-
зи между размером сети и такими мет- 
риками графа, как длина пути и рас-
пределение степени (связности). Было 
установлено, что безмасштабные сети, 
во-первых, обладают степенным распре-
делением связности р(k) ~ k–γ (2 < γ < 3) 
(что наблюдается в большинстве реаль-
ных сетей) (рис. 2). Во-вторых, они отоб- 
ражают зависимость среднего пути как 
~ln(n)/ln(ln(n)), что отличается от обыч- 
ного логарифмического масштабирова-
ния для сетей малого мира и случайных 
сетей, тем не менее, оставляя явную за-
висимость от размера сети n.

Сетеподобные сущности
Изначально основное внимание ис-

следователей было обращено на изуче-
ние топологии таких сетевых систем, 
как биологические, социальные и тех-
нологические (транспортные и связи). 
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Вот для таких сетеподобных объектов 
применимы и используются модели — 
малого мира и безмасштабные (рис. 3), 
как классические, предложенные (Watts, 
Strogats и Barabasi-Аlbert соответствен-
но, так и их разнообразные вариации. 

Топология сетей, сопутствующих 
несетеподобным данным. 
Временные ряды
Что касается пространственных и 

временных рядов — плохо структуриро-
ванных или неструктурированных не- 
сетеподобных сущностей, их сетевые 
интерпретации очень разнообразны. Ис- 
следователи сталкиваются со сложной 

проблемой, разрабатывая или выбирая 
алгоритм транcформации рядов в сети, 
задумываясь о схеме применения этого 
алгоритма. Основные работы в этом на-
правлении посвящены медицинской те-
матике, изучению природных явлений и 
финансовых рынков. Реже можно найти 
примеры использования комплексных 
сетей в анализе временных рядов инже-
нерных данных. 

Принципиальный момент настояще- 
го исследования основан на предполо- 
жении, что любой сложной системе, про- 
цессам в ней может быть дано сетевое 
описание (онтология), построены сете- 
вые модели и предложены сетевые мет- 

Рис. 2. Сравнение распределений связности для случайных ( ) и безмасштабных ( ) сетей в двойном 
логарифмическом масштабе [23]
Fig. 2. Comparison of connectivity distributions for random ( ) and scale-free ( ) networks on a double loga-
rithmic scale [23]

Рис. 3. Классификация сетевой топологии
Fig. 3. Classification of network topology
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рики, отражающие реально фиксируе- 
мые макроскопические параметры и яв- 
ления, определяющие работоспособность 
узла или устройства. При этом реальным 
неструктурированным данным системы 
дается сетевая трактовка и осуществля-
ется их перевод — трансформирование 
в сети, т.е. «сетевизация» (создаются 
сетевые отпечатки). Подобная феноме- 
нология — работа в сетевом простран-
стве  — позволяет детализировать су-
ществующие представления о сигна-
лах — временных рядах, фиксирующих 
параметры конкретных механизмов, вы- 
явить сложные скрытые связи, предо-
ставить новые возможности, недоступ-
ные для традиционных естественных 
дисциплин.

Итак, эти методы предусматривают 
конвертирование сигналов в комплекс-
ные сети, последние подвергаются ана- 
лизу мощными математическими инст- 
рументами, что обеспечивает понимание  
сути исходных сигналов. 

В большинстве своем методы исполь-
зуют известные алгоритмы графов пря-
мой (NVG) [28] и горизонтальной види-
мости (HVG) [29] и их модификаций, 
например, MLPHVG [30].

Онтология (описание процесса) транс- 
формации временного ряда в сети, ос-
нованных на алгоритмах графов види-
мости предусматривает определение 
сетевого узла как точки на шкале време-
ни, точки, для которой фиксируется ис-
следуемый параметр. Если сигнал име-
ет аналоговую форму, то он предвари-
тельно оцифровывается. Достоинством 
алгоритмов графов видимости является 
их наглядность и интуитивная простота. 
С их помощью устанавливаются связи 
между отдельными узлами (точками на 
временной шкале) (рис. 4). 

Так, каждый отсчет временного ряда 
представляет собой узел, логика наве-
дения связей определяется следующими 
условиями:
y y
j k

y y
j i

j k j i�
�

�
�
�

 для алгоритма NVG

и yi, yj > yk, ∀k|i < k < j для алгоритма 
HVG, i, j, k — номера узлов (точек на 
шкале времени). 

Очевидно, что алгоритм NVG обес- 
печивает сеть большим количеством 
связей, нежели алгоритм HVG. Рабо- 
тоспособный алгоритм графа горизон-
тальной видимости можно считать эта-

Рис. 4. Схема, иллюстрирующая преобразование временного ряда в комплексную сеть с использова-
нием алгоритмов графов видимости — NVG и HVG [31] 
Fig. 4. A diagram illustrating the transformation of a time series into a complex network using NVG and HVG 
visibility graph algorithms [31]
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лонным. Любой вновь разработанный 
алгоритм обычно сравнивается с HVG.

Естественно, что для специфической 
сущности — системы, объекта, процес- 
са, данных требуется тщательный вы-
бор, последующая подгонка алгоритма 
к конкретной задаче, или разработка 
нового алгоритма.

Также новые методы опираются на 
модели конвертирования временных 
рядов, развитых в многослойном виде-
нии анализа звуковых сигналов [32].

Системный обзор большинства су-
ществующих методов преобразования 
временных рядов в сети представлен в 
[33]. Авторы обзора отмечают, что хотя 
эта область исследований еще совсем 
юная, она содержит в себе огромный 
потенциал. Неудивительно, что методы 
анализа временных рядов (сигналов), ис- 
пользующие комплексные сети, посто-
янно развиваются и совершенствуются 
[34—36]. 

Отметим, что сети по определению 
являются динамическими сущностями, 
в отличие от классических графов, пред- 
ставляющих собой статические снимки. 
Для выявления динамики обычно про-
изводится сравнение сетевых структур, 
восстановленных (конвертированных) 
из временного ряда на заданном вре-
менном отрезке. Этот временной отре- 
зок выбирается исходя из производст- 
венного или медицинского цикла, это 
вполне может быть смена, отработан-
ная одним водителем карьерного само-
свала, сутки — в случае лечения госпи-
тализированного больного, год — для 
просмотра. 

Трансформация временного ряда в 
комплексную сеть не является само-
целью. Как указано на рис. 1, в схеме 
сетевого анализа сигнала необходимо 
установить связь между сетевой метри- 
кой (метрикой графа) и оцениваемым 
на практике явлением или его парамет- 
ром (развитие болезни, снижение ра-

ботоспособности узла или механизма 
и т.п.). Безусловно, в качестве метрики 
должна выбираться наиболее чувстви-
тельная к оцениваемому параметру.

Чувствительность
Каждый наблюдаемый параметр име- 

ет свою чувствительность к введению 
новых или удалению старых связей в 
сети. Эта чувствительность зависит от 
выбора алгоритма конвертирования дан- 
ных в сеть, сказываясь на чувствитель-
ности той или иной метрики сети [37]. 
Чувствительность модели (алгоритма) 
и чувствительность метрики определя-
ются тем, насколько малые изменения 
наблюдаемого параметра приводят к зна- 
чительным изменениям топологии сети 
(например, добавление/удаление свя-
зей) и большим изменениям в значениях 
метрики (большим значениям ||Δ μ||), 
в зависимости от сети и задачи анали-
за необходимо выбрать определенный 
набор метрик или одну. Отслеживание 
изменений значимой метрики как сви-
детельства ее тренда, а значит и связан-
ного с ней наблюдаемого макроскопи-
ческого (измеряемого, наблюдаемого) 
практического параметра, является ос- 
новой прогноза изменений самого па-
раметра. Следует отметить, что усред-
ненные по сети (графу) метрики, безус-
ловно, ключевые в разработке системы 
прогнозирования. Однако детальное изу- 
чение отдельных узлов в сети со спе- 
цифическими характеристиками также 
может подвести к мысли о внимании 
к таким узлам для использования их в 
качестве маркеров возникновения на-
рушений в инженерной системе. 

К одному из недостатков метода мож- 
но отнести необходимость глубокого 
проникновения в содержание предмет-
ной области исследования и ее специ- 
фику при разработке сетевой онтоло-
гии и последующего создания модели, 
позволяющей проводить необходимый 
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анализ сигналов с ощутимым практи-
ческим результатом. Проводя исследо-
вательские и опытно-конструкторские 
работы с использованием комплексных 
сетей исполнителям невозможно обой-
тись формальными алгоритмами и ин-
струментами. Сам по себе метод ори-
ентирован на кросс-дисциплинарные, 
в значительной степени коллективные 
усилия разработчиков, что может на-
толкнуться на организационные проб- 
лемы.

Несомненное достоинство сетевого 
подхода, которое является продолже-
нием указанного выше недостатка, — 
это его изначальная междисциплинар-
ность, с внутренней способностью, ис- 
пользуя общий язык (без применения 
понятий и терминов специальной ма-
тематики) и впечатляющую визуали-
зацию, без потери строгости донести 
красоту и глубокий смысл сетевых 
моделей для специалистов смежных и 
иных областей, вместе с ними внести 
корректировки и дополнения.

Результаты исследования
В настоящей работе основой для раз- 

работки модели прогнозирования отка-
зов был выбран сетевой подход анализа 

данных на основе комплексных сетей. 
Целью исследования является установ-
ление взаимосвязи между отказами и 
временными рядами сигналов датчиков, 
фиксирующих параметры систем горных 
машин и оборудования, для прогнози-
рования момента наступления отказа на 
основе разработанных сетевых моделей 
показателей работоспособности горных 
машин.

В качестве исходных данных для ана-
лиза используются показатели датчиков 
карьерных автосамосвалов, которые фик- 
сируют текущее техническое состояние 
машин, статистика отказов основных си-
стем, технико-эксплуатационные и тех- 
нико-экономические показатели работы 
оборудования.

Изучение статистики отказов за дли- 
тельный период эксплуатации карьер-
ных автосамосвалов Komatsu HD-1500-8, 
работающих в условиях горнодобываю-
щего предприятия Восточной Сибири, 
позволило составить топ-5 систем, наи-
более подверженных отказам (рис.  5). 
Общее количество аварийных отказов 
за время эксплуатации составляет 1299 
общей продолжительностью 13 699,6 ч. 

Лидирующую позицию по продол-
жительности простоя занимает система 

Рис. 5. Топ-5 систем, распределенных по продолжительности простоя карьерных автосамосвалов
Fig. 5. Top 5 systems distributed by the duration of downtime of dump trucks
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ДВС, на которую приходится 9847,92 ч 
простоя, что составляет приблизитель-
но 72% от общего времени простоя за 
исследуемый период эксплуатации само-
свалов. Результаты анализа свидетель- 
ствуют о необходимости дополнитель-
ного контроля этой системы. Исходя из 
анализа отказов и учета наличия датчи-
ков, в качестве основной системы для 
прогноза отказов была выбрана систе-
ма ДВС в совокупности с коробка пере-
ключения передач (КПП).

Карьерные самосвалы Komatsu  
HD-1500-8 оборудованы базовой систе-
мой контроля технического состояния, 
которая интегрирована в программу 
SAP PM. Система контроля включает в 
себя порядка 80 датчиков на всю маши-
ну. Для исследуемых систем количество 
датчиков распределяется следующим 
образом: ДВС — 29 датчиков (контро-
лирующих температуру, давление, обо-
роты, степень загрузки, расход и т.д), 
КПП — 5 датчиков. Данные с датчиков 
поступают на локальный сервер с раз-
личной частотой и формируют базу дан-
ных, которая может использоваться при 
разработке системы прогнозирования 
отказов.

Процедура сбора и обработки для 
возможного использования выходной 
информации в модели представлена на 
рис. 6.

Применение автоматизированной си- 
стемы контроля и прогноза работоспо-
собности горных машин и оборудова-
ния позволит установить взаимосвязи 
между отказами карьерных автосамо- 
свалов и временными рядами датчиков, 
фиксирующих параметры основных си- 
стем машины для прогнозирования мо-
мента наступления отказа, с целью су-
щественного снижения количества вне-
плановых отказов. 

Для достижения целей и реализации 
задач научно-исследовательской работы 
полагалось необходимым планомерное 
выполнение следующих этапов.

Алгоритм 
Этап № 1. Анализ статистики 
отказов и датчиков
Этот этап включает в себя следую-

щие работы:
•	 анализ статистики отказов машин 

с целью выявления степени зависимо-
сти между отказами и временными ря-
дами сигналов, снимаемых с датчиков;

Рис. 6. Логика работы сетевой модели прогноза
Fig. 6. Logic of the forecast network model
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•	 выбор нескольких основных си-
стем машины, наиболее склонных к от-
казам.

Этап № 2. Анализ временных 
диапазонов сигналов 
На втором этапе предстоит следую-

щая работа:
•	 поиск временных интервалов (как 

модельных для последующего анализа 
сигналов) на основе хронологических 
данных. Для решения этой задачи необ-
ходимо будет рассмотреть следующие 
интервалы работы машин (табл. 1).

Этап № 3. Предварительная 
подготовка данных:
•	 нормализация и очистка данных;
•	 сетевизация: конвертирование вре- 

менного ряда в сетевую структуру.
Подготовка алгоритма сетевизации 

для конкретной задачи является, как пра- 
вило, трудоемким процессом. Походя- 
щий алгоритм может быть выбран из 
набора, представленного в [38], кото-

рый требует адаптации с учетом специ-
фики данных, поступающих с датчиков 
состояния работоспособности горных 
машин. Для автоматизации преобразо-
вания временного ряда в сетевую струк-
туру стандартными алгоритмами будет 
полезен недавно выпущенный общедо-
ступный пакет ts2net [39]. 

В настоящей работе в качестве пи- 
лотного варианта для апробации концеп- 
ции использован алгоритм горизонталь-
ной видимости HVG [40], собственная 
программная реализация которого с ис- 
пользованием скользящего окна [41] вы- 
полнена на языке Python (рис. 7). 

Этап № 4. Анализ  
сетевых структур
Самый важный и трудоемкий этап, 

который включает в себя следующую 
работу:

•	 анализ сетевой структуры, поиск, 
как правило, с использованием кластер- 
ного анализа (см., например, [32]), наи-
более чувствительной метрики сети к 

Таблица 1
Интервалы работы машины, необходимые для исследования
The intervals of operation of the machine required for the study

1-й блок данных 2-й блок данных 3-й блок данных
Интервал в процессе  
безотказной работы  

машины

Интервал в работе машины  
за 1–2 дня до отказа  

(системы)

Временной интервал  
в процессе отказа работы  

машины (системы)

Рис. 7. Процедура нормализации и сетевизации данных
Fig. 7. Data normalization and networking procedure
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отказу машины (сетевого маркера отка-
за) (рис. 8);

•	 разработка комплексного сетевого 
показателя работоспособности машины 
(сетевая метрика + надежность);

•	 отслеживание динамики измене-
ния метрик во времени (вплоть до от-
каза машины) (рис. 9).

Для автоматизации расчета метрик 
сетевых моделей и визуализации сетей 
был использован популярный свободно 
распространяемый программный пакет 
Gephi, предназначенный для обработки 
и визуализации сетевых структур. Теку- 
щая версия Gephi 0.10.1, предлагающая 

консоль для ввода команд (язык прог- 
раммирования, подобный языку Python), 
позволяет устанавливать связи между 
узлами сети в соответствии с выбран-
ной моделью конвертирования сигнала, 
поступающего с датчика, в  комплекс-
ную сеть.

Этап № 5. Верификация  
и тестирование:
•	 верификация и тестирование пред-

лагаемой системы прогнозирования на 
статистически значимой выборке дан-
ных (сигналов, снимаемых с датчиков 
других машин);

Рис. 8. Общий вид комплексной сети с метриками
Fig. 8. General view of a complex network with metrics

Рис. 9. Отслеживание динамики изменения метрик во времени: число ребер (связей) сети и средняя 
длина пути
Fig. 9. Tracking the dynamics of changes in metrics over time: number of network edges (links) and average 
path length
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•	 внесение изменений в систему прог- 
нозирования (согласование параметров 
и показателей по этапам 1—4).

Применение алгоритма
Изложенная методика опробована 

авторами при выявлении взаимосвязи 
между отказами центральной системы 
смазки (ЦСС) Komatsu HD 1500-8 и дан- 
ными, снятыми с датчиков, установлен-
ных на машинах.

Этап № 1. Анализ статистики 
отказов и датчиков
В качестве отслеживаемых парамет- 

ров использовались значения датчиков, 
представленных на рис. 10.

В табл. 2 приведено описание неис-
правности ЦСС для одной из исследуе-
мых машин.

Этап № 2. Анализ временных 
диапазонов сигналов
По значению даты и времени неис-

правностей выбраны контрольные точки 
(блоки данных для дальнейшей обра-
ботки).

Этап № 3. Предобработка данных
Далее, для выбранных блоков дан-

ных проведена нормализация и очистка, 
которая заключалась в структурирова-
нии временного ряда. Затем интерполи-
ровали показания использованных дат-
чиков, так как они снимают показания 
с разной частотой (см. рис.  11), затем 
была построена модель детекции ано-
малий для отслеживания динамики из-
менения показаний датчиков для маши-
ны (см. рис. 12) с целью установления 
промежуточной связи отказа и значения- 

Рис. 10. Список рассматриваемых датчиков
Fig. 10. List of sensors under consideration

Таблица 2
Описание неисправности
Description of the fault

Дата  
неисправности

Причина  
неисправности

Вид технологического  
обслуживания и ремонта (ТОиР)

19.01.2023 Неисправность ЦСС. Нестабильная  
работа электромагнитного клапана ЦСС 

Ревизия ЦСС
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ми датчиков. Из рис. 12 видно, что на 
модели откладывается временной ряд 
реальных значений, верхний и нижний 
доверительный интервал, сама модель 
и аномалии нижней и верхней границы 
и сама неисправность. Выход модели за 
доверительные интервалы фиксируется 
и наносится на график. 

В нашем случае большое количество 
аномалий было зафиксировано до фик-
сации ошибки системы ЦСС и после, 
затем был отказ этой системы. Исходя 
из этого, можно сделать вывод о взаи-
мосвязи показаний датчиков и отказом 
системы.

Этап № 4. Анализ сетевых структур
После нормализации и установления 

взаимосвязи временные ряды были кон- 
вертированы в сетевую структуру и про- 
анализированы, в результате чего пред-

ложена гипотеза о количестве связей как 
наиболее чувствительной метрики, зна-
чение которой растет к дню, когда были 
зафиксированы неисправности.

Заключение
Разработка автоматизированной си-

стемы контроля и прогнозирования рабо- 
тоспособности карьерного автотранспор-
та является актуальной и перспективной 
задачей, решение которой позволит: оп-
тимизировать функционирование обору- 
дования; своевременно проводить ТОиР; 
снизить аварийные простои и, как след-
ствие, повысить производительность гор-
нодобывающих предприятий. 

В ходе исследования авторами:
•	 представлена классификация се-

тевых топологий, проведено сравнение 
основных сетевых моделей, уточнены 
понятия и термины науки о сетях;

Рис. 12. Модель детекции аномалии работы ЦСС
Fig. 12. A model for detecting anomalies in the operation of the central lubrication system

Рис. 11. Предобработка данных для модели прогноза, где true — реальное значение, false — интерпо-
лированное
Fig. 11. Data preprocessing for the forecast model, where true — is the real value, false — is the interpolated
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•	 поставлена задача анализа оцифро- 
ванного сигнала с использованием воз-
можной его трансформации в сетевую 
структуру. Данная проблематика явля-
ется ключевой при построении модели 
функционирования узлов и агрегатов для 
отслеживания процесса снижения ресур- 
са горнотранспортного оборудования; 

•	 обоснован сетевой подход анализа 
данных на основе комплексных сетей в 
качестве основы для разработки модели 
прогнозирования отказов горных машин.

По завершении исследования пред-
ложена следующая последовательность 
этапов проектных работ: 

•	 анализ статистики отказов и дат-
чиков;

•	 определение временных диапазо-
нов сигналов;

•	 сетевизация (конвертирование в 
сетевые структуры) данных;

•	 выявление связи метрик сетевых 
структур со снижением ресурса машин;

•	 верификация и тестирование си-
стемы прогнозирования.

Полученные результаты свидетельст- 
вуют о том, что предложенный подход 

работоспособен и позволяет установить 
взаимосвязь между данными, снимае- 
мыми с датчиков, и  отказами систем, 
кроме того, изменяющиеся метрики сети 
могут сигнализировать о возможных 
отказах, что позволит разработать комп- 
лексный сетевой показатель, который 
будет использоваться для количествен-
ной оценки модели прогноза. 

Далее планируется пилотная реали-
зация данной концепции прогноза отка-
зов горнотранспортного оборудования 
на основе сетевого анализа данных для 
ДВС. 

В последующем авторы предполага-
ют осуществить разработку и внедре-
ние автоматизированной системы конт- 
роля и прогноза работоспособности ос- 
новных узлов и агрегатов карьерных 
автосамосвалов с отслеживанием дина-
мики изменения метрик методом поис-
ка их предельных значений.

Авторы выражают признательность 
за помощь коллегам и людям, чей вклад 
в данную работу носил чисто техниче-
ский характер.
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