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Прогнозування очікуваного часу прибуття вантажної відправки при 
слідуванні у поїзді залізничною дільницею 

А. В. Прохорченко, А. С. Панченко, Л. О. Пархоменко, Г. І. Нестеренко, М. 
І. Музикін, Г. О. Прохорченко, А. В. Колісник 

Запропоновано метод прогнозування очікуваного часу прибуття (ЕТА) 
вантажної відправки з урахуванням визначення тривалості руху вантажного 
поїзда дільницею для залізниць з системою руху поїздів без дотримання 
розкладу відправлення. Характерною особливістю залізниць з такою системою 
руху є складність передбачення стадій перевізного процесу, що вимагає 
розробки дієвих методів прогнозування. На основі кореляційного аналізу 
визначено залежність загальних макрохарактеристик поїздотоку та 
індивідуальних параметрів вантажного поїзда на його тривалість руху на 
дільниці. Запропоновано представити залежність прогнозної тривалості руху 
поїзда залізничною дільницею від наступних факторів: інтенсивність, 
щільність руху поїздопотоку на дільниці, частка пасажирських поїздів в 
межах загального поїздопотоку, довжина поїзда та його маса брутто.  

На основі порівняльного аналізу за показниками точності та 
адекватності декількох методів регресії для прогнозування ЕТА вантажної 
відправки вибрано регресійну модель на основі штучної нейронної мережі – 
MLP. Для пошуку структури MLP застосовано метод перехресної перевірки, 
який передбачає оцінювання достовірності математичної моделі за критерієм 
точності – MAE та адекватності – F-тестом. Знайдено структуру MLP, яка 
складається з пятьох скритих шарів. Проведено прогнозування тривалості 
руху поїзда в парному напрямку руху на дільниці Основа-Люботин. Для даного 
прогнозу значення MAE склало 0,0845, що є достатньо високою точністю для 
задач такого типу та підтверджує ефективність застосування MLP для 
рішення задачі прогнозування ЕТА вантажної відправки. 

Дані дослідження дозволяють в перспективі розробити автоматизовану 
систему прогнозування ЕТА вантажної відправки для залізничної системи зі 
змішаним рухом та відправленням вантажних поїздів без дотримання 
нормативного розкладу 

Ключові слова: залізнична мережа, логістика, очікуваний час прибуття, 
машинне навчання, штучна нейронна мережа 

1. Вступ
В сучасних економічних умовах залізничним компаніям-перевізникам

необхідно вирішувати складні проблеми адаптації операційної моделі 
залізничних вантажних перевезень до вимог вантажоодержувачів. На ринку 
транспортних послуг зростає потреба в персоналізованій мобільності та 
логістичних рішеннях, що забезпечують менші ризики в перевізному процесі. 
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Як показує практика, технологічний процес перевезення вантажів на 
залізничному транспорті має багато серйозних недоліків, головним з яких є 
недостатня передбачуваність часу виконання операцій в процесі перевезень [1]. 
Високий ступінь невизначеності реалізації перевізного процесу особливо 
характерний залізничній системі України (АТ Укрзалізниця), яка відноситься 
до залізниць з системою руху поїздів без дотримання розкладу відправлення. 
Відсутність інформації щодо часу руху вантажної відправки у складі поїздів 
через залізничну мережу призводить до невідповідності плану перевезень 
реальним умовам роботи. Виникають збої у строках вивантаження вагонів та 
подачі порожніх вагонів під навантаження з причин помилок у встановлені часу 
прибуття даних вагонів. Це збільшує час обороту вантажних вагонів, спричиняє 
збитки власникам вагонів та збільшує витрати на логістику ватажовласників з 
причин збільшення запасів для забезпечення попиту [2].  

У зв’язку з цим сьогодні виникає необхідність створення системи 
планування перевезеннями з можливістю прогнозування стадій перевізного 
процесу, яка дозволить відстежувати етапи перевізного процесу вантажних 
відправок. Одним із напрямків удосконалення системи планування є 
впровадження функції періодичного сповіщення про стан руху відправки у 
поїзді, що включає очікуваний час прибуття в пункт призначення (англ., 
Estimated Time of Arrival, ETA). Враховуючи, що на тривалість руху поїзда 
впливають різні фактори, інформація про які в діючих автоматизованих 
системах управління перевезеннями є обмеженою, ускладнюється можливість 
будь-яких експертних методів передбачення перевізного процесу. Постає 
завдання реалізації методу прогнозування ETA для вантажної відправки, який 
можна легко автоматизувати та масштабувати для задачі великої розмірності.  

Таким чином, вирішення завдання розробки методу прогнозування 
очікуваного часу прибуття вантажної відправки у складі поїзда для зменшення 
ризиків слідування поїздопотоків за призначеннями плану перевезень в 
залізничній системі без дотримання розкладу відправлення вантажних поїздів, 
є актуальним. 

 
2. Аналіз літературних даних і постановка проблеми 
В умовах розвитку цифровізації транспортних процесів з’явилась 

можливість обробки великих обсягів даних, які стало можливо 
використовувати для побудови більш ефективних систем планування 
перевезеннями з можливістю прогнозування стадій перевізного процесу. 
Однією із функцій на базі якої стали успішно будуватись сучасні системи 
планування стала функція прогнозування очікуваного часу прибуття (англ., 
estimated time of arrival, ETA) [3]. Це призвело до появи досліджень, 
спрямованих на розробку методів для підвищення точності прогнозу 
очікуваного часу прибуття (ETA) в багатьох транспортних галузях.  

Досить багато досліджень, присвячених прогнозуванню ЕТА, виконується 
в автомобільній та авіаційній галузі [4–6]. Для удосконалення інформаційної 
системи сповіщення пасажирів щодо очікуваного часу прибуття автобусів до 
зупинок на маршруті успішно застосовано штучні нейронні мережі [4]. В 
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дослідженні [5] представлено систему прогнозування ETA, що заснована на 
різних регресійних моделях та рекурентних нейронних мережах (RNN), 
результати яких відбираються за декількома показниками точності. Отримані 
результати підтверджують, що запропонована система прогнозування генерує 
більш точні прогнози з набагато меншим стандартним відхиленням, ніж в 
діючих системах у EUROCONTROL. В роботі [6] для 4D прогнозування 
траєкторії руху літаків в районі маневрування терміналу (terminal manoeuvring 
area) використано нову гібридну модель, що використовує для обробки даних 
кластеризацію та Multi-Cells Neural Network (MCNN) для прогнозування ETA. 
При порівняні отриманих результатів з прогнозами побудованими з 
використанням множинної лінійної регресії Multiple Linear Regression (MLR) 
доведена ефективність запропонованого гібридного машинного навчання (а 
hybrid machine learning model). З вище наведених результатів досліджень, 
можна зробити висновок, що застосування методів машинного навчання для 
прогнозування ЕТА є ефективним, однак розроблені моделі прогнозування не 
можуть бути застосовані для залізничного транспорту. 

Вирішенню завдання прогнозування часу виконання операцій з 
вантажними відправками на залізничній мережі України та їй подібних мереж 
приділено досить мало уваги [7–9]. В роботі [7] використано штучну нейронну 
мережу (англ., ANN) типу персептрон для визначення моментів прибуття 
вантажних поїздів на технічні станції. Автори запропропонували в якості 
вхідних параметрів моделі використати час та дату (день тижня, місяць) 
відправлення поїзда з сусідньої технічної станції, а також масу поїзда та тип 
локомотива. В умовах відправлення вантажних поїздів без дотримання 
рокзладу інформацію про час відправлення та тип локомотива можна отримати 
лише в оперативному режимі. Це погіршує точність прогнозу та унеможливлює 
застосування розробленої моделі для завдань тактичного прогнозування. Для 
визначення парку та колії приймання використано математичну модель на 
основі ANN [8]. Дана математична модель вирішує задачу класифікації щодо 
вибору варіанта приймання вантажного поїзда в оперативному режимі і не 
дозволяє прогнозувати тривалість прибуття поїзда в умовах зміни 
експлуатаційної роботи залізничної дільниці. Вирішенню подібної задачі 
присвячено роботу [9] в якій запропоновано для вирішення задачі вибору колії 
приймання поїзда на сортувальну станцію застосувати нейромережеву модель, 
що дозволяє враховуючи прогноз прибуття поїздів та прогноз розвитку ситуації 
в парку приймання. Автори наголошують на ефективності застосування 
штучної нейронної мережі для задач прогнозування, однак дані дослідження не 
спрямовані на проведення прогнозування ЕТА для вантажної відправки. 
Найбільш наближеними дослідженнями до поставленого завдання 
прогнозування ЕТА є робота [10], яка присвячена моделюванню сценаріїв 
переміщення вантажів у ланцюгах доставки залізничної системи України. В 
роботі розроблено алгоритм, який генерує сценарії подій доставки для 
визначення контрольно-часових точок відповідно до технологічних норм і 
практичного досвіду. Недоліком такого підходу до передбачення тривалості 
руху відправки є відсутність можливості обліку зміни експлуатаційних умов 
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роботи залізничних дільниць та врахування характеристик перевізного процесу 
для підвищення точності прогнозу. Інформація щодо перевірки на точність 
запропонованого методу відсутня. 

В галузі залізничного транспорту світу цікавими є дослідження [11], 
наголошується про важливість прогнозування ETA для підвищення 
ефективності перевізного процесу залізниць США, зниження витрат. Функції 
сповіщення ЕТА дозволяють підвищити рівень обслуговування клієнтів та 
реалізувати подальшу автоматизацію планування перевезень. Запропоновано 
використати алгоритми машинного навчання, підготовлені на оперативних 
даних залізниці CSX Transportation для створення сповіщення ЕТА в реальному 
часі. В дослідженні доведена здатність підвищення точності прогнозування 
ЕТА при використані моделі підтримки векторної регресії та моделі глибинних 
нейронних мереж. Найбільшу точність показав ансамблевий метод машинного 
навчання – випадковий ліс. Однак недоліком такого підходу є велика кількість 
пам’яті для зберігання отриманих моделей. Крім того, схильність алгоритму до 
перенавчання в умовах роботи на даних з великою кількістю шумів, що досить 
характерно для перевізного процесу залізниці з системою руху поїздів без 
дотримання розкладу відправлення. 

Робота [12] присвячена розробці методів прогнозування руху поїздів у часі 
та просторі в оперативному режимі. Розроблені методи запропоновано 
використати у майбутній консультативній системі диспетчеризації залізничного 
транспорту. Автор наголошує на важливості (are vital) використання methods in 
predictive reasoning and machine learning. В роботі [13] подібні завдання 
прогнозування часу прибуття поїзда вирішувались в іншій сфері – 
удосконалення експлуатації сигналів дорожнього руху поблизу залізничних 
переїздів Highway-Rail Grade Crossings (HRGC). Результати підтверджують 
важливість застосування методів прогнозування при побудові промислових 
систем диспетчеризації. Дослідження в [14] присвячені впливу переїздів у 
метрополісі Мельбурна, Австралія (in the Melbourne metropolitan area, Australia) 
на перевантаження в мережі автомобільних потоків. На макрорівні аналізу 
залежностей виявлено взаємозв'язок між частотою поїздів, відсотковою зміною 
часу руху і величиною потоку автомобілів. Знайдені рівняння може 
передбачити зміни в часі проїзду автомобільного потоку з урахуванням 
кількості залізничних переїздів та частоти руху поїздів. 

Це підтверджує ефективність використання даних, що характеризують 
транспортний процес на макрорівні. Таким чином, одним із напрямків 
удосконалення методу прогнозування ЕТА для залізниці з системою руху 
поїздів без дотримання розкладу відправлення є врахування 
макрохарактеристик руху поїздопотоків на залізничній дільниці та 
встановлення залежності тривалості руху вантажного поїзда дільницею від 
експлуатаційних умов. 

Наукові досягнення активно впроваджуються у виробництво, так в проекті 
F-MAN при побудові системи управління парками вантажних вагонів на 
залізничній мережі простору Європейського Союзу успішно застосовано 
модуль для прогнозування ЕТА [15]. Розрахунок ETA залежить від повідомлень 
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про місцезнаходження вагона від його бортових пристроїв та ґрунтується на 
побудованих кумулятивних функціях розподілу ймовірності тривалості руху 
вагона до пункту призначення. Модуль розрахунку ЕТА базується на 
інноваційних концепціях і алгоритмах, які здатні покращувати і налаштувати їх 
ефективність під час роботи системи (алгоритми самонавчання).  

Асоціація RailNetEurope (RNE), що об’єднує європейських операторів 
залізничної інфраструктури, активно впроваджує пілотні проекти з реалізації 
функцій прогнозування ЕТА для поїздів в міжнародному сполученні [16]. 
Наведені приклади впровадження систем прогнозування ЕТА на залізничній 
мережі Європейського Союзу підтверджують актуальність досліджень в даній 
статті. Однак залізниці ЄС мають менший ступінь невизначеності у порівнянні 
з залізничними системами подібними на АТ Укрзалізниця з системою руху 
вантажних поїздів без дотримання розкладу відправлення. Це вимагає розробки 
нових методів прогнозування, що зможуть врахувати специфіку перевізного 
процесу та обмеженість інформації. 

Завданню удосконалення функції прогнозування ЕТА приділяється багато 
уваги в усіх транспортних галузях. Для підвищення точності прогнозу ETA 
застосовуються різноманітні методи, що дозволяють врахувати фактори 
відповідно до специфіки досліджувальних процесів. Однак майже відсутні 
дослідження, що присвячені розробці методів прогнозування очікуваного часу 
прибуття вантажної відправки для залізниць з системою руху поїздів без 
дотримання розкладу відправлення, де специфіка організації перевезень диктує 
значну невизначеність перевізного процесу. Останнім часом для прогнозування 
ЕТА набирають популярності методи машинного навчання. Для підвищення 
точності прогнозування в умовах значної невизначеності може бути врахована 
інформація про макрохарактеритиски руху поїздопотоків на залізничній 
дільниці. Все це обумовлює необхідність проведення досліджень в цьому 
напряму, що є підґрунтям автоматизації прогнозування ЕТА вантажної 
відправки для зменшення ризиків перевізного процесу. 

 
3. Мета і завдання дослідження 
Метою роботи є розробка методу прогнозування очікуваного часу 

прибуття вантажної відправки з урахуванням визначення тривалості руху 
вантажного поїзда дільницею. Це дозволить підвищити якість передбачення 
перевізного процесу і, як наслідок, ефективність планування для залізниць з 
системою руху вантажних поїздів без дотримання розкладу відправлення. 

Для досягнення поставленої мети вирішувалися наступні задачі 
дослідження: 

– провести аналіз макрохарактеристик руху поїздопотоків на залізничній 
дільниці та встановити залежності тривалості руху вантажного поїзда 
дільницею від експлуатаційних умов; 

– провести порівняльний аналіз методів регресії для прогнозування 
тривалості руху вантажного поїзда через залізничну дільницю; 

– формалізувати математичну модель для прогнозування тривалості руху 
вантажної відправки у вантажному поїзді при слідуванні дільницею; 
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– провести перевірку точності та адекватності розробленої математичної 
моделі прогнозування тривалості руху вантажного поїзда дільницею.  

 
4. Особливості прогнозування очікуваного часу прибуття в умовах 

відправлення поїздів без дотримання розкладу 
Реалізація функції прогнозування ЕТА (англ., estimated time of arrival) для 

залізничної мережі потребує врахування специфіки організації операційної 
моделі залізничної системи. Дана функція повинна бути реалізована для кожної 
вантажної відправки – одного вагону, групи вагонів або маршруту, що 
відповідає кількості вагонів до повного состава поїзда. Враховуючи, що таких 
відправок є велика кількість на мережі, постає завдання реалізації методу 
прогнозування, який можна легко автоматизувати та масштабувати для задачі 
великої розмірності. Функція прогнозування ЕТА повинна забезпечувати 
прогноз від станції утворення поїзда до станції призначення, що потребує 
врахування топології залізничної мережі та технології перевезення. 
Технологічний процес слідування вантажного поїзда передбачає планові 
зупинки поїзда на технічних станціях (сортувальні або дільничні станції) з 
причин зміни локомотивів або локомотивних бригад та технічних і 
комерційних оглядів вагонів для забезпечення безпеки руху. Для вантажних 
відправок, які потребують розрахунку ЕТА, заздалегідь відомим є напрямок і 
категорія поїзда, в якому будуть слідувати. Дана інформація визначена планом 
формування поїздів, що розробляється і затверджується на кожний фрахтовий 
рік [17]. Це дозволяє заздалегідь визначити маршрут слідування відправки та 
встановити дільниці та станції, для яких необхідно спрогнозувати тривалість 
слідування. Хоч граф залізничної мережі є досить розгалуженим та має цикли, 
маршрут вагонів, що досліджуються, можна розкласти лінійно, перерахувавши 
послідовно всі технічні станції, на яких заплановані зупинки поїзда. На рис. 1 
наведено схему виділеного маршруту руху відправки від станції формування до 
станції призначення, що є для вантажу трансферною на морський транспорт. 

 

 
Рис. 1. Схема лінійного розкладення маршруту для можливості проведення 

прогнозування очікуваного часу прибуття поїзда на кінцеву станцію 
призначення 

 
Загальний час маршруту можна розділити на дві складові – знаходження 

поїздів на технічних станціях та їх рух залізничними дільницями між ними. 

    

tij tij .tij. 

ETA для станції призначення 

станція i=1 станція j=2 
станція n станція 3 

Ті
ль
ки

 дл
я ч
ит
ан
ня

 



Експлуатаційні умови та фактори, що впливають на час знаходження вагонів на 
станціях та під час руху, є різними і потребують відокремленого дослідження. 
Запропоновано дослідити фактори та розробити математичну модель для 
прогнозування тривалості руху вантажного поїзда через залізничну дільницю 
для розрахунку очікуваного часу прибуття на технічну станцію за маршрутом.  

 
5. Вихідні дані та дослідження умов слідування поїздів через залізничні 

дільниці  
5. 1. Дослідження макрохарактеристик руху поїздопотоків на 

залізничній дільниці 
Як показує практика, час слідування поїзда через залізничну дільницю не 

співпадає з плановим, що закладений у нормативному графіку руху поїздів. 
Згідно до досліджень у роботі [18, 19] у залізничних системах, зокрема 
АТ Укрзалізниця, в яких принцип руху заснований на відправленні вантажних 
поїздів “за готовністю” без дотримання нормативного графіка руху поїздів 
характеризуються значною невизначеністю. Так, відхилення реального часу 
руху від планового досягає 20–40 %. Це можна пояснити недосконалістю 
визначення дільничної швидкості руху поїзда за нормативним графіком, що 
спирається на тягові розрахунки тривалості руху, розглядаючи рух одиночного 
поїзда через дільницю без врахування взаємозалежності руху поїздів в потоці 
[20]. Однак навіть додавання резервів часу не дозволяє компенсувати 
виникаючі відхилення від планового руху. Це спричинено в більшій мірі 
проблемами взаємовпливу між поїздами при збільшенні їх у потоці на 
залізничній дільниць. На мережі АТ Укрзалізниця найбільш поширена система 
інтервального руху поїздів на перегоні за назвою «автоматичне блокування», 
яка відноситься до систем за принципом розмежування інтервалів між поїздами 
“fixed block signalling”. В таких умовах при збільшенні кількості поїздів на 
дільниці збільшується час руху поїзда через дільницю з причини 
несинхронності зайнятості блок-дільниць. Як наслідок, слідування поїздів 
відбувається на жовтий і червоний сигнал світофора, що вимагає зменшення 
швидкості. Згідно діючих нормативних документів, рух поїзда на жовтий 
вимагає прослідування зі зменшеною швидкістю, ніж на зелений [18]. Крім 
того, тривалість руху вантажних поїздів через залізничну дільницю залежить 
від значної кількості факторів. Це тимчасові обмеження швидкості руху з 
причин надання “вікон” для ремонту і модернізації інфраструктури. Довжина і 
маса поїздів, що впливає на можливість реалізації операцій схрещення та 
обгонів. Найголовніший фактор – це невраховані процеси взаємовпливу між 
поїздами при збільшенні їх у потоці. 

Спираючись складності, у прогнозуванні тривалості руху вантажних 
поїздів через дільниці в даному дослідженні запропоновано дослідити 
макрохарактеристики процесу взаємовпливу поїздопотоків на залізничній 
дільниці. Для вирішення завдання щодо аналізу закономірностей в організації 
руху поїздів важливу роль відіграє фундаментальна діаграма транспортного 
потоку [21]. За таким підходом поїздопотік можна розглядати як безперервне 
середовище, а його макрохарактеристики можна описати співвідношенням між 
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швидкістю, щільністю потоку та інтенсивністю руху поїздів, яке називається 
фундаментальним виразом транспортного потоку або поїздопотоку 

 
( ) ( ),ij ij ij ijλ ρ = ρ ⋅ν ρ      (1) 

 
де ( )ij ijλ ρ  – інтенсивність руху, поїздів/год; ijρ  – щільність потоку, 

поїздів/км; ( )ijν ρ  – дільнична швидкість руху поїздів, км/год. Всі три величини 
у виразі (1) знаходяться в складному взаємозв’язку, а тому дослідження, 
спрямовані на пошук даних залежностей, можуть дозволити спрогнозувати 
тривалість слідування поїзда через дільницю з урахуванням індивідуальних 
параметрів поїзда та макропараметрів руху загального поїздопотоку.  

Для пошуку ефективного методу прогнозування очікуваного часу прибуття 
вантажного поїзда в роботі запропоновано провести експериментальні 
дослідження на дільниці Основа-Люботин (Україна). Яка є однією із 
найзавантаженіших залізничних дільниць у Харківському залізничному вузлі 
регіональної філії “Південна залізниця” АТ Укрзалізниця. Через дану дільницю 
проходять маршрути поїздопотоків з експортними та транзитними вантажами, 
що слідують до залізничних станцій Одеського регіону або у зворотньому 
напрямку. Схема дільниці Основа – Люботин наведена на рис. 2. Дільниця 
Основа– Люботин має експлуатаційну довжину 32,2 км, є двоколійною та 
електрифікована постійним струмом. 

 

 
 

Рис. 2 Граф залізничної розв’язки Харківського вузла регіональної філії 
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“Південна залізниця” АТ “Укрзалізниця”, що об’єднує залізничні дільниці за 
напрямком Основа-Люботин 

 
Експериментальні дослідження ґрунтуються на реальних даних 

експлуатації дільниці Основа-Люботин залізничної мережі АТ Укрзалізниця за 
період максимальних обсягів перевезень липень-вересень 2017 року. На рис. 3 
наведена залежність добової інтенсивності, щільності від тривалості слідування 
вантажного поїзда для дільниці Основа-Люботин у парному напрямку.  

 

  
а       б 

  
 

в      г 
 

Рис. 3. Взаємозалежність між інтенсивністю, щільністю та тривалістю руху 
поїздопотоку на дільниці Основа–Люботин у парному напрямку: а – залежність 

добової середньо тривалості руху поїзда від щільності поїздів на дільниці;  
б – залежність середньодобової дільничної швидкості від інтенсивності; в – 

залежність інтенсивності від щільності; г – тривімірна залежність 
інтенсивності, щільності та часу слідування 

 
В умовах змішаної моделі експлуатації залізничної дільниці на швидкість 

руху вантажного поїзда, і, як наслідок, на його тривалість руху впливає частка 
пасажирських поїздів в межах загального поїздопотоку. На рис. 4 наведено 
динаміку зміни частки пасажирського руху в межах загального поїздопотоку 
протягом доби та в середньодобово протягом трьох місяців (липень-вересень 
2017 року) на дільниці Основа – Люботин. 

 

Не
 є 
пе
ре
ви
да
нн
ям



 
а б 

Рис. 4. Залежність кількості пасажирських поїздів від загального поїздопотоку 
на дільниці Основа – Люботин: а – динаміка зміни частки пасажирського руху в 

межах загального поїздопотоку протягом доби; б – залежність частоти від 
відсоткової частки пасажирського руху в середньому за добу 

 
Проведений аналіз динаміки зміни частки пасажирського руху в межах 

загального поїздопотоку протягом доби свідчить про нерівномірність руху 
пасажирських поїздів. Відповідно до рис. 4, а можна побачити значне зростання 
частки пасажирських поїздів у ранковий час доби. Це можна пояснити 
розташуванням дільниці Основа – Люботин поряд з великою пасажирською 
станцією Харків-Пасажирський. Слід зазначити, в залізничних системах 
змішаного руху пріоритет мають пасажирські поїзди, які слідують відповідно 
до нормативного графіка руху. Дотримання розкладу пасажирськими поїздами 
в умовах руху вантажних поїздів без розкладу призводить до збільшення 
затримок останніх на дільниці. Враховуючи, що найбільша частота 
пасажирських поїздів складає в середньому частку 20 % в межах загального 
поїздопотоку протягом доби, можна зробити припущення про вплив даного 
фактору на тривалість руху вантажного поїзда. 

 
5. 2. Аналіз експлуатаційних параметрів на тривалість руху 

вантажного поїзда залізничною дільницею  
Окрім загальних макрохарактеристик поїздотоку на тривалість руху поїзда 

впливають його індивідуальні параметри. Одні із найбільш впливових 
параметрів поїзда, що залежать від обмежень інфраструктури та визначають 
його експлуатаційні умови пропуску дільницею, є умовна довжина поїзда 
(кількість вагонів в составі) та його маса брутто. Для теоретичного 
обгрунтування прийнятих факторів, що впливають на загальну тривалість 
слідування поїзда дільницею, в роботі запропоновано вивчити кореляційні 
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зв’язки даних факторів на результативний параметр. Для набору вибірки 
(N=425) виконано розрахунок кореляційних коефіцієнтів Пірсона. Визначені 
кореляції є значимими на рівні p < 0.05. На рис. 5 представлено розраховану 
кореляційну матрицю Пірсона [22].  

 

 
Рис. 5. Кореляційна матриця Пірсона для аналізу впливу на тривалість 

слідування поїзда дільницею Основа – Люботин його індивідуальних 
параметрів та макрохарактеристик поїздопотоку 

 
Аналіз даних свідчить (рис. 5), що всі змінні мають позитивну кореляцію 

та є статистично значимі. Згідно оцінки тісноти зв'язків за "таблицею Чеддока" 
зв’язки можна характеризувати як помірні та слабкі. Це можна пояснити 
нелінійністю залежностей та слабоструктурованістю статистичних даних, що 
досить погано може бути оцінено кореляцією Пірсона. Крім того, відсутні будь 
які інші швидко доступні дані, що дозволяють описати процес слідування 
вантажного поїзда через дільницю. За таких умов, побудова математичної 
моделі прогнозування очікуваного часу прибуття вантажного поїзда виходячи з 
наявної інформації, є виправданим. 

Згідно до вищезазначеного, в роботі запропоновано представити 
залежність прогнозної тривалості руху поїзда залізничною дільницею ijt  від 
наступних факторів: інтенсивність руху, щільність руху поїздопотоку на 
дільниці, частка пасажирських поїздів в межах загального поїздопотоку, умовна 
довжина поїзда (кількість вагонів в составі) та його маса брутто. Відповідно до 

var5 – відсоток пасажирських, % 
var1 – умовна довжина поїзда, ваг 
var2 – масса брутто поїзда, тонн 
var3 – інтенсивність поїздопотоку, год -1 

var4 – щільність, поїзд/км 

var6 – тривалість руху поїзда, год 
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визначених факторів в неявному вигляді математична модель прогнозування 
тривалості руху поїзда залізничною дільницею може бути описана залежністю 
виду 

 
( ), , , , ,ij ij j ij ij ijt f m Q= λ ρ φ     (2) 

 
де ijt  – тривалості руху поїзда залізничною дільницею, що обмежена 

технічними станціями, відповідно i та j, год; ijλ  – інтенсивність руху поїздів на 

дільниці, год–1; jρ  – щільність поїздопотоку на дільниці, поїздів/км; ijφ  – частка 

пасажирських поїздів в межах загального поїздопотоку, %; ijm  – умовна 

довжина поїзда (кількість вагонів в составі), ум.ваг; ijQ  – маса брутто поїзда, 
тонн. 

 
6. Пошук методу прогнозування тривалості руху вантажного поїзда 

через залізничну дільницю 
На першому етапі пошуку методу прогнозування тривалості руху 

вантажного поїзда через залізничну дільницю в роботі виконано порівняння 
декількох методів регресійного аналізу для пошуку залежності (2). Для оцінки 
якості побудованих моделей використано середню абсолютну похибку (MAE), 
значення коефіцієнту детермінації R2 та критерій Фішера [22]. Порівняльний 
аналіз методів регресії для прогнозування тривалості руху вантажного поїзда 
через залізничну дільницю наведено у табл. 1. 

 
Таблиця 1 
Порівняльний аналіз методів регресії для прогнозування тривалості руху 
вантажного поїзда через залізничну дільницю 

Метод Середня абсолютна 
похибка, MAE 

Значення коефіцієнту 
детермінації R2 F-тест 

Лінійна 
регресій

на 
модель 

0,09559373 0,4648786 78,18613
485 

Регресій
на 

модель 
на 

основі 
нейронн

ої 
мережі 

0,09185588 0,596569902 131,4408
072 

Гребнев
а 0,09942611 0,443689963 75,91870

887 
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регресій
на 

модель 
Баєсова 
гребнев

а 
регресій

на 
модель 

0,09582799 0,464744424 75,91870
887 

  
За визначеними показниками (табл. 1) найгіршою з вибраних методів 

виявилась множинна лінійна регресійна модель [22], що підтверджує вище 
отримані висновки щодо залежності (1), яка описує складні нелінійні процеси 
експлуатації дільниці. Найприйнятнішим методом стала регресійна модель на 
основі штучної нейронної мережі – Multi-layer Perceptrons, MLP. Враховуючи, 
що при проведенні порівняльного аналізу використана нейронна мережа мала 
стандартні настройки за замовчуванням, доцільно для підвищення точності 
прогнозів більш детально пристосувати архітектуру штучної нейронної мережі 
до розв’язання задачі, що досліджується. 

 
7. Проектування архітектури штучної нейронної мережі для 

прогнозування тривалості руху вантажного поїзда 
Штучна нейронна мережа (ANN) відноситься до методів машинного 

навчання (machine learning, ML) [23] має паралельні обчислювальні структури, 
що складаються з нелінійних відносно обчислень елементів – нейронів [24]. Це 
дозволяє встановлювати нелінійні залежності за досить короткий час, що 
забезпечується за рахунок її масштабованості. Висока адаптивність та 
однобразність аналізу і проектування ANN є актуальним в умовах 
промислового застосування в межах діючої на мережі АТ Укрзалізниця Єдиної 
Автоматизованої Системи Керування Вантажними Перевезеннями (АСК ВП 
УЗ-Є). Однак такі недоліки ANN як відсутність прозорості, складність вибору 
архітектури та жорсткі вимоги до навчальної вибірки вимагають проведення 
досліджень доцільності застосування ANN для задачі прогнозування тривалості 
руху вантажного поїзда дільницею. 

В роботі вибрано для побудови прогнозної моделі базовий вид 
нейромережі – багатошаровий прецептрон (Multi-layer Perceptrons, MLP) з 
методом навчання з вчителем [25]. Структурна схема моделі прогнозування 
тривалості руху вантажного поїзда дільницею на основі MLP наведена на 
рис. 6. 
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Рис. 6. Структурна схема моделі прогнозування тривалості руху вантажного 
поїзда дільницею на основі MLP 

 
Для пошуку структури MLP застосовано метод перехресної перевірки 

(англ., cross-validation). Даний метод передбачає оцінювання достовірності 
математичної моделі за критерієм точності – MAE та адекватності – F-тестом. 
Вибірка даних N=425 зразки була розділена на навчальну частину (англ., 
training set) з 60 % від загальних та відповідно тестову частину. Тестова вибірка 
(англ., testing set) була вибрана із загального набору даних випадковим чином. 
Настроювання MLP виконувалось за допомогою алгоритму зворотнього 
розповсюдження помилки. Метод навчання з учителем для математичної 
моделі прогнозування на основі MLP реалізується циклічно шляхом навчання 
на основі навчальної вибірки, яка представляє собою структуру  

 
<input 1X κ ,…, nX κ  – output 1Y κ >, 

 
де κ  – номер зразку у навчальній вибірці. 
Після навчання відбувається перевірка моделі на тестовій вибірці, що має 

аналогічну структуру.  
 
7. 1. Результати прогнозування тривалості руху вантажного поїзда 

через залізничну дільницю  
Пошук структури та процеси перевірки на точність та адекватність 

прогнозної нейромережі були автоматизовані в середовищі Pyton. Результати 
перехресної перевірки на основі даних експлуатації дільниці Основа-Люботин в 
парному напрямку наведені на рис. 7. Алгоритм при реалізації методу 
перехресної перевірки використовував 4417 ітерацій. Для перевірки 
адекватності нейромережі розрахункові значення статистики Фішера (F-test), 
порівнювались з допустимим (F-доп=2,42). Рівняння тренду для похибки МАЕ 
є від’ємним, та має наступні параметри y=–1.18е–05х+0.326, рівняння тренду 
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для розрахункових значень статистики Фішера має вид y=3.9е–0.5х+3.38. 
 

 
а 

 
б 

Рис.7. Результати перехресної перевірки: а – залежність середньої 
абсолютної похибки від кількості ітерацій перевірки; б – залежність критерію 

Фішера від кількості ітерацій перевірки 
 

Відповідно до методу перехресної перевірки було знайдено структуру MLP 
з шістьма скритими шарами мережі з кількістю нейронів відповідно перший 
шар – 5 нейронів, другий – 10, третій – 5, четвертий – 5, п’ятий – 20, шостий – 
20. У нейромережі використано сигмоїдну передатну функцію, як алгоритм 
настроювання використано метод зворотнього розповсюдження похибки [24]. 
На основі тестової вибірки в роботі було проведено прогнозування тривалості 
руху поїзда в парному напрямку руху на дільниці Основа – Люботин. Для 
даного прогнозу значення MAE склало 0,0845. Середнє відхилення не 
перевищує похибки у 4,43 хвилини, що є достатньо високою точністю для задач 
такого типу. 
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Рис. 8. Результати прогнозу тривалості руху вантажного поїзда дільницею 
Основа – Люботин у парному напрямку на основі MLP: а – залежності між 

інтенсивністю та тривалістю руху модельних та тестових значень; б – 
залежності між щільністю та тривалістю руху модельних та тестових значень 

 
Для підтвердження стійкості отриманих результатів запропонований метод 

прогнозування був перевірений на даних роботи дільниці Основа – Люботин в 
зворотньому (непарному) напрямку. Виходячи з аналізу практики експлуатації 
дільниці, що досліджується, можна стверджувати, що рух поїздів на дільниці в 
зворотньому напрямку за експлуатаційними характеристиками принципово не 
відрізняється від парного напрямку. Це дозволяє в умовах обмежених обсягів 
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даних “грубо” перевірити навчену нейромережу. Однак для підвищення 
точності прогнозування ЕТА в зворотньому напрямку руху в подальших 
дослідженнях передбачається побудова окремої нейромережі на основі 
запропонованого методу. Отримані результати підтвердили достовірність 
побудованої нейромережі та можливість її застосування для проведення 
прогнозів такого типу.  

 
8. Обговорення результатів застосування розробленої математичної 

моделі прогнозування очікуваного часу прибуття 
Отримані результати прогнозування ЕТА для вантажної відправки при 

слідуванні у вантажному поїзді залізничною дільницею на основі 
багатошарової нейронної мережі підтверджують ефективність даного методу. 
Недоліком класичних методів прогнозування, що були випробуванні до 
розв’язання поставленої задачі в даному дослідженні, є необхідність 
перебудови моделі для кожної дільниці. При застосуванні отриманої 
нейромережі для прогнозування ЕТА даний недолік відсутній. Нейромережева 
структура може бути легко навчена та масштабована для інших залізничних 
дільниць. Перевагою запропонованого методу є його можливість застосування 
в умовах обмеженої інформації про перевізний процес та облік зміни 
експлуатаційних умов на дільниці. Поєднання макрохарактеристик 
поїздопотоків на дільниці з індивідуальними параметрами поїзда дозволило 
підвищити точність прогнозу тривалості руху поїзда залізничною дільницею у 
порівнянні з запропонованим підходом у дослідженні [10]. 

Якість отриманих прогнозів навченої і перевіреної на точність та 
адекватність MLP може бути покращена з накопиченням історії руху відправок 
у складі вантажних поїздів.  

Розроблений метод прогнозування є першим етапом досліджень в 
напрямку розробки системи прогнозування ЕТА для вантажної відправки на 
всьому маршруті прямування. Дослідження можуть бути корисні при створенні 
автоматизованої системи прогнозування ЕТА для залізничної системи зі 
змішаним рухом та відправленням вантажних поїздів без дотримання 
нормативного розкладу. Запропонований метод прогнозування потребує 
додаткової перевірки на інших дільницях залізничної мережі. Для 
комплексності вирішення поставленого завдання в подальших дослідженнях 
планується розробити математичну модель прогнозування тривалості 
знаходження вантажної відправки на технічних станціях.  

 
9. Висновки 
1. Досліджено експлуатаційні умови слідування вантажного поїзда 

залізничною дільницею. Запропоновано для підвищення точності прогнозу 
тривалості руху поїзда дільницею врахувати крім загальних 
макрохарактеристик поїздотоку індивідуальні параметри вантажного поїзда. 
Для теоретичного обгрунтування прийнятих факторів, що впливають на 
загальну тривалість слідування поїзда дільницею, в роботі проведено 
кореляційний аналіз. Розраховані коефіцієнти Пірсона мають позитивну 
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кореляцію та є статистично значимі. Виявлені зв’язки факторів: інтенсивність 
руху, щільність руху поїздопотоку на дільниці, частка пасажирських поїздів в 
межах загального поїздопотоку, умовна довжина поїзда та його маса брутто на 
тривалість руху поїзда. 

2. Для пошуку методу прогнозування тривалості руху вантажного поїзда 
через залізничну дільницю в роботі виконано порівняння декількох методів 
регресійного аналізу: лінійна регресійна модель, регресійна модель на основі 
нейронної мережі; гребнева регресійна модель; баєсова гребнева регресійна 
модель. За критеріями порівняння – середня абсолютна похибка (MAE), 
значення коефіцієнту детермінації R2 та F-критерієм Фішера, найприйнятнішим 
методом вибрано регресійну модель на основі штучної нейронної мережі – 
Multi-layer Perceptrons, MLP з методом навчання з вчителем. 

3. Для підвищення точності прогнозування в роботі формалізовано 
математичну модель на основі проектування архітектури штучної нейронної 
мережі. Для пошуку структури MLP застосовано метод перехресної перевірки 
(англ., cross-validation), який передбачає оцінювання достовірності 
математичної моделі за критерієм точності – MAE та адекватності – F-тестом. 
Знайдено структуру нейромережі, яка складається з п’ятьох скритих шарів. 
Експериментальні дослідження щодо навчання даної нейромережі проводились 
на історичних даних руху поїздів залізничною дільницею Основа-Люботин. 

4. Для проведення перевірки розробленої математичної моделі виконано 
прогнозування тривалості руху поїзда в парному напрямку руху на дільниці 
Основа-Люботин на основі тестової вибірки. Для даного прогнозу значення 
MAE склало 0,0845. Середнє відхилення не перевищує похибки у 4,43 хвилини, 
що є достатньо високою точністю для задач такого типу. Адекватність 
отриманих результатів прогнозування перевірена за критерієм Фішера. 
Отримані результати підтвердили достовірність побудованої нейромережі та 
можливість застосування розробленого методу для проведення прогнозів ЕТА 
для вантажної відправки при слідуванні у вантажному поїзді залізничною 
дільницею. 
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