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В работе рассматривается применение параметров временной близости и вейвлет-преобразования в со-

четании с фрактальными и спектральными характеристиками для классификации сигналов виброускорения, 
возникающих при различных уровнях затяжки болтовых соединений. Актуальность работы определяется 
необходимостью совершенствования методов контроля затяжки крепежных соединений на всех этапах 
жизненного цикла объектов – от проектирования и создания до эксплуатации, важностью надежной рабо-
ты болтовых соединений, для которых требуется регулярная проверка состояния, и развитием современных 
методов обработки сигналов на основе машинного обучения, открывающего новые возможности для авто-
матизации процессов диагностики. Исследование направлено на выявление взаимосвязей между характери-
стиками вибрационных сигналов и моментом усилия затяжки, что позволяет разработать более точные 
алгоритмы мониторинга технического состояния соединений. Для сигналов виброускорения вычислялись ха-
рактеристики близости с использованием динамической трансформации временной шкалы, частоты и ам-
плитуды спектра Фурье, параметры спектральной плотности мощности по Уэлчу, спектральные дескрип-
торы для оконного преобразования Фурье, фрактальная размерность Хигучи, детрендированные флуктуа-
ции, параметры вейвлет-преобразования. Особое внимание уделено поиску набора признаков малой 
размерности, включающего характеристики различной природы. Такой подход позволяет выявлять как ло-
кальные особенности сигналов (с помощью вейвлет-преобразования), так и их глобальные структурные свой-
ства (посредством фрактального анализа). Использование вейвлет-преобразования позволяет проводить 
анализ временных изменений сигналов, что способствует выявлению ключевых особенностей в динамике дан-
ных. Для каждой модели вычислялись наиболее важные признаки. Результаты демонстрируют возможность 
формирования диагностически значимых наборов признаков для оценки напряженного состояния соединений, 
могут быть обобщены и адаптированы для мониторинга технического состояния различных объектов. 
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Введение 
овременные промышленные системы 
и конструкции требуют высокой надеж-
ности и безопасности, что делает мони-

торинг их технического состояния критически 
важным. Одним из ключевых элементов многих 
конструкций являются болтовые соединения, 
которые играют важную роль в обеспечении 
целостности и устойчивости конструкций. Од-
нако неправильная затяжка болтов может при-
вести к ухудшению эксплуатационных характе-
ристик, а в крайних случаях – к авариям. В свя-
зи с этим разработка методов диагностики 
состояния болтовых соединений на основе ана-
лиза вибрационных сигналов представляет со-
бой актуальную задачу. 

В данной работе рассматривается применение 
методов анализа сигналов, таких как динамиче-
ская трансформация временной шкалы, вейвлет-
преобразование и фрактальный анализ, для клас-
сификации сигналов виброускорения, возни-

кающих при различных уровнях затяжки болто-
вых соединений. Параметры временной близо-
сти, основанные на динамической трансформа-
ции временной шкалы, позволяют адаптивно из-
менять временные характеристики сигналов, 
которые могут быть важными для понимания 
динамики процессов. Эта методология помогает 
в выделении значимых особенностей сигналов, 
что, в свою очередь, способствует более точной 
интерпретации данных. Вейвлет-преобразование 
позволяет выявить временные изменения в сиг-
налах, что особенно важно для анализа динами-
ческих процессов, в то время как фрактальные 
методы помогают обнаружить сложные структу-
ры и закономерности, которые могут быть не 
видны при использовании традиционных подхо-
дов. Комбинация этих методов с вычислением 
параметров временной близости и спектральных 
характеристик может  обеспечить более точное 
и интерпретируемое описание сигналов, а также 
влияние на них состояния затяжки болтов. 
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Предложенный подход к анализу вибрацион-
ных сигналов, основанный на сочетании мето-
дов динамической трансформации временной 
шкалы, спектра Фурье, вейвлет-преобразования 
и фрактального анализа позволяет не только 
улучшить точность классификации, но и вы-
явить скрытые закономерности в данных, что 
может быть полезно для разработки более эф-
фективных интеллектуальных систем монито-
ринга, способных своевременно выявлять от-
клонения в состоянии соединений. 

Использование алгоритмов машинного обу-
чения открывает новые перспективы для усо-
вершенствования анализа сигналов, позволяя 
более точно выявлять закономерности и анома-
лии в данных. Эти методы способны обрабаты-
вать большие объемы информации и адаптиро-
ваться к изменениям в характеристиках сигна-
лов, что делает их ценными для решения 
сложных задач в области мониторинга техниче-
ского состояния. Вибрационные сигналы, полу-
ченные от датчика, как правило, требуют обра-
ботки для выделения информативных призна-
ков. Внедрение машинного обучения в анализ 
сигналов не только повышает точность класси-
фикации, но и способствует созданию более 
эффективных и интеллектуальных систем, спо-
собных предсказывать потенциальные пробле-
мы и оптимизировать процессы на основе полу-
ченных данных [1], что ведет к повышению на-
дежности и безопасности промышленных 
систем. Применение методов машинного и глу-
бокого обучения для анализа сигналов виброу-
скорения развивается достаточно активно, но 
требует дальнейшего изучения [2–4]. В частно-
сти, необходимо разработать универсальные 
модели, которые могли бы адаптироваться 
к различным типам оборудования и условиям 
эксплуатации. 

Усилия при затяжке резьбовых соединений 
оказывают влияние на параметры колеба-
ний [5, 6]. В отдельных случаях обнаруживает-
ся корреляция малого количества параметров 
с механическими напряжениями, например, 
для основной собственной частоты. 

Вычисление близости временных рядов с ис-
пользованием динамической трансформации 
временной шкалы (DTW) используется для из-
мерения схожести между двумя временными 
рядами путем нахождения оптимального пути 
деформации (или «выравнивания») этих рядов. 
Суть метода заключается в том, что он позволя-
ет «растягивать» или «сжимать» временные ря-
ды в разных точках, чтобы минимизировать об-
щее расстояние между ними. Это особенно по-

лезно, когда временные ряды имеют различия 
в скорости или временных искажениях, но при 
этом сохраняют общую форму или паттерн. 

DTW находит применение в различных об-
ластях [7, 8] для анализа сходства временных 
рядов, включая классификацию и кластеризацию 
данных, представленных временными рядами 
при различных условиях их получения [9–11]. 

Фрактальные характеристики сигнала актив-
но используются для получения параметров 
и классификации сигналов [12] – они позволяют 
выявлять сложные нелинейные закономерности 
в сигналах, которые трудно обнаружить тради-
ционными методами спектрального анализа. 
В [13] исследована связь между фрактальными 
и спектральными характеристиками, которая 
может стать основой для поиска комплексных 
характеристик сигнала. 

Вейвлет-анализ получил широкое распро-
странение в обработке сигналов благодаря своей 
способности исследовать нестационарные про-
цессы одновременно во временной и частотной 
области [14]. В [15] указывается, что вейвлет-
преобразование эффективно при проведении 
мультиразрешающего и мультиполосного анали-
за сигналов виброускорений и может быть ис-
пользовано для выявления дефектов рельсового 
пути и определения их параметров. Изучается 
применимость вейвлетов различных типов для 
различных задач c учетом частотного временного 
и пространственного разрешения [16, 17], в том 
числе с использованием смартфона, применение 
многослойных искусственных нейронных сетей 
на наборах предварительно обработанных дан-
ных с помощью вейвлет-преобразований для об-
наружения и классификации одиночных и мно-
жественных неисправностей [18–20]. По нашему 
мнению, предпочтительнее аналитические вейв-
леты. Указывается на эффективность примене-
ние различных типов вейвлетов для задач диаг-
ностики [21, 22], в том числе для сигналов виб-
роускорения с высоким уровнем шума и скрытых 
или слабозаметных неисправностей [23, 24]. 

Применение в качестве вектора признаков 
сигнала параметров фрактальной размерности 
вейвлет-преобразования и параметров времен-
ной близости позволило бы, как представляет-
ся, преодолеть ограничения каждого из мето-
дов в отдельности и значительно повысить 
точность классификации состояний механиче-
ских систем. Это соответствует современному 
тренду в области обработки сигналов и ма-
шинного обучения, где гибридные методы ста-
новятся стандартом для сложных диагностиче-
ских задач. 



ISSN 1813-7903. Вестник ИжГТУ имени М. Т. Калашникова. 2025. Т. 28, № 3 

 

44

Цель работы – анализ возможности приме-
нения методов, основанных на комплексном 
использовании параметров временной близости, 
вейвлет-преобразования, спектральных и фрак-
тальных характеристик для классификации сиг-
налов виброускорения при различных усилиях 
затяжки болтовых соединений. 

Объект и методы иcследования 
Объект исследования представляет собой 

болтовое соединение фланца с заглушкой с ше-
стью болтами М20, которые затягивали дина-
мометрическим ключом с различным усилием 
затяжки. На болт воздействовали ударом сталь-
ным шариком массой 9 г, скатывающимся по 
направляющей трубке с высоты 0,2…0,3 м. 
Виброускорение головки болта регистрировали 
акселерометром с тремя осями, изготовленным 
на базе микросхемы  ADXL326. Верхняя часто-
та пропускания составила 1,6 кГц, цена наи-
меньшего разряда – 3 мм/с2, а погрешность, свя-
занная с влиянием собственных шумов, не пре-
вышала 20 единиц АЦП. Для каждого момента 
затяжки изучались 500 сигналов. 

Момент усилий затяжки влияет на появление 
микроударов между поверхностями, изменение 
жесткости системы, появление резонанса, изме-
нение частот и амплитуд отраженных волн, по-
явление субгармоник и дробных частот в зазо-
рах. Следовательно, частотные, фрактальные 
и вейвлетные параметры вибросигналов болто-
вых соединений могут меняться при изменении 
моментов затяжки. 

Для сигналов виброускорения вычислялись 
следующие характеристики: 

 фрактальная размерность Хигучи; 
 детрендированные флуктуации; 
 параметры разложения спектральной плот-

ности мощности по Уэлчу;  
 временная близость, вычисленная по алго-

ритму динамической трансформации времени; 
 коэффициенты вейвлет-преобразования для 

различных типов вейвлетов (Морле, «мексикан-
ская шляпа», Гаусса, Хаара Добеши);  

 центральная частота материнского вейвлета; 
 энергия сигнала и его вейвлет-представле-

ния; 
 средние и медианные коэффициенты; 
 частоты, соответствующие максимальным 

амплитудам вейвлет-коэффициентов для каждо-
го момента времени; 

 средняя доминирующая частота сигнала; 
 стандартное отклонение частот, соответст-

вующих максимальным коэффициентам для ка-
ждого масштаба; 

 спектральные характеристики, полученные 
с помощью дискретного преобразования Фурье; 

 спектральные дескрипторы для оконного 
преобразования Фурье.  

Все вычисления проводились с использова-
нием стандартных библиотек Python. Предвари-
тельный анализ корреляций между вычислен-
ными характеристиками показал наличие связи 
между некоторыми из них, что предоставляет 
дополнительную информацию для оптимизации 
выбора информативных показателей временных 
рядов. В работе [25] исследовались модели, со-
держащие меньшее количество признаков. 
Предполагалось, что увеличение количества 
информативных признаков улучшит предсказа-
тельные свойства моделей. 

Алгоритм динамического выравнивания 
временных рядов (DTW) позволяет сопоставить 
точки данных из разных временных шкал. Про-
цесс DTW включает в себя следующие шаги:  

 создание матрицы расстояний;  
 инициализация границ для определения на-

чальных условий выравнивания; 
 заполнение матрицы с учетом минимально-

го расстояния, которое можно получить, пере-
ходя из предыдущих ячеек (с учетом возмож-
ных смещений по времени); 

 обратный проход для нахождения опти-
мального пути выравнивания, который миними-
зирует общее расстояние между временными 
рядами, в итоге алгоритм возвращает значение 
минимального расстояния между временными 
рядами. 

Вейвлет-преобразование основано на разло-
жении по системе базисных функций (вейвле-
тов), обладающих свойством временно-
частотной локализации. Алгоритм включает 
следующие этапы: выбор материнского вейвле-
та, генерация семейства функций с использова-
нием масштабирования и сдвига, интерпретация 
коэффициентов разложения, вычисление коэф-
фициентов как меры соответствия сигнала вейв-
лету на заданной частоте и в заданный момент 
времени. 

Алгоритм вычисления фрактальной размер-
ности Хигучи основан на анализе длины траек-
тории сигнала при различных масштабах на-
блюдения. Для вычисления осуществляются 
последовательные шаги: для каждого масштаба 
вычисляется усредненная длина кривой, строит-
ся зависимость логарифма длины от логарифма 
масштаба, фрактальная размерность определя-
ется через наклон полученной линейной зави-
симости. 
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Из полученных признаков формируется на-
бор данных, для которого после удаления по-
второв и пропусков проводился анализ мето-
дами машинного обучения, с использованием 
деревьев решений, метода k-means, метода 
ближайших соседей, градиентного бустинга 
и полносвязной нейронной сети. 

Результаты 
Вычисленные признаки, взятые по отдельно-

сти, показали достаточно слабую корреляцию 
с моментом усилий затяжки. Так, для расстоя-
ния, вычисленного с помощью динамической 
трансформации времени (DTW-distance, DTW-
расстояние), коэффициент корреляции Пирсона 
оказался равным 0,53. Однако часть параметров 
коррелирует друг с другом. Особенно интересна 
корреляция коэффициентов разных преобразо-
ваний между собой. Коэффициент корреляции 
фрактальной размерности Хигучи и DTW-рас-
стояния равен 0,81. Сильную корреляцию про-
демонстрировала пара DTW-расстояние и энер-
гия сигнала, для которой он равен 0,93. График 
на рисунке 1 демонстрирует зависимость, близ-
кую к линейной. 

Корреляцию DTW-расстояния и относитель-
ной энергии вейвлет-преобразования можно объ-
яснить следующим. Если два сигнала имеют 
близкое DTW-расстояние, их энергетические 
профили (распределение энергии по частотам 
и времени) также будут схожи. Суммарная энер-
гия вейвлет-коэффициентов показывает меньшую 
корреляцию. Можно предположить, что это объ-
ясняется избыточностью вейвлет-преобразования. 

Выявлена также корреляция между энерги-
ей вейвлет-преобразования и максимальной 
амплитудой коэффициентов (график пред-
ставлен на рисунке 2), которую можно объяс-
нить тем, что существенная часть сигнала со-
средоточена в узкой частотной области. Дос-
таточно сильная корреляция проявлялась для 
вейвлетов Морле и MHAT. Для вейвлета До-
беши (анализировался только вейвлет четвер-
того порядка) корреляция намного слабее. Это 
дополнительно подтверждается корреляцией 
энергии сигнала и стандартного отклонения 
частот максимальных коэффициентов вейв-
лет-преобразования (которое характеризует 
разброс частот в сигнале) с параметрами спек-
тра Фурье и разложения плотности энергии по 
Уэлчу. 

 

 

Рис. 1. Связь DTW-расстояния и энергии сигнала 

Fig. 1. Relationship between DTW distance  
and signal energy 

 

 
Рис. 2. Связь максимальной амплитуды коэффициентов и энергии вейвлет-преобразования  

для вейвлета MHAT 

Fig. 2. Relationship between the maximum wavelet coefficients’ amplitude and energy  
for MHAT wavelet transform 
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Для оценки важности признаков использо-
вался регрессионный метод дерева решений. На 
рисунке 3 показана корреляция между предска-
занными и реальными значениями момента для 
тестовых данных. При использовании всего на-
бора признаков наиболее важным оказался при-
знак временной близости, вторым – фракталь-
ной размерности, третьим – медианной частоты 
вейвлет-преобразования, на которой вейвлет-
преобразование достигает максимальной ам-
плитуды по времени, другими словами, – часто-
ты, вокруг которой сосредоточена основная 
энергия, полученная с помощью вейвлет-преоб-
разования. 

 

 

Рис. 3. Связь тестовых и предсказанных значений  
момента для модели дерева решений 

Fig. 3. Relationship between test  
and predicted torque values for decision tree model 

Предсказания момента усилий затяжки по 
этой модели показали точность в пределах 0,98 
для тренировочных и тестовых данных. Точ-
ность рассчитывалась как среднеквадратичная 
ошибка – квадратный корень из среднего квад-
рата разностей между фактическими и предска-
занными значениями. 

Если использовать только амплитуды и час-
тоты фурье-спектра, точность модели становит-
ся ниже. При этом наиболее важными являются 
первая и вторая частоты разложения, вклад ос-
тальных пренебрежимо мал. Добавление к этим 
признакам фрактальной размерности приводит 
к существенному увеличению метрик качества 
модели, при этом фрактальная размерность ста-
новится наиболее важным признаком. Если ис-
пользовать только параметры вейвлет-преобра-
зования, метрики качества улучшаются по срав-
нению с моделью для преобразования Фурье. 

Если использовать только параметры окон-
ного преобразования Фурье, то точность модели 
несколько снижается, при этом наиболее важ-
ные признаки – стандартное отклонение цен-

троида, средняя частотная энтропия, стандарт-
ное отклонение энергии окна. 

Для модели регрессии методом k ближайших 
соседей точность, вычисленная как среднеквад-
ратичное отклонение предсказанных значений 
от  точных при числе соседей, равном 3, соста-
вила порядка 1 Н · м на тестовых и на трениро-
вочных данных. На рисунке 4 представлена за-
висимость предсказанных значений от реальных 
для тестового набора данных, если в качестве 
признаков выбирались: DTW-distance, фрак-
тальная размерность, энергия сигнала и ее от-
ношение к энергии вейвлет-преобразования, 
а также первые частоты и амплитуды спектра 
Фурье и разложения по Уэлчу. В данном случае 
выбирались следующие параметры модели: 
число соседей – 3, метрика расстояний – ман-
хэттенская. 

 

 
Рис. 4. Связь тестовых и предсказанных значений  

момента для модели ближайших соседей 

Fig. 4. Relationship between test and predicted torque  
values for the nearest neighbor model 

При использовании только двух параметров – 
энергии сигнала и энергии вейвлет-преобразова-
ния – точность существенно снижается. Так, для 
метода ближайших соседей среднеквадратичное 
отклонение существенно возрастает – до 12 Н · м 
на тренировочных данных и до 14 Н · м на тес-
товых. 

Для оценки эффективности и обобщающей 
способности классификации была применена 
кросс-валидация для классификатора по мето-
ду ближайших соседей. Получено, что модель 
не переобучена и устойчива к случайным ва-
риациям данных, усредненная точность соста-
вила 95…99 % в зависимости от количества 
используемых признаков, при этом уменьше-
ние числа ближайших соседей в модели слабо 
влияет на точность. Это свидетельствует о хо-
рошей обобщающей способности модели. 
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Также осуществлялась кластеризация с ис-
пользованием метода k-средних. Качество кла-
стеризации оценивалось вычислением индекса 
силуэта (silhouette score) и индекса Дэвиса – 
Болдина (Davies-Bouldin index). Оба индекса 
показали, что данные метод обладает слабой 
возможностью кластеризации.  

Если выбрать меньшее число кластеров, кла-
стеризация становится более точной. Если раз-
бить все данные на три диапазона по принципу, 
что первая группа соответствует нулевому зна-
чению момента усилия затяжки, вторая – значе-
ниям момента 50, 70 или 90 Н · м, третья – зна-
чениям 30 или 110 Н · м, и вместо значения мо-
мента усилия затяжки использовать признак 
принадлежности к диапазону, точность класте-
ризации резко возрастает. Вероятность попада-
ния данных в предсказанный кластер близка 
к 95 %, если в качестве признаков использовать 
всего два из всей совокупности – фрактальную 
размерности и DTW-расстояние. Если добавить 
параметры вейвлет-преобразования, точность 
возрастает до 98 %. Более того, при использова-
нии только двух параметров – энергии сигнала 
и энергии вейвлет-преобразования – точность 
остается достаточно высокой. Для оценки каче-
ства классификации использовались обычные 
для машинного обучения метрики: точность 
(Precision) – доля правильно предсказанных по-
ложительных примеров к общему числу пред-
сказанных положительных примеров; полнота 
(Recall) – доля правильно предсказанных поло-
жительных примеров к общему числу фактиче-
ских положительных примеров; F1-score – гар-
моническое среднее между точностью и полно-
той. Все три метрики при использовании 
вычислялись для классификации методом слу-
чайного леса и оказались в пределах 0,98…0,99. 
Мера точности (Accuracy), вычисляемая как 
общая доля правильно классифицированных 
экземпляров (как положительных, так и отрица-
тельных) к общему количеству экземпляров, 
также была достаточно высокой. Такие значе-
ния метрик указывают на высокое качество 
классификации в данном случае. Точность так-
же оценивалась как среднеквадратичное откло-
нение предсказаний принадлежности к одному 
из диапазонов моментов усилий затяжки от ис-
тинных значений. Значение этой величины на-
ходилось в пределах 0,08…0,09, тогда как зна-
чения принадлежности были равны 0, 1 и 2 для 
трех разных диапазонов, что также говорит 
о высоком качестве классификации. 

Была применена модель XGB Regressor (ме-
тод градиентного бустинга над ансамблем де-

ревьев). Она строит ансамбль деревьев последо-
вательно, на каждом шаге пытаясь исправить 
ошибки предыдущих деревьев с помощью гра-
диентного спуска по функции потерь (напри-
мер, среднеквадратичной ошибки для регрес-
сии). Это позволяет модели постепенно улуч-
шать точность предсказаний и избегать 
переобучения при правильной настройке пара-
метров. Точность модели, как на тренировоч-
ных, так и на тестовых данных, близка к 0,99 
при использовании следующих параметров сиг-
нала: фрактальная размерность, амплитуда пер-
вого члена спектра мощности по Уэлчу, DTW-
расстояние, энергия сигнала, стандартное от-
клонение частот вейвлет-преобразования, ин-
декс для коэффициента с максимальной энерги-
ей вейвлет-преобразования, стандартное откло-
нения для частот вейвлет-преобразования. 

На рисунке 5 показана зависимость предска-
занных значений момента усилия затяжки от 
измеренных параметров в случае модели XGB 
Regressor при использовании вейвлета Морле. 
Если оставить только три параметра – амплиту-
ду первого члена разложения спектральной 
плотности, стандартное отклонение частот 
вейвлет-преобразования и фрактальную размер-
ность Хигучи, точность модели остается доста-
точно высокой и слабо меняется при выборе 
типа вейвлета. 

 

 
Рис. 5. Зависимость предсказанных значений момен-
та усилия затяжки от измеренных для модели XGB 
Regressor 

Fig. 5. Dependence of the predicted values of the tigh-
tening torque on the measured values for the XGB Re-
gressor model 

Добавление фрактальной размерности улуч-
шает качество всех рассмотренных моделей. 
Однако если из списка параметров модели уда-
лить часть вейвлет-характеристик, например, 
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энергию вейвлет-прообразования (суммарную 
энергию коэффициентов), оставив фрактальную 
размерность, качество моделей снижается. Если 
использовать вейвлет «мексиканская шляпа» 
(MHAT), то предсказательные свойства модели 
несколько ухудшаются. Возможная причина – 
MHAT – симметричный гладкий вейвлет с фик-
сированной формой, который эффективен для 
анализа резких изменений, но может быть менее 
устойчив к высокочастотному шуму по сравне-
нию с другими вейвлетами. Он хорошо подхо-
дит для задач, требующих высокого простран-
ственного разрешения при низких требованиях 
к спектральному разрешению. Для вейвлета Га-
усса первого порядка точность модели пример-
но такая же, как для вейвлета Морле, при этом 
добавление фрактальной размерности практиче-
ски не меняет метрики качества. Вейвлет MHAT 
является вейвлетом Гаусса второго порядка 
(вычисляется взятием производной), поэтому он 

имеет более узкое временное окно, но менее 
устойчив к высокочастотному шуму по сравне-
нию с вейвлетом Гаусса первого порядка. Мо-
дель, основанная на вейвлете Хаара, показала 
еще меньшую точность. Этот вейвлет грубее 
аппроксимирует сигнал, если необходимо высо-
кое разрешение по частоте. Однако, как показа-
ло сравнение исходного сигнала и восстанов-
ленного для разных типов вейвлетов, большую 
точность дает вейвлет Хаара (ошибка восста-
новления менее 10–16), что показано на рисун-
ке 6 для одного из сигналов (при аппроксима-
ции сигнала по вейвлету MHATиспользована 
нормализация). Заметим также, что восстанов-
ление сигнала требует тщательной настройки 
параметров и должно быть предметом отдель-
ного исследования. Для непрерывных вейвлетов 
сложность восстановления возрастает из-за их 
неортогональности и перекрытия базисных 
функций (см. рис. 6). 

 

 

Рис. 6. Сравнение исходного и восстановленного сигналов для разных типов вейвлетов 

Fig. 6. Comparison of original and reconstructed signals for different wavelet types 

Добавление в вектор, использующий пара-
метры вейвлет-преобразования признаков, ха-
рактеристик оконного преобразования Фурье 
(использовалось окно Ханна) не влияет на точ-
ность. Возможно, это связано с корреляцией 
части спектральных дескрипторов оконного 
преобразования Фурье с характеристиками 
вейвлет-преобразования. 

На рисунке 7 показана корреляция стандарт-
ного отклонения энергии окна (band_energy_std) 
и максимального амплитудного коэффициента 
для вейвлет-преобразования при использовании 

вейвлета «мексиканская шляпа» при значениях 
момента усилия затяжки, отличных от нуля. Для 
других вейвлетов обнаружены похожие корре-
ляции. Наблюдавшееся различное поведение 
подобных зависимостей при затянутом и не за-
тянутом соединении может служить основой 
для бинарной классификации состояния. 

Анализировалось применение модели на ос-
нове полносвязной нейронной сети (Fully 
Connected Neura lNetwork – FNN). Структура 
модели: размерность входного слоя равна коли-
честву признаков; каждый признак передается 
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на вход сети как отдельное значение; первый 
скрытый слой содержит 128 нейронов. Он ис-
пользует функцию активации ReLU (пропускает 
только положительные значения и обнуляет от-
рицательные). Это помогает избежать проблемы 
затухающих градиентов. После первого скрыто-
го слоя применяется Dropout с коэффициентом 
0,3. После второго скрытого слоя снова приме-
няется Dropout с коэффициентом 0,3. Третий 
скрытый слой содержит 32 нейрона. Выходной 
слой содержит 1 нейрон. Для функции потерь 
использовалось MSE (Mean Squared Error). MSE 
минимизирует среднеквадратичное отклонение 
между предсказанными и истинными значения-
ми. Оптимизатор – Adam – адаптирует скорость 
обучения для каждого параметра модели, что 
делает обучение более эффективным. При обу-
чении модели на каждой эпохе данные разби-
ваются на батчи размером 32. Часть данных 
(20 %) используется для валидации, чтобы от-
слеживать, как модель работает на данных, ко-
торые она не видела во время обучения. Для 
уменьшения переобучения, признаки которого 
наблюдались при апробации модели, был до-
бавлен дополнительный слой Dropout с коэф-
фициентом 0,2, что значительно улучшило ка-
чество модели. При использовании 53 характе-
ристик временного ряда (спектральных, 
фрактальных, параметров вейвлет-преобразова-
ния Морле, спектральных дескрипторов окон-
ного преобразования Фурье) модель дает сред-
неквадратичную ошибку около 1 Н · м для раз-
личных режимов работы модели. 

 

 
Рис. 7. Связь максимального амплитудного коэффи-
циента для вейвлет-преобразования и стандартного 
отклонения энергии окна при использовании вейвле-
та MHAT при значениях момента усилия затяжки, 
отличных от нуля 

Fig. 7. Relationship between the maximum wavelet 
coefficient amplitude and energy window standard devi-
ation for MHAT wavelet transform under non-zero bolt-
tightening torque conditions 

На рисунке 8 показана зависимость предска-
занных значений момента усилия затяжки от из-
меренных для модели полносвязной нейросети. 

 

 

Рис. 8. Зависимость предсказанных значений момен-
та усилия затяжки от измеренных для модели полно-
связной нейросети 

Fig. 8. Dependence of the predicted values of the tigh-
tening torque on the measured values for thefully-
connected neural network model 

При использовании только характеристик 
вейвлет-преобразования среднеквадратичная 
ошибка возрастает до 3 Н · м. 

Выводы 
1. Для рассмотренных моделей удалось 

сформировать малоразмерные векторы призна-
ков сигнала виброускорения на основе времен-
ной близости, вейвлет-преобразования, спек-
тральных и фрактальных характеристик, кото-
рые могут служить для оценки величины 
момента усилия затяжки. Часть характеристик 
взаимозаменяемы без потери точности модели. 
Наиболее важные признаки: временная бли-
зость, фрактальная размерность, медианная час-
тота вейвлет-преобразования. При этом ни одна 
из характеристик сигнала в отдельности не про-
являет корреляции с моментами усилий затяжки. 

2. Для большинства комбинаций признаков 
важность временной близости была максималь-
ной. Наиболее важные признаки, полученные 
для вейвлет-преобразования: энергия преобра-
зования для оконного преобразования Фурье, 
стандартное отклонение энергий, стандартное 
отклонение частот по окнам сигнала, средняя 
энтропия сигнала по окнам. Добавление к век-
тору признаков фрактальной размерности или 
детрендированных флуктуаций существенно 
увеличивает метрики точности. Коэффициент 
корреляции между предсказанными и реальны-
ми значениями моментов усилий затяжки в этом 
случае близок к единице. 
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3. В случае малого числа кластеров возмож-
но достижение высокой точности кластериза-
ции. 
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Classification of Vibration Acceleration Signals at Different Tightening Forces of Bolted Connections 

 
E.M. Sukharev, PhD in Engineering, Associate Professor, Siberian State Transport University, Novosibirsk, Russia 

 
The paper considers the application of time proximity parameters and wavelet transform in combination with frac-

tal and spectral characteristics for classification of vibration acceleration signals occurring at different tightening 
levels of bolted joints. The study is aimed at identifying the relationships between the characteristics of vibration sig-
nals and the tightening state, which allows improving the diagnostics and monitoring of the technical condition of 
joints. For vibration acceleration signals, proximity characteristics were calculated using dynamic transformation of 
the time scale, frequency and amplitude of the Fourier spectrum, Welch power spectral density parameters, spectral 
descriptors for the windowed Fourier transform, Higuchi fractal dimension, detrended fluctuations, and wavelet 
transform parameters. The use of the wavelet transform allows analyzing the time changes of signals, which helps to 
identify key features in the data dynamics. At the same time, fractal methods help to detect complex structures and 
patterns, which can significantly improve the classification accuracy. This work is aimed at developing effective ap-
proaches to the analysis of vibration signals using machine learning methods, which is important for improving the 
reliability and safety of bolted joints in various industries. 

 
Keywords: machine learning, vibration acceleration, fractal dimension, dynamic time warping, wavelet transform, 
Fourier spectrum, threaded connections. 
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