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Abstract
In any industrial system, rotating machines play a key role in seamless production.
The reliable operation of rotating machines is ensured by their maximum availabil-
ity through continuous health monitoring. In the present industrial scenario, due
to intense market competition, industries are constrained to keep machinery main-
tenance costs to a minimum. Effective fault diagnosis is crucial to increase the
reliability and availability of rotating machinery, minimize catastrophic loss, and
reduce maintenance costs. Research and innovations in sensor systems, signal pro-
cessing, Artificial Intelligence (AI), and internet-based technologies can be coupled
as a comprehensive solution to address the demand for efficient and economical fault
diagnostics within the context of Industry 4.0.

In this research work, an effort is made to develop a framework for intelligent fault di-
agnosis employing the growth of sensor technology, artificial intelligence, and cyber-
physical systems by investigating in-situ edge computing and internet-based tech-
nology. To implement various strategies for intelligent fault diagnosis in rotating
machines, the exploration of the most feasible sensor modalities in different working
conditions is crucial. Experimentation for this exploration with contact and non-
contact professional sensors is necessary to diagnose various faults. The information
collected through professional sensors helps in building physics-based information
regarding the faults through data-driven approaches. However, an important as-
pect of these sensors is the associated cost. The intense market competition in the
present industrial scenario created a compulsion for industries to use economic sen-
sors over professional sensors. The advancement in sensor technology opens the door
to utilizing Micro Electro Mechanical System (MEMS) based sensors for intelligent,
economical, and remote fault diagnosis using AI and the Internet of Things (IoT).

In this work, both contact and non-contact professional sensors are explored along
with their fusion for the diagnosis of various faults in rotating machines. The faults
simulated for this research are bearing faults, rotor unbalance, shaft misalignment,
eccentricity, and gear faults. In this work, the development of intelligent fault diag-
nosis strategies is done using a data-driven approach due to its universality for simple
and complex systems. Vibration is used as the contact modality, and radiated heat
and sound are used as a non-contact modality.
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Initially, vibration and Infrared Thermography (IRT) are explored for different bear-
ing faults by adopting a sensor fusion-based strategy. Different statistical features
are extracted, and further dimensionality reduction is done through Neighborhood
Component Analysis (NCA) to cope with the curse of dimensionality in fusion. A
support Vector Machine (SVM) with optimal features is used for the diagnosis of
faults. With a fusion-based approach, better diagnosis results are obtained in terms
of accuracy and detection quality. Further sound, which is another non-contact
sensor modality, is explored in terms of its qualitative aspect for the diagnosis of
faults. Substantially good results are observed using the sound quality features. The
increase in fault severity needs robust features to get more accurate diagnosis infor-
mation. For this purpose, image-based spatial information is used from vibration
and IRT data using a deep learning-based strategy through Convolutional Neural
Network (CNN) based deep feature extraction. Different combinations of faults are
diagnosed with substantially better accuracy through this strategy.

Finally, after descriptively exploring different sensor modalities toward feasibility
for economic and remote fault diagnosis, vibration monitoring is adopted, and an
Artificial Intelligence of Things (AIoT) based package is developed. This is done
by an integrated pulp of dedicatedly developed hardware, edge computing, AI, and
IoT. The developed system is successfully validated with different fault conditions
of rotating machine components. Moreover, the built AIoT-based system effectively
illustrates real-time and remote fault detection and control for rotating machinery.



सार

िकसी भी औद्योिगक प्रणाली में , घूमने वाली मशीनें िनबार्ध उत्पादन में महत्वपूणर् भूिमका िनभाती हैं। घूमने वाली
मशीनाें का िवश्वसनीय संचालन िनरंतर स्वास्थ्य िनगरानी के माध्यम से उनकी अिधकतम उपलब्धता द्वारा सुिनिश्चत
िकया जाता है। वतर्मान औद्योिगक पिरदृश्य में , तीव्र बाजार प्रितस्पधार् के कारण, उद्योग मशीनरी रखरखाव लागत
को न्यूनतम रखने के िलए िववश हैं। घूमने वाली मशीनरी की िवश्वसनीयता और उपलब्धता बढ़ाने, िवनाशकारी
नुकसान को कम करने और रखरखाव की लागत को कम करने के िलए प्रभावी दोष िनदान महत्वपूणर् है। उद्योग
4.0 के संदभर् में कुशल और िकफायती दोष िनदान की मांग को पूरा करने के िलए सेंसर िसस्टम, िसग्नल प्रोसेिंस͆ग,
कृित्रम बुिद्धमत्ता और इंटरनेट-आधािरत प्रौद्योिगिकयाें में अनुसंधान और नवाचाराें को एक व्यापक समाधान के
रूप में जोड़ा जा सकता है।

इस शोध कायर् में , इन-सीटू एज कंप्यूिंट͆ग और इंटरनेट-आधािरत प्रौद्योिगकी की जांच करके सेंसर प्रौद्योिगकी,
कृित्रम बुिद्धमत्ता और साइबर-भौितक प्रणािलयाें के िवकास को िनयोिजत करते हुए बुिद्धमान दोष िनदान के िलए
एक रूपरेखा िवकिसत करने का प्रयास िकया गया है। घूमने वाली मशीनाें में बुिद्धमान दोष िनदान के िलए िविभन्न
रणनीितयाें को लागू करने के िलए, िविभन्न कामकाजी पिरिस्थितयाें में सबसे व्यवहायर् सेंसर तौर-तरीकाें की
खोज महत्वपूणर् है। िविभन्न दोषाें के िनदान के िलए संपकर् और गैर-संपकर् पेशेवर सेंसर के साथ इस अन्वेषण का
प्रयोग आवश्यक है। पेशेवर सेंसर के माध्यम से एकत्र की गई जानकारी डेटा-संचािलत दृिष्टकोण के माध्यम से
दोषाें के संबंध में भौितकी-आधािरत जानकारी बनाने में मदद करती है। हालाँिक, इन सेंसराें का एक महत्वपूणर्
पहलू संबंिधत लागत है। वतर्मान औद्योिगक पिरदृश्य में तीव्र बाजार प्रितस्पधार् ने उद्योगाें के िलए पेशेवर सेंसराें के
बजाय आर्िथ͆क सेंसराें का उपयोग करने की मजबूरी पैदा कर दी है। सेंसर प्रौद्योिगकी में प्रगित ने आर्िट͆िफिशयल
इंटेिलजेंस (एआई) और इंटरनेट ऑफ िंथ͆ग्स (आईओटी) का उपयोग करके बुिद्धमान, िकफायती और दूरस्थ दोष
िनदान के िलए माइक्रो इलेक्ट्रो मैकेिनकल िसस्टम (एमईएमएस) आधािरत सेंसर का उपयोग करने का द्वार खोल
िदया है।

इस कायर् में , घूमने वाली मशीनाें में िविभन्न दोषाें के िनदान के िलए उनके संलयन के साथ-साथ संपकर् और
गैर-संपकर् पेशेवर सेंसर का पता लगाया जाता है। इस शोध के िलए िसम्युलेटेड दोष असर दोष, रोटर असंतुलन,
शाफ्ट िमसिलग्न्मेंट, िवलक्षणता और िगयर दोष हैं। इस कायर् में , सरल और जिटल प्रणािलयाें के िलए इसकी
सावर्भौिमकता के कारण डेटा-संचािलत दृिष्टकोण का उपयोग करके बुिद्धमान दोष िनदान रणनीितयाें का िवकास
िकया जाता है। कंपन का उपयोग संपकर् साधन के रूप में िकया जाता है, और िविकरिणत गमर्ी और ध्विन का
उपयोग गैर-संपकर् साधन के रूप में िकया जाता है।

प्रारंभ में , सेंसर फ़्यूज़न-आधािरत रणनीित अपनाकर िविभन्न असर दोषाें के िलए कंपन और इन्फ्रारेड थमार्ेग्राफी
(आईआरटी) का पता लगाया जाता है। िविभन्न सांिख्यकीय िवशेषताएं िनकाली जाती हैं , और संलयन में आया-
मीता के अिभशाप से िनपटने के िलए नेबरहुड कंपोनेंट एनािलिसस (एनसीए) के माध्यम से आयामीता में और



कमी की जाती है। दोषाें के िनदान के िलए इष्टतम सुिवधाआें वाली एक सपोटर् वेक्टर मशीन (एसवीएम) का
उपयोग िकया जाता है। फ़्यूज़न-आधािरत दृिष्टकोण के साथ, सटीकता और पता लगाने की गुणवत्ता के मामले में
बेहतर िनदान पिरणाम प्राप्त होते हैं। इसके अलावा ध्विन, जो एक अन्य गैर-संपकर् सेंसर पद्धित है, दोषाें के िनदान
के िलए इसके गुणात्मक पहलू के संदभर् में पता लगाया जाता है। ध्विन गुणवत्ता सुिवधाआें का उपयोग करके
काफी अचे्छ पिरणाम देखे गए हैं। दोष की गंभीरता में वृिद्ध के िलए अिधक सटीक िनदान जानकारी प्राप्त करने
के िलए मजबूत सुिवधाआें की आवश्यकता है। इस प्रयोजन के िलए, कन्वोलू्यशनल न्यूरल नेटवकर् (सीएनएन)
आधािरत गहन फीचर िनष्कषर्ण के माध्यम से गहन िशक्षण-आधािरत रणनीित का उपयोग करके कंपन और
आईआरटी डेटा से छिव-आधािरत स्थािनक जानकारी का उपयोग िकया जाता है। इस रणनीित के माध्यम से दोषाें
के िविभन्न संयोजनाें का काफी बेहतर सटीकता के साथ िनदान िकया जाता है।

अंत में , आर्िथ͆क और दूरस्थ दोष िनदान के िलए व्यवहायर्ता की िदशा में िविभन्न सेंसर तौर-तरीकाें की वणर्नात्मक
खोज के बाद, कंपन िनगरानी को अपनाया जाता है, और एक आर्िट͆िफिशयल इंटेिलजेंस ऑफ िंथ͆ग्स (एआईओटी)
आधािरत पैकेज िवकिसत िकया जाता है। यह समर्िप͆त रूप से िवकिसत हाडर्वेयर, एज कंप्यूिंट͆ग, एआई और
आईओटी के एकीकृत पल्प द्वारा िकया जाता है। िवकिसत प्रणाली को घूणर्न मशीन घटकाें की िविभन्न दोष
िस्थितयाें के साथ सफलतापूवर्क मान्य िकया गया है। इसके अलावा, िनर्िम͆त एआईओटी-आधािरत प्रणाली घूणर्न
मशीनरी के िलए वास्तिवक समय और दूरस्थ दोष का पता लगाने और िनयंत्रण को प्रभावी ढंग से दशार्ती है।
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