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Abstract 

Rotating machines are the backbone of industries which deteriorate during operation. It 

leads to production loss, downtime, supply chain disruption, etc. To mitigate these 

problems, different maintenance strategies have been used, among which predictive 

maintenance provides the most effective solution. It involves continuous monitoring of 

rotating components and detecting incipient faults through data-driven approaches like 

signal processing and Machine Learning (ML). The signal processing approach involves 

experts’ intervention for fault identification. In the Industrial Revolution 4.0, smart 

factories are designed by automating the machines. Human intervention causes delays 

during the fault diagnosis in such applications. Therefore, ML-based solutions are 

adopted rapidly, which gives accurate and real time decisions by mitigating human errors. 

The fault diagnosis of rotating machines is a challenging task. In this work, three major 

problems are identified. It is found that most of the research on rotating machine 

diagnosis is done by considering single faults. But, the occurrence of a single fault is not 

a likely scenario in the industrial environment. A fault generated in one component of a 

system propagates to another, as components are interconnected. So, the strategy 

developed for single-fault diagnosis cannot detect multi-faults. There is a need for 

developing methods for multi-fault diagnosis. Besides that, the fault information of all 

components is not identified by all the sensors. So, when a different type of component is 

involved, various sensor modalities are used to identify the faults. A strategy developed 

by considering one sensor modality does not perform efficiently with another. Therefore, 

there is a need to find a generalised solution that can work with the data of any sensor 

modality. Lastly, methodologies that are developed under constant speed conditions, are 

not practical, and do not perform well under speed fluctuation. So, a method that can 

work in any speed conditions needs to be developed.  

To tackle these issues, an effort is made in this work to develop a robust diagnosis 

strategy for bearing, motor, mechanical unbalance and shaft misalignment multi-fault that 

is compatible with different sensor modalities and can perform irrespective of speed 

conditions. Initially, the multi-fault diagnosis of a single component is carried out on a 

bearing test rig using signal decomposition methods. Moreover, the focus is given to 

select the best domain for multi-fault diagnosis. This work also involves the analysis of a 
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streamlined approach that gives efficient results with less computational time. Thereafter, 

the number of components is increased, and a system-level analysis having different 

faulty components is diagnosed on another test rig. The work involves the sensitivity 

analysis of different sensor modalities such as vibration, acoustic and current for multi-

fault diagnosis. Eventually, a strategy for a generalised strategy is tested that can perform 

with the balanced or imbalanced data of different sensor modalities.  

Further, to deal with the problem of speed fluctuation, a multi-fault diagnosis strategy is 

analysed, where an extensive evaluation is done with different speed profiles like 

constantly accelerated, constantly decelerated, speed fluctuation, speed variation with 

different ramp rates, etc. In the last section of this work, a robust strategy is developed by 

implementing a sensor fusion-based multi-fault diagnosis approach. The developed 

strategy not only gives decisions by considering the information of different sensor 

modalities but also works in any speed conditions. The strategy will be helpful in 

diagnosing multi-faults efficiently in different industrial machines and can be used for 

maintenance planning.   
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सार 

घूर्णन यन्त्र उद्योगोों की रीढ़ हैं जो सोंचालन के दौरान खराब हो जाती हैं। इससे उत्पादन में कमी, आपूर्तण श्रोंखला में व्यवधान और 

उद्योगोों बोंद आर्द होता है। इन समस्याओों को कम करने के र्लए, र्वर्िन्न रखरखाव रर्नीर्तयोों का उपयोग र्कया गया है, र्जनमें से 

पूवाणनुमार्नत रखरखाव सबसे प्रिावी समाधान प्रदान करता है। इसमें घूर्णन योंत्रो की र्नरोंतर र्नगरानी और सोंकेत पररवीक्षर् और 

मशीन लर्निंग (एमएल) जैसे र्ववरर्-सोंचार्लत तरीकोों के माध्यम से शुरुआती दोषोों का पता लगाना शार्मल है। सोंकेत पररवीक्षर् 

दृर्िकोर् में दोष पहचान के र्लए र्वशेषज्ोों का हस्तके्षप शार्मल है। औद्योर्गक क्ाोंर्त 4.0 में, योंत्रो को स्वचार्लत करके बुद्धिमान 

कारखानोों को र्नमाणर् र्कया गया है। मानवीय हस्तके्षप ऐसे अनुप्रयोगोों में दोष र्नदान के दौरान देरी का कारर् बनता है। इसर्लए, 

एमएल-आधाररत समाधान तेजी से अपनाए जाते हैं, जो मानवीय तु्रर्ियोों को त्यागकर सिीक और वास्तर्वक समय में र्नर्णय देते हैं। 

घूर्णन योंत्रो की दोष र्नदान एक चुनौतीपूर्ण कायण है। इस कायण में, तीन प्रमुख समस्याओों की पहचान की गई है। यह पाया गया है र्क 

घूर्णन योंत्रो की दोष र्नदान पर अर्धकाोंश शोध एकल दोषोों पर र्वचार करके र्कया जाता है। लेर्कन, औद्योर्गक वातावरर् में एकल 

दोष की घिना एक सोंिार्वत पररदृश्य नही ों है। यन्त्र के एक घिक में उत्पन्न दोष दूसरे तक फैलता है, क्ोोंर्क घिक आपस में जुडे 

होते हैं। इसर्लए, एकल-दोष र्नदान के र्लए र्वकर्सत रर्नीर्त बहु-दोषोों का पता नही ों लगा सकती है। बहु-दोष र्नदान के र्लए 

तरीके र्वकर्सत करने की आवश्यकता है। इसके अलावा, सिी घिकोों की दोष जानकारी सिी सोंवेदी उपकरर् द्वारा पहचानी नही ों 

जाती है। इसर्लए, जब एक अलग प्रकार का घिक शार्मल होता है, तो दोषोों की पहचान करने के र्लए र्वर्िन्न सोंवेदी उपकरर् 

तौर-तरीकोों का उपयोग र्कया जाता है। एक सोंवेदी उपकरर् तौर-तरीके पर र्वचार करके र्वकर्सत की गई रर्नीर्त दूसरे के साथ 

कुशलता से काम नही ों करती है। इसर्लए, एक सामान्यीकर त समाधान खोजने की आवश्यकता है जो र्कसी िी सोंवेदी उपकरर् तौर-

तरीके के र्ववरर् के साथ काम कर सके। अोंत में, द्धिर गर्त की द्धिर्तयोों के तहत र्वकर्सत की गई पिर्तयाों व्यावहाररक नही ों हैं, 

और गर्त में उतार-चढ़ाव के तहत अच्छा प्रदशणन नही ों करती हैं। इसर्लए, एक ऐसी र्वर्ध र्वकर्सत करने की आवश्यकता है जो 

र्कसी िी गर्त की द्धिर्त में काम कर सके। 

इन मुद्ोों से र्नपिने के र्लए, इस कायण में बेयररोंग, मोिर, याोंर्त्रक असोंतुलन और शाफ्ट र्मसर्लग्न्मेंि बहु दोष के र्लए एक मजबूत 

र्नदान रर्नीर्त र्वकर्सत करने का प्रयास र्कया गया है जो र्वर्िन्न सोंवेदी उपकरर् तौर-तरीकोों के अनुकूल है और गर्त की उतार 

चढ़ाव द्धिर्त के बावजूद प्रदशणन कर सकता है। प्रारोंि में, सोंकेत अपघिन र्वर्धयोों का उपयोग करके बेयररोंग परीक्षर् ररग पर 

एकल घिक का बहु दोष र्नदान र्कया गया है। इसके अलावा, बहु दोष र्नदान के र्लए सवोत्तम डोमेन का चयन करने पर ध्यान 

र्दया जाता है। इस कायण में एक सुव्यवद्धित दृर्िकोर् का र्वशे्लषर् िी शार्मल है जो कम अर्िकलनात्‍मक समय के साथ कुशल 

पररर्ाम देता है। इसके बाद, घिकोों की सोंख्या में वरद्धि की जाती है, और र्वर्िन्न दोषपूर्ण घिकोों वाले र्सस्टम-स्तरीय र्वशे्लषर् का 

र्नदान दूसरे परीक्षर् ररग पर र्कया गया है। 

इसके अलावा, गर्त में उतार-चढ़ाव की समस्या से र्नपिने के र्लए, एक बहु दोष र्नदान रर्नीर्त का र्वशे्लषर् र्कया गया है, जहााँ 

र्वर्िन्न गर्त जैसे लगातार त्वररत, लगातार मोंद, गर्त में उतार-चढ़ाव, र्वर्िन्न रैंप दरोों के साथ गर्त र्िन्नता आर्द के साथ व्यापक 

मूल्ाोंकन र्कया गया है। इस कायण के अोंर्तम िाग में, सोंवेदी उपकरर् सोंलयन-आधाररत बहु दोष र्नदान दृर्िकोर् को लागू करके 

एक मजबूत रर्नीर्त र्वकर्सत की गई है। र्वकर्सत रर्नीर्त न केवल र्वर्िन्न सोंवेदी उपकरर् तौर-तरीकोों की जानकारी पर र्वचार 

करके र्नर्णय देती है, बद्धि र्कसी िी गर्त की द्धिर्त में िी काम करती है। यह रर्नीर्त र्वर्िन्न औद्योर्गक योंत्रो में बहु दोष का 

कुशलतापूवणक र्नदान करने में सहायक होगी और इसका उपयोग रखरखाव योजना के र्लए र्कया जा सकता है। 
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