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Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ａｒｅ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｄｒｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ｉｓ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｏｒ
ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅꎬ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｃｏｓｔꎬ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｓａｆｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ. Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓ￣
ｅｎｔｓ ａ ｎｏｖｅｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＣＮＮｓ) ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ￣ｌｅｖｅｌ
ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ａ ＣＮＮ ｉｓ ｆｉｒｓｔ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ ｏｆ ａ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ
ｓｉｇｎａｌｓ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ｒａｗ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ ｉｓ ｓｅｎｔ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｍａｎｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅｎꎬ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ. Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｍａｃｈｉｎｅ. Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｌｓｏ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｓｉｇｎａｌｓ
ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｆａｕｌｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎻ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎻ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓꎻ Ｇｅａｒ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎꎻ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎ.

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
Ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ａｒｅ ｃｒｕｃｉａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｉｎ

ｄｒｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｉｎｄｕｓｔｒｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｕｔｏｍｏ￣
ｂｉｌｅꎬ ｒａｉｌｗａｙꎬ ａｅｒｏｓｐａｃｅꎬ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅꎬ ａｎｄ ｍａｎｕ￣
ｆａｃｔｕｒｉｎｇ (Ｌｅｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１４) . Ｔｈｅ ｍａｌｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ａ
ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｃａｎ ｃａｕｓｅ ｕｎｗａｎｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍ ｄｏｗｎ￣
ｔｉｍｅꎬ ｅｘｐｅｎｓｉｖｅ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｃｏｓｔꎬ ａｎｄ ｅｖｅｎ ｃａｔａ￣
ｓｔｒｏｐｈｉｃ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ. Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓ￣
ｍｉｓｓｉｏｎｓ ｈａｓ ａｔｔｒａｃｔｅｄ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ
ｙｅａｒｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｇｒｏｗｉｎｇ ｄｅｍａｎｄ ｆｏｒ ｈｉｇｈ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ａｎｄ ｓａｆｅｔｙ ｏｆ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｆａｕｌｔｓ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｖａｌｕａｂｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｗｈｅｒｅｂｙ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅ￣
ｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ
ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｃａｄｅｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｍａｉｎ
ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ: ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ａｎｄ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ (Ｗｅｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１８) . Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｈａｖｅ ｇａｉｎｅｄ
ｍｏｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｍｏｄｅｌ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｄｕｅ ｔｏ
ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｉｎ ｄｅｒｉｖｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ

ｓｙｓｔｅｍ.
Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｅｍｉｓｓｉｏｎ (ＡＥ) ｓｉｇｎａｌｓ

ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ ｏｆｇｅａｒ
ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ａｓ ｔｈｅｓｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ａｃｃｕｒａｔｅ
ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ
(Ｅｌａｓｈａ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７) . Ａｌｓｏꎬ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｓ ｃａｎ ｂｅ
ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｎｔｅｒｒｕｐｔｉｎｇ
ｎｏｒｍａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ. Ｉｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａ￣
ｃｈｅｓꎬ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｒｅ ｆｉｒｓｔ ｃｏｎ￣
ｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｂｒａ￣
ｔｉｏｎ ｏｒ ＡＥ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｍａｉｎｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎꎬ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ. Ｔｈｅｎꎬ ｖａｒｉｏｕｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｉａｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ
ｕｓｉｎｇ ｍａｎｕａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｙｐｉｃａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ￣
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｄｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ ｔｒｅｅꎬ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒ￣
ｅｓｔ. Ｌｉ ａｎｄ Ｈｅ (Ｌｉ ａｎｄ Ｈｅꎬ ２０１２) ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＥ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ( ＥＭＤ ) ｔｈａｔ ｉｎ￣
ｔｅｇｒａｔｅｓ ａ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ. Ｉｔ
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　 Ｍｉｎ ＸＩＡ ｅｔ ａｌ: Ｇｅａｒ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｆａｕｌｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｌｅｖｅｌ Ｓｅｎｓｏｒ Ｆｕｓｉｏｎ

ｓｈｏｗｅｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｇｅａｒ
ｆａｕｌｔｓ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ＥＭＤ￣ｂａｓｅｄ ＡＥ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｃａｂｒｅｒａ ｅｔ
ａｌ. (Ｃａｂｒｅｒａ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１５) ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏ￣
ｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｐｕｒ ｇｅａｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ
(ＲＦ) ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ (ＷＰＤ) .
Ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｗｅｒｅ
ｆｉｒｓｔ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ＷＰＤ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｍｏｔｈ￣
ｅｒ ｗａｖｅｌｅｔｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｔｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｔｅｒｍｉｎａｌ ｎｏｄｅｓ ｗａｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＲＦ. Ｔｈｅｙ ａｌｓｏ ｓｔｕｄｉｅｄ
ｈｏｗ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｒｅｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｌｉ ｅｔ ａｌ. ( Ｌｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０１５) ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｄｅｅｐ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉ￣
ａｇｎｏｓｉｓ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｉｍｅꎬ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｍｏｄａｌｉｔｉｅｓ. Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ. (Ｙａｎｇ
ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１５) ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ
ＳＶＭ￣ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂｙ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＳＶＭ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ. Ｔｈｅｉｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｈｉｇｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｅｓｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ｔｈａｎ ｏｔｈｅｒ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ. Ｌｕ ｅｔ ａｌ. (Ｌｕꎬ Ｙａｎ ａｎｄ ｄｅ Ｓｉｌ￣
ｖａꎬ ２０１５) ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｎ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｂｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｒｅｃｅｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｈａｒａｃ￣
ｔｅｒｉｓｔｉｃ. Ｌｉ ｅｔ ａｌ. (Ｌｉ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１６) ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｇｅａｒ
ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅ￣
ｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ (ＷＰＴ) ａｎｄ ｄｅｅｐ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒ￣
ｅｓｔ. Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ＷＰＴ ｗｅｒｅ ｆｉｒｓｔ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｔｗｏ ｄｅｅｐ Ｂｏｌｔ￣
ｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｗｅｒｅ ｔｈｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ＷＰＴ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ
ａ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｒｅｓｕｌｔｓ.

Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ
ａｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍａｎｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｌｅｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｍａｎｕａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｒｅｌｉｅｓ ｈｅａｖｉｌｙ ｏｎ ｂｏｔｈ ｔｈｅ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｔｉｓｅ ｏｎ
ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｉｇｎａｌｓ. Ａｌｓｏꎬ
ｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅ ｉｎ ｌｏａｄ ａｎｄ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｃａｎ ｓｉｇ￣
ｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

(ＤＮＮｓ) ｐｒｏｖｉｄｅ ｎｅｗ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ
ｆｒｏｍ ｒａｗ ｄａｔａ. ＤＮＮｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｉｍｐｌｅ￣
ｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ｍａｎｙ ａｒｅａｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ａｎｄ
ｒｏｂｏｔｉｃｓ. Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｃａｎ ｂｅ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ
ｍａｓｓｉｖｅ ｌｉｎｅａｒ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｓｕ￣
ｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＤＮＮｓ ｈａｓ ａｌｓｏ ａｔｔｒａｃｔｅｄ ｔｈｅ
ｓｔｒｏｎｇ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｒｅａ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ (Ｘｉａ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１８) . Ｊｉａ ｅｔ ａｌ.
(Ｊｉａ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１５) ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ＤＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｓ. Ｔｈｅｙ ｕｓｅｄ ａｕ￣
ｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｔｏ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ＤＮＮ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅｎꎬ ｓｕｐｅｒ￣
ｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｏ ｆｉｎｅ￣ｔｕｎｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｗａｓ
ｓｔｉｌｌ ｎｅｅｄｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ. Ｘｉａ ｅｔ ａｌ.
(Ｘｉａ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１７) ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ ｓｔａｃｋｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ. Ｔｈｅｉｒ
ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｈｉｇｈｅｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｂｅｔｔｅｒ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｔｏ ｎｏｉｓｅ.

Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ＤＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｈａｖｅ ａ ｌａｒｇｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｃａｕｓｅ ｈｉｇｈ ｃｏｍｐｕｔａ￣
ｔｉｏｎａｌ ｃｏｓｔ ａｎｄ ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ
ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ)
ｕｓｅｓ ｓｈａｒｅｄ ｗｅｉｇｈｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ
ｍｕｃｈ ｆｅｗｅｒ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｉｔ ｉｓ ｌｅｓｓ
ｌｉｋｅｌｙ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｃａｕｓｅｓ
ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｗｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ
ｏｎｅｓ. Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ. (Ｃｈｅｎꎬ Ｌｉ ａｎｄ Ｓａｎｃｈｅｚꎬ ２０１５)
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｕｓｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ＣＮＮ. Ｔｈｅｉｒ ａｐｐｒｏａｃｈ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅｄ ｈｉｇｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｗｅｒｅ ｓｔｉｌｌ ｍａｎｕａｌｌｙ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ. Ｍｏｒｅ ｒｅｃｅｎｔｌｙꎬ Ｘｉａ ｅｔ ａｌ. ( Ｘｉａ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０１８) ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇ￣
ｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｓｅｎｓｏ￣
ｒｙ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ｒａｗ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ
ｄｉｒｅｃｔｌｙ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ. Ｗｉｔｈ ｓｅｎ￣
ｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎꎬ ｔｈｅｉｒ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｉａｇｎｏ￣
ｓｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖ￣

２０１



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｅｎ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅｉｒ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｃａｎ ｏｎｌｙ ａｐｐｌｙ ｔｏ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ
ａｎｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅ.

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｄｅｖｅｌｏｐｓ ａ ｎｏｖｅｌ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒａｗ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａ￣
ｔａ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｏｕｒｃｅｓ ａｒｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ａｓ ｔｈｅ
ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ
ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ
ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｆｕｓｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｌｅｖｅｌ ｔｏ ｐｒｏ￣
ｄｕｃｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔ. Ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄ￣
ｙ ｏｎ ｔｈｅ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ａｎ ｉｎ￣
ｄｕｓｔｒｉａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃ￣
ｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｔｈｅ ｒｅｓｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｐａｐｅｒ ｉｓ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ. Ｉｎ Ｓｅｃｔｉｏｎ ２ ｋｎｏｗｌ￣
ｅｄｇｅ ｏｆ ＣＮＮ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ. Ｓｅｃ￣
ｔｉｏｎ ３ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓ￣
ｓｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｄｅｔａｉｌ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ４
ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ
ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ. Ｓｅｃｔｉｏｎ ５ ｃｏｎ￣
ｃｌｕｄｅｓ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ.

２　 Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ (ＣＮＮｓ) ｈａｖｅ
ｂｅｅｎ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｉｎ ｍａｎｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬ ｓｌｅｅｐ
ｄｉｓｏｒｄｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｉｎ ｈｕｍａｎｓꎬ ａｎｄ ｄａｍａｇｅ ａｓｓｅｓｓ￣
ｍｅｎｔ ｉｎ ｐｉｐｅｌｉｎｅｓ. Ａ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｕｓｕａｌｌｙ ｃｏｎｔａｉｎｓ
ｎｕｍｅｒｏｕｓ ｍｕｌｔｉ￣ｓｔａｇｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｂｏｔｈ ｌｉｎｅａｒ ｏｐ￣
ｅｒａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｍｅ￣
ｄｉａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｎａｍｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ (ＬｅＣｕｎꎬ Ｋａ￣
ｖｕｋｃｕｏｇｌｕ ａｎｄ Ｆａｒａｂｅｔꎬ ２０１０) . Ｔｈｅ ｔｗｏ ｍａｉｎ ｏｐｅｒａ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｆ ａ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｏｌｉｎｇ.
Ａ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｏｎｅ ｏｒ ｍｏｒｅ ｓｕｃｈ ２￣
ｌａｙｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｆｏｌｌｏｗｅｄ ｂｙ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ
ａｎｄ ａ ｆｉｎａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅ ｆｅｅｄ￣ｆｏｒｗａｒｄ ｏｐ￣
ｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＣＮＮ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ:

ｇ(Ｘ) ＝ ｇＫ( ...ｇ２(ｇ１(Ｘꎬθ(１))ꎬθ(２)) ...)ꎬθ(Ｋ))
(１)

Ｈｅｒｅ Ｘ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｔｏ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄ￣

ｅｌꎻ θ(１)ꎬθ(２)ꎬ...ꎬθ(Ｋ) ａｒｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎｃｌｕ￣
ｄｉｎｇ ｗｅｉｇｈｔｓ ａｎｄ ｂｉａｓｅｓꎻ ｇ１ꎬｇ２ꎬ...ꎬｇＫａｒｅ ｔｈｅ ｏｐｅｒａ￣
ｔｉｏｎｓ ａｔ ｅａｃｈ ｌａｙｅｒ. Ｔｈｅｓｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｉｎｔｅｒｍｅ￣
ｄｉａｔｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｌａｙｅｒｓ.

２.１　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｍａ￣

ｔｒｉｘ ｏｒ ｖｅｃｔｏｒ ｉｓ ｃｏｎｖｏｌｖｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｌｅａｒｎａｂｌｅ ｆｉｌ￣
ｔｅｒｓ ｔｏｇｅｎｅｒａｔｅ ｎｅｗ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ (ＬｅＣｕｎꎬ Ｋａｖｕｋｃ￣
ｕｏｇｌｕ ａｎｄ Ｆａｒａｂｅｔꎬ ２０１０) . Ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａ￣
ｔｉｏｎ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｂｙ:

Ｘ(ｋ)
ｍ ＝ ｆ(∑Ｍ

ｍ ＝ １
Ｗ(ｋ)

ｍｍ'∗ Ｘ(ｋ－１)
ｍ ＋ Ｂ(ｋ)

ｍ' ) (２)

Ｈｅｒｅ ｋ ｉｓ ｔｈｅ ｌａｙｅｒ ｉｎｄｅｘꎻ ｍ ＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬＭ ｄｅ￣
ｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔꎻ ａｎｄ ｍ'
＝ １ꎬ２ꎬ...ꎬＭ' ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｉｎｄｅｘ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｓ ｔｈｅ
ｏｕｔｐｕｔ. Ｔｈｅ ∗ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｐ￣
ｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍ' ￣ｔｈ ｆｉｌｔｅｒ Ｗ(ｋ)

ｍｍ' ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍ￣ｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐ Ｘ(ｋ－１)

ｍ . Ｂ(ｋ)
ｍ' ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｂｉａｓｅｓ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｆｅａ￣

ｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｒｅ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ
(ＲｅＬＵ) ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ａｓ ｔｈｅ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. ＲｅＬＵ
ｈａｓ ｂｅｅｎ ｓｈｏｗｎ ｔｏ ｈａｖｅ ｇｏｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｍａｎｙ
ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ (Ｘｉｎｇꎬ Ｍａ ａｎｄ Ｙａｎｇꎬ ２０１６) .
Ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＲｅＬＵ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ:

ｙｉｊｋ ＝ ｍａｘ(０ꎬｘｉｊｋ) (３)

２.２　 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｓ ａｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｔｈａｔ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ

ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ. Ａ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｆｕｓｅｓ ｎｅａｒｂｙ
ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｔｏ ｂｅｃｏｍｅ ｏｎｅ ｖａｌｕｅꎬ ｕｓｉｎｇ
ａ ｄｅｆｉｎｅｄ ｏｐｅｒａｔｏｒ. Ｔｙｐｉｃａｌ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｏｒｓ ｉｎｃｌｕｄｅ
ａｖｅｒａｇｅ￣ｐｏｏｌｉｎｇ ａｎｄ ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ
ｗｏｒｋꎬ ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ. Ｔｈｅ ｆｏｒｍｕｌａ ｏｆ ｍａｘ￣
ｐｏｏｌｉｎｇ ｉｓ:

ｙｉｊｋ ＝ ｍａｘ(ｙｉ'ｊ'ｋ:ｉ £ｉ' < ｉ ＋ ｕꎬｊ £ｊ' < ＋ ｖ) (４)
Ｈｅｒｅꎬｕ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｗｉｎｄｏｗ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｏ￣

ｌｉｎｇꎻ ａｎｄ ｖ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｗｉｎｄｏｗ ｗｉｄｔｈ. Ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｔｅｓ ｔｈｅ ｌａｒｇｅｓｔ ｖａｌｕｅ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｗｉｎｄｏｗ ａｓ ｔｈｅ
ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄ. Ｔｈｅ ｓｔｒｉｄｅ ｓｉｚｅ ｃａｎ ｂｅ １
ｏｒ ｌａｒｇｅｒ. Ａｌｓｏꎬ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗｉｎｄｏｗ ｃａｎ ｂｅ ｄｅ￣
ｆｉｎｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.

３０１



　 Ｍｉｎ ＸＩＡ ｅｔ ａｌ: Ｇｅａｒ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｆａｕｌｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｌｅｖｅｌ Ｓｅｎｓｏｒ Ｆｕｓｉｏｎ

２.３　 Ｓｏｆｔｍａｘ Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ
Ｉｎ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｌａｓｓｅｓꎬ ａｓｏｆｔ￣

ｍａｘ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｕｔｉｌｉｚｅｄ. Ｓｏｆｔｍａｘ ｃａｎ ｂｅ ｓｅｅｎ ａｓ
ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ (Ｄ’
Ａｍｂｒｏｓｉｏꎬ Ｉａｎｎｅｌｌｏ ａｎｄ Ｓｏｄａꎬ ２０１３) . Ｕｓｉｎｇ ａ ｄａｔａ￣
ｓｅｔ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｎ ｓａｍｐｌｅｓ {ｘ( ｉ)} ｎ

ｉ ＝ １ . ｘ( ｉ) ∈ Ｒｍｈａｓ ａ

ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓ ｃｌａｓｓｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌａｂｅｌ
ｓｅｔ { ｔ( ｉ)} ｎ

ｉ ＝ １ ｗｈｅｒｅ ｔ( ｉ) ∈ {１ꎬ２ꎬ...ꎬｓ} . Ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ
ｌａｙｅｒ ｏｕｔｐｕｔｓ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ｂｅ￣
ｌｏｎｇｉｎｇ ｔｏ ａｌｌ ｓ ｃｌａｓｓｅｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ
ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｂｙ:

Ｐ( ｔ( ｉ) ＝ ｊ ｜ ｘ( ｉ)ꎻθ(Ｌ)) ＝ ∑
ｓ

ｌ ＝ １
ｅ(θ(Ｌ)ｌ ) Ｔｘ( ｉ)( )

－１ × ｅ(θ(Ｌ)１ ) Ｔｘ( ｉ) ｅ(θ(Ｌ)２ ) Ｔｘ( ｉ) 􀆺 ｅ(θ(Ｌ)ｓ ) Ｔｘ( ｉ)[ ] Ｔ (５)

　 　 ｗｈｅｒｅ ｊ ＝ １ꎬ ２ꎬ ... ꎬ ｓ . θ(Ｌ) ＝ [θ(Ｌ)
１ ꎬθ(Ｌ)

２ ꎬ...ꎬ
θ(Ｌ)
ｓ ] ａｒｅ ｔｈｅ ｓｏｆｔｍａｘ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ.

２.４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｌｅｖｅｌ Ｓｅｎｓｏｒ Ｆｕｓｉｏｎ
Ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｄａｔａ

ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｎｓｏｒ ｓｏｕｒｃｅｓ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｍｏｒｅ ａｃｃｕ￣
ｒａｔｅ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈａｔ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅｄ ｂｙ ａｎｙ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｓｅｎｓｏｒ. Ｔｙｐｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｔｈｒｅｅ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ: ｄａｔａ ｌｅｖｅｌ ｆｕｓｉｏｎꎬ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｌｅｖｅｌ ｆｕｓｉｏｎꎬ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｌｅｖｅｌ ｆｕｓｉｏｎ. Ｃｌａｓｓｉｆｉ￣
ｅｒ ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｄａｔａ ｆｒｏｍ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｉｓ ｏｂ￣
ｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｆｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ. Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ａ ｃｌａｓｓｉｆｉ￣
ｅｒꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃａｎ ｂｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ
ｔｈｒｅｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ: ａｂｓｔｒａｃｔ ｔｙｐｅꎬ ｒａｎｋ ｔｙｐｅꎬ ａｎｄ ｍｅａｓ￣
ｕｒｅｍｅｎｔ ｔｙｐｅꎬ ｗｉｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｒｅｑｕｉｒｅｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
(Ｘｉａꎬ Ｋｏｎｇ ａｎｄ Ｈｕꎬ ２０１１) . Ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｙｐｅ
ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｔｈａｔ
ｕｓｕａｌｌｙ ｇｉｖｅｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ａ ｓｉｍｐｌｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｔｙｐｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｉｓ
ｔｏ ｌｉｎｅａｒｌｙ ｃｏｍｂｉｎｅ ｔｈｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｆｒｏｍ
ｅａｃｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ.

３ 　 ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ Ｆａｕｌｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｌｅｖｅｌ Ｓｅｎｓｏｒ Ｆｕｓｉｏｎ

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｓ ａ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉ￣
ａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉ￣
ｅｒ ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ. Ｔｈｅ ｒａｗ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｅｎｓｏｒｓ ａｒｅ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｆｅｄ ｉｎｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌ￣
ｌｙ ｂｙ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ.
Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓꎬ ａｒｅ ｆｕｓｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｌｅｖｅｌ ｔｏ ｐｒｏ￣

ｄｕｃｅ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｗｉｔｈ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ
ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅｓ. Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｇｅａｒ
ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ.１.

Ｆｉｇ. １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ＣＮＮ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ.

Ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａｆｒｏｍ ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｅｄ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓ￣
ｓｉｏｎｓ ａｒｅ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒｓ. Ｔｈｅ ｄａｔａ
ｃｏｎｔａｉｎｓ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｎｄｅｒ ｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ａｆｔｅｒ ｐｒｏｐｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｎｏｉｓｅꎬ ｔｈｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ
ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｕｂｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｕｂ￣

４０１



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｓｅｔ. Ｆｏｒ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ｓｏｕｒｃｅꎬ ａ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ
ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ. Ｔｈｅｎꎬ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｕｂｓｅｔｓ ａｒｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ
ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ. Ｎｅｘｔꎬ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｕｂ￣
ｓｅｔｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｅｄ ＣＮＮ
ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ａｒｅ
ｔｈｅｎ ｆｕｓｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｌｅｖｅｌ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｄｉ￣
ａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔ.

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ.

　 　 Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ２. Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄａｔａ ｏｆ
ｔｈｅｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｎ ｓｅｎｓｏｒｓ Ｘ ｉꎬ( ｉ ＝ １ꎬ
２...ｎ) ａｒｅ ｓｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｎ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ. Ｅａｃｈ ｉｎｐｕｔ Ｘ ｉ

ｈａｓ ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ １ × ｍｉ . Ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｏｐｅｒａ￣
ｔｉｏｎ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｏｎ Ｘ ｉ ｂｙ Ｋ ｉ

１
ｆｉｌｔｅｒｓ ｅａｃｈ ｈａｖｉｎｇ ａ ｓｉｚｅ

ｏｆ １ × ｐｉ
１ × １. Ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｔｈｅｎ ａｃｔｉｖａｔｅｄ

ｂｙ ｔｈｅ ＲｅＬＵ ｆｕｎｃｔｉｏｎ. Ｉｔ ｐｒｏｄｕｃｅｓ Ｋ ｉ
１
ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓꎬ

ｅａｃｈ ｗｉｔｈ ａ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｏｆ １ × (ｍｉ － ｐ１ ＋ １) . Ｆｏｌ￣
ｌｏｗｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ
ａｒｅ ｓｕｂｓａｍｐｌｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｅｑｕａｔｉｏｎ (４) . Ａｎｏｔｈｅｒ ｃｏｍｂｉ￣
ｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ ｉｓ ｓｔａｃｋｅｄ ｔｏ
ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ. Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ｏｆ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓꎬ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｃａｎ ｃａｐ￣
ｔｕｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ.
Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐｓ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｒｅ
ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ａ ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｖｅｃｔｏｒ.
Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ａ ｓｏｆｔｍａｘ ｌａｙｅｒ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂ￣
ａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ.
Ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ｃａｎ ｂｅ ａ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ｄｒｏｐｏｕｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ
ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ (Ｓｒｉｖ￣
ａｓｔａｖａ ｅｔ ａｌ.ꎬ ２０１４) .

４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｓｔｕｄｙ

Ａｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｔｏ ｃｈｅｃｋ
ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ
ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ＣＮＮ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ. Ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ｉｎ ｎｏｒｍａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｖｅｒａｌ ｆａｕｌｔｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎ￣

ｖｅｙｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ａｎ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ａｒｅ ｔｅｓｔｅｄ.
Ｍａｇｎｅｔｉｃａｌｌｙ ｍｏｕｎｔｅｄ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｃｏｌｌｅｃｔ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ
ｕｎｄｅｒ ｆｏｕｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈｅｎ
ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｃｈｅｃｋｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ
ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｃｕｔｔｉｎｇ￣ｅｄｇｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏ￣
ｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ.

４.１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｓｅｔｕｐ
Ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｃｏｎｄｉ￣

ｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｙｏｒ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ
ｏｆ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｆｉｓｈ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ. Ｆｉｇ. ３ ｓｈｏｗｓ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ. Ｉｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ａ ｍｏｔｏｒ ａｎｄ ａ
ｇｅａｒｂｏｘ. Ｔｗｏ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｍａｇｎｅｔｉｃａｌｌｙ
ｍｏｕｎｔｅｄ ｂｏｔｈ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｌｙ ａｎｄ ｖｅｒｔｉｃａｌｌｙ ｏｎ ｔｈｅ ｓｕｒ￣
ｆａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ. Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ａｒｅ
ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ｗｉｔｈ
ｆｏｕｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ａｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ４. Ａ Ｎａｔｉｏｎａｌ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ ＰＸＩｅ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｃｏｌｌｅｃｔ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ. Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｓ
ｓｅｔ ｔｏ ｂｅ ５ ｋＨｚ.

４.２　 Ｄａｔａ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ
Ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ １５００ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｇｅａｒ

ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ
ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ. Ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｉｍｅ ｉｓ ０. ２ ｓｅｃｏｎｄｓ ｆｏｒ
ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｃｏｎｔａｉｎｓ １０００
ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ. Ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ６０００ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｔｏｔａｌ. Ｔｈｅ ｖｉ￣
ｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｐｌｏｔｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ５. Ｔｏ ｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔｓꎬ ７０％ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｉｎｃｌｕｄｅｄ ｉｎ ｔｈｅ
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　 Ｍｉｎ ＸＩＡ ｅｔ ａｌ: Ｇｅａｒ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｆａｕｌｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｌｅｖｅｌ Ｓｅｎｓｏｒ Ｆｕｓｉｏｎ

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｅｔｕｐ. (ａ) Ｄｒｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍ ｗｉｔｈ
ａ ｍｏｔｏｒ ａｎｄ ｇｅａｒｂｏｘꎻ (ｂ) Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇ ｔｗｏ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｓ.

Ｆｉｇ. ４　 Ｆａｕｌｔｙ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｏｓｅ ｗｉｔｈ ｇｅａｒ
ｄｅｆｅｃｔꎬ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｅｆｅｃｔꎬ ａｎｄ ｍｉｓａｌｉｇｎｅｄ ｏｕｔｐｕｔ ｓｈａｆｔ.

Ｆｉｇ. ５　 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ.

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ. Ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ
ｅｑｕａｌｌｙ ｔｏ ｆｏｒｍ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｄａｔａｓｅｔ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎ￣
ｉｎｇ ｄａｔａ ｔｏ ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｔｈｅｎ
ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｔｏ ｓｅｅ ｉｆ ｏｖｅｒ￣
ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｃｃｕｒｓ. Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｌｌ ｂｅ ｓｔｏｐｐｅｄ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｓｔａｒｔｓ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ｓｌｏｗｌｙꎬ ｏｒ ｗｈｅｎ ｉｔ
ｂｅｇｉｎｓ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔꎬ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ ｆｏｒ ａｎｏｔｈｅｒ
ｐｅｒｉｏｄ ｅｖｅｎ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｂｅｇｉｎｓ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅ. Ｇｉｖｅｎ
ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅꎬ ａｎ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｅｐｏｃｈ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ. Ｔｈｅ ｔｅｓｔ
ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ
ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ
ｔｈｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｆｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｄｉａｇ￣
ｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ.

４.３　 Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ
Ｆｉｒｓｔꎬ ｔｗｏ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｔｏ ｃｌａｓ￣

ｓｉｆｙ ｔｈｅｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｕｓｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ
ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｓ. Ｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ ｓｔｏ￣
ｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｕｐｄａｔｅ ｔｈｅ ｐａ￣
ｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ. Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｔｃｈ ｉｓ ｓｅｔ ａｔ
１００. Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｂｙ ｔｈｅ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｉｎ Ｆｉｇ. ６. Ｔｈｅ ｃｏｎｆｕ￣
ｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ９９.
８１％. Ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｏｎｌｙ ｔｗｏ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ｉｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙ.

Ｆｉｇ. ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ.

Ｔｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌ￣
ｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄꎬ ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈｅｓ ｗｉｔｈ ｍａｎｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ. Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ
ｂｏｔｈ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎｓ ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ. Ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｎａ ｒｅｃｅｎｔ ｐａｐｅｒ ( Ｍ. Ｘｉａ ｅｔ ａｌ.ꎬ
２０１８) ａｒｅ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｅｘｅｒｃｉｓｅ. Ｔｈｅｎꎬ ＳＶＭ ｗｉｔｈ ａ
ｌｉｎｅａｒ ｋｅｒｎｅｌꎬ ＳＶＭ ｗｉｔｈ ａ ｑｕａｄｒａｔｉｃ ｋｅｒｎｅｌꎬ Ｋ￣ｎｅａ￣
ｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ (ＫＮＮ)ꎬ ａｎｄ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ＫＮＮ ａｒｅ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ. Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｓ

ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ７. Ａｌｌ ｔｈｅ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｐｅｒｆｏｒｍ ｗｅｌｌ ｉｎ
ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ａｃｈｉｅｖｅｓ ｈｉｇｈｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｔｈａｎ ａｌｌ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｙ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎｓ. Ｔｈｅ ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｌｅｖｅｌ
ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｈａｓ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.

Ｎｅｘｔꎬ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ
ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｏｎｅ ｓｅｎｓｏｒꎬ ｂｙ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ. Ｅａｃｈ ｔｅｓｔ ｉｓ ｒｅｐｅａｔｅｄ ｔｅｎ ｔｉｍｅｓ.
Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ Ｉ.
Ｔｈｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ９９.
７８％. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｕｓｉｎｇ ｓｉｇｎａｌｓ ｆｒｏｍ ｏｎｅ ｓｅｎｓｏｒ ｉｓ ９７.
５８％. Ｉｔ ｉｓ ｓｅｅｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｃｈｉｅｖｅｓ
ｂｅｔｔｅｒ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｔ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｌｏｗｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ.

Ｆｉｇ. ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ.

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ Ｓｅｎｓｏｒ Ｆｕｓｉｏｎ ｏｒ Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｅｎｓｏｒ.

Ａｖｅｒａｇｅ Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

Ｔｒａｉｎｉｎｇ Ａｃｃｕｒａｃｙ (％)
Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ９９.９６ ０.０８

Ｏｎｅ ｓｅｎｓｏｒ ９８.１８ ０.６９

Ｔｅｓｔｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ (％)
Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ９９.７８ ０.３３

Ｏｎｅ ｓｅｎｓｏｒ ９７.５８ １.４０

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ａｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉ￣
ａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕ￣
ｓｉｏｎ. ＣＮＮ￣ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｓｅｎｓｏｒｙ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ.

Ｔｈｅｎꎬ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｒｅ￣
ｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｃｌａｓ￣
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｓａｔ￣
ｉｓｆａｃｔｏｒｙ ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｗｉｔｈ ｍａｎｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｐｒｏ￣

７０１



　 Ｍｉｎ ＸＩＡ ｅｔ ａｌ: Ｇｅａｒ Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ Ｆａｕｌｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ Ｌｅｖｅｌ Ｓｅｎｓｏｒ Ｆｕｓｉｏｎ

ｐｏｓｅｄ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｓｈｏｗｅｄ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ.
Ｔｈｅ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｌ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｇｅａｒ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ａｎｄ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉ￣
ｔｉｏｎｓ. Ａｌｓｏꎬ ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｌｅｖｅｌ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ ｃａｎ ｂｅ
ａｐｐｌｉｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍ￣
ｐｌｉｎｇ ｒａｔｅｓ.

ＡＣＫＮＯＷＬＥＤＧＭＥＮＴ

Ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ ｉｓ ｓｕｐｐｏｒｔｅｄ ｂｙａｎ ＥＮＧＡＧＥ Ｇｒａｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｏｕｎｃｉｌ ｏｆ Ｃａｎａｄａ
(ＮＳＥＲＣ)ꎬ [ ｆｕｎｄｉｎｇ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｎｕｍｂｅｒ １１Ｒ０１２９６] .

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｃａｂｒｅｒａꎬ Ｄ.ꎬ Ｓａｎｃｈｏꎬ Ｆ.ꎬ Ｓáｎｃｈｅｚꎬ Ｒ.￣Ｖ.ꎬ Ｚｕｒｉｔａꎬ
Ｇ.ꎬ Ｃｅｒｒａｄａꎬ Ｍ.ꎬ Ｌｉꎬ Ｃ.ꎬ ａｎｄ Ｖáｓｑｕｅｚꎬ Ｒ. Ｅ.
(２０１５) . Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｓｐｕｒ ｇｅａｒｂｏｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ.
Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ １０ ( ３)ꎬ ｐｐ.
２７７￣２８６.

[ ２ ] 　 Ｃｈｅｎꎬ Ｚ.ꎬ Ｌｉꎬ Ｃ. ａｎｄ Ｓａｎｃｈｅｚꎬ Ｒ. (２０１５) . Ｇｅａｒｂｏｘ
Ｆａｕｌｔ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. Ｓｈｏｃｋ ａｎｄ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎꎬ ２０１５.

[ ３ ] 　 Ｄ’ Ａｍｂｒｏｓｉｏꎬ Ｒ.ꎬ Ｉａｎｎｅｌｌｏꎬ Ｇ.ꎬ ａｎｄ Ｓｏｄａꎬ Ｐ.
(２０１３) . Ｓｏｆｔｍａｘ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｆｏｒ ＥＣＯＣ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎ. Ｉｎ: Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｎａｐｌｅｓ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ ｐｐ. ６８２￣６９１.

[ ４ ] 　 Ｅｌａｓｈａꎬ Ｆ.ꎬ Ｇｒｅａｖｅｓꎬ Ｍ.ꎬ Ｍｂａꎬ Ｄ.ꎬ ａｎｄ Ｆａｎｇꎬ Ｄ.
(２０１７) . Ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ
ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｉｎ ｄｉａｇｎｏｓｉｎｇ ａ ｄｅｆｅｃ￣
ｔｉｖｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｉｎ ａ ｐｌａｎｅｔａｒｙ ｇｅａｒｂｏｘ. Ａｐｐｌｉｅｄ Ａｃｏｕｓ￣
ｔｉｃｓꎬ １１５ꎬ ｐｐ. １８１￣１９５.

[ ５ ] 　 Ｊｉａꎬ Ｆ.ꎬ Ｌｅｉꎬ Ｙ.ꎬ Ｌｉｎꎬ Ｊ.ꎬ Ｚｈｏｕꎬ Ｘ.ꎬ ａｎｄ Ｌｕꎬ Ｎ.
(２０１５) . Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ: Ａ ｐｒｏｍｉｓｉｎｇ ｔｏｏｌ ｆｏｒ
ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｍｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ ｗｉｔｈ ｍａｓｓｉｖｅ ｄａｔａ. Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ７３ꎬ ｐｐ. ３０３￣３１５.

[ ６ ] 　 Ｌｅ Ｃｕｎꎬ Ｙ.ꎬ Ｋａｖｕｋｃｕｏｇｌｕꎬ Ｋ.ꎬ ａｎｄ Ｆａｒａｂｅｔꎬ Ｃ.
(２０１０) . Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｖｉｓｉｏｎ. Ｉｎ: ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓ
ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｐａｒｉｓ:ＩＥＥＥꎬ ｐｐ. ２５３￣２５６.

[ ７ ] 　 Ｌｅｉꎬ Ｙ.ꎬ Ｌｉｎꎬ Ｊ.ꎬ Ｚｕｏꎬ Ｍ. Ｊ.ꎬ ａｎｄ Ｈｅꎬ Ｚ. (２０１４) .
Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｐｌａｎｅｔａｒｙ
ｇｅａｒｂｏｘｅｓ: Ａ ｒｅｖｉｅｗ. Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ４８ꎬ ｐｐ. ２９２￣

３０５.
[ ８ ] 　 Ｌｉꎬ Ｃ.ꎬ Ｓａｎｃｈｅｚꎬ Ｒ.￣Ｖ.ꎬ Ｚｕｒｉｔａꎬ Ｇ.ꎬ Ｃｅｒｒａｄａꎬ Ｍ.ꎬ

Ｃａｂｒｅｒａꎬ Ｄ.ꎬ ａｎｄ Ｖáｓｑｕｅｚꎬ Ｒ. Ｅ. (２０１５) . Ｍｕｌｔｉｍｏ￣
ｄａｌ ｄｅｅｐ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｇｅａｒｂｏｘ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ.
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ １６８ꎬ ｐｐ. １１９￣１２７.

[ ９ ] 　 Ｌｉꎬ Ｃ.ꎬ Ｓａｎｃｈｅｚꎬ Ｒ.￣Ｖ.ꎬ Ｚｕｒｉｔａꎬ Ｇ.ꎬ Ｃｅｒｒａｄａꎬ Ｍ.ꎬ
Ｃａｂｒｅｒａꎬ Ｄ.ꎬ ａｎｄ Ｖáｓｑｕｅｚꎬ Ｒ. Ｅ. (２０１６) . Ｇｅａｒｂｏｘ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｆｕｓｉｏｎ ｏｆ
ａｃｏｕｓｔｉｃ ａｎｄ ｖｉｂｒａｔｏｒｙ ｓｉｇｎａｌｓ. Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ
ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ７６ꎬ ｐｐ. ２８３￣２９３.

[１０] 　 Ｌｉꎬ Ｒ. ａｎｄ Ｈｅꎬ Ｄ. ( ２０１２ ) . Ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ
ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ＥＭＤ￣
ｂａｓｅｄ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｅｍｉｓｓｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ. ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ
６１(４)ꎬ ｐｐ. ９９０￣１００１.

[１１] 　 Ｌｕꎬ Ｌ.ꎬ Ｙａｎꎬ Ｊ.ꎬ ａｎｄ ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ Ｃ. Ｗ. ( ２０１５) .
Ｄｏｍｉｎａｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｒｏｔａｒｙ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｕｓｉｎｇ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｎｄ ａｎｄ
Ｖｉｂｒａｔｉｏｎꎬ ３４４ꎬ ｐｐ. ４６４￣４８３.

[１２] 　 Ｓｒｉｖａｓｔａｖａꎬ Ｎ.ꎬ Ｈｉｎｔｏｎꎬ Ｇ. Ｅ.ꎬ Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙꎬ Ａ.ꎬ
Ｓｕｔｓｋｅｖｅｒꎬ Ｉ.ꎬ ａｎｄ Ｓａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖꎬ Ｒ. (２０１４) . Ｄｒｏｐ￣
ｏｕｔ : Ａ Ｓｉｍｐｌｅ Ｗａｙ ｔｏ Ｐｒｅｖｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｒｏｍ Ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈꎬ １５ꎬ ｐｐ. １９２９￣１９５８.

[１３] 　 Ｗｅｎꎬ Ｌ.ꎬ Ｌｉꎬ Ｘ.ꎬ Ｇａｏꎬ Ｌ.ꎬ ａｎｄ Ｚｈａｎｇꎬ Ｙ. (２０１８) .
Ａ Ｎｅｗ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ￣Ｂａｓｅｄ Ｄａｔａ￣
Ｄｒｉｖｅｎ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｍｅｔｈｏｄ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ６５(７)ꎬ ｐｐ. ５９９０￣５９９８.

[１４] 　 Ｘｉａꎬ Ｍ.ꎬ Ｋｏｎｇꎬ Ｆ.ꎬ ａｎｄ Ｈｕꎬ Ｆ. (２０１１) . Ａｎ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＣＡ ａｎｄ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｕｓｉｏｎ. Ｉｎ: ＩＥＥＥ Ｊｏｉｎｔ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. Ｃｈｏｎｇｑｉｎｇ: ＩＥＥＥꎬ ｐｐ. ３２１￣３２５.

[１５] 　 Ｘｉａꎬ Ｍ.ꎬ Ｌｉꎬ Ｔ.ꎬ Ｌｉｕꎬ Ｌ.ꎬ Ｘｕꎬ Ｌ.ꎬ ａｎｄ ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ Ｃ.
Ｗ. (２０１７) . Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｐｐｒｏａｃｈ ｗｉｔｈ
ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｙ ｓｔａｃｋｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕ￣
ｔｏｅｎｃｏｄｅｒ. ＩＥＴ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ
１１(６)ꎬ ｐｐ. ６８７￣６９５.

[１６] 　 Ｘｉａꎬ Ｍ.ꎬ Ｌｉꎬ Ｔ.ꎬ Ｓｈｕꎬ Ｔ.ꎬ Ｗａｎꎬ Ｊ.ꎬｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ Ｃ.
Ｗ.ꎬ ａｎｄ Ｗａｎｇꎬ Ｚ. (２０１８) . Ａ Ｔｗｏ￣Ｓｔａｇｅ Ａｐｐｒｏａｃｈ
ｆｏｒ ｔｈｅ Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ Ｕｓｅｆｕｌ Ｌｉｆｅ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｂｅａｒｉｎｇｓ
ｕｓｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ. ｄｏｉ: １０. １１０９ / ＴＩＩ. ２０１８.
２８６８６８７.
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ２ꎬ Ｊｕｎｅ ２０１９

[１７] 　 Ｘｉａꎬ Ｍ.ꎬ Ｌｉꎬ Ｔ.ꎬ Ｘｕꎬ Ｌ.ꎬ Ｌｉｕꎬ Ｌ.ꎬ ａｎｄ Ｄｅ Ｓｉｌｖａꎬ
Ｃ. Ｗ. (２０１８) . Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ Ｒｏｔａｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎ￣
ｅｒｙ Ｕｓｉｎｇ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ. ＩＥＥＥ / ＡＳＭＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎ￣
ｉｃｓꎬ ２３(１)ꎬ ｐｐ. １０１￣１１０.

[１８] 　 Ｘｉｎｇꎬ Ｃ.ꎬ Ｍａꎬ Ｌ.ꎬ ａｎｄ Ｙａｎｇꎬ Ｘ. (２０１６) . Ｓｔａｃｋｅｄ
Ｄｅｎｏｉｓｅ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ Ｂａｓｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｈｙｐｅｒｓｐｅｃｔｒａｌ Ｉｍａｇｅｓ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１６. ｄｏｉ: １０.１１５５ / ２０１６ / ３６３２９４３.

[１９] 　 Ｙａｎｇꎬ Ｄ.ꎬ Ｌｉｕꎬ Ｙ.ꎬ Ｌｉꎬ Ｓ.ꎬ Ｌｉꎬ Ｘ.ꎬ ａｎｄ Ｍａꎬ Ｌ.
(２０１５) . Ｇｅａｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｅ ｃｏｌｏｎｙ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ.
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｈｅｏｒｙꎬ ９０ꎬ ｐｐ. ２１９￣２２９.

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｍｉｎ ＸＩＡ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ Ｂ. Ｓ. ｄｅｇｒｅｅ
ｆｒｏｍ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ２００９ꎬ ｔｈｅ
Ｍ. Ｓ. ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ｉｎ
２０１２ꎬ ａｎｄ Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ. ｉｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ
Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｃｏｌｕｍｂｉａ (ＵＢＣ) ｉｎ ２０１７. Ｈｅ

ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ ｐｏｓｔｄｏｃｔｏｒａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｅｌｌｏｗ ａｔ ＵＢＣ. Ｈｉｓ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇꎬ ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｆｕｓｉｏｎ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:ｍｉｎｘｉａ＠ｍｅｃｈ.ｕｂｃ.ｃａ

Ｃｌａｒｅｎｃｅ Ｗ. ＤＥ ＳＩＬＶＡ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｔｈｅ
Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｍａｓｓａｃｈｕｓｅｔｔｓ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ ＭＡꎬ ＵＳＡꎬ
ｉｎ １９７８ꎬ ａｎｄ ａｌｓｏ ｔｈｅ Ｐｈ.Ｄ. ｄｅｇｒｅｅ ｉｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ Ｕ.

Ｋ.ꎬ ｉｎ １９９８ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｈｏｎｏｒａｒｙ Ｄ.Ｅｎｇ. ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｕｎｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ Ｗａｔｅｒｌｏｏꎬ ＯＮꎬ Ｃａｎａｄａꎬ ｉｎ ２００８.

　 　 Ｓｉｎｃｅ １９８８ꎬ ｈｅ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ ＵＢＣ. Ｈｉｓ ｏｔｈｅｒ ａｐｐｏｉｎｔｍｅｎｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｔｈｅ Ｔｉｅｒ １
Ｃａｎａｄａ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏ￣
ｍａｔｉｏｎꎬ ａ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒｉａｌ Ｆｅｌｌｏｗꎬ ｔｈｅ Ｐｅｔｅｒ Ｗａｌｌ Ｓｃｈｏｌａｒꎬ ｔｈｅ
Ｍｏｂｉｌ Ｅｎｄｏｗｅｄ Ｃｈａｉｒ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＮＳＥＲＣＢＣ Ｐａｃｋｅｒｓ
Ｃｈａｉｒ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ. Ｈｅ ｈａｓ ａｕｔｈｏｒｅｄ ２４ ｂｏｏｋｓ ａｎｄ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ５５０ ｐａｐｅｒｓꎬ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ ｈａｌｆ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｉｎ
ｊｏｕｒｎａｌｓ. Ｈｉｓ ｒｅｃｅｎｔ ｂｏｏｋｓ ｉｎｃｌｕｄｅ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｓｙｓ￣
ｔｅｍｓ￣Ｗｉｔｈ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ (Ｔａｙｌｏｒ ＆Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣꎬ
２０１８)ꎬ Ｓｅｎｓｏｒ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( Ｔａｙｌｏｒ ＆ Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ Ｐｒｅｓｓꎬ
２０１７)ꎬ Ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ Ａｃｔｕａｔｏｒｓ—Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍ Ｉｎｓｔｒｕ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎꎬ ２ｎｄ ｅｄｉｔｉｏｎ ( Ｔａｙｌｏｒ ＆ Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ Ｐｒｅｓｓꎬ
２０１６)ꎬ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ｏｆ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ( Ｔａｙｌｏｒ ＆ Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ
Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１４)ꎬ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓ—Ａ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ Ｃｏｕｒｓｅ (Ｔａｙｌｏｒ
＆Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１０)ꎬ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( Ｔａｙｌｏｒ ＆ Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ Ｐｒｅｓｓꎬ ２００９)ꎬ ꎬ
ＶＩＢＲＡＴＩＯＮ—Ｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｓ ａｎｄ Ｐｒａｃｔｉｃｅ ꎬ ２ｎｄ ｅｄｉｔｉｏｎ
(Ｔａｙｌｏｒ ＆ Ｆｒａｎｃｉｓ / ＣＲＣ Ｐｒｅｓｓꎬ ２００７)ꎬ ａｎｄ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｄｅｓｉｇｎ—Ｔｈｅｏｒｙꎬ Ｔｏｏｌｓꎬ ａｎｄ Ａｐｐｌｉ￣
ｃａｔｉｏｎｓ (ｗｉｔｈ Ｆ. Ｋａｒｒａｙ: Ａｄｄｉｓｏｎ Ｗｅｓｌｅｙꎬ ２００４) .

Ｄｒ. ｄｅ Ｓｉｌｖａ ｉｓ ａ ｆｅｌｌｏｗ ｏｆ: Ｔｈｅ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ
ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ ( ＩＥＥＥ)ꎬ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ
Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｓ (ＡＳＭＥ)ꎬ ｔｈｅ Ｃａｎａｄｉａｎ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ａｎｄ ｔｈｅ Ｒｏｙａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ｃａｎａｄａ.
Ｅ￣ｍａｉｌ:ｄｅｓｉｌｖａ＠ｍｅｃｈ.ｕｂｃ.ｃａ
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