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摘　 要:在智慧工厂加速落地的背景下,尽管分布式工业环境中各企业及工厂管理的相似旋转机械设备具有潜在的协同诊断价

值,但受数据隐私保护要求无法进行共享,同时运行工况差异导致采集的数据呈现非独立同分布特性,严重制约不同客户端高效

诊断模型在变工况场景中的泛化能力。 为应对这些挑战,提出了一种基于个性化联邦域泛化框架的旋转机械故障诊断方法,在不

共享本地数据的前提下,通过端间协同通信与本地个性化更新的交替对抗优化,有效提升边端诊断模型的泛化性与鲁棒性。 其

中,诊断模型基于隐态卷积网络构建,采用输入驱动的特征自适应方式实现灵活建模。 在端间协同通信阶段,以公开数据集为媒

介引导边端模型在共享语义空间中知识迁移,并引入结果一致性约束提升通信效率。 在本地更新阶段,为防止对本地知识的遗

忘,结合本地性能约束与自蒸馏机制,引导个性化保护下的模型优化,确保边端模型的本地诊断稳定性。 在华中科技大学轴承数

据集与机械综合诊断平台轴承数据集上进行实验验证,所提方法在两个数据集上的全局工况平均准确率分别为 88. 96% 与

92. 33% ,整体优于多种先进方法。 该方法在提升边端模型跨域泛化能力的同时,保持了其稳定可靠的本地诊断性能。
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Abstract:In
 

the
 

backdrop
 

of
 

smart
 

factory
 

deployment,
 

while
 

similar
 

rotating
 

machinery
 

managed
 

by
 

different
 

enterprises
 

holds
 

potential
 

for
 

collaborative
 

diagnosis,
 

data
 

privacy
 

regulations
 

prevent
 

sharing.
 

Additionally,
 

operating
 

condition
 

differences
 

result
 

in
 

non-independent
 

and
 

identically
 

distributed
 

data,
 

limiting
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

diagnosis
 

models
 

across
 

varying
 

conditions.
 

To
 

tackle
 

these
 

challenges,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

personalized
 

federated
 

domain
 

generalization
 

framework.
 

Without
 

sharing
 

local
 

data,
 

it
 

enhances
 

the
 

generalization
 

and
 

robustness
 

of
 

edge-end
 

diagnosis
 

models
 

through
 

alternating
 

adversarial
 

optimization
 

of
 

inter-device
 

collaboration
 

and
 

local
 

personalized
 

updates.
 

The
 

diagnosis
 

model,
 

built
 

on
 

the
 

latent
 

convolutional
 

network,
 

leverages
 

input-driven
 

feature
 

adaptation
 

for
 

dynamic
 

representation.
 

During
 

collaboration,
 

publicly
 

available
 

datasets
 

facilitate
 

knowledge
 

transfer
 

in
 

a
 

shared
 

space,
 

while
 

consistency
 

constraints
 

improve
 

communication
 

efficiency.
 

In
 

the
 

local
 

update
 

phase,
 

performance
 

constraints
 

and
 

self-distillation
 

preserve
 

local
 

knowledge,
 

ensuring
 

stable
 

classification.
 

Experiments
 

on
 

the
 

Huazhong
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology
 

bearing
 

dataset
 

and
 

the
 

Mechanical
 

Comprehensive
 

Diagnosis
 

Platform
 

bearing
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

average
 

accuracies
 

of
 

88. 96%
 

and
 

92. 33%
 

under
 

global
 

operating
 

conditions,
 

respectively,
 

outperforming
 

several
 

advanced
 

approaches.
 

Edge-end
 

models
 

optimized
 

by
 

the
 

proposed
 

approach
 

improve
 

cross-domain
 

generalization
 

while
 

maintaining
 

reliable
 

local
 

diagnosis
 

performance.
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0　 引　 　 言

　 　 随着智能制造的不断推进与智慧工厂体系的加速构

建,面向设备的运行状态感知与智能诊断能力正逐步成

为提升工业系统稳定性与运行效率的重要支撑。 旋转机

械作为典型关键部件,及时发现并诊断其故障对保障设

备运作安全至关重要关键[1] 。 近年来,深度学习依托强

大的特征提取与非线性建模能力,在旋转机械故障诊断

中得到广泛应用[2] 。 然而,工况条件的频繁变化、以及数

据难以跨工厂共享的隐私限制,导致基于深度学习的智

能诊断模型在应对跨工况分布偏移时难以有效泛化已有

知识,进而削弱其在复杂工业环境下的故障识别能力[3] 。
在过程工业中,不同工厂间机械设备常具备结构相

似、运行机制接近等特点,联合多源运行数据进行协同建

模,有助于缓解因变工况样本不足与分布差异引起的性

能退化。 然而,受限于数据安全需求难以共享原始数据,
导致集中式训练方法应用受阻[4] 。 联邦迁移学习

(federated
 

transfer
 

learning,
 

FTL)融合迁移学习的知识迁

移机制与联邦学习的数据隔离优势,可在保障数据本地

性的前提下实现跨客户端的有效知识共享,成为当前智

能故障诊断研究的新兴方向。 Ma 等[5] 提出基于实时识

别的异步更新联邦迁移学习机制,结合参数异步融合与

基于线性滤波的客户端识别方法,显著提升了通信受限

条件下的模型泛化能力。 Li 等[6] 设计了一种基于自注意

力机制的聚类联邦学习方法,以无监督整合分散数据,成
功应用于航空航天轴承故障诊断。 Yang 等[7] 通过引入

自编码器-多维泰勒网络与联邦学习,利用泰勒级数扩展

提升特征提取能力,同时结合混合加法与乘法编码策略

强化信息安全,进一步提高了故障检测的准确性和隐私

保护性。
由于负载、环境与维护状态差异,不同工况下设备表

现出显著的行为差异,导致数据分布异构,使得难以统一

建模适应所有客户端。 针对这一问题,Chen 等[8] 提出基

于最大均值差异的加权联邦迁移学习框架( discrepancy-
based

 

weighted
 

federated
 

averaging,
 

D-WFA),动态聚合领

域泛化能力强的本地模型,缓解领域偏移带来的影响。
Sun 等[9] 通过无数据知识蒸馏策略,在服务器端训练生

成器以重构全局特征分布并生成伪特征,引导本地与全

局模型对齐。 Li 等[10] 通过最小化多源与目标域特征分

布差异并融合本地参数,提升跨域故障识别的准确性,同
时确保数据隐私。 尽管增强全局模型泛化性可以一定程

度缓解异构问题,但随着异构性加剧,单一全局模型难以

满足客户端个性化需求,个性化本地建模逐渐成为提升

复杂工况下诊断性能的重要方向。 Yan 等[11] 提出一种

双重修正训练的联邦迁移学习策略( federated
 

transfer-

learning
 

strategy
 

based
 

on
 

dual-correction
 

training,
 

FTSDC),通过中央服务器动态评估本地模型贡献,优化

源客户端本地模型并修正注意力区域,在无目标域样本

参与下提升多设备个性化故障诊断的精度。
另一方面,传统联邦学习依赖中央服务器进行通信,

存在由模型更新引发的隐私泄露风险。 为此,去中心化

通信机制应运而生,通过客户端间直接交互实现模型协

同更新,增强隐私保护与系统鲁棒性。 Fang 等[12] 提出去

中心化鲁棒异构联邦学习方法 ( robust
 

heterogeneous
 

federated
 

learning,
 

RHFL),通过公共数据对齐异构模型

反馈、引入噪声容忍损失函数与客户端置信度重加权机

制,缓解了因标签噪声与模型异构性引发的协同退化。
Ma 等[13] 设计了基于点对点通信的异构联邦学习框架

( heterogeneous
 

FL
 

framework
 

based
 

on
 

peer-to-peer
 

communication,
 

P2PCHF),通过构建共享数据的互相关

矩阵实现客户端的直接交互,并结合知识蒸馏技术提升

跨域泛化能力。
尽管现有研究在数据隔离条件下构建联邦诊断模型

实现了知识迁移与隐私保护的协同,但在高度动态的变

工况环境中,仍难有效兼顾本地诊断精度与跨域泛化能

力。 一方面,多数个性化方法依赖静态调整策略,缺乏对

任务演化过程的动态感知与自适应建模能力;另一方面,
去中心化方案在异构特征的融合与迁移方面仍存在适应

性不足,限制了模型在复杂工况下的个性化表达与泛化

效果。 因此,本研究面向变工况下隐私受限的工业场景,
提出用于旋转机械智能诊断的去中心化个性化联邦域泛

化(personalized
 

federated
 

domain
 

generalization,
 

PFDG)框

架,在边端部署具备本地自主建模能力的诊断模型,通过

端间协同通信与个性化更新的动态对抗优化机制,实现

异构知识的深度融合与个体能力的持续进化,在保障本

地诊断性能的同时,增强模型应对复杂工况的泛化能力。
主要内容为:

1)构建基于隐态卷积神经网络的边端诊断模型,利
用输入驱动的动态卷积核替代固定参数卷积,以实现对

样本特征的自适应建模,提升模型在复杂工况下的表征

能力与故障识别性能。
2)在端间协作通信阶段,提出结果一致性策略,通过

基于共享数据构建的语义空间对齐本地模型的异构知识

表征,优化协同更新过程,促进跨工况信息的有效迁移。
3)在个性化模型更新阶段,引入个性化保护策略,强

化模型对本地任务的持续记忆,缓解协同通信引发的本

地知识遗忘,提升模型在变工况场景下的诊断稳定性。
4)设计端间协同通信与个性化模型更新的对抗式交

替优化机制,通过引入动态平衡因子自适应调节协同共

享与个性化建模的优化权重,提升边端模型的变工况泛

化性。
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1　 基于隐态卷积的边端诊断模型

　 　 输入数据的差异性与复杂性对边端诊断模型的特征

表示能力提出了更高要求。 传统神经网络依赖固定卷积

核进行特征提取,难以适应多样化的输入模式,限制了对

关键信息的有效捕捉。 隐式神经表示是一种以连续函数

形式建立输入与网络参数映射关系的方法。 受此启发,
设计了一种动态卷积核生成机制以实现输入引导的特征

提取[14] ,并基于此构建面向边端部署的隐态卷积故障诊

断模型,从而提升其在变工况场景下的泛化能力与判别

性能。
1. 1　 动态卷积核生成机制

　 　 卷积核对输入样本的灵活响应是提升隐态卷积

网络特征表达能力的关键。 引入基于隐函数的动态

卷积核生成机制,实现卷积核参数与输入的自适应匹

配,从而增强模型对多样化信号特征的感知能力。 如

图 1 所示,该机制通过隐式映射将输入样本 (X ∈
R L× 1 ) 转换为尺寸为 k 的一维卷积核向量,实现卷积

核的动态构建。

图 1　 动态卷积核生成过程

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

dynamic
 

convolutional
 

kernel
 

generation
 

process

　 　 为增强卷积核对输入上下文信息的感知能力,引入

显式的位置结构信息。 具体地,定义样本的相对位置为

t ∈ { -⌊L / 2」,…,⌊L / 2」},使用正余弦位置编码[15] 将

其映射为包含多频率成分的位置向量 γ( t) ∈ R2F, 如

式(1)所示。
γ( t) = [sin(20π t),cos(20π t),…,sin(2F-1π t),

cos(2F-1π t)] (1)
其中 F 为编码频率层数。 得到的位置编码矩阵 Γ =

[γ( -⌊L / 2」), …,γ(0), …,γ( ⌊L / 2」)] T(Γ ∈ RL×2F)
与输入样本特征按元素相乘( Hadamard 积),生成式(2)
中的位置敏感的特征表示 Xenc ∈ RL×2F,实现位置结构与

特征的显式融合。 随后,采用(2F × 1) 的二维卷积核对

Xenc 进行通道压缩, 以适配多层感知机 ( multi-layer
 

perceptron,
 

MLP)的输入要求。 最终,动态卷积核由多层

感知机生成,如式(3)所示。
Xenc( t,f) = x( t)·γ( t) f (2)
W = MLP(Conv2D2F×1(Xenc )) (3)

1. 2　 隐态卷积特征提取层

　 　 基于动态卷积核构建隐态卷积特征提取层,旨在替

代传统固定卷积核,以强化模型对关键诊断特征的提取

效果,为后续故障识别提供鲁棒的特征支撑。
为进一步扩大感受野并增强对长时序依赖的捕

获能力,引入空洞卷积( dilated
 

convolution) 机制,通过

在卷积核元素间引入空洞间隔,能够在不显著增加计

算复杂度的前提下实现对更大范围输入区域的感知。

设动态卷积核尺寸为 k, 空洞率为 d, 则卷积操作如

式( 4) 所示。

y t = ∑
k-1

i = 0
w t,i·x t +i·d + b (4)

其中, x t +i·d 为空洞采样输入,w t,i 为动态生成的卷积

核权重,b 为偏置项。
每层卷积后依次接入批归一化、ReLU 激活与最大池

化操作,以稳定训练过程并增强网络的表达能力。
1. 3　 边端故障诊断模型

　 　 边端故障诊断模型包含多层堆叠的隐态卷积特征提

取层,通过逐级挖掘输入信号中的结构化特征,实现对多

类故障模式的有效识别。
在特征提取之后,接入多分类器完成故障类型的判

定。 其中,为防止在类别较多时出现数值溢出而导致不

稳定的问题,采用 LogSoftmax 函数计算各类别的对数预

测概率,如式(5)所示。
ĉ = argmax iLogSoftmax( ŷi) =

argmax i log e ŷi ∑
C

j = 1
e ŷj )( (5)

其中, ŷi 为原始预测分数,最终诊断结果为具有最大

概率的类别,共有 C 类。
各边端工厂独立配备本地化的高性能故障诊断模

型,以满足边缘智能场景下的诊断需求。 依托隐态卷积

对输入特征的动态建模能力,模型能够在变工况环境中

自适应提取关键故障特征,从而有效应对运行状态多变、
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数据分布非平稳等复杂工况挑战,并为后续的联邦协同

与跨域泛化提供稳健的特征表示支撑。

2　 个性化联邦域泛化诊断框架

2. 1　 问题描述

　 　 联邦域泛化( federated
 

domain
 

generalization,
 

FDG)
融合联邦学习的隐私保护机制与域泛化的泛化建模思

想,旨在不共享本地数据的前提下提升模型对未知目标

域的适应能力。 传统 FDG 方法多依赖中心服务器聚合

各端模型参数或语义表示以构建全局模型,但统一建模

在异构条件下往往难以兼顾个体差异与跨域共性,限制

了其泛化能力。 为此,去中心化联邦域泛化学习框架提

出在无中心节点的条件下,以共享的公开数据集作为通

信媒介,实现端间的非集中式语义对齐与异构知识协同,
如图 2 所示。

图 2　 去中心化联邦域泛化示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

decentralized
 

federated
 

domain
 

generalization

　 　 设有 N个客户端,每个客户端 Pri i ∈ {1,2,…,N} 拥

有本地私有数据集
Prii = {(xPrii

j ,yPrii
j )} N

Prii

j = 1 ,其中 xPrii
j ∈ RL

表示第 j个振动信号,yPrii
j ∈ Y 为故障标签,NPrii 为边端私

有数据的样本量。 假设各端可能发生故障类型一致,故

障标签 yPrii
j 来自统一的标签空间 Y,共 C 类。

由于运行工况差异,各端数据分布存在显著偏移,导

致 PPrii(X | Y) ≠ PPrii′(X | Y), ∀Pri i ≠ Pri i′。 本地私有

样本不可共享,需以公开的无标签数据集 Pub = {xPub
j } NPub

j = 1

为媒介实现边端通信,其中,xPub
j ∈ RL 和NPub 分别为共享

样本和样本数量。 各客户端维护独立的个性化模型,表

示为 θPrii = (FPrii,CPrii),其中 FPrii、CPrii 分别为特征提取器

与分类器。 边端模型在保持本地诊断性能的同时,具备

对变工况的适应能力。 为此,框架的整体学习目标设定

如式 (6) 所 示。 式 (7) 中 的 R(·) 为 诊 断 风 险,

R Pri j(θ
Prii) 衡量了模型 θPrii 对于数据

Pri j 的跨域诊断性

能,R Prii(θ
Prii) 代表了其本地诊断表现,即:

min
{θ

Prii}Ni = 1

∑
N

i = 1
R Prii(θ

Prii) + ∑
j≠i

R Pri j(θ
Prii)( ) (6)

R Prii(θ
Prii) = E

(x,y) ~
Prii[ (θPrii(x),y)] (7)

2. 2　 框架架构

　 　 基于 PFDG 框架的旋转机械故障诊断方法原理框图

如图 3 所示。 该框架经由端间协同通信与个性化模型更

新两阶段轮次式交替,实现边端模型的有机整合。 设计

动态平衡因子 α 自适应调控两阶段的训练权重,有效实

现框架内边端模型的信息共享与个性化保持,提升诊断

系统在复杂工况下的鲁棒性与准确性。 在通信阶段,提
出结果一致性策略,引入共享特征分布对齐损失 cor 与

共享故障预测损失 sdd,基于共享公开数据集实现边端模

型的对齐与迁移。 在本地更新阶段,加入个性化保护策

略,联合本地诊断损失 ldd、分布约束损失 tri 与自蒸馏损

失 sdg , 有效缓解知识遗忘与漂移问题,强化边端模型对

本地判别特征的保持。
1)端间协同通信

PFDG 框架以公开的混合工况数据集为媒介构建共

享语义空间,进行去中心化的端间协同通信[12] ,促进边

端模型间的知识对齐和信息共享。 为确保变工况信息的

有效迁移,本文引入结果一致性策略,如式(8) 所示,由
共享特征分布对齐损失 cor 、共享故障预测损失 sdd 构成

一致性通信损失 res ,权重系数 λ为各损失的贡献比例。
res = λcor cor + λsdd sdd (8)
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图 3　 个性化联邦域泛化框架原理

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

personalized
 

federated
 

domain
 

generalization
 

framework

　 　 如式(9)所示,损失 cor 在 CORAL 损失的基础上构

建涵盖了隐藏特征一阶(均值 μk)、二阶(协方差 Ck)、至
三阶(偏度 Sk) 统计信息的全量对齐损失,以缓解因边端

私有训练数据异构造成的结构表征偏差。 其中,N 表示

通信媒介的样本数量,k 为边端模型的编号, 各阶统计项

分别如式(10) ~ (12)所示。

cor =
2

K(K - 1)∑
K-1

i = 1
∑

K

j = i +1
(‖μ i - μ j‖2

2 +

λ1‖C i - C j‖2
F + λ2‖S i - S j‖2

2) (9)

μk = 1
N ∑

N

n = 1
f k
n (10)

Ck = 1
N - 1∑

N

n = 1
( f k

n - μk)( f k
n - μk) T (11)

Sk = 1
N ∑

N

n = 1

f k
n - μk

σk( )
3

(12)

边端模型对于共享数据的诊断结果反映了其私有工

况的判别特征。 因此,如式(13)所示,损失 sdd 通过最小

化边端模型对于共享数据的预测概率分布 pk
n 与全局平均

预测 􀭰pn 间的偏差,促进多工况判别语义对齐,其中 􀭰pn 如

式(14) 所示。

sdd = 1
K ∑

N

n = 1
∑

K

k = 1
‖pk

n - 􀭰pn‖
2
2 (13)

􀭰pn = 1
K ∑

K

k = 1
pk
n (14)

2)个性化模型更新

由于边端数据分布存在异构性,经过协同通信优化

会导致共享知识覆盖本地关键特征[16] ,从而削弱本地诊

断性能。 因此,在该阶段提出个性化保护策略,融合本地

诊断损失 ldd、分布约束损失 tri 以及自蒸馏损失 sdg 构

成个性化约束损失 per , 如式(15)所示,以维持边端模型

在本地任务中的稳定性与鲁棒性。
per = λ ldd ldd + λ tri tri + λsdg sdg (15)

其中,损失 ldd 为边端模型提供明确的本地监督信

号,如式(16) 所示,通过最小化预测与实际概率分布的

偏差程度, 维持模型对本地数据的准确判别, 其中

fθk(x i) [ j] 表示客户端模型 θk 预测为第 j 类的对数值。

ldd =- 1
N ∑

N

i = 1
log

exp( fθ k(x i) [yi]
)

∑
C

j = 1
exp( fθ k(x i) [ j] )( ) (16)

损失 tri 通过显式建模样本间的相对距离关系,引导

模型增强对本地类别结构的感知能力,缓解特征漂移。
首先将样本划分为锚点 xa、正样本 xp、负样本 xn 构成三元

组(xa,xp,xn),如式(17) 所示, tri 通过最小化锚点与正

样本间的距离,同时最大化与负样本间的间隔,维持类内

聚合与类间分离,即:

tri =
1
M∑

M

m = 1
max( fθ(x

m
a ) - fθ(x

m
p ) 2

2 -

fθ(x
m
a ) - fθ(x

m
n ) 2

2 + δ,
 

0) (17)
引入损失 sdg,如式(18) 所示,由当前模型 θ k 与前
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一轮本地模型 θ old
k 形成教师 -学生结构,利用历史模型作

为自监督信号,引导当前模型在特征演化过程中保持对

已有判别知识的连续性与稳定性,有助于减缓因局部更

新造成的知识漂移,强化模型对关键特征的记忆能力,从
而提高训练过程中的鲁棒性与收敛效果。

sdg = 1
N ∑

N

i = 1
KL(σ( fθ old

k
(x i)) σ( fθ k(x i)))=

1
N ∑

N

i = 1
∑

C

c = 1
σ c( fθ old

k
(x i))log

σ c( fθ old
k

(x i))

σ c( fθ k(x i))( ) (18)

2. 3　 优化目标

　 　 为在保障本地诊断性能的同时增强个性化模型的泛

化性,提出基于动态平衡因子的交替优化机制,构建兼顾

一致性与差异性的优化范式,以实现全局知识共享与本

地个性化保持的动态调控。
该机制以全局协同损失与个性化损失的梯度能量

ε ( t)
res 、ε ( t)

per 为核心度量依据,如式(19) 和(20) 所示。 引入

能量差 Δε ( t) 衡量当前训练轮次 t中不同阶段对模型更新

的相对主导程度,如式(21) 所示。
ε ( t)

res = ∑
k

‖ Δ

θ k res(θ ( t)
k )‖2 (19)

ε ( t)
per = ∑

k
‖ Δ

θ k per(θ ( t)
k )‖2 (20)

Δε ( t) = ε ( t)
res - ε ( t)

per (21)
当 ε res 显著高于 ε per 时,表明当前模型更新更依赖于

客户端协同通信,此时 Δε ( t) > 0,应提高协同优化目标

权重;反之,应增强本地优化的影响。 基于此,引入动态

平衡因子 α,用于控制两类策略损失在总体优化目标中

的权重比例。 其更新公式定义如式(22) 所示。
α ( t +1) = α ( t) + η·Δε ( t) (22)
其中,η 为更新步长。
最终,为联邦泛化诊断任务提供有效的优化策略支

撑,提升模型对于多源异构数据的鲁棒性与泛化能力,
PFDG 框架的联合优化目标定义如式( 23) 所示,其中

∑
k

(θ ( t)
k ) 表示所有客户端的损失总和,Θ 表示所有客

户端模型参数的集合,即:
Θ̂( t +1) = argminΘ( t) α ( t) ∑

k
res(θ ( t)

k )[ +

(1 - α ( t) )∑
k

per(θ ( t)
k ) ] (23)

3　 实验验证

3. 1　 数据集描述

　 　 为验证所提出框架在联邦域泛化场景中的适应性与

有效 性, 选 取 华 中 科 技 大 学 ( Huazhong
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

HUST) 轴承数据集与机械综合

诊断平台 ( mechanical
 

comprehensive
 

diagnosis
 

platform,
 

MCDP)轴承数据集作为本地隐私数据,分别设计两组故

障诊断实验。 其中,均使用凯斯西储大学( Case
 

Western
 

Reserve
 

University,
 

CWRU)轴承数据集作为共享的数据

媒介,促进边端模型的协同通信。
1)本地数据集

HUST 数据集[17] 采样于 Spectrum
 

Quest 机械故障模

拟器,如图 4 所示。

图 4　 HUST 试验台架

Fig. 4　 HUST
 

test
 

rig

实验选取了 5 种不同工况(转速分别为 60、65、70、
75、80

 

Hz)下的振动信号,采样频率为 25. 6
 

kHz,设置为

5 个客户端的私有数据。 数据集涵盖 9 种轴承健康状

态,包括正常状态、中度内圈故障、重度内圈故障、中度外

圈故障、重度外圈故障、中度滚珠故障、重度滚珠故障、中
度复合故障(内圈和外圈故障)、重度复合故障(内圈和

外圈故障)。 每类状态含 200 个样本,样本长度为 1
 

024,
因此每个客户端有 1

 

800 个样本,总计 9
 

000 个样本。
MCDP 数据集采集于实验室搭建试验台架,如图 5

所示。

图 5　 MCDP 试验台架

Fig. 5　 MCDP
 

test
 

rig

根据 1
 

800、2
 

000、2
 

200 和 2
 

400
 

r / min 的负载转速

构建 4 个客户端私有数据集,在 20
 

kHz 的频率下采样径

向振动信号。 按照故障位置和故障程度共注入 9 种轴承

故障,包括轻 / 中 / 重度的内圈、滚动体、外圈故障,结合正

常状态,共 10 类健康状态。 每类有 200 个样本,每个样

本长度为 1
 

024。 每个客户端均有 2
 

000 个样本,总体共

有 8
 

000 个样本。
2)共享数据集

作为 PFDG 框架的通信媒介,CWRU 数据集在故障

类型、采样条件与传感器布设上具有良好的通用性和代
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表性,可为各客户端提供统一、可迁移的特征基础,有效

增强联邦协同中的互操作性与信息共享能力。
CWRU 数据集在 1

 

797、1
 

772、1
 

750 和 1
 

730
 

rpm 的

电机转速下获取驱动端的振动信号,采样频率为 12
 

kHz,
其试验台架如图 6 所示。

图 6　 CWRU 试验台架

Fig. 6　 CWRU
 

test
 

rig

使用电火花加工对电机轴承进行故障播种,在内圈、
滚动体和外圈分别引入直径为 0. 007、0. 014、0. 040 英寸

的故障,结合正常轴承共 10 种健康状态,每种状态截取

100 个样本,样本长度为 1
 

024。 为保证联邦通信过程中

模型输出空间的一致性,MCDP 实验使用 CWRU 的全部

10 种状态,HUST 实验仅使用其中 9 种故障状态。 为增

强协同优化的稳定性与泛化性,将不同工况样本拼接为

混合数据集,共 4
 

000 或 3
 

600 个样本。
3. 2　 实验参数设置

　 　 实验在高性能计算服务器上进行,配备 AMD
 

EPYC
 

9754
 

128 核处理器、 RTX
 

4090D
 

GPU ( 24
 

GB 显存) 和

60
 

GB 内存,能够高效处理计算密集型任务。 实验基于

PyTorch
 

2. 5. 1 框架,借助 CUDA
 

12. 4 实现 GPU 加速,确
保 PDFG 框架的高效运行。

为提升模型性能,使用 Optuna 框架进行超参数选

择。 Optuna 基于树结构的 Parzen 估计器( TPE) 构建超

参数的概率模型,引导采样过程,在较少试验次数下实

现更高效全局搜索,并结合剪枝机制加快最优解收

敛[3] 。 优化超参数包括各客户端诊断模型 ( HUST、
MCDP 本地模型分别记为 H1 ~ H5、M1 ~ M4) 的卷积结

构及损失权重系数,结果如表 1 所示。 通信轮次设置

为 20 次, 每轮包含 5 个 epoch 的协同通信与 15 个

epoch 的个性化更新。
3. 3　 实验结果与分析

　 　 1)对比实验

为验证 PFDG 框架在隐私保护下应对变工况故障诊

断的有效性,选取多种代表性联邦学习方法进行对比实

验,包 括: 联 邦 迁 移 学 习 ( federated
 

transfer
 

learning,
 

FTL) [10] 、 鲁 棒 异 构 联 邦 学 习 ( robust
 

heterogeneous
 

　 　 　 　 表 1　 基于 Optuna 框架的超参数搜索结果

Table
 

1　 Hyperparameter
 

search
 

results
 

based
 

on
 

Optuna
 

framework

对象 超参数 搜索范围 结果

H1 / M1-一维

隐态卷积层

H2 / M2-一维

隐态卷积层

H3 / M3-一维

隐态卷积层

H4 / M4-一维

隐态卷积层

H5-一维隐

态卷积层

优化权重

层数 {1,2,3,4,5} 2

核尺寸 {3,5,7,16,24} 3;
 

5

核数量 {16,24,32,64,128} 16;
 

24

层数 {1,2,3,4,5} 3

核尺寸 {3,5,7,16,24} 3;
 

3;
 

7

核数量 {16,24,32,64,128} 16;
 

32;
 

64

层数 {1,2,3,4,5} 3

核尺寸 {3,5,7,16,24} 7;
 

7;
 

7

核数量 {16,24,32,64,128} 32;
 

64;
 

128

层数 {1,2,3,4,5} 2

核尺寸 {3,5,7,16,24} 3;
 

7

核数量 {16,24,32,64,128} 32;
 

64

层数 {1,2,3,4,5} 3

核尺寸 {3,5,7,16,24} 3;
 

5;
 

7

核数量 {16,24,32,64,128} 16;
 

32;
 

64

λsdd ,λsdd 1(基线) 1(基线)

λsdd [0. 001,
 

10] 0. 509

λsdd [0. 001,
 

10] 1. 221

λsdd [0. 001,
 

10] 3. 806

federated
 

learning,
 

RHFL) [12] 、基于双重校正训练的联邦

迁移学习策略(federated
 

transfer-learning
 

strategy
 

based
 

on
 

dual-correction
 

training,
 

FTSDC) [11] 、基于点对点通信的

去中心化异构联邦学习框架( heterogeneous
 

FL
 

framework
 

based
 

on
 

peer-to-peer
 

communication,
 

P2PCHF) [13] ,主要

超参数设置参考原文献,如表 2 所示。 为降低故障诊断

结果的随机性,所有方法均重复 10 次。
表 3 和 4 分别展示了两个数据集的对比实验结果,

表 3 和 4 中相应数据为均值±标准差。 在数据异构的联

邦泛化故障诊断任务中,FTL 与 FTSDC 基于统一的全局

模型依次诊断各工况数据,RHFL、P2PCHF 和本文所提

PFDG 方法则采用全体个性化本地模型的平均指标。 结

果显示,FTL 与 FTSDC 方法虽提升了全局模型的泛化能

力,但难以兼顾客户端的个性化需求;相比之下,RHFL、
P2PCHF 及 PFDG 更适应非独立同分布的数据环境。
HUST 数据集中,H4 与 H5 工况的诊断难度较高,H2 与

H3 工况较易识别;MCDP 数据集中,M1 工况准确率最

高,M2 ~ M4 工况的识别难度相近。 随着工况诊断难度的

提升,各方法的精度均有所下降。 但 PFDG 通过引入隐

态卷积特征建模,并结合动态平衡因子自适应调节端
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　 　 　 　 　 表 2　 对比方法超参数设置结果

Table
 

2　 Hyperparameter
 

setting
 

results
 

for
 

comparison
 

approaches

方法 超参数 设置结果

FTL 本地、共享模型架构
4 层卷积

 

(核数:
 

8,
 

8,
 

16,
 

16;尺寸:
 

(1×5),
 

(1×5),
 

(1×3),
 

(1×3))
 

+
 

2 层最大池化
 

(尺寸:
 

(1×2))
 

+
 

展平层
 

+
 

1 层全连接
 

(1
 

000 神经元,
 

ReLU)
 

+
 

输出层

RHFL

FTSDC

P2PCHF

H1 / M1 模型架构 ResNet10 模型

H2 / M2 模型架构 ResNet12 模型

H3 / M3 模型架构 ShuffleNet 模型

H4 / M4 模型架构 Mobilenetv2 模型

H5 模型架构 ResNet12 模型

权重系数 λsdd 0. 1

本地、共享模型架构

共享部分:特征提取器(全连接层,
 

输入 1
 

200,
 

输出 150,
 

含 BN+ReLU) +分类器

(全连接层,
 

输入 150,
 

输出 10 或 9,
 

含 ReLU+Softmax);
本地部分模型:特征重构器(3 层全连接层,

 

1
 

000->800->1
 

200,
 

ReLU)

H1 / M1 模型结构 3 层卷积(核数:
 

8,
 

16,
 

32;尺寸:
 

(5×2) ×3)

H2 / M2 模型结构 3 层卷积(核数:
 

16,
 

32,
 

64;尺寸:
 

(3×2)、(5×2)、(7×2))

H3 / M3 模型结构 3 层卷积(核数:
 

32,
 

64,
 

128;尺寸:
 

(7×2)、(7×2)、(7×2))

H4 / M4 模型结构 3 层卷积(核数:
 

64,
 

64,
 

128;尺寸:
 

(5×2)、(5×2)、(5×2))

H5 模型结构 3 层卷积(核数:
 

16,
 

32,
 

64;尺寸:
 

(64×2)、(5×2)、(7×2))

权重系数(ω,λ,α,β) (1. 5,
 

0. 005,
 

0. 5,
 

0. 5)

表 3　 HUST 数据集变工况诊断对比结果

Table
 

3　 Variable
 

operating
 

condition
 

diagnosis
 

comparison
 

results
 

for
 

the
 

HUST
 

dataset
 

(% )

方法 H1 数据集 H2 数据集 H3 数据集 H4 数据集 H5 数据集 平均值

FTL 79. 46±2. 51 83. 06±1. 79 83. 85±1. 56 72. 03±3. 92 77. 06±3. 07 79. 09

RHFL 85. 29±2. 03 90. 94±1. 57 92. 79±0. 61 78. 46±1. 01 82. 47±1. 57 85. 99

FTSDC 85. 74±0. 56 92. 69±0. 23 92. 07±0. 31 81. 75±1. 78 82. 88±1. 39 87. 03

P2PCHF 87. 21±1. 44 94. 04±0. 73 91. 52±1. 34 83. 17±2. 46 82. 94±3. 15 87. 78

PFDG 88. 84±1. 27 95. 32±0. 86 92. 47±1. 15 83. 98±2. 37 84. 17±1. 79 88. 96

表 4　 MCDP 数据集变工况诊断对比结果

Table
 

4　 Variable
 

operating
 

condition
 

diagnosis
 

comparison
 

results
 

for
 

the
 

MCDP
 

dataset (% )

方法 M1 数据集 M2 数据集 M3 数据集 M4 数据集 平均值

FTL 84. 47±1. 63 82. 75±2. 21 81. 89±2. 42 82. 47±2. 08 82. 90

RHFL 88. 23±1. 13 85. 28±1. 65 85. 84±1. 47 85. 03±1. 76 86. 10

FTSDC 90. 77±0. 79 88. 43±1. 28 87. 56±1. 52 88. 13±1. 32 88. 72

P2PCHF 93. 68±0. 83 90. 23±1. 42 90. 06±1. 56 88. 76±2. 18 90. 68

PFDG 95. 45±0. 62 91. 46±1. 19 91. 87±1. 01 90. 56±1. 28 92. 33

间协同通信与个性化更新的优化过程,使得模型在全局

工况下保持了较优的性能表现,两数据集的平均准确率

分别达到 88. 96%与 92. 33% 。
为系统评估 PFDG 框架中各边端模型的变工况泛化

能力及本地诊断性能,表 5 与 6 展示了在全局工况场景

下的详细诊断结果,其中的平均准确率对应表 3 和 4 中

的 PFDG 结果。 实验结果表明,边端模型在本地诊断任

务中表现稳定,同时在应对未见工况数据时,虽准确率较

本地略有下降,但整体仍维持较高水平,展现出良好的跨

工况泛化性与鲁棒性。
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表 5　 HUST 边端本地(对角线)及变工况数据集诊断结果

　 Table
 

5　 HUST
 

diagnosis
 

results
 

for
 

edge-end
 

local
 

datasets
 

(diagonal)
 

and
 

variable
 

operating
 

condition
 

datasets (% )

诊断任务 H1 数据集 H2 数据集 H3 数据集 H4 数据集 H5 数据集 平均值

H1 模型 100±0 95. 12±0. 78 91. 34±1. 64 81. 53±2. 17 75. 42±2. 45 88. 68

H2 模型 91. 96±0. 87 100±0 94. 89±0. 92 85. 45±1. 22 88. 68±1. 01 92. 20

H3 模型 90. 9±0. 92 96. 28±0. 68 100±0 85. 76±1. 79 85. 21±1. 17 91. 63

H4 模型 78. 16±2. 06 90. 25±1. 52 84. 24±2. 19 86. 07±0. 95 71. 99±2. 55 82. 14

H5 模型 83. 12±1. 22 94. 92±0. 92 91. 8±1. 75 80. 33±2. 92 100±0 90. 03

平均值 88. 83 95. 31 92. 45 83. 83 84. 26 -

表 6　 MCDP 边端本地(对角线)及变工况数据集诊断结

Table
 

6　 MCDP
 

diagnosis
 

results
 

for
 

edge-end
 

local
 

datasets
 

(diagonal)
 

and
 

variable
 

operating
 

condition
 

datasets
 

(% )

诊断任务 M1 数据集 M2 数据集 M3 数据集 M4 数据集 平均值

M1 模型 99. 68±0. 26 93. 86±0. 71 94. 07±0. 71 92. 78±0. 89 95. 10

M2 模型 93. 84±0. 76 98. 37±0. 39 87. 82±1. 63 85. 77±2. 11 91. 45

M3 模型 94. 15±0. 69 88. 91±1. 56 98. 79±0. 31 86. 19±2. 03 92. 01

M4 模型 94. 07±0. 72 85. 23±2. 16 86. 54±1. 99 97. 53±0. 51 90. 84

平均值 95. 44 91. 59 91. 81 90. 57 -

　 　 进一步地,为直观展示表 5 和 6 中所有诊断任务的具

体分类表现,图 7 和 8 分别给出了两组实验的混淆矩阵集

合。 每个矩阵在图中的位置与其诊断任务在表中的位置

对应,便于逐任务对照分析。 混淆矩阵通过对比预测结果

与真实标签揭示各类别的分类准确性,其中对角线元素代

表正确分类,非对角线元素反映了误分类情况。 结果有效

验证了所提 PFDG 框架在复杂变工况场景下的诊断稳定

性与适应性。 具体而言,边端模型在本地数据上的分类准

确率较高;尽管变工况诊断任务的分类性能有所下降,但
非对角线元素的颜色较浅,表明误分类现象较少。
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图 7　 HUST 边端本地(对角线)及变工况数据集诊断混淆矩阵
Fig. 7　 HUST

 

diagnosis
 

confusion
 

matrices
 

for
 

edge-end
 

local
 

(diagonal)
 

and
 

variable
 

operating
 

condition
 

datasets

图 8　 MCDP 边端本地(对角线)及变工况数据集诊断混淆矩阵
Fig. 8　 MCDP

 

diagnosis
 

confusion
 

matrices
 

for
 

edge-end
 

local
 

(diagonal)
 

and
 

variable
 

operating
 

condition
 

datasets
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　 　 2)消融实验

为评估 PFDG 方法中各模块及机制的有效性,选取

HUST 实验中 H2 模型在 H3 数据上的诊断任务、MCDP
实验中 M1 模型在 M3 数据上的诊断任务,设计消融实

验,结果如图 9 所示。 其中,方法 A 为完整的 PFDG 框

架;方法 B 将隐态卷积替换为相同架构的一维卷积;方
法 C 在端间协同通信阶段仅保留共享故障预测损失

sdd; 方法 D 在个性化模型更新阶段仅保留本地诊断损

失 ldd; 方法 E 去除动态平衡因子。 所有实验重复进行

10 次,以确保结果的可靠性与稳定性。

图 9　 消融实验结果

Fig. 9　 Ablation
 

experiment
 

results

各消融模型的实验结果清晰地验证了 PFDG 框架中

网络架构、各阶段优化策略、及自适应对抗机制在分布异

构数据隐私保护条件下进行故障诊断的有效性与必要

性。 具体而言,隐态卷积通过动态生成卷积核实现特征

的自适应表达,强化模型的特征表征能力;结果一致性策

略在共享语义空间规范了模型去中心化通信下的协同优

化行为;个性化保护策略缓解了各模型对本地知识的遗

忘;动态平衡因子通过自适应调整两阶段权重,实现全局

知识共享与个性化本地保护的优化平衡。

4　 结　 　 论

　 　 为解决分布式工业环境中数据隐私保护下的变工况

异构诊断问题,本文提出一种去中心化的个性化联邦域

泛化(PFDG)框架,旨在构建高自主性的边端故障诊断

模型,能够在保障本地诊断性能的前提下,通过端间协同

训练提升泛化能力。 模型基于隐态卷积网络进行特征提

取,采用输入引导的动态卷积核替代固定参数的卷积核,
从而提高特征提取过程的灵活性与表达能力。 构建协同

通信阶段与个性化更新阶段的交替式对抗优化机制,并
引入动态平衡因子设计兼顾泛化性与个性化的优化范

式。 在端间协同通信阶段,通过公开数据集实现去中心

化通信,并设计一致性策略促进边端的知识对齐与跨域

泛化。 在个性化模型更新阶段,引入个性化保护策略,缓
解通信后的知识遗忘,增强模型对本地特征的保持能力。

在华中科技大学( HUST)与机械综合诊断平台( MCDP)
轴承数据集上进行实验验证,所提 PFDG 在两个数据集

上的全局工况平均准确率分别达到 88. 96% 与 92. 33% ,
优于其他先进方法,证明了其在数据隐私保护和数据异

构条件下进行本地与变工况泛化故障诊断的可靠性。
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