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基于自适应本地融合联邦学习的电机轴承故障诊断

洪杨, 吴钦木∗

(贵州大学电气工程学院, 贵阳 550025)

摘 　 要 　 工业电机轴承的故障诊断对设备性能和寿命至关重要。 传统的诊断方法是将多个工厂的数据汇集在一起,这存在

数据隐私和标注成本高的问题。 为了解决这些问题,提出一种基于自适应本地融合( adaptive local collaboration,ALC)联邦学

习的故障诊断策略。 在该方法中,不同工况轴承数据将存储于多个客户端,中心服务端与各个客户端协同工作,以建立联邦

学习诊断模型。 采用改进的 ResNet-18 网络作为分类器,在个性化联邦学习框架下进行训练,ALC 联邦学习方法使每个客户

端能有效融合全局和局部模型,提取全局信息优化本地训练结果。 实验证明,该方法在保护数据隐私的同时与其他方法相比

较,提高了故障诊断准确性,特别在多工厂环境中表现出更高的故障分类精度。
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Motor Bearing Fault Diagnosis Based on Adaptive Local
Collaboration Federated Learning

HONG Yang, WU Qin-mu∗

( School of Electrical Engineering, Guizhou University, Guiyang 550025, China)

[Abstract] 　 Fault diagnosis of industrial motor bearings is crucial for equipment performance and lifespan. Traditional diagnostic
methods aggregate data from multiple factories, leading to issues with data privacy and high annotation costs. To address these
problems, a fault diagnosis strategy based on adaptive local collaboration ( ALC) federated learning was proposed. In this approach,
bearing data under different working conditions was stored across multiple clients, with a central server collaborating with each client to
build a federated learning diagnostic model. An improved ResNet-18 network was used as the classifier, which was trained within the
personalized federated learning framework. The ALC federated learning method enables each client to effectively integrate global and
local models, extracting global information to optimize local training results. Experiments demonstrate that this method enhances fault
diagnosis accuracy while protecting data privacy, showing higher fault classification precision compared to other methods, especially in
multi-factory environments.
[Keywords] 　 motor bearings; federated learning(FL); adaptive local collaboration(ALC); fault diagnosis

　 　 电机轴承作为工业电机的核心旋转部件,广泛

应用于电动汽车、风力发电和航天科技中,其健康

状况对整个机械系统的性能和寿命具有决定性影

响。 然而,轴承在运行过程中由于负载、疲劳、润滑

不足以及其他操作条件不当等因素,可能会引发一

系列故障。 因此,研究电机轴承故障诊断技术,对
保证电机正常运行具有重要意义 [1] 。

常见的故障诊断方法有:基于模型分析、基于

信号和数据驱动分析 [2] 。 基于数据驱动的电机故

障诊断近年来被广泛应用 [3] 。 特别是基于深度学

习和电机电流分析的图像识别方法来诊断永磁同

步电机故障 [4] 。 虽然深度学习故障诊断方法可准

确识别出故障类别,但是深度学习故障诊断方法需

要大量高质量标记数据,在收集和处理这些数据需
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要花费大量的时间和精力 [5] ,这其中还涉及数据共

享,以及各个参与方数据隐私等问题,在一定程度

上限制了该方法的应用 [6] 。
联邦学习 ( federated learning,FL) 是近年来提

出的一种分布式机器学习方法,用于解决数据隐

私和数据共享的问题,在故障诊断的应用中,联邦

学习技术可以帮助实现不同用户之间的协同训

练,防止各用户之间隐私泄露 [7] 。 联邦学习是,客
户端不直接共享其持有的敏感个人数据,只有客

户端的本地模型更新的权值被安全地传送至中心

服务器以进行汇总处理。 这种机制使得各客户端

能够在确保个人数据隐私的前提下,共同建立高

效的协同训练模型。 Mehta 等 [8] 提出开发了一种

用于多工厂混合故障诊断的联邦学习框架,对所

有参与 的 工 厂 产 生 良 好 的 混 合 故 障 分 类 精 度。
Zhang 等 [9] 制定了一种具有动态验证方案的 FL 方

法,该方法在凯斯西储大学 ( Case Western Reserve
University,CWRU)轴承数据集和转向架数据集上

显示出有良好的故障分类。 Ma 等 [10] 利用异步更

新范式对传统的 FL 方法进行了扩充,以提高 FL
处理故障数据的效率。 Lu 等 [11] 提出一种用于分

散风力发电机组故障诊断的类不平衡隐私保护联

邦学习框架。
上述方法中每进行一次全局训练都要进行一

次全局初始化,未考虑各个客户端进行个性化训

练,在耗费大量通信时间的同时,也难以实现高精

度的故障诊断训练。 鉴于此,提出一种基于自适应

本地融合 ( adaptive local collaboration,ALC) 的电机

轴承分布式故障诊断方法。 利用改进 ResNet-18 网

络作为分类器,并且在个性化联邦学习框架下进行

训练。 自适应本地融合是客户端自适应地将全局

模型和局部模型融合到局部目标上,从全局模型中

捕获所需的信息,提高故障诊断精度。 为分布式电

机轴承故障诊断提供了一种高效、精准且具有实际

应用价值的解决方案。

1　 数据处理

1. 1　 连续小波变换

连续 小 波 变 换 ( continuous wavelet transform,
CWT) [12] ,是一种非常有效的时频域分析工具,常用

于处理、分析和特征提取信号中的非稳定性和非线

性特征,尤其适用于处理电机故障信号。 连续小波

变换是通过一系列的小波母函数来对信号进行分

析,小波母函数可以通过平移和伸缩来改变其位置

和尺度,从而匹配信号中的不同特征。
CWT 的计算公式为

TCW,x(g,h) = ∫ +∞

-∞
x( t)ω g,h( t)dt

= 1
h∫

+∞

-∞
x( t)φ t - g

h( )dt (1)

式(1)中: TCW,x(g,h) 为小波变换系数; g 为平移因

子; h 为尺度因子; x( t) 为被分析的信号; t 为时间

变量; ω g,h( t) 为小波基函数,其表达式为

ω g,h( t) = 1
h
φ t - g

h( ),　 h > 0; g ∈ R (2)

1. 2　 实验数据集处理

采用的数据来自凯斯西储大学(CRWU)轴承试

验台采集的数据 [13] 。 试验台由电机、传感器、轴承

和负载组成如图 1 所示。

图 1　 轴承故障数据采集试验台

Fig. 1　 Bearing fault data acquisition experimental bench

采用驱动端为 SKF6205 规格轴承,风扇端为

SKF6203 规 格 轴 承, 设 置 传 感 器 采 样 频 率 均 为

12 kHz,驱动端电机和轴承分 别 在 1 772 r / min、
1 750 r / min 和 1 730 r / min 下运行。 驱动端和风扇

端轴承在上述负载条件下运行,使用传感器采集轴

承的振动信号。 包含正常( N)、内圈故障( IR)、外
圈故障(OR)和滚动体(B)4 种工况,3 种不同程度

故障。 总共得到 1 类正常故障数据和 9 类不同故障

数据通过可视化得到振动信号波形,部分波形如

图 2所示。
基于一定的取样样本点间隔,将信号数据分成

多个窗口,每个窗口包含一定数量的数据点,将每

个窗口中的数据实施 CWT,在不同的平移因子和尺

度因子重复计算得到小波系数矩阵和对应的频率,
小波系数矩阵是一个复数矩阵,其实部和虚部分别

表示信号在不同尺度和时间位置上的局部特性。
通常取其绝对值,得到振幅矩阵,代表信号在不同

尺度和时间位置上的强度或能量分布,来生成时间-
频率图像。 设置以下参数,图片大小为 128 × 128,
取样间隔为 30 个样本点,由于每类有 12 000 个样

本点,通过连续小波变换图片数据集样本数如表 1
所示,得到的部分二维图像如图 3 所示。
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图 2　 不同轴承故障的信号图

Fig. 2　 Signal diagram of different bearing faults

表 1　 生成的图片数据集样本数

Table 1　 Number of samples in the generated image dataset

轴承故障名称 标签 样本数量

正常轴承 de_normal 936

故障直径为 0. 177 8 mm 滚动体故障 de_7_inner 936

故障直径为 0. 177 8 mm 内圈故障 de_7_ball 936

故障直径为 0. 177 8 mm 外圈故障 de_7_outer 936

故障直径为 0. 355 6 mm 滚动体故障 de_14_inner 936

故障直径为 0. 355 6 mm 内圈故障 de_14_ball 936

故障直径为 0. 355 6 mm 外圈故障 de_14_outer 936

故障直径为 0. 533 mm 滚动体故障 de_21_inner 936

故障直径为 0. 533 mm 内圈故障 de_21_ball 936

故障直径为 0. 533 mm 外圈故障 de_21_outer 936

图 3　 不同轴承故障的时频信号图

Fig. 3　 Time domain signal diagrams of different bearing faults

2　 联邦学习模型

2. 1　 传统联邦学习

联邦学习是一种新的机器学习方法,它允许多

个参与者协同训练一个共享模型,同时保持各自数

据的隐私和安全。 在这种训练过程中,原始数据保

留在本地,无需直接共享数据,这主要通过将模型

训练过程分布到多个参与者上来实现。 参与者各

自在自己的数据上训练模型,然后仅共享模型更

新,例如权重或梯度,而非原始数据。 这些更新随

后用于改进中心模型或共享模型。 联邦学习模型

所涉及的步骤如图 4 所示,具体如下。
步骤 1 　 中心服务器对全局模型进行初始化,

并且将模型下发给客户端共享该模型。
步骤 2 　 每个客户端在自己的数据集上独立训

练模型,更新模型参数。
步骤 3 　 每个客户端将其模型更新(神经网络

的权值)发送回中心服务器。
步骤 4 　 中心服务器聚合这些更新以产生新的

全局模型参数。
重复上述步骤,直到达到全局模型收敛准则,

因此联邦学习都是在本地客户端进行,有效的防止

了数据的隐私泄露。
联邦平均算法是从本地客户端数据学习全局

机器学习模型的核心。 假设数据集划分给 m 个客

户端, D i 为客户端 i 上的联邦学习数据集,其中每个

数据由故障的图片信息和对应的故障标签相组成,
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图 4　 联邦学习训练程序示意图

Fig. 4　 Schematic diagram of Federated Learning training program

设 n i 为第 i 个客户的数据信息, n = ∑
m

i = 1
n i 为联邦学

习中训练的总的数据信息。 目标是使全局目标最

小化,得到合理的局部模型可表示为

{ θ1,θ2,…,θm} = argmin ∑
m

nm

n Lm( ) (3)

式(3)中: Lm = 1
nm

∑
i∈Dm

l( x i,y i;θm) ,其中, x i,y i 为

输入数据和标签, l(·) 为每个客户端所使用的损失

函数。
设 θm 为全局模型集合, Dm 为客户端数据集合,

c 为客户端比例, E 为本地迭代次数, η 为本地学习

率, B 为本地批量大小, S 为全局模型训练次数。 联

邦平均算法(FedAvg) [14] 的伪代码如下。 其中 θ 为

对函数 l 中的 θ 求偏导。
算法 1 (FedAvg)
服务端:
1. 初始化全局模型参数 θ0 ;
2. for 全局模型执行 t = 1,2,…,S 次更新;
3. 从客户端 cm 中随机选择 m t ,将当前全局模型 θ t -1 发送到所选

客户端;
4. for 对客户端 i ∈ m t ,并行执行;
5. θ t

i ← 客户端更新 ( i,θ t -1 ) ;

6. 接收从客户端 i 发送的 θ t
i ;

7. 计算加权平均并更新全局模型

θ t ← ∑
m

i = 1

n i

n
θ t
i

客户端:在第 i 个客户端上进行更新 ( i,θ) ;
8. 用 θ 初始化本地模型;
9. for 本地模型执行从 1 到迭代次数 E 每次迭代;

对数据集 D i 进行分片,分为大小为 B 的 batches;
10. for 对批量数 B 中的批量序号 b 执行

θ ← θ - η θ l( b)

2. 2　 个性化联邦学习

个性化联邦学习分为以下三类:①学习单个全

局模型并对其进行微调的方法;②学习附加个性化

模型的方法;③通过个性化(局部)聚合学习局部模

型的方法。 Zhang 等 [15] 提出了一种自适应局部聚

合(ALA)模块,该模块在联邦学习中可以自适应地

将下载的全局模型和局部模型聚合到每个客户端

的局部目标上,以便在每次迭代训练之前初始化局

部模型。 因此将此算法应用到电机故障诊断,来提

高诊断精度。
在传统的联邦学习中,在全局训练过程中,服

务器下发的模型将覆盖旧的模型,使用自适应局部

聚合模块聚合全局模型和本地模型,可表示为

θ̂ t
i ← θ t -1

i ☉W i,l + θ t -1☉W i,g (4)

式(4)中: θ̂ t
i 为覆盖旧的局部模型得到初始化的局部

模型;☉为哈达玛积运算; W i,l 和 W i,g 为聚合权重。
w q

i,l + w q
i,g = 1 ,其中 w q

i,l 与 w q
i,g 为各模型中第

q 个 元素的权重,且都大于 0。 通过基于梯度的学

习方法很难学习到带有约束的 W i,l、W i,g 。 因此将

其合并为 W i 得

θ̂ t
i ← θ t -1

i + ( θ t -1 - θ t -1
i )☉W i (5)

式(5)中: θ t - i - θ t -1
i 实现模型更新。

将使用元素加权裁剪 σ(w) = max[0,min(1,
w)] 进行正则化,一般情况下,深度神经网络模型,
浅层的网络用于学习普通的故障特征,深层的网络

负责提取更复杂的故障特征。 为了减少计算开销,
引入一个超参数 p 来控制 ALA 的范围,将其应用于

p 个较高的层,并覆盖联邦平均算法等较低层的参

数进行局部初始化式(6)。

θ̂ t
i ← θ t -1

i + ( θ t - i - θ t -1
i )☉[1 θ i - p;W p

i ] (6)
式(6)中: θ i 为模型总层数; p 为模型中深层网络

结构层数; [1 θ i - p;W p
i ] 为一个自适应因子函数,初

始化 W p
i 中的每个元素的值为 1,在每次迭代中在旧

的 W p
i 中学习 W p

i 。
为了减少计算开销,在第 t 次迭代中随机选取

D i 中的 s(单位:% ),因此基于随机梯度下降的训练

W p
i 可表示为

W p
i ← W p

i - η W p
i l( θ̂

t
i,D

s,t
i ;θ t -1) (7)

式(7)中: η 为学习率权重; W p
i 为对 l 中的 W p

i 求偏

导; D s,t
i 为在第 t 次迭代中随机选取 D i 中的 s,% 。

根据式(6)、式(7)可得

W i l
t
i = η( θ t -1 - θ t -1

i )☉ θ̂ l ti (8)
式(8)中: W i 为对函数 l ti 中的 W i 求偏导; θ̂ 为对函

数 l ti 中的 θ̂ 求偏导。

l ti 表示 l( θ̂ t
i,D

s,t
i ;θ t -1) ,可推导得

θ̂ t
i ← θ t

i - η( θ t -1 - θ t -1
i )☉( θ t -1 - θ t -1

i )☉ θ̂ l ti
(9)
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自适应局部融合联邦学习算法 ( ALCFL) 的伪

代码如下。 其中 θ̂ 为对函数 l ti 中的 θ̂ 求偏导。
算法 2(ALCFL)

1. 初始化全局模型参数 θ0 ;
2. 客户端初始化 W p

i ;3. for 全局模型执行 t = 1,2,…S 次更新;
4. 从客户端 cm 中随机选择 m t ,将当前全局模型 θ t -1 发送到所选

客户端;
5. for 对客户端 i ∈ m t ,并行执行;
6. 客户端 i 采样 s% 的本地数据;

7. 客户端 i 由式(7)训练 W p
i ;

并且使用裁剪函数 σ(·) 对 W p
i 进行裁剪;

8. 客户端 i 通过使用式(6)得到 θ̂ t
i ;

客户端 i 通过本地模型训练获得 θ t
i

θ t
i ← θ̂ t

i - η θ̂ l( θ̂ t
i,D s,t

i ;θ t -1 )
9. 客户端 i 发送 θ t

i 到服务端;

10. 服务端计算加权平均并更新全局模型;

θ t ← ∑
m

i = 1

n i

n
θ t
i

11. return θ̂1 ,θ̂2 ,…,θ̂N ;

图 5　 网络结构

Fig. 5　 Network architecture

2. 3　 网络结构

由于连续小波变换得到的时频图能够揭示细

微的故障特征变化,为了有效地从图像中提取不同

类型的电机故障特征。 在 ResNet-18 网络中,引入

注意力机制模块,该模块能够聚焦于输入故障特征

中的重要信息,从而提高故障诊断的准确率。 Woo
等 [16] 提出 CBAM 注意力机制模块,CBAM 依次应用

两种类型的注意力机制,通道注意力和空间注意力

处理特征图。 在最后一个卷积层后面添加一个

CBAM 注意力机制模块。 网络结构如图 5 所示。

3　 实验结果及分析

3. 1　 数据分布

对预处理后的数据集,使用迪利克雷函数进行

划分得到非平衡非独立同分布数据集,记为Dir(a),
其中 a 为控制数据分布均匀程度的关键变量,越小

分布越不均匀,通过两种不同的方式将整个数据集

划分给参与训练的 10 个客户端,其中训练集与测试

集的比例为 3∶ 1。 通过不同分区方法评估联邦学习

方法在各个客户端的本地故障可视化。
3. 1. 1　 数据平衡独立同分布(balanced IID)

方案一是模拟理想情况下的数据分布方式,这
意味着不同类型的故障在数据集中的样本数量相

等,同时数据集中的每个样本都是独立抽取的,并
且遵循相同的分布。 如图 6(a)所示,每个客户端都

具有 10 种不同工况,同时数据分布情况基本相同。
此场景为联邦学习训练提供了一个在理想实验场

景下训练任务。
3. 1. 2　 数据非平衡非独立同分布(Unbalanced non-

IID)
方案二模拟真实的工业场景(不同故障类型与

正常状态的样本数量是不均等的),同时,因为来源

于不同的操作条件、环境或时间段,同一类别内的

样本可能呈现出不同的分布特性。 此分布的特征

参数为 Dir(0. 5),如图 6( b)所示,每个客户端的数

据分布大小为 500 ~ 1 400,同时数据是不平衡的,如
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图 6　 数据分布图

Fig. 6　 Data distribution chart

客户端 2 只有 5 种工况数据,但客户端 9,存在 10 种

工况数据。 此场景模拟了在实际工业联盟中可能

遇到的一种极端但更现实的情况。
在联邦学习框架下,对上述两种数据分布情况

使用不同的算法和网络模型进行全局训练。 客户

端数量为 10,全局训练 200 次,每轮全局模型本地

训练 1 次,本地学习率设置为 0. 001,批次大小设置

为 10,在每个服务器轮结束时,在测试集上评估全

局模型的性能。
3. 2　 结果与分析

3. 2. 1　 超参数影响分析

为了研究超参数 p 和 s 对 ALC 性能的影响,将
不同的参数训练得到的平均值进行了对比分析,数
据集采用非平衡非独立同分布。 由图 7 和表 2 可

知,超参数 p = 2、 s = 80 时 ALC 故障诊断性能达到

最优效果:准确率达到 97. 78% 。 因此,超参数 p 和

在第 t 次迭代中随机选取 D i 中的 s% ,可以控制

ALC 的范围,通过图 7、表 2 可知,设置大的 s 和合适

的 p ,可以提高 ALCFL 的故障诊断的精度。

图 7　 不同超参数故障诊断精度对比

Fig. 7　 Comparison of fault diagnosis accuracy with
different hyperparameters

表 2　 不同超参数故障诊断精度

Table 2　 Fault diagnosis accuracy with
different hyperparameters

p
准确率 / %

s = 20 s = 40 s = 60 s = 80
1 93. 43 92. 66 93. 13 92. 15
2 95. 47 96. 66 97. 01 97. 78
3 93. 34 96. 93 97. 14 97. 52
4 95. 86 96. 76 96. 84 97. 67
5 94. 67 96. 84 97. 35 96. 42

3. 2. 2　 网络模型对比分析

在 ALCFL 方法中,进行改进的 ResNet-18 网络

模型与其他网络模型,如 CNN,Alexnet,ResNet-18,
ResNet-10,Mobilenet 在上述最优超参数下,进行对

比实验。 由图 8 可知,其他几类除 CNN 网络模型外

均有有较好的诊断效果,但改进的 ResNet-18 较其

他网络模型,有更高的诊断精度,因此选用改进的

ResNet-18 作为本实验的网络模型。

图 8　 不同网络模型训练结果精度对比

Fig. 8　 Different network models training results
accuracy comparison

3. 2. 3　 ALC 性能评估

分别使用两种不同分布的数据集进行 ALCFL
方法训练,图 9 为在上述最优超参数下网络的诊断
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精度。 其中精度为 10 个客户端的平均值。 由图 9
可知,两种不同数据划分情况在 ALCFL 方法下训练

的过程中随着全局训练次数的增加而增加。 通过

200 次训练结果可知,对于以上两种数据分布,使用

ALCFL 方法实现了 90% 以上的故障分类准确率。
两种数据分布的训练结果曲线图和训练结果混淆

矩阵如图 9 和图 10 所示。

图 9　 两种数据分布训练结果的精度

Fig. 9　 Accuracy of training results with two different
data distributions

3. 2. 4　 算法对比分析

为了验证 ALCFL 方法的优越性,将非平衡非独

立同分布数据集的参数分别设置为 0. 1、0. 3、0. 5、
0. 7。 使 用 ALCFL 方 法 与 联 邦 平 均 算 法 ( Fe-
dAvg) [15] ;自适应个性化联邦学习算法(APFL) [17] ;
基于正则化的联邦学习算法 ( FedDyn) [18] ;一阶模

型优化个性化联邦学习算法( FedFomo) [19] ;关于非

IID 数据的个性化跨筒仓联邦学习( FedAMP) [20] 等

算法进行训练对比。 全局通信轮数均为 200 次,其
他参数设置均相同。 表 3 为不同方法的故障诊断精

度。 图 11 为 Dir(0. 1)时各模型训练精度。
FedAvg 方法在数据异构较大的情况下,诊断效

果不是很好,平均诊断精度只有 67. 15% ,但随着异

构差异较小时,诊断效果得到显著提升,平均诊断

精度可达到 91. 31% 。 当数据异构性较大时,聚合

后的全局模型可能会偏向于那些数据量大或者特

表 3　 不同方法的故障诊断精度

Table 3　 Fault diagnosis accuracy of different methods

模型
故障诊断精度 / %

Dir(0. 1) Dir(0. 3) Dir(0. 5) Dir(0. 7)
ALCFL 98. 89 98. 29 97. 78 97. 10
FedAvg 67. 15 86. 72 89. 55 91. 31

APFL 97. 95 96. 71 95. 57 94. 67
FedDyn 98. 46 98. 38 98. 31 98. 21
FedFomo 95. 46 94. 58 92. 36 91. 09
FedAMP 98. 12 96. 79 95. 64 94. 33

征更加突出的客户端,而忽视了少数客户端的特

性。 这种偏差会使得模型在一些客户端上的表现

较好,而在其他客户端上表现不佳。

图 10　 不同分布训练结果混淆矩阵

Fig. 10　 Confusion matrix of training results with
different distributions

图 11　 Dir(0. 1)时各模型训练精度

Fig. 11　 Training accuracy of each model at Dir(0. 1)
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APFL 方法、FedDyn 方法、FedFomo 方法、FedAMP
方法,在解决数据异构差异较大的数据时,平均诊

断效果都能够达到 90% 以上,比 FedAvg 方法更加

适用于 数 据 分 布 不 一 致、数 据 异 构 较 大 的 实 验

场景。
使用 ALCFL 方法进行故障诊断对于 Dir(0. 1)

时平均诊断精度可以达到 98. 89% ,对于 Dir(0. 7)
时平均诊断精度可以达到 97. 10% 。 与上述其他个

性化联邦学习方法相比,解决数据分布不一致、数
据异构较大的故障诊断场景有着显著提升。 ALCFL
方法可以根据每个客户端的数据特性调整本地模

型更新的学习率;可以帮助模型更好地适应各个客

户端的数据分布,尤其是在数据分布差异大的情况

下,通过优化每个客户的学习进程,提升整体学习

效率和模型性能。

4　 结论

提出结合改进的 ResNet-18 网络和适应本地融

合联邦学习框架,得出以下结论。
(1)设置合适的超参数使 ALCFL 方法故障诊

断性能达到最优效果,提高故障诊断的精度。
(2)在 ALCFL 方法中,改进的 ResNet-18 网络

模型与其他网络模型在最优超参数下进行对比。
实验结果显示,使用改进的 ResNet-18 网络诊断的

精度明显高于其他网络。
(3)在两种不同分布的数据集进行 ALCFL 方

法训练。 实验结果显示,两种不同数据分布情况

下,随着全局训练轮数的增加,故障分类准确率均

超过 90% 。
(4)通过对比分析,可知 ALCFL 方法在处理大

规模分布式数据时,相较于其他联邦学习算法,能
显示出更高的故障诊断精度,在 Dir(0. 1 ) 条件下

的平均诊断精度可达到 98. 89% ,这表明 ALCFL
方法在电动汽车、风力发电和航天科技等实际工

业应用中有很大潜力,特别是在需要处理敏感数

据和保证数据隐私的情况下。 所提出的 ALCFL 方

法为电机轴承故障诊断提供了一个新的视角和工

具,能有效应对现代工业系统中的数据隐私和故

障诊断挑战。
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