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摘　 要:现有数据驱动下的轴承寿命预测方法往往使用特定工况的数据训练相应工况的模型,忽略了其他工况数据所蕴含的有益

退化特征,导致模型预测精度受限。 为了充分挖掘和利用不同工况下的轴承退化特征,本文提出基于个性化联邦学习的轴承寿命

预测方法(ALC-PFL)。 在该方法中,不同工况轴承的监测数据被存储于多个客户端,一个中心服务器与多个客户端协同工作,以
模型传输、融合和本地更新的方式,为客户端建立个性化预测模型。 提出自适应本地融合算法,将中心服务器聚合的全局模型与

客户端本地模型有效融合,保留有助于客户端初始化模型的退化特征,以提升预测性能。 用两个轴承数据集对所提方法进行验

证,结果表明其能为不同工况的轴承搭建高性能寿命预测模型,与本地训练方法相比,该方法所得均方根误差降低了至少 13%。
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Abstract:Existing
 

data-driven
 

methods
 

for
 

predicting
 

the
 

remaining
 

useful
 

life
 

of
 

bearings
 

often
 

rely
 

on
 

data
 

from
 

a
 

specific
 

operating
 

condition
 

to
 

train
 

the
 

corresponding
 

prediction
 

model.
 

The
 

valuable
 

degradation
 

features
 

present
 

in
 

data
 

from
 

other
 

conditions
 

are
 

disregarded.
 

To
 

effectively
 

capture
 

and
 

utilize
 

degradation
 

features
 

across
 

diverse
 

operating
 

conditions,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

personalized
 

federated
 

learning-based
 

method
 

for
 

bearing
 

remaining
 

useful
 

life
 

prediction.
 

In
 

this
 

method,
 

monitoring
 

data
 

from
 

bearings
 

under
 

different
 

conditions
 

are
 

distributed
 

among
 

multiple
 

clients,
 

while
 

a
 

central
 

server
 

collaborates
 

with
 

these
 

clients
 

to
 

develop
 

personalized
 

prediction
 

models
 

by
 

model
 

transfer,
 

combination,
 

and
 

local
 

updates.
 

To
 

integrate
 

the
 

global
 

model
 

aggregated
 

by
 

the
 

central
 

server
 

with
 

the
 

local
 

model,
 

an
 

adaptive
 

local
 

combination
 

algorithm
 

is
 

introduced,
 

which
 

preserves
 

useful
 

degradation
 

features
 

that
 

aid
 

in
 

initializing
 

the
 

client′
s

 

model
 

and
 

enhancing
 

prediction
 

performance.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

evaluated
 

by
 

using
 

two
 

datasets
 

of
 

bearings.
 

The
 

results
 

show
 

its
 

ability
 

to
 

construct
 

high-performance
 

prediction
 

models
 

for
 

bearings
 

operating
 

under
 

different
 

operating
 

conditions.
  

In
 

comparison
 

to
 

local
 

training
 

method,
 

this
 

method
 

manifests
 

a
 

minimum
 

decrease
 

of
 

13%
 

in
 

root
 

mean
 

square
 

error.
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0　 引　 　 言

　 　 轴承是旋转机械设备的重要零部件之一,用于支撑

机体并实现高精度回转。 由于其常在高温、高压、高负载

等恶劣环境下工作,易出现磨损及退化现象。 对轴承运

行状态进行监测,并开展剩余使用寿命( remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)预测研究,有助防“失效”于未然,确保设备整

体的安全运行[1] 。
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随着工业大数据时代的到来,智能故障诊断技术迭

代创新[2] ,基于数据驱动的 RUL 预测方法也成为研究热

点[3] 。 特别是近年来,算力赋能逐步深入,深度学习

(deep
 

learning,
 

DL) 理论空前发展,由深层网络搭建的

RUL 预测模型取得了更令人瞩目的预测效果[4] 。 例如,
Zhu 等[5] 将时频域信号作为多尺度卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN) 输入实现了轴承的

RUL 预 测; Guo 等[6] 提 出 一 种 基 于 循 环 神 经 网 络

( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)的健康指标构建方法,有
效提高了模型的 RUL 预测精度。 借助堆积的网络层,基
于 DL 的方法能直接从状态监测数据中自动发现并学习

层次化退化特征,具备重要的应用价值与现实意义。 然

而,在实际工业中,机械设备在不同工况下工作是很常见

的,但现有方法多使用特定工况下有限的退化样本训练

适用于该工况的 RUL 预测模型,忽略了其他工况数据可

能蕴含的有利退化特征,因此所得模型预测精度受限。
已有基于迁移学习的 RUL 预测研究证明,跨越工况的退

化知识有望受益于不同工况的退化模型[7-8] 。
作为 一 种 新 型 学 习 范 式, 联 邦 学 习 ( federated

 

learning,
 

FL) [9] 能以模型迁移的方式捕捉多方数据的共

享特征[10] ,为解决上述问题提供了新的思路。 与集中式

学习(centralized
 

learning,
 

CL)需要将所有数据集中存储

在同一位置进行模型训练的方法不同,FL 允许分布式参

与者将数据存储于各自客户端。 在这种架构下,一个中

心服务器协调多个客户端共同训练,生成一个可泛化至

所有客户端的全局模型。 近年来,在故障预测与健康管

理领域,基于 FL 的故障诊断成果卓著[11-13] ,RUL 预测研

究也逐渐成为热点。 例如,Kamei 等[14] 将 FL 与 CL 下不

同结构的模型的性能进行了比较,总结出可在 FL 下表现

更好的 RUL 预测模型;Guo 等[15] 提出了一种 FL 下的

RUL 预测框架,协同以“孤岛”形式存在的多个全寿命样

本,为各客户端搭建 RUL 预测模型;Chen 等[16] 提出一种

在 FL 下使用模型剪枝的轴承 RUL 预测方法,高效地完

成了为分布式数据建模的任务。
尽管上述方法取得了出色的效果,但全局模型的性

能易受各客户端数据分布的影响[17] ,传统 FL 下的 RUL
预测方案尚且无法为分布式、不同工况数据搭建可泛化

至所有端的全局模型。 为了应对这一挑战,个性化联邦

学习(personalized
 

federated
 

learning,
 

PFL)应运而生。 在

PFL 中,全局模型参数由所有客户端共享,客户端模型参

数则在全局模型的基础上根据其本地数据进行个性化微

调,由此所得模型受其他端数据分布影响较小,因此可适

应客户端的差异化需求。
鉴于此,本文提出了一种 PFL 下的轴承 RUL 预测方

法( adaptive
 

local
 

combination
 

based
 

personalized
 

federated
 

learning,
 

ALC-PFL)。 在该方法中,不同工况的状态监测

数据分别存储于不同客户端。 一个中心服务器与各个客

户端进行协同,通过模型传输、融合以及本地更新的方

式,为各客户端建立个性化的 RUL 预测模型。 提出针对

各客户端模型初始化的自适应本地融合( adaptive
 

local
 

combination,
 

ALC)算法,保留全局模型浅层退化特征,并
根据本地数据自适应地训练更新参数,实现全局模型与

本地模型的有效融合。 具体来说,在每轮的训练过程中,
多个客户端先用各自单一工况的数据训练本地模型并将

其上传至中心服务器;中心服务器将接收到的本地模型

进行聚合,得到富含多种工况数据退化特征的全局模型,
并将其返回至各客户端;各客户端利用 ALC 算法得到本

地初始化模型,并在此基础上进行新一轮的更新与上传。
经过多轮训练后,客户端将获得适用于其特定工况数据

的个性化 RUL 预测模型。

1　 理论背景及问题描述

1. 1　 FL 方法简述

　 　 FL 于 2016 年由谷歌提出,是一种灵活且高效的机

器学习方法。 通过去中心化的方式,它有效地打破了数

据孤岛,推动了多方协作的实现,为多行业与人工智能的

结合及落地带来了新可能。 其主要步骤为:首先,各客户

端确定一个结构及参数完全相同的初始化模型,并利用

各自数据进行模型更新。 之后,这些本地模型参数会被

上传至中心服务器。 接着,中心服务器使用联邦平均

(federated
 

averaging,
 

FedAvg)算法,将接收到的多个模型

聚合,形成一个全局模型,并将此下发给各客户端。 最

后,各客户端再利用本地数据对接收到的全局模型进行

更新,并将其再次上传至中心服务器。 以上过程会重复

多次,直到达到预设的最大训练轮次或全局模型实现

收敛。
1. 2　 问题描述

　 　 在经典 FL 架构中,假设有 K 个客户端{ 1,
 

2,
 

…,
 

K}和一个中心服务器,它们总体的优化任务为:

min
β

FL = ∑
K

k = 1

Nk

N k(β k;Rk) (1)

式中: k(β k;Rk) = 1
Nk

∑
Nk

i = 1
l(β k;x

k
i ,y i),N = ∑

K

k = 1
Nk,

 

l(·)

为各客户端的损失函数,β k 为本地模型参数,Rk 为本地

数据,xk
i 为输入数据,y i 为输出标签,各客户端样本数为

Nk,N 为总样本数,β 为全局模型。 在每轮的训练中,客
户端使用式( 2) 所示随机梯度下降( stochastic

 

gradient
 

descent,
 

SGD) 算法对预测模型进行本地训练 ( local
 

training,
 

LT):
β k ← β k - δ Δl(β k,Βk) (2)
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式中:δ 为模型学习率,“ ←”代表更新操作,Bk 为批样本

集合。 之后,中心服务器使用式(3)所示 FedAvg 算法将

来自所有客户端的模型聚合为全局模型:

β = ∑
K

k = 1

Nk

N
β k (3)

历经多轮聚合后,β 会趋于收敛,并在各客户端取得

良好表现。
但在实际应用中,若各客户端数据分布差异较大,β

会难以泛化至所有客户端。 例如在本研究场景下,各客

户端拥有不同工况的状态监测数据,找到适宜于所有数

据预测的 β 是非常困难的。 然而,考虑到 β 包含有益于

所有工况数据的退化特征[18] ,因此本研究将基于分布式

本地数据,在 β 辅助下,找到适用于各客户端的个性化模

型,如式(4)所示。

{β 1,
 

β 2,
 

…,
 

β K}
 

=
 

arg
 

min
 

∑
K

k = 1

Nk

N k( ) (4)

其中, k =
1
Nk

∑
Nk

i = 1
l(β k;x

k
i ,y i;β)。 xk

i 为第 k 个客户

端存储的特定工况数据,β k(k = 1,
 

2,
 

…,
 

K) 为最终所

得个性化 RUL 预测模型。

2　 基于个性化 FL 的轴承寿命预测方法

2. 1　 网络结构描述

　 　 考虑到非平稳条件下振动信号的复杂特性[5,19-20] ,本
文使用多尺度核网络结构捕捉轴承运行过程中的浅层及

深层的退化特征。 对于每个客户端,所设计的 RUL 预测

模型结构如图 1 所示,主要包含两个多尺度特征提取模

块以及末端回归主路。 输入层为一个时间步的一维时频

域特征,先经维度变形后成为通道数为 21 的一维短向

量,再经一个卷积层进行局部退化特征的识别。 选用具

有 4 个大小不一卷积核的多尺度特征提取模块 A,在局

部特征基础上进行多尺度浅层退化特征的提取,同理,模
块 B 在浅层特征基础上进行深层退化特征的提取,随后,
将所得多尺度特征在维度方向进行拼接,得到更为全面

的退化特征。 最后,利用最大池化层及卷积层保留重要

特征,为后续全连接层(神经元个数为 160)的回归提供

有利支持。 各层所用激活函数均为 Tanh, 全连接层

Dropout 率[21] 为 0. 5。

2. 2　 总体框架

　 　 所提轴承寿命预测方法 ALC-PFL 的总体框架如图 2
所示,由 K 个客户端和一个中心服务器组成,模型的训练

主要包含准备阶段以及多轮“ALC+LT”阶段:
1)准备阶段

各客户端收集并存储运行在特定工况的轴承振动加

图 1　 预测模型的网络结构

Fig. 1　 Network
 

architecture
 

of
 

the
 

RUL
 

prediction
 

model

速度信号,并对所得数据执行预处理操作:基于原始振动

信号的峰度及 3σ 准则[22] 确定退化开始时间 t f,对退化

阶段 信 号 进 行 短 时 傅 里 叶 变 换 ( short-time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT) 及最小-最大归一化( min-max
 

normali-
zation,

 

MMN)处理,得到可作为模型输入的时频域特征

信号。
以线性递减函数制定归一化输出标签 y label,即真实

RUL,其表达式为:

y label =
tw - tn
tw - t f

(5)

式中:tn 为当前时刻,tw 为全寿命周期。
另外,将退化阶段分为低风险退化区及高风险退化

区,两区分界点为 tcut,其定义如式(6)所示。
tcut = 0. 8 × ( tw - t f) (6)
根据此点位置制定超前标签 yadv-label,如式(7)所示。

yadv-label =
tcut - tn
tcut - t f

, tn ∈ [ t f,tcut)

0, tn ∈ [ tcut,tw]

ì

î

í

ïï

ïï

(7)

　 　 处于低风险退化区的超前标签值线性递减,而在高

风险区,轴承濒临失效,发生生产中断的几率较高,因此

设定此区超前标签值为 0。
在进行模型的监督学习训练之前,客户端需要将样

本划分为训练集与测试集,并准备好训练集的输入数据

及相应输出标签。 具体地说,对于某个客户端 k,将训练
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图 2　 所提 ALC-PFL 轴承寿命预测框架

Fig. 2　 The
 

framework
 

of
 

the
 

proposed
 

ALC-PFL
 

method
 

for
 

bearing
 

RUL
 

prediction

集的输入数据和线性标签组合成训练集合 Dk,同时,将
训练集的输入数据与超前标签组成另一个训练集合

D′k。 随后, 各客户端使用 Dk 对图 1 所示模型进行如

式(2) 所示的监督学习训练,进而得到每个客户端的初

代本地模型 β k。
2)多轮“ALC+LT”过程

准备阶段完成后,中心服务器联合多个客户端为分

布式的不同工况轴承数据搭建个性化 RUL 预测模型,期
间涉及多轮“ ALC+LT”过程。 以第 1 轮“ ALC+LT”过程

为例,主要包含 5 个步骤,分别是:
(1)模型上传。 多个客户端将各自的本地模型参数

打包为一个消息,再将消息通过网络传输到中心服务器

端,实现模型的上传。
(2) 模型聚合。 中心服务器在接收多个模型参数

后,将各模型对应位置参数使用式(3)所示 FedAvg 算法

进行相加与平均,形成一个全局模型。
(3)模型下发。 中心服务器将聚合而来的全局模型

下发给各个客户端。
(4) 模型初始化。 各客户端在接收全局模型参数

后,使用 ALC 算法基于 D′k 将全局模型与上一代本地模

型有效结合,形成新的本地初始化模型。
(5)本地模型训练。 各客户端在本地初始化模型基

础上,使用 Dk 对模型参数进行更新。
在多轮学习过程中,步骤(1) ~ (5)依次迭代并循环

进行,直至达到预设最大轮次。 其中,除步骤(4) 外,其
他步骤与常规 FL 一致。

具体地,在步骤(4)中,对于客户端 k,使用 ALC 算法

将接收到的全局模型 β t -1 与其上一轮本地模型 β t -1
k 有效

结合,生成新初始化模型 β̂ t
k, 如式(8)所示。

β̂ t
k ← β t -1

k Wk,l + β t -1 Wk,g (8)
式中: Wk,l 和Wk,g 为本地模型及全局模型的聚合权重矩阵,
“ ” 表示哈达玛积运算。 若wp

k,l 和wp
k,g 代表各模型中第 p个

元素的聚合权重,有 wp
k,l,w

p
k,g > 0,且 wp

k,g + wp
k,l = 1。 然而,

在本研究中,仅依据模型参数值,很难判断两模型中退化特

征的留与否,即聚合权重值不能同时确定。 受文献[23] 启

发,将两个模型的聚合权重合并为局部更新权重 Wk,式(8)
可进一步用式(9) 来表示:

β̂ t
k ← β t -1

k + (β t -1 - β t -1
k ) Wk (9)

其中,认为 β t -1 与 β t -1
k 的差值为“更新值”。

通常情况下,对于由深层神经网络搭建的 RUL 预测

模型,其浅层网络往往用于提取普适的退化特征,而深层

网络则负责提取更为抽象且具有特定特点的高级退化特

征[18] 。 在本研究中,考虑到全局模型是由多个客户端的

本地模型聚合而成,因此包含了多种工况数据的退化特

征。 因此,对于本地初始化模型的浅层来说,可将 β t -1 的

浅层参数全部保留,即此时 Wk = 1。 而对深层来说,为了

捕捉各客户端的深层个性化退化特征,其更新权重Wh
k 则

通过 SGD,根据本地数据进行自适应地学习调整,如

式(10)所示。

Wh
k ← Wh

k - γ Δ

Wh
k

(β
⌒ t

k,D′k,β
t -1) (10)

其中,γ 为权重学习率。 此时,各客户端使用超前

标签所在集合 D′k 训练 Wh
k。 该操作不仅能让模型富有

本地数据的退化特征,还富有失效预警信息,有效改善

最终模型的早期预测能力,进而提高预测的准确性和

可靠性。 之后使用式 (11) 将学到的 Wh
k 归一化至

[0,
 

1] 范围内:
Wh

k = max(0,min(1,Wh
k)) (11)
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基于上述分析,式(9)可进一步表示为:
β̂ t

k ← β t -1
k + (β t -1 - β t -1

k ) [1 l -h;Wh
k] (12)

其中,l 为预测模型的总层数,h 为模型中所定义的深

层结构层数。 待步骤(4)完成后,各客户端得到既嵌有全

局浅层退化特征、又与本地数据特征相关的初始化模型。
接下来进入步骤(5),各客户端使用包含线性标签

的集合 Dk,在初始化模型基础上进行如式(13)所示的本

地更新:

β t
k ← β̂ t

k - δ Δ

β̂ tk
(β

⌒ t
k,Dk,β

t -1) (13)

其中, β t
k 为第 k 个客户端在 t 时刻训练好的个性化

RUL 预测模型。 在经历预设轮次的“ ALC+LT” 后,每个

客户端都将获得一个具备高精度 RUL 预测能力的个性

化模型。

3　 试验验证

3. 1　 试验数据

　 　 使用 XJTU-SY[24] 及 PHM-2012[25] 两个数据集的部

分轴承退化数据对所提方法进行验证,
 

所用的轴承参

数如表 1 所示。 XJTU-SY 数据集来自机械装备监测联

合实验室的轴承加速寿命实验台,由水平及竖直方向

上的 PCB
 

352C33 型加速度传感器采集得到,采样频率

为 25
 

600
 

Hz, 采 样 间 隔 为 60
 

s, 每 次 采 样 时 长 为

1. 28
 

s,共记录 3 个工况下 15 个全寿命周期的样本。
PHM-2012 数 据 集 来 自 法 国 FEMTO-ST 研 究 所 的

PRONOSTIA 实验台,由 DYTRAN
 

3035B 型加速度传感

器采集得到,采样频率为 25
 

000
 

Hz,采样间隔为 10
 

s,
采样时长为 0. 1

 

s,共包含 3 个工况下 17 个全寿命周期

的样本。 在本研究中,选用 XJTU-SY 数据集中 3 个工

况及 PHM-2012 数据集中 1 个工况下的样本进行试验

验证,相关工况及样本信息如表 2 所示。

表 1　 两个数据集中的轴承参数

Table
 

1　 Characteristics
 

of
 

tested
 

bearings
 

in
 

two
 

datasets

参数名称 XJTU-SY 轴承数值 PHM-2012 轴承数值

内圈滚道直径 / mm 29. 30 20. 00

外圈滚道直径 / mm 39. 80 32. 00

基本额定动载荷 / N 12
 

820 4
 

000

基本额定静载荷 / N 6
 

650 2
 

470

滚珠直径 / mm 7. 92 3. 50

滚珠个数 8 13

表 2　 两个数据集中 4 个工况下样本的详细信息

Table
 

2　 Detailed
 

information
 

of
 

two
 

datasets

数据集
工况

负载 / N 转速 / ( r·s-1 )
样本[实际寿命 / tf ( ×60

 

s)]

XJTU-SY

12
 

000 35. 0 XB1_1[123 / 76],
 

XB1_2[161 / 44],XB1_3[158 / 60],
 

XB1_4
 

[122 / 120],
 

XB1_5
 

[52 / 40]

11
 

000 37. 5 XB2_1
 

[491 / 454],
 

XB2_2
 

[161 / 47],
 

XB2_3
 

[533 / 330],
 

XB2_4
 

[42 / 31],
 

XB2_5
 

[339 / 141]

10
 

000 40. 0 XB3_1
 

[2538 / 2361],
 

XB3_2
 

[2496 / 0],
 

XB3_3
 

[371 / 339],
 

XB3_4
 

[1515 / 1418],
 

XB3_5
 

[114 / 6]

PHM-2012 4
 

000 30. 0
PB1_1

 

[467 / 218],
 

PB1_2
 

[145 / 137],
 

PB1_3
 

[395 / 288],
 

PB1_4
 

[238 / 180],
 

PB1_5
 

[410 / 401],
 

PB1_6
 

[408 / 401],
 

PB1_7
 

[376 / 368]

　 　 基于上述样本,将不同工况的样本划分至不同客户

端,即 4 个客户端分别存储 4 个工况下的样本,每个客户

端样本被细分为训练样本及测试样本,以模拟 FL 下多客

户端协同搭建个性化寿命预测模型的场景。 各客户端样

本划分如表 3 所示,其中客户端 1、2 以及 3 的样本来自

XJTU-SY 数据集,客户端 4 的样本来自 PHM-2012 数据

集。 在本研究的准备阶段,使用大小为 0. 02
 

s,步长为

0. 01
 

s 的汉明窗[26] 对各样本的振动加速度信号进行时

频域变换处理,得到模型的输入特征。
3. 2　 评价指标

　 　 选用以下 3 个指标来对所得模型的性能进行定量评

估,分别是均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、
平均绝对误差 ( mean

 

absolute
 

error,
 

MAE)、得分函数

　 　 　 　 表 3　 各客户端样本划分情况

Table
 

3　 Division
 

of
 

training
 

set
 

and
 

testing
 

set
 

in
 

each
 

client

客户端 训练样本 测试样本

1 XB1_1,
 

XB1_2,
 

XB1_3,
 

XB1_4 XB1_5

2 XB2_1,
 

XB2_2,
 

XB2_3,
 

XB2_4 XB2_5

3 XB3_1,
 

XB3_2,
 

XB3_3,
 

XB3_5 XB3_4

4 PB1_1,
 

PB1_2,
 

PB1_3,
 

PB1_4,
 

PB1_5,
 

PB1_6 PB1_7

(score
 

function,
 

SF),其计算公式分别为:

RMSE = 1
q ∑

q

i = 1
( ŷi - y i)

2 (14)
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MAE = 1
q ∑

q

i = 1
ŷi - y i (15)

 

%E i =
y i - ŷi

y i

× 100

A i =
exp( - ln(0. 5)·(E i / 5)),

 

E i ≤ 0
exp(ln(0. 5)·(E i / 20)),

 

E i > 0{
SF = 1

q ∑
q

i = 1
(A i)

(16)

其中,y i 为实际寿命值, ŷi 为预测寿命值,q 为各个

样本所能划分的输入特征总个数。 对于 RMSE 和 MAE,
它们都可直观表现出预测值与实际值的偏离程度,偏离

越大,两种指标数值越大。 然而,它们无法区分预测值是

高于还是低于真实值,即对高估及低估不敏感。 而在实

际工程中,提前预知轴承失效对于确保旋转机械的安全

运行至关重要,特别是在濒临失效的高风险区内。 因此,
使用 SF 来对高估情况实施更大的惩罚,使得分更少。 综

上,模型的 RMSE 及 MAE 越低, SF 越高,模型的表现

越好。
3. 3　 所提方法与常用方法的对比分析

　 　 在本节中,将本文所提 ALC-PFL 方法与以下常用方

法进行对比。
Central:集中式训练方法,将所有客户端的非同工况

数据聚合起来,之后进行模型训练,最后在所得模型上对

不同工况样本进行测试。
Local:本地训练方法,各客户端使用自有训练样本进

行模型训练,此过程不涉及知识传输,所得模型个数与客

户端个数相同,最后在本地模型上进行测试。
FedAvg:在每轮学习中,各客户端会迭代训练本地模

型,并将其参数上传至中心服务器。 后者采用加权平均

的方式聚合来自多个客户端的模型,以生成全局模型。
最后,在经过多轮学习的全局模型上进行测试。

各方法所用模型结构如图 1 所示,均采用均方误

差为损失函数。 所提 ALC-PFL 方法的试验参数如

表 4 所示。 Central 方法总训练次数为 250。 Local 方

　 　 　 　

法各客户端的本地训练次数为 250。 FedAvg 方法训

练轮数及每轮本地训练次数与所提方法整体一致。
对比方法均用线性标签所在集合 D k 进行监督学习下

的模型训练。

表 4　 试验参数

Table
 

4　 Experiment
 

parameters

参数 选用值 参数 选用值

客户端个数 4 模型学习率
 

δ 0. 001

训练轮数 5 每轮本地训练次数 50

批样本数量 128 每轮权重训练次数 1

权重学习率
 

γ 1

　 　 图 3
 

(a) ~ ( c) 分别展示了各方法在测试样本上的

3 个评价指标,均为 10 次有效试验的平均值。 总体来

看,ALC-PFL 方法的 RMSE 和 MAE 值均小于对比方法,
而 SF 值均大于对比方法,表现最优。 将其与 Local 方法

进行比较, 4 个测试样本的 RMSE 指标分别降低了

20. 91% 、13. 55% 、14. 72% 、13. 17% ,MAE 指标分别降低

了 18. 85% 、16. 82% 、16. 45% 、11. 12% ,SF 指标分别提升

了 9. 91% 、11. 90% 、6. 32% 、5. 56% 。 这表明对于各客户

端而言,使用 ALC 算法有效保留模型底层参数,使各客

户端初始模型富含更多浅层退化特征将有助于各预测模

型性能的提升。 然而,由于 Local 方法可用数据有限,模
型可提退化特征较少,最终表现就相对逊色。 另外,
Central 和 FedAvg 方法表现较差,这是由于各客户端样本

工况不同,退化模式多变,直接通过数据训练或参数聚合

得到的单一或全局模型难以胜任不同工况下的寿命预测

任务。 通过与 FedAvg 方法效果对比,可看出各客户端使

用 ALC 算法进行模型初始化的必要性,也进一步强调了

为各客户端建立个性化预测模型的必要性。 图 4(a) ~ (d)
则分别展示了各客户端测试样本退化阶段 RUL 预测曲

线,相比于常用方法,ALC-PFL 方法能更好地拟合真实退

化值,提供更精准的预测结果。

图 3　 不同方法在测试样本上的评价指标值

Fig. 3　 Values
 

of
 

evaluation
 

criteria
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

testing
 

samples
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图 4　 各客户端测试样本退化阶段 RUL 预测曲线

Fig. 4　 The
 

RUL
 

prediction
 

result
 

during
 

the
 

degradation
 

stage
 

of
 

each
 

client
 

testing
 

sample

3. 4　 多客户端建模结果及分析

　 　 在实际轴承 RUL 预测任务中,不排除为多组非同工

况数据建立模型的情况。 为了探究客户端个数对模型性

能的影响,本小节基于表 3 中的客户端,考虑 2、3 和 4 个

客户端,即使用(1,
 

2)、(1,
 

2,
 

3)以及(1,
 

2,
 

3,
 

4)客户

端进行建模的场景。
表 5 列举了以上 3 种场景的建模效果。 在 2 个客户

端的协同建模任务中,客户端 3 和 4 训练样本全程不参

与模型训练,因此不对测试样本 XB3_4 及 PB1_7 进行测

试;在 3 个客户端(1,
 

2,
 

3)的协同建模任务中,客户端 4
训练样本全程不参与模型训练, 因此不对测试样本

PB1_7 进行测试。 从 XB1_5、XB2_5 和 XB3_4 的测试结

果来看,随着所用客户端个数的增加,所得模型的 RUL
预测性能均有小幅提升。 这是因为在该场景下,使用更

多的客户端可以为全局模型提供更多的退化信息,使得

每轮学习中由 ALC 算法得到的初始化模型的退化特征

更丰富,从而提升了模型的预测性能。 另外,与单一客户

端建模相比(即 Local 方法),多客户端建模效果更好,以
XB1_5 为例,分别使用 2、3、4 个客户端进行协同建模,所
得模 型 的 RMSE 值 分 别 降 低 了 18. 42% 、 20. 40% 、
20. 91% ,MAE 值降低了 16. 70% 、18. 11% 、18. 85% ,SF 值

则提升了 5. 52% 、6. 67% 、9. 91% 。 同样,在 XB2_5 上,所
得模型的 RMSE 值分别降低了 5. 73% 、8. 20% 、13. 55% ,
MAE 值降低了 10. 11% 、10. 94% 、16. 82% ,SF 值则提升

了 11. 12% 、11. 76% 、11. 90% 。 综上,该方法能够灵活地

为分布于多个客户端的不同工况数据建立个性化 RUL
预测模型,并取得良好的预测效果。

表 5　 多客户端下的建模效果

Table
 

5　 Prediction
 

performance
 

of
 

the
 

ALC-PFL
 

method
 

in
 

different
 

number
 

of
 

clients

样本 评价指标 2 个客户端 3 个客户端 4 个客户端

XB1_5

XB2_5

XB3_4

PB1_7

均方根误差 0. 143
 

9 0. 140
 

4 0. 139
 

5

平均绝对误差 0. 112
 

2 0. 110
 

3 0. 109
 

3

得分函数 0. 410
 

8 0. 415
 

3 0. 427
 

9

均方根误差 0. 095
 

3 0. 092
 

8 0. 087
 

4

平均绝对误差 0. 076
 

4 0. 075
 

7 0. 070
 

7

得分函数 0. 401
 

4 0. 403
 

7 0. 404
 

2

均方根误差 - 0. 095
 

2 0. 093
 

8

平均绝对误差 - 0. 076
 

5 0. 072
 

6

得分函数 - 0. 469
 

0 0. 479
 

1

均方根误差 - - 0. 094
 

9

平均绝对误差 - - 0. 077
 

5

得分函数 - - 0. 441
 

8
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3. 5　 超前标签的影响

　 　 在轴承濒临失效的高风险退化阶段,提前预知其

RUL 至为关键。 为进一步验证“ ALC-PFL” 环节使用超

前标签对模型进行初始化,进而改善其后期预警表现的

作用,本节将模型初始化所用超前标签替换为线性标签,
并在所提框架下进行模型训练。

在 4 个客户端下,使用两种标签所得模型的预测效

果如表 6 所示。 总体来看,使用两种标签所得到的模型

在测试样本上的 RMSE 和 MAE 值非常接近,表明两种方

法下的模型预测能力相当,都能够准确预测不同工况下

轴承的剩余寿命。 然而,使用超前标签模型的 SF 值略高

于使用线性标签的模型,尤其在测试样本 XB3 _ 4 和

PB1_7 上表现更为明显。

表 6　 不同标签进行模型初始化的影响

Table
 

6　 Influence
 

of
 

different
 

labels
 

for
 

model
 

initialization

测试样本 评价指标 超前标签 线性标签

XB1_5

XB2_5

XB3_4

PB1_7

均方根误差 0. 139
 

5 0. 138
 

9

平均绝对误差 0. 109
 

3 0. 110
 

3

得分函数 0. 427
 

9 0. 427
 

1

均方根误差 0. 087
 

4 0. 087
 

9

平均绝对误差 0. 070
 

7 0. 071
 

4

得分函数 0. 404
 

2 0. 399
 

7

均方根误差 0. 093
 

8 0. 094
 

1

平均绝对误差 0. 072
 

6 0. 072
 

0

得分函数 0. 479
 

1 0. 454
 

3

均方根误差 0. 094
 

9 0. 094
 

3

平均绝对误差 0. 077
 

5 0. 077
 

2

得分函数 0. 441
 

8 0. 421
 

1

　 　 图 5
 

(a) ~ ( d)分别展示了所得模型在各客户端测

试样本退化区间后 20%时间段内的预测曲线。 每个子图

下方的柱状图表示了真实值与预测值之间的差值。 其

中,线性误差为真实值与使用线性标签所得模型的预测

值之差,而超前误差为真实值与使用超前标签所得模型

的预测值之差。 在轴承进入退化后期后,两种方法的预

测结果都能逼近真实值。 然而,使用超前标签所得模型

预警效果更优,其误差为正值概率更高,即“欠预测” 情

况更多。 同时,预测值不会过于小于真实值。 对于各客

户端测试样本 XB1_5、XB2_5、XB3_4 与 PB1_7,其超前误

差和线性误差在各自退化后期为正值的概率分别为

(52. 96%
 

&
 

50. 00% )、( 73. 52%
 

&
 

35. 29% )、( 76. 47%
 

&
 

32. 35% )与(81. 81%
 

&
 

18. 18% )。 这进一步证明了使

用超前标签进行模型初始化的有效性,所得模型能为真

实场景下不同工况的轴承提供可靠 RUL 预测。

图 5　 退化后期预测效果及误差比较

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

and
 

errors
 

in
 

the
 

later
 

stage
 

of
 

degradation



　 第 12 期 陈　 曦
 

等:ALC-PFL:
 

基于个性化联邦学习的轴承寿命预测方法 77　　　

4　 结　 　 论

　 　 为了充分挖掘和有效利用不同工况下的轴承退化特

征,本文提出一种基于 PFL 的轴承 RUL 预测方法 ALC-
PFL,联合分布于多个客户端的不同工况的轴承状态监

测数据,为其建立个性化预测模型,实现不同工况下轴承

RUL 的高精度预测。 主要结论如下:
1)该方法除了使用特定工况数据进行该工况下预测

模型的训练外,还利用了 FL 下其他工况数据所包含的全

局浅层退化特征,进而提升个性化模型预测性能。
2)各客户端在初始化模型的学习过程中,选用超前

标签训练模型深层的更新参数,为初始化模型注入预警

信息,进而改善模型在轴承退化后期阶段的预警能力。
3)多个工况下轴承的试验证明了所提方法的可行性

和有效性,相比于常用方法,所提方法预测精度更高,在
轴承退化阶段后期的预测结果更为合理可靠。
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