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摘要：针对故障诊断中小样本条件下的数据标注缺失及跨域应用中的域偏移问题，提出了一种融

合对比学习的域适应策略。通过层级化特征对齐机制，联合优化域级对抗适应与类级对比学习，兼顾域

不变特征迁移与类判别性保持，提高目标域故障分类精度。构建一维域共享卷积神经网络提取源域和

目标域数据的共性特征，结合无监督域判别损失与梯度反转层优化域级适配，增强域不变特性的可迁移

性。设计无监督对比损失函数优化类特定信息，在特征空间内约束类内紧凑性与类间可分性，实现有限

样本下类级对齐，有效抑制类边界误识别。在搭建的行星齿轮箱试验台数据集和公开轴承数据集上的

跨工况无监督实验结果表明，在多个跨工况迁移任务中，诊断准确率普遍超过 95%。所提方法相较于

几种无监督域适应方法取得了明显的性能改进，验证了该方法在小样本无监督跨工况故障诊断中的有

效性与优越性。
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Abstract： To address the issues of data annotation scarcity under small-sample conditions and domain 
shift in cross-domain applications in fault diagnosis， a domain adaptation strategy integrating contrastive 
learning was proposed.  First， a hierarchical feature alignment mechanism was adopted to jointly optimize 
domain-level adversarial adaptation and class-level contrastive learning.  This mechanism balanced the 
transfer of domain-invariant features and the preservation of class discriminability， thereby improving the 
fault classification accuracy in the target domain.  Second， a one-dimensional domain-shared convolutional 
neural network（CNN） was constructed to extract the common features of data from the source domain and 
target domain.  By combining the unsupervised domain discriminative loss with a gradient reversal layer to 
optimize domain-level adaptation， the transferability of domain-invariant characteristics was enhanced.  Fi⁃
nally， an unsupervised contrastive loss function was designed to optimize class-specific information.  This 
function constrains the intra-class compactness and inter-class separability in the feature space， enabling 
class-level alignment under limited samples and effectively suppressing misidentification of class boundar⁃
ies.  The cross-condition unsupervised experimental results on both the constructed planetary gearbox test 
rig dataset and the public bearing dataset show that the diagnostic accuracy generally exceeds 95% in mul⁃
tiple cross-condition transfer tasks.  Compared with several unsupervised domain adaptation methods， the 
proposed method achieves a significant performance improvement， validating its effectiveness and superior⁃
ity in small-sample unsupervised cross-condition fault diagnosis.

Key words： fault diagnosis； contrastive learning； small sample； unsupervised domain adaptation

0 引言

随着工业自动化与智能化的不断推进，旋转

机械故障诊断已成为保障设备健康、提高生产效

率的关键技术。随着机械设备结构复杂化，旋转

机械常处在噪声、高温、重载、高频变速、冲击等极

端恶劣工况，关键部件易发生故障，进而影响工作

系统的可靠性和稳定性，甚至造成工业生产停滞
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和经济损失［1-3］。据统计，约 45%~55% 的机械故

障是由轴承故障引起的［4］，而齿轮故障在齿轮箱

各部件故障中占比超过 60%［5］。因此，对旋转机

械关键部件的健康状态实现及时、自动、可靠的监

测具有重要性和必要性［6-7］。
深度学习模型因其在表征能力、诊断精度和

泛化性能上的优势已成为故障诊断的有力工具。
但大多数数据驱动模型在故障识别中的性能直接

取决于训练样本数量以及数据表示的质量。而在

实际工业场景中，机器设备故障发生频率低，仅能

在停机维修前采集有限的故障样本，使得构建高

质量的多故障类别数据集变得昂贵且耗时［8］。此

外，采集的数据往往不能包含足够的故障信息，导
致各种故障状态的数据分布存在不平衡，模型难

以学习到全面的故障特征。针对小样本问题，研
究者提出了基于数据增强的方案。如 LYU 等［9］

基于生成对抗网络（GAN）的数据增强模型提出

梯度惩罚分离分类器（GPSC-GAN），通过引入独

立分类器和梯度惩罚 Wasserstein 距离机制，有效

生成多模态高质量故障样本。TIAN 等［10］提出一

种 小 样 本 故 障 诊 断 方 法 ，通 过 变 分 自 编 码 器

（VAE）提取潜在分布、辅助分类器生成对抗网络

（ACGAN）扩展样本，并引入堆叠去噪自编码器

（SDAE）抑制噪声干扰，实现高质量样本生成与

特征优化。张笑璐等［11］提出一种基于深度卷积生

成对抗网络（DCGAN）的样本生成方法，通过频

域转换和归一化等预处理优化对抗训练，合成高

真实性虚拟样本以平衡数据分布。
尽管上述方法通过数据增强策略从数据源头

有效缓解了训练样本稀缺性问题，但合成样本因

涵盖有限故障特征导致代表性不足，低相似性样

本干扰易增大模型泛化误差。相比之下，对比学

习［12-13］通过样本间相似性对比机制，在半监督或

者无监督策略下驱动模型学习关键故障特征表

示，降低对大量标签数据的依赖，所以它可以比传

统的监督学习模型更充分利用稀缺数据的价

值［14］。CUI 等［15］提出自注意对比学习方法，采用

纯正样本对比策略避免模型崩溃并充分挖掘未标

记数据价值。ZHANG 等［16］融合多尺度注意力与

多目标对比学习，通过预训练捕获未标记数据的通

用特征，并解决了振动信号特征多样性问题。对比

学习的核心在于通过相似性度量而非标签监督，
强化特征泛化能力与分布鲁棒性，从而显著提高有

限标记样本下的故障识别性能与变工况适应性。
在实际应用中，机械设备因工况波动引发监

测数据分布偏移，导致传统故障诊断模型在跨工

况迁移时性能显著退化。无监督域适应作为迁移

学习的重要分支，旨在利用源域数据标签与目标

域无标签数据实现跨域特征对齐，但它在机械故

障诊断中仍面临双重挑战。一是现有方法多聚焦

于全局域级分布对齐，忽视类级特征可分性约束，
易导致类边界模糊及目标域误分类。二是工业数

据受环境噪声、采样偏差等干扰，域不变特征与域

特定特征耦合性强，仅使用单一域判别器难以实

现精细化特征解耦。因此，提升无监督域适应在

故障诊断中的适应性仍需深入研究。
针对上述瓶颈，本文提出了一种基于无监督

对 比 迁 移 学 习 网 络（unsupervised contrastive 
transfer learning network， UCTLN）的端到端智

能故障诊断方法，以应对小样本下的跨工况无监

督问题，满足对实际工况数据的特征提取和故障

识别，并通过实验验证了其有效性。

1 应用的理论方法

1.1　对比学习

对比学习作为特征表示学习方法，能够揭示

原始数据的关键特征［17］，提供高质量的数据表示，
尤其适用于数据匮乏场景。其核心思想是基于样

本间的相似性，将相似样本聚类，并在嵌入空间中

区分不同类别。
正负样本对的构建是对比学习的关键环节，

需要确保正样本对具有相似性，而负样本对存在

明显差异，以便模型有效学习故障特征。传统的

对比学习主要依赖数据增强生成样本对［18-19］，但
数据增强的选择会显著影响特征学习效果，并直

接影响模型性能［20］。此外，针对一维振动信号的

有效数据增强方法仍有待深入研究［15］。由于人工

生成的故障数据与真实故障数据存在差异，可能

导致模型泛化性能下降，因此，本文采用了简化策

略，随机选择相同类别样本作为正样本，不同类别

样本作为负样本，以降低数据增强对模型性能的

影响，保证样本的质量同时确保模型能够有效区

分不同类别特征。
在 故 障 诊 断 中 ，设 数 据 集 D 包 含 样 本

( xi，yi )(N )
i- 1 ∈ D，样本类别 y∈ { 0，1，⋯，k }，N为样

本数量。正样本对由同类别样本组成（即 i= j时

xi和 xj互为正样本），负样本对由不同类别样本组

成（即 i≠ j时 xi 和 xj 互为负样本）。设模型输入

样本为 ( xi，xj )∈X，通过编码器 h θ ( ∙ )将其非线性

映射到潜在表示空间，提取特征向量 h θ ( xi )。为了

进一步细化学习到的特征表示，通过投影网络

gw ( ∙ )将特征映射至嵌入空间 R n，以减少数据冗余
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并提高样本区分度。最终，输出特征向量

fθ ( xi )= gw ( h θ ( xi ) ) （1）

为了评估样本间的关系，可通过距离度量函

数 D (⋅，⋅)：R n × R n → R 计算特征向量间的相似

性 。 常 见 度 量 方 法 包 括 欧 氏 距 离 D ( fθ ( xi )。
fθ ( xj ) )： fθ ( xi )- fθ ( xj ) 2

，用来衡量特征向量之

间的空间距离；余弦相似度 cos ( fθ ( xi )，fθ ( xj ) )：
fθ ( xi ) ·fθ ( xj )，用来衡量特征向量方向的相似性。

目标是使相似样本间的特征向量距离更小、相似

度更高。
欧氏距离

D ( fθ ( xi )，fθ ( xj ) )= ∑
k= 1

n

( fθ ( xi )k - fθ ( xj )k )2   （2）

余弦相似度

cos( fθ ( xi )，fθ ( xj ) )=
∑
k= 1

n

fθ ( xi )k fθ ( xj )k

∑
k= 1

n

f 2
θ ( xi )k ∑

k= 1

n

f 2
θ ( xj )k

（3）
式中：fθ ( xi )k为特征向量 fθ ( xi )的第 k个元素。

1.2　领域自适应

迁移学习旨在将源域任务中学到的特征知识

迁移至目标域任务，以提高模型在目标域的适应

能力。其核心目标是学习可转移特征，从源域数

据提取关于目标域分布的信息，并建立一个可适

应于目标场景［21-22］的广义模型，以解决跨域数据

分布差异问题［23］。
在无监督迁移学习中，域分为源域 D s 和目标

域 D t。 源 域 数 据 为 D s = {( x s，y s ) | x si ∈ X s，

y si ∈Y s，i= 1，2，…，n }，其中Y s 为源域标签空间，

x si和 y si分别为源域样本和对应的标签，n为源域

样本的数量。目标域数据为 D t = { x t | x ti ∈ X t，i=
1，2，…，m }，其中 xti 为目标域数据，m为目标域样

本数量。源任务 T s = {Y s，fs ( ∙ ) }，目标任务 T t =
{ f t ( ∙ ) }，其中 fs ( ∙ )和 f t ( ∙ )分别为源预测函数和目

标预测函数。故障诊断的迁移学习旨在学习映射

关系 fs ( ∙ ) → f t ( ∙ )，利用源域获得故障特性，改进目

标故障诊断函数 f t ( ∙ )，其中D s ≠ D t 或 T s ≠ T t。

近年来，领域自适应方法主要通过匹配源域

和目标域的特征分布实现跨域自适应［4］。常见方

法包括重新加权或筛选源域样本，显式特征空间

变换将源域分布映射至目标域，利用目标域的标

注数据执行监督域自适应。无监督域自适应方法

如域对抗迁移网络（DANN）不依赖目标域数据

标签，也不进行数据加权或几何变换，而是通过对

抗训练调整特征表示，以隐式匹配特征空间分布。

DANN由特征提取器、领域判别器和分类器组

成。特征提取器学习从源域和目标领域数据中提

取领域不变特征；领域判别器通过衡量源、目标域

的可分离性提取域判别特征；分类器执行最终的故

障分类。其中，梯度反转层（GRL）作为其关键组

件，在前向传播时保持输入不变，而在反向传播时

反转梯度方向，以对抗性学习减少源、目标域特征

差异。通过联合优化标签预测损失（源域样本）和

领域判别损失（所有样本），DANN 使源域和目标

域的特征分布趋于一致，从而实现无监督领域自

适应，提高跨域迁移性能。DANN 结构见图 1。

2 基于基于UCTLN的智能诊断方法的智能诊断方法  

2.1　UCTLN结构

为了解决小样本、无监督学习和领域偏移等

问题，本文结合对比学习和迁移学习域适应方法，
设计了 UCTLN 网络，如图 2 所示。该网络通过

集成特征提取、领域适配、对比学习和故障分类等

模块，能够在源域和目标域之间实现有效的知识

迁移和故障诊断。

特 征 提 取 模 块 采 用 一 维 卷 积 神 经 网 络

（CNN），充分利用卷积层的权值共享机制，显著减

少了网络的训练参数，主要任务是在源域和目标

域中提取出具有迁移潜力的共享特征，确保特征

在不同领域之间具有较好的通用性。具体参数

如表 1 所示。

图 1　DANN结构图

Fig.1　Structure diagram of DANN

图 2　UCTLN结构图

Fig.2　UCTLN architecture diagram  
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领域判别模块是判别源域和目标域数据是否

具有相似性的关键组件，采用对抗性训练方法来

学习域不变特征，并将此作为目标函数来优化训

练模型。通过引入领域判别器，该模块能够识别

源域和目标域之间的差异，并通过最小化领域间

的差异来增强网络的域适应能力，从而实现源域

与目标域数据的有效适配。对比学习模块的核心

作用是解决样本数据稀缺问题。该模块不仅能够

挖掘样本之间的潜在关系，还能有效识别位于目

标域类别边界附近的模糊样本。通过这种方式，
该模块显著提高了模型对细粒度特征的识别能

力，以及故障诊断的准确性。故障分类模块利用

在源域数据上训练得到的模型，在目标域中进行

故障诊断。通过迁移学习，该模块能够将源域中

获得的故障分类知识应用于目标域，从而解决目

标域中数据标注缺失的问题，实现对目标域数据

的高效故障诊断。
2.2　损失函数与优化器

UCTLN 通过 CNN 结构提取出源域数据和

目标域数据的可迁移特征，并利用对抗性训练进

行领域适配，结合对比学习优化特征表示。因此，
模型包含 3 个目标函数：无监督对比学习损失函

数、无监督域判别器损失函数和故障分类损失函

数，能够使模型在源域和目标域之间有效迁移知

识，同时解决无监督学习中的数据稀缺与领域偏

移问题，从而提高跨域故障诊断的准确性与鲁

棒性。
2.2.1　无监督对比学习损失函数

无监督对比学习不需要对样本信息进行标

注，能够直接将数据本身作为监督信号进行特征

表示，旨在评估样本间的相似性，从而反映对样本

的匹配程度。其核心思想在于通过无标签的数据

间的相似性对比来优化特征表示，有效地捕捉数

据的潜在特征，进而学习出具有辨别力的特征表

示。为此，基于欧氏距离度量函数 D ( ∙，∙ )设计无

监督对比损失函数 L con 来引导模型的学习过程：
L con ( ( xi，xj )，y )= yL p ( D ( fθ ( xi )，fθ ( xj ) ) )+

( 1 - y ) L n ( D ( fθ ( xi )，fθ ( xj ) ) ) （4）

D ( fθ ( xi )，fθ ( xj ) )= fθ ( xi )- fθ ( xj ) 2
=

( ∑
i= 1

P

  ( fθ ( xi )k - fθ ( xj )k )2 )
1
2 （5）

L p ( D )= 1
N ∑

i= 1

N

 D 2 （6）

L n ( D )= (max ( 0，mD - D )) 2
（7）

式中：( xi，xj )为样本对数据；fθ (⋅)为特征向量；D (⋅，⋅)为两

个特征向量的欧氏距离；P为特征维度；L p (⋅)为递增函数；

L n (⋅)为递减函数；y为样本对匹配标签（1 为正样本，0 为负

样本）；mD 为阈值，控制负样本的范围；N为样本数量。

它通过最小化同类样本之间的距离并最大化异类

样本之间的距离来增强模型的判别能力。其主要

目标是在特征空间中增加正样本对间的相似性，
同时降低负样本对间的相似性。通过这一过程，
模型能够学习到更具区分性的特征表示，从而增

强其泛化能力和鲁棒性。
无监督对比损失函数 L con 有效衡量样本间的

匹配度。当样本对互为正样本时，若经过模型提

取后的特征向量间的欧氏距离较大，会导致较高

的损失值，从而增加模型的惩罚促使损失减小；当
样本对互为负样本时，若特征向量间的欧氏距离

较小，计算得到的损失会更大，若超出设定阈值m
则将损失视为 0。
2.2.2　无监督域判别器损失函数

由于特征 f维度较高且随训练动态变化，因

此精确评估源域分布 S ( f ) 与目标域分布 T ( f )
的差异至关重要。域判别器旨在通过对抗性训练

方法优化源域与目标域数据的领域适配。为了实

现领域不变特征的学习，定义域判别器损失

L domain = - 1
N

[ di lnG d ( f ( xi；θ f )；θd )+

( 1 - di ) ln ( 1 - G d ( f ( xi；θ f )；θd ) ) ] （8）
式中：N= N s + NT 为总样本数量（源域和目标域样本数

之和）；xi为输入样本（源域或目标域样本）；di为领域标签

（源域样本为 1，目标域样本为 0）；G d 为领域判别器，参

数为 θd。

用来衡量源域和目标域数据特征的分布相似性。
该损失函数通过最小化源域和目标域数据的领域

差异，使特征提取器学习到域不变的特征，从而使

模型能够生成具有较强迁移能力的特征表示。具

体来说，在训练过程中，通过对抗目标进行优化：
通过调整特征提取器参数 θ f 以最大化域判别器损

表 1　特征提取器的网络结构设计

Tab.1　Network structure design of feature extractor

网络层

Input
Convolution 1
Batch Norm

MaxPooling 1
Convolution 2
Batch Norm

MaxPooling 2
Convolution 3
Batch Norm

MaxPooling 3
Adaptive AvgPooling

通道

1
32
32

64
64

64
64

64

核尺寸

12

2
3

2
3

2

激活函数

ReLU

ReLU

ReLU
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失，使源域和目标域特征分布尽可能相似；同时最

小化域判别器的损失以优化参数 θd，使其能有效

区分源域和目标域特征。此外，为了确保模型在

源域上的分类性能，还需最小化分类器的损失。

这一优化过程通过在特征提取器参数更新时应用

梯度反转操作来实现，从而推动特征提取器学到

的特征在源域和目标域上保持相似。

2.2.3　分类损失函数

故障分类模块首先要保证模型对源域数据能

够有效分类，并根据源域上训练得到的模型，在目

标域中实现准确的故障诊断。定义分类器的损失

L y，用于评估模型在源域上的分类效果：

L y = 1
N s

∑
i= 1

N s

L ce (G y ( f ( x s
i；θ f )；θy )，y s

i ) （9）

式中：N s 为源域样本数量；x s
i 为源域样本；y s

i 为源域样本

对应的标签；L ce 为交叉熵损失函数；G y 为分类器，参数为

θy；f ( x s
i；θ f )为特征提取后输出的特征，参数为 θ f。

通过最小化源域样本的标签预测损失，从而优化

特征提取器和分类器的参数，确保模型提取具有

良好判别性的特征，并提高特征提取器和分类器

在源域上的整体预测性能。在多类别分类任务中

对常用交叉熵损失 L ce 进行优化，该损失函数能够

有效衡量模型预测的类别概率分布与真实标签之

间的差异。

总损失函数 L total 通过加权求和各个模块的损

失，确保模型能够在训练过程中同时优化特征提

取、领域适配、对比学习和故障分类等模块的性

能。具体如下所示：
L total = αL domain + βL con + γL y （10）

式中：α、β和 γ为权重超参数，用于平衡不同损失项的重

要性。

在多个任务上验证该参数组合的稳定性，发现模

型性能对权重变化不敏感，设置 α=β=γ=1。
采用了 Adam 优化器，更新规则如下：

θt = θt- 1 - η
mt

vt + ε
（11）

式中：θt为模型参数；mt、vt分别为梯度的一阶矩估计和二

阶矩估计；η为学习率；ε为一个小常数，防止除零错误。

2.3　诊断流程

无监督对比迁移学习网络的故障诊断方法流

程如图 3 所示，具体步骤如下：

1）针对不同转速条件下的故障数据集，构建

并划分出有标签的训练集A（源域）和无标签的训

练集 B1（目标域）以及测试集 B2（目标域）。

2）将有标签的训练集 A和无标签的训练集

B1输入特征提取模块，通过一维卷积神经网络有

效提取多转速条件下的可迁移故障特征，为后续

领域适配和分类提供输入。

图 3　UCTLN故障诊断流程图

Fig.3　UCTLN-based fault diagnosis flowchart 
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3）利用领域判别器将步骤 2）中所提取的源

域和目标域特征进行对抗性训练。通过最小化领

域对抗损失，逐步减小源域与目标域特征分布的

差异，实现不同转速条件下的领域适配。
4）利用对比学习模块将步骤 2）中所提取的

特征进一步优化，采用无监督的样本相似性对比

机制，将同类样本聚集并将异类样本分散，从而增

强类别特征的判别能力，尤其对目标域中分布边

界模糊的数据具有显著改善。
5）利用训练集 A中的有标签数据，使用分类

模块对源域数据进行训练，优化故障类别的决策

边界。通过交叉熵损失函数，确保分类器对源域

数据的分类精度。
6）将测试集 B2输入训练好的网络模型，最终

输出目标域的故障分类结果。

3 小样本、跨工况无监督实验

为了验证 UCTLN 在跨工况、小样本及无监

督数据下的故障诊断性能，选用两个数据集进行

实验。一是基于自建的行星齿轮箱故障实验台采

集故障齿轮数据，构建私有数据集并开展实验。
二是采用公开的凯斯西储大学轴承数据集，对
UCTLN 进行进一步验证，全面评估其有效性和

适用性。
3.1　实验数据来源

3.1.1　行星齿轮箱数据集

实验数据来自于自主搭建的行星齿轮箱传动

实验台，整体结构如图 4 所示。实验台主要由电

动机、联轴器、HCNJ-101 型扭矩仪、行星齿轮箱、
磁粉制动器及 INV9832A 型 ICP 三向加速度传感

器组成。该齿轮箱采用单级行星齿轮传动系统，
型号为 PLF60-L1-7-S2-P2，内部结构如图 5a 所

示，其结构简图见图 5b。该齿轮箱的输入端为太

阳轮，输出端为行星架，具体齿轮参数列于表 2，
行星轮轴承参数列于表 3。

振动信号由箱体上的三向加速度传感器以

20.48 kHz的采样频率获得，单次采样时长为 10 s。
为了构建完整的故障数据集，实验通过更换故障

部件的方式进行相对应的数据采集，典型故障齿

轮如图 6 所示。本次实验共采集了 3 种稳定运行

工况下 7 种不同故障类型的振动信号，具体运行

工况如下。输入转速为 1140、1260、1380 r/min；
故障类型涵盖单一故障和复合故障：正常状态

（Normal）、行星轮齿面磨损（PGSW）、行星轮断

齿（PGBT）、行星轮裂纹（PGRC）、轴承滚动体缺

失（BRM）、轴 承 滚 动 体 缺 失 + 行 星 轮 断 齿

（BRM+PGBT）、太阳轮齿根裂纹（SGRC）。图 7
展示了 3 种运行工况下 7 种故障类型对应的振动

信号时域波形。

为了评估 UCTLN 在不同工况间的适应性和

鲁棒性，利用该数据集在 3 种转速下的数据设置

跨工况任务，以验证 UCTLN 对跨工况无监督下

的故障诊断能力。
3.1.2　CWRU 数据集

实验数据使用公开的凯斯西储大学（CWRU）

图 4　行星齿轮箱传动实验台

Fig.4　Planetary gearbox transmission test rig   

图 5　齿轮箱内部结构图和结构简图

Fig.5　Gearbox internal structure diagram and 
schematic diagram 

表 2　行星齿轮箱齿数参数

Tab.2　Planetary gearbox tooth number parameters 

齿轮

行星轮

太阳轮

内齿圈

齿数

44（3）
18

108

模数/mm
0.5
0.5
0.5

压力角/（°）
20
20
20

表 3　行星轮轴承参数

Tab.3　Planetary gear bearing parameters 

型号

HK0610

滚动体直径
d/mm

1

节圆直径
D/mm

8

滚动体
数量

8

接触角 λ/
（°）

0

图 6　故障齿轮

Fig.6　Faulty gear 
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轴承数据集来进一步验证 UCTLN 的故障诊断性

能。该实验平台由电机、电机轴承 SKF6203-2RS、
扭矩传感器、测力仪和控制电子设备组成，数据采

样频率为 12 kHz。数据集包含 4种轴承健康状态：
正常（Normal）、外圈缺陷（OF）、内圈缺陷（IF）和滚

动体缺陷（BF），其中每种故障类型均设有 3种不同

的 损 伤 程 度（缺 陷 尺 寸 分 别 为 0.1778、0.3556、
0.5334 mm，即 0.007、0.014、0.021 英寸）。为了分

析过多分类对诊断结果的影响，将同一位置但不

同损伤程度的故障视为独立类别，从而将原数据

集的健康状态划分为 10 种类别（包括 1 种正常状

态和 9 种不同故障状态）。此外，该数据集在 4 种

不同的运行工况（0、0.7355、1.471、3.6775 kW）下

收集，以进一步评估 UCTLN 在跨工况下的适应

性和鲁棒性。
3.2　实验设置

为了验证所提模型在跨工况及小样本下的泛

化性和抗转速迁移性，实现对无标签目标域数据

的 故 障 诊 断 ，分 别 基 于 行 星 齿 轮 箱 数 据 集 和

CWRU 轴承数据集设计了跨工况迁移学习方案，
以系统评估的鲁棒性、适应性和泛化性能。在行

星齿轮箱数据集中，选用 3 种不同操作工况的齿

轮数据，构建了 6 种跨工况迁移学习方案。例如，
在工况 A 与工况 B 间的迁移学习表示为 A→B，
指转速为 1140 r/min 的数据定义为源域，转速为

1260 r/min 的数据定义为目标域。按照此原则，
通过排列组合方式，共设计 A→B、A→C、B→A、
B→C、C→A 和 C→B 共 6 种迁移学习实验。在

CWRU 轴承数据集中，选用 4 种不同运行工况的

轴承数据，按照相同的迁移学习策略，构建了 12
种跨工况迁移学习方案，以进一步验证所提方法

在跨工况及小样本条件下的可行性。数据集的详

细信息如表 4 所示。

为了探讨不同模块结构及方法对模型诊断性

能的影响以进一步评估 UCTLN 在故障诊断任务

中的应用潜力，分别设置了无监督卷积神经网络

（unsupervised convolutional neural network，
UCNN）、无监督对比学习网络（unsupervised con⁃
trastive learning network，UCLN）、无监督域对抗

网 络（unsupervised domain-adversarial network，
UDAN［24］）、最大均值差异（maximum mean dis⁃
crepancy，MMD［25］）、相关对齐（correlation align⁃
ment， CORAL［26］）和 自 适 应 匹 配 算 法（Ad⁃
aMatch［27］），各模型结构说明如表 5 所示。

考虑到小样本训练对模型的影响，对每种健

康状况的数据采用无重叠滑窗分割随机采样构建

图 7　振动信号时域波形

Fig.7　Time domain waveform of vibration signal 

表 4　不同工况下的数据集

Tab.4　Dataset under different working conditions

数据集

行星齿轮箱

CWRU 轴承

工况

A
B
C
A
B
C
D

转速/负载

1140 r/min
1260 r/min
1380 r/min

0 kW
0.7355 kW
1.471 kW

3.6775 kW

数据长度

1024
1024
1024
1024
1024
1024
1024

故障种类

7
7
7

10
10
10
10
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样本，每个数据样本包含 1024 个数据点。在对比

迁移学习任务中，训练数据集设置为：随机采样

20 个有标签的源域样本（有标签的训练集 A）和

20 个无标签的目标域样本（无标签训练集 B1）；模
型测试数据由 100 个目标域样本组成（测试集

B2）。其余迁移方案均采用相同大小的数据量展

开实验。在所有的故障诊断实验中，模型每轮训

练 60 个批次，批量大小为 10，优化器为 Adam，学
习率为 0.0001，每组实验重复 10 次，取平均准确

率作为评价模型指标。网络模型的开发语言为

Python，采用 Pytorch 深度学习框架。
3.3　行星齿轮箱实验及结果分析

表 6 展示了在不同工况间各模型 10 次训练后

的平均测试准确率。由表可知，工况 A、B、C 之间

的转速差异显著影响了故障特征提取和分类性

能，尤其是在工况跨度较大的情况下，故障信号的

故障特征更加复杂且不稳定，导致故障特征提取

更为困难。同时，较大的波动进一步加剧了源域

与目标域之间的领域偏移，影响了模型的迁移效

果。在低转速工况下，故障频率信号较为模糊且

高频成分不易被提取，导致故障特征相对较弱；而
在高转速工况下，故障信号的频率成分更加丰富，
故障特征更加明显。因此，在高转速到低转速的

迁移中，源域和目标域之间的分布差异较大，模型

的迁移效果较差；而在低转速到高转速的迁移中，

由于目标域故障特征更加清晰，迁移性能相对

较好。
在所有模型中，UCTLN 在不同转速工况间

的迁移表现最为优异，在 A→B 和 B→C 迁移任务

中，诊断准确率分别达到 97.54% 和 97.92%，相较

于 UCNN 和 MMD 方法分别提高了 8%~14%，
表明所提方法能够有效缓解转速变化引起的领域

偏移。领域判别模块有效缓解了转速差异引起的

领域偏移，使得模型在不同工况间的迁移能力得

到了显著提高。与此同时，对比学习模块通过强

化故障特征的学习，使模型能够更好地识别源域

和目标域间的共性和差异。因此，UCTLN 在所

有工况中的迁移准确率普遍较高，尤其在 A→B
和 B→C 等工况间的迁移准确率达到 97% 以上，
展现了其在复杂跨工况场景中的鲁棒性和优

越性。
对 UCTLN 在 B→C 迁移任务的训练结果进

行 t-SNE 可视化，如图 8 所示。从源域与目标域

来看，可以观察到源域和目标域样本在二维空间

中的分布基本实现特征对齐。图中的分布特征表

明模型成功提取了源域和目标域的共享特征，但
在部分区域仍存在一定的分布差异。部分源域和

目 标 域 数 据 已 明 显 相 互 靠 近 ，进 一 步 验 证 了

UCTLN 在学习域不变特征方面的有效性，但仍

存在部分区域未完全对齐，这可能与样本数量较

小有关。从训练集中不同类别（包括源域和目标

域）样本的分布情况来看，不同类别的数据在二维

空间中呈现出明显的聚类趋势。这表明模型成功

优化了特征表示，使得同类别的样本更紧密聚集，
而不同类别间的类间距离显著增大。同时，大部

分类别边界更加清晰，这有助于解决目标域样本

分类时类边界模糊的问题。通过对比学习，模型

利用样本对构建相似性约束，显著提高了类相关

信息的表示能力。此外，聚类结果说明故障分类

模块利用源域的有标签数据，成功为目标域无标
表 6　行星齿轮箱不同工况间迁移学习

测试集诊断准确率

Tab.6　Diagnostic accuracy rate of the test set for 
transfer learning between different working conditions 

of planetary gearboxes

工况

平均
准确
率%

UCNN
UCLN
DAN
MMD

CORAL
AdaMatch
UCTLN

A→B
88.54
95.96
96.05
89.26
92.87
92.98
97.54

A→C
82.64
85.97
84.28
78.51
69.94
77.18
93.90

B→A
87.63
91.10
90.52
80.09
81.89
85.40
91.11

B→C
83.59
96.03
88.57
86.41
81.45
93.37
97.92

C→A
75.23
78.80
75.97
74.47
69.02
76.05
87.89

C→B
83.51
81.22
82.74
82.20
80.99
88.67
89.14

图 8　行星齿轮箱训练集的 t-SNE可视化结果

Fig.8　The t-SNE visualization of the training set for 
planetary gearboxes

表 5　对比模型结构说明

Tab.5　Explanation of comparative model structures

模型

UCNN
UCLN

UDAN［24］

MMD［25］

CORAL［26］

AdaMatch［27］

描述

骨干网络

骨干网络+对比学习模块

骨干网络+域判别模块

采用最大均值差异最小化源域和目标域
特征分布差异

对齐源域和目标域的协方差矩阵

伪标签+一致性约束
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签数据提供了分类指导。目标域的样本类别分布

与源域基本高度一致，进一步证明了 UCTLN 在

跨工况诊断任务中的良好泛化能力。
图 9 进一步展示了 UCTLN 在测试集上的诊

断性能，其中对单一故障的识别表现优异，尤其在

SGRC、Normal、PGRC、PGBT、BRM 和 PGSW
等类别上表现出色，准确率均为 100%。然而，在
BRM+PGBT 复合故障上，模型存在一定的误分

类问题，BRM+PGBT 样本被误分类为 PGRC，
说明模型对于复合故障的识别能力有所不足，可
能需要进一步优化或引入更多的特征信息。图

10 的 t-SNE 可视化结果表明，UCTLN 在大多数

故障类别上表现良好，各类别在特征空间中形成

了明显的聚类结构，显示出较好的可分性。然而，
仅有少量的复合故障出现误识别，导致分类精度

下降。

3.4　CWRU实验及结果分析

表 7 展示了 6 种方法在 12 种跨工况迁移学习

任务中的 10 次平均测试准确率。由表可知，
UCNN 作为骨干卷积网络，在工况差异较小的迁

移任务中（如 B→C、C→B）表现良好，但在 A→D、
D→A 和 D→B 迁移任务中其准确率显著下降。

这可能是它依赖于源域的特征分布，而在目标域

中未能提取有效特征，难以适应较大工况变化，导
致分类性能下降。UCLN 在大多数迁移任务中

表现出色，表明对比学习策略有助于增强模型特

征提取能力，通过相似性度量来实现跨工况的特

征一致性，可有效提高模型的泛化性能。然而，在
A→D 和 D→A 跨工况任务中，其适应性仍存在一

定局限，在较大分布偏移的情况下，仅依赖对比学

习可能不足以完全消除工况差异的影响。DAN
在多数迁移任务中表现相对稳定，相较于 CNN 在

特征对齐方面有所提高，但在高分布偏移情况下

仍存在迁移性能的瓶颈。MMD 通过计算源域与

目标域特征的最大均值差异来减小域偏差，在一

定程度上可提高模型的迁移能力，但在无监督多

类别分类任务中，可能会带来额外的分类负担，导
致诊断精度下降。CORAL 在较大工况变化下的

适应能力相对有限，可能是仅依赖统计矩匹配，而
未能充分利用任务相关的信息进行更精细的特征

对齐。AdaMatch 使用“伪标签+一致性约束”引
导目标域特征向源域决策边界靠拢，可提高跨域

泛化，但在无监督多类别场景中对伪标签质量高

度敏感，工况变化大或类间重叠时易产生确认偏

差并放大误差，导致分类负担增加、诊断精度下

降。UCTLN 在所有任务中均表现出极高的诊断

精度，在  12 种跨工况迁移任务中，其目标域诊断

准确率在多数任务中保持在 99%~100%。即使

在分布差异较大的 A→D、D→A 和 D→B 任务中，
准确率仍分别达到 84.80%、84.23% 和 96.28%，图 9　测试集的混淆矩阵

Fig.9　Confusion matrix of the test set

图 10　行星齿轮箱测试集的 t-SNE可视化结果

Fig.10　The t-SNE visualization of the test set for 
planetary gearboxes

表 7　CWRU不同工况间迁移学习测试集诊断准确率

Tab.7　Diagnostic accuracy rate of the test set for 
transfer learning between different working conditions 

of CWRU

工况

平均
准确
率/%

工况

平均
准确
率/%

UCNN
UCLN
DAN
MMD

CORAL
AdaMatch
UCTLN

UCNN
UCLN
DAN
MMD

CORAL
AdaMatch
UCTLN

A→B
95.82
99.46
96.10
98.51
99.05
91.77
99.78

C→A
88.48
98.72
88.97
93.81
90.41
88.99
99.68

A→C
90.46
98.12
90.54
88.60
88.33
90.52
100

C→B
96.25
99.96
98.36
98.31
97.99
98.94
99.98

A→D
78.33
83.82
80.96
81.27
79.90
80.88
84.80

C→D
94.42
99.62
99.11
97.84
99.28
95.96
99.94

B→A
92.79
99.86
93.84
98.53
98.79
92.96
99.98

D→A
77.38
83.83
81.54
78.79
78.76
78.99
84.23

B→C
99.99
100

100

100

99.99
100

100

D→B
81.01
84.44
83.01
79.34
80.13
80.04
96.28

B→D
90.73
89.98
92.39
88.58
86.48
83.61
99.69

D→C
91.92
99.61
97.05
95.49
92.31
95.36
99.90
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明显高于 UCNN、MMD、CORAL 和 AdaMatch 等

方法，充分体现了它在跨工况故障诊断中的优

越性。
在图 11 中，首先从 UCTLN 训练后源域和目

标域整体特征分布情况来看，大部分源域和目标

域特征分布较为接近，并在相同空间内形成明显

聚类重叠，表明 UCTLN 能有效减少不同工况间

的域偏移。然而目标域样本并未完全混杂在源域

样本中，而是保持了一定的结构化分布，表明

UCTLN 在实现对齐特征的同时仍然能保留任务

相关的特征信息，从而避免过度匹配导致信息损

失。然后从 UCTLN 训练后源域与目标域在不同

故障类别上的特征对齐情况来看，源域和目标域

的类别分布高度一致，UCTLN 能有效地在不同

工况间学习判别性特征。此外，目标域样本能够

较好地聚集在对应的源域类别周围，且所有类别

边界清晰，显著减少了跨工况迁移过程中的类别

混淆，从而提高了故障诊断的准确率和稳健性。
图 12 展示了 UCTLN 在目标域测试集上的特征

聚类情况。可以看出，每个类别样本均能形成独

立、紧密的簇，且各类别簇之间的边界十分清晰，
有效证明了 UCTLN 在无标签的目标域数据上能

有效学习判别性特征，并实现良好的类别区分。

4 结论

1）本文提出了一种基于无监督对比迁移学习

网络（UCTLN）的故障诊断方法。该方法融合了

对比学习和迁移学习，通过领域适配和类级对齐

策略，实现域级特征迁移与类判别保持。
2）UCTLN 构建共享卷积神经网络提取源域

与目标域的共性特征，并引入无监督领域判别损

失增强领域特征的迁移能力，从而实现域级特征

对齐。
3）采用无监督对比损失优化类特定信息，在

有限训练样本条件下改善类级对齐效果，有效降

低类边界附近的误识别率，显著提高目标域的故

障分类性能。
4）实验结果表明，在小样本无监督跨工况故

障诊断任务中，UCTLN 在行星齿轮箱数据集上

的平均诊断准确率较其他无监督域适应方法有明

显提高。在 CWRU 数据集的多工况迁移任务中

准确率长期保持在 99%~100%，展现了良好的

跨工况适应性。
未来研究可着重于优化特征对齐策略，进一

步增强跨域迁移学习的鲁棒性和诊断精度，从而

拓展其在复杂工业场景下的适应性与应用范围。
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