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基于掩码对比学习的半监督齿轮箱变工况故障诊断
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摘要：针对实际工程中变工况齿轮箱故障样本标注困难且数据分布差异显著，导致故障诊断模型精度降低的问题，

提出了一种基于掩码对比学习的半监督齿轮箱变工况故障诊断方法。首先，利用随机掩码隐藏无标签数据集中部分信

息，为每个无标签样本生成两个不同掩码实例；其次，采用动态卷积神经网络对掩码实例动态加权聚合，实现对不同掩码

实例判别性特征建模；然后，构建对比学习框架，以最大化不同掩码实例特征间的相似性为优化目标，通过增强掩码视角

实例对的特征表示一致性，降低模型对标签的依赖；最后，在微调阶段引入域条件特征校正策略生成目标域特征修正量，

并根据最小化域间特征分布差异性度量对齐源域特征和目标域修正特征，显式地减少由于工况变化引起的域间分布差

异。通过齿轮箱变工况故障数据集进行验证，证明了所提方法的有效性。
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0　引言

齿轮箱作为传递机械动力的核心部件被广泛应用

于能源动力、工业生产、航空航天等关键领域，其服役

可靠性直接影响整个机械系统的运行效率和安

全［1］1059-1061。然而，在齿轮箱服役过程中难免出现性能

衰退乃至故障，导致设备停机，甚至引发安全事故的现

象。因此，对其进行故障诊断具有重要的实际意义［2］。

随着人工智能技术的发展与应用，深度学习被广

泛应用于故障诊断领域［3］。卷积神经网络［4］、深度置

信网络［5］47-48及卷积自编码器［6］等深度学习模型通过多

层非线性变换，自适应从信号中提取判别性特征，在

齿轮箱故障诊断中取得了显著的研究成果。然而，为

确保模型准确捕捉数据中深层特征表示并实现高精

度的诊断，需要大量高质量标注且相同分布的故障样

本参与训练［7］。然而，受复杂多变的运行条件影响，不

同工况下齿轮箱故障样本的数据分布差异显著。此

外，高质量标注样本需要专业知识和大量时间，使得

大规模数据标注变得愈发困难，导致数据集中包含大

量未标注数据，增加了齿轮箱变工况故障诊断难度［8］。

近年来，已有学者针对标签样本不足下的变工况

故障诊断问题展开了研究。李东东等［9］提出了一种基

于对抗博弈机制和伪标签的半监督学习方法，在齿轮

箱变工况故障任务中效果显著；邵海东等［10］构建了基

于标签平滑和度量缩放的修正损失函数，通过评估故

障样本间的相似性，实现了少样本条件下不同工况间

的齿轮箱故障诊断；余浩帅等［11］将原型网络与自注意

力机制相结合，在提取深层故障特征的同时，构建全

局依赖关系，提高了齿轮箱小样本场景下的诊断精

度；LEI等［12］将先验知识嵌入元学习框架中，通过自适

应特征融合学习作为综合决策模块，提高了模型在标

签样本稀缺场景下的泛化性；TANG 等［13］将坐标注意

力与原型校正网络相结合，促使模型在不同域之间能

够找到提取到准确原型，提高模型泛化性能。YAN

等［14］2796 提 出 了 一 种 信 号 动 量 对 比 学 习（Signal 

Momentum Contrast, SMoCo）半监督方法，在预训练过

程中通过对比正样本对和负样本对进行训练，在大量

无标签数据中学习到具有良好泛化能力的特征表示，

提高了模型在小样本变工况场景下的诊断性能。

上述方法为齿轮箱故障诊断提供了新的解决方

案，但仍存在以下不足：①大部分方法主要聚焦于小

样本的利用，未能充分挖掘大量未标记样本的潜在

价值；②当前半监督对比学习方法依赖于大量的负

样本进行对比学习，模型性能受到负样本选择的影

响；③上述迁移方法无法准确对域间特征差异性建

模，易导致模型关注到非判别性或冗余信息，导致诊
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断精度和泛化能力下降。

针对上述问题，本文提出了一种基于掩码对比学

习的半监督齿轮箱变工况故障诊断方法。通过对比

学习框架预训练的方式在无标签数据集中自动挖掘

样本的内在结构特征，有效利用未标记数据的潜在信

息，提升模型的特征表达能力；同时，结合掩码机制能

够生成来自同一实例的不同视角实例，通过引入不同

程度的扰动帮助模型学习到数据的本征特征；其次，

在微调阶段通过域条件特征校正策略，显式地减少由

于工况变化引起的域间分布差异。通过多组试验证

明了所提方法的有效性。

1　基本理论

所提方法主要网络结构如图 1 所示，主要包括预

训练阶段和微调阶段，其中预训练阶段由编码器、掩

码对比学习策略组成。微调阶段由编码器特征提取

和域条件特征校正策略构成。

1. 1　编码器

由于在无标签数据上进行预训练时缺乏标签的

引导，编码器必须具备强大的特征提取能力，以便有

效捕捉和区分数据中的细微差异，从而在无监督环境

下实现更优的特征表示学习。因此，所提方法构建了

动态卷积神经网络［15］作为编码器，其结构如图 2所示。

该结构通过聚合多个卷积核，在不增加网络深度和宽

度的前提下，显著提升模型的表示能力。其定义为

y = g [ W͂ (x ) Tx + b͂ (x ) ] （1）

其中，W͂ (x ) 和 b͂ (x ) 表示输入特征向量 x对应的聚合卷

积核权重和偏置矩阵，是通过多个并行卷积核权重 W͂k

和偏置 b͂k加权平均得到，具体表达式为

W͂ (x ) = ∑
k = 1

K

πk (x )W͂k （2）

b͂ (x ) = ∑
k = 1

K

πk (x ) b͂k （3）

式中，πk (x ) 为基于特征向量 x计算的注意力权重，表

示第 k个卷积核在聚合中的重要性权重。这些卷积核

和偏置通过注意力机制，根据特征向量 x特征动态加

权聚合，形成特定于该输入的卷积核 W͂ (x ) 和 b͂ (x )。

图1 网络结构

Fig. 1 Network structure

图2 动态卷积结构

Fig. 2 Dynamic convolution structure
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注意力权重πk (x ) 是通过对输入特征向量的全局

信息进行全局平均池化、全连接层和 Softmax 归一化

得到。通过动态调整卷积核和偏置，使模型能够更好

地适应不同输入，提高表达能力。

1. 2　掩码对比学习

掩码对比学习是一种自监督方法，其核心思想是

通过对输入数据进行部分掩码处理，并结合对比学习

机制［16］在无标签数据集中构建优化目标，促使模型学

习到判别性特征表示。

首先，通过随机掩码操作对输入样本数据 x 进行

部分掩码处理，生成两个不同掩码比例的实例 xm1 和
xm2 构成正样本对。在随机的掩码位置上，将对应数据

值置零，使得模型在训练过程中需要依靠其余未被掩

码的部分来进行特征提取。掩码后数据表示为

xm = M (x ) （4）

xim = ì
í
î

0,  if i ∈ M
xi, otherwise （5）

式中，xm为掩码后特征向量数据；M (∙) 数学表达式如

式（5）所示，表示掩码操作；xim为掩码后数据 xm的第 i

个元素。通过不同的掩码位置，对每个输入样本生成

多个掩码实例，即同一样本不同掩码版本。

在对比学习框架中，需将掩码实例经过权重共享

的编码器网络 f 进行特征提取，为确保两个掩码实例

的特征表示在同一特征空间中，构建了由 2层全连接

层组成的特征映射层对编码器提取的特征进行映射，

同时使用了预测层 h将其中一个掩码实例分支的输出

转换并与另一个实例分支的特征进行负余弦相似度

匹配，计算式为

p1 = h [ f (x1 ) ] （6）

z2 = f (x2 ) （7）

D ( p1,z2 ) = - p1
||p1||2

· z2
||z2||2

（8）

式中，p1 和 z2 分别为预测层和编码器的输出特征；

D ( p1，z2 )为 p1 和 z2 间的负余弦相似度；||∙||2 为 L2范数；

通过最小化 D ( p1，z2 ) 使 p1 和 z2 的相似度尽可能一致

（即余弦相似度趋近于1）。

同时，采用对称损失函数来确保对两个掩码实例

的相似性最大化。对称损失函数考虑了两个视图的

特征表示，使它们相互之间的相似性最大化。同时采

用梯度停止操作，阻止梯度从一个实例传播到另一个

实例，避免模型陷入崩溃状态。计算式为

L = 1
2 D [ p1,stopgrad ( z2 ) ] + 1

2 D [ p2,stopgrad ( z1 ) ]（9）

式中，p1、p2 分别为分支 1和分支 2的预测层输出特征；

z1、z2 分别为分支 1 和分支 2 的编码器输出特征；

stopgrad ( z1 )表示梯度截断操作，z1 的梯度被屏蔽，仅更

新其他分支的参数；z2同理。

掩码对比学习通过最大化同一样本在不同掩码

实例下的相似性，促使模型学习到判别性特征表示。

该方法能够有效利用未标注数据，从而提升模型的泛

化能力。掩码对比学习能够捕捉到数据的潜在结构

特征，通过优化掩码实例的特征一致性，减少了对大

规模标注数据的依赖，降低了数据标注成本。

1. 3　域条件特征校正

域条件特征校正策略主要通过寻找域不变性特

征来实现减少域间分布差异［17］。其目标是在训练阶

段通过利用带标签源域数据和未标注的目标数据，学

习一个在目标域上具有良好泛化能力的分类器。在

两域特征对齐过程中，通过域条件特征校正模块来显

式减少源域和目标域之间的特征分布差异，从而提升

故障诊断模型在不同工况下的泛化能力。对于模型

第 l层（l=1，…，Ltotal）输出的源域特征Hl (x s )和目标域

特征Hl (x t )，引入域条件特征校正策略对目标域特征

进行修正。域条件特征校正由全连接层、ReLU 激活

函数和另一个全连接层组成，用以生成目标域的特征

修正量。校正后的目标域特征表示为

Ĥl (x t ) = Hl (x t ) + ΔHl (x t ) （10）

式中，ΔHl (x t )为目标域的特征修正量。为了使目标域

特征和源域特征 Ĥl (x t )和 Ĥl (x s )域对齐，使用最大均

值差异（Maximum Mean Discrepancy, MMD）作为特征

分布差异性度量指标，其经验估计式为

LlM = ||
1
ns

∑
i = 1

ns

ϕ [ Hl (x si ) ] - 1
nt

∑
i = 1

nt

ϕ [ Ĥl (x tj ) ] ||2Ηk
（11）

式中，Hk为具有特征核 k的再生核希尔伯特空间；ϕ为

特征映射。通过式（11），能够在训练过程中拉近两域

间的特征分布，减少工况变化的影响。

同时，为了防止域条件特征校正块过度迁移，对

源数据也进行特征校正以进行正则化。通常，源域特

征表示在通过特征校正块后应保持不变。然而，完全

对齐源域中的每个类别，将导致 ΔHl (x s ) ≈ 0，这意味

着校正块在跨域特征校正学习中学习不到任何内容。

因此，引入一种正则化损失来解决这个问题，对于一

部分源数据的随机子集，用于适当地引导校正过程并

增强校正块的对齐能力，正则化损失定义为

Llreg = ∑
k = 1

Cn

||
1
nks

∑
xsi ∈ Sk

ϕ [ Hl (x si ) ] - 1
|| R ∑
xsj ∈ R

ϕ [ Ĥl (x sj ) ] ||2
Hk（12）

式中，R为源域的一个随机子集；| R |为集合大小。定义

每个数据随机抽取的概率为P/Cn，P为一个控制因子。

在无监督域适应中，目标是通过在训练阶段探索

标记的源数据和未标记的目标数据，学习一个在目标

域上具有良好泛化能力的分类器。由于只有源数据
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是有标记的，因此可以通过最小化如下的损失函数来

构建源分类器：

min
G

  Ls = 1
ns

∑
i = 1

ns

ε [G (x si ), y si ] （13）

式中，ε (∙，∙) 为交叉熵损失函数；G (∙) 为学习的预测模

型。然而，上述损失由于只学习了一个对源域敏感的

表示映射，但存在域分布差异，源分类器可能在目标

域上不能很好地泛化。且目标域是未标记的，因此合

理的是采用熵最小化原则来增加学习模型的判别性。

将G (∙) 预测的目标域数据 xt的第 k类条件概率定义为

G( )k ( xt )，则目标域交叉熵损失函数则为

minGLe = - 1
nt

∑j = 1
nt ∑k = 1

Cn G (k ) (x tj ) logG (k ) (x tj ) （14）

因此，域条件校正整体优化目标可以表示为

minGL = Ls + α∑l = 1
L (LMl + L reg

l ) + βLe （15）

其中，Ls和Le分别为源域分类损失和目标域熵损失；LMl
和 L reg

l 分别为第 l 层的特征对齐损失和正则化损失；α
和β为权重因子。

2　基于掩码对比学习的半监督齿轮箱变工况

故障诊断流程

所提出的基于掩码对比学习滚动轴承变工况故

障诊断流程如图3所示。

图3 故障诊断流程

Fig. 3 Fault diagnosis flow chart

1）对无标签样本进行随机掩码，生成两个掩码实

例，并通过编码器提取不同实例的特征。

2）计算特征间的相似度构建优化目标，通过反向

传播更新参数。

3）模型训练至预先设置好的轮数，保存模型，实

现预训练。

4）利用少量标记源域数据和目标域数据微调模

型，通过域条件校正策略生成目标域修正量，并基于

最大均值差异拉进两域间特征分布，实现微调。

5）将待测数据输入进保存的模型，得到诊断

结果。

3　试验分析

3. 1　试验数据

试验数据采集自齿轮箱故障试验台（图 4），试验

台主要由电动机、联轴器、齿轮箱及磁粉制动器组成。

试验台可模拟正常、点蚀、断齿、裂纹和磨损 5种健康

状态的齿轮，并通过加速度传感器以 10 kHz的采样频

率采集 3种运行工况下的多组不同故障类别齿轮箱的

振动信号。

齿轮箱运行工况设置为 1 000 r/min（工况 A）、

1 200 r/min（工况 B）及 1 400 r/min（工况 C）。为验证

所提方法的有效性和优势，分别进行同工况下不同标

签样本量故障诊断试验以及不同工况下小样本故障

诊断试验。试验数据集划分如表 1所示，其中每个样

本点数为 2 048。分别划分训练样本和测试集样本，其

中训练样本还包括无标签数据和少量有标签数据供

模型预训练阶段和微调阶段训练。

3. 2　参数设置

所提方法在预训练过程中使用 Adam 优化器，学

习率设为 0. 000 1，采用等间距学习率优化策略，步长

设置为 15。迭代次数为 100，批次大小为 128。微调阶

段使用 Adam 优化器，学习率固定为 0. 000 1，迭代次

数为 20轮，批次大小为 8。特征提取编码器的具体参

数如表 2 所示。试验均在深度学习框架 Pytorch 1. 11

上进行，硬件环境为 Intel Core i7-11800H CPU 和

图4 齿轮箱故障试验台

Fig. 4 Gearbox fault test rig
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NVIDIA RTX3070 GPU。同时为验证所提方法的优势

性，将所提方法与文献［1］1062-1066软联合最大均值差异

（Soft Joint Maximum Mean Difference，SJMMD）、文献

［5］49-52深度置信网络（Deep Belief Network，DBN）、文

献［14］2796SMoCo、加权子域自适应网络（Weighted 

Subdomain Adaptation Network，WSAN）［18］在不同诊断

任务场景下进行对比。

3. 3　同工况不同标签样本量下的故障诊断试验

为了验证所提出方法在故障诊断任务中的有效

性，将该方法与各对比方法在相同工况但不同标签样

本量的条件下进行了对比试验。试验设置了 3 种工

况，每种工况下分别测试了 5种不同的标签样本数量，

具体为 10、20、30、40和 50。表 3展示了在相同工况下

各方法的分类准确率，而图 5则绘制了在标签样本量

为 30的情况下，各方法在迭代过程中的精度变化情况

（以C→C工况为例）。

由表 3 和图 5 可知，随着参与训练的标签样本量

越少，各方法诊断精度均出现了不同程度的降低。以

工况 C 为例，在标签样本数量为 30时，DBN方法诊断

精度仅为 76. 80%，且迭代精度曲线出现了明显的波

动，难以收敛到最优值，这是由于 DBN模型只学习到

数据中特定样本的信息，并没有捕捉到更广泛的数据

分布特征。SJMMD 和 WSAN 方法通过适配层对特

表3 同工况下分类准确率

Tab. 3　Classification accuracy under the same working condition  %
工况

Working 
condition

A→A

B→B

C→C

方法
Methods

SJMMD

DBN

WSAN

SMoCo

所提方法所提方法
Proposed 

method

SJMMD

DBN

WSAN

SMoCo

所提方法所提方法
Proposed 

method

SJMMD

DBN

WSAN

SMoCo

所提方法所提方法
Proposed 

method

标签样本数量 Number of label samples

10

80.14

72.36

81.24

90.10

95.65

81.00

71.34

82.19

90.97

96.50

78.13

74.04

83.02

92.14

96.31

20

83.59

73.82

82.36

91.49

95.83

84.50

73.00

83.20

92.50

96.88

82.01

75.59

84.34

93.67

97.53

30

84.20

75.25

83.44

93.99

97.01

84.59

76.84

84.31

93.33

97.01

85.61

76.80

87.45

93.87

98.60

40

84.24

76.29

84.49

94.12

98.19

85.06

77.10

85.49

93.08

97.90

86.23

79.21

87.59

94.05

98.92

50

88.51

79.86

85.97

94.89

100.00

89.72

80.80

86.99

95.60

99.21

88.17

81.89

88.07

95.31

99.98

表2　模型参数

Tab. 2　Model Parameter

模型 Model

动态卷积层
Dynamic convolutional layer

最大池化层
Max pooling layer

动态卷积层
Dynamic convolutional layer

最大池化层
Max pooling layer

动态卷积层
Dynamic convolutional layer

最大池化层
Max pooling layer

全连接层
Fully-connected layer

操作 Operation

DyConv-BN-ReLU

Maxpooling

DyConv-BN-ReLU

Maxpooling

DyConv-BN-ReLU

Maxpooling

Fully-connected layer

大小/步长
Size/step size

32×3×1/1×1

2×1

64×3×1/1×1

2×1

128×3×1/1×1

2×1

—

图5 C→C标签样本量为30的各方法结果对比

Fig. 5 Comparison of the results of each method with C→C label 

sample size of 30

表1　齿轮箱数据集

Tab. 1　Gearbox data set

标签
Labels

0

1

2

3

4

合计 Total

故障类型
Fault type

正常 Normal

点蚀 Pitting

断齿 Tooth breakage

裂纹 Crack

磨损 Wear

训练集Training set

无标签
Without labels

300

300

300

300

300

1 500

有标签
With labels

50

50

50

50

50

250

测试集Test set

无标签
Without labels

100

100

100

100

100

500
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征空间进行调整，侧重于学习两个域共有的、更具泛

化性的特征，而不是过分拟合源域中的少量样本特

性，因此二者的准确率相比于 DBN 方法分别提高了

8. 81% 和 10. 65%。而 SMoCo 和所提方法均在无标

签的数据上进行预训练，能充分挖掘大量未标记样

本的潜在信息，准确率均高于 90%，但是 SMoCo 方

法依赖于大量的负样本进行对比学习，模型的性能

受到负样本选择的影响，导致其诊断精度低于所提

方法。而所提方法一方面通过在无标签的数据上进

行预训练，充分挖掘大量未标记样本的潜在结构信

息，另一方面利用掩码机制，在无标签数据集中构建

优化目标，促使模型学到判别性特征表示，证明了所

提方法的优势性。

同时，为验证所提方法的特征提取能力，利用

t-SNE特征降维方法，将C→C标签样本量为30场景下

的各方法全连接层特征进行降维，并进行可视化分

析，如图 6所示。由图 6（a）可知，原始数据特征分布混

乱，各类别特征相互重叠，完全没有分离开来。在经

过各方法的特征自提取后，降维后的特征均出现了分

类边界，如图 6（a）~图 6（f）所示。然而受小样本的影

响各方法在一定程度上均出现了类别重叠，只有部分

类别特征能够分离。而所提方法除点蚀和磨损少量

样本被混淆，这是由于该数据中点蚀模拟为“微点蚀”

形式，会引起零部件的磨损甚至断裂，二者具有一定

关联性。但所提方法除此类别外分离明显，未出现大

量重叠的情况，进一步证明了所提方法在小样本场景

下良好的特征提取能力。

（a）测试集特征分布

（a） Test set feature distribution
（b） SJMMD

（c） DBN （d） WSAN

（e） SMoCo
（f）所提方法

（f） Proposed method

图6 C→C标签样本量为30的各方法特征分布

Fig. 6 Comparison of the feature distribution of each method with 

C→C label sample size of 30

3. 4　变工况下不同标签样本量下的故障诊断试验

为进一步验证所提方法在变工况场景不同标签

样本量下故障诊断的有效性，将所提方法与对比算法

在 6种不同迁移任务和 5种不同标签样本量下进行对

比，表 4 为变工况下的准确率，图 7 所示为 A→C 迁移

任务标签样本量为30时各方法的迭代精度。

由表 4 可知，各方法在变工况中的诊断结果相比

于同工况的诊断结果略低，这是由于不同工况下的齿

轮箱故障样本数据分布差异显著，且标签样本不足，

进一步增加了跨域迁移的难度。由于 DBN 没有适配

层，不同工况所带来的分布差异进一步导致了其诊断

精度的下降，以A→C迁移任务为例，标签样本数量为

30 时其诊断精度仅为 65. 30%。而 SJMMD 和 WSAN

通过适配层拉进两域间的分布差异，相比于DBN均有

所提升，但其迁移策略无法准确对域间特征差异性建

模，导致模型关注到非判别性或冗余信息，导致诊断

精度低于所提方法。SMoCo 通过对比学习框架预训

练，在变工况下游任务中诊断精度高于 SJMMD 和

WSAN，但在一定程度上受工况变化的干扰，诊断精度

图7 A→C标签样本量为30的各方法结果对比

Fig. 7 Comparison of the results of each method with A→C label 

sample size of 30

77



2025 年机 械 强 度

低于所提方法，为87. 07%。而所提方法在不同迁移任

务下的平均诊断精度均最高，由图 7可知，所提方法收

敛最快，在第 10轮左右就已经稳定收敛，验证了所提

方法在变工况的诊断任务中的有效性。

为验证所提方法中动态卷积和域条件校正的有

效性，以迁移任务 C→A、标签样本量 20 为例，通过消

融试验移除或添加这两个组件，观察对模型性能的影

响。其中移除动态卷积是指替换为标准卷积进行特

征提取。结果如表 5所示，分别加入动态卷积和域条

件校正，准确率提高了 3. 22% 和 6. 39%，同时添加这

两个模块，精度提高了 9. 47%。这是由于动态卷积能

够捕捉不同掩码实例判别性特征。此外，域条件校正

策略在减少域分布差异方面起到了关键作用，从而增

强了模型在不同工况下的诊断性能。

为证明所提方法能够拉进源域和目标的分布差

异，以A→C迁移任务标签样本 30为例，输出各方法的

概率密度如图 8所示。由图 8（a）可知，源域和目标的

原始数据差异显著，二者的概率密度图完全不一致，

这从侧面反映了工况变化所引起的分布差异。各对

比方法均在第一程度上减少了两域间的分布差异，然

而各对比方法未能像所提方法一样通过域条件特征

校正对域间差异进行建模，并显式地去调整目标域的

数据分布情况；由图 8（e）可知，所提方法的概率密度：

图中源域和目标域的概率密度曲线重合度较好，证明

了所提方法域条件特征校正的有效性。

表4 变工况下的准确率

Tab.  4　Accuracy under variable working conditions % 

样本数量
Samples

10

20

30

40

50

方法
Methods

SJMMD

DBN

WSAN

SMoCo

所提方法所提方法Proposed method

SJMMD

DBN

WSAN

SMoCo

所提方法所提方法Proposed method

SJMMD

DBN

WSAN

SMoCo

所提方法所提方法Proposed method

SJMMD

DBN

WSAN

SMoCo

所提方法所提方法Proposed method

SJMMD

DBN

WSAN

SMoCo

所提方法所提方法Proposed method

不同转速 Different speeds

A→B

73.84

66.53

78.31

89.65

94.21

74.85

66.89

79.63

90.08

95.39

75.86

66.99

81.55

91.40

96.55

76.99

67.01

82.66

91.92

97.54

78.15

67.75

84.26

92.84

97.95

A→C

68.28

59.43

78.00

85.22

94.73

69.40

60.25

78.78

86.32

94.79

70.41

65.30

81.43

87.07

96.87

71.86

66.67

82.30

87.66

97.49

73.08

64.93

83.21

89.51

98.12

B→C

76.24

61.13

79.59

90.9

94.69

77.40

62.31

80.63

91.48

95.64

78.45

65.62

81.82

92.18

96.49

79.93

67.45

82.93

92.70

97.63

81.3

65.00

84.41

93.54

98.00

B→A

79.37

62.45

79.15

91.39

95.33

80.61

63.93

79.91

92.55

96.44

81.73

65.74

81.15

93.27

97.55

82.95

67.16

82.22

94.18

97.97

84.15

68.67

82.89

95.18

99.02

C→A

63.18

45.97

75.14

87.20

94.45

64.34

52.81

76.28

87.73

95.45

64.82

54.89

77.57

88.52

97.65

65.63

60.46

77.99

89.28

97.94

67.63

61.88

78.97

90.36

97.84

C→B

79.90

74.21

82.34

90.77

96.23

81.20

75.98

83.12

91.35

96.73

82.90

77.87

83.61

91.60

97.85

84.16

79.33

84.83

92.00

98.00

84.65

80.77

85.00

93.13

99.34

平均Average

73.80

61.62

78.76

89.52

94.44

74.07

63.70

79.73

89.25

95.07

75.70

66.07

81.69

90.01

97.16

76.42

68.01

82.49

90.96

97.43

78.16

68.54

83.46

92.59

98.04
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（a）原始数据
（a） Raw data

（b） SJMMD

（c） DBN （d） WSAN

（e） SMoCo
（f）所提方法

（f） Proposed method

图8 不同方法概率密度图

Fig. 8 Probability density diagram of different methods

3. 5　时变转速不同标签样本量下的故障诊断试验

为验证所提方法在复杂多变的实际环境中的诊

断性能，将所提方法与各对比算法在时变工况下进行

对比试验。齿轮箱运行状态为增速、减速、增速后减

速 、减 速 后 增 速 ４ 种 变 速 状 态 ，转 速 最 高 可 达

1 000 r/min，各方法诊断结果如表6和图9所示。

（a）测试集特征分布
（a） Test set feature distribution

（b） SJMMD

（c） DBN （d） WSAN

（e） SMoCo
（f）所提方法

（f） Proposed method

图9 时变转速下各方法特征分布

Fig. 9 Feature distribution of each method under time-varying 

rotational

由表 6 可知，时变转速相比于同工况的诊断难度

更大，各方法准确率均出现了明显的下降，这是因为

在时变转速条件下，故障特征会随着转速的变化而发

生复杂的非线性变化，使得故障特征难以稳定提取。

同时，随着标签样本数量的增加，各方法在故障诊断

任务中的准确率逐渐提升，而所提方法在标签样本数

量增加到 50时，准确率达到了 93. 45%，相比于其余各

方法展现出更优异的诊断性能。通过图 9可以看出，

相比于各方法在同工况时的特征分布，时变工况的测

试集特征分布更加复杂，且各方法提取到的特征类内

聚集性均不如同工况的结果。同时，各方法的特征分

布出现了大面积的重叠，难以展现出清晰的分类边

界。而所提方法相比于其余方法有着较好的分类能

力，但受时变工况的影响，还是出现部分重叠。后续

可考虑通过小波变换对时变数据中的时频信息进行

充分表达，进一步提高诊断性能。

表6　时变转速下准确率

Tab.  6　Accuracy under time-varying rotational speed % 

方法Methods

SJMMD

DBN

WSAN

SMoCo

所提方法所提方法Proposed method

标签样本数量 Number of label samples

10

68.15

58.54

70.40

75.24

80.67

20

70.32

59.98

73.48

76.30

86.11

30

73.78

67.85

78.45

80.47

88.46

40

78.58

68.74

82.61

84.46

91.32

50

79.45

73.87

85.12

90.68

93.45

表5　消融试验结果
Tab. 5　Ablation experiment results

动态卷积
Dynamic 

convolutional

×

√
×

√

域条件特征校正
Domain condition 
feature correction

×

×

√
√

准确率
Accuracy/%

85.98

89.20

92.37

95.45

提升
Improvement/%

—

↑3.22

↑6.39

↑9.47
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4　结论

针对实际工程中难以获取充足且分布一致的齿

轮箱故障样本，导致故障诊断模型精度降低的问题，

提出了一种基于掩码对比学习的半监督齿轮箱变工

况故障诊断方法。得出如下结论：

1）通过掩码对比学习框架，增强掩码视角实例对

的特征表示一致性，降低了模型对标签的依赖；

2）结合域条件特征校正策略生成目标域特征修

正量，显式地减少域间分布差异；

3）所提方法使用无标签的源域数据对掩码对比

学习进行预训练，通过将预训练模型的参数应用于目

标域的自适应微调过程，避免了在目标域内重新训练

模型，提升了模型迁移适用性。
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Semi-supervised gearbox fault diagnosis under variable working conditions 

based on masked contrastive learning
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Abstract: To address the problem that it is difficult to label variable working condition gearbox fault samples and the 

significant data distribution discrepancies in practical engineering, which result in reduced accuracy of fault diagnosis models, 

a semi-supervised gearbox fault diagnosis method based on masked contrastive learning is proposed. Firstly, a random mask 

was used to hide part of the information in the unlabeled dataset, generating two different masked instances for each unlabeled 

sample. Secondly, a dynamic convolutional neural network was employed to dynamically weight and aggregate the masked 

instances, enabling discriminative feature modeling of different masked instances. Then, a contrastive learning framework was 

constructed with the optimization goal of maximizing the similarity between features of different masked instances. By 

enhancing the consistency of feature representations of masked instance pairs, the model's dependency on labels was reduced. 

Finally, during the fine-tuning phase, a domain-conditioned feature correction strategy was introduced to generate target 

domain feature corrections. By aligning source domain features and target domain corrected features according to the metric of 

minimizing domain feature distribution discrepancies, the method explicitly reduces the domain distribution differences caused 

by varying working conditions. Validation on a variable working condition gearbox fault dataset demonstrates the effectiveness 

of the proposed method.
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