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摘  要 

当前基于数据驱动的故障诊断方法依赖于标注完备的训练样本，然而在实际工程活动中标注足量故障样

本需要耗费大量人力物力。对此提出一种基于类感知对比学习的半监督故障诊断方法以综合应用少量标

注样本以及大量无标注样本进行训练，减少模型训练对于标注样本的需求。首先根据模型最大概率预测

值动态赋予无标注样本伪标签以参与模型训练，并结合置信度筛选以减少伪标签中噪声标签所引起的负

面影响，同时引入一致性正则化，增强模型对伪标签样本的特征表达能力，构建更为完备的决策边界。

随后设计类感知对比学习模块以确保模型特征空间中的各类故障样本间的类内一致性以及类间对比度，

实现判别能力增强。实验结果证实，该方法能够在较少标签的条件下取得良好的诊断结果。 
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Abstract 
The current data-driven fault diagnosis methods rely on well-labeled training dataset, however 
those datasets in practical engineering activities require lots of resources. In this way, a semi su-
pervised fault diagnosis method based on class-aware contrastive learning is proposed to com-
prehensively apply a small number of labeled samples and a large number of unlabeled samples 
for training, reducing the need for labeled samples in model training. Firstly, based on the maxi-
mum probability prediction value of the model, unlabeled samples are dynamically assigned pseudo 
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labels to participate in model training, and confidence screening is combined to reduce the nega-
tive impact caused by noisy labels in the pseudo labels. At the same time, consistency regulariza-
tion is introduced to enhance the model’s feature expression ability for pseudo label samples and 
construct a more complete decision boundary. Subsequently, a class-aware contrastive learning 
module is designed to ensure intra class consistency and inter class contrast among various fault 
samples in the feature space, achieving enhanced discriminative ability. The experimental results 
confirm that this method can maintain great fault diagnosis performance with few labels. 
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1. 引言 

轴承作为机械传动的关键零件，被广泛应用于各种机械设备中，其健康状况对于机械设备的安全性

与稳定性具有重要影响。然而设备在一些恶劣环境下运行时，轴承将会不可避免地发生退化，产生裂纹、

磨损等。一旦发生故障将直接影响整个设备的正常运行，轻则给企业造成经济损失，重则引发事故，威

胁生命安全[1]。因此，为保证机械设备的正常运行，对轴承的健康状况进行监测以及时排除安全隐患具

有重大的工程意义。 
深度神经网络在工业故障诊断领域得到了广泛的研究，以预防机械系统的突然故障以及临界损伤。

Zhang 等[2]提出一种基于通道–空间注意力机制与特征融合的深度残差故障诊断网络，诊断准确率可达

99.87%。Xu 等[3]针对复杂环境下系统故障诊断中多尺度模型外推效率低的问题，提出权重软投票的多

尺度决策加权融合模型，该模型能够有效地捕获采集多尺度的时间与频率信息，并分别在特征层与决策

层考虑了不同尺度特征对故障信息的权重，具有较为良好的泛化能力。然而上述故障诊断方法的性能很

大程度上归功于标注完备的训练数据集。 
在机械故障发生早期，其故障特征微弱且状态处于不断发展变化中，故障模式与故障表征间映射关

系模糊，导致早期故障信号分析和故障界定难度大，更容易造成机械设备故障样本标记缺乏问题[4]。此

外，人工标注故障信息需投入大量人力物力成本，在实际过程活动中难以实现。使得出现“大量无标记

数据获取易，大量有标记数据获取难”的问题。而仅采用无标注样本训练深度神经网络，无法建立起准

确可靠的设备故障诊断映射关系。因此，如何训练深度神经网络充分提取无标注故障样本特征信息，并

结合少量标注样本促成模型构建完备的故障特征信息映射关系，是当下故障诊断领域一个重要研究课题。 
针对上述问题，基于半监督学习的方法得到广泛研究。不同于监督学习与无监督学习，半监督学习

方法通过结合训练无标注以及少量标注训练样本信息，利用无标注训练样本探索数据决策边界，并通过

标注样本引入显式监督信息，构成更为完备的决策边界，实现对故障信号的判别[5]。Yu 等[6]对无标注

训练样本进行多次数据增强并迫使模型输出与原样本相同预测值以引入一致性正则化，增强模型特征表

达能力，实现在训练样本有限情况下的故障诊断。Liao 等[7]采用对抗学习训练模型特征提取层，并根据

模型输出预测值赋予无标注样本伪标签以参与训练，实现半监督故障诊断。然而当前半监督学习方法仅

关注标签映射空间中监督映射关系联结，而在特征空间缺乏显式监督，限制了模型在低标签覆盖率情况
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下的诊断精度。 
为此，本文提出一种基于类感知对比学习半监督故障诊断方法以增强模型在标签匮乏情况下的诊断

精度。该方法首先采用伪标签以及一致性正则化策略，根据模型最大概率预测值动态赋予无标注样本伪

标签，并对训练样本进行数据增强以提升模型特征表达能力。同时为充分表征样本特征间语义信息，设

计类感知对比学习模块以充分利用少量标记样本与大量无标记数据的潜在特征分布，完善决策边界。此

外，为了减少模型伪标签错误引起的负面影响，通过模型预测置信度度量伪标签不确定性，进而对比学

习损失动态加权。在德国帕德博恩大学以及凯斯西储大学轴承数据集中进行实证分析，结果表明本文所

提方法能够在标注数据匮乏的情况下实现良好的诊断精度。 

2. 问题描述 

半监督学习问题可以定义为假定训练数据集中包含少量标注数据集 ( ){ }( ) ( )

1
,
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= ，其中 ( )ix 为其

训练样本而 { }( ) 1, ,iy C∈ =  为相应的标注标签， C 为其故障类别数；此外还包含大量无标注样本

( ){ }( )
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u
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u
i

D u
=

= 。本文旨在设计半监督学习算法，结合 lD 以及 uD 获取决策边界，同时利用无标记样本探 

索特征空间中的数据分布情况，引导模型的决策边界进行动态调整，综合利用 lD 以及 uD 促成模型训练，

弥补仅采用 lD 进行模型训练而引起的故障诊断信息不足问题[8]。 

3. 基于类感知对比学习的故障诊断方法描述 

半监督故障诊断分类模型由特征提取层 ( )F ⋅ 以及故障分类层 ( )clsP ⋅ 组成。其中 ( )F ⋅ 采用卷积神经网

络提取故障信号特征，对于故障信号样本 x，特征提取层 ( )F ⋅ 将其映射至深度特征嵌入空间，即 ( )h F x= ，

其中 h 表示深度特征嵌入。随后采用由全连接层组成的故障分类层 ( )clsP ⋅ 将深度特征嵌入 h 映射至状态健

康空间，输出模型分类结果 p，即 ( )clsp P r= ，同时为获取模型特征高维映射，在特征提取层后引入投影

层 ( )P ⋅ 。方法整体框架如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The framework for the proposed method 
图 1. 所提方法框架图 

3.1. 一致性正则化与伪标签策略 

在模型训练过程中，随机抽取 B 批次大小的标注故障信号样本 ( ) ( ){ }( ) ( )

1
, , 1, ,

Bi i

i
x y i B

=
= ∈  ， lD∈ ，

以及 Bµ 批次大小的无标注故障信号样本 ( ) ( ){ }( )

1
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i
u i B

µ
µ

=
= ∈  ， uD∈ ，其中 µ 为控制训练过程中
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 与 相对大小的比例的超参数。 
对于标注样本 ，本文通过交叉熵损失表征模型预测与其真实标注标签差值，并将其作为模型优化

目标： 

( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )

1 1

1 1, log
B B

i i i i
x

i i
L H y p y p

B B= =

= = −∑ ∑                        (1) 

而对于未标注样本  ，本文参照文献[9]，对于给定无标注样本 ( )iu ，获取其模型输出预测 

( )( )( ) ( )i i
u clsp P F u= ，随后获取其伪标签 ( )( ) ( )ˆ arg maxi i

uq p= ，并对其施行以下一致性正则化： 

( )( ) ( )( )( )( )( ) ( ) ( )

1

1 ˆmax ,
B

i i i
u u cls

i
L p t H q P F Aug u

B

µ

µ =

= ≥∑¶                      (2) 

其中 t 为阈值常量；¶为指示函数，仅当模型预测置信度 ( )( )max i
up 高于阈值 t 时置为 1，即参与模型损失

函数计算，反之，则置零； ( )Aug ⋅ 表示对输入样本进行数据增强，一致性正则化通过对输入样本施行数

据增强并迫使模型输出相同目标分类值，使其趋向于学习结构化特征，实现判别能力增强。 

3.2. 类感知对比学习模块 

对比学习(Contrastive learning, CL)的提出，主要是为了解决基于监督学习的深度学习方法依赖于大量

标注完备数据的问题[10]。对比学习旨在构建映射函数，将输入信息映射至超球体空间，通过构建正负样

本对以执行实例判别任务，拉近正样本对在超球体空间中的映射距离、推远负样本特征距离，优化特征

空间以增强模型特征表达能力。SimCLR [11]作为一种经典对比学习算法，通过对样本进行组合数据增强，

将同一样本经不同增强方式进行数据增强后的样本作为正对，并最大化其互信息，不断减小相似样本度

量距离，实现同类样本特征表示相似，不同类特征表示互异。 
在对比学习训练过程中，首先随机抽样 N 批次大小的无标注故障信号样本{ } { }( )

1
, 1,2, ,

Ni

i
x i N

=
∈  ，

N Bµ= 对于批次中每个样本实行两种不同数据增强方法 ( )aAug ⋅ 以及 ( )bAug ⋅ 以获得其相关实例

{ }(1) ( ) (1) ( ), , , , ,N N
a a b bx x x x  。对于其中一个样本 ( )i

ax ，可以与其余 2 1N − 个样本组成样本对，其中 ( )( ) ( ),i i
a bx x

为正样本对，相较于余下的 2 2N − 样本为负样本。随后将其引入特征编码模块 ( )F ⋅ 提取特征表示，对于

得到的特征向量： ( )( ) ( )i i
a ah F x= ，随后参照文献[11]将特征向量 ( )i

ah 引入投影层 ( )P ⋅ 并对其进行 L2 正则化

以将其映射至单位超球体空间，获取其表示向量 ( )( )( ) ( )i i
a az Norm P h= ，其中 Norm表示 L2 正则化。可通

过相似度矩阵 2 2N NS ×∈ 表征各表示向量的相似度 ( )( ) ( )exp i j
ijs z z τ= ⋅ ，其中τ 为对比学习温度系数。并

定义以下系数矩阵 2 2N N
conW ×∈ 为： 

( ) ( )

1     ,

1    
0   

con i j
ij

i j
w z z

=


= 



和 为同一样本经不同增强方式得到

其他

                   (3) 

随后在对比学习训练过程，为了识别整个数据集中的所有正对，以获得更多实例之间的关系，采用

InfoNCE 作为损失函数： 

( )
2

1

1,
2

N
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N =
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                        (5) 

其中 H 表示交叉熵损失函数， ( )iz∗ 为经过另一数据增强的相关实例正对样本 ( )iz 。采用对比学习进行模型
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训练虽能有效增强模型特征表示，却并没有充分利用各样本间语义信息，并不能充分地聚集同类样本。

受文献[12]启发，本文将模型对无标注样本所输出伪标签 q̂ 作为模型训练标签，将对比系数矩阵 conW 转化

为监督对比系数矩阵 2 2N N
sconW ×∈ ： 

( ) ( )

1     i ,

1    
0   

scon i j
ij

j
w z z

=


= 



和 的伪标签为同一类别

其他

                          (6) 

在引入同类正对样本信息后，能够有效拉近同类健康状态样本在特征空间中的嵌入距离，增强模型

特征判别能力，实现更为紧凑的特征嵌入表示。同时考虑到在模型训练初期，尚未完全拟合样本特征分

布，易对无标注样本产生错误伪标签，使得模型过拟合于错误标签信息，对此，本文引入置信度加权策

略，对于监督对比系数矩阵 sconW 动态赋予其标签样本以最大概率预测值 ( )ip ，减少因伪标签错误引起的

负面影响，得到最终的类感知对比系数矩阵 2 2N N
claconW ×∈ ： 
( ) ( )   

             

i j scon
ijclacon

ij scon
ij

p p w i j
w

w

 ⋅ ⋅ ≠= 
 其他

                                (7) 

此时的训练目标为最小化表示向量的相似度矩阵 S 以及类感知对比系数矩阵 claconW 的差值，其损失函

数 cL 为： 

( )
( )

2
( )

1

1,
1

N
i

c clacon c
i

L H S W L
P i=

= =
+

∑                               (8) 

其中 ( )P i 表示来自同属于一类伪标签的索引。 ( )P i 表示其具有同种伪标签的样本数量， ( ) 1P i + 表示所

有正对， ( )i
cL 为： 

( )
( ) ( )

( )
( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
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2 2( ) ( ) ( ) ( )
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exp , exp ,
log log

exp , exp ,
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z z z z
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τ τ
∗

∈= =

= − − ⋅
≠ ≠

∑
∑ ∑¶ ¶

            (9) 

总体训练目标为最小化以下综合损失： 

x u cL L L L= + +                                      (10) 

4. 实验验证 

本文在公共数据集上对所提方法进行验证以进一步证明方法有效性。首先对数据集进行系统性介绍，

然后提供模型框架及其相关参数设置，最后阐述了本文算法与其他方法的比较实验结果，并开展消融实

验以验证所提不同模块有效性。 

4.1. 数据集介绍 

1) 德国帕德博恩大学(Paderborn University, PU)轴承数据集，其实验台主要由轴承测试模块、扭矩测

量轴以及电机组成。实验轴承为 6203 型球轴，根据轴承故障位置及损坏尺度可将其划分为包括正常状态、

内\外圈严重损伤、内\外圈轻微损伤在内的 5 类状态，每类状态训练样本数为 800。 
2) 凯斯西储大学(Case Western Reserve University, CWRU)轴承数据集，实验台主要由电机、扭矩传

感器以及控制电子设备组成。轴承型号为深沟球轴承 SKF6205，采样频率为 12 kHz。实验中通过电火花

加工技术模拟常见轴承故障类型，每种故障类型的损伤直径分别为 0.18 mm、0.36 mm、0.54 mm 三种尺

寸，此外包括正常运行状态的轴承振动信号，共计 10 种健康状态，每类状态训练样本数为 100。 
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4.2. 模型参数设置 

本文所提故障诊断特征提取网络由一维残差神经网络(PreAct Resnet)构成，特征提取网络由两个残差

块组成，投影层由全连接层构成，输出 128 维低维嵌入向量。同时为更好地提取故障信号中的时域信息，

本文采用经 Z-score 归一化的一维振动信号作为模型输入。并选取序列转置、加入高斯噪声、信号放缩、

随机信号置零作为增强方式，数据增强效果如图 2 所示。模型训练批量大小为 32，µ 为 5，阈值常量 t 为
0.95，对比学习温度系数τ 设置为 0.2，模型训练轮次为 100。 
 

 
(a) 原始故障信号 

 
(b) 序列转置 

 
(c) 信号放缩 

 
(d) 加入高斯噪声 

 
(e) 随机信号置零 

Figure 2. The ways of data augmentation 
图 2. 数据增强方式 
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4.3. 实验结果与分析 

本文将采用仅将标注数据集作为训练集的监督学习(Supervised Learning, SL)方法作为基准故障诊断

方法，并选取 PL [13]、Mixmatch [14]、SimCLR [11]作为对比方法，在 3 种少标注样本情况下进行故障

诊断实验，实验结果如表 1 所示： 
 

Table 1. Results of the training experiment 
表 1. 试验结果数据 

数据集 PU CWRU 

标注数量 5 10 20 10 20 30 

SL 50.38 63.28 79.35 42.45 58.00 71.42 

PL 60.56 84.34 95.64 58.67 74.23 82.31 

Mixmatch 65.25 87.75 98.62 65.57 79.36 90.43 

SimCLR 77.75 97.37 99.34 75.35 81.65 89.21 

本文方法 79.64 99.12 99.88 77.54 84.50 95.67 

 
本文所提方法结合一致性正则化以及伪标签策略，通过对输入样本施行数据增强并迫使模型输出相

同目标分类值并动态筛选高置信度伪标签用于训练，有效减缓了模型认知偏差问题，在此基础上设计类

感知对比学习模块，在模型特征层面引入显示监督，充分利用样本间语义信息，实现标签匮乏情况下的

故障诊断。 

4.4. 消融实验 

为进一步验证本文所提方法有效性，通过设计以下六组对比实验以探究各模块效果，消融实验结果

如表 2 所示，w/o 代表在本文方法的基础上移除该模块，repl 表示被替换。 
 

Table 2. Results of the ablation study 
表 2. 消融实验结果 

实验编号 
数据集 PU 

标注数量 5 10 20 

一 SL 50.38 63.28 79.35 

二 PL 60.56 84.34 95.64 

三 w/o 类感知对比学习 62.34 98.53 99.56 

四 repl 类感知对比学习 
w/对比学习 

64.12 98.62 98.12 

五 w/o 置信度加权 46.25 71.04 80.17 

六 本文方法 79.64 99.12 99.88 

 
由实验一可知在标注样本量较少情况下采用监督学习方法无法使模型有效提取故障信息特征而导致

泛化能力较差，而实验二中在引入伪标签策略后，无标注样本可以协同参与模型训练而扩充训练样本，

使得模型降低了过拟合于标注样本的风险，然而其伪标签可靠性不佳限制了其诊断精度的进一步提升。
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实验三结合了伪标签策略以及一致性正则化增强方法，并采用了预测置信度筛选，进一步提升伪标签质

量与模型特征表达能力，在各训练标注数量样本下均有有效提升。实验四、实验五和实验六均在实验三

的基础上引入了对比学习策略，进一步提升了模型特征表达能力。然而实验四中仅采用对比学习方法，

并没有充分利用样本间语义信息，不能有效地聚集特征空间中同类样本，诊断精度欠佳。而实验五中并

没有引入置信度加权策略，易使得模型过拟合于早期错误伪标签，错误地拉近不同类样本在特征空间中

的映射距离，使得诊断精度不佳。本文方法结合伪标签以及一致性正则化方法，在增强模型特征表达的

同时动态筛选高置信度伪标签参与训练，同时引入类感知对比学习模块，利用伪标签动态引导模型拉近

同类样本特征空间中映射距离，优化决策边界，在各标注情况下均能取得良好的诊断精度。 

5. 结论 

针对当前模型在标签匮乏情况下的诊断精度难以提升的问题，本文提出一种基于类感知对比学习的

半监督方法，结合伪标签以及一致性正则化方法，在扩充训练样本的同时增强模型对于无标注样本的特

征表达能力，并引入类感知对比学习利用伪标签动态优化特征空间映射关系，从而提高模型泛化能力。

此外，通过实验表明了本文所提各方法的有效性。实现了故障诊断模型在仅采用少量标注样本以及大量

无标注样本协同训练，提升了其利用无标注样本获取特征信息的能力，进一步证明了在特征空间中引入

显式监督的有效性。然而，由于机械传动系统的特性，其无标注数据集中可能存在标注子集所未曾覆盖

的故障类型，使得标注子集与无标注样本的样本特征分布不一致[8]。一方面这会使得模型训练过程中影

响决策边界的建立，限制模型特征表达能力，另一方面会妨碍对于新型故障类别的发现。在未来研究中

会进一步探究如何减小模型训练过程中分布外样本的负面影响。 
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