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摘　 要:为提高行星齿轮箱健康评估准确性ꎬ提出一种基于图谱特征与度量学习的行星齿轮箱

健康评估方法ꎮ 从行星齿轮箱振动信号中提取图谱特征作为故障特征参数ꎻ设计基于单调性、
相关性的度量学习准则ꎬ建立优化的马氏距离度量函数ꎻ采用待测样本与无故障正常样本之间

的马氏距离表征故障严重程度ꎬ建立基于支持向量回归的健康评估模型ꎮ 通过行星齿轮箱健

康评估实验结果分析ꎬ证明了图谱特征能够有效表征行星齿轮箱故障严重程度ꎬ所建立的健康

评估模型单调性好ꎬ提高了健康评估准确性ꎮ
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０　 引言

行星齿轮箱具有较大的传动比与承载能力ꎬ广泛应用

于直升机主减速器、风电机组等机械装置ꎮ 由于行星齿轮

箱运行在高速与重载的情况下ꎬ其关键零部件极易发生故

障ꎬ开展行星齿轮箱在线监测与健康评估研究具有重要的

意义[１] ꎮ
故障特征参数提取作为健康评估中的关键环节ꎬ特征

参数的好坏直接决定健康评估结果ꎮ 张龙等[２] 将时域和

频域特征组合成多域特征矢量ꎬ建立基准高斯混合模型

(ＧＭＭ)ꎬ以多域对数似然概率作为健康指标ꎬ实现滚动轴

承性能退化评估ꎮ 对振动信号进行时域或频域分析ꎬ提取

相应统计特征ꎬ是目前最常用的特征参数提取方法ꎮ 然而

由于行星齿轮箱振动信号具有非线性、非平稳性ꎬ且传统

的特征提取方法需要大量的信号处理知识和丰富的专业

经验ꎬ故提取有效的故障特征参数比较困难ꎮ
度量学习(ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ)是从训练数据中学习

一个度量函数ꎬ用于计算样本间的相似度或距离ꎮ 作为度

量学习最常用的度量函数ꎬ马氏距离可以很好地度量样本

间的距离ꎮ 赵帅等[３] 提取时域与频域特征并降维ꎬ计算

降维特征与基线数据的马氏距离ꎬ以马氏距离对数作为健

康值用于反映滚珠丝杠健康状态ꎮ 乔美英等[４] 采用在线

度量学习模型对马氏度量矩阵进行学习ꎬ提高了分类准确

率和鲁棒性ꎮ 目前度量学习大多用于数据分类与故障检

测ꎬ在健康评估中应用较少ꎮ
ＲＡＩ Ａ 等[５]提出基于自组织映射－最小量化误差演化

的滚动轴承性能退化指标ꎬ并采用轴承健康指数构建支持

向量回归模型对轴承进行寿命估计ꎮ 张云超等[６] 建立齿

轮裂纹扩展有限元模型ꎬ对齿轮进行寿命估计ꎮ ＺＨＡＮＧ Ｊ
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等[７] 研究了风力发电机健康评估方法ꎬ采用高斯混合模

型对正常数据建立健康基线ꎬ并采用马氏距离计算当前状

态与健康基线的距离进行健康评估ꎮ 但以上健康评估方

法中健康指标(ｈｅａｌｔｈ ｉｎｄｉｃａｔｏｒꎬ ＨＩ)在退化过程中波动较

大、单调性较差ꎬ使得健康评估存在较大误差ꎮ
为了提高健康指标与故障严重程度之间的单调性与

相关性ꎬ提高健康评估准确性ꎬ本文提出一种基于图谱特

征与度量学习相结合的行星齿轮箱健康评估方法ꎮ 首先

对行星齿轮箱振动信号提取图谱特征ꎻ利用度量学习构建

马氏距离度量函数ꎬ并结合支持向量回归模型实现行星齿

轮箱健康评估ꎮ

１　 图谱特征参数提取

１.１　 路图信号

路图定义为一个顶点与顶点由边依次连接的序列ꎮ
行星齿轮箱离散振动信号与路图信号的转换关系为:振动

信号的采样点对应路图的顶点ꎬ振动信号的幅值对应路图

信号序列[８] ꎮ 因此ꎬ路图顶点 ｖｉ 与振动信号值 ｘｉ( ｉ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬｎ)相对应ꎬｘｉ 表示顶点 ｖｉ 的值ꎬ则与振动信号对应

的路图信号可表示为

Ｘ＝[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ] Ｔ (１)

１.２　 图谱特征参数

图谱指标是图矩阵特征值的函数ꎬ而最常用的图矩阵

有邻接矩阵Ｗ 和拉普拉斯矩阵 Ｌꎮ 邻接矩阵Ｗ 中每个元

素 ｗｉｊ为连接两个顶点 ｖｉ 与 ｖ ｊ 边的权值ꎮ 若两个顶点之间

没有边连接ꎬ则 ｗｉｊ ＝ ０ꎮ ｗｉｊ通常人为设定ꎬ与顶点值 ｘｉ、ｘ ｊ
有关ꎬ本文取

ｗｉｊ ＝ ｘｉ－ｘ ｊ (２)
拉普拉斯矩阵 Ｌ 定义为

Ｌ＝Ｄ－Ｗ (３)

式中 Ｄ 为度对角矩阵ꎬ其对角元素为 ｄｉ ＝ ∑ ｗｉｊꎮ

根据式(４)计算 Ｗ 和 Ｌ 的特征值和特征向量

Ｗｚｉ
＝λｉｚｉ

Ｌｙｉ
＝μｉｙｉ (４)

式中:λｉ、ｚｉ 为邻接矩阵 Ｗ 的特征值和特征向量ꎻμｉ、ｙｉ 为
拉普拉斯矩阵 Ｌ 的特征值和特征向量ꎮ

本文提取的图谱特征如表 １ 所示ꎮ

表 １　 图谱特征

名称 表达式

图能量指标 Ｓ１ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λｉ

拉普拉斯能量 Ｓ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｉ －

２(ｎ － １)
ｎ

类拉普拉斯能量不变量 Ｓ３ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｉ

Ｓｅｃｏｎｄ Ｍｏｈａｒ 指标 Ｓ４＝
４

ｎ􀅰μｎ－１

特征值绝对偏差 Ｓ５ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
λｉ － λ

－

２　 马氏距离度量学习

２.１　 马氏距离

马氏距离是由印度统计学家 Ｍａｈａｌａｎｏｂｉｓ 提出的ꎬ可
以有效计算两个样本的相似度ꎮ 样本 ｘ１、ｘ２ 之间的马氏

距离可表示为

ｄ(ｘ１ꎬｘ２)＝ (ｘ１－ｘ２)Ｃ
－１(ｘ１－ｘ２) Ｔ (５)

式中 Ｃ 为协方差矩阵ꎮ
采用单调性与相关性对马氏距离进行评价ꎬ其表达式

如式(１１)和式(１２)所示ꎮ

Ｍｏｎ ＝ １
Ｎ － １ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
δ(ｄｉ＋１ － ｄｉ) － ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
δ(ｄｉ － ｄｉ＋１)

(６)

Ｃｏｒｒ ＝
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉｋｉ － ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｋｉ

Ｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｄ２
ｉ － ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉ( ) ２[ ] Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｋ２
ｉ － ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｋｉ( ) ２[ ]

(７)
式中:Ｎ 为马氏距离 ｄ 的数据长度ꎻｋ 表示故障严重程度ꎮ

单调性和相关性值始终处于[０ꎬ１]ꎬ越趋于 １ꎬ表明马

氏距离越符合期望要求ꎮ 将单调性和相关性加权平均ꎬ作
为综合评分 ＪＭꎬ即

ＪＭ ＝ ０.５Ｍｏｎ＋０.５Ｃｏｒｒ (８)

２.２　 度量学习

为了提升马氏距离的单调性与相关性ꎬ引入度量学习

(ｍｅｔｒｉｃ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＭＬ) 对马氏矩阵 Ｍ 进行学习ꎮ 将公

式(５)改写成如下形式

ｄ＝ (Ｙ－Ｘ
－
)Ｍ (Ｙ－Ｘ

－
) Ｔ (９)

式中:Ｍ 为马氏矩阵ꎻＸ
－
为正常状态特征参数均值ꎻＹ 为待

评估状态特征参数ꎮ
根据度量学习模型ꎬ对马氏矩阵进行学习ꎬ即:

Ｍｔ＋１ ＝ａｒｇ ｍｉｎ
Ｍ≻０

Ｄｌｄ(ＭꎬＭｔ)＋ηｔ ｌ(Ｍꎬｙ
∧

ｔꎬｙ) (１０)

式中:Ｍｔ 表示在 ｔ 次迭代中的马氏矩阵ꎻηｔ 为正则化参

数ꎻｌ(Ｍꎬｙ
∧

ｔꎬｙ)为损失函数ꎻＤｌｄ(ＭꎬＭｔ)为正则化函数ꎬ
Ｄｌｄ(ＭꎬＭｔ)＝ ｔｒ(ＭＭ－１

ｔ )－ｌｏｇ(ｄｅｔ(ＭＭ－１
ｔ ))－ｎ (１１)

损失函数 ｌ(Ｍꎬｙ
∧

ｔꎬｙ)中ꎬｙ
∧

ｔ ＝ ＪＭｔ表示在第 ｔ 次迭代时ꎬ
使用马氏矩阵 Ｍｔ 计算的马氏距离的评分ꎬｙ 表示期望达

到的评分ꎬ本文取 ｙ ＝ １ꎮ 损失函数选取平方损失函数ꎬ可
表示为

ｌ(Ｍꎬｙ
∧

ｔꎬｙ)＝ (ｙ－ｙ
∧

ｔ) ２ (１２)

当函数 Ｍｔ＋１ ＝ａｒｇ ｍｉｎ
Ｍ≻０

Ｄｌｄ(ＭꎬＭｔ) ＋ηｔ ｌ(Ｍꎬｙ
∧

ｔꎬｙ)对 Ｍ

的偏导为 ０ 时ꎬ该函数达到最小值ꎬ可以得到全局最优解

Ｍｔ＋１ ＝ Ｍ－１
ｔ ＋ηｔ( ｙ

∧
ｔ－ｙ)

∂Ｍｏｎｔ

∂Ｍｔ
＋
∂Ｃｏｒｒｔ

∂Ｍｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

－１

(１３)

为了保证马氏矩阵 Ｍ 的半正定性ꎬηｔ 需要满足
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Ｍ－１
ｔ ＋ηｔ( ｙ

∧
ｔ－ｙ)

ƏＭｏｎｔ

ƏＭｔ
＋
ƏＣｏｒｒ

ƏＭｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ≥０

ηｔ≥０

ì

î

í
ïï

ïï
(１４)

因此ꎬ马氏矩阵度量学习过程如下:
输入:正常状态特征 Ｘꎬ不同故障阶段的特征 Ｙꎮ
ａ)归一化 Ｘ、Ｙꎻ
ｂ)设置初始马氏矩阵 Ｍ１ ＝ Ｉꎬ迭代次数 Ｎꎬ期望损失

误差 ρꎻ
ｃ)Ｆｏｒ ｔ＝ １ꎬ ２ꎬ􀆺ꎬ Ｎꎻ
１)使用 Ｍｔ 计算 Ｙ 与 Ｘ 之间的马氏距离 ｄꎻ

２)计算 ｙ
∧

ｔ ＝
Ｍｏｎｔ

＋Ｃｏｒｒｔ

２
ꎻ

３)如果(ｙ－ｙ
∧
) ２>ρ 则继续ꎬ否则退出循环ꎻ

４)计算
∂ｌ(Ｍꎬｙ

∧
ｔꎬｙ)

∂Ｍ
ꎬ利用矩阵不等式工具箱求解 ηｔꎻ

５)更新 Ｍꎬ

Ｍｔ＋１ ＝ Ｍ－１
ｔ＋ηｔ( ｙ

∧
ｔ－ｙｔ)

∂Ｍｏｎｔ

∂Ｍｔ
＋
∂Ｃｏｒｒｔ

∂Ｍｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷

é

ë
êê

ù

û
úú

－１

ꎻ

６)若 ｔ＝Ｎꎬ则退出循环ꎬ否则返回步骤 ｃ)ꎮ
输出:马氏矩阵 Ｍꎮ

３　 健康评估方法

３.１　 基于支持向量回归的健康评估模型

设训练样本

Ｄ＝[(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｍꎬｙｍ)} ] (１５)
式中:ｘｉ∈Ｒｎꎻｙｉ∈Ｒꎻｘ 为输入样本ꎻｙ 为输出样本ꎮ 支持向

量回归函数表达式为

ｆ(ｘ)＝ ωφ(ｘ)＋ｂ (１６)
式中:ω 为权重向量ꎻｂ 为偏置ꎻφ( ｘ)为非线性映射ꎬ可以

将样本点映射到高维空间ꎮ 对于参数 ω 和 ｂꎬ通过求解最

小值优化问题获得:

ｍｉｎ １
２

ω ２ ＋ ｃ∑
ｍ

ｉ ＝ １
(ξ ｉ ＋ ξ∗

ｉ ) (１７)

ｓ.ｔ.

ｙｉ－ωφ(ｘｉ)－ｂ≤ε＋ξｉ
ωφ(ｘｉ)＋ｂ－ｙｉ≤ε＋ξ∗

ｉ

ξｉꎬ ξ∗
ｉ ≥０

ì

î

í
ïï

ïï
(１８)

式中:ｃ 为惩罚因子ꎻε 为不敏感损失函数参数ꎻξｉ、ξ∗
ｉ 为松

弛因子ꎮ
通过求解上述模型的拉格朗日方程对偶问题获得最

优解ꎬ得到回归模型

ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
(α ｉ － α∗

ｉ )Ｋ(ｘｉꎬｘ) ＋ ｂ (１９)

式中:αｉ、α∗
ｉ 为拉格朗日乘子ꎻＫ(ｘｉꎬｘ)为核函数ꎮ 本文选择

径向基核函数ꎬ并采用交叉验证方法求解模型中的参数ꎮ

３.２　 行星齿轮箱健康评估实现

基于马氏距离度量学习与支持向量回归(ＭＤＭＬ－
ＳＶＲ)的行星齿轮箱健康评估方法实现流程如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 基于 ＭＤＭＬ－ＳＶＲ 的行星齿轮箱健康评估方法

４　 实验及结果分析

４.１　 实验方案

采用的行星齿轮箱故障模拟实验平台如图 ２ 所示ꎮ
该实验平台主要由变速驱动电机、平行齿轮箱、行星齿轮

箱与磁粉制动器组成ꎮ 实验设置了共 １９５ 种工况:１５ 种

转速 ６００~２ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ１３ 种负载 ０ ~ ２７ Ｎ􀅰ｍꎮ 在太阳轮

上植入了 ４ 种不同尺寸的点蚀故障ꎬ记为 ｄｓ１－ｄｓ４ꎬ无故障

正常状态记为 ｄｓ０ꎬ如图 ３ 所示ꎮ ４ 种点蚀直径均为 ２ｍｍꎬ
点蚀深度及数量见表 ２ꎮ 根据点蚀故障面积及深度ꎬ设定

故障严重程度分别为 ２０％、４０％、６０％、８０％ꎮ 数据采集时

采样频率为 ４０ ９６０Ｈｚꎬ采样时间为 ２５.６ ｓꎮ

	EO�*�5D�
�=TD0

���E�
��

=�TD0
-1���

图 ２　 行星齿轮箱故障模拟实验平台

      
UaUds1 UCUds2 UDUds3 UEUds4

图 ３　 太阳轮点蚀故障

表 ２　 太阳轮点蚀故障尺寸

编号 深度 / ｍｍ 数量 /个 点蚀面积 / ｍｍ２

ｄｓ１ ０.０１ １２ ３７.６８

ｄｓ２ ０.０２ １２ ３７.６８

ｄｓ３ ０.０２ ２４ ７５.３６

ｄｓ４ ０.０３ ２４ ７５.３６
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４.２　 振动信号特征参数

选用转速为 ６００ ｒ / ｍｉｎ、载荷为 ６.７５ Ｎ􀅰ｍ 工况下水平

方向的振动信号并进行小波降噪处理ꎬ分别提取图谱特征

Ｓ１－Ｓ５ꎮ 为了对比分析ꎬ提取常用的时域特征参数均方

根、峰值、峭度、裕度因子ꎬ频域特征参数平均频率、频率标

准差ꎮ
对图谱特征、时频、频域特征分别计算其随故障严重程

度变化的单调性、相关性与综合评分ꎬ具体评分值见图 ４ꎮ
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图 ４　 特征参数评分

图谱指标的综合评分普遍高于时域、频域特征ꎬ均在

０.９７ 以上ꎮ 方均根作为最常用的时域特征ꎬ其综合评分为

０.９８５ ２ꎬ低于图谱指标 Ｓ４ 的 ０.９９４ ７ꎮ 以上分析表明图谱

指标在表征故障严重程度方面优于常用的时域与频域

特征ꎮ

４.３　 不同健康评估方法结果比较

在每种故障程度下ꎬ取前 ２５ ｓ 振动信号ꎬ并平均分为

２５ 组ꎬ每组分别提取图谱指标 Ｓ１－Ｓ５ꎬ组成 ２５×５ 的特征

参数集ꎮ 从 ２５ 组特征参数中随机选择 ２０ 组作为马氏矩

阵度量学习训练数据ꎬ其余 ５ 组作为测试数据ꎮ 根据度量

学习步骤ꎬ设定初始马氏矩阵为单位矩阵ꎬ对马氏矩阵 Ｍ
进行训练ꎬ从而得到马氏距离度量函数ꎮ

采用协方差矩阵 Ｃ 与度量学习的马氏矩阵 Ｍ 分别计

算 ５ 组测试数据中不同故障严重程度特征参数与基准特

征向量的马氏距离ꎬ并归一化处理ꎬ分别记为 ＭＤ、ＭＤ－
ＭＬꎬ如图 ５ 所示ꎮ
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图 ５　 不同故障严重程度下的马氏距离

从图 ５ 可以看出两种方法计算的马氏距离均随着故

障严重程度单调递增ꎮ 为了更准确地比较度量学习对马

氏距离提升效果ꎬ采用单调性、相关性对马氏距离进行评

价ꎬ并计算综合评分ꎬ如图 ６ 所示ꎮ 经过度量学习后ꎬ马氏

距离相关性分别提高了 ５. ０１％、５. ９９％、５. ９９％、５. ４９％、
７.４０％ꎬ综合评分分别提高了 ２. ３８％、 ２. ８０％、 ２. ８０％、
２.５７％、３.４５％ꎮ
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图 ６　 度量学习评分对比

为了对比本文方法的有效性ꎬ采取未度量学习的马氏

距离函数 ＭＤ－ＳＶＲ、欧氏距离函数 ＥＤ－ＳＶＲ 以及 ＧＭＭ－
ＳＶＲ、ＭＤＭＬ－Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 方法进行分析ꎮ

根据太阳轮点蚀损伤程度预先设定健康指标ꎬ正常状

态 ｄｓ０ 时 ＨＩ ＝ １ꎬｄｓ１－ｄｓ４ 时ꎬＨＩ 分别为 ０.８、０.６、０.４、０.２ꎮ
分析与图 ７ 中度量学习前后健康评估结果可以发现ꎬ采用

本文方法得到的 ＨＩ 更贴合实际结果ꎬ随故障加深而减小ꎬ
且不同健康状态区分明显ꎬ符合预期结果ꎮ 其他方法在正

常状态 ｄｓ０ 与 ｄｓ１ 时的评估结果非常接近ꎬ不足以区分健

康状态ꎮ ＥＤ－ＳＶＲ 与 ＧＭＭ－ＳＶＲ 在 ｄｓ１ 的 ＨＩ 大于正常状

态 ｄｓ０ 的 ＨＩꎬ不符合实际结果ꎮ
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图 ７　 健康评估结果比较

为了准确、全面地比较健康评估结果ꎬ对 ＨＩ 随故障程

度变化曲线进行评价ꎬ如表 ３ 所示ꎮ ＭＤＭＬ－ＳＶＲ 方法的

相关性与综合评分最高ꎬ分别为 ０.９９１ ２ 与 ０.９９５ ６ꎬ其次

是 ＭＤ－ＳＶＲ、ＭＤＭＬ－ＬｏｇｉｓｔｉｃꎬＥＤ－ＳＶＲ、ＧＭＭ－ＳＶＲ 最低ꎮ

表 ３　 健康指标评分

方法 单调性 相关性 综合评分

ＭＤＭＬ－ＳＶＲ １.０ ０.９９１ ２ ０.９９５ ６

ＭＤ－ＳＶＲ １.０ ０.９８１ ９ ０.９９０ ９

ＥＤ－ＳＶＲ ０.５ ０.９４４ ７ ０.７２２ ３

ＧＭＭ－ＳＶＲ ０.５ ０.９５０ １ ０.７２５ １

ＭＤＭＬ－Ｌｏｇｉｓｔｉｃ １.０ ０.９３７ １ ０.９６８ ５

　 　 (下转第 １１９ 页)

􀅰０１１􀅰



􀅰信息技术􀅰 张迎伟ꎬ等􀅰基于 ＣＯＭＳＯＬ 的 ＳＭＡ－电机复合驱动夹持器仿真分析
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图 ７　 ＳＭＡ 弹簧相变图

４　 结语
结合机器人位置精度要求ꎬ本文对夹持器驱动方式和

结构进行了研究ꎬ设计了一种 ＳＭＡ 和电机复合驱动的末

端执行器ꎬ构建了有限元模型ꎬ并对电机和 ＳＭＡ 本构模型

进行了研究ꎬ利用 ＣＯＭＳＯＬ 进行了仿真分析ꎮ 仿真结果

表明:本文所设计 ＳＭＡ－电机复合驱动器结构合理ꎬ通过

电机驱动和 ＳＭＡ 合金相变复合控制加持手指的位移ꎬ实
现了机器人末端执行器的精准控制ꎮ
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机电一体化ꎬ２０１１ꎬ１７(４):５６￣５９ꎬ９３.
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(上接第 １１０ 页)
　 　 采用方均根误差(ＲＭＳＥ)、平均绝对误差(ＭＡＥ)、平
均百分比误差(ＭＡＰＥ)对健康评估结果进行评价ꎬ结果见

表 ４ꎮ ＭＤＭＬ－ＳＶＲ 的 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、ＭＡＰＥ 分别为 ０.０４７ ３、
０.０２７ ８、０.０３６ ４ꎬ均优于其他方法ꎮ 综合以上分析ꎬ本文所

提健康评估方法效果优异ꎬ可以有效提高行星齿轮箱健康

评估准确率ꎮ

表 ４　 健康评估误差比较

方法 ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＭＡＰＥ

ＭＤＭＬ－ＳＶＲ ０.０４７ ３ ０.０２７ ８ ０.０３６ ４

ＭＤ－ＳＶＲ ０.０６１ ５ ０.０４４ １ ０.０６４ ８

ＥＤ－ＳＶＲ ０.０９６ ２ ０.０６４ ０ ０.０８１ ８

ＧＭＭ－ＳＶＲ ０.１１３ ４ ０.０９６ ０ ０.２４２ ２

ＭＤＭＬ－Ｌｏｇｉｓｔｉｃ ０.１０１ ４ ０.０９０ ９ ０.１８７ ６

５　 结语
提出一种基于图谱特征与度量学习的行星齿轮箱健

康评估方法ꎬ通过实验结果分析ꎬ得出结论:
１) 图谱特征作为故障特征参数ꎬ在表征故障严重程

度方面优于常用的时域、频域特征ꎮ
２) 将单调性与相关性作为度量学习准则ꎬ可以减小

不同故障严重程度下马氏距离的波动ꎬ提高健康评估指标

的单调性、准确性ꎮ
３) 基于 ＭＤＭＬ－ＳＶＲ 的行星齿轮箱健康评估方法评

估结果更准确ꎮ
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