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摘  要 

相较于传统汽车，电动汽车的驱动电机展现出更宽广的调速范围、更大的启动扭矩、更高的功率密度及

效率。然而，随着转速、扭矩等载荷强度的提升，电驱动系统面临更高的失效风险。随着新能源汽车的

不断发展，市面上有大量用户，开展不同用户等级同一部件损伤风险评估，开展同一用户等级不同部件

损伤风险评估，揭示用户等级与电驱损伤关联规律。结合聚类后用户风险等级与部件损伤关联结果，设

计以用户数据核心部件损伤为输入、用户风险等级为输出的机器学习模型，实现云端新增用户的失效风

险等级快速辨识。 
 
关键词 

用户大数据，电驱动系统，机器学习，风险等级 
 

 

Identification of Cloud User Failure Risk 
Level Based on User Data 

Tao Yao 
School of Mechanical Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 
 
Received: Dec. 25th, 2024; accepted: Jan. 18th, 2025; published: Jan. 24th, 2025   

 
 

 
Abstract 
Compared with traditional vehicles, the drive motor of electric vehicles shows a wider speed range, 
larger starting torque, higher power density and higher efficiency. However, with the increase of 
load strength such as speed and torque, the electric drive system faces a higher risk of failure. With 
the continuous development of new energy vehicles, there are a large number of users on the market 
to carry out damage risk assessment of the same component at different user levels, and carry out 
damage risk assessment of different components at the same user level, so as to reveal the correla-
tion law between user level and electric drive damage. Combined with the results of the association 
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between the user risk level and the component damage after clustering, a machine learning model 
with the damage of the core component of the user data as the input and the user risk level as the 
output is designed to realize the rapid identification of the failure risk level of the new users in the 
cloud. 
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1. 引言 

随着当前汽车行业的迅猛发展与汽车保有量的显著提升[1]，其对能源资源的消耗及环境质量的负面

影响日益加剧。鉴于此，汽车行业正逐步转型，致力于新能源汽车领域的深入探索。国内外汽车制造商

纷纷投身于纯电动汽车、混合动力汽车以及氢燃料电池汽车等多种类型新能源汽车的研发之中。近年来，

电动汽车总体市场占有率目前较高，赵礼辉等[2]提出了车辆使用年限主要集中在 6~12 年之间，车辆年行

驶里程与期望使用年限间存在较好的幂函数关系，期望使用年限随年行驶里程的增加而减小，95%用户

全寿命周期行驶里程小于 70 × 104 km。 
新能源汽车与传统燃油车相比，驱动电机系统代替了燃油机，使得新能源汽车具有清洁污染、效率

高、噪音小等优点。此外，新能源汽车的动力由电驱动系统提供，电驱动系统中电机和减速器的集成化

使得其体积更小、效率更高、运行平稳。 
电驱动系统主要是由驱动电机、电机控制器与减速器这三大子系统组成的。对于电驱动系统驱动方

式主要包括分布式驱动和集中式驱动。针对电驱动系统各部件的定义可以依据 GB/T 18488.1-2015 标准

的介绍[3]。电驱动系统实际上是复杂的机电一体化系统，包含不同的零部件，不同的零部件具有不同的

失效模式，关联多种物理载荷特征。对于电驱动系统可靠性的研究，首先需要明确各部件的失效机理，

这一标准[4]旨在通过全面的可靠性试验方法，为电动汽车制造商提供系统的测试依据，确保电动汽车驱

动电机系统的质量和可靠性，从而提高消费者对电动汽车的信任度。 
结合电驱动系统零部件失效机理构造表征用户风险程度的特征参数，采用多维特征融合方法进行参

数降维，建立合理的目标函数，然后采用非监督学习算法实现典型用户聚类，分析不同类别的用户与不

同部件的关联，建立失效风险综合评价指标，开展不同用户等级同一部件损伤风险评估，开展同一用户

等级不同部件损伤风险评估，定义用户损伤等级。 
基于用户原始载荷时域数据，通过计算电驱动系统不同零部件的伪损伤，进而计算出不同零部件的

损伤强度，结合聚类后用户风险等级与部件损伤关联结果，设计以损伤强度信号为输入，用户风险等级

为输出的机器学习模型，实现云端新增用户的失效风险等级快速辨识。 

2. 电驱动系统核心部件失效机理 

电驱动系统中不同零部件的失效模式和失效机理也不相同，针对不同的零部件，有不同的受迷宫模

型，针对不同的寿命损伤模型，构建不同的伪损伤计算方法，各核心部件其受到的载荷一方面承受汽车

在长期服役过程中路面传递的激励载荷[5]，另一方面承受电驱动系统在运行过程中各部件受到多物理场
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(力、热、电、磁)载荷的影响[6]。对于用户来说，不同用户的驾驶习惯也是完全不同的，即使地域环境与

道路工况类型是相同的情况下，其载荷特征与损伤效果也会具有很大的差异性。因此这也会对电驱动系

统可靠性提出了更高的要求，基于实际用户载荷分析电驱动系统各部件失效载荷与失效机理可为电驱动

系统零部件设计提供参考依据，并指导产品可靠性试验验证。 
电驱动系统中包含多种部件，各部件关联载荷也是不同的[7]，并且不同部件的失效模式和失效机理

也不相同。对于电驱动系统失效部件来说，主要包括机械结构部件(轴、齿轮、轴承、磁轭、壳体等)；电

子电气部件(控制单元、功率器件、电容、逆变器、绕组等)。对于轴类部件来说，失效模式通常为机械疲

劳失效，其失效主导载荷来源于扭矩的变幅加载历程[8]。对于齿轮部件，其失效主要为接触疲劳损伤与

弯曲疲劳损伤，在用户运行工况下，不同扭矩之间的交变也会对齿轮造成损伤，而转速的不同，也会影

响着齿轮转动的圈数。对于轴承类部件来说，失效模式主要为接触疲劳，当轴承要在高速运行工况下进

行运行的时候，会引起温度升高，进而加速轴承失效。 
目前许多学者经过大量试验与对不同部件的损伤研究，针对不同的部件建立不同的寿命预测模型，

最为典型的是 Palmgren-Miner 准则[9]。假设材料发生疲劳失效时[10]，所吸收的能量为 W，在不同载荷

等级 iS 作用到失效时的循环数为 iN ，载荷 iS 作用 in 次时材料所吸收的能量 iW ，那么对于不同的载荷等

级 i，有： 

 i iW n
W N

=  (1) 

当吸收的能量值达到极限时，材料发生失效，则有： 

 
1 1

1
n n

i i

i ii

n W
D

N W= =

= = =∑ ∑  (2) 

式(2)中， n 个载荷等级下总的疲劳损伤为 D ，某一载荷下造成的疲劳损伤 iD 与载荷循环比成线性关系。 
在工程应用上，对于不同载荷谱作用于同一零部件时，采用伪损伤的方法可以来反映不同载荷谱对

零件的损伤效果。伪损伤计算是以应力与寿命的曲线为基础，利用 miner 损伤准则，计算在不同载荷等

级下所对应的损伤，进行累加损伤。S-N 曲线的表达式为： 

 N S βα −= ⋅  (3) 

式(3)中， S 为应力幅值， N 为试件在幅值 S 作用下的疲劳寿命，α为常数、与材料有关， β 为疲劳强度

指数。 

3. 风险用户等级定义 

针对电驱动系统中各零部件的复杂失效机理与多样化的失效模式，本研究构建了一套详尽的特征参

数体系，旨在精确量化并表征用户所面临的风险级别。为了显著提升数据处理效率并优化模型预测精度，

我们引入了多维特征融合技术与主成分分析(PCA)方法[11]，对原始高维数据进行有效降维处理。在此基

础上，我们设计了合理的目标函数，并采纳了非监督学习领域的经典算法——Kmeans 聚类算法，对用户

群体进行了深入的聚类分析，以期实现典型用户特征的精准划分。 
基于聚类分析的结果，我们进一步对不同等级的用户群体进行了细致的剖析。在同一等级的用户类

群内部，我们评估了不同零部件的失效风险等级，以揭示其内部差异与共性特征。同时，我们也对比分

析了不同等级用户在同一部件上的失效风险等级，以探究风险等级随用户群体变化的规律。 

3.1. 特征参数构造 

在探究风险用户等级划分的深层次过程中，特征参数的遴选与用户驾驶行为的关联性显得尤为重要。
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驾驶行为的多样性，涵盖操作习惯、行驶路径的选择偏好以及车辆维护保养的重视程度等多个维度，均

会对机械部件的损耗程度产生直接或间接的影响。本研究致力于构建一个既科学又全面的特征参数体系

框架，旨在实现对用户风险等级更为精准的量化评估。具体而言，我们选取了零部件轴的磨损状况、齿

轮的损伤程度以及轴承的损坏情况作为核心特征参数，这些参数深刻而全面地映射出电驱动系统的整体

损伤面貌，如表 1 所示，展示了部分用户的关于各部件的损伤。 
 
Table 1. Feature parameter construction 
表 1. 特征参数构造 

轴 齿轮 轴承 

5.4E−07 8.8E−10 2.3E−08 

1.2E−06 3.6E−09 3.9E−08 

4.8E−07 6.4E−10 2.6E−08 

4.7E−07 9.6E−10 2.4E−08 

6.9E−07 1.6E−09 3.2E−08 

5.3E−07 1.0E−09 2.5E−08 

6.1E−07 9.8E−10 2.6E−08 

3.2. 主成分分析 

成分分析(PCA)是一种广泛应用的降维方法，它通过线性变换将原始的高维数据映射到一个低维空间

中，同时尽可能保留数据中的主要变化模式。每个主成分都是原始变量的线性组合，它们按照方差大小

进行排序，每一个主成分都是由原始变量的线性组合得到的结果，当我们通过选择前几个主成分的时候，

我们可以在降低数据维度的同时也能保留大部分的有效信息。 
(一) 主成分基本原理 
主成分基本原理的基于数据的方差最大化思想。方差代表了数据的离散程度，方差越大，说明数据

在该维度上的变化越丰富，所包含的信息也就越多[12]。因此，PCA 通过找到一个正交变换矩阵，将原始

数据投影到一个新的坐标系中，使得投影后的数据在每个维度上的方差尽可能大。这些新的维度就是主

成分，它们之间互不相关，且能够尽可能多地保留原始数据的信息。 
具体来说，PCA 的实现过程包括以下几个步骤： 
数据标准化：这一步是将原始数据进行标准化的处理，当标准化以后，原始的数据都会在 0~1 之间。

这将会消除量纲和数值大小对分析结果的影响。 
计算协方差矩阵：计算标准化后数据的协方差矩阵，反映各变量之间的相关性。 
特征值分解：将计算得到的协方差矩阵进行特征值分解，分解后便会得到特征值和特征向量。 
选择主成分：根据特征值的大小选择前 k 个主成分。 
转换数据：将原始数据转换到由前 k 个主成分构成的新坐标系中，得到降维后的数据。 
(二) 主成分分析结果 
将本文构建所有的用户数据，依据轴、齿轮、轴承这三个核心部件的失效机理，与寿命模型，分别

计算轴、齿轮、轴承的损伤，这三维特征参数进行主成分分析，依据累积信息贡献率大于 90%提取出前

两个主成分，如表 2 所示，该表展示了部分用户的主成分分析结果，在该表中，每一列代表一维主成分，

每一行则代表一个用户。 
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Table 2. Principal component analysis results 
表 2. 主成分分析结果 

主成分一 主成分二 

−1.17 0.36 

0.66 −1.05 

0.81 0.84 

−0.37 −0.17 

−0.45 −0.20 

−0.16 1.26 

−0.37 −0.11 

−0.60 0.66 

0.28 0.18 

3.3. 聚类分析 

本文采用非监督学习领域的 K-means 聚类算法，旨在不明确预设用户分类标准的情况下，对用户群

体进行典型用户划分。具体而言，我们首先设定聚类数目 k 值，即预设将用户划分为 k 类。在算法初始

阶段，随机选定 k 个初始类簇中心。随后，依据点与点之间的欧氏距离(或曼哈顿距离、马氏距离)，将每

个用户(即数据点)分配到距离最近的类簇中心所代表的类别中。这一过程不断迭代进行，直至类簇中心点

的位置变化趋于稳定，或达到预设的迭代次数上限。整个 K-means 聚类算法的具体实施流程如图 1 所示，

通过此流程，我们能够有效地将用户群体划分为 k 个具有显著特征的典型用户类别。 
 

 
Figure 1. K-means algorithm flow 
图 1. K-means 算法流程 

 
聚类中输入的样本数据为降维后的主成分得分矩阵，假设样本数据为矩阵 n mX × ，其中 n 为样本个数，

m为对应的特征维度。初始化 k 个聚类中心{ }1 2, , , kC C C ，计算每个样本到每个聚类中心的欧式距离，
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其公式如下： 

 ( ) ( )2

1
,

m

i j it jt
t

dis X C X C
=

= −∑  (4) 

式(4)中， iX 表示第 i 个样本，1 i n≤ ≤ ； jC 表示第 j 个聚类中心，1 j k≤ ≤ ； itX 代表第 i 个样本的第 t 个

特征，1 t m≤ ≤ ； jtC 代表第 j 个聚类中心的第 t 个属性。 
将所有的距离通过算法得出后，通过比较每个样本到每个聚类中心之间的距离，进而将样本分配到

距离其最近的聚类中心的簇中，便得到 k 个类簇。 

3.4. 聚类数目确定 

对于聚类数目 k 的选取，肘部法则(Elbow method)是随着 k 值增大时，计算损失函数下降的拐点，其

损伤函数为簇内误差平方和(SSE)，簇内的样本点到聚类中心的距离反映了簇内的凝聚度，则对于簇内误

差平方和计算公式如下： 

 2

1 i

k

i
i p C

SSE p m
= ∈

= −∑∑  (5) 

式(5)中， iC 是为第 i 类簇， p是 iC 中的样本点， im 是 iC 的聚类中心点。 
当聚类数目为 2 到 7 时，分别计算误差平方和 SSE 结果如图 2 所示。当聚类数目为 5 时，近似位于

曲线拐点，原因是当聚类数目小于 5 时，损失函数 SSE 下降速度较快，各类别之间容易区分；当聚类数

目大于 5 时，损伤函数 SSE 下降速度较慢，即使增加一个类别，SSE 值下降很小，各类簇间不易区分。

因此取聚类数目为 5。 
 

 
Figure 2. Error squared and SSE 
图 2. 误差平方和 SSE 

3.5. 聚类结果分析 

通过 K-means 聚类分析以后，3703 名用户被分为五类，将每类的用户数目进行统计，等级一有 220
名用户，等级二有 410 名用户，等级三有 780 名用户，等级四有 532 名用户，等级五有 1761 名用户，结

果如表 3 所示。 

2 3 4 5 6 7 8 9 10

分类数 (K 值 )

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

簇
内
误
差
平
方
和

10
-17 不同 K 值聚类偏差图
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Table 3. Number of users result 
表 3. 用户数目结果 

等级一 等级二 等级三 等级四 等级五 

220 410 780 532 1761 

3.6. 同一等级类内不同部件失效风险等级评估 

通过开展对同一用户等级类内不同部件失效风险等级评估，可以得到每类用户与各部件失效风险相

关性，如图 3 所示，等级一的用户主要为齿轮的失效风险等级较高，等级二的用户主要为轴的失效风险

等级较高，等级三的用户主要为轴承、齿轮的失效风险等级较高，等级四的用户对各个部件的损伤差异

都比较小，等级五的用户对轴与轴承的损伤都比较大。 
 

  

  

 
Figure 3. Assessment of the failure risk level of different components within the same class  
图 3. 同一等级类内不同部件失效风险等级评估 
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3.7. 不同等级同一部件失效风险等级评估 

通过开展对不同等级用户同一部件失效风险等级评估，可以揭示各部件与各等级用户之间的失效风

险相关性，如图 4 所示，等级一的用户主要为轴承失效风险等级最高，等级三的用户主要为轴、齿轮、

绕组、IGBT 的失效风险等级最高。 
 

 

 
Figure 4. Assessment of the failure risk level of the same component at different levels 
图 4. 不同等级同一部件失效风险等级评估 

4. 云端用户失效风险等级辨识 

4.1. 随机森林算法模型 

在机器学习中，随机森林作为一种监督式学习算法，广泛应用于分类和回归问题。它以决策树为基

础进行构建，并通过集成多个决策树来形成一个强大的模型。随机森林并不依赖于整个训练数据集来构

建单一的、大型的决策树。相反，它采用多个小的决策树，这些决策树是基于训练数据的不同子集和随

机选择的特征属性来构建的。随后，随机森林将这些决策树的结果进行组合，以形成一个更为准确和稳

健的模型。随机森林中的每个子集都是通过随机抽样的样本和随机选择的特征来创建的。这种随机性降

低了决策树对训练数据的过度依赖，有助于减少过拟合的风险。通过这种方式，随机森林能够提升模型

的泛化能力，使其在处理新数据时表现更为出色。 
在决策树中，每个节点表示一个特征的测试，每个分支表示一个测试结果。决策树的目标是通过一

系列的特征测试，将数据分成尽可能纯的子集。这个过程是通过递归地选择最优特征进行分割来实现的，

最优特征的选择通常基于某种度量标准，如信息增益，信息增益越大，数据集的纯度提升的越多，不确

定性减少的越多，信息熵用于度量一个随机变量不确定性的大小，是度量信息含量的一个指标。计算公

式如下 
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式中，x 是数据集，n 是数据集中的类别数，pi 是第 i 个类别在数据集中出现的概率。 

4.2. 用户特征参数输入 

风险用户等级定义中有五类用户，将五类用户输入随机森林算法模型进行训练，如表 4 所示，等级

一共 220 名用户，等级二共 410 名用户，等级三共 780 名用户，等级四共 532 名用户，等级五共 1761 名

用户，一共 3703 名用户。 
 
Table 4. Number of users result 
表 4. 用户数目结果 

等级一 等级二 等级三 等级四 等级五 

220 410 780 532 1761 

4.3. 用户风险等级辨识结果 

3703 名用户核心部件损伤作为输入，5 个用户类别作为输出，其中 3000 名用户作为训练集，703 名

用户作为测试集，如图 5 所示，预测集的准确率达到 100%，如图 6 所示，测试集的准确率达到 96.9697%。 
 

 
Figure 5. Prediction set accuracy 
图 5. 预测集准确率 

 

 
Figure 6. Test set accuracy 
图 6. 测试集准确率 
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5. 结论 

本研究通过对电动汽车云端用户数据的分析，深入探讨了电驱动系统中轴、齿轮、轴承等关键部件

的失效机理与寿命模型，结合用户驾驶行为，评估了不同用户群体中各个部件的损伤情况与失效风险。

研究的主要结论包括： 
1) 失效机理与寿命模型的构建：基于对电驱动系统中轴、齿轮、轴承部件失效机理的分析，本研究

建立了相应的寿命模型。通过这些模型，我们能够准确预测各部件的损伤程度，并为后续的维护与风险

管理提供依据。 
2) 风险等级评估与分类：本研究提出了基于不同等级用户的失效风险评估模型。通过对同一等级用

户内不同部件的失效风险进行评估，发现即使在同一用户类别内，不同部件的风险等级也存在差异。此

外，针对不同等级用户的同一部件失效风险等级评估，有助于精确识别高风险用户，进一步提升风险管

理的精度。 
3) 风险用户等级的定义与应用：研究定义了“风险用户”这一概念，并基于风险用户等级训练了随

机森林网络模型。该模型能够有效识别潜在的高风险用户，并为电动汽车的风险管理提供量化的支持。

通过这一方法，企业能够更有针对性地进行预防性维护与维修，减少意外故障的发生。 
通过以上结论可以看出，本文的研究为电动汽车行业提供了新的思路和方法，尤其是在提高电驱动

系统可靠性、优化维护策略、降低运营成本等方面具有重要意义。未来的研究可以进一步深入探讨不同

驾驶环境、驾驶模式以及电动汽车使用场景对电驱动系统可靠性的影响，推动智能化和个性化维护服务

的实现。 
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