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【摘要】为提高可靠性试验所用工况与用户实际驾驶行为的相关性，提出一种基于用户大数据的用户工况分类及

试验工况构建方法，通过主成分分析法对大量数据进行降维处理，利用K均值聚类方法对数据进行分类并选取代表片

段，采用马尔可夫方法对数据进行排序，最终构建出符合用户实际驾驶情况的可靠性试验工况，并根据该计算流程对

某大数据平台下20位用户的行驶数据进行实际计算，与目前普遍采用的工况相比，数据来源角度能更准确地描述用户

实际驾驶状态。
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【Abstract】To improve the correlation between reliability test condition and user actual driving behavior, this paper

proposed a method of user condition classification and test condition construction based on user big data. In this method, the
principal component analysis method was used to reduce the dimensionality of a large amount of data, and the K-means
clustering method was used to classify the data and select representative segments, sort the data through the Markov method,
and finally construct a reliability test condition conforming to the actual driving situation of the user. Driving data from twenty
users under a big data platform was calculated according to this calculation process. Compared with the condition commonly
used at present, the method from perspective of data source can describe user actual driving state more accurately.
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1 前言

目前，可靠性试验中采用的城市汽车行驶工况

通常为欧洲城市循环工况，该工况加减速过程简

单，与实际车辆行驶状态差距较大，已不能满足车

辆开发测试的需要[1]。

使用用户大数据可以更准确地描述用户实际

驾驶状态，有效提高试验工况与用户驾驶行为的关

联性。本文通过大数据的提取和处理，并结合主成

分分析、K均值聚类、马尔可夫排序等数据处理方

法，实现对用户各种驾驶行为下典型工况的构建，

以进一步提高试验结果与用户实际驾驶状态的一

致性。

2 数据处理

2.1 数据信息

本文采用的大数据主要来自某企业某车型用

户大数据平台，基于用户实际驾驶车辆定期反馈的

数据进行研究，用户的选取主要参照以下原则：选

取该车型用户车辆总行驶里程由高到低排序的前
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10个城市，下载相应用户某自然年全年的行驶数据

作为分析对象。前 10个城市所有用户的总行驶里

程如表1所示。
表1 某车型用户总行驶里程由高到低排序的前10个城市

城市名称

东莞市

上海城区

深圳市

佛山市

青岛市

广州市

杭州市

北京城区

中山市

成都市

总里程/km
301 474.8
276 864.3
260 965.0
223 405.4
217 580.7
212 662.1
198 604.4
187 081.8
178 809.4
177 604.7

2.2 数据整理

进行数据提取和聚合后，需要对大数据片段进

行划分，从而形成多个完整的行驶工况。选取具有

代表性的行驶工况，将这些工况的速度-时间数据

按一定的时间周期划分，可得到多个运行片段[2]，片

段划分遵循如下原则：

a.将连续 2个速度为 0的时间段划分为一个运

行片段，某个片段的速度-时间曲线如图1所示。

b.计算划分后的运行片段的最大速度，若最大

速度不超过 5 km/h，则将此片段视为无效片段，并从

片段集合中去除。

c.对剩余的有效运行片段进行编号。

速
度
/r·m

in-1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

3500
3000
2500
2000
1500
1000
500

图1 某单一片段速度-时间曲线

本文最终将获得的数据划分为 104 357个运行

片段。

2.3 特征参数的选取和计算

从对驾驶特点的描述角度，本文选取了 18个特

征参数，如表2所示。

表2 工况特征参数

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18

特征参数

最大速度Vmax

平均速度Vm

速度标准差Vsd

最大加速度amax

最大减速度amin

加速度标准差asd

加速段平均加速度aamean

减速段平均减速度admean

扭矩标准差Trq_sd

平均正扭矩Trq_pmean

平均负扭矩Trq_nmean

扭矩增加时最大波动量Trq_range_max

扭矩减小时最大波动量Trq_range_min

扭矩波动标准差Trq_range_sd

加速时间比例Pta

减速时间比例Ptd

总时间T

总行驶里程S

对每一个驾驶循环工况进行 18维特征参数计

算，最终形成带有特征参数信息的片段集合，称为

特征参数矩阵。

3 基于主成分分析法的数据分析

本文采用主成分分析法将高维且具有一定相

关性的复杂特征指标转化为低维的多个互不相关

的主成分，并保留原始特征参数中的大量信息[3]，为

后续的分类和分析工作提供基础。

3.1 主成分分析过程

假设共有 n个运行片段，每个运行片段有 p个
特征参数，将计算出的所有运行片段的特征参数矩

阵记为 X。设随机变量 Xi的均值为 μi、协方差矩阵

为Σi，则通过主成分分析，对 p个特征参数进行线性

变换，生成的综合指标即为主成分，记为 y1、y2、……

yp。其中特征参数矩阵X可以表示为：

X = ( )x11 … x1p⋮ ⋮
xn1 ⋯ xnp

= (X1,X2,⋯,Xp）′ （1）

式中，xij(i=1,2,…,n, j=1,2,…,p)为特征参数矩阵中的

特征参数。

经过变换后主成分的表达式为：
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y1 = l11x1 + l21x2 +⋯ + lp1xp = l'1X
y2 = l12x1 + l22x2 +⋯ + lp2xp = l'2X
⋮
yp = l1p x1 + l2p x2 +⋯ + lpp xp = l'pX

（2）

式中，x1~xp为原始特征参数；lij(i,j=1,2,…,p)为主成分

变换后的参数矩阵；l1′~lp′为各主成分中特征参数的

载荷系数。

根据相关系数矩阵或协方差矩阵求解各主成

分 yp，其中方差及协方差计算公式分别为：

var(yj)=lj′∑l j, j=1,2,…,p （3）
cov(yj,yk)=lj′∑lk, j,k=1,2,…,p （4）

式中，lj为协方差参数矩阵。

各特征参数的量纲不同，会引起各变量的分散

程度差异较大。在通过协方差矩阵求解特征值与

对应的特征向量前，为消除量纲不同带来的不合理

影响，常对各原始变量进行标准化处理。标准化处

理后的变量为：

zj = xj - E(xj )
var(xj )

, j = 1,2,⋯,p （5）

式中，E(xj)为X向量的平均值。

向量Z=(z1,z2,…,zp)T的协方差矩阵为相关系数矩

阵 ρ=[ρ(xi,xj)]p×p。主成分分析后主成分的协方差矩阵

为对角矩阵Λ，其对角线元素为相关系数矩阵 ρ的

特征根 λ1、λ2、……、λp。其中相关系数矩阵 ρ(xj,yi)=
λi lij，第 i个主成分 yi与原始特征参数变量 xj间的相

关系数称为因子载荷量，它反映原始特征参数变量

与主成分之间的密切程度，其绝对值越接近 1，说明

关系越密切。

各主成分的总累积贡献量可以用 r′表示：

tr(∑∑)= tr(Λ)= r =∑
j = 1

r

λj （6）
根据式（6），第 j个主成分的贡献率为λj/r′，则前

m个主成分的累积方差贡献率为∑
i = 1

m

λi /r′，当累积贡

献率达到 80%~90%时，提取前m个主成分，可以代

替原始变量中大部分特征信息量。

当特征参数变量 x1~xp在某个主成分上的载荷

系数近似时，对其主成分的解释较为困难，可以通

过因子分析中方差最大化正交旋转法来实现对因

子载荷矩阵的旋转，使每个变量在主成分上方差最

大化，载荷矩阵每行或每列的元素平方向 0和 1两
级分化，因子载荷越接近 1说明相关性越强[4]，以此

实现对因子载荷系数的解释。

假设共有 n个特征参数，主成分因子数量为m，

若每次进行 2个因子的旋转计算，共有m(m-1)/2种
旋转方法，将此视为一次循环，直到因子载荷矩阵

中各列的方差和最大且收敛。假设载荷矩阵为A：
A=(aij), i=1,2,…,n; j=1,2 （7）

令正交矩阵为Q：

Q = ( )cos φ -sin φ
sin φ cos φ （8）

式中，φ为矩阵正交后的旋转角度。

旋转后的因子载荷矩阵B为：

B=AQ=(bij), i=1,2,…,n; j=1,2 （9）
为使旋转后的因子载荷矩阵各列方差总和

V=V1+V2最大，Vj的计算公式为：

Vj = 1n∑i = 1
n ( )b2ijh2i - ( )1

n∑i = 1
n b2ij
h2i

2
，j = 1,2 （10）

式中，h2i = a2i1 + a2i2 +⋯ + a2im为m个因子对第 i个变量

方差的贡献度。

以上计算过程均可通过 SPSS软件进行，最终得

到主成分分析的成分矩阵，将成分矩阵与原始的特

征参数矩阵相乘，即可得到主成分分析结果。

3.2 主成分分析结果

通过主成分分析，可以得到降维后的结果，其

总方差解释如表3所示。
表3 总方差解释

成分

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18

初始特征值

贡献值

7.652
3.977
1.379
1.240
1.004
0.910
0.665
0.372
0.239
0.218
0.142
0.088
0.044
0.033
0.020
0.013
0.002
0.000

方差百分比/%
42.513
22.095
7.661
6.889
5.580
5.058
3.694
2.064
1.330
1.214
0.789
0.489
0.246
0.182
0.109
0.073
0.013
0.001

累积百分比/%
42.513
64.608
72.269
80.158
84.738
89.796
93.490
95.554
96.884
98.098
98.887
99.376
99.622
99.804
99.913
99.986
99.999
100.000
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其中方差百分比即为此主成分所包含的原始

信息的比例，累积百分比 80%以上的成分即可覆盖

大部分的原始信息。本文中，前 4个主成分累积贡

献量为 80.158%，因此可将原始数据的特征参数矩

阵由18维降低到4维。

4 基于K均值聚类方法的分类过程

作为经典的数据挖掘方法，K均值聚类方法是

一种无监督的学习方法[5]。在不明确运行片段分为

哪些典型工况时，运行K均值聚类算法给定聚类数

量K，即为K类典型工况。按照点与点之间的距离，

将每个点分到距离最近的类簇中心所代表的类别

中，所有样本点分配完成后重新计算该类簇中所有

样本点的平均值，即为新的聚类中心点，之后继续

迭代分类，直至类簇中心点的变化很小或达到给定

的迭代次数[6]。

4.1 K均值聚类分析过程

K均值聚类需要事先指定 K值，因此需要一种

可以确定最优 K值的方法，目前主要有 4种方法，

即方差比准则、大卫-博丁指数、轮廓系数法、手肘

法。

在实际分析中，分类数量不应出现较大值，因

此可在小范围内采用穷举法，然后根据判定式进行

最优解的确认，本文对分类数在 2~10范围内进行穷

举，综合考虑4种方法的计算结果，确定K=4。
4.2 K均值聚类结果

本文使用 SPSS软件对主成分分析后形成的 4
维特征参数矩阵进行聚类，取K=4，最大循环次数为

100次，部分结果如表4所示。
表4 K均值聚类部分结果

聚类类别

4
4
4
4
4
4
4

到聚类中心的距离

0.160
0.214
0.233
0.271
0.272
0.325
0.342

片段编号

57
51
34
115
78
81
102

在结果中，每个运行片段都有一个对应的聚类

编号，以及该片段到聚类中心的距离，与聚类中心

距离越近，代表这一片段越能反映其所在分类的特

征。因此，选取 4类中与聚类中心最近的 4个片段，

即为这4类各自的代表片段，结果如表5所示。

表5 代表片段编号和距离

片段编号

61500
75115
26069
23821

分类

1
2
3
4

距离

0.253 90
0.176 39
0.154 32
0.107 85

由于代表片段为与聚类中心距离最近的片段，

因此在定义分类的含义时，可以直接观察代表片段

的特征对分类进行解释。综合考虑各类代表片段

的信息后，对各分类的特征解释如下：

a. 分类 1。城郊工况，主要典型特征为车速处

于中高速，有较为频繁的加减速，加速度较大，其典

型片段如图2所示。

481401361281241161121411

70
60
50
40
30
20
10
0

速
度
/km
·h-

1

时间/s
81 201 321 441

图2 城郊工况速度曲线

b. 分类 2。高速工况，主要典型特征为车速长

时处于高速段，减速不剧烈，加速度也较小，其典型

片段如图3所示。

140
120
100
80
60
40
20
0

速
度
/km
·h-

1

时间/s
1111 0 505 1 009 1 513 2 017 2 521 3 025 3 529 4 033 4 537 5 041

图3 高速工况速度曲线

c. 分类 3。城市拥堵工况，主要典型特征为车

速处于低速段，加速度较小，其典型片段如图 4所
示。
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20
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2
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速
度
/km
·h-

1

时间/s
11 11 21 31 41 51 61 71 81

图4 城市拥堵工况速度曲线

d. 分类 4。城市快速路，主要典型特征为速度

处于中速，有一定加减速，加速度较大，其典型片段

如图5所示。

时间/s

60
50
40
30
20
10
0

速
度
/km
·h-

1

101 111 12111 11 21 31 41 51 61 71 81 91

图5 城市快速路工况速度曲线

5 基于马尔可夫链的片段排序过程

5.1 试验片段的选取

选取各分类中用户行驶过程损伤较大的片段

作为试验工况，以便缩短试验工况的时间，利用

20位用户行驶大数据全过程的平均总损伤与试验

工况的损伤进行协同计算，最终得出各片段循环

次数如表 6所示，为了便于计算，循环次数进行取

整。
表6 各试验片段及循环次数

分类

1
2
3
4

试验片段编号

74837
20295
103898
41222

时长/s
194
1 140
27.5
140.5

循环次数/次
800
600
15 000
12 000

试验片段的转速和转矩变化情况如图6所示。

转
速
/r·m

in-1

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551 601 651

12 000
10 000
8 000
6 000
4 000
2 000

0
-2 000

时间/s

工况4

工况2

工况3

工况1

图6 试验片段转速变化情况

5.2 马尔可夫过程

准确复现用户实际使用条件下的载荷作用效

果是电驱动系统可靠性评价的核心，其本质是通过

合理的工况组合顺序使得各部件性能同步退化到

全生命周期设定目标。本文根据马尔可夫原理分

析原始工况片段之间的顺序关系。

马尔可夫链实际上是一组离散随机变量的集

合[7]，具体指对概率空间(Ω,F,P)内以一维可数集为

指数集的随机变量集合 X={Xn:n>0}，假设随机变量

的取值范围均在可数集内，X=si, si∈s，且随机变量的

条件概率满足如下关系：

P(Xt+1|Xt,…,X1)=P(Xt+1|Xt) （11）
将式（1）中的X称为马尔可夫链，对于一个固定

的马尔可夫链模型，式（11）表明，随着马尔可夫链

的增长，链中事件参数的分布不变。基于马尔可夫

链的这种性质，通过模型时间转移矩阵构建循环工

况能够代表整个原始数据中用户实际行驶工况[8]。

采用最大似然估计法计算各类典型工况间的

状态转移矩阵，马尔可夫过程可以通过贝叶斯公式

求得稳态概率：

P(Z0,Z1,…,Zt ) =P(Z0 )∏
τ

P(Zτ| Zτ - 1 ) （12）
式中，P(Z0)为 Z0 事件的先验概率；P(Zτ|Zτ - 1)为在

Zτ - 1事件发生的前提下，Zτ事件发生的概率。

重复上述过程，N次重复观察的公式为：

P(Z0,Z1,…,ZT|N ) =P(Z0 )∏
r,s

PNrs
rs （13）

通过极大似然函数，假设从工况 r转移到工况 s，
可得出各工况间的状态转移概率方程：

Prs =Nrs /∑
s

Nrs （14）
式中，Prs为当前状态工况 r转移到下个时刻状态工

况 s的概率，r,s=1,2,3,4；Nrs为工况 r转移到工况 s的
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频次[9]。

将聚类后的 4种典型工况特征作为马尔可夫过

程的 4个状态，构成状态空间，根据每个片段所属的

工况类别构建马尔可夫链模型。对于一个固定的

马尔可夫过程，通过各工况间的状态转移概率方

程，即可计算各工况状态转移概率矩阵[10]。

本文使用 nCode进行辅助计算，马尔可夫转移

概率矩阵实际计算结果如表 7所示。根据表 7，最终

的工况顺序为工况3-工况4-工况2-工况1。
表7 马尔可夫转移概率矩阵

前序工况

工况4
工况3
工况2
工况1

后序工况次数/次
工况1
3 170
424
11
0

工况2
5 059
1 056
0
11

工况3
10 100
0

1 019
461

工况4
0

10 100
5 097
3 133

6 工况结果整理

根据以上计算结果，本文构建的工况为：试验

工况 3运行 150次，试验工况 4运行 100次，试验工

况 2运行 6次，试验工况 1运行 8次；以上工况循环

100次。

按运行顺序，各工况示意如图7~图10所示。

时间/s

250
200
150
100
50
0
-50
-100
-150

转
矩
/N·
m

3 500
3 000
2 500
2 000
1 500
1 000
500
0

转
速
/r·m

in-1

转速 转矩

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23

图7 工况3
150
100
50
0
-50
-100
-150

时间/s

转速 转矩

10 15 20 25 30 35 40 45 50 55

3 500
3 000
2 500
2 000
1 500
1 000
500

转
速
/r·m

in-1

转
矩
/N·
m

0 5
图8 工况4

转
速
/r·m

in-1

转
矩
/N·
m

1 51 101 151 201 251 301 351 401 451 501 551 601 651

120
100
80
60
40
20
0
-20
-40
-60
-80

12 000
10 000
8 000
6 000
4 000
2 000

0

转速 转矩

时间/s
图9 工况2

时间/s

转
速
/r·m

in-1

6 000
5 000
4 000
3 000
2 000
1 000

0
-1 000

150
100
50
0
-50
-100
-150

转
矩
/N·
m

111 121 141 161 181 101 121 141 161 181 201

转速 转矩

图10 工况1
目前，电驱系统普遍使用的循环耐久试验工况

包括定转速定转矩运行，不同转速、转矩下的持续

工况循环运行，以及交变工况的循环运行。采用本

文提出的方法构建的工况与当前普遍采用的工况

相比，具有以下优点：

a.工况由用户数据提取和处理获得，且各工况

有对应的含义，能更准确地反映用户实际驾驶时的

工况信息。

b. 由于采用了各工况中大数据计算得到的损

伤值偏大的用户数据作为代表片段，通过本文方法

计算出的工况实际用时将少于目前工况用时，有利

于试验周期的压缩。

7 结束语

本文通过对提取后的用户大数据进行主成分

分析、K均值聚类、马尔可夫排序，构建了基于用户

大数据的可靠性试验工况，与当前采用的试验参考

工况相比，更贴合用户实际驾驶状态。
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