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基于关键参数的电驱动系统性能质量

检测方法研究
廖政高 孙智敏 刘明杨 石昱 夏选琼 赵琦

摘要：针对电驱动系统在性能质量方面的局限性，提出了一种基于关键参数的性能检测方法。该方法引

入基于梯度提升决策树的机器学习算法，构建并验证了性能质量检测模型，包含质量样本数据采集、特征工

程分析、模型构建、模型融合及模型自训练机制等，实现了基于电驱动系统的生产加工关键参数判断产品性

能检测质量，并结合生产实际，提出了应用场景建设思路及深化方向。结果表明，基于关键参数能够实现电

驱动系统性能质量的检测。
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Abstract： To address the limitations of the electric drive system in terms of performance, this paper proposes a 
performance detection method based on key parameters, which introduces machine learning algorithm based on 
Gradient Boosted Decision Tree (GBDT) to construct and verify the performance quality detection model, including 
quality sample data collection, feature engineering analysis, model construction, model fusion and model self-training 
mechanism, etc., to determine product performance inspection quality based on key production and processing 
parameters of electric drive system. Combined with production practice, the paper proposes the idea of application 
scenario construction and its deepening direction. The results show that electric drive system quality inspection can be 
realized based on key parameters.

Key words: Artificial intelligence, Performance inspection, Electric drive systems, Quality modeling

（重庆青山工业有限责任公司,重庆 402776）

作者简介：廖政高（1989—），男，高级工程师，学士学位，研究方向为汽车数字化工厂、智能制造。

参考文献引用格式参考文献引用格式：：

廖政高, 孙智敏, 刘明杨, 等 . 基于关键参数的电驱动系统性能质量检测方法研究[J]. 汽车工艺与材料, 2024(10): 10-14.
LIAO Z G, SUN Z M, LIU M Y, et al. Research on Performance Quality Testing Method of Electric Drive System Based on Key Parameters[J]. Auto⁃
mobile Technology & Material, 2024(10): 10-14.

1 前言

目前，在汽车传动系统领域，电驱动系统主要

基于自动化工位设备和检测台进行质量管控，在

对工位进行管控时，多侧重于管控单个工位的加

工结果，单工位均合格后，产品流向预检台和终

检台进行性能检测，检测台性能检测步骤较多，

台架成本高，检测节拍及效果受限于检测台设

计，性能检测效率提升较难，且实物检测无法关

联产品整体工艺加工情况，缺乏综合质量的判断

能力。

本研究将机器学习算法和电驱动系统性能

质量检测场景相结合，基于分类思想构建性能质

量检测模型，对产品各工位加工数据进行分析，

实现了基于关重加工质量数据预测产品性能质

量。
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2 质量智能检测与人工智能

人工智能技术是一种模拟人类智能思维的技

术，它要求计算机系统基于数据进行学习和分析，

获得智能化的能力[1]。在汽车制造领域，人工智能

技术广泛应用在自动驾驶、智能制造等方面。

产品质量是汽车制造领域的核心竞争力，人工

智能（Artificial Intelligence，AI）检测是指包含测量、

检测、信息处理、判断决策及故障诊断等相关内容

的智能检测技术[2]，具备多种实现场景，如利用计算

机视觉技术对工位涂胶进行检测，对表面划痕进行

判断，使用自然语言处理对生产过程文档、工艺要

求说明书、研发设计文档进行关联分析等。

当前，电驱动系统性能质量检测大多依赖设

备和检测台，由于电驱动系统性能检测涉及输入

输出（Input/Output，IO）性能测试、拨叉自学习、换

挡自学习、离合器压力和电流自学习，以及噪

声、振动与声振粗糙度测试等，各检测大项串行

独立开展，步骤较多，且受检测台精度限制，同

类型台架检测能力存在差异，导致电驱动系统在

实物检测方法下性能质量综合检测效率较难提

高。

本研究将人工智能和性能质量检测场景进行

融合，从数据的角度出发，引入基于梯度提升决策

树的机器学习算法，对产品关重加工数据进行分

析，建立性能质量检测模型，通过对一次性加工合

格的产品质量数据进行学习，实现了基于关重参

数对产品质量的检测，提高了检测效率。

3 性能质量检测模型构建及验证

3.1 性能质量检测模型构建策略

本研究参照图 1 模型构建策略，以一次性工位

加工合格但检测台性能综合检测不合格的产品数

据作为不合格样本，以一次性工位加工合格且检

测台性能综合检测合格的产品数据作为合格样

本，采用 3种基于梯度提升决策树的机器学习算法

作为基础模型，经过训练后可判断产品质量表现，

采用投票策略，综合单个基础模型分类预测表现

构建性能质量检测模型，实现通过产品加工关重

参数表现预测最终产品检测台性能综合检测质量

结果，进一步精简实物检测步骤，形成基于数据的

电驱动系统性能综合质量检测方法。

开始

筛选工位一次性加工
合格的历史产品数据

针对样本数据集开展
数据清洗

筛选 Pearson 相关系
数 ≥0.5 的特征，并开
展主成分分析（PCA）
形成训练数据集

采用 XGBoost、Light⁃
GBM 和 CatBoost 算 法
训练基础模型，利用
投票法融合建立质量
检测模型

将新增不合格数据和
预测结果与现场质量综
合检测结果不一致的产
品数据加入样本数据集

打标作合格
样本数据集

打标作不合格
样本数据集

现场综合
质量检测
是否合格

是 否

T+1 自动采集新生产
的产品数据，加载模型
对产品质量进行预测

部署模型

结束

是否首次训练

是

否

图1 性能质量检测模型构建策略

其中，质量样本数据涵盖产品的工序数据和

下线检测时的综合质量结果数据，对基础样本数

据进行数据清洗、数据转换、数据打标，保障基础

样本数据质量。采用皮尔逊（Pearson）相关系数和

主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）方

法分析质量样本数据的参数，保留高相关性的质

量特征用于基础模型的训练。

性 能 质 量 检 测 模 型 采 用 XGBoost（eXtreme 
Gradient Boosting） 、 LightGBM （Light Gradient 
Boosting Machine）和 CatBoost（Categorical Features+
Gradient Boosting）作为基础模型，基于样本对所

有基础模型开展参数调整，确认最优参数，保障

性能质量合格和不合格数据特征的分类能力。

其中：XGBoost 模型计算速度快、模型表现好，可

用于分类和回归问题；LightGBM 模型的训练速

度和效率较高，并支持并行化学习与处理大规

模数据；Catboost 模型采用的策略是在降低过拟

合的同时保证所有数据集均可用于学习，鲁棒
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性与通用性较好，易使用且较为实用。由于单

个模型的表现存在差异，选择投票法开展模型

融合，综合计算 3 个模型的分类预测结果，以少

数服从多数的原则确认最终产品性能综合检测

质量。

由于初始性能质量检测模型存在预测精确度

不足、基础样本不够等风险，因此，建立自训练机

制，基于每日新产生的产品数据开展模型预测，记

录模型性能波动情况，并将预测失败及产生的不

合格样本作为新增样本重新训练模型，记录模型

版本及性能，每日选择最优版本模型开展性能质

量综合检测，持续优化模型预测性能。

3.2 性能质量检测模型试点验证

本研究在模型构建验证中，以某型号产品为

试点，验证模型构建及分类检测能力。根据模型

构建策略，模型主体结构设计如图 2 所示，模型整

体获取合格、不合格产品历史样本数据各 100 份，

经分析，对一次性下线合格且终检合格的 100 份样

本和一次性下线合格但终检不合格的 37 份样本进

行分类建模，验证集验证准确率为 80%～95%，具

备合格性预测参考价值。
基于历史样本

构建模型

基于新增样本
更新模型

质检数据获取模块 201
质检数据处理模块 202

特征工程模块 203
模型构建模块 204

模型构建 2041 模型融合 2042

模型输出模块 206

自训练模块205
数据自动获取2051

特征工程 2053

数据自动处理 2052

模型自动构建2054

图2 性能质量检测模型结构

首先，获取产品加工历史数据作为原始样本

数据，针对样本数据开展清洗和打标。数据清洗

阶段主要对数据集中的离散数据进行集成整合，

以形成满足模型开发需要的数据宽表样式。在样

本标注中，以产品预检台和终检台的综合质量检

测结果为判断标准，检测合格产品质量标识为 1，
不合格产品质量标识为 0，分别作为合格产品和不

合格产品质量数据样本，最终形成 132 行×350 列

的数据宽表作为基础样本。其中，产品加工历史

数据项主要有：

a. 拧紧工位数据，包括拧紧力、拧紧角度；

b. 压装工位数据，包括压装力、压装位移；

c. 泄漏工位数据，包括泄漏量、充气时间、压

力；

d. 测量工位数据，包括断面高度、孔深度、垫

片测量值；

e. 称重工位数据，主要为称重结果；

f. 检测台数据，包括预检台和终检台的检测

项、检测值。

其次，选择 Pearson 相关系数判断各个工位与

产品合格和不合格的相关性，完成相关性分析，并

开展 PCA 降维，精炼模型特征，筛选相关性系数

ρX,Y≥0.5的参数。相关性系数 ρX,Y的计算过程为：

ρX,Y = cov (X,Y )
σXσY

（1）
式中：X为特征数据，Y为标签数据，cov(X,Y)为特征

数据与标签数据的协方差，σX、σY分别为特征数

据、标签数据的标准差。

PCA 降维将原始特征表现压缩，去除噪声影

响，取m个产品数据，包含 n个数据特征，组成原有

数据矩阵X(m×n)，对矩阵每一行进行零均值化，计算

X(m×n)的协方差矩阵 S:
S = 1

m X (m × n )X T(m × n ) （2）
求得协方差矩阵的特征值和对应的特征向量

后，按照特征值由大到小排序，取前 k个特征值对

应的特征向量组成矩阵P，计算降维后的数据矩阵

Xk = PX (m × n )。

其中，将原有数据矩阵降低为 k维，取前 k个

特征值的特征向量投影前、后方差的比例作为 k的

取值标准，判断条件为 Varxk Varx ≥ 0.99，其中，Varx

为原数据矩阵特征向量的方差，Varxk 为降低至 k维

后数据矩阵特征向量的方差。

最后，在当前验证条件下，考虑低数据量和标

签类型数据量分布不均匀的情况，切分降维后的

合格与不合格数据集，随机取 70% 的数据作为训

练集，其余 30% 的数据作为验证集。面向训练数

据集，基于 XGBoost、LightGBM、CatBoost 基础模型

开展模型调参和融合，并以准确率作为算法模型

的验证指标。

其中，产品加工的工位数据集作为模型的输

入数据集，预测的产品检测台综合质量检测结果

为输出数据，输出为 1 代表预测质量合格，输出为

·· 12



优秀论文

0代表预测质量不合格。

将训练数据集输入XGBoost基础模型，通过调参

获取基于XGBoost基础模型的最优目标模型 x1：设置

max_depth 的参数区间为 6～15,调参步长为 1；设置

learning_rate 的参数区间为 0.05～0.30，调参步长为

0.02；设置n_estimators的参数区间为150～200，调参

步长为10；设置 gamma的参数区间为0～1，调参步长

为 0.1；设置 reg_lambda的调参范围为[0, 0.1, 0.5, 1]；
设置min_child_weight的调参范围为[1, 3, 5, 7]。

整体调参后，得到最优目标模型 x1 的训练参

数 ： max_depth 为 10、 learning_rate 为 0.25、
n_estimators为160、gamma为0、min_child_weight为1。

基于 x1 对传入的产品数据 data 进行质量合格

性判断，x1 (data ) = { 0,1 }，0 代表判断质量不合格，1
代表判断质量合格。

将训练数据集输入 LightGBM 基础模型，通过

调参获取基于 LightGBM 基础模型的最优目标模型

x2：设置 max_depth 的参数区间为 15～30，调参步

长 为 1；设 置 learning_rate 的 参 数 区 间 为 0.05～
0.30，调参步长为 0.02；设置 n_estimators 的参数区

间为 300～600，调参步长为 10；设置 num_leaves 的
参数区间为 10～30，调参步长为 2。

整体调参后，得到最优目标模型 x2 的训练

参 数 ：max_depth 为 25，learning_rate 为 0.2，
n_estimators 为 500，num_leaves为 25。

基于 x2 对传入的产品数据 data 进行质量合格

性判断，x2 (data ) = { 0,1 }，0 代表判断质量不合格，1
代表判断质量合格。

将训练数据集输入 CatBoost 基础模型，通过调

参获取基于 CatBoost 基础模型的最优目标模型 x3：

设置 iterations 的参数区间为 1 000～5 000，调参步

长为500；设置 learning_rate的参数区间为0.05～0.3，
调参步长为 0.02；设置 depth的参数区间为 5～15，调
参步长为 1；设置 early_stopping_rounds 的参数区间

为 100～500，调参步长为 50；设置 min_data_in_leaf
的参数区间为 10～30，调参步长为 5。

整体调参后，得到最优目标模型 x3的训练参数：

iterations 为 1 000，learning_rate 为 0.05，depth 为 6，
early_stopping_rounds为200，min_data_in_leaf为20。

基于 x3 对输入的产品数据 data 进行质量合格

性判断，x3 (data ) = { 0,1 }，0 代表判断质量不合格，1
代表判断质量合格。

针对产品单条加工数据的预测结果，以所有

单个模型预测结果中的多数结果为主，融合生成

质量检测模型 y，将产品数据 data 输入模型 y，最终

合格性判断如下：

y (data ) = ∑
n = 1

3
xn (data ) （3）

式中：xn为对应的基础模型，计算 3 个基础分类模

型对同一产品的预测情况，当 y (data ) = { }0,1 时，预

测产品质量不合格，y (data ) = { }2,3 时，预测产品质

量合格。

利用融合后的性能质量检测模型对 30% 的验

证集数据进行预测分类，通过对比模型预测效果和

实际质量情况，得到整体预测准确率为 80%～95%，

由于不合格样本量较少，部分不合格产品被预测为

合格产品，而合格产品中未出现预测错误的情况。

4 性能质量检测模型自训练

由于验证样本量不足，模型预测准确率波动

较大，需建立模型自训练机制，按日自动获取新增

产品数据，加载模型开展检测，记录模型检测情

况，并将检测结果与实物检测不一致的样本和不

合格样本插入训练样本集，通过模型基础数据的

变化和历史模型比较择优的形式提升模型效果，

实现性能质量检测模型的自训练功能。

在自训练机制中，需基于每日全量样本开展

训练，生成新模型，全量样本包括历史样本、每天

新增的不合格样本、与现场检测结果不一致的预

测样本和保持样本均衡的合格样本。

历史模型比较择优是将约 30 个训练的历史版

本模型与当日全量模型进行比较，选择准确率最

高的模型版本作为当日的最终模型；在当日最优

模型确定后，将预测过程中出现的预测错误数据，

按照历史基础数据中合格量与不合格量的比例范

围为 1∶1～1.5∶1 选择性补充历史基础数据，实现

模型迭代。

5 性能质量检测模型应用探究

为验证实际应用逻辑，在生产线下线侧搭建

廖政高  等：基于关键参数的电驱动系统性能质量检测方法研究 ·· 13
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质量运营看板，在线展示工位加工数据、波动情况

和生产质量关重指标等信息。当产品加工完成下

线时，获取该产品加工工位数据，调用对应产品的

性能质量检测模型（每个产品类型对应一种模型，

每个产品类型对应的模型最优参数不一致），开展

性能质量综合检测并将结果反馈至运营看板，与

现场实物检测结果进行对比，提示异常并支持数

据追溯。根据现场产品下线节拍，单台产品完成

模型调用预测及结果反馈的时间不超过 30 s。
通过现场试点检测，产品性能质量检测模型

初期准确率达到 80%，经过为期 3 个月的数据样

本累积和模型自训练，模型预测能力明显提升，

准确率约为 87%，最高可达 95%，证明基于电驱动

关重加工参数构建的质量模型检测性能质量具

备可行性。

此外，可通过以下措施进一步精细化模型算

法，持续提高准确率：

a. 在业务层面上，可将取数范围从关键参数

过点数据扩大至加入过程数据及产品零部件加工

数据；

b. 在模型构建上，可加入工序间质量关联分

析逻辑、工序与检测项间质量关联分析逻辑，增加

产品质量评判标准；

c. 在技术选型上，可使用深度学习技术，提高

在产品工艺参数变更等情况下的检测模型泛化能

力。

在后续产品质量检测扩展应用中，可通过记

录产品标识、不合格项目、问题原因、问题工位等，

建立检测台的质量问题库，对具备重复样例的问

题，获取其加工数据，训练形成对应的异常表现曲

线。当模型检测出不合格产品时，可将整体数据

曲线匹配异常曲线库，推演可能的问题原因，并与

正常的加工曲线对比，识别可能存在的问题工位，

由此，推演不合格产品可能出现的根本原因和问

题工位，辅助排查产品加工问题。

同时，深化应用可基于生产质量参数，进一步

关联产品研发设计的性能数据、试验数据、工艺数

据以及原材料加工数据等，形成产品质量数据链，

基于全程质量数据开展产品综合质量判断、研发

质量优化、质量问题根因分析、质量数据链追溯等

应用场景建设，实现产品质量智能分析。

6 结束语

本研究将人工智能技术和电驱动系统性能质

量检测场景相结合，研究了电动汽车传动系统性

能质量检测模型的构建及应用建设逻辑，验证了

基于模型检测电驱动系统性能质量的可行性，能

够有效提升检测效率，解决对检测台依赖较大的

问题。

构建应用可分为 3 个阶段，第 1 阶段以单个产

品型号为试点探索，打通数据获取、模型开发、模

型部署、应用，实现整体自动化链路；第 2阶段完善

人工智能开发环境，规范化模型管理，将质量模型

检测应用推广至生产线其他符合条件的产品，辅

助业务质量管控，并开展深化质量应用建设；第 3
阶段推广至其他生产线，并根据质量模型检测表

现情况，考虑融合上游研发设计相关质量参数、原

材料加工参数以及售后服务质量参数，形成全参

质量分析模型，提升产品验证能力。
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