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摘    要 

 

为了在有限资源下开展高可靠长寿命产品的寿命与可靠性评估工作，加速退化试验

技术得到了广泛应用。通过对有限样本下的加速退化试验数据进行统计分析，来推断产

品总体在实际使用条件下的寿命与可靠性指标。然而，传统建模方法主要考虑样本间差

异性、测量误差等随机不确定性，而忽略了数据非精确性、模型选择等认知不确定性，

导致给出的寿命与可靠性评估结果较为片面甚至是错误的。如何在目前建模的基础上，

进一步描述和量化这些认知不确定性对评估结果的影响，是加速退化理论研究亟待解决

的难题。 

为此，本文考虑随机和认知不确定性（统称为混合不确定性）的加速退化建模方法

研究，重点关注加速退化试验中存在的认知不确定性，其主要来源包括：1）测量数据的

非精确；2）有限的试验样本量；3）退化模型的选择；4）加速应力类型的选取；5）内

场总体特征和外场个体特征的差异。本文具体研究工作如下： 

首先，针对区间型和非直接观测的加速退化试验数据存在非精确性问题，本文分别

基于区间分析和模糊理论对非精确退化轨迹进行建模，基于非精确概率方法给出了可靠

度盒子及模糊可靠度评估结果，刻画非精确测量数据对产品可靠度评估结果的影响。 

其次，针对小样本情况下加速退化试验数据推断缺乏可信性的问题，本文引入专家

信度对退化数据或退化轨迹所蕴含的推断信息进行评分，并结合不确定理论中的不确定

过程对各退化轨迹进行建模，基于不确定测度给出产品的确信可靠性评估结果，为组件

级产品的确信可靠性评估提供依据。 

第三，针对加速退化建模中存在三种随机过程模型选择的问题，本文采用贝叶斯模

型平均方法，根据模型后验概率及 p分位寿命后验分布来量化模型不确定性对寿命评估

结果的影响，并最终实现多模型的综合评估。 

第四，针对多源加速退化数据集存在加速应力类型不同的问题，本文研究基于互斥

集合的概率分配方法，依赖于加速应力类型全集构造互斥的应力类型子集，通过集合的

概率分配量化加速应力类型不确定性的影响，实现了多源加速退化数据集的融合建模与

可靠度评估。 
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最后，本文针对内场总体特征和外场个体特性存在差异性的情况，基于贝叶斯理论

给出了实时剩余使用寿命预测方法，首先根据内场加速退化数据获取产品的总体特征，

然后在外场个体信息获取时，采用强跟踪算法不断更新总体特征模型，从而降低其用于

个体寿命预测时的不确定性，实现更为准确的剩余寿命预测。 

本文研究初步解决了加速退化试验中的混合不确定性表征及量化问题，为实现高可

靠长寿命产品科学合理的寿命与可靠性评估结果提供理论支持。 

 

关键词：加速退化试验，随机不确定性，认知不确定性，多源信息，寿命预测 
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Abstract 

 

To achieve the lifetime and reliability assessment for highly reliable and long lifespan 

products with the limited constraint, Accelerated Degradation Testing (ADT) has been widely 

used in many engineering applications. In general, it can provide the population information 

according to the ADT data from the small number of tested samples. However, traditional ADT 

modeling methods mainly consider the aleatory uncertainty, e.g. unit-to-unit variation and 

measurement error, while ignore the epistemic uncertainty due to the imprecise data, model 

selection and so on, which may lead to partially or totally wrong lifetime and reliability 

evaluation results. Thus, how to present and quantify epistemic uncertainty and its influences 

on evaluation results are critical for the research of ADT theory. 

To solve this problem, this dissertation will focus on the epistemic uncertainty on ADT 

and provide the accelerated degradation modeling methods with mixture uncertainty. The 

following sources in ADT are mainly taken into consideration: 1) imprecise measurement data, 

2) limited number of samples, 3) model selection, 4) accelerated stress type selection, 5) 

population and individual characteristic variation. The main contents of this dissertation are as 

follows: 

At first, this dissertation introduced interval analysis and fuzzy theory to model the 

imprecise degradation path and deal with the imprecise problem of interval and indirect 

measured ADT data, and provided the reliability box and fuzzy reliability to quantify the 

influence of imprecise ADT data on product reliability assessment. 

Next, this dissertation studied the lack of belief on accelerated degradation inferences due 

to the small number of tested samples. With the integration of expert belief on degradation value 

or path based on uncertain process, the degradation performance of product can be presented 

and the belief reliability will be given with the uncertain measure, which provides a basis of 

belief reliability assessment for product at component level. 

Then, this dissertation concentrated on the model selection problem of three commonly 

used stochastic processes in accelerated degradation modeling. A method based on Bayesian 

model averaging is used to quantify such model uncertainty, which can provide the inferences 
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for model posterior probability and p-th quantile lifetime to achieve the integration evaluation 

with multiple stochastic processes. 

After that, the integration method for multiple source of incomplete ADT datasets was 

proposed to study the uncertainty on accelerated stress type. The probability assignment is 

conducted based on mutually exclusive set theory, which then be used for multiple source data 

fusion. 

Finally, an integrated framework was proposed to deal with the variation in population 

characteristic from ADT information and field individual characteristic. A Beyesian method is 

introduced to provide real-time remaning life prediction. The accelerated degradation 

information is used to produce the prior predictive model for population characteristic. When 

field data is avaliable, strong filtering algorithm is used to update the population characteristic 

and decrease its uncertainty for presenting individual characteristic, thus to achieve accurate 

remaining life prediction. 

This dissertation has primary solved the problem of mixture uncertainty presentation and 

quantification in ADT, which provides the theoretical basis to lifetime and reliability 

assessments for highly reliable and long lifespan products. 

 

Key words: accelerated degradation testing, aleatory uncertainty, epistemic uncertainty, 

multiple source information, life prediction 
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第一章 绪论 

1.1 论文选题的背景和意义 

现代工业对高可靠长寿命产品有不断增长的需求，为了考核该类产品的寿命与可靠

性水平，在产品正式投产之前需开展定量的加速试验。加速试验技术采用严酷于产品正

常使用的环境条件，加速产品失效或退化过程，从而在短时间内获取寿命或退化数据进

行可靠性和寿命评估[1]。与寿命数据相比，退化数据包含更多的产品性能变化信息，因

此加速退化试验（Accelerated Degradation Testing, ADT）技术得到了较多的关注[2, 3]。如

何合理有效地开展加速退化建模是实现高可靠长寿命产品指标考核以及后续维护方案

制定的重要内容。 

在开展加速退化试验建模过程中，需要辨识：1) 产品的性能随时间和应力的变化规

律；2) 试验中存在的不确定性。通常来说，产品内在的物理或化学机理易受外在环境条

件的改变而发生变化，如产品由于周期载荷发生疲劳或者电化学反应发生腐蚀等，进而

通过对外在性能参数的建模来表征产品性能所遵循的确定性变化规律。因此，在加速退

化建模中，首先需要辨识出产品性能随时间和应力的变化规律，选取合适的性能退化模

型。 

而对于 ADT 中存在的不确定性问题，主要来源于受试对象、测试及环境条件，即

包括固有不可消除的随机不确定性，如样本间物理差异、测量误差等，也包括由于信息

缺乏导致的认知不确定性，如退化数据的非精确性、退化模型选取带来的模型不确定性、

加速试验应力类型的不确定性、总体特征和个体特征的差异性等认知不确定性，其可通

过增加信息加以消除。如果在加速退化建模过程中不能够全面辨识和把握存在的随机和

认知不确定性（统称混合不确定性），可能会导致完全错误的寿命与可靠性评估结果，进

而给产品投产使用带来潜在危害，造成巨大的人员和财产损失。 

然而，现有加速退化建模方法只考虑了随机不确定性的影响，缺乏对于认知不确定

性的量化，从而降低了寿命与可靠度评估结果的可信性。在此背景下，本论文基于加速

退化试验数据，综合考虑试验中存在的混合不确定性，重点开展数据非精确性、模型选

择、加速试验应力选取等认知不确定性的加速退化建模方法研究，为实现高可靠长寿命

产品更加准确的寿命与可靠性评估与预测提供技术手段，保障产品安全、可靠投产和运

行，具有一定的理论和工程应用价值。 
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1.2 国内外研究现状分析 

本论文旨在研究考虑混合不确定性的加速退化建模方法，因此首先回顾国内外学者

对混合不确定性的基本量化方法，主要包括概率理论、区间分析、模糊理论和不确定理

论，然后综述现有加速退化建模方法在考虑混合不确定性方面的研究进展。 

1.2.1 不确定性量化方法 

不确定性可细分为随机不确定性和认知不确定性[4]。随机不确定性是指固有的变异

性，无法消除，是系统的一种属性，如样本间差异、测量误差。针对该类不确定性，通

常采用概率理论来加以描述，如随机变量的概率密度函数。而认知不确定性是指缺乏必

要知识引起的不确定，可以通过增加知识来降低该不确定性直至消除，是建模者的一种

属性，如模型选择、加速应力类型选取等。 

Zio[5]和[6]指出开展可靠性分析不仅要关注系统失效发生的随机不确定性及其影响，

还要关注量化模型中的认知不确定性。为此，本节针对国内外学者对于认知不确定性的

量化方法进行综述，主要包括概率理论、区间分析、模糊理论和不确定理论。 

 概率理论 

概率论是最早用于描述随机性的工具。假设 x=(x1,x2,…,xn)为系统输入向量，

X=(X1,X2,…,Xn)为系统输入的随机变量，定义系统失效概率为： 

  
 ; 0

;

g

f f

M g

p f d

  

  X

X

X X   (1.1) 

式中，M = g(X)为性能表征模型，也称为功能函数，M ≤ 0表示系统失效事件；fX(X)为

联合概率密度函数。 

通常来说，系统的性能参数是一个时间 t相关的变量，对应于时间相关的可靠性分

析理论[7]。同时，在加速试验技术领域，通过提高应力水平 S，能够加快模型参数的辨

识过程。因而，性能退化模型是一个与时间和应力有关的函数，即 M(t, S) = g(X, Y(t), t, 

S)。这里，Y(t)是随机过程向量。则系统在[0, t]时间内失效概率为： 

             , 0, , Pr , , , , 0, 0,T fF t S p t S M τ S g τ τ S τ t     X Y   (1.2) 

假设参数 θ表示系统中与认知不确定性有关的随机变量，则性能退化模型可进一步

表示为M(t, S, θ) = g(X, Y(t), t, S, θ)。若仅考虑系统中存在的随机不确定性，则系统的失
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效概率分布如图 1 所示。而考虑混合不确定性的情况，对于任意一个 θ(i)，系统都会有

一个相应的失效概率分布，如图 2所示。 

 

图 1 仅考虑随机不确定性的寿命分布 

 

图 2 考虑混合不确定性的寿命分布 

概率方法是处理不确定问题最常用的手段，而不确定性与风险息息相关[8]。1960s早

期，美国 NASA 在研究航空航天和导弹项目时开展了定量的风险与可靠性评估方法研

究，并应用在阿波罗项目中，虽然计算得到的载人往返于月球的成功率较低，使得量化

风险分析没有得到重视。但是，伴随着核工业的发展以及 1986年挑战者号事故的发生，

促使不确定性与风险评估研究最终形成一套完整的系统概率风险评估方法（Probabilistic 

Risk Assessment, PRA）[9, 10]，在该方法体系中主要采用了概率方法对复杂系统进行定量

的风险评估。Winkler[11]阐述了 PRA方法应用在复杂系统中存在的不确定量化问题，并

指出不确定性量化的落脚点应该在于模型的构建、概率评估、信息融合和敏感性分析四

个方面。Parry[12]阐述了 PRA方法中区分随机和认知不确定性的重要性，并对基本事件

的不确定性表征、不确定性传递、PRA结果的理解进行了介绍。Paté-Cornell[13]针对风
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险分析中的不确定性问题提出了六层处理方法，从底层的危害辨识到顶层的风险不确定

性表征。Kiureghian 和 Didevsen[14]进一步阐述了区分随机和认知不确定性的重要性，

通过不确定性分类来指导降低认知不确定性的方向。 

考虑到认知不确定性是对主观认知的量化，在获取新的知识时，决策者可引入贝叶

斯方法加以更新。贝叶斯模型评估是一种典型的模型不确定性量化方法，通过获取的数

据信息，更新模型的认知不确定性[15]。Zhang 和 Mahadevan[16]针对机械和统计模型选

择以及分布参数的不确定性，提出了一种贝叶斯更新流程，通过无损检测数据来获取更

准确的可靠性估计结果。Sankararaman 等人[17]基于贝叶斯网络提出一种疲劳裂纹增长

分析的不确定量化与模型验证方法，主要考虑了三类不确定性：载荷和材料属性的固有

差异性，测量误差、离散数据和不同监测策略引起的数据不确定性，以及裂纹分析、数

值近似和离散有限元引起的模型不确定性与误差，通过全局敏感性分析量化各不确定性

源的贡献，最后基于贝叶斯假设检验开展模型验证。Park和 Grandhi[18]考虑模型形式及

模型预测误差引起的不确定性，采用贝叶斯模型平均和修正因子的方法进行综合预测，

结果表明该方法能够给出较好的模型后验概率和预测置信区间。 

国内方面，西北工业大学宋述芳等人[19]研究了机翼气动弹性的随机不确定性，通

过敏感性分析得出模型尺寸、质量比对颤振可靠性影响较小，从而设定其为确定量，仅

考虑固有频率为随机变量的情况，结果显示该方法能够得到近似精确解。电子科技大学

汤咏[20]研究了航空发动机涡轮盘的疲劳寿命预测问题，考虑了测量误差、预测误差、

模型不确定性和参数不确定性四类不确定性源，通过改进型蒙特卡洛法进行不确定性随

机变量的抽样，取得了较好效果。北京航空航天大学唐健等人[21]在研究飞机舵面颤振

时考虑了弯曲刚度和扭转刚度的不确定性，采用蒙特卡罗法和非浸入式随机多项式法进

行不确定性量化分析，结果表明两个方法都具有较高的精度。电子科技大学 Zhu等人[22]

给出了一种基于概率失效物理的疲劳寿命预测方法，采用贝叶斯策略来更新认知不确定

性，主要考虑物理变异性、统计不确定性、模型不确定性和误差三类不确定性，根据

GH4133高温合金和航空发动机高压涡轮盘案例表明该方法能够得到较高的预测精度。 

 区间分析 

当采用概率方法来描述不确定性时，需要大量的试验数据来定义参数或者模型的不

确定性，但当样本量较少时，传统的概率可靠性评估结果会有较大的偏差。在实际工程

中，某些参数的边界是容易获取的，如加速模型中的激活能，根据材料属性能给出一个
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范围，如[5, 10]eV，但无法通过大量的试验来准确获取该参数，于是可以引入区间分析

理论来加以处理，即非概率的分析方法。 

20世纪 50-60年代，Moore提出了区间算法[23]，主要应用于计算浮点数的处理。根

据定义，区间数[x]是一个有序的实数对组成的闭集，即[xL, xR] = {[x] ∈ R: xL ≤ x ≤ xR}，

区间[X]也可以用它的左右端点来简化表示，即[X] = [X, X]。区间数之间的运算法则仅满

足交换律和结合律，而分配律等法则表现较弱。两个区间数的运算法则可表示为[24]： 

        ,a b a b a a b b    

区间分析问题通常转化为一个优化求解问题，根据寻优结果得到关注参数或者响应

变量的区间，无需给定概率分布假设，从而适用于数据量少且易知边界条件的情况。一

个线性区间问题的优化模型可表示为[25]： 

 
1
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  (1.3) 

20世纪 90年代，Ben-Haim和 Elishakoff研究了凸模型非概率理论，将材料特性的

不确定性用凸模型来表征，从而将区间分析方法引入到应用力学领域[26-28]。随后，Ben-

Haim[29]基于凸模型研究了不确定操作环境或不确定几何缺陷情况下系统的可靠性，提

出非概率可靠性的概念，并指出传统的概率可靠性对概率模型的微小误差较敏感，而非

概率可靠性则适用于信息不充分的情况，对微小误差不敏感。同时期，Elishakoff 和

Duan[30]和 Qiu 等人[31]将区间分析方法引入到结构不确定性分析。Tanaka 和 Lee[32]

针对区间回归分析方法的参数求解问题，采用二次规划方法构建优化模型，优化目标具

备最小二乘分析的中心趋势性和模糊回归分析的可能性特性，从而具有优良的数学特性。

进入 21世纪，区间分析方法在力学不确定性建模[33]、电力系统载荷不确定性[34]、结构

不确定性分析与容差分配[35, 36]等领域得到了广泛的应用。 

上述研究主要用区间分析解决系统中存在认知不确定性的表征与量化问题，然而在

实际情况下随机和认知不确定性同时存在，因而概率方法与区间方法的结合是不可避免

的。Weichselberger[37]给出了区间-概率情况下的条件概率、贝叶斯理论框架，便于混合

不确定性的计算。Kreinovich 等人[38]综述了目前工程中处理概率和区间不确定性的算

法及其计算复杂度。此外，部分学者将区间不确定性用概率方法表示，从而避免了区间

运算法则，仅依赖于抽样原理研究概率框架下的混合不确定性[39, 40]。 
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国内方面，北京航空航天大学邱志平教授做了大量工作，将区间分析方法引入到工

程结构的不确定性量化分析中[31, 36, 41]，提出改进的区间能度可靠性和图标方法两种非概

率区间可靠性指标[42]。郭书祥等人[43]基于区间分析，提出一种新的非概率可靠性度量

指标。苏静波和邵国建[44]从不确定性结构系统的区间有限元分析、基于区间的非概率

可靠性分析、工程结构区间反演分析、基于区间参数的结构优化设计四个方面，综述了

2005年以前区间分析在工程结构不确定性的研究进展。姜潮[25]研究非线性区间数优化

问题，提出多网络和单网络两种混合优化算法，提高了非线性优化的计算效率。针对混

合不确定性的情况，刘继红等人[45]提出一种基于概率论和凸集理论的随机与区间不确

定性下的序列化多学科可靠性分析方法，采用耦合循环解耦手段来提高计算效率。 

针对 1.2.1.1节的性能表征模型 M(t, S, θ) = g(X, Y(t), t, S, θ)，同样认为参数[θ]表征

认知不确定性，为区间型变量，因此模型也为区间型[M] = [M,M]。文献[43]定义了一种

非概率可靠度指标为： 

 

c

r

M M M
Z

M M M


 


  (1.4) 

式中，Mc和 Mr分别为区间变量[M]的均值和离差。当 Z＞1时，对应于 g(X, Y(t), t, S, θ)

＞0，则系统可靠；当 Z＜-1时，对应于 g(X, Y(t), t, S, θ)<0，则系统不可靠；当-1≤Z≤1，

g(X, Y(t), t, S, θ)>0和<0均有可能存在，则系统处于中间不确定性状态，通常不能认为

系统是可靠的。 

 模糊理论 

模糊性适用于描述人类的语言，是与随机性不同的一种不确定性，即无法给出明确

的定义或者无法获取边界的一种模糊概念。例如，“明天下雨的可能性是 70%”，“中等身

高应该在 1.6~1.75 米左右”。因此，可采用模糊理论来描述和量化该类认知不确定性，

并给出合理的推断与决策。 

1965 年，Zadeh[46]首次提出了模糊集的概念。之后， Zadeh[47]于 1978 年提出了

可能性理论（Possibility Theory），进而模糊理论成为描述认知不确定性的一种重要手段。

根据定义，模糊数X̃由范围在[0, 1]之间的隶属度函数μX̃(x) ∈ [0,1]表示。 

假设有事件 A，可能性理论通过定义可能性（Possibility）测度和必要性（Necessity）

测度来表征事件 A的概率界，即 
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    supx A X
Pos A μ x   (1.5) 

    1Nec A Pos A    (1.6) 

1991 年，Cai 等人[48]指出在小样本的情况下，传统的可靠性理论不适宜用概率理

论来描述，于是引入了可能性理论，基于二态假设（故障和正常）提出了能双可靠性理

论。随后，Cai等人[49]针对一般系统：串联系统、并联系统、马尔科夫模型、混合模型

和单调并联系统，给出了其能双可靠度的计算方法。紧接着，Utkin和 Gurov[50]在能双

可靠性的理论框架下，基于系统功能函数给出了任意可修和不可修系统的模糊可靠性计

算方法。Guimarẽes和 Ebecken[51]考虑非充分信息情况下危险事故发生频率不能用传统

概率加以描述，结合模糊理论提出一种模糊故障树分析方法，通过最小割集的方法评价

顶事件的可靠性水平。Huang 等人[52]针对小样本非精确寿命数据的情况，提出一种贝

叶斯模糊可靠性推断方法，采用遗传算法优化得到寿命分布参数的模糊隶属度函数，给

出系统模糊可靠性指标。 

针对随机和认知不确定性同时存在的情况，一些学者提出了模糊随机和随机模糊的

概念。黄洪钟等人[53]针对工程设计中存在随机应力和模糊强度的情况，通过模糊隶属

度函数表征结构强度的不确定性，给出了系统安全状态下的模糊可靠度计算方法。Moller

等人[54]考虑结构随机模型的不确定性参数为模糊数，根据模糊随机变量理论提出了模

糊概率安全度的概念，并采用模糊一阶可靠性方法进行安全度评价。Kala[55]研究了存

在随机和模糊不确定性情况下的钢结构稳定性问题。Möller和 Beer[56]考虑结构和计算

力学中的不确定性，给出了存在模糊随机状态下的系统可靠性评估方法。马瑞等人[57]

采用模糊随机变量和区间变量分布描述风电功率和负载预测值的不确定性，开展电力系

统调度的优化。Li等人[58]研究了随机和认知不确定性下的多态系统可用性和可靠性评

估问题，采用模糊随机变量来表征两类不确定性，基于发生函数法进行不确定性的传递，

结果显示该方法比传统的蒙特卡洛方法更有效。 

 不确定理论 

当缺乏必要的知识和信息时，必须借助于专家等人的主观经验来给出量化结果，大

量案例表明这些非精确的数值既不表现为随机也不表现为模糊。若采用概率或者模糊的

方法加以量化，会得到与事实不符的结论。为了解决该问题，清华大学刘宝碇于 2007年

提出不确定理论[59]，并于 2010年完善了不确定理论[60]，给出了不确定规划、不确定风
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险分析、不确定可靠度分析、不确定过程等定义，使其成为一种处理人的不确定性的公

理化数学工具。 

在不确定理论框架下，Liu[61]定义了系统正常工作的不确定测度为系统可靠性指标，

即 

      
1 2

Reliability , , , 0
n

R   (1.7) 

Zeng 等人[62]指出传统的概率测度方法在量化认知不确定方面会存在与实际不符

的结论，基于不确定理论提出一类新的可靠性指标：确信可靠度 RB、确信可靠寿命 BL

等，并给出了静态和动态系统确信可靠度的计算方法。此外，Zeng[63]给出了典型确信

可靠度函数的失效率计算方法。之后，Zeng等人[64]开展基于失效物理的故障行为建模

研究，并指出确信可靠度是一种综合考虑了设计裕量 md、固有不确定性 σa以及认知不

确定性 σe的可靠性度量指标[65]，通过对产品研发阶段工程活动进行量化，来确定产品的

认知不确定性水平[66]，进行了一定的工程应用[67]。 

 
2 2

d
B

a e

m
R

 

 
  
  

  (1.8) 

近期，Wen 和 Kang[68]研究了系统的部件存在丰富/稀缺样本的状态，基于机会测

度（泛化的概率理论和不确定理论）开展不确定随机系统的可靠性分析。 

在结构可靠性领域，在数据信息缺乏的情况下，较多学者假设应力和载荷为模糊变

量，然而模糊理论在解释主观不确定性方面存在不足，使得评估结果与实际不符。为此，

王倬[69]将不确定理论引入到结构可靠性分析中，假设结构应力与载荷为不确定变量，

从而基于不确定测度分析结构可靠性指标，并给出了串联、并联状态下的结构可靠性指

标计算方法，类似研究工作还有[70]、[71]。 

 小结 

针对四类认知不确定性量化方法，Aven 和 Zio[72]指出非概率方法在缺乏知识情况

下对专家经验表征的优势。总得来说，处理不确定性方法可分为概率方法、非精确概率

方法[73]和不确定理论，本节综述的四类不确定性量化方法都能够很好地表征认知不确定

性的影响，指导实际工程中的不确定性建模。 

总结如下： 

1) 概率方法易于理解，理论成熟，能够直接用于表征随机不确定性，因而基于概
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率理论的混合不确定性量化方法应用较为广泛。该方法存在的问题是需要大量

的数据或者丰富的信息来构造表征不确定性的随机变量，而在实际工程中，专

家经验或知识等较为缺乏； 

2) 区间方法适用于仅能给出上下界的经验或专家知识，一般来说在信息缺乏的情

况下，没有大量数据来获取某参数的分布函数，区间方法能够给出很好的表征。

然而区间分析方法易受变量间交互作用的影响，使得响应变量的区间严重扩张，

不利于决策； 

3) 模糊方法可以看做非精确信息的一种自然表征，通过构建隶属度函数将信息缺

乏状态下的所有知识集中起来，因此模糊理论是最常见的处理非精确信息方法。

然而该方法在模糊变量运算方面较为复杂，涉及大量的抽样运算，且模糊变量

的隶属度函数定义没有统一的标准，在实际使用时应加以注意； 

4) 不确定理论是描述主观不确定性的理想工具，解决了区间和模糊方法在实际使

用中存在与事实不符的结论。然而该方法在工程应用方面研究较少，相关工作

还需进一步开展。 

1.2.2 加速退化建模方法 

伴随着高可靠、长寿命产品的出现，如 LED[74]、电容器[75]、电池[76, 77] [78]、MOSFET[79]

等，传统的可靠性试验技术在时间和经济成本上，已经无法满足现代产品对于开发周期

短、效费比高的需求。为此，国内外重点研究加速试验技术，实现了快速的可靠性评估

[80, 81]。一般来说，产品内在物理退化过程可通过外在的性能参数来表征，如 IGBT的集

电极-发射极电压[82]、电池容量[83]等，从而有助于加速退化建模工作的开展。 

Meeker 和 Escobar[84]对早期加速试验研究进行了综述，指出加速试验技术需重点

关注：试验方案、数据模型、模型分析方法、图演示和相似产品的模型与数据分析，同

时期的研究还有 Elsayed和 Chen[85]。Meeker等人[2]对加速退化试验的退化建模、加速

模型、退化和失效相关模型与分析进行了详细地阐述，对后续加速退化试验的应用具有

重要的指导意义，其同时指出未来研究的重点在于退化失效建模、多失效机理、复杂模

型推断。文献[86]和[87]对工程中常用的加速模型进行了详细阐述。文献[3, 88, 89]主要

总结了 20世纪 80年代至 20世纪末 ADT的研究成果。 

本节综述现有加速退化建模方法，回顾其在考虑不确定性方面的研究进展，主要包

括基于物理和基于统计数据驱动两类方法。 
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 基于物理的建模评估方法 

基于物理模型的加速退化建模结合产品性能退化的失效机理，如疲劳、腐蚀、磨损、

老化等，采用相应的物理退化机理模型来表征产品的退化模型，其模型参数具有相应的

物理含义，从而基于不同应力条件下的退化数据辨识出退化模型参数，能够准确有效地

开展产品可靠性评估。 

在描述样本间差异性方面，Wang 和 Dragomir-Daescu[90]针对小感应电动机开展加

速退化试验，通过振动信号处理提取出一种表征电机轴承磨损的退化指数：轨道面积，

然后依据磨损模型和统计分散性构建出失效时间-退化模型，评估其可靠度。Huard等人

[91]研究了 p-MOSFET的负偏压温度不稳定性，通过对大范围应力条件下的晶体管参数

进行分析，确定出引起 NBTI退化的关键因素，并构建出一个失效诱发模型来解释表面

陷阱密度的幂律动态演化趋势，该模型能很好地吻合实验结果。 

Thomas等人[77]基于经验物理退化模型研究了锂离子电池的寿命评估问题，采用一

种方差模型来表征测量误差及样本间的差异性，依据温度和充电深度两种加速应力条件

下的退化数据辨识模型参数，并基于蒙特卡洛仿真给出正常应力条件下的寿命预测值及

其置信区间，文中指出在寿命预测时需要考虑正常应力的动态特性。Cheng 等人[76]通

过对锂亚硫酰氯(Li/SOCl2)电池开展温度应力下的加速退化试验，依据试验数据构建电

池退化的统计先验预测模型，通过仿真验证该模型能够准确地吻合试验数据，同时能够

很好地预测其他温度条件下的退化过程。 

综上可以看出，基于物理的 ADT 评估方法能够给出较为准确的评估结果，且模型

参数具有物理含义。因而在不确定性表征方面，该模型适用于描述测量误差、样本间差

异等随机不确定性以及模型参数的认知不确定性。然而，在实际工程中很难通过机理分

析，确定其内在物理机理与外在性能参数之间的关系，因此基于物理的评估方法应用范

围有限。 

 基于统计数据驱动的建模评估方法 

加速退化试验数据表征了产品性能参数随时间和应力条件的变化，蕴含着产品的失

效机理信息，通过这些数据可以从统计意义上辨识出产品的性能表征模型，而无需已知

产品物理信息，即可开展产品寿命与可靠性评估。因而，基于统计的 ADT 建模评估方

法得到广泛应用。目前，基于统计的加速退化建模方法主要可分为基于退化路径和基于

随机过程两类。 
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1.2.2.2.1 退化路径 

退化路径建模方法又称直接建模方法，主要有：线性、凹模型、凸模型，其一般形

式可表示为[2]： 

 ij ij ijy D    (1.9) 

式中，Dij = D(tij, βi)是第 i个产品在 tij的实际路径，βi = (β1i, β2i, …, βki)为 k维未知向量，

误差项 εij描述测量误差。 

在考虑测量不确定性（测量误差）方面，Yang和 Yang[92]采用线性退化路径模型建

立寿命、退化临界值与应力之间的关系。Ebrahem和 Higgins[93]提出一种比例磨损模型

描述加速退化数据，通过非参数手段估计平均退化曲线和加速系数，以及正常应力条件

下失效时间的点估计和 Bootstrap 区间估计，拟合优度检验结果表明该模型比时间尺度

模型（Time-scale model）更好地拟合滑动金属磨损数据。Wang和 Chu[74]采用非线性函

数对光条加速退化路径进行建模，模型考虑了参数变化和测量误差的影响。 

在考虑测量不确定性的基础上，部分研究考虑了样本间差异性的随机效应影响。Lu

和 Meeker[94]和 Park 和 Bae[95]采用混合效应模型描述受试对象的退化路径，即 Dij = 

D(tj, Φ, Θi)，这里 Φ表示固定效应的参数向量，Θi表示第 i个样本随机效应的参数向量，

关于此类随机系数模型的研究可见文献[96]。此外，Pan和 Crispin[97]提出一种退化路径

分层建模方法描述 LED 的性能退化过程，假设退化参数服从正态分布从而来描述试验

单元退化路径的差异性，通过 ADT 数据分析可知该方法能够灵活地对复杂退化过程进

行建模。Gao 等人[98]采用固定效应和混合效应模型分别开展了监测发动机涡轮叶片有

效裂纹长度的能力评价，构建了不同应力条件对振动热成像监测响应的模型来开展分

析。 

部分学者针对退化数据的非精确性带来的认知不确定性问题开展建模研究。Wang

等人[99]开展了模糊退化数据下的多态系统可靠性分析研究，给出了模糊退化路径参数

的求解方法。Gonzalez-Gonzalez 等人[100]考虑参数的不确定性能够表征产品退化的多

种不确定性，因此选取参数的置信区间构建模糊隶属度函数，基于非线性模糊回归开展

模糊可靠度评估。 

综上所述，退化路径建模方法能很好地描述产品的性能退化过程，在 ADT 数据处

理中有着广泛的应用。退化路径建模能够描述随机不确定性，包括测量不确定性和样本

间的差异性，部分研究考虑认知不确定性的影响，包括退化数据的非精确性。然而对产
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品本身而言，其内在退化受材料、环境的影响，同时还存在产品性能退化的瞬时不确定

性等随机不确定性，该劣势在一定程度上限制了退化路径建模方法的应用[101]。 

1.2.2.2.2 随机过程 

随机过程具有时间相关的结构，因此能够很好地描述退化过程的瞬时不确定性以及

试验环境的随机影响，因而在近二十年开展了较多研究。Ye和 Xie[102]详细综述了常用

的随机过程模型及其在退化建模、方案设计、老化阶段评估的应用。van Noortwijk[103]

详细综述了伽马过程在维护优化方面的应用。 

目前，维纳过程（又称漂移布朗运动）、伽马过程、逆高斯过程是最常用的三种随机

过程。其中，线性或者可线性化的维纳过程由于其形式和计算过程较为简单，应用最广，

即 

    0 +X t x t B t     (1.10) 

式中，X(t)为 t时刻性能退化值，μ和 σ分别为漂移系数和扩散系数，B(t)是标准布朗运

动。此类模型能够较好地描述样本间差异性和退化瞬时不确定性等随机不确定性。需要

指出的是：维纳过程适用于描述具有增量有增和减特性的退化过程，而伽马过程和逆高

斯过程具有独立、非负增量的特点，能够用于描述具有单调趋势的退化过程，因而在工

程中广泛用于描述损伤或者裂化过程。 

在描述退化瞬时不确定性方面，Whitmore和 Schenkelberg[104]针对非线性加速退化

数据，首次提出了基于时间尺度变换维纳过程的 ADT 建模方法。Padgett 和

Tomlinson[105]针对同时存在加速退化和失效数据的情况，基于高斯过程模型给出了统

计推断方法。随后，Park 和 Padgett[106]扩展到几何布朗运动和伽马过程模型。Park 和

Padgett[107]基于广义累计损伤理论推导出多应力类型的加速试验模型，分别采用布朗运

动过程、几何布朗运动过程和伽马过程表征产品的退化过程。针对多退化过程的情况，

Pan和 Balakrishnan[108]采用两维 Birnbaum–Saunders分布表征退化过程的相关性，基于

伽马过程给出了可靠度建模与评估的方法。Ling 等人[109]给出了基于伽马过程的加速

退化建模方法，文中假设形状和尺度参数都与应力相关，推导出可靠性、平均寿命和剩

余寿命的函数。Wang和 Xu[110]首次将逆高斯过程模型引入到退化数据分析中来，给出

两种参数估计方法。 

在考虑样本间差异性方面，Wang[111]假设维纳过程的漂移系数为随机变量，该处理

方法成为后续研究该不确定性的通用手段。Tang 等人[112]基于时间尺度变换的维纳过
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程研究了恒定和步进应力非线性加速退化试验的建模方法，假设加速模型（即漂移系数）

的参数为随机变量来刻画样本的差异性。针对时间尺度变换不适用非线性退化过程的情

况，Wang 等人[101]给出了一种通用维纳过程模型，并将线性漂移布朗运动模型纳入到

该模型的特例中，能更好地描述线性和非线性退化过程。考虑到某些产品的退化波动性

随退化率增加而增大，Ye 等人[113]提出一种扩散系数与漂移系数相关的维纳过程。

Lawless 和 Crowder[114]基于截尾伽马过程模型，通过增加一个随机效应项表征该差异

性，从而开展裂纹增长数据的寿命评估。Ye和 Chen[115]提出了三种随机效应的逆高斯

过程来表征样本间差异性：随机漂移模型、随机波动模型、随机漂移-波动模型，并给出

了相应的参数估计及模型选择方法，同时指出逆高斯过程与伽马过程具有类似的性质，

但其结构形式更加灵活，类似的研究工作还有[116]。考虑主观先验信息存在的情况，Peng

等人[117]基于逆高斯过程模型，提出一种贝叶斯框架下的退化分析方法。 

在考虑测量不确定性（测量误差）方面，Whitmore[118]给出了等时间间隔的线性维

纳过程统计推断方法，Peng 和 Hsu[119]扩展到非等时间间距的情况。Si 等人[120]在此

基础上研究了寿命预测与维护策略的制定方法。之后，Ye 等人[121]基于带时间尺度的

维纳过程和混合效应，研究了存在测量不确定性和样本间差异性下的退化建模方法，相

关研究还有[122, 123]。近期，Li 等人[124]研究了加速退化试验中存在的测量不确定性

问题，基于双时间尺度维纳过程给出了加速退化建模与可靠度评估方法。 

在处理多种随机不确定性方面，Peng和 Tseng[125]基于线性退化过程研究了是否考

虑样本间差异性、退化瞬时不确定性（时间相关结构）和测量误差的退化建模方法，对

寿命评估结果的影响。此外，Si等人[126]也针对瞬时差异性、样本间差异性和测量差异

性，基于线性维纳过程研究了三类不确定性下的剩余寿命预测问题。 

针对模型不确定性问题，Tsai等人[127]分析了错误定义伽马和维纳退化模型对产品

MTTF的影响，结果指出：若采用维纳过程拟合伽马型退化数据，MTTF的预测精度易

受阈值与伽马过程尺度参数的比值的影响，同时当伽马过程形状和尺度参数较大的时

候，这种影响也比较大；然而，若采用伽马过程拟合维纳型退化过程，则影响较小。 

针对加速应力的不确定性问题，Liao 和 Elsayed[128]考虑了外场应力的随机不确定

性，基于线性漂移布朗运动提出一种产品外场可靠度预计的统计推断过程。Pan 和

Balakrishnan[129]考虑了步进应力 ADT中应力提高时间点的随机不确定性，研究了基于

维纳过程和伽马过程的多步加速退化试验模型，应用贝叶斯 MCMC 方法获取 MLE 解

析解。 
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在考虑内场总体和外场个体特性差异性方面，Wang等人[130]提出一种基于两个修

正因子的贝叶斯融合评估方法，分别修正了内外场在漂移系数（即加速模型）和扩散系

数的差异性，根据 DIC指标选取两个参数的最优分布形式，从而开展可靠性评估工作。

Wang 等人[131]和[132]分别基于维纳过程和伽马过程研究基于 ADT 信息的实时寿命预

测问题，首先采用 ADT 数据给出产品总体信息，然后在实时数据可获取时，基于贝叶

斯理论实时更新模型参数，从而表征产品的个体特性来实现动态可靠度评估。 

综上所述，基于随机过程的加速退化建模评估方法在工程中得到了广泛应用，主要

考虑退化瞬时不确定性、样本间差异性、测量误差等随机不确定性。但对于随机过程模

型选择、试验应力选取、内外场产品特性差异等引起的认知不确定性研究较为有限。因

而，在常规加速退化建模基础上，需要进一步研究认知不确定性的对产品寿命与可靠性

评估结果的影响。 

1.3 本文研究思路及结构安排 

1.3.1 问题的提出 

概括起来，现有加速退化建模中主要考虑以下混合不确定性来源： 

1) 随机不确定性：样本间差异性、退化瞬时不确定性、测量误差； 

2) 认知不确定性：数据非精确性、模型不确定性、内场总体和外场个体特性差异

性。 

由国内外文献可知，研究学者在不确定量化方法及加速退化建模方面取得了丰硕的

研究成果，通过总结分析，认为加速退化建模方法在考虑混合不确定性方面还存在以下

问题： 

1) 加速退化建模中数据不确定性的量化问题 

目前基于统计的加速退化建模方法，主要基于精确加速退化数据，考虑样本间差异、

退化瞬时不确定性、测量误差等随机不确定性，而对于非精确、非直接观测数据和小样

本数据的认知不确定性量化研究相对较少。因此，Chateauneuf[133]指出需要采用适当的

建模方法来评估认知不确定性对 ADT评估结果的影响。 

2) 模型不确定性对于寿命与可靠度评估的影响 

常规加速退化建模方法主要基于某一特定随机过程模型开展统计分析，然而在实际

工程中，建模者可以选取维纳、伽马和逆高斯三种随机过程模型，忽略模型不确定性的
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影响可能会导致完全错误的寿命评估结果。因此，如何量化和度量随机过程模型不确定

性对寿命与可靠度评估结果的影响还缺乏研究。 

3) 试验应力类型不确定性带来的多源非完备数据融合评估问题 

受试验资源和能力限制，内场 ADT 试验仅能部分模拟产品的实际使用条件，因而

获取的 ADT 数据集为非完备数据。为了开展准确的可靠度评估工作，需要结合相似产

品信息或相同产品其他研发阶段的（加速）试验数据，该类多源数据对应的试验应力类

型通常存在差异性。现有研究主要集中在相同应力类型下的 ADT 数据融合评估，而针

对试验应力类型存在差异的多源非完备数据融合还有待进一步研究。 

4) 内场总体特征与外场个体特征的差异性 

基于 ADT 数据得到的是产品总体特征信息，而在产品外场实际使用时主要关注于

个体特征，二者的差异性所带来的认知不确定性会影响产品寿命预测精度。目前学者提

出了基于修正因子和贝叶斯方法的信息校对与更新方法，取得了一定的成果。然而，总

体特征与个体特征在环境载荷、样本间差异性等多个方面都存在较大差别，因此如何合

理地量化两类特征的差异性还缺乏研究。 

1.3.2 研究方案 

通过对于本领域国内外的研究现状进行综述，本论文基于加速退化试验信息，综合考

虑随机和认知不确定性，开展加速退化建模方法研究，主要包括针对 ADT 数据不确定

性的基本量化方法研究、考虑随机过程模型不确定性的 ADT 建模方法研究、多源非完

备 ADT数据的融合评估方法研究以及结合 ADT信息的剩余寿命预测方法研究。 

本论文的具体研究方案如图 3所示。首先，在国内外相关文献调研分析的基础上，

建立适用于描述加速退化试验数据不确定性的基本量化方法，并重点对区间分析、模糊

理论、不确定过程等方法开展研究，构建可靠度盒子、模糊可靠度、确信可靠度来量化

退化数据不确定性的影响；其次，基于贝叶斯模型平均方法研究随机过程模型不确定性

对寿命与可靠性评估结果的影响；再次，针对多源非完备加速退化数据的情况，基于集

合理论和贝叶斯方法研究应力类型的不确定性问题，重点考虑试验应力类型不确定下的

融合评估问题，给出寿命与可靠度计算模型并对比分析评估结果；最后，针对新研高可

靠长寿命产品，研究基于 ADT 的内场总体特征构建方法及外场模型的实时更新方法，

在建模过程中考虑总体和个体特征的差异性，通过不确定性量化与模型更新，降低认知

不确定性的影响，给出准确的剩余寿命预测结果。 
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图 3 博士论文研究方案 

1) ADT数据不确定性的基本量化方法研究：针对不确定性的量化方法主要有概率

理论、区间分析、模糊理论和不确定理论，通过国内外研究现状可知：为了刻画随机和

认知不确定性共存的情况，除了采用两层概率表征方法外，还有概率-区间、概率-模糊

及不确定理论等。为此，论文在现有基于随机过程和退化路径的退化建模基础上，主要

研究基于概率-区间、概率-模糊、不确定过程的加速退化建模方法，分别解决由测量误

差、设备容差所引起的区间型非精确 ADT数据、非直接观测 ADT数据以及小样本状态

下的可靠度评估问题。主要研究内容包括：基于区间分析的加速退化评估方法、基于模

糊回归的加速退化评估方法、基于不确定过程的加速退化评估方法。 

2) 考虑随机过程模型不确定性的 ADT评估方法研究：现有基于随机过程模型的加

速退化研究主要考虑了退化过程、样本间差异、测量误差等随机不确定性，然而对于随

机过程模型的选择不确定性方面，目前还没有相关研究。为此，本论文研究考虑随机过

程模型不确定性的可靠度建模方法，基于贝叶斯模型平均给出各模型的后验概率及特征

量（如分位寿命、可靠度等）的后验统计量，通过模型融合来量化模型不确定性，并开

展模型的敏感性分析。主要研究内容包括：基于贝叶斯模型平均的模型不确定性量化、

基于参数后验的可靠度评估。 
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3) 多源非完备 ADT数据的建模与分析方法研究：产品在外场实际使用过程中通常

需要经历多种应力类型，如湿度、温度、振动等，然而在内场开展定量加速试验时，通

常受试验设备的约束，有时候仅能开展一种或两种应力类型的试验，为了更为合理的评

估产品寿命与可靠度，需要引入其他阶段的变应力类型的试验数据或者相似产品信息，

因此定义这类含有变应力类型的 ADT数据为非完备 ADT数据。本研究将主要针对应力

类型不同引起的数据不确定性问题，开展非完备 ADT数据的融合建模与分析方法研究，

基于互斥集合方法进行各应力集的概率分配，从而构造全部数据集的似然函数，开展综

合评估。同时考虑有先验信息的情况，开展基于贝叶斯理论的可靠度评估。主要研究内

容包括：基于互斥集合的多源非完备 ADT 数据融合建模方法、基于贝叶斯理论的可靠

度评估方法。 

4) 结合 ADT信息的剩余寿命预测方法研究：针对高可靠长寿命产品而言，其外场

寿命预测需要较高的时间成本来收集退化信息，而 ADT能够提供产品总体的退化信息，

为此本论文就如何结合 ADT信息开展实时寿命预测进行研究。同时，与常规基于 ADT

的样本总体可靠度评估不同，产品在实际使用关注于个体特征，开展实时剩余寿命预测。

本研究首先基于 ADT 信息构建表征样本总体特征的先验预测模型，然后根据加速模型

关系给出状态转移模型，并结合实时监测数据更新模型参数，从而减低总体特征的不确

定性，使得实时剩余寿命预测结果更加准确合理。主要研究内容包括：基于 ADT 信息

的先验预测模型构建与分析、外场状态转移模型构建与参数评估方法、实时剩余寿命预

测与评价。 

1.3.3 论文的结构安排 

本论文共分八章，具体安排如下： 

第一章为绪论，简要阐述了论文的选题背景和研究意义，着重分析了不确定性量化

方法及加速退化建模方法的国内外研究状况和发展趋势，总结了目前加速退化建模研究

中需要解决的问题，确立了本论文的研究方案和结构安排。 

第二章到第四章主要解决加速退化数据不确定性的量化建模问题。 

具体来说，第二章针对区间型非精确 ADT 数据，提出一种基于区间分析的加速退

化评估方法，通过构造可靠度盒子量化认知不确定性的影响。 

第三章针对非直接观测 ADT 数据，提出一种基于模糊回归的加速退化评估方法，

通过典型机械产品——轴承的振动数据来开展模糊可靠度评估。 
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第四章针对小样本 ADT 带来的认知不确定性问题，基于专家经验给出退化数据或

退化轨迹的信度水平，提出一种基于不确定过程的加速退化评估方法，给出组件级产品

的确信可靠性评估方法。 

第五章主要解决加速退化评估中随机过程模型选择的不确定性问题，基于贝叶斯模

型评估方法量化模型不确定性对产品正常使用条件下寿命评估结果的影响。 

第六章主要解决多源非完备 ADT 数据存在试验应力类型的不确定性问题，基于互

斥集合理论提出一种多源非完备 ADT 的融合评估方法，并给出有先验信息的贝叶斯更

新方法。 

第七章主要解决在内场基于 ADT 信息的总体特征与外场实时预测的个体特征之间

存在差异性的问题，提出一种集成预测框架，采用 ADT 数据构造先验预测模型，并给

出实时预测的状态转移模型来刻画动态载荷的不确定性，根据实时采集性能参数来开展

实时剩余寿命预测。 

最后，对全文研究成果和创新点进行了总结，并对进一步的研究方向给出了展望。 
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第二章 基于区间分析的 ADT 评估方法 

常规加速退化试验评估方法基于精确退化数据进行可靠性和寿命评估，然而受测量

等不确定因素影响，试验数据可能是区间型非精确数据。针对此类问题，本章基于维纳

过程提出一种基于区间分析的加速退化试验评估方法。 

2.1 问题描述 

常规加速退化试验评估方法假设采集到的退化数据是精确数据，该假设可能与一些

实际情况不符，这些不符来源于测量设备的容差、测试人员对数据读取的偏差或数据的

缺失等。因此，在实际试验中可能获取到的是区间型退化数据。若只对其进行简单的均

值处理，则忽略了其蕴含的认知不确定性，那么就会给出不合理的寿命和可靠性评估结

果。而区间分析方法能够很好地刻画该类认知不确定性，给出考虑随机和认知不确定性

的寿命与可靠性评估结果，并能通过敏感性分析定量给出认知不确定性对评估结果的影

响，最大程度地保证评估结果的可信性，为消除认知不确定性或评价决策风险提供依据。 

因此，本章针对区间型加速退化数据的认知不确定性，采用区间回归方法进行建模

分析，解决区间型加速退化试验数据的寿命和可靠性评估问题。本章首先介绍所采用的

模型及区间分析方法，其次研究了基于区间分析方法的加速试验数据分析方法，最后通

过数值案例验证所提方法，并分析数据非精确性的影响。 

2.2 退化模型及区间分析方法 

2.2.1 退化模型 

随机过程具有较好的物理和统计特性，广泛用于描述产品的性能退化过程[102]。其

中，维纳过程常用于加速退化试验评估[107, 129, 134]，文献[101]给出了一种通用维纳过程模

型，该模型能够泛化成各类常用的维纳过程模型。本章取产品退化性能参数X(t)的模型

为 

           X t t B t   (2.1) 

若初始退化值 X(0)不为 0，则 X(t)=X(t)-X(0)。式中，σ为扩散系数，B(.)为标准布朗运动，

Λ(t)为关于时间 t的非减函数，即时间尺度变换，常见变换方式有指数、对数、幂，µ为

漂移系数，通常假设其与应力条件服从对数线性关系（如温度应力下的 Arrhenius模型，
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电应力下的 Eyring模型等[86]） 

    0 1ln     s   (2.2) 

式中，φ(s)为应力相关的函数；β0和 β1为常数。 

由维纳过程性质可知,退化增量满足 

  2~ ,   i i iX N t t   (2.3) 

式中，∆𝑋
𝑖
= 𝑋(𝑡

𝑖
) − 𝑋 (𝑡

𝑖−1
), ∆𝑡

𝑖
= Λ(𝑡

𝑖
) − Λ(𝑡

𝑖−1
)。 

当失效阈值为𝜔时，产品首次穿过该阈值的时间T（首穿时）服从变换后的逆高斯分

布[135]，即Λ(𝑇)~𝐼𝐺 (𝜔 𝜇⁄ ,𝜔
2

𝜎
2

⁄ )，其中𝐼𝐺 (𝑏
1
, 𝑏

2
)的概率密度函数为(𝑏

1
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为形状参数) 

  
 

2

2 12
1 2 3 2

1

; , exp , 0
2 2

 
   

  

b u bb
f u b b u

u b u
  (2.4) 

进而推导产品的可靠度函数和可靠寿命为 

  
 

 

 

 
2

2
| , , exp

t t
R t

t t

   
  

 

       
        
        

  (2.5) 

  1 1 | ,r R rt R    


       (2.6) 

式中，-1表示函数取反；r表示规定的可靠度值。 

上述模型基于精确退化数据进行分析，当退化数据为区间型[𝑋, 𝑋]时，模型参数µ也

是区间型[𝜇, 𝜇]，如何进行模型参数分析，对于求解可靠度和可靠寿命具有重要影响。通

过采用区间回归方法能够有效处理区间数据，下面对该方法进行详细介绍。 

2.2.2 区间回归分析 

区间分析方法是回归分析方法的一种，通过假设区间回归系数来获取自变量和因变

量之间的关系，常见的有区间输入-区间输出、精确输入-区间输出。考虑到工程实际中，

测量时间或加速应力为精确的，本章采用精确输入-区间输出的线性回归分析方法进行

建模，得到模型参数（即区间回归系数）。模型为 

   0 1 1 ...    T

p pZ A A y A yY A Y   (2.7) 

式中, 𝒀 = [1, 𝑦1, ⋯ , 𝑦𝑝]
𝑇
为输入向量，p为模型输出参数种类数，𝑨 = [𝐴0, 𝐴1, ⋯ , 𝐴𝑝]

𝑇
为
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区间型回归系数，𝐴𝑖 = 〈𝑎𝑖, 𝑐𝑖〉，ai和 ci分别表示回归系数 Ai的中心和半径值。根据区间

运算法则，式(2.7)可转换为 

   0 0 1 1 1, , ... , ' , '    j j p p jpZ a c a c y a c y
j j

Y α y c y   (2.8) 

式中，𝒂 = [𝑎0, ⋯ , 𝑎𝑝]
𝑇
, 𝒄 = [𝑐0,⋯ , 𝑐𝑝]

𝑇
，𝒚𝒋 = [1, 𝑦𝑗1, ⋯ , 𝑦𝑗𝑝]

𝑇
。 

区间分析方法主要分为两类：基于可能性概念的可能回归分析（可能性模型，

Possibility Model）和基于最小化误差的最小二乘方法（必要性模型，Necessity Model）

[32]。两类模型分别为 

  * *T * * *

0 1 1 ...     p pZ A A y A yY A Y   (2.9) 

  * * *0 *1 1 *...    T

p pZ A A y A yY A Y    (2.10) 

通常假设两类模型具有相同的中心值，即两类模型的回归系数为𝐴𝑖
∗ = 〈𝑎𝑖, 𝑑𝑖〉和

𝐴∗𝑖 = 〈𝑎𝑖, 𝑐𝑖〉，则两类模型求解可分别转化为二次规划问题，即 
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和 
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  (2.12) 

对于实际观测区间变量𝑍(𝒀)满足条件 

      *

*  Z Z ZY Y Y   (2.13) 

这里根据模型关系(2.13)，可将式(2.11)和(2.12)构造为一个通用二次规划模型。对可

能性模型𝐴𝑖
∗的回归系数半径进行变换：𝑑𝑖 → 𝑐𝑖 + 𝑑𝑖(𝑑𝑖 ≥ 0)，代入最小化模型(2.11)，同

时对模型(2.12)的目标函数取负，从而将目标函数合为一个最小化函数，即可获得通用二
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次规划模型，用于两类模型参数的求解[32]。 
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  (2.14) 

上述二次规划模型能够处理区间型数据，对式(2.1)取期望可知𝐸[𝑋(𝑡)] = 𝜇Λ(𝑡)，对

于精确输入Λ(𝑡)-区间输出[𝑋, 𝑋]，采用区间回归方法，能够获取区间回归系数，即漂移

系数µ。 

2.3 区间型加速退化试验分析 

2.3.1 基于区间分析方法的加速退化建模 

考虑到测量、人为等因素，退化数据是非精确的，采用区间型描述比精确数据更为

合适。而对于精确输入-区间输出型数据，采用两类模型进行建模分析，获取区间型结果。

关于两类模型，可能性模型是对模型输入输出之间可能性的一种表征，其输出最大程度

覆盖所有的实际观测区间。必要性模型是对模型输入输出之间集中程度的一种表征，其

输出最大程度包含于实际观测区间，即满足模型关系式(2.13)。 

在时间尺度上，即精确时间-区间退化数据，本论文采用可能性模型最大可能的获

取漂移系数的区间值。而在应力尺度上，即精确应力-区间漂移系数，在漂移系数外推的

过程中需要在所有可能结果中找到最大程度符合加速模型的结果，即中心趋势特性，而

必要性模型能够表征此特性，为此本论文采用必要性模型进行外推。具体建模评估流程

见图 4。 



北京航空航天大学博士学位论文 

23 

区间型加速退化试验

数据[xijk, xijk]
区间型加速退化试验

数据[xijk, xijk]
可靠性与寿命指标分析

可靠性

[R, R]
可靠性
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区间型加速退化试验
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可靠性

[R, R]
可靠寿命

[tr, tr]

扩散系数σ

基于区间回归的加速退化建模
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模型)

正常应力

[µ0, µ0]
(必要性模型)

 

图 4 区间型加速退化试验分析流程图 

这里以恒定应力加速退化试验为例，假设[xijk, ijkx ]表示第i（i=1,2…,K）个加速应力水

平下第j（j=1,2,…,ni）个样品第k（k=1,2,…,mj）个监测点的退化试验数据区间，对应的

监测时间为tijk。基于区间回归分析方法的加速退化建模主要分为两步： 

1）获取各加速应力条件下漂移系数[µij, ij ]和扩散系数σ 

本章基于维纳过程对退化过程建模，其期望退化路径服从一元线性过程，因此针对

区间型加速退化数据(tijk, [xijk, ijkx ])，可采用式(2.7)进行区间运算（p=1）。同时，为了更全

面的获取漂移系数的所有可能取值，采用可能性模型(2.11)优化求解，得到的回归系数A1

的区间，即该应力条件下的漂移系数[µij, ij ]。 

对于扩散系数σ，其表征退化过程的随机特性，通常刻画一系列随机因素对产品性

能的影响，是与应力和时间无关的常量，为此假设其为精确值。由式(2.3)可得传统精确

数据下的扩散系数σ为 
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  (2.15) 

式中，eijk表示此监测点的预测相对误差，即  ijk ijk ijk ijke x t   。当退化数据为区间型时，

相对误差同时存在于预测上限和下限，为此取上下限误差的平方和根作为此监测点的预

测误差，即 

    
22 ** *   ijk ijkijk ijk ijke x x x x   (2.16) 

将式(2.16)替换至式(2.15)得到扩散系数σ。 

2）外推正常应力条件下漂移系数[µ0, 0 ] 

为了考核产品的可靠性和寿命指标，需要将加速应力条件下的性能参数外推至正常
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应力条件下，即通过加速模型(2.2)来实现。在步骤1)中获得应力条件i下的漂移系数[µij,

ij ]，表示该条件下漂移系数的所有可能结果，则[µi, i ]为 
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  (2.17) 

根据(si, [µi, i ])，同样采用式(2.7)进行区间运算，根据加速应力种类设定参数p。在

外推的过程中，需要在所有可能结果中找到最大程度符合加速模型的结果，采用必要性

模型进行外推。为了对比两类模型的区别，首先优化通用模型(2.14)，得到区间回归系数

a、c和d，代入正常应力条件s0，即可得到两类模型下的[µ0, 0 ]。 

2.3.2 可靠性与寿命指标 

对于精确退化数据的情况，式(2.5)和(2.6)分别给出了首穿时服从逆高斯分布的可靠

度和寿命函数。第2.3.1节针对区间型非精确ADT数据，通过建模分析得到的是区间型漂

移系数[µ0, 0 ]和扩散系数σ。 

从而，由逆高斯分布性质可知，可靠度和寿命指标区间为 

      0 0 0 0 0, | , , , | , , , | , ,R R t R t R t                    
  (2.18) 

    1 1 1 1

0 0[ , ] | , , | ,r r R r R rt t R R        

 
         

  (2.19) 

上述建模分析方法能够处理区间型加速退化试验数据，基于式(2.18)和(2.19)分析区

间型非精确数据所带来的认知不确定性对可靠性和寿命评估结果的影响，进而为消除加

速试验中的认知不确定性，提高可靠度与寿命评估结果可信度提供依据。 

2.4 案例分析 

2.4.1 加速退化试验信息 

为了验证本文方法的有效性及分析数据非精确性对可靠性和寿命评估结果的影响。

选用文献[136]提供的恒定应力加速退化试验数据，试验为了测试某种金属合金的耐磨性，

在不同加载条件下进行滑动测试，记录划痕宽度用于分析确定载荷的影响，具体试验信

息见表 1，原始数据见图 5。 
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表 1 金属合金的加速磨损退化试验信息 

应力编号 加速载荷/g 样品数 测量时间/hours 

1 10 4 2,5,10,20,50,100,200,500 

2 50 4 2,5,10,20,50,100,200,500 

3 100 4 2,5,10,20,50,100,200,500 

 

图 5 三种加载条件下的加速磨损退化试验数据 

假设数据记录过程，由于人的认知等主观因素，如多名检测人员，使得记录数据是

非精确的，为了刻画此类认知不确定性，在原始数据的基础上进行如下处理： 

1）随机从正态分布中抽取Δi满足：Δi~N(m, ζm)，m为均值，ζ为收缩系数。简单起见，

设ζ=0.02表示多人参与情况，ζ=0表示单人参与情况。 

2）第i个原始测量值±|Δi|作为该测量点的实际记录值，即区间退化数据。 

这里，可以看出m参数反映数据非精确程度，m值越大表示不确定性程度越高，通过

提高检测人员水平、设备精度等措施来加以降低或消除，因此本章取不同的m值来分析

退化数据的测量不确定性对评估结果的影响。 

已知失效阈值𝜔为50微米，假设其正常使用条件下的加载为5g，退化过程服从维纳

过程，式(2.2)中加速模型φ(s)=W（W为施加的加速应力载荷），Λ(𝑡) = 𝑙𝑛𝑡，首先取m=0.5，

利用本章方法进行可靠性和寿命评估。 

根据第2.3节区间型加速退化数据的建模方法，得出各加速载荷条件下的漂移系数

[µij, ij ]及扩散系数σ=0.6772。根据加速模型式(2.2)将(Wi, [µi, i ])代入通用模型式(2.14)，

结果见图 6，外推正常载荷下的漂移系数(必要性模型)为[µ0, 0 ]=[0.7844, 0.9386]。最后
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将所得参数结果代入式(2.18)和式(2.19)，得到的可靠度区间如图 7所示，可靠度为0.9的

寿命为exp[46.72, 55.19]小时。 

 

图 6 三种加载条件下的漂移系数 

 

图 7 当 m=0.5 时的区间可靠度曲线 

2.4.2 数据非精确性对寿命与可靠度的影响分析 

数据不确定性主要分为两类：认知不确定性和随机不确定性，其中随机不确定性来

源于系统误差，无法避免和消除；然而认知不确定性来源于人的主观原因，是可以采取

措施（如增大样本量来增强认知水平）来消除或转化为随机不确定性。 

为了分析该类不确定性对产品可靠性和寿命结果的影响，设置m分别取0.01、0.03、

0.05、0.07、0.1、0.3、0.5、0.7、1来分析对应的可靠度和寿命指标情况。这里，本章考

虑两种工程实际情况：一是多人参与加速试验测试的情况（认知水平存在不同），二是单

人参与测试的情况（认知水平单一）。为了模拟这两种情况，根据第2.4.1节方法，分别取
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ζ=0.02和0并代入各m值进行求解。通过两种情况的对比分析，了解人的参与所引起的认

知不确定性对寿命评估结果的影响。图 8～图 10分别给出了两种情况的漂移系数µ0、扩

散系数σ和可靠寿命。 

由图 8 (a)可知，随着m值的降低，第1种情况下的漂移系数中心值从0.86增大至0.91

左右，而第2种情况下稳定在0.887左右，表明该参数值受数据非精确性的影响，可能的

解决途径是减少人员参与。从总的趋势上来看，图 8 (b)中µ0半径随m值降低而减小，意

味着提高数据精确性能够在一定程度上降低µ0的不确定性。 

对于扩散系数σ，该参数刻画随机因素对产品性能的影响，从图 9可以看出该参数

对数据非精确性较为敏感，但同时考虑到该参数与受试产品数目有关，因此当样品量一

定时，降低数据非精确性有利于该参数的确定。 

 

图 8 两种情况下不同 m 值对应的漂移系数中心值和半径 
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图 9 两种情况下不同 m 值对应的扩散系数 

 

图 10 两种情况下不同 m 值对应的可靠度为 0.9 的可靠寿命中心值和半径

0.0 0.5 1.0
0.62

0.64

0.66

0.68

0.70

0.72

0.74

扩
散
系
数

m/微米

 第一种情况
 第二种情况

0.0 0.5 1.0
47.5

48.0

48.5

49.0

49.5

50.0

50.5

51.0

51.5

0.0 0.5 1.0

3.4

3.6

3.8

4.0

4.2

4.4

4.6

可
靠
寿
命
中
心
值

 第一种情况

 第二种情况
(a)

可
靠
寿
命
半
径

m/微米

 第一种情况

 第二种情况

(b)



北京航空航天大学博士学位论文 

29 

对产品而言，实施加速试验的目的是确定其可靠性和寿命指标，通过给定不同m值

下的µ0和σ值，代入式(2.5)和式(2.6)，结果如图 10 (a)和(b)所示，第1种情况下不同m值对

应的可靠寿命结果存在较大差异，而第2种情况下结果较为平稳。而对于可靠寿命半径，

两种情况下都随着m值降低而显著减少，因此为了保证寿命评估结果的合理性，需尽可

能消除数据非精确性，如减少人员参与。 

2.5 本章小结 

本章考虑加速退化数据是非精确情况，采用区间回归分析方法给出了区间型加速退

化试验数据的可靠性和寿命评估方法。主要结论有： 

1) 退化数据测量由于人为因素和设备等原因，存在主观认知不确定性和系统随机

不确定性，在实际加速试验中应尽量减少人员参与，尽可能地消除数据非精确

性所带来的认知不确定性； 

2) 数值案例表明：与寿命评估有关的模型参数，即漂移系数 µ0和扩散系数 σ均受

数据非精确性的影响，降低不确定性水平能够使得模型参数更为可信； 

3) 加速试验的寿命评估结果受数据非精确性的影响，且随着认知不确定性的降低，

评估结果的不确定性也随之降低。因此，在试验过程和结果处理中需考虑和消

除此影响。 



 

30 
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第三章 非直接观测 ADT 数据的模糊可靠性评估方法 

本章针对非直接观测的ADT信息（如振动数据），基于特征提取与选择方法来获取

产品退化特征数据，该过程中存在信息损失等引起的退化数据不确定性问题，本章提出

一种机械加速试验的模糊可靠性评估方法。 

3.1 问题描述 

在许多工程对象中，如飞机、风机和汽车等，旋转机械产品得到了广泛应用并在其

功能中扮演着重要角色。轴承和齿轮是典型的旋转机械产品，具有高可靠长寿命的属性

[137]。对于该类产品的加速试验，通常能够获取振动信号数据，而无法直接获得具有物理

含义的退化指标。这与电子产品不同，如 LED 输出光功率[138]或锂离子电池内阻[77]等，

尽管有一些统计模型能够用于振动信号[139]，但仍不能作为一般通用方法来处理。因此，

为了获取产品性能退化指标，需要借助于信号处理技术来进行特征提取与选择[140]。 

常用的有时域、频域、时频域和信息域分析方法[141-143]。例如，Huang等人[144]从

球轴承振动信号中提取出六个振动特征，并用于训练反向传播神经网络，最终给出一种

性能退化指标用于剩余寿命预测。Ocak 等人[145]选取分解树的节点能量作为轴承失效

预测的特征量。但同时，振动信号受周围环境及机械失效机理的复杂性影响而表现为动

态性和非平稳性，从而使得提取出单一特征无趋势性，不能直接作为退化指标用于后续

寿命与可靠性评估。 

为了解决此问题，一些学者认为机械产品从正常到失效经历一个逐步恶化的过程，

基于当前状态和初始健康状态之间的距离来量化产品的性能退化。Liu等人[146]提出一

种基于相似性的方法，通过量化产品当前特征分布和基准特征分布的重叠度，给出一个

置信值（Confidence Value, CV）指标用于健康评估。基于此思想，Liao和Lee[143]研究了

固定循环功能测试的机械退化评估，采用高斯混合模型（Gaussian Mixture Model, GMM）

方法给出CV值，用于表征产品的退化状态。Wang等人[147]提出一种集成特征选择方法，

获取用于轴承健康评估的特征集，基于GMM方法给出一种健康指标用于寿命预测。 

目前，机械产品健康评估的研究主要在特定的环境条件下进行，而对于经受多种使

用条件的研究较少[141, 148, 149]，在识别使用条件对系统或产品失效的影响以及如何改善产

品可靠性水平方面还存在不足。与此同时，特征提取和健康评估中存在的不确定性也需

要进行量化，这可能会影响使用者对于评估结果的信任程度。 
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为此，本章提出非直接观测ADT数据的模糊可靠性评估方法，基于模糊理论对机械

产品退化指标中存在的认知不确定性进行量化，从而给出较为合理的寿命与可靠性评估

结果。 

3.2 基于机械加速试验的模糊可靠性评估 

原始加速条件

下的振动数据
预处理?

小波降噪方法

Y

特征提取

域

特征选择?

PCA降维方法

Y

基于GMM

方法提取

CV值

N

基于模糊回归

获取伪失效时间值

故障或失效?

N

加速条件下的
模糊伪失效时

间值

Y

N

加速模型?
寿命分布选择，

模糊可靠度评估

基于线性模型给

出应力-寿命关系

N

Y

时域 / 频域

时频域 / 信息域

第一步

第二步第三步

 

图 11 机械加速试验的模糊可靠性评估流程 

图 11给出了机械加速试验的模糊可靠性评估流程，主要分为三个部分：退化指标

获取、退化建模和模糊可靠性评估。 

第一步是从原始振动信号中获取表征产品健康状态的退化指标。首先，根据需要采

用小波分析方法对原始信号进行降噪处理，消除环境噪声的附加影响。然后，分别从四

个域中获取产品的全部信息，包括时域、频域、时频域和信息域。考虑到特征集是高维

数据不利于分析计算，采用主成分分析（Principal Component Analysis, PCA）方法基于

主成分的累积贡献率来降维。最后，采用GMM方法单步计算当前特征分布和基准特征

分布之间的距离，从而给出退化指标CV值。如果CV接近于1，则产品处于正常健康状态；

反之，产品处于恶化状态。 

第二步是对CV退化路径建模并获取各加速使用条件下的伪失效时间。考虑到特征

提取和健康评估中存在的认知不确定性，本章基于模糊回归方法从模糊的角度对CV路

径建模，结合失效阈值给出模糊失效时间。在开展模糊可靠性分析之前需要确定加速模

型，从而将各加速使用条件下的失效时间外推至正常使用条件。这里，本章基于线性模

型来辨识失效时间与使用条件之间的关系，同时采用回归系数表征各应力条件或其组合



北京航空航天大学博士学位论文 

33 

对产品失效的贡献程度。 

最后基于正常使用条件下的失效时间开展模糊可靠性评估，如可靠度、MTTF等指

标，为维护决策提供支持。 

本章余下部分将详细介绍机械加速试验的振动数据处理方法。 

3.2.1 退化指标 

对于经受缓慢恶化过程且原始振动信号无法直接使用的机械产品，需要借助于特征

提取方法来寻找退化指标，从而开展可靠性评估工作。通常来说，一种特征并不足以反

映产品的退化状态。比如，垂直方向加速度计信号的峭度因子适用于描述部分轴承缓慢

退化过程，而对于其他轴承则不适用[149]。因而，需要将多种特征进行集成，从而全面地

认知产品的退化状态。本章从四个特征域提取特征集，采用GMM方法获取CV退化指标，

即给出当前特征集（退化）和基准特征集（正常）之间的距离。 

 特征提取与主成分分析 

特征提取方法能够从振动信号s(t)中获取表征机械产品性能的参量，主要包括时域、

频域、时频域和信息域[140, 150]： 

1) 时域 

时域特征表征振动信号的瞬时变化情况，能够直接反映产品的健康状态，该特征通

常采用统计分析方法来获得，如均值、方差、均方根值、峰值、峰值指标、偏度指标、

峭度指标、波形指标、脉冲指标、裕度指标等。 

2) 频域 

频域特征表征产品状态变化的动态信息，该特征的获取首先要基于频谱分析方法

（如快速傅里叶变换）将时域信号转化到频域，进而在全谱上获取产品状态的表征参量，

如重心频率、均方频率和频率方差。 

3) 时频域 

时频域分析方法结合了时域和频域分析的优势，将信号能量分解到两个方向从而更

好地捕捉故障特征并开展故障预测。其中，小波包分解（Wavelet Package Analysis, WPA）

和Hilbert-Huang变换（HHT）是最常用的时频域分析方法。本章选取WPD的前八个节点

能量（4层分解，选取daubechies小波为母小波函数）以及HHT全频域能量作为该域的特

征量。 
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4) 信息熵 

信息熵是信号不确定性的一种测度，信息熵越高表征信号的不确定性程度越高。基

于此，选取幅值谱熵、HHT边际谱熵和HHT边际能量谱熵用于特征分析。 

假设试验中记录了n个信号，特征集 𝐗 = [𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑝]′，这里𝑥𝑖 = [𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … , 𝑥𝑖𝑛]。

为了消除不同特征单位影响，采用𝑥𝑖− = (𝑥𝑖𝑗 − 𝑚𝑖𝑛(𝑥𝑖−)) (𝑚𝑎𝑥(𝑥𝑖−) − 𝑚𝑖𝑛(𝑥𝑖−))⁄ 将𝐗中

各个特征归一化到[0, 1]，这里，𝑗 = 1,2, … , 𝑛, 𝑥𝑖−和�̅�𝑖−分别表示特征集𝐗的第i行及其均

值。 

考虑到高维特征集会导致“维数灾”，进而降低运算效率，本章采用PCA方法进行降

维处理[151]。该方法将原始特征集转化为互不相交的主成分，并最小化重构误差，是一种

线性降维方法。 

假设𝑝 × 𝑝的协方差矩阵为𝑅𝑥，其特征值分解为 

 
  

T

x

x

R X X X X

R 

  


  (3.1) 

式中，𝜐是特征向量，𝜆是对角矩阵，其特征值降序排列。定义从第 1到 k个特征值对应

的累积贡献率为𝐶𝑃𝑘 = ∑ 𝜆𝑖
𝑘
𝑖=1 ∑ 𝜆𝑖

𝑝
𝑖=1⁄ 。在工程应用中，CP 值选在[0.8, 0.9]之间是可以

接受的，本章选为 0.8。那么，降维后的𝑘 × 𝑛维特征集 Y为 

 1:

T

kY X   (3.2) 

 基于 GMM 方法的退化指标获取 

根据最新的k维特征集，接下来是获取退化指标。对于轴承而言，其缓慢恶化可能是

由于球磨损或者内在的杂质引起的，所提取出的特征能够反映该过程。具体来说，在初

始的m个监测区间内，受试产品处于健康状态。随着时间推移，最新的m个应该处于部分

退化状态。因此，采用GMM建模方法来度量两者的距离，即重叠度，进而获取产品的退

化指标[143, 152, 153]。 

假设特征集Y的𝑚列𝐲 = [𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑚]表示一个健康状态，其概率密度函数𝑦𝑞（𝑞 =

1,2, … ,𝑚）服从一个由N个高斯单元组成的混合分布，即 

    1
,

N

q p q p pp
f y Norm y


  μ Σ   (3.3) 

式中，𝜔𝑝是第 p个混合元的权重，𝑁𝑜𝑟𝑚(𝝁𝑝, 𝚺𝑝)为 
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1 2- 2 1, = 2 exp 1 2

k

q p p p q p p q pNorm y y y


 
   
 

μ Σ Σ μ Σ μ   (3.4) 

基于期望最大化算法（Expectation Maximization, EM）来估计未知参数𝜔𝑝, 𝜇𝑝, Σ𝑝，

常用的判定指标有：似然函数𝐿(𝒚|𝝁, 𝚺) = ∏ 𝑓(𝑦𝑞)
𝑚
𝑞=1 的收敛或迭代次数达到最大值

𝑖𝑚𝑎𝑥
[143, 154]。 

 

基于 EM算法的 GMM参数估计算法 

(i) 𝑖 ← 0，初始化所有高斯单元的未知参数𝜔𝑝(0), 𝜇𝑝(0), Σ𝑝(0) 

(ii) 令𝑖 ← 𝑖 + 1 

E步：输出样本𝑦𝑞在第 p个混合元的后验概率 
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M步：更新𝜔𝑝, 𝜇𝑝和Σ𝑝 
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  (3.6) 

(iii) 当𝑖 = 𝑖𝑚𝑎𝑥 或|(𝐿𝑖 − 𝐿(𝑖−1))/𝐿(𝑖−1)| < 𝜀时结束循环 

 

因此，每m个区间（即一个健康状态）的GMM模型可通过上述算法获得，则基准模

型𝑓0（正常状态）和最新的第h个模型𝑓ℎ的距离可表示
[143, 155] 
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f y dy f y dy




 
  (3.7) 

如果第h个状态依旧正常，那么CV值将接近于1；相反如果第h个状态已经严重恶化，

那么CV值将接近于0，此时需要提供维护方案来避免系统故障发生。因此，CV值能够作
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为表征机械产品健康状态的退化指标。 

3.2.2 退化模型和加速模型 

通过第3.2.1.2方法能够从振动信号中获得不同加速使用条件下的退化指标，而开展

机械产品的可靠度和寿命评估还需要基于这些退化指标给出伪失效时间。考虑从原始振

动数据中提取特征以及采用马氏距离（Mahalanobis Distance, M-D）计算CV时存在信息

损失，而这些认知不确定性是不能忽视的，为此本章采用模糊回归方法对CV退化路径进

行建模，类似的应用见[99, 100]。 

本节首先介绍基本的模糊运算法则，然后采用模糊回归模型对退化路径进行建模并

获得各加速使用条件下的模糊失效时间，最后介绍加速模型的辨识方法，进而确定失效

时间和使用条件之间的关系，便于开展正常使用条件下的可靠性评估。 

 基本模糊运算 

Zadeh[46]提出了模糊集理论，来解决由于非精确或者含糊不清引起的不确定性问题，

通过采用隶属度函数来表示数据，常用的隶属度函数有三角、矩形和梯形函数。为不失

一般性，本章选用三角隶属度函数来简化运算。令�̃� = tfn(�̅�, 𝑙, 𝑟)表示一个模糊数，如图 

12所示。这里，�̅�, 𝑙和𝑟分别表示中心值、左边界和右边界，𝜇�̃�(𝑥) ∈ [0,1]表示𝑥在�̃�中的

隶属值，即 
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图 12 模糊数及其 α截集 
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对于模糊数，通常基于α截集来进行运算，即在纵轴上采用隶属值α对模糊数进行分

解，见图 12。这里0 ≤ 𝛼 ≤ 1，�̃�的α截集可以定义为 

         ,
X

X x x c d            (3.9) 

式中，c(𝛼)和d(𝛼)分别是关于 α 的增函数和减函数，满足c(𝛼) ≤ d(𝛼)[156]。当𝛼 = 0时， 

[c(0), d(0)]被称为模糊数�̃�的基（The support of fuzzy number ）。 

假设两个三角模糊数 �̃�和 �̃�及其对应的 α截集 �̃�[𝛼] = [𝑐1(𝛼), 𝑑1(𝛼)]和 �̃�[𝛼] =

[𝑐2(𝛼), 𝑑2(𝛼)]。二者的运算法则可以借助于基本的区间运算，如加法、减法、乘法和除

法可以分别表示为�̃�[𝛼] = �̃�[𝛼] + �̃�[𝛼], �̃�[𝛼] − �̃�[𝛼], �̃�[𝛼] ∙ �̃�[𝛼]和 �̃�[𝛼] �̃�[𝛼]⁄ ，注意在乘

法运算中对于任意α，0都不属于�̃�[𝛼][100, 156]。假设函数h: [𝑎, 𝑏] → ℛ, �̃� = ℎ(�̃�)是一个模

糊函数，则�̃�的隶属函数可以由Zadeh扩展法则给出 

       sup ,
Z X

x

z x h x z a x b       (3.10) 

若函数ℎ是连续的，那么�̃�的α截集�̃�[𝛼] = [𝑧1(𝛼), 𝑧2(𝛼)]分别是[157] 

 
      

      

1

2

min ,

max ,

z h x x X

z h x x X

 

 

 

 
  (3.11) 

 模糊回归方法及伪失效时间 

对于非精确退化数据，模糊回归方法是一种很好的建模方法，其基于模糊理论能够

表征认知不确定性的影响。通常来说，有两种方法开展建模分析：1)对每个退化数据设

定隶属度函数，然后基于带模糊参数的回归方法对退化路径进行建模[99, 158]；2）直接采

用回归方法对退化路径进行建模，然后选择参数的(1-α)100%置信区间作为其模糊估计

量[100]。以3.2.1节的CV值为例，其数据由于内在的不确定性是非精确，然而没有先验信

息来对CV值附加隶属度函数，因而本章选择第二种建模方法。 

一般来说，退化路径可分为三类：线性、凸、凹，因此线性、指数和幂律模型广泛

应用于退化建模，基本的回归模型可表示为 

        ; + , ; exp
b

a bt

y t D t D t a bt

a t

  




  
 

线性

  指数

幂律

  (3.12) 

式中，D()表示期望路径，𝜃 = [𝑎, 𝑏]是待估常数，𝜀是误差项，假设服从正态分布。因此，

基于统计拟合指标选择式(3.12)最优的候选模型，如 R2和𝑅𝑎𝑑𝑗
2 。同时，所选模型的未知

参数可通过最小二乘方法来估计。 
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之后，定义参数向量的(1-α)100%置信区间𝜃为参数的模糊估计量�̃�，即[100] 

        1 /2, 1 /2,
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆexp , exp

cv cvn p n p
t se t se

   
    
      
        (3.13) 

式中，𝑛𝑐𝑣是 CV值的数目，𝑝是未知参数的数目（本章为 2）。为了简单起见，选择对称

三角隶属度函数表示模糊参数�̃�，即式(3.8)中𝑙 = 𝑟。对于任意𝛼ϵ[0,1]，定义�̃�的 α截集为

�̃�[𝛼]。 

因此，模糊回归模型为 

    ; +y t D t     (3.14) 

当失效阈值ω已知时，对应于每个使用条件下的模糊失效时间可以通过式(3.14)及α

截集下的区间运算来给出，即�̃�[𝛼] = [(𝑡1|𝜔)(𝛼), (𝑡2|𝜔)(𝛼)]。 

 加速模型 

为了开展正常使用条件下的可靠性和寿命分析，必须通过加速模型来辨识失效时间

与使用条件之间的关系。一般来说，加速模型可以由物理机理分析或先验经验获得[86]。

对于机械产品而言，此类先验信息较为缺乏，如不同载荷和转速条件下的轴承加速模型。

因此，采用如下对数线性模型，类似应用可见[98]。 

   2 2

0 1 2 3 4 5ln +1 ln ln ln ln ln lnT S L S L S L                (3.15) 

式中，𝜆𝑘是回归系数，k = 1,2,…,5；S和 L分别表示轴承转速和载荷；T为失效时间。式

(3.15)的最优参数可通过Matlab中最小二乘函数 fitlm给出。类似地，通过在所有𝛼ϵ[0,1]

下辨识模糊失效时间�̃�[𝛼]与使用条件（载荷和转速）之间的关系，得到模糊加速模型。 

在每个 α截集下，分别将正常和第 j个加速使用条件代入最优参数下的函数，获得

对应的平均模糊失效时间，即�̃̅�0[𝛼]和�̃̅�𝑗[𝛼]。从而，模糊加速因子（Acceleration Factor, 

AF）可表示为 

      0j jA T T     (3.16) 

根据式(3.16)，可将模糊失效时间�̃�[𝛼]外推至正常使用条件，即�̃�0[𝛼]。 

除了开展可靠度与寿命评估，加速试验的另一个优势是提供应力或者其组合对于机

械产品失效的敏感性信息，有助于提高可靠性或者指导产品设计改进。以下算法通过分

析模糊回归系数�̃�𝑘[𝛼]来实现该目的： 
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敏感应力分析 

设定𝑖𝑚𝑎𝑥 = 𝑀，表示隶属值在[0, 1]的区间数目 

(i) 𝑖 ← 0，输出每个𝛼 ← 𝑖 𝑀⁄ 截集下模糊回归系数 

将模糊失效时间�̃�𝑗[𝛼]和第 j个使用条件 Sj和 Lj代入式(3.15) 

𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 ← 𝑓𝑖𝑡𝑙𝑚(�̃�𝑗[𝛼],′ 𝑇~1 + 𝑆 + 𝐿 + 𝑆 ∗ 𝐿 + 𝑆2 + 𝐿2′) 

𝜆𝑘[𝛼] ← 𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙. 𝐶𝑜𝑒𝑓𝑓𝑖𝑐𝑖𝑒𝑛𝑡𝑠. 𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑒(𝑘) 

�̃̅�0[𝛼] ← 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡(𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙, [𝑆0, 𝐿0]) 

�̃̅�𝑗[𝛼] ← 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡(𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙, [𝑆𝑗 , 𝐿𝑗]) 

根据式(3.16)输出模糊加速因子 

(ii) 当𝑖 ← 𝑖𝑚𝑎𝑥时结束 

(iii) 根据所有模糊回归系数�̃�𝑘[𝛼]构造隶属度函数，分析相互关系并输出敏感应力 

3.2.3 寿命分布选取和模糊可靠性评估 

针对正常应力条件下的模糊失效时间，本节给出一种寿命分布选择方法，基于所选

分布开展模糊可靠性评估，给出可靠度、MTTF等指标评估结果。 

 失效寿命分布 

对于模糊失效时间，A-D 检验（Anderson–Darling test）[159]能够检验各备选寿命分

布对 α截集下失效时间的拟合程度，如正态、指数、极值、对数正态或威布尔分布。以

下给出一种寿命分布评分方法： 

(i) 令 𝑖𝑚𝑎𝑥 = 𝑀, ℎ𝑗 = 0。这里，ℎ𝑗  表示第 j 个分布在所有 α 截集下的总得分，默

认的显著性水平为 5% 

(ii) 𝑖 ← 0，输出 α截集为𝛼 ← 𝑖 𝑀⁄  

计算 A-D检验拒绝原假设的得分，即失效时间�̃�0[𝛼]是否来自于第 j个分布 

ℎ ← 𝑎𝑑𝑡𝑒𝑠𝑡(�̃�0[𝛼],′ 𝑗𝑡ℎ 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛′) 

如果不拒绝，则 ℎ = 0；否则ℎ = 1。计算得分ℎ𝑗 = ℎ𝑗 + ℎ 

(iii) 当𝑖 ← 𝑖𝑚𝑎𝑥时结束 

(iv) 降序排列ℎ𝑗，选取最小（或第一个）为最适用的寿命分布 

 

对于一些特殊案例，如轴承，研究表明其寿命分布服从威布尔分布[160]，其可直接用
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于模糊可靠性分析。 

        
1
exp -f t t t

   
 

 
       (3.17) 

式中，为尺度参数，为形状参数。在传统的可靠性分析中， >1意味着产品经历着耗

损期。而在模糊状态下，通过对每个截距下的模糊失效时间�̃�0[𝛼]进行寿命分布拟合可获

取模糊参数�̃�[𝛼]和𝛽[𝛼]，同样可以反映产品的健康状态。 

 模糊可靠性评估 

假设所选寿命分布为𝑓(∙)，定义产品在时间区间[t1, t2]内的模糊可靠度为（以威布尔

分布为例） 

         
 

  
 2

1
1 2 2 1, 1 1 exp - exp -

t

t
R t t f t dt t t

   
             

        (3.18) 

其他可靠性指标同样可以通过将模糊参数代入传统的解析结果来获取，如平均故障

前时间或失效率函数等。 

          1+1M t f t dt            (3.19) 

若选取其他寿命分布，如对数正态分布，则重写式(3.18)和(3.19)即可。 

3.3 案例分析 

3.3.1 实验平台 

本节采用 IEEE PHM 2012 data challenge数据来验证所提方法的有效性，图 13为轴

承实验平台 PRONOSTA，由三个部分组成：旋转、退化生成（通过在轴承上施加一个径

向力）和测量部分[149]，采用的嵌入式加速度计采样频率是 25.6 kHz。该平台能够实现轴

承加速退化试验，同时监测振动和温度信号用于故障诊断和剩余寿命预测。 

 

图 13 轴承实验平台[149] 
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表 2 轴承加速试验的数据集 

数据集 

加速使用条件 

条件 1 条件 2 条件 3 

训练集 No. 1_1, No. 1_2 No. 2_1, No. 2_2 No. 3_1, No. 3_2 

测试集 No. 1_3到 No. 1_7 No. 2_3到 No. 2_7 No. 3_3 

 

轴承试验对 17 个样本开展三个使用条件的加速试验，其中：𝑆 = 1800 𝑟𝑝𝑚&𝐿 =

4000𝑁（条件 1）、𝑆 = 1650 𝑟𝑝𝑚&𝐿 = 4200𝑁（条件 2）和𝑆 = 1500 𝑟𝑝𝑚&𝐿 = 5000𝑁

（条件 3）。当加速度超过 20g 时，认为轴承故障。表 2 给出了受试轴承的数据集，包

括（用于算法或模型的）训练集和测试集。鉴于轴承特征的非线性特性，很难准确地开

展剩余寿命预测[149, 161]。因此，本章所提框架将用于非直接观测加速退化数据的轴承可

靠性分析，由于轴承可靠性指标是针对样本总体而非个体，因此寿命显著大于或者小于

其他轴承被剔除，包括编号 1_2、1_4、2_1和 2_7。此外，本章选择垂直方向的振动信

号开展分析，文献[162]验证该信号能更好地反映产品健康状态。 

3.3.2 数据分析 

 退化建模和模糊失效时间 

根据 3.2.1节的流程，首先基于 Stein无偏风险准则和软阈值，采用 4层小波方法对

原始信号进行降噪处理[163]；然后，提取四个域内总共 p = 25个特征，采用 PCA方法进

行降维处理；最后，采用 3.2.1.2节的 GMM方法得到退化指标 CV。这里，在选择表征

一个状态的特征数目方面需要特别注意：本章在三个加速使用条件下采用不同的 m 组

合，并将结果与训练集中已经失效的轴承信号（其加速度已超过 20g）进行对比，最终

在三个条件下分别选取 m = 1100、300和 250表征一个健康状态，同时新的失效阈值定

义为 0.2，即 ω=0.2。CV结果如图 14所示。 

根据式(3.12)中的三个退化模型对 CV 路径进行建模，拟合结果如表 3 所示。可以

看出：线性模型对轴承 2_3、2_5和 2_6拟合较差，对其他拟合较好，而图 14显示退化

过程总体上呈非线性趋势；对于另外两个模型，指数模型具有更高的 R2和𝑅𝑎𝑑𝑗
2 值，因此

本章选取指数模型开展轴承加速退化分析。 
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图 14 三种加速水平下的轴承退化过程及其拟合路径 

表 3 退化模型拟合度对比结果 

轴承编号 
线性模型 指数模型 幂律模型 

R2(%) 𝑅𝑎𝑑𝑗
2 (%) R2(%) 𝑅𝑎𝑑𝑗

2 (%) R2(%) 𝑅𝑎𝑑𝑗
2 (%) 

1_1 96.2  96.1  95.4  95.3  90.6  90.4  

1_3 92.9  92.6  87.2  86.6  83.0  82.2  

1_5 98.3  98.3  95.2  95.1  90.9  90.7  

1_6 98.2  98.2  98.5  98.4  96.2  96.1  

1_7 94.8  94.4  93.5  93.0  92.1  91.4  

2_2 96.1  95.6  93.8  93.0  89.9  88.7  

2_3 61.3  60.0  91.8  91.5  86.5  86.0  

2_4 96.8  96.4  90.9  89.9  85.3  83.7  

2_5 48.2  47.3  86.7  86.5  90.8  90.6  

2_6 98.6  98.4  94.1  93.4  89.7  88.4  

3_1 96.9  96.4  92.6  91.5  87.2  85.4  

3_2 62.0  61.1  91.8  91.6  96.9  96.9  

3_3 97.2  95.8  96.8  95.2  95.6  93.3  

 

表 4 给出了所选指数退化模型的统计分析结果，这里 A-D 检验用来验证误差项的

正态假设。因此，尽管轴承 1_3、2_3、2_5和 3_2具有较好的 R2和𝑅𝑎𝑑𝑗
2 结果（拟合程度

较好），但其退化路径不满足正态假设。由图 14可知，轴承 1_3经历了突然恶化，所以
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其寿命要显著小于其他在使用条件 1下的轴承，因而轴承 1_3被剔除。对于轴承 2_3、

2_5和 3_2，其 CV值在 2小时左右已经低于失效阈值 0.2，考虑到退化路径的尾部表明

产品状态已经偏离正常状态，因此对于这三个轴承，分别忽略从 1.5、2和 2.111小时的

CV值。对于轴承 2_2，其表现在 1.5833小时变好，然而 CV值已经低于失效阈值，故

忽略从 1.5833小时的 CV值。上述四个轴承最新分析结果见表 4中带括号项，如[2_3]。 

根据 3.2.2.2 节方法构造指数退化模型的模糊参数，未知参数的 95%置信区间见表 

4右侧。进而，选择对称三角隶属度函数来表征未知参数�̃�[𝛼]和�̃�[𝛼]，由式(3.14)可得模

糊失效时间，即�̃�[𝛼] = [(𝑡1|𝐶)(𝛼), (𝑡2|𝐶)(𝛼)]，结果见表 5左侧。 

 加速模型和敏感应力分析 

当各加速使用条件下的模糊失效时间已知时，可根据式(3.15)和(3.16)计算得到模糊

加速因子（图 15）及模糊回归系数（图 16），同时将失效时间外推至正常使用条件。假

设正常使用条件是转速 3000(rpm)和载荷 1200(N)，外推结果见表 5右侧。 

表 4 指数退化模型的参数估计量 

轴承编号 
a b AD (误差) 模糊估计量 

E SE E SE p stat a b 

1_1 3.389 0.189 -0.367 0.013 0.070 0.68 3.031 3.788 -0.393 -0.342 

1_3 3.461 0.433 -0.377 0.033 0.011 0.98 2.670 4.486 -0.452 -0.315 

1_5 3.646 0.244 -0.402 0.016 0.051 0.74 3.185 4.175 -0.436 -0.370 

1_6 2.376 0.057 -0.264 0.006 0.189 0.51 2.264 2.494 -0.276 -0.253 

1_7 2.648 0.225 -0.312 0.024 0.423 0.35 2.200 3.187 -0.369 -0.264 

2_2 3.314 0.922 -1.483 0.243 0.598 0.29 1.832 5.997 -2.102 -1.046 

[2_2] 6.421 1.521 -2.143 0.232 0.494 0.32 3.719 11.09 -2.752 -1.669 

2_3 8.164 1.833 -2.278 0.217 0.003 1.20 5.157 12.92 -2.767 -1.876 

[2_3] 3.625 1.109 -1.668 0.337 0.457 0.33 1.759 7.471 -2.691 -1.035 

2_4 3.046 0.483 -1.217 0.142 0.685 0.26 2.128 4.360 -1.584 -0.935 

2_5 2.796 0.311 -1.176 0.086 8e-04 1.46 2.237 3.495 -1.363 -1.015 

[2_5] 2.753 0.307 -1.319 0.109 0.062 0.68 2.163 3.505 -1.576 -1.104 

2_6 4.309 0.742 -1.629 0.162 0.874 0.20 2.897 6.410 -2.049 -1.294 

3_1 2.200 0.251 -1.054 0.120 0.256 0.43 1.679 2.882 -1.378 -0.806 

3_2 1.862 0.134 -0.995 0.057 0.010 1.01 1.611 2.152 -1.117 -0.886 

[3_2] 2.436 0.073 -1.258 0.028 0.558 0.31 2.286 2.595 -1.319 -1.200 

3_3 1.555 0.108 -0.659 0.086 0.152 0.43 1.153 2.098 -1.152 -0.377 
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图 15 三种加速使用条件下的模糊加速因子 

表 5 加速和正常条件下的模糊失效时间 

轴承编号 

模糊失效时间 使用条件 
正常条件下的模糊失效时间 

(3000rpm, 1200N) 

T1 (h) T2 (h) 转速(rpm) 载荷(N) T1 (h) T2 (h) 

1_1 6.9177 8.6064 

1800 4000 

10.6271  22.0470  

1_5 6.3450 8.2060 9.7474  21.0214  

1_6 8.8065 9.9668 13.5288  25.5319  

1_7 6.5015 10.496 9.9878  26.8877  

2_2 1.0621 2.4053 

1650 4200 

5.2697  35.8368  

2_3 0.8079 3.4998 4.0082  52.1441  

2_4 1.4923 3.2946 7.4040  49.0869  

2_5 1.5105 2.5948 7.4940  38.6610  

2_6 1.3044 2.6794 6.4715  39.9207  

3_1 1.5441 3.3117 

1500 5000 

6.0995  36.8122  

3_2 1.8473 2.1364 7.2975  23.7476  

3_3 1.5210 6.2316 6.0083  69.2690  
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图 16 加速模型中的模糊回归系数 

由图 15可知，三个加速使用条件下的模糊加速因子的基分别为[1.53, 2.56]、[4.96, 

14.90]和[3.95, 11.12]，而峰值分别为 2.44、10.57和 8.58。直观来说，对于任意𝛼ϵ[0,1]条

件 2 和 3 的加速因子值都比条件 1 大，因此条件 2 和 3 比 1 要严酷。同时，当隶属度

α > 0.8时，条件 2比 3要严酷；否则，二者不能够区分开。此外，由 3.2.2.3节可知，加

速模型的模糊回归系数能够用于分析转速和载荷对轴承寿命的敏感性。由图 16结果显

示：𝜆0、𝜆1和𝜆3在任意𝛼ϵ[0,1]都为 0，意味着单一转速应力以及转速和载荷的组合应力

对轴承失效没有贡献；而𝜆2、𝜆4和𝜆5对应的单一载荷应力以及转速、载荷的自相关是轴

承的敏感应力。该结果能够帮助理解每个应力及其组合对轴承失效的贡献，从而帮助产

品改进设计或者使用条件来提高轴承寿命。 

 轴承寿命分布选择和模糊可靠度分析 

在已知模糊失效时间的情况下，选取适当的寿命分布对应可靠性分析是非常重要的。

采用 3.2.3.1 的方法输出每个寿命分布在模糊失效时间�̃�0[𝛼]两侧的得分情况，这里将隶

属值分为 10 个区间，即 M=10，最高得分ℎ𝑚𝑎𝑥 = 2𝑀 + 1 = 21。图 17 显示正态分布、

对数正态分布和威布尔分布适用于描述轴承寿命数据，而指数分布完全不适用，极值分

布表现较好且仅得一分。尽管研究显示轴承失效寿命服从威布尔分布[160]，正态分布和

对数正态分布同样可以应用于此案例，原因可能来自于小样本（12个轴承失效数据）引

起的寿命分布具有近似的形状。因此对于其他产品来说，若没有此类先验信息，需要特

别注意寿命分布的选择。对于轴承而言，威布尔分布适用于输出模糊可靠度及MTTF指

标。 
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图 17 每个寿命分布对应轴承失效时间的得分情况 

图 18 给出了每个 α 截集下的威布尔分布参数。对于任意𝛼ϵ[0,1]，𝛽[𝛼]都大于 1，

表明轴承经历耗损阶段。对于参数结果采用不同的隶属度，𝛽[𝛼]的模糊值在[2.80, 3.25]

区间，并达到最大值 9.30，因而对于轴承恶化的严重性具有显著不同的认识。然而在传

统的可靠性分析中，只能给出精确值而无法提供相应的信息。 

 

图 18 威布尔寿命分布的模糊参数 

在竞赛详情中[149]，多数轴承的寿命从 1 到 7 小时，因而分析轴承在正常使用条件

的下一小时内可靠度具有重要意义。根据式(3.18)计算轴承在[7, 8]小时内的模糊可靠度

为[0.8573, 0.9969]，峰值为 0.9999，如图 19(a)所示，结果验证了轴承在正常使用条件下

具有较高可能性是安全可靠的。 
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(a)                                  (b) 

图 19 (a)轴承在[7,8]小时的模糊可靠度和(b)轴承的模糊 MTTF（小时） 

对于使用者而言，更多地关注维修时间来做相应的维护决策，避免故障的发生并降

低损失。根据式(3.19)计算轴承的模糊MTTF从 7.83到 36.82小时，峰值为 19.83小时，

如图 19(b)所示。与传统精确值对比可知，通过模糊MTTF能够直观地了解维修时间带

来的决策风险。例如，如果传统值位于模糊MTTF的左侧，则维护策略偏于保守，反之

较为激进。 

3.3.3 验证与讨论 

对于本章所提框架，可以根据实际失效时间数据来从两个方面验证其有效性：一是

由回归方法得到的模糊失效时间与实际失效时间（见表 6）之间的对比，验证所提取的

退化指标 CV能够用于寿命预测；二是可靠度和MTTF评估结果与实际值给出的结果之

间的对比，验证所提方法能够量化可靠度评估结果存在的风险。 

实验采用的 17个轴承全部运行到失效，详细失效时间数据列于表 6左侧，而原始

数据见 http://www.femto-st.fr/ieee-PHM2012-data-challenge。其中，12个轴承用于可靠性

分析和模糊失效时间计算，见表 5。通过对比发现，5个轴承的失效时间在模糊结果的

区间内，包括轴承 1_1、1_5、2_2、2_4 和 2.6；4 个轴承稍微过估计，包括轴承 1_6、

1_7、3_1和 3_3；余下 3个轴承欠估计。因此，所提框架通过 GMM方法获取的退化指

标 CV能够较好地应用于寿命预测。 

在开展可靠性分析之前，需要根据式(3.15)确定加速模型，结果为  

  2 2ln +1 -10.772 ln 0.5713 ln 0.8591 lnT L S L       

因而，敏感应力为单一载荷应力以及速度和载荷的自相关应力，该结果与 3.3.2.2节

的结果相一致。此外，三个加速使用条件的加速因子分别为 4.71、8.31和 9.70。由图 15

http://www.femto-st.fr/ieee-PHM2012-data-challenge
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可知，模糊结果很好地表征条件 2 和 3，而欠估计了应力 1。考虑到内在认知不确定性

存在复杂的交互关系，该分析结果是可以接受的。表 6右侧列出了外推至正常使用条件

下的失效时间数据，A-D检验表明威布尔分布是合适的寿命分布。  

表 6 所有轴承在加速和正常使用条件下的实际失效时间 

轴承编号 

失效时间 

(加速条件) 

T (h) 

使用条件 失效时间 

(3000rpm, 1200N) 

T (h) 
转速 (rpm) 载荷 (N) 

1_1 7.7833  

1800 4000 

36.6260  

1_2 2.4167  11.3721  

1_3 6.5944  31.0315  

1_4 3.2553  15.3184  

1_5 6.8389  32.1817  

1_6 6.7969  31.9844  

1_7 6.2725  29.5165  

2_1 2.5278  

1650 4200 

21.0158  

2_2 2.2111  18.3831  

2_3 5.4278  45.1263  

2_4 2.0833  17.3207  

2_5 6.4167  53.3479  

2_6 1.9444  16.1660  

2_7 0.6361  5.2886  

3_1 1.4278  

1500 5000 

13.8529  

3_2 4.5444  44.0921  

3_3 1.2028  11.6699  

 

进一步对比可靠度和 MTTF评估结果，威布尔分布的尺度和形状参数分别为 28.93

和 2.04，代入式(3.18)可得轴承在[7, 8]小时内的可靠度为 0.9837，显然模糊结果很好地

表征该值，见图 19(a)。与此同时，所提方法能够告知产品可靠度在最坏的情况下还要

大于 0.8573。类似地，MTTF结果是 25.63小时，也能被很好地表征，见图 19(b)。 

从以上分析可知，所提框架可以给出可信的轴承可靠度和MTTF评估结果，并考虑

了评估过程中存在的认知不确定性，量化非直接观测 ADT 数据评估的风险，能够用于

其他机械产品加速数据的寿命预测与可靠度评估。 

此外，在应用该框架进行分析时，需要特别注意原始振动数据的噪声剔除，这可能

来源于实际使用环境中存在的噪声污染，能够显著影响寿命与可靠度评估结果。因此，

针对特定的机械产品需要注意降噪方法的选择，如图 11中的小波方法等。 
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3.4 本章小结 

本章针对机械产品非直接观测 ADT 数据，研究给出了模糊可靠度评估流程，主要

分为三个部分：退化指标获取、退化建模和模糊可靠度评估，通过案例验证了该框架能

够输出可信的可靠度和MTTF评估结果，用于维护决策方案的制定。 

本章所采用的 GMM方法通过一个混合高斯分布来表征机械产品的一个状态，从而

从原始振动信号的特征推断出产品的健康状态，适用于动态和非平稳信号。基于线性模

型辨识使用条件与失效时间之间的关系，轴承案例验证轴承失效的敏感应力为单一载荷

应力以及速度和载荷的自相关应力。通过与真实失效数据对比分析，所提方法能够很好

地表征产品实际可靠度和MTTF值，量化接受评估结果带来的潜在风险。 



 

50 
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第四章 基于不确定过程的 ADT 评估方法 

在实际工程中受限于样本费用和试验资源，在研发后期仅能投入少量的样本开展加

速退化试验。小样本会导致认知产品总体信息的缺乏，进而引起可靠性与寿命评估存在

认知不确定性问题。本章基于不确定理论，结合专家经验提出一种不确定加速退化建模

方法，从而给出组件级产品确信可靠性评估结果。 

4.1 问题描述 

国内外在研究 ADT 建模评估方法方面，通常基于概率理论的退化路径模型或者随

机过程模型，开展正常使用条件下的寿命与可靠性评估。然而，这些方法需要大样本假

设，即试验样本量足够多。在实际工程中，受试产品可能较为昂贵，使得在研发期间仅

能投入少量的样本用于加速退化试验。因此，ADT仅能获取有限的产品信息，从而导致

寿命与可靠性评估知识的匮乏。若根据少量样本 ADT 获得的信息分布在样本总体均值

附近，那么评估结果较为准确；反之，若该信息分布在样本总体尾部附近，那么评估结

果则会显著趋于保守或激进，因此小样本 ADT 数据建模时应当考虑此类认知不确定性

问题。 

为了表征和降低小样本引起的认知不确定性问题，工程上可采用专家经验进行不确

定性量化，借助专家知识或者经验来给出关于某些物理量或者评估结果的信度水平，通

过贝叶斯理论的主观概率来加以刻画[164]。例如，Guan等人[165]等提出一种基于维纳退

化模型的恒定应力 ADT 客观贝叶斯方法。当信息缺乏以至于无法构造先验分布时，一

些研究者采用区间理论[166]或者模糊理论[100]来分析退化过程数据，文献[167]详细综述了

该类非精确概率评估方法。 

然而，Liu[168]指出采用概率或者模糊理论对专家信度进行建模可能会得到与事实

不符的结论。因此，刘宝碇在 2007 年提出了不确定理论，用于对小样本甚至无样本条

件下专家信度的建模[59]。该理论已成为对人的不确定性建模的数学分支[60]，并成功应用

于不确定风险分析[61]和可靠性分析[62, 68]等领域。 

考虑到退化过程的动态现象，刘宝碇提出一类不确定过程（Uncertain process, 又称

Liu Process，即刘氏过程）可用于描述产品的劣化过程，该过程是一个随时间变化的不

确定变量序列[169]。随后，刘宝碇给出极值定理，从而为不确定独立增量过程的首穿时分

布获取提供依据[170]。Liu[60]和 Chen[171]研究指出，平稳增量过程的期望和方差分别正
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比于时间和时间的平方。Liu[172]同时给出描述不确定过程的不确定分布，并证明了不

确定分布的充要条件及不确定过程的逆不确定分布形式。此外，一些研究学者从不确定

差分方程的角度来研究刘氏过程[169, 173]，并给出了不确定差分方程的存在性和唯一性定

理[174]。Chen和 Ralescu[175]讨论了刘氏过程的一些数学特性及不确定积分。 

从目前国内外研究情况可以看出，基于概率理论的认知不确定性研究较为成熟，但

对样本量需求较大。然而结合实际工程场景，通常样本量较少，需要借助专家经验来量

化认知不确定性，而如何基于不确定理论研究专家信度对 ADT 建模及寿命与可靠性评

估结果的影响，还缺乏相关的研究。 

因此，本章将针对小样本情况下加速退化试验数据，基于不确定过程开展加速退化

建模研究。首先，采用不确定过程描述小样本状态下的退化路径；然后通过专家对退化

数据或者路径打分的方式，来量化小样本 ADT 数据中存在的认知不确定性；基于最小

二乘法提出一种不确定统计方法，来估计不确定加速退化模型参数，给出确信可靠度指

标评估结果；最后通过电连接器的应力松弛数据来验证所提方法的有效性。 

4.2 不确定理论基础 

2007年刘宝碇教授建立一套公理化数学工具，用于解决人的不确定性量化问题，即

信度建模的不确定性[59]。本节介绍有关不确定理论及不确定测度的基本性质。 

定义Γ为非空集合，ℒ是Γ上的𝜎-代数。(Γ, ℒ)表示一个可测空间，ℒ中的每个元素Λ都

是可测集。从而，在ℒ上定义不确定性测度，满足如下公理[59]： 

公理 1：（规范性）对于全集Γ，{Γ} = 1。

公理 2：（对偶性）对于任意事件Λ，{Λ} +{Λ𝑐} = 1。 

公理 3：（次可加性）对于任意可数事件序列Λ1, Λ2, …，有 
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  (4.1) 

公理 4：（乘积测度[173]）定义(Γ𝑘, ℒ𝑘,𝑘)为一个不确定空间，k=1,2,…，乘积测度

是一个不确定测度，满足 
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式中，Λ𝑘是从ℒ𝑘中任意选取的事件，k=1,2,…。 

定义 1[59]：不确定变量𝜉是一个从不确定空间(Γ, ℒ,)到实数集的可测函数，从而对

于实数的任意布尔集 B，有 

            B B   (4.3) 

定义 2[59]：对于任意实数 x，定义不确定变量𝜉的不确定分布Φ为 

      x x   (4.4) 

对于规则不确定分布Φ(𝑥)，当且仅当对于任意α ∈ [0,1]，有{𝜉 ≤ Φ−1(𝛼)} = α，

则逆函数Φ−1(𝛼)表示𝜉的逆不确定分布。 

定理 1[60]：定义𝜉1, 𝜉2, … , 𝜉𝑛为独立不确定变量，并分别具有规则不确定分布

Φ1, Φ2, … ,Φ𝑛。若𝑓(𝜉1, 𝜉2, … , 𝜉𝑛)是关于𝜉1, 𝜉2, … , 𝜉𝑚的严格增函数且关于𝜉𝑚+1, 𝜉𝑚+2, … , 𝜉𝑛

的严格减函数，那么 

    
1 2
, ,...,

n
f  

具有如下逆不确定分布 

                  


       1 1 1 1 1

1 1
,..., , 1 ,..., 1

m m n
f   

定义 3[169]：定义(Γ, ℒ,)为一个不确定空间，T为一个有序集（如时间）。一个不确

定过程是从𝑇×(Γ, ℒ,)到实数集的函数𝑋𝑡(𝛾)，从而{𝑋𝑡 ∈ 𝐵}是每个时刻 t 实数任意布尔

集 B的事件。 

定义 4[169]：定义𝑋𝑡为一个不确定过程，那么对于每个γ ∈ Γ，函数𝑋𝑡(𝛾)被称为𝑋𝑡的

一个样本轨迹。 

定义 5[172]：若对于每个时刻 t，不确定变量𝑋𝑡有不确定分布Φ𝑡(𝑥)，那么不确定过程

𝑋𝑡具有不确定分布Φ𝑡(𝑥)。 

定义 6[169]：若𝑋𝑡1 , 𝑋𝑡2 − 𝑋𝑡1 , 𝑋𝑡3 − 𝑋𝑡2 , … , 𝑋𝑡𝑘 − 𝑋𝑡𝑘−1
为独立不确定变量，其中

𝑡1, 𝑡2, … , 𝑡𝑘是满足𝑡1 < 𝑡2 < ⋯ < 𝑡𝑘的任意时刻，那么不确定过程𝑋𝑡具有独立增量。 

定义 7[173]：标准刘氏过程 Ct满足以下性质： 

1) C0=0且几乎所有样本路径是 Lipschitz连续； 

2) Ct具有平稳且独立增量； 

3) 任意增量 Cs+t-Cs是一个正态不确定变量，其均值为 0且方差为 t2。 
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4.3 不确定加速退化建模 

4.3.1 基于不确定过程的退化模型及加速模型 

本章在不确定理论框架下研究小样本的 ADT建模评估方法，具有下列假设： 

1) 产品的性能退化过程总体趋势具有单调性，即退化过程不可逆； 

2) 加速试验中产品退化的机理保持一致； 

3) 在同一加速应力下，性能退化参数的监测时刻相同； 

4) 假设产品的性能退化过程采用如下不确定差分方程来表示[169] 

    , ,t t t tdX f t X dt g t X dC    (4.5) 

式中，f 和 g 表示两个函数，Ct表示具有平稳独立增量的标准刘氏过程，并满足正态不

确定性分布 Ct~(0, t) [173]。 

令𝑓(𝑡, 𝑋𝑡) = 𝑒和𝑔(𝑡, 𝑋𝑡) = 𝜎，式(4.5)具有零初值的解为算术刘氏过程（Arithmetic Liu 

Process），即 

 t tX et C    (4.6) 

式中，e和 σ分别表示偏移和扩散系数。从而，𝑋𝑡服从均值为 et且方差为𝜎2𝑡2的不确定

正态分布。进一步研究非线性的退化过程，定义 τ = tβ为时间的单调增函数。进而，算术

刘氏过程 Xτ在每一时刻 t都是一个正态不确定变量，满足 
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e x
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  (4.7) 

考虑到 ADT中退化过程与加速应力有关，假设加速应力𝑠𝑖
′与退化率 ei满足[86] 

  0 1expi ie s     (4.8) 

式中，α0和 α1表示常数，si是第 i个正则化后的应力，来避免参数不一致的问题。 
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阿伦尼乌斯模型

幂模型

指数模型

  (4.9) 

式中，𝑠𝑖
′为第 i个实际应力水平，𝑠0

′和𝑠𝐻
′分别为正常和最高应力水平。易知，𝑠0 = 0。 
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4.3.2 首穿时不确定分布及确信可靠度 

为了定义产品失效，需给出不确定过程 Xτ首次穿越失效阈值 ω的时间 tω（首穿时）

所服从的不确定分布[170]，即首穿时分布 

    
0

sup
t z

z t z X  
 

 
     

 
  (4.10) 

式中，{∙}表示不确定测度。 

考虑到 Xτ是独立增量过程，由极值定理可知式(4.10)可表示为[170] 
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  (4.11) 

由式(4.6)可知，τ是关于时间 t的单调递增函数，τ = tβ，从而式(4.11)可表示为 
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  (4.12) 

在不确定理论框架下，Zeng等人[62]定义了一类新的可靠性指标，即确信可靠度 RB，

来表示产品在 t时刻正常工作的不确定测度。从而，根据式(4.12)可推导出该指标为 
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  (4.13) 

同时，定义确信可靠寿命 BL(α)表示确信可靠度 RB(t)低于某一信度α ∈ [0,1]时所对

应的寿命下确界值，即 

    
0
inf B

t z
BL R z 

 
    (4.14) 

由不确定测度的性质可知，RB和 BL(α)具有如下性质： 

 RB是基于不确定理论从专家信度的角度给出小样本状态下的一种评价结果，而

不是基于概率理论从特定置信度的角度给出大样本状态下的评价结果； 

 根据最大不确定性定理[60]，BL(0.5)被认为是具有最大不确定性的寿命值。 

4.3.3 不确定统计 

本章仅给出恒定应力场景下的 ADT 参数评估方法，未来研究可能研究步进应力或

序进应力场景下的参数及可靠性评估方法。定义 xijk为第 i个加速应力水平下第 j个样本

第 k个性能退化值，tijk为对应的检测时间，i = 1,2,…,K；j = 1,2,…,ni；k = 1,2,…,mij。其
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中，K为加速应力水平数目，ni为第 i个应力水平下受试样本个数，mij为第 i个应力水

平下第 j个样本的检测次数。 

通过试验获得产品 ADT试验数据，如何在小样本状态下结合专家信度和 ADT数据

来估计式(4.6)和(4.8)中的未知参数，是开展确信可靠度评估的前提条件。然而，不确定

理论中有关不确定过程的参数评估方法还有待解决。文献[176]依赖于专家实验数据，基

于最小二乘法来估计不确定分布参数，该方法为不确定过程的参数估计提供了技术思路，

即最小化专家实验数据与不确定分布之间距离的平方。 

在小样本状态下，ADT试验获取的退化数据无法完全代表产品的总体信息，从而引

起对产品可靠性与寿命评估的认知不确定性问题。为此，本章分别从退化数据和退化路

径两个方面设计两种专家信度评分法，具体的评分细则如下： 

(1) 平均秩次法 

由式(4.7)可知，第 i个应力下第 k个监测点的不确定退化变量 xik = [xi1k, xi2k,…,xijk,…]

服从不确定正态分布。定义 Nik是 xik中元素个数（上界为 ni）。 

首先对不确定退化变量 xik 进行从小到大排序，然后记录专家对各元素的累积信度

𝛼𝑖𝑗𝑘 ∈ [0,1]。这里，借鉴经验函数的方法，可采用修正方程表征专家对各元素的累积信

度，如分配等间距信度的平均秩次法，αijk = (j-0.3)/(Nik +0.4)，j=1,2,.., Nik。 

当各加速应力下仅有一个样本时，即 ni = Nik =1，那么 αijk = 0.5满足最大不确定性

定理。 

(2) 退化路径评分法 

专家的评分范围是 1-10，评分越高说明对退化轨迹所能表征产品总体信息的信任程

度越高。专家评分表如表 7所示。 

表 7 第 i 个加速应力条件下的专家评分法表格 

  专家评分 

退化轨迹 
专家 1 专家 2 … 专家 l 总得分 

1 𝑟𝑖11 𝑟𝑖12 … 𝑟𝑖1𝑙 𝑆𝑖1 

2 𝑟𝑖21 𝑟𝑖22 … 𝑟𝑖2𝑙 𝑆𝑖2 

… … … … … … 

ni 𝑟𝑖𝑛𝑖1 𝑟𝑖𝑛𝑖2 … 𝑟𝑖𝑛𝑖𝑙 𝑆𝑖𝑛𝑖
 

其中，𝑟𝑖𝑗𝑙表示第 l位专家对第 i个应力下第 j个样本的退化路径评分。 

从而，第 i个应力下第 j个样本退化路径的总得分𝑆𝑖𝑗为 

 
1

l

ij ijd
d

S r


    (4.15) 

然后，根据总得分从小到大对退化轨迹进行排序，依次可得其专家累积信度 αij 
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    (4.16) 

此时，第 i个应力下第 j个样本的所有性能退化退化值 xijk对应的专家信度 αijk都为

αij，即 αijk=αij。 

基于最小二乘法，在各加速应力下对所有样本的性能退化值 xijk，最小化专家累积信

度 αijk和退化路径值 xijk在不确定正态分布(4.7)中所对应的实际信度Φ(𝑥𝑖𝑗𝑘)之差的平方

和，得到目标函数 Q为 

   
2

1 1 1

min
ij ik

m NK

ijk ijk
i k j

Q x 
  

    
θ

  (4.17) 

根据Matlab程序的 fminsearch函数，易得到未知参数集𝛉 = {𝛼0, 𝛼1, 𝜎, 𝛽}的估计值。 

4.4 案例分析 

本节采用电连接器的应力松弛 ADT 数据验证所提方法的有效性，并基于敏感性分

析讨论确信可靠度评估结果对样本量的敏感程度。 

 

图 20 应力松弛恒定应力加速退化试验数据 

4.4.1 应力松弛 ADT 数据集 

某型电连接器的恒定应力ADT信息如表 8所示，原始数据见图 20，详见文献[177]。
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由表 8可知，各加速应力下的试验样本量仅为 6个，从而由样本推断总体时存在信息的

缺乏，为此基于不确定理论并结合专家信度开展确信可靠度建模与评估，能够为小样本

下认知产品可靠性水平提供新的思路。 

表 8 电连接器应力松弛的恒定应力加速退化试验信息 

类别 值 

加速应力水平（温度/℃） 65, 85, 100 

正常应力水平（温度/℃） 40 

各加速应力下的样本数目 6, 6, 6 

 

4.4.2 基于算术刘氏过程的确信可靠度评估 

首先，选取退化模型及加速模型形式。由图 20可知，产品的退化过程呈现非线性

趋势，因而采用 τ = tβ的时间变换形式[103]。考虑到试验加速应力是温度，选取阿伦尼乌

斯模型作为式(4.8)的加速模型[86]。 

其次，记录专家信度 α。 

(1) 方法一：平均秩次法 

分别对第 i个应力下第 k个监测点的不确定退化变量 xik = [xi1k, xi2k,…,xijk,…]进行从

小到大排序，然后根据平均秩次法分别分配专家累计信度。 

如当 Nik = 5时，αijk分别为[0.1296, 0.3148, 0.5, 0.6852, 0.8704]； 

当 Nik 取最大为 6时，αijk分别为[0.1094, 0.2656,0.4219,0.5781,0.7344,0.8906]。 

(2) 方法二：退化路径评分法 

邀请三个专家进行打分，此案例简化起见，假设各应力下专家的评分相同，如表 9

所示。 

表 9 各加速应力条件下的专家评分结果 

   专家评分 

退化轨迹 
专家 1 专家 2 专家 3 总得分 

1 7 9 8 24 

2 5 4 2 11 

3 6 7 9 22 

4 8 10 8 26 

5 3 5 2 10 

6 4 7 9 20 

 

根据总得分对退化轨迹排序，并计算得到专家累计信度如表 10所示。 
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表 10 各退化路径对应的专家累计信度 

   专家评分 

退化轨迹 
总得分 专家累计信度 αij 

5 10 0.0885 

2 11 0.1858 

6 20 0.3628 

3 22 0.5575 

1 24 0.7699 

4 26 1 

 

最后，根据 4.3.3 节的参数估计方法，以平均秩次法的结果为例，基于最小二乘法

可得不确定加速退化模型参数的估计值，见表 11。 

表 11 基于算术刘氏过程的参数估计结果 

参数 α0 α1 σ β Q 

估计值 -2.0251 1.8626 0.1195 0.4496 2.8342 

 

图 21 基于算术刘氏过程的确信可靠度曲线及确信可靠寿命曲线 

从而由式(4.13)和(4.14)可得正常应力条件下的确信可靠度 RB及确信可靠寿命 BL(α)，

如图 21(a)和(b)所示。由图 21 (a)可知，当决策者关注确信可靠度 RB = 0.9时，BL(0.9) = 

33,633小时，即有 0.9的信度产品能够正常使用 33,633小时。当 RB = 0.5时，BL(0.5) = 

174,646小时，那么产品能否正常使用到 174,646小时具有最大的不确定性。 
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此外，由图 21(a)可知：随着时间的增加，确信可靠度收敛于 0.3198，该结果可理

解为至少有 0.3198的信度，产品不会发生故障，即退化过程未穿过失效阈值。然而，在

实际工程中，决策者可能更倾向于给出可靠度取值区间为[0, 1]的结论。 

通过分析发现，当𝑡 → ∞时，式(4.13)给出的确信可靠度 RB收敛于 

  
1

lim 1 exp
3

B
t

e
R t









  
   

  
  (4.18) 

此时，若𝑒 ≫ 𝜎，则(4.18)可收敛于 0；反之，收敛于大于 0的常数。以表 11结果为

例，𝑒 = 𝑒𝑥𝑝(𝛼0) = 0.1320且𝜎 = 0.1195，未满足𝑒 ≫ 𝜎，因此确信可靠度实际严格收敛

于 0.1189。 

4.4.3 基于一般刘氏过程的确信可靠度评估 

为了满足确信可靠度取值区间为[0, 1]性质，借鉴概率随机过程的性质来构造一般刘

氏过程，即不确定过程 Xt的期望和方差都与时间 t成正比。因此，定义式(4.5)中𝑓(𝑡, 𝑋𝑡) =

𝑒和𝑔(𝑡, 𝑋𝑡) = −
1

2
𝑡−3 2⁄ 𝜎，则式(4.5)具有零初值的解为 

 t tX et C
t


    (4.19) 

同样假设加速应力 si与退化率 ei满足式(4.8)。根据式(4.19)可推导出确信可靠度表

达式为 
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  (4.20) 

可以看出，当𝑡 → ∞时，式(4.20)严格收敛于 0。 

采用与算术刘氏过程类似的参数估计方法，以平均秩次法的结果为例，基于最小二

乘法可得不确定加速退化模型参数的估计值，见表 12。 

表 12 基于一般刘氏过程的参数估计结果 

参数 α0 α1 σ β Q 

估计值 -2.0934 1.8835 0.4974 0.4572 2.7311 

 

从模型拟合的角度可以看出，一般刘氏过程的拟合误差为 2.7311，低于算术刘氏过

程的 2.8342，因而更适用于电连接器的应力松弛数据。 

从而由式(4.20)和(4.14)可得正常应力条件下的确信可靠度 RB及确信可靠寿命 BL(α)，
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如图 22(a)和(b)所示。由图 22(a)可知，当决策者关注确信可靠度 RB = 0.9时，BL(0.9) = 

83,669小时，即产品能够正常使用到 83,669小时具有 0.9的信度。当 RB = 0.5时，BL(0.5) 

= 165,578小时，那么产品能够正常使用到 165,578小时具有最大的不确定性。 

 

图 22 基于一般刘氏过程的确信可靠度曲线及确信可靠寿命曲线 

4.4.4 敏感性分析 

在工程应用时，决策者倾向于选择平稳且敏感度小的可靠度评估结果。本节将通过

设置不同的样本数目，检验不确定测度下基于一般刘氏过程的确信可靠度对于样本量的

敏感程度。 

首先对图 20中各加速应力条件下的样本进行从 1到 6标记，然后每次在各应力下

选取 ni个样本（ni取值在[1, 6]）。因此，在每个阶段有𝐶6
𝑛𝑖个样本组合来输出相应的可靠

性评估结果。例如，当 ni = 2时，有𝐶6
2 = 15个组合，分别为 1&2, 1&3, 1&4, …, 5&6，

其中 1&2意味着各加速应力下标记为 1和 2的样本被选取出来，最终能够获得 15组确

信可靠度评估结果，通过在每个时刻取确信可靠度最小和最大值来获得可靠度区间，同

样也可以获得均值。根据此流程，能够输出各样本量 ni下确信可靠度的区间及均值。 

采用基于一般刘氏过程的不确定加速退化建模方法，得到的确信可靠度评估结果如
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图 23所示。由图可知，随着样本量从 2到 5不断增加，确信可靠度的区间越来越窄。

同时，所有的区间都覆盖 ni = 6时的确信可靠度曲线，这意味着增加产品信息会显著降

低可靠度和寿命评估结果的认知不确定性。例如，当 t = 100,000小时，不同样本量下确

信可靠度的区间如表 13所示。其中，当 ni = 6时，其值为 0.8348。 

 

图 23 各样本量下的确信可靠度评估结果 

表 13 不同样本量情况下确信可靠度的区间 

样本数目 2 3 4 5 

确信可靠度 

区间 

[0.3454, 

0.9138] 

[0.4798, 

0.9401] 

[0.6575, 

0.9440] 

[0.7627, 

0.9139] 

确信可靠度 

均值 
0.7004 0.7546 0.7903 0.8161 

 

结合图 23(b)和表 13，可以认为确信可靠度评估结果一致性程度较高，且其均值对

样本量不太敏感。从而，小样本导致的认知不确定性问题对决策者影响较小，而随着样

本量的增加，评估结果的认知不确定性显著降低，因此该评估结果能够很好地应用于实
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际工程。 

此外，当 ni = 1时，产品确信可靠度最高为 0.5，其原因是 4.3.3节在确定专家信度

水平时，基于平均秩次法人为设定专家信度为 0.5。为了避免各加速应力下仅有一个受

试产品的情况，可以邀请专家给出新的信度水平，从而输出相应的确信可靠度评估结果。

以标记为 1的样本为例，假设专家的信度水平为 0.75，那么确信可靠度结果如图 24所

示。 

  

图 24 当𝒏𝒊 = 𝟏且信度水平𝛂 = 𝟎. 𝟕𝟓时的确信可靠度曲线 

4.5 本章小结 

本章主要研究了小样本状态下的加速退化建模方法和不确定统计方法。 

首先，为了表征小样本下信息缺失引起的认知不确定性问题，提出一种不确定加速

退化建模方法，采用不确定过程描述产品的退化过程，根据首穿时分布推导出产品的确

信可靠度函数。 

其次，基于最小二乘法给出不确定过程的参数估计方法，提出两种专家信度评分方

法，用于开展小样本下的确信可靠度评估。 

最后，利用电连接器的应力松弛 ADT 数据对本章所提方法进行了验证，通过敏感

性分析可知：随着样本量的增加，确信可靠度评估结果的认知不确定性显著降低，且评

估均值对样本量敏感度较小。因此，本章所提方法能够有效地处理小样本 ADT 的建模
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评估及不确定性量化问题。
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第五章 考虑随机过程模型不确定性的 ADT 评估方法 

在常规加速退化建模中，通常选取某一特定的随机过程模型来表征产品性能随时间

的变化，然而目前还未有研究随机过程模型不确定性对寿命评估的影响。为此，本章基

于贝叶斯模型平均方法（Bayesian Model Averaging, BMA）研究 ADT 模型不确定性问

题。 

5.1 问题描述 

由第 1.2.2.2.2节调研可知，随机过程模型由于其具有时间相关的结构，从而比退化

路径模型应用更为广泛。其中，维纳过程模型最为常用，描述退化过程随时间既有增又

有减的趋势性。对于单调退化过程，可采用伽马和逆高斯过程模型来保证该单调特性。

对于某些工程案例，维纳过程也可用于处理单调退化数据，参见[112]、[178]和[179]。 

因此，对于一个 ADT 数据集，可能存在多个模型适用的情况，进而存在模型不确

定性的问题。在常规的 ADT 数据分析中还没有考虑该不确定性的影响，这可能会导致

完全错误的推断结果。该问题同样存在于加速寿命试验的数据分析中，不同的寿命分布

可能适用于描述产品的失效时间数据。文献[180]基于 BMA方法研究了该问题，并指出

寿命分布的选择能够显著影响产品正常使用条件下的寿命评估结果，尤其是在极值分位

点。对于 ADT，文献[106, 107]基于阿凯克信息论准则（Akaike's information criterion, AIC）

选取合适的模型，但未能考虑模型不确定性对寿命评估结果的影响。在文献[129]中，分

别采用了维纳和伽马过程模型，结果显示模型能给出准确的参数估计值。然而，退化模

型的选取对寿命评估结果的影响以及如何量化模型不确定性还有待进一步研究。 

对于加速模型，文献[180]认为其来源于物理模型或者大量统计信息得到的经验模型，

从而在研究加速寿命试验模型不确定性时未考虑加速模型的不确定性，为此本章在研究

ADT模型不确定性时同样未加以考虑。 

关于模型不确定性的量化，较多学者开展了相关的理论研究工作[72, 181, 182]。文献[183]

基于专家经验给出了两类模型不确定性的量化方法，包括替代假设（即模型平均）和修

正因子。前者采用混合概率的手段综合所有已知模型，而后者选取一个最优模型作为参

考模型，然后基于其他模型的信息加以修正。随后，模型平均的方法进一步扩展为贝叶

斯模型平均[15, 18]，该方法集成模型先验知识及依赖于已知数据的模型似然函数。在文献

[184]中，采用该方法并结合观测值和预测值差异来表征模型不确定性。 
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对于模型平均方法，其假设真实模型存在于备选模型集中，从而各模型概率的加和

为一，然而实际上真实模型是未知且难以确定的，因此在实际应用时存在一定的争议。

为了消除该假设，一些学者基于 Dempster-Shafer (D-S)证据理论，采用信度函数和似然

函数来量化模型不确定性[185, 186]。然而，该方法在根据专家经验给各模型分配信度值方

面存在一些困难。 

对于修正因子方法，一些学者已在基于外场寿命或退化数据的加速试验模型中开展

应用。例如，文献[187]选取指数和威布尔寿命分布作为 Device-A 加速寿命数据的参考

模型，采用一个修正因子来刻画实验室环境和外场条件的差异性，从而基于外场失效数

据来更新该模型。类似的方法也应用到加速退化建模，参见文献[130]。 

本章主要研究加速退化评估中的模型不确定性问题，考虑到 BMA方法具有很好的

数学特性及计算简便性，本章选取该方法进行模型不确定性量化，并考虑三种最常用的

随机过程模型，假设真实模型存在于此备选模型集中。 

5.2 ADT 评估的统一随机过程模型 

5.2.1 统一随机过程模型 

在常规 ADT 分析中，通常假设退化量𝑋(𝑡)服从一个平稳独立增量的随机过程，其

中𝑋(𝑡)的期望和方差都与时间函数Λ(𝑡)成正比。为了简化三个备选模型的参数表达，定

义一个具有统计独立增量的双参数统一随机过程模型𝑋(𝑡) = 𝑈𝑆𝑃(𝑎(𝑡), 𝑏(𝑡))，其均值和

方差满足 

     E X t t    (5.1) 

     2Var X t t    (5.2) 

式中，𝜇和𝜎2 > 0为常数，Λ(𝑡)是时间 t的非负增函数。对于任意𝑡 > 0，𝑋(𝑡)的概率密度

函数依赖于两个参数𝑎(𝑡)和𝑏(𝑡)，其值为𝑎和𝑏随时间的函数。因此，采用符号𝑋(𝑡) =

𝑈𝑆𝑃(𝑎(𝑡), 𝑏(𝑡))，简写为𝑋 = 𝑈𝑆𝑃(𝑎, 𝑏)。此外，由于𝑋(𝑡)的期望和方差都是𝑎(𝑡)和𝑏(𝑡)的

函数，因此式(5.1)和(5.2)隐含着这些函数可以写成𝜇, 𝜎2和Λ(𝑡)的表达式。 

具体来说，当𝑋(𝑡)~𝑁(𝑎(𝑡), 𝑏(𝑡))时，统一随机过程模型是维纳过程模型。这里，

𝑎(𝑡) = 𝜇Λ(𝑡)是均值，𝑏(𝑡) = √𝜎2Λ(𝑡)是标准差。对于任意𝑡 > 0，𝑋(𝑡)的概率密度函数为
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𝑓𝑁(𝑥|𝑎(𝑡), 𝑏(𝑡))，其中 

     
 

  

 

2

2

1
| , exp

2 2
N

x a t
f x a t b t

b t b t

 
  
 
 

  (5.3) 

当𝑋(𝑡)~𝐺𝑎(𝑎(𝑡), 𝑏(𝑡))时，统一随机过程模型是伽马过程模型。这里，𝑎(𝑡) =

𝜇2Λ(𝑡) 𝜎2⁄ 是形状参数，𝑏(𝑡) = 𝜎2 𝜇⁄ > 0是尺度参数。对于任意𝑡 > 0，𝑋(𝑡)的概率密度

函数为𝑓𝐺𝑎(𝑥|𝑎(𝑡), 𝑏(𝑡))，其中 
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  (5.4) 

当𝑋(𝑡)~𝐼𝐺(𝑎(𝑡), 𝑏(𝑡))时，统一随机过程模型是逆高斯过程模型。这里，𝑎(𝑡) = 𝜇Λ(𝑡)

是均值参数，𝑏(𝑡) = 𝜇3Λ2(𝑡) 𝜎2⁄ > 0是形状参数。对于任意𝑡 > 0，𝑋(𝑡)的概率密度函数

为𝑓𝐼𝐺(𝑥|𝑎(𝑡), 𝑏(𝑡))，其中 
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  (5.5) 

基于上述定义，研究退化模型不确定性对于正常使用条件下 p分位寿命的影响。 

5.2.2 归一化应力的加速模型 

加速模型描述加速应力𝑠𝑖
′与退化率𝜇𝑖之间的关系，可通过受试产品的物理信息或者

先验知识来获得。常用的物理加速模型包括阿伦尼乌斯模型、艾林模型等[86]，经验加速

模型包括 Coffin-Manson 模型[188]等。类似于式(4.8)，一个通用对数线性形式的加速模型

可表示为 

  i i
s   

0 1
exp   (5.6) 

式中，α0和 α1是两个常参数，si是归一化后的加速应力水平[189]，如式(4.9)。则正常使用

条件下的退化率𝜇0 = 𝑒𝑥𝑝(𝛼0)。 

5.2.3 统计推断 

对于恒定应力场景，假设𝑋(𝑡𝑖𝑗𝑘)是第 i 个应力水平下第 j 个样本的第 k个退化值，
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𝑡𝑖𝑗𝑘是对应的检测时间，𝑖 = 1,2,⋯ , 𝐾, 𝑗 = 1,2,⋯ , 𝑛𝑖 , 𝑘 = 1,2,⋯ ,𝑚𝑖𝑗，这里 K表示应力水

平数，𝑛𝑖表示第 i个应力水平下的受试样本数，𝑚𝑖𝑗表示第 i个应力水平下第 j个样本的

检测次数。定义𝑥(𝑡𝑖𝑗𝑘) = 𝑋(𝑡𝑖𝑗𝑘) − 𝑋(𝑡𝑖𝑗(𝑘−1))为退化增量，Λ𝑖𝑗𝑘 = Λ(𝑡𝑖𝑗𝑘) − Λ(𝑡𝑖𝑗(𝑘−1))

为时间增量。同时选取指数形式的时间变换模型Λ(𝑡) = 𝑡𝛾：当𝛾 = 1时，表示时间的线性

函数；否则为非线性。 

由式(5.3)、(5.4)和(5.5)定义可知，ADT数据 D的似然函数为 

    
iji

mnK

USP ijk ijk ijk
i j k

L D f x a b
  


1 1 1

| | ,θ   (5.7) 

式中，未知参数向量𝜽 = {𝛼0. 𝛼1, 𝜎, 𝛾}，可通过最大化式(5.7)的对数形式来获得极大似然

解�̂�，见式(5.8)-(5.10)，这里 M1、M2和 M3分别表示备选的维纳、伽马和逆高斯过程模

型。 
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 (5.10) 

需要指出的是在特定情况下，某些退化过程可能会超过失效阈值，从而同时存在退

化和失效数据。本章研究仅针对退化数据下的模型不确定性分析，而未考虑二者共存的

情况，后续的研究可以进一步开展，参见文献[106, 130, 187]。 

5.2.4 p 分位寿命及置信区间 

本节针对统一随机过程 USP(a,b)，推导给出其 p分位寿命，用于维护决策或者验证

受试产品的寿命与可靠性水平。 

 正常应力条件下的 p 分位寿命 

对于维纳过程而言，易知退化过程首次穿过失效阈值 ω的时间（首穿时）服从逆高
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斯分布，即𝑓𝑇(Λ(𝑡))~𝑓𝐼𝐺(𝜔 𝜇⁄ ,𝜔2 𝜎2⁄ )，则首穿时的累计分布函数为𝐹𝑇(𝑡) = 1 −

Φ [
𝜔−𝜇Λ(𝑡)

√𝜎2Λ(𝑡)
] + 𝑒𝑥𝑝 (

2𝜔𝜇

𝜎2 )Φ [−
𝜔+𝜇Λ(𝑡)

√𝜎2Λ(𝑡)
]。这里，最后一项表示事件 [𝑋(Λ(𝑡)) ≤ 𝜔 ∪

𝑋∗(Λ(𝑡)) > 𝜔]大于零的概率[190]（式中，𝑋(𝑡) = 𝜇𝑡 + 𝛿2 ∙ 𝐵(𝑡)是一个漂移系数为𝜇 > 0、

扩散系数为𝛿2的维纳过程，𝐵(𝑡)为标准布朗运动且𝑋∗(Λ(𝑡)) = sup
𝑠∈[0,𝑡]

𝑋(Λ(𝑠))）。事实上，

事件𝑇 > 𝑡与𝑋(Λ(𝑡)) ≤ 𝜔不相等。然而当𝜇 ≫ 𝜎时，故此项可忽略，因为维纳过程可认为

是非减的。因此，首穿时分布近似为𝐹𝑇(𝑡) ≅ 1 − Φ [
𝜔−𝜇Λ(𝑡)

√𝜎2Λ(𝑡)
]。同样，对于伽马和逆高斯

过程而言，此近似解依然适用，参见文献[106]和[191]。具体来说，𝑋(𝑡)近似服从均值𝜇Λ(𝑡)

和方差𝜎2Λ(𝑡)的正态分布，见式(5.1)和(5.2)。当给定失效阈值ω，首穿时 T 的累计分布

函数可近似为 
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  (5.11) 

式中，𝛼 =
𝜎

√𝜔𝜇
和𝛽 =

𝜔

𝜇
。因此，Λ(𝑡)是关于𝛼和𝛽的两参数 Birnbaum-Saunders（BISA）

分布[106, 190]。BISA分布的概率密度函数为 
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从而，随机变量 T的 p分位寿命为[192] 

  
2

-1 2 24
4


 

 
    

 
p p pt z z   (5.13) 

式中，zp是标准正态分布的 p分位点，Λ−1(∙)是Λ(∙)的逆函数。因此，将𝜇 = 𝜇0代入式(5.13)

即可得到正常使用条件下的 p分位寿命值。 

 基于费舍尔信息矩阵的近似置信区间 

为了构造基于极大似然信息的置信区间，可以选择经验（观测）或期望费舍尔信息

矩阵，参见文献[193]和[194]。根据极大似然的最优渐进正态分布特性，可知分位寿命�̂�𝑝

的渐近分布为 

   ˆ ˆ, varp p pt N t A t   (5.14) 

式中，Avar(�̂�𝑝)是�̂�𝑝的渐进方差。这里，采用Avar̂(�̂�𝑝)得到Avar(�̂�𝑝)的局部估计值，即 
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 Avar̂(�̂�𝑝)    1

p c pt t
  I θ   (5.15) 

式中，∇𝑡𝑝表示式(5.13)中𝑡𝑝对参数𝜽𝑐的一阶偏导，𝑰−1(𝜽𝑐)表示式(5.16)中期望信息矩阵

𝑰(𝜽𝑐)的逆，𝑰(𝜽𝑐)和∇𝑡𝑝中元素见附录 A和 B。同时，将极大似然值�̂�代入式(5.16)即可得

到这些元素的值。 

 

       

     

 

 

2 2 2 2

2 2

0 1 00 0

2 2 2

2 2

11 1

2

2
2

| , | , | , | ,

| , | , | ,

| ,

c c c c c c c c

c c c c c c

c

c c

l M D l M D l M D l M D
E E E E

l M D l M D l M D
E E E

l M D
E

     

   



          
          

                   

       
       

             






 


θ θ θ θ

θ θ θ

I θ
θ  

 

2

2

2

2

| ,

| ,

c c

c c

l M D
E

l M D
E

 



 
 
 
 
 
 
 
            
 

  
     

对称

θ

θ

  (5.16) 

由于分位寿命𝑡𝑝恒为正值，因而采用对数变换方法来构造𝑡𝑝的近似 100(1-q)%置信

区间[136] 

 
   

1 2 1 2

ˆˆ varvar
ˆ ˆexp exp

ˆ ˆ 

   
   
      
     

，
pp

p q p q

p p

A tA t
t z t z

t t
  (5.17) 

需要注意的是：对于伽马和逆高斯过程而言，前述的 p分位寿命𝑡𝑝及其置信区间是

显然的，因为两种模型所表征的退化过程是严格递增的；对于维纳过程而言，忽略指数

项会使得 p值比设定值大（如 0.01,0.5），从而𝑡𝑝值会变大且置信区间变宽，更加容易地

覆盖真实值。表 16 和表 17 给出的维纳过程模型的结果显示，该近似可能导致其具有

较宽的区间和可接受的收敛概率。 

5.3 基于贝叶斯模型平均的模型不确定性量化 

为了量化退化模型不确定性对 p 分位寿命的影响，本章选用贝叶斯模型平均方法，

通过集成各备选模型的推断结果来量化模型不确定性[15]。本节将简单介绍 BMA方法的

基本理论，然后给出MCMC实施方法。 

5.3.1 贝叶斯模型平均方法 

定义 Δ是关注的特征量，如正常使用条件下的 p分位寿命𝑡𝑝，其依赖于数据 D的后
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验分布为 

      
1

, P


  
C

c c

c

f D f M D M D   (5.18) 

式中，f(Δ|Mc,D)表示假设 Mc为真实模型时 Δ的后验密度函数；𝑃(𝑀𝑐|𝐷)表示 Mc为真实

模型时的后验模型概率，其作为模型平均的系数，即 

      |c c cP M D f D M P M   (5.19) 

式中，𝑃(𝑀𝑐)表示 Mc为真实模型时的先验模型概率，f(D|Mc)表示模型 Mc的集成似然函

数。定义𝜽𝑐为模型 Mc的参数空间，其参数先验为𝑓(𝜽𝑐|𝑀𝑐)，则式(5.19)中的集成似然函

数为 

      = , | c c c c c cf D M L D M f M dθ θ   (5.20) 

式中，𝐿(𝐷|𝜽𝑐, 𝑀𝑐)表示 Mc(c=1,2,…,C)的似然函数。 

5.3.2 MCMC 实施方法 

由式(5.19)和(5.20)可知，集成似然函数的积分形式很难获取解析解。为了开展基于

BMA 的模型不确定性分析，本节给出一种 MCMC 实施方法，借助 WinBUGS 软件[195]

从模型参数后验分布𝑓(𝜽𝑐|𝐷,𝑀𝑐)中抽取一定的样本，将参数样本代入式(5.13)即可开展

p分位寿命推断。 

1) 模型先验概率 P(Mc) 

模型先验概率的设置可根据专家知识或者同类产品前期 ADT 来获得，如果没有该

类信息，可均匀分配概率值，如本章中𝑃(𝑀𝑐) = 1 3⁄ , 𝑐 = 1,2,3。 

2) 参数先验𝑓(𝜽𝑐|𝑀𝑐) 

参数向量𝜽𝑐为{𝛼0𝑐. 𝛼1𝑐, 𝜎𝑐, 𝛾𝑐}。这里，无信息先验将不适用。首先，由统一随机过程

模型 USP(a,b)可知𝜎𝑐 > 0；其次，对于温度应力 ADT而言，𝛼1𝑐是与激活能有关的参数，

且高温度应力水平会加速退化过程，故𝛼1𝑐应当大于零；对于表征退化趋势的参数𝛾，可

通过式𝑥 = 𝜇𝑡𝛾对各退化路径进行非线性拟合来获取必要的先验信息。此外，由伽马和逆

高斯过程的非负增量特性可知，𝛾必须大于零，见式(5.4)和(5.5)。因此，根据 5.2.3节的

极大似然结果�̂�𝑐，设置统计独立且有信息的先验如下所示： 
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  (5.21) 

这里，为了第 5.4 和 5.5 章的案例分析，参数先验分布的方差设置为 0.01。对于其

他案例，可以根据极大似然获得的参数标准差来设定该值，如表 14所示，其中WinBUGS

软件中的参数精度是设定方差的倒数。针对参数𝛼1𝑐和𝛾𝑐，假设其服从正态分布，但必须

满足𝑃(𝛼1𝑐 < 0) ≈ 0和𝑃(𝛾𝑐 < 0) ≈ 0来保证其非负特性，否则应当选取截尾正态、对数

正态或者伽马分布。 

3) 参数后验𝑓(𝜽𝑐|𝐷,𝑀𝑐) 

当获取加速退化数据 D 时，由标准贝叶斯理论以及式(5.7)和(5.21)可知，参数𝜽𝑐的

后验分布为 

      
iji

mnK

c c c c USP ijk ijk ijk
i j k

f D M f M f x a b
  

 
1 1 1

| , | | ,θ θ   (5.22) 

从而，基于 Gibbs抽样策略从式(5.22)中迭代抽取参数后验样本，根据 Gelman-Rubin

指标也检验抽样链的收敛特性，即近似于 1的程度[195]。类似应用可参见文献[130]和[196]。

当抽样链收敛时，从参数后验向量中先丢弃一定样本作为老化阶段（如前 1000个），然

后抽取固定数量的样本用于后续计算，即�̃�𝑐
𝑖 = [�̃�0𝑐

𝑖 , �̃�1𝑐
𝑖 , �̃�𝑐

𝑖, �̃�𝑐
𝑖], 𝑖 = 1,2,⋯ , 𝑑，如 d = 5000。 

注意式(5.21)中的参数先验来源于真实数据的极大似然估计值，然后采用相同数据

构造如式(5.22)中的似然函数来加以更新，因此该方法并不是完整的贝叶斯流程。然而，

该方法能够生成类似于先验的后验参数，从而用于先验信息稀缺条件下的 p分位寿命计

算，并能提供较为理想的结果[180, 197]。 

4) 模型后验概率𝑃(𝑀𝑐|𝐷) 

由式(5.19)及𝑃(𝑀𝑐) = 1 3⁄ 可知，模型后验概率与集成似然函数𝑓(𝐷|𝑀𝑐)成正比，从

而 可 由式 (5.21) 参数 先 验 𝑓(𝜽𝑐|𝑀𝑐) 中抽 取一定 样 本来 近似 获得 ， 即 �⃗⃗� 𝑐
𝑖 =

[𝛼 0𝑐
𝑖 , 𝛼 1𝑐

𝑖 , 𝜎 𝑐
𝑖 , 𝛾 𝑐

𝑖], 𝑖 = 1,2,⋯ , 𝑟。则模型后验概率为 

    1

1

1
| | , , ,

r

c oc c c c

i

P M D L D
r

   


    (5.23) 
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定义𝑆𝑢𝑚𝑐 =
1

𝑟
∑ 𝐿(𝐷|𝛼 0𝑐

𝑖 , 𝛼 1𝑐
𝑖 , 𝜎 𝑐

𝑖 , 𝛾 𝑐
𝑖)𝑟

𝑖=1 ，则𝑃(𝑀𝑐|𝐷) = 𝑆𝑢𝑚𝑐 ∑ 𝑆𝑢𝑚𝑐
𝐶
𝑐=1⁄ 。 

5) p分位寿命 tp的模型平均 

假设从式(5.22)中抽取 d组参数样本，首先对于每个模型 Mc，将�̃�𝑐
𝑖代入式(5.13)可得

其 p分位寿命 tpc，然后依赖于𝑃(𝑀𝑐|𝐷)直接对𝑡𝑝𝑐
𝑖 进行模型平均，从而由一组参数样本集

可同时开展单一模型和 BMA模型分析。算法如下： 

(i) 由式(5.22)抽取参数样本�̃�𝑐
𝑖 , 𝑖 = 1,2,⋯ , 𝑑, 𝑐 = 1,2,3 

(ii) 设定 p值 

(iii) 𝑖 ← 1 

由式(5.13)计算𝑡𝑝𝑐
𝑖 , c = 1,2,3 

从均匀分布[0,1]中生成随机数 ri 

若𝑟𝑖 ∈ [0, 𝑃(𝑀1|𝐷)]，则𝑡𝑝
𝑖 = 𝑡𝑝1

𝑖 ；若𝑟𝑖 ∈ [𝑃(𝑀1|𝐷),∑ 𝑃(𝑀𝑐|𝐷)2
𝑐=1 ]，则𝑡𝑝

𝑖 = 𝑡𝑝2
𝑖 ；

否则，𝑡𝑝
𝑖 = 𝑡𝑝3

𝑖  

(iv) 当𝑖 ← 𝑑时结束 

从而基于 BMA 的统计推断可以由选定的𝑡𝑝
𝑖分析获取，如中位值、(1 − 𝑞)%统计可

信区间等。此外，BMA结果能够与单一模型和 5.2.3节极大似然结果进行对比，从标准

贝叶斯和频率的角度验证 BMA方法的优势。 

5.4 案例分析 

本节采用应力松弛 ADT数据（和 4.4.1节案例一致）来说明 ADT中模型不确定性，

及其对正常使用条件下 p分位寿命评估结果的影响。应力松弛是一种部件由于恒定应变

引起电阻随时间而损耗的现象。例如，电连接器的接触件由于过度应力松弛而失效。原

始数据来源于文献[177]，并列在文献[191]的 TABLE IV中，试验采用三个温度加速应力

（65、85、100℃），正常应力是 40℃。当应力松弛达到 30%时，认为电连接器失效，即

ω = 30。 

5.4.1 极大似然估计分析 

文献[191]基于逆高斯过程模型开展 ADT建模并设计最优试验方案，然而没有考虑

模型不确定性。这里，采用 5.2节的统一退化模型 USP(a,b)进行 ADT数据分析，参数的

极大似然解如表 14 所示，这里参数估计的标准差是通过对期望费舍尔信息矩阵取逆的
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对角阵平方根来得到。通过将表 14 所列结果代入式(5.13)和(5.17)，可得正常使用条件

下的各分位点寿命的极大似然值和对应的 95%统计正态近似置信区间，如图 25 所示。

图  25(c)和 (d)能够直观展示各备选模型寿命评估结果的差异性，取 𝑝 =

(0.01, 0.05, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9, 0.95, 0.99)。 

表 14 统一随机过程模型未知参数的极大似然解及其标准差 

模型 α0 std α1 std σ std γ std lmax AIC 

M1 -2.2811 0.2411 2.0047 0.2064 0.4538 0.0360 0.4726 0.0173 -225.3 458.5 

M2 -1.6391 0.1841 1.4323 0.1387 0.4685 0.0367 0.4518 0.0161 -215.9 439.8 

M3 -1.5954 0.1740 1.4098 0.1223 0.5185 0.0497 0.4484 0.0158 -217.6 443.1 

 

这里，同时计算得到期望和经验费舍尔信息矩阵，从而比较二者的区别。对于模型

M1，分别为 

 1 exp

849.9045 743.0543 0 6.3226 3

743.0543 673.8037 0 5.4793 3

0 0 2.1816 3 3.6469 3

6.3226 3 5.4793 3 3.6469 3 5.6562 4

ected

e

e
I

e e

e e e e

 
 
 
 
 
 

θ   

和 

 1

849.9045 743.0543 2.7878 5 6.3226 3

743.0543 672.4577 2.7158 5 5.4793 3

2.7878 5 2.7158 5 2.1816 3 3.6469 3

6.3226 3 5.4793 3 3.6469 3 5.6671 4

empirical

e e

e e
I

e e e e

e e e e

  
 

  
    
 
 

θ 。 

可以看出，二者基本上相同，同样对于模型 M2和 M3也如此。因而，本章选用期望

费舍尔信息矩阵构造 p分位寿命的置信区间是合理的。 

由图 25(c)和(d)可知，M1的 p分位寿命值大于另外两个模型，且具有较宽的置信区

间，置信下限甚至大于 M2和 M3的极大似然值。对于 M2和 M3，如果关注于中间分位点

（p = 0.5），则二者的区别可以忽略。具体来说，M2的 t0.5为 70,036(40,623, 120,740)小

时，而 M3为 69,066 (38,742, 123,130)小时。然而，二者区别在极值分位点较为显著。比

如，对于模型 M2，t0.01(t0.99)的极大似然值和 95%统计置信区间分别为 25,988 (188,740)和

(16,107, 41,932) ((100,181, 355,570))小时；而对于 M3，结果分别为 23,457 (203,360)和

(14,180, 38,802) ((103,130, 400,980))小时。此外，在低分位点(p < 0.5)，M3的极大似然值

小于M2，而在高分位点则大于 M2。 
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图 25 首穿时的概率密度函数(a)和累计概率密度函数(b)，tp的极大似然估计值和 95%统计置信区

间((c)正常尺度和(d)对数尺度，𝛁和∆分别表示上界和下界） 

由以上分析可知，随机过程模型的选择会显著影响 p 分位寿命的推断。通常来说， 

AIC可以作为模型选择的指标，其值越小模型越优。由表 14可知，M2的AIC指标（439.8）

最小，可以选取该模型。然而，此模型选择方法仅能表明模型对数据的拟合程度，而不

能定量给出模型对寿命评估结果的影响[180]。尽管对于应力松弛数据而言，伽马过程是

拟合程度最好的模型，而文献[191]人为选取逆高斯过程作为退化模型来进行 ADT分析，

同样的问题也可能存在于另外两个模型，见文献[109, 129]，因此应当考虑模型不确定性

的影响。本章选取 BMA方法进行模型不确定性量化，评价其对寿命评估的影响。 

5.4.2 BMA 分析 

根据5.3.2节的流程，抽取10000个样本计算得到各备选模型的后验概率，𝑃(𝑀1|𝐷) =

7.1041e − 5, 𝑃(𝑀2|𝐷) = 0.8146, 𝑃(𝑀3|𝐷) = 0.1854。该结果表明对于应力松弛 ADT 数

据，伽马过程是最优的模型，该结论与基于 AIC的模型选择结果相一致。可以看出，模

型 M1的贡献可以忽略不计，因此 tp的后验样本分别以 0.8146和 0.1854的概率从 M2和

M3获得。选用 5.3.2节的算法开展 BMA统计推断，所设定的先验分布方差 0.01适用于

生成先验样本。图 26分别给出了中间和极值分位点处 M2和 M3的后验密度函数（采用
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MATLAB中 ksdensity函数），包括 t0.01、t0.50和 t0.99。 

 

图 26 (a)t0.01、(b)t0.50 和(c)t0.99 的后验密度（对数尺度） 

由图 26可知，M2和 M3的后验密度函数在极值分位点差异较大，而在中间分位点

则相似，同时鉴于M2是最优模型且具有较大的后验概率，多数 BMA样本来源于 M2。

为了比较单一模型和 BMA的结果，对 M2和M3的𝑡𝑝𝑐
𝑖 以及 BMA的𝑡𝑝

𝑖进行排序，选取后

验中位值及其 95%统计可信区间，如表 15所示。 

表 15 M2、M3和 BMA 的后验中位值及 95%统计可信区间（单位：小时） 

模型 分位点 中位值 95%统计可信区间 

M2 

0.01 2.5190e4 [1.4297e4, 4.1077e4] 

0.50 6.8834e4 [3.5687e4, 1.2129e5] 

0.99 1.8666e5 [8.7705e4, 3.6325e5] 

M3 

0.01 2.3106e4 [1.4606e4, 3.7888e4] 

0.50 6.8762e4 [4.2084e4, 1.1883e5] 

0.99 2.0607e5 [1.1576e5, 3.8676e5] 

BMA 

0.01 2.4739e4 [1.4331e4, 4.0745e4] 

0.50 6.8550e4 [3.6661e4, 1.2134e5] 

0.99 1.9122e5 [9.0412e4, 3.6808e5] 
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当 p = 0.01和 0.99时，模型差异分别在 1,000和 10,000小时附近，而当 p = 0.50时，

差异仅 300小时。该结果进一步验证选取不同的退化模型会得到显著差异的结果，尤其

是在极值分位点，同样对于可信区间存在类似的结论。由表 15可知，BMA区间上下界

分别在M2和 M3的上下界之间，比如当 p = 0.01时 BMA区间下界为 14,331小时，而 M2

和M3的区间下界分别为 14,297和 14,606小时。 

通过 5.4.1 和 5.4.2 节的极大似然和 BMA 分析可知，对于同一 ADT 数据，忽略模

型不确定性会导致显著差异的 p分位寿命评估结果。 

5.5 仿真案例 

本节将通过仿真案例对比分析 BMA 的统计可信区间与单一模型 Mc的区间，表明

BMA方法在刻画模型不确定性方面的优势。为了简化起见，将表 14中的极大似然结果

作为真实值进行三温度应力水平的 ADT数据仿真。总样本量 n分别设置为 18和 36来

评估样本量对寿命评估结果的影响，设置各应力水平下的试验样本数相同。考虑到采用

维纳过程 M1 进行仿真时会出现负增量的情况，因而假设此时𝑃(𝑀1|𝐷) = 1, 𝑃(𝑀2|𝐷) =

𝑃(𝑀3|𝐷) = 0。在每个时刻𝑡𝑖𝑗𝑘（见文献[191]的 TABLE V），第 i 个应力下的退化路径

𝑋(𝑡𝑖𝑗𝑘)的仿真流程如下： 

1) 选取工作模型 Mc 

2) 针对模型 Mc，根据式(5.3)-(5.5)中 USP(a,b)的参数设置，选定表 14参数值进而

生成退化增量值𝑥𝑖𝑗𝑘，其中Λ(𝑡𝑖𝑗𝑘) = 𝑡𝑖𝑗𝑘
𝛾

− 𝑡𝑖𝑗(𝑘−1)
𝛾

 

3) 输出𝑋(𝑡𝑖𝑗𝑘) = ∑ 𝑥𝑖𝑗𝑙
𝑘
𝑙=1  

在每次仿真循环中，首先采用表 14中的参数真实值生成 ADT数据，然后基于仿真

数据估计参数极大似然值�̂�，用于构造式(5.21)中的先验分布。这里，考虑到极大似然估

计值在真值附近，因此𝑃(𝛼1𝑐 < 0) ≈ 0和𝑃(𝛾𝑐 < 0) ≈ 0的假设依然适用，从而保证其非

负特性。具体来说，𝑃(𝛼13 < 0) = 1.9534𝑒 − 45 ≈ 0和𝑃(𝛾𝑐 < 0) = 3.6628𝑒 − 6 ≈ 0。最

后，输出模型Mc和BMA在各个分位点 95%的统计可信区间。与此同时，基于AIC（MAIC）

和最高后验概率（MHP）的模型选择方法也给出相应的统计置信和统计可信区间，从频

率和贝叶斯的角度与 BMA方法进行对比。本章设定仿真循环为 1000，记录各模型输出

区间的收敛概率（Coverage probability, CP）和平均区间长度（Average interval length, AL）
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两个指标。 

当模型Mc分别为伽马和逆高斯过程时，结果如表 16和表 17所示。通过仿真分析，

可以得到一些结论如下： 

1) 当 M2是真实模型时，错误设定为 M3的区间 CP值低于 0.8。随着 p的增大，M3

的表现也越来越差，在增加样本时其值甚至低于 0.2。如图 25 所示：M2和 M3

的差异随 p值增加而增大。故选取模型 M3而非 M2时，这种差异性会导致其输

出的置信区间较难覆盖 M2的真实值。因此，模型错误定义的问题较为严重。 

2) 当 M3是真实模型时，错误设定为 M2的区间表现较好且少样本下 CP值在 0.9附

近。由表 17可知在 n = 18且 p ≤ 0.5的情况下，错误模型 M2的 CP值甚至大于

真实模型 M3，同时具有较窄的区间宽度。原因可能来源于：基于极大似然值的

参数先验分布设定、MC 仿真中 CP 和 AL 的近似以及两个模型的物理相似性

[115]。然而，当增加样本量 n = 36时，模型错误定义的问题比 n = 18时严重。 

3) 不同场景下，模型 M1都有理想的 CP 值，且大于 0.84。原因在于 M1将单调退

化路径看做同时存在增和减增量的情况，从而退化的瞬时不确定性（或维纳过

程性质）使得其具有比真实模型更宽的 AL值，从而更加容易覆盖真值。 

4) 由表 16 和表 17 中的 CP 和 AL值可知，BMA 的表现优于 MAIC，并稍微好于

MHP，其综合考虑了各备选模型 Mc的贡献，从而具有更宽的区间长度，但要窄

于模型 M1。这些结果表明 BMA能够较好地刻画 ADT中存在的模型不确定性。 

5.6 本章小结 

在常规 ADT 分析中，随机过程模型常用于高可靠长寿命产品的退化建模及寿命评

估，包括维纳过程、伽马过程和逆高斯过程。本章基于 BMA方法主要研究随机过程模

型不确定性对正常使用条件下 p 分位寿命的影响。通过对应力松弛 ADT 数据的分析可

知，选取不同的模型会得到显著不同的 p 分位寿命估计结果，尤其是在极值分位点处。

进一步通过仿真案例表明 BMA方法能够很好地量化模型不确定性影响，在各分位点能

够给出妥协的统计可信区间且具有最高的收敛概率。 
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表 16 当伽马过程为真实模型时的 CP 及 AL 指标 

 p 0.01 0.05 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 0.95 0.99 

n = 18 

M1 
0.885 0.900 0.903 0.913 0.917 0.918 0.926 0.929 0.931 

2.9870e4 4.3774e4 5.3855e4 8.3371e4 1.1307e5 1.5333e5 2.3716e5 2.9167e5 4.2764e5 

M2 
0.937 0.937 0.937 0.933 0.935 0.935 0.933 0.931 0.932 

2.7051e4 3.7601e4 4.4983e4 6.5799e4 8.5977e4 1.1256e5 1.6630e5 2.0048e5 2.8371e5 

M3 
0.774 0.692 0.648 0.543 0.487 0.451 0.411 0.397 0.363 

4.2364e4 6.6893e4 8.7336e4 1.6483e5 2.7970e5 5.2803e5 1.5672e6 2.7246e6 7.6146e6 

MHP 
0.937 0.937 0.935 0.932 0.934 0.934 0.933 0.931 0.932 

2.7116e4 3.7717e4 4.5140e4 6.6106e4 8.6461e4 1.1332e5 1.6771e5 2.0236e5 2.8692e5 

MAIC 
0.907  0.905  0.908  0.910  0.906  0.907  0.904  0.905  0.904  

2.7401e4 3.7904e4 4.5231e4 6.5814e4 8.5669e4 1.1172e5 1.6406e5 1.9716e5 2.7762e5 

BMA 
0.937 0.937 0.935 0.932 0.934 0.934 0.932 0.931 0.933 

2.7175e4 3.7853e4 4.5347e4 6.6589e4 8.7260e4 1.1465e5 1.7024e5 2.0581e5 2.9267e5 

n = 36 

M1 
0.917 0.926 0.928 0.932 0.933 0.939 0.945 0.947 0.950 

1.9739e4 2.8443e4 3.4638e4 5.2391e4 6.9848e4 9.3013e4 1.4014e5 1.7017e5 2.4360e5 

M2 
0.945 0.944 0.945 0.944 0.939 0.943 0.943 0.942 0.942 

1.8002e4 2.4883e4 2.9679e4 4.3115e4 5.6015e4 7.2892e4 1.0666e5 1.2794e5 1.7940e5 

M3 
0.693 0.561 0.496 0.370 0.305 0.245 0.183 0.170 0.141 

2.8843e4 4.4880e4 5.7742e4 1.0200e5 1.5748e5 2.5212e5 5.2715e5 7.6365e5 1.5427e6 

MHP 
0.944 0.943 0.945 0.944 0.939 0.942 0.942 0.941 0.941 

1.8005e4 2.4890e4 2.9690e4 4.3138e4 5.6053e4 7.2957e4 1.0679e5 1.2811e5 1.7968e5 

MAIC 
0.940  0.938  0.938  0.939  0.939  0.939  0.938  0.938  0.934  

1.8402e4 2.5402e4 3.0271e4 4.3885e4 5.6948e4 7.4002e4 1.0803e5 1.2943e5 1.8113e5 

BMA 
0.945 0.944 0.945 0.944 0.939 0.943 0.943 0.942 0.942 

1.8010e4 2.4904e4 2.9715e4 4.3200e4 5.6163e4 7.3135e4 1.0714e5 1.2858e5 1.8050e5 
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表 17 当逆高斯过程为真实模型时的 CP 及 AL 指标 

 p 0.01 0.05 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9 0.95 0.99 

n = 18 

M1 
0.846 0.864 0.876 0.898 0.904 0.906 0.917 0.922 0.929 

2.9569e4 4.4850e4 5.6250e4 9.0793e4 1.2692e5 1.7743e5 2.8672e5 3.6008e5 5.4818e5 

M2 
0.927 0.928 0.930 0.929 0.926 0.916 0.911 0.903 0.897 

2.3836e4 3.2747e4 3.8939e4 5.6215e4 7.2774e4 9.4368e4 1.3741e5 1.6449e5 2.2989e5 

M3 
0.926 0.926 0.928 0.924 0.922 0.922 0.931 0.932 0.933 

2.3992e4 3.3180e4 3.9660e4 5.8190e4 7.6511e4 1.0109e5 1.5201e5 1.8508e5 2.6767e5 

MHP 
0.924 0.924 0.926 0.923 0.921 0.920 0.929 0.927 0.929 

2.3969e4 3.3141e4 3.9607e4 5.8083e4 7.6339e4 1.0080e5 1.5145e5 1.8432e5 2.6634e5 

MAIC 
0.927 0.923 0.926 0.925 0.920 0.918 0.915 0.916 0.915 

2.4229e4 3.3285e4 3.9636e4 5.7667e4 7.5328e4 9.8854e4 1.4711e5 1.7819e5 2.5508e5 

BMA 
0.927 0.925 0.928 0.926 0.925 0.926 0.930 0.931 0.933 

2.4000e4 3.3193e4 3.9677e4 5.8259e4 7.6628e4 1.0131e5 1.5241e5 1.8554e5 2.6835e5 

n = 36 

M1 
0.889 0.912 0.923 0.934 0.944 0.948 0.953 0.955 0.956 

1.9429e4 2.8959e4 3.5943e4 5.6601e4 7.7584e4 1.0623e5 1.6638e5 2.0570e5 3.0423e5 

M2 
0.939 0.934 0.928 0.913 0.890 0.871 0.844 0.833 0.809 

1.5839e4 2.1678e4 2.5713e4 3.6908e4 4.7561e4 6.1358e4 8.8660e4 1.0571e5 1.4663e5 

M3 
0.942 0.940 0.940 0.943 0.948 0.947 0.947 0.946 0.947 

1.6144e4 2.2271e4 2.6580e4 3.8826e4 5.0867e4 6.6944e4 9.9995e4 1.2128e5 1.7397e5 

MHP 
0.942 0.940 0.940 0.943 0.948 0.947 0.947 0.946 0.947 

1.6143e4 2.2269e4 2.6575e4 3.8815e4 5.0848e4 6.6913e4 9.9935e4 1.2120e5 1.7384e5 

MAIC 
0.942  0.938  0.938  0.938  0.936  0.935  0.934  0.931  0.930  

1.6337e4 2.2464e4 2.6761e4 3.8954e4 5.0885e4 6.6760e4 9.9255e4 1.2014e5 1.7168e5 

BMA 
0.942 0.940 0.940 0.943 0.948 0.947 0.949 0.947 0.948 

1.6142e4 2.2270e4 2.6581e4 3.8838e4 5.0898e4 6.7002e4 1.0012e5 1.2143e5 1.7424e5 
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第六章 非完备 ADT 数据的融合评估方法 

在产品寿命周期各阶段，都可以获取有关产品寿命的信息，比如产品研发过程中开

展的各类试验项目以及投入市场后的使用和维护等。与此同时，在对新研产品进行寿命

与可靠性评估时，由于信息源有限，需要借助于相似产品信息来加以支持。从而，本章

在现有多源数据融合评估方法的基础上，研究存在应力类型不确定性的非完备数据集融

合评估问题。 

6.1 问题描述 

通常来说，产品在实际使用中经受多种应力条件，如湿度、温度、振动等，因此为

了准确考核产品寿命与可靠性指标，试验条件应尽可能模拟实际使用环境来加速退化/

失效过程。然而，考虑到试验设备的能力及决策者判断，通常加速试验仅施加一种或两

种试验类型，这就给试验数据的统计推断结果带来了一定的不确定性。 

为了更为合理地开展评估工作，现有研究采用多源信息融合技术来综合产品在多阶

段、多层次和多性能参数的寿命信息，从而更全面地辨识产品寿命与可靠性状态，常用

的方法有加权系数法、多层模型法及贝叶斯方法[198, 199]。在加速试验领域，目前研究较

多的是加速寿命/退化数据与外场数据的融合评估，见[128, 130, 187, 200]，本论文第七

章将着重综述与分析该部分研究现状。而对于内场信息融合方面，主要考虑加速退化和

失效数据共存的情况。Padgett和 Tomlinson[105]基于连续累积损伤理论并采用高斯过程

描述产品性能退化过程，给出一种系统寿命推断方法，进一步研究还有[106, 107, 114, 

201]。 

然而，现有对多源加速退化数据融合的研究，主要针对相同应力类型或组合下的数

据融合。在实际工程中，不同寿命阶段或者相似产品信息通常表现为不同的应力类型及

水平。忽略应力类型的不确定性会使得评估结果过于片面，从而无法达到信息融合评估

的目的。 

因此，本章针对应力类型不确定性研究多源非完备 ADT 数据的融合评估方法，采

用集合理论和概率分配方法，构建综合评估模型，全面把握多源数据及应力类型不确定

性的影响，给出合理的寿命与可靠性评估结果。 
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6.2 多源非完备 ADT 数据的融合评估方法 

6.2.1 基于维纳过程的退化模型及多项式加速模型 

假设产品性能退化过程 X(t)服从形如式(2.1)的维纳过程，即 

       2~ ,X t N t t     (6.1) 

式中，参数含义与第二章相同。根据第五章描述，时间变换模型 Λ(t)选取指数形式，即

Λ(𝑡) = 𝑡𝛾（当𝛾 = 1时，表示时间的线性函数；否则为非线性）。从而，产品的可靠度函

数和可靠寿命满足式(2.5)和(2.6)。 

通常假设式(6.1)中 μ 是与 S 有关的参量，即加速模型，表征随着应力水平的增加，

产品性能退化过程得到加速。常见的加速模型可以变换为对数线性模型，假设各应力相

互独立，则 

   exp l l lA B s     (6.2) 

式中，A和 Bl为常数，l = 1,2,…L（L表示应力类型数目），φ(.)为应力相关的函数，通常

有如下形式 

  

1

ln
=

s s T

s s I
s

s s V









 其他

  (6.3) 

式中，T、I和 V分别表示为温度、电流和电压。 

6.2.2 集合理论及概率分配融合方法 

 非完备融合问题 

由退化模型(6.1)可知，μ和 σ是直接决定寿命与可靠性评估结果的关键参数，其中

μ是与应力 S有关。因而，在研究多源非完备 ADT数据融合时，应该考虑和量化应力类

型不同的影响。这里，假设有 C个 ADT数据集𝐷𝑐(𝑐 = 1,2,⋯ , 𝐶)，每个数据集是在应力

类型集合𝑆𝑐 = {𝑠1
𝑐, 𝑠2

𝑐, ⋯ , 𝑠𝐿𝑐

𝑐 }下获得（Lc表示第 c个数据集的应力类型数目）。相应地，

加速模型(6.2)可表示为 

   expc c c c

l l lA B s     (6.4) 

为了简化融合模型的计算复杂度，假设各应力类型对应的参数具有一致性。例如，
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若𝐵1
1和𝐵1

2分别是数据集 1和 2中与温度应力有关的参数，则二者具有相同含义，都可以

表示为𝐵1。因此，定义当𝑠𝑖
𝑚 = 𝑠𝑗

𝑛，则𝐵𝑖
𝑚 = 𝐵𝑗

𝑛 = 𝐵𝑖，从而待估参数𝐵𝑙的数目与所有数

据集包含的应力类型数目相同。对于参数𝐴𝑐，则定义𝐴𝑐 = 𝐴。此外，本章假设不同 ADT

数据集下产品的故障机理保持不变，即不因应力类型的不同而引发新的故障机理。 

在给出非完备 ADT 数据集的融合评估方法之前，本章首先介绍几种特殊的数据融

合情况： 

1) 多源非完备 ADT数据的融合（假设应力类型集合𝑆𝑐相同） 

此情况针对各 ADT 数据集 Dc在相同的应力类型集合 Sc下获得，例如各数据集都

是在温度和电应力共同施加下获得，则加速应力类型集𝑆𝑐 = {温度，电应力}。从而，该

类试验数据集可等效为在应力类型𝑆 = 𝑆𝑐下获取 ADT 数据𝐷 = {𝐷1, 𝐷2, ⋯ , 𝐷𝑐}，则可构

造如下融合模型 

 
      

      

2

c

2

~ ,

~ ,

cX t N t t

X t N t t

 

 

  



  


  (6.5) 

式中，𝜇 = 𝜇𝑐。 

此时，我们可以进一步假设各数据集对应的受试产品存在一定差异性，为此对各数

据集分配概率为 pc且∑ 𝑝𝑐𝑐 = 1，则可构造如下加权融合模型 

 

      

      

2

c

2

~ ,

~ ,

c

c

c

cc

X t N p t t

X t N p t t

 

 

  



  
 

  (6.6) 

2) 多源非完备 ADT数据的融合（假设应力类型集合𝑆𝑐相互独立） 

此情况针对各 ADT数据集 Dc在不同的应力类型集合 Sc下获得，且𝑆𝑖 ∩ 𝑆𝑗 = ∅。例

如，两个数据集分别在温度和电应力施加下获得，则加速应力类型集𝑆1 = {温度}和𝑆2 =

{电应力}。考虑到此时数据集之间相互独立，从而假设各数据集的发生概率为 pc 且

∑ 𝑝𝑐𝑐 = 1，则可构造如式(6.6)的加权融合模型 

 

      

      

2

c

2

~ ,

~ ,

c

c

c

cc

X t N p t t

X t N p t t

 

 

  



  
 

  (6.7) 

3) 多源非完备 ADT数据的融合（应力类型集合𝑆𝑐不相互独立） 
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在工程实际中，多源数据集来源较为复杂，试验样本也互有差异，因而通常表现为

应力类型不相互独立的多源数据集，即𝑆𝑖 ∩ 𝑆𝑗 ≠ ∅。例如，两个数据集分别在温度、温

度和电应力共同施加下获得，则加速应力类型集𝑆1 = {温度}和𝑆2 = {温度，电应力}。由

于此时数据集之间不相互独立，因而无法直接给各数据集分配发生概率，这就给多源非

完备 ADT数据的融合评估带来了新的难题。 

 基于集合理论的解决方案 

针对多源非完备 ADT数据集，简单的处理方式是直接给单一数据集分配发生概率，

从而类似于 6.2.2.1 节第 2 种情况进行处理，然而该处理方式无法解释发生概率的实际

含义。因此，一种合理的分配方法是基于互斥的应力集合来给出，从而单个数据集可由

多个互斥集合的并集下获得。例如，6.2.2.1 节第 3 种情况，易知应力类型集合𝑆 =

{温度，电应力}，重新构造互斥集合为𝑆1
′ = {温度}和𝑆2

′ = {电应力}，分配相应的发生概

率为𝑝1
′和𝑝2

′。由于𝑆1 = 𝑆1
′和𝑆2 = 𝑆1

′⋃𝑆2
′，则对数据集𝐷1和𝐷2分配发生概率𝑝1 = 𝑝1

′和

𝑝2 = 𝑝1
′ + 𝑝2

′，并且分配的概率值能够直接表示各应力类型对产品加速退化信息的贡献

程度。 

基于此思想，本章提出基于集合理论的多源非完备 ADT 数据的融合评估方法，流

程见图 27，步骤如下： 

1) 构造应力类型全集𝑆 = {𝑆1, 𝑆2, ⋯ , 𝑆𝐶}，其中𝑆𝑐 = {𝑠1
𝑐, 𝑠2

𝑐, ⋯ , 𝑠𝐿𝑐

𝑐 }； 

2) 判断各数据集 Dc的应力类型集合𝑆𝑐是否互斥：若是，则原始数据集的应力集合

𝑆𝑐发生概率可表示为𝑝𝑐且∑ 𝑝𝑐𝑐 = 1，并转到 5）；若不是，则重新定义全集𝑆，转

到 3)； 

3) 基于全集𝑆构造 R个互斥应力集合，即𝑆′ = {𝑆1
′ , 𝑆2

′ , ⋯ , 𝑆𝑅
′ }且𝑆𝑖

′ ∩ 𝑆𝑗
′ = ∅(𝑖 ≠ 𝑗)，

分配相应的发生概率为𝑝′ = {𝑝1
′ , 𝑝2

′ , ⋯ , 𝑝𝑅
′ }，且∑ 𝑝𝑟

′
𝑟 = 1(𝑟 = 1,⋯ , 𝑅)，其中𝑝𝑐

′ =

𝑃𝑟{集合𝑆𝑐
′}； 

4) 根据互斥集合发生概率是其子集发生概率之和，则原始数据集的应力集合𝑆𝑐发

生概率可表示为𝑝𝑐 = 𝑃𝑟{𝑆𝑐} = 𝑃𝑟{∪ (𝑆𝑟
′ ∈ 𝑆𝑐)} = ∑ 𝑝𝑟

′ ∙ 𝐼(𝑆𝑟
′ ∈ 𝑆𝑐)𝑟 ，其中𝐼(∙)为

指示函数（当𝑆𝑟
′ ∈ 𝑆𝑐时为 1，否则为 0）； 

5) 构造加权融合模型如下 
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可以看出，式(6.5)-(6.7)皆为其特殊情况，因而模型(6.8)具有更广泛的适用性，并在

多源 ADT 数据融合过程中刻画出应力类型所带来的认知不确定性问题，保证寿命与可

靠性评估结果的合理性和可信性。 
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图 27 非完备 ADT 数据集的融合评估方法 

针对前述融合评估模型，易知未知参数为Θ = {𝐴, 𝐵𝑙, 𝑝𝑟
′ , 𝜎, 𝛾}，其中，𝐴和𝐵𝑙为加速模

型参数，𝜎和𝛾是退化模型参数，𝑝𝑟
′为非完备 ADT数据集融合参数。根据式(6.4)和(6.8)，

可以给出参数的似然函数 
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  (6.9) 

式中，𝑋(𝑡𝑖𝑗𝑘
𝑐 )为数据集𝐷𝑐在第 i个应力水平第 j个样本第 k个监测点的退化数据值，𝑡𝑖𝑗𝑘

𝑐

为对应的监测时间，𝐾𝑐表示数据集𝐷𝑐的应力水平数，𝑛𝑖
𝑐表示数据集𝐷𝑐在第 i个应力水平

下的样本数，𝑚𝑖𝑗
𝑐表示数据集𝐷𝑐在第 i 个应力水平下第 j 个样本的监测次数。令𝑥𝑖𝑗𝑘

𝑐 =

𝑋(𝑡𝑖𝑗𝑘
𝑐 ) − 𝑋(𝑡𝑖𝑗(𝑘−1)

𝑐 )为退化数据增量，Λ𝑖𝑗𝑘
𝑐 = Λ(𝑡𝑖𝑗𝑘

𝑐 ) − Λ(𝑡𝑖𝑗(𝑘−1)
𝑐 )为退化时间函数的增
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量。 

因此，通过寻优算法最大化似然函数(6.9)（或其对数形式），则可以得到参数的极大

似然估计值Θ̂，从而开展综合评估。根据式(2.5)和(6.8)，可知综合评估的可靠性函数为 
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  (6.10) 

6.2.3 基于贝叶斯理论的模型更新 

对于某些产品，在开展试验评估前会存在一定的先验信息，包括专家经验、相似产

品历史评估信息等，这些信息可以与非完备 ADT 数据集相融合，通过贝叶斯方法来进

行模型更新。因此，模型参数的后验概率分布正比于 
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  (6.11) 

式中，π(Θ)表示参数的联合先验概率分布。假设参数间相互独立，则 

            = l rA B p              (6.12) 

由式(6.11)和(6.12)构成的贝叶斯模型更新方程，既可以作为专家经验等先验信息的

迭代更新，也可以用于模型参数的贝叶斯求解[199]。 

6.3 仿真案例分析 

本节通过仿真的方法，对所提多源非完备 ADT 数据集的融合评估方法进行分析验

证，并对具体步骤加以说明。 

表 18 两个非完备 ADT 数据集的仿真参数设置 

数据集 应力类型 应力水平 𝐴 
𝐵𝑙 

𝜎 𝛾 
𝑝1

′ / 

温度 

𝑝2
′ / 

电应力 

失效

阈值 

ω 𝐵1
1 = 𝐵1

2 𝐵2
2 

D1 温度/℃ 50、80、100 

-5 -500 

 

0.005 1.5 0.7 0.3 10 
D2 

温度/℃-电

应力/A 
60-2、90-3 1 
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6.3.1 参数设置 

假设某产品在投产之前进行了两个阶段的恒定应力加速退化试验，通过数据收集整

理，数据集信息如表 18所示。设定各数据集在各应力水平下，监测时间间隔为 5小时、

监测次数为 20次以及样本量为 10个。两个阶段的仿真数据如图 28和图 29所示。 

 

图 28 非完备 ADT 数据集 1：三应力水平，加速应力：温度 

 

图 29 非完备 ADT 数据集 2：两应力水平，加速应力：温度和电应力 



第六章  非完备 ADT数据的融合评估方法 

88 

根据仿真设置，加速应力类型集𝑆1 = {温度}和𝑆2 = {温度、电应力}，从而𝑆1 ∩ 𝑆2 ≠

∅，因此属于不独立非完备 ADT数据集融合评估问题。根据第 6.2.2节的流程，进行非

完备 ADT数据集的融合评估，流程如下： 

1) 构造应力类型全集𝑆 = {𝑆1 = {温度}，𝑆2 = {温度、电应力}}； 

2) 由于𝑆1 ∩ 𝑆2 ≠ ∅，则重新定义全集𝑆； 

3) 基于全集𝑆构造 2 个互斥应力集合，即𝑆′ = {𝑆1
′ = {温度}, 𝑆2

′ = {电应力}}且𝑆1
′ ∩

𝑆2
′ = ∅，分配相应的发生概率为𝑝′ = {𝑝1

′ , 𝑝2
′ }，且𝑝1

′ + 𝑝2
′ = 1； 

4) 原始数据集的应力集合𝑆1和𝑆2发生概率可表示为：𝑝1 = 𝑃𝑟{𝑆1} = 𝑝1
′，𝑝2 =

𝑃𝑟{𝑆2} = 𝑝1
′ + 𝑝2

′ = 1； 

5) 根据式(6.8)，构造加权融合模型： 
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   (6.13) 

6.3.2 参数估计及可靠度评估结果 

根据 6.3.1节分析，采用极大似然估计方法估计模型参数，见式(6.9)，并采用下式估

计相对误差 

 100%est real

real

RE
 

 


  (6.14) 

表 19 两个非完备 ADT 数据集的参数估计结果及相对误差 

参数 𝐴 
𝐵𝑙 

𝜎 𝛾 𝑝1
′ /温度 𝑝2

′ /电应力 

𝐵1
1 = 𝐵1

2 𝐵2
2 

Θ𝑟𝑒𝑎𝑙 -5 -500 1 0.005 1.5 0.7 0.3 

Θ𝑒𝑠𝑡 -4.8878 -523.48 0.9559 0.005 1.4904 0.7126 0.2874 

RE (%) 2.2440 4.6964 4.4058 0.3971 0.6418 1.7937 4.1852 

 

融合评估模型参数评估结果如表 19所示。由表可知，极大似然估计方法具有较高

的估计精度且最大估计相对误差小于 4.7%，因此本章提出的方法能很好地用于多源非
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完备 ADT数据的综合评估。 

此外，我们需要评估产品在正常使用条件下（25℃-0.5V）的寿命与可靠度指标，因

而将表 19中的模型参数代入式(6.10)，可得到综合评估可靠度结果如图 30所示。与此

同时，单一数据集的可靠度评估结果也列于图 30中。由图可知，融合评估模型综合考

虑两类数据集的贡献，其可靠度评估结果位于仅采用数据集 1和 2的评估结果之间，因

而更好地融合了两个非完备 ADT数据集的信息，实现有效地融合评估。 

 

图 30 可靠度综合评估结果 VS 单一数据集评估结果 

这里，我们可能考虑是否需要采用互斥集合方法来量化各数据集存在的应力类型相

关性，因此假设不考虑该相关性，直接对两个数据集分配概率发生权重𝑝1和𝑝2，如 6.2.2.1

节第 2种情况所示，则参数评估结果如表 20所示。可以看出，对于单一数据集模型参

数而言，其估计结果近似于考虑互斥关系的结果（见表 19），从而基于单一数据集给出

的可靠性评估结果相近似。然而，应力类型发生的概率分配结果相差较大，原因在于表 

20没有考虑两个非完备 ADT数据集之间存在温度应力的相关性。 

表 20 不考虑应力类型相关性的参数估计结果 

参数 𝐴 
𝐵𝑙 

𝜎 𝛾 𝑝1/温度 𝑝2/温度-电应力 

𝐵1
1 = 𝐵1

2 𝐵2
2 

Θ𝑒𝑠𝑡 -4.3498 -523.48 0.9559 0.005 1.4904 0.4161 0.5839 

 

图 31给出了两种情况下的可靠度综合评估结果。可知不考虑应力类型相关性的评
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估结果偏于保守，而本章基于互斥集合的融合方法能够充分利用数据信息，给出更为合

理的产品寿命与可靠性评估结果，从而为产品后续维护方案的制定提供科学合理的依据。 

 

图 31 考虑与不考虑应力类型相关性的可靠度曲线 

6.4 锂离子电池应用实例 

本节以美国 A123 Systems 公司生产的 ANR26650M1B锂离子电池为例，通过两个

阶段的加速退化试验，收集得到电应力、温度和电应力下的电池容量性能退化数据。基

于本章所提方法，开展非完备 ADT数据的融合评估。 

6.4.1 试验情况及数据收集 

ANR26650M1B 是一种集成纳米电子技术的磷酸铁锂电池，标称容量为 2.5Ah，最

大充电电流为 10C，连续放电电流可达 30C。与此同时，该类电池在 10C放电电流下的

循环寿命达到 1000次以上，属于高可靠长寿命产品，实物见图 32。 
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图 32 磷酸铁锂电池实物图 

邹田骥[202]详细介绍了锂离子电池加速试验平台，如图 33所示，并开展以放电倍

率（放电电流）为加速应力的步进应力加速退化试验，试验剖面如图 34所示。试验参

数如下：应力类型𝑆1 = {放电倍率} = {2.6𝐶, 3.151𝐶, 5𝐶}，应力水平数𝐾1 = 3，样本量𝑛𝑖
1 =

3(𝑖 = 1,2,3)，试验监测间隔为 2个循环，在各加速应力下监测次数分别为𝑚1𝑗
1 = 100、

𝑚2𝑗
1 = 67和𝑚3𝑗

1 = 33(𝑗 = 1,2,3)，实测数据如图 35所示。 

 

图 33 锂离子电池电应力加速试验平台 
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Ⅲ

Ⅰ
Ⅱ

电
压

U
/V
、
电
流

I/
A

时间搁置 恒流充电 恒压充电 搁置 三水平恒流放电

1C(2.5A)

3.6V

Ⅰ  2.6C(6.5A)

Ⅱ  3.151C(7.8775A)

Ⅲ   5C(12.5A)

2V截止

 

图 34 锂电池三电应力加速退化试验剖面图（步进应力） 

 

图 35 锂离子电池步进应力加速退化试验数据，加速应力：放电速率 

之后，针对该类电池又开展了放电倍率-温度双应力下的恒定应力加速退化试验，试

验设备如图 36所示，应力剖面如图 37所示。 
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图 36 锂离子电池温度应力加速试验设备 

Ⅰ
Ⅱ

电
压

U
/V
、
电
流

I/
A

时间搁置 恒流充电 恒压充电 搁置 三水平恒流放电

1C(2.5A)

3.6V

Ⅰ  4.5C(11.25A) + 50℃

Ⅱ  6C(15A) + 60℃
2V截止

 

图 37 锂离子电池恒定应力加速退化试验剖面，加速应力：放电倍率和温度 

试验参数如下：应力类型𝑆2 = {放电倍率、温度} = {4.5𝐶 − 50℃, 6𝐶 − 60℃}，应力

水平数𝐾2 = 2，样本量𝑛𝑖
2 = 3(𝑖 = 1,2,3)，试验监测间隔为 1 个循环，在各加速应力下

监测次数分别为𝑚1𝑗
2 = 200和𝑚2𝑗

2 = 150(𝑗 = 1,2,3)，实测数据如图 38所示。 
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图 38 锂离子电池恒定应力加速退化试验数据，加速应力：放电倍率和温度 

6.4.2 参数评估 

根据 6.2.2节分析可知：𝑆1 ∩ 𝑆2 ≠ ∅，因而该类融合问题属于不独立非完备 ADT数

据集融合评估问题，通常选取温度应力下的阿伦尼乌斯模型（𝜑(𝑠) = 1 𝑠⁄ ）和电应力下

的艾林模型（𝜑(𝑠) = 𝐼𝑛𝑠）。 

融合评估流程如下： 

1) 构造应力类型全集𝑆 = {𝑆1 = {放电倍率}，𝑆2 = {放电倍率、温度}}； 

2) 由于𝑆1 ∩ 𝑆2 ≠ ∅，则重新定义全集𝑆； 

3) 基于全集𝑆构造 2个互斥应力集合，即𝑆′ = {𝑆1
′ = {放电倍率}, 𝑆2

′ = {温度}}且𝑆1
′ ∩

𝑆2
′ = ∅，分配相应的发生概率为𝑝′ = {𝑝1

′ , 𝑝2
′ }，且𝑝1

′ + 𝑝2
′ = 1； 

4) 原始数据集的应力集合𝑆1和𝑆2发生概率可表示为：𝑝1 = 𝑃𝑟{𝑆1} = 𝑝1
′，𝑝2 =

𝑃𝑟{𝑆2} = 𝑝1
′ + 𝑝2

′ = 1； 

5) 构造加权融合模型如下： 
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   (6.15) 

根据极大似然估计方法给出参数的评估结果，如表 21所示。 

表 21 锂离子电池案例的参数估计结果 

参数 𝐴 
𝐵𝑙 

𝜎 𝛾 𝑝1
′ /放电倍率 𝑝2

′ /温度 

𝐵1
1 = 𝐵1

2 𝐵2
2 

Θ𝑒𝑠𝑡 -7.8581 2.7622 -690.5759 0.0181 1.2782 0.1134 0.8866 

 

由表 21 可知，𝑝1
′ < 𝑝2

′，进而能够得到结论：温度对于锂离子电池性能退化的贡献

程度高于放电倍率。 

6.4.3 可靠性评估与分析 

根据锂离子电池的实际退化和失效信息，定义其容量衰退至电池初始容量的 70%为

失效，因此失效阈值ω = 30。将表 21的参数评估结果代入式(6.10)，可得锂离子电池在

正常应力（1𝐶 − 25℃）下的可靠度曲线，如图 39所示。 

 

图 39 锂离子电池可靠度综合评估结果 VS 单一数据集评估结果 
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由图 39所示，可靠度综合评估结果结合了两个 ADT数据集的贡献。假设关注可靠

度为 0.9的锂离子电池寿命，综合评估寿命为 16,714循环，而单一数据集 1和 2的评估

结果分别为 5,657和 24,212循环，可见二者评估结果差异较大，综合评估结果能够合理

地融合二者的差异性。 

 

图 40 是否考虑应力集合相关性的锂离子电池可靠度评估结果 

此外，图 40 给出了是否考虑两个数据集存在应力类型相关性的可靠度评估结果，

可知不考虑相关性的可靠性评估结果趋于保守。以可靠度 0.9为例，其结果为 16108循

环，比本章所提方法评估结果少 606个循环。因此，本章所提方法能够很好地量化非完

备 ADT 数据集之间存在加速应力类型的不确定性，从而给出合理的寿命与可靠性评估

结果。 

6.5 本章小结 

本章考虑产品在寿命周期各阶段存在寿命信息的情况，主要研究多源非完备 ADT

数据集的融合评估方法，基于互斥集合理论对各 ADT 数据集分配发生概率，从而直接

表征应力类型对产品总体信息的贡献程度，从而很好地量化应力类型带来的认知不确定

性，最终给出合理可信的寿命与可靠性评估结果。此外，本章方法适用于同母体（或称

相似产品）的数据集融合，未来研究可以扩展到不同母体信息融合，可参见[199]。
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第七章 结合 ADT 信息的剩余寿命预测方法 

一般来说，通过内场 ADT 能够获得产品的总体特征信息，而在外场实际使用时主

要关注目标产品的个体特征，如何量化二者的差异性且实现准确地外场寿命预测是本章

研究的主要内容，为此提出结合 ADT信息的剩余寿命预测方法。 

7.1 问题描述 

对于新研高可靠长寿命产品，外场短时间内很难获取足够的性能退化数据来表征产

品个体特征，用于开展准确的寿命预测工作。然而在产品研制后期，加速退化试验通过

施加严酷的应力条件在有限时间内获得足够的退化数据，容易给出了产品总体特征信息。 

为了实现外场寿命与可靠性的准确预测，一些学者研究了加速试验信息与外场使用

信息相融合的评估方法[203]。例如，Liao 和 Elsayed[128]基于线性维纳过程模型对内场

CSADT 退化数据进行建模，在外推产品静态可靠度时考虑外场应力的波动性，将其看

作随机变量，结果表明考虑该波动性的可靠度结果要偏于保守。基于线性维纳过程，

Wang 等人[130]分别在漂移系数和扩散系数引入两个修正因子，来校对 ADT 数据和外

场数据的区别，在贝叶斯框架下开展内外场数据的融合评估。此外，王立志[199]进一步

提出了多阶段、多产品层次和多性能参数下的退化数据融合评估方法。 

然而现有方法在量化内外场特征差异性方面，未能对内场样本总体存在的样本间差

异性、外场环境载荷的不确定性及个体的特殊性进行全面的量化表征，从而在实时寿命

预测方面存在一定的局限性。 

7.2 建模方法 

7.2.1 集成寿命预测框架 

本节介绍基于 ADT 信息的外场寿命预测框架及不确定性量化方法，并详细给出线

性和非线性场景下的建模过程和剩余使用寿命分布。 

在图 41所示框架中，首先基于先验 ADT信息给出产品总体特征描述，即辨识加速

模型及加速状态下退化模型的参数，并分别考虑了样本间差异性和退化的瞬时不确定性；

然后，将外推至正常应力下的退化模型作为外场寿命预测的初始模型，并在新监测数据

获取时加以更新，同时基于状态转移模型来表征环境载荷的动态不确定性；最后基于贝
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叶斯理论不断更新修正后的模型，降低总体特征不确定性的同时，使其接近于外场个体

特征，从而开展外场剩余寿命预测。 

加速退化试验

加速模型

退化模型

（加速条件）

样本间差异性

退化瞬时不确定性

加速模型

（正常应力）

状态转移模型 环境载荷不确定性

实时寿命预测
k

k+1

先验

个体的特殊性

剩余寿命预测

（k>n)

加速退化试验

加速模型

退化模型

（加速条件）

样本间差异性

退化瞬时不确定性

加速模型

（正常应力）

状态转移模型 环境载荷不确定性

实时寿命预测
k

k+1

先验

个体的特殊性

剩余寿命预测

（k>n)
 

图 41 基于 ADT 和外场数据的剩余寿命预测框架 

 加速和退化模型 

随机过程模型具有良好的物理和统计特性，因此广泛应用于退化过程建模，表征产

品性能参数 X(t)随时间的变化。本章选择与 2.2.1节相同的退化模型： 

       0 +X t x μ t σB t      (7.1) 

式中，𝑥0是退化初值，𝜇 > 0是漂移系数，𝜎是扩散系数，B(.)是标准布朗运动模型，Λ(𝑡)

是时间变换的非减函数。当Λ(𝑡) = 𝑡时，式(7.1)为线性模型；当Λ(𝑡) = 𝑡𝛾(𝛾 > 0& ≠ 1)时

为非线性模型。 

当采用模型(7.1)开展 ADT分析时，通常需要给出如下假设[80, 130, 134]： 

假设： 

1) 在加速试验中应力条件保持较为稳定； 

2) 扩散系数表征样本间差异性和因操作和环境条件引起的变异性，假设为常数； 

3) 漂移系数表征退化路径的方式，假设与加速应力之间存在关系，即加速模型。 

在加速模型中，对数线性关系是一种广义形式，如温度应力 T下的阿伦尼乌斯模型、

电应力 I下的艾林模型等，即 

  ln l ll
μ A B φ s    (7.2) 

式中，A和 Bi是常参数，(s)表示加速应力 s的函数。 
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 寿命与可靠度评估 

在常规 ADT分析中，随机过程常用于表示受试样品在不同应力条件下的退化过程，

如式(7.1)。然后，基于加速模型(7.2)将漂移系数外推至正常应力 s0，即𝜇0。从而，产品

在正常应力下的可靠度能够基于退化过程的随机特性给出。具体来说，式(7.1)首次穿越

失效阈值𝜔（𝜔′ = 𝜔 − 𝑥0）的时间服从逆高斯分布
[135]，从而首穿时的概率密度函数和产

品可靠度函数分别为 
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0 232
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f t ω σ μ exp

σ t dtπσ t
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  (7.4) 

可靠寿命为 

  1 1

0, ,
dR R Rt R ω σ μ 


  
 

  (7.5) 

式中，Rd是定义的可靠度水平，tR是对应的可靠寿命，Λ-1是时间变换的反函数。 

 关于样本间差异性表征的思考 

考虑到加速退化试验中通常有几个受试样品，每个样品由于制造和（或）环境条件

不同存在各自的退化特征，因此样本间差异性应该从式(7.1)分离出来，故做如下假设修

正 2)和 3)： 

假设： 

4) 扩散系数表征受试样品的随机特性，假设为常数； 

5) 漂移系数表征样本间由于制造和（或）环境条件引起的差异性，假设为随机变

量。 

那么，在原有加速模型(7.2)的基础上，增加一个随机噪声项表征样本间差异性。 

  ln l ll
μ A B φ s η     (7.6) 

式中，𝜂~𝑁(0, 𝜎1
2)。则漂移系数服从对数正态分布而非简单正态分布，即正常使用条件

下𝜇0~LogN(A+∑ Blφ(sl0)l , σ1
2)。 

从而，依赖于𝜇0的首穿时边缘概率密度函数和可靠度函数分别为 

      0 0 0, , ,newf t ω σ f t ω σ μ f μ dμ     (7.7) 
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0
, 1 ,

t
new newR t ω σ f u ω σ du



      (7.8) 

同时，可靠寿命为 

  1 1 ,
d

new new

R R Rt R ω σ 


  
 

  (7.9) 

这里，将式(7.1)和(7.6)称为用于 ADT分析的修正维纳过程（Modified Wiener Process, 

MWP）模型，该模型能够分别在退化模型和加速模型中表征退化的瞬时不确定性和样本

间差异性，表征产品总体特性信息，该模型能够作为外场剩余寿命预测的先验模型。 

7.2.2 外场使用条件下的在线寿命预测 

假设： 

6) 产品在外场使用条件下未发生新的失效机理； 

7) 产品的退化特征不变，因而正常条件下的瞬时不确定性与加速试验中的保持一

致。 

本章考虑产品在外场经受严酷或者柔和但非破坏性的使用环境，因而假设 6)是满足

的。而对于假设 7)，产品特性的一致性意味着其缓慢退化特征是类似的。因此，外场实

际使用的退化过程与式(7.1)相同。 

为不失一般性，外场应力的不确定性通过时间相关的退化状态𝜇来表征，该退化状

态是应力相关的变量，如加速模型(7.2)和(7.6)。因而，k时刻的状态转移模型可简化为 

 1 1k k kμ μ δ     (7.10) 

式中，k-1表示 k-1时刻外场应力对退化状态的动态影响，假设是统计独立的正态分布，

均值和标准差分别为 0和2。退化状态的初始值可将外场应力 s0代入式(7.6)给出。  

定义 k时刻产品外场退化历史为𝑋0:𝑘，即𝑋0:𝑘 = [𝑋(𝑡0), 𝑋(𝑡1),⋯ , 𝑋(𝑡𝑘)]
′。根据式(7.1)

和假设 7)，外场测量模型为 

    1 1+k k k k kx t x t μ t σε      (7.11) 

式中，∆𝑡𝑘 = Λ(𝑡𝑘) − Λ(𝑡𝑘−1)，𝜀𝑘~𝑁(0, ∆𝑡𝑘). 

因此，式(7.10)和(7.11)构成了产品外场使用的基本预测模型，其表征产品在实际使

用中的个体特性，在先验模型的基础上，随外场观测数据的增加而不断修正。其中，漂

移系数𝜇可看做隐变量，基于外场监测历史数据来估计得到。当新的退化数据可获取时，

状态转移和测量模型都能够实时更新，用于剩余寿命预测。 

定义 k时刻的剩余寿命为 Lk，满足 
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     inf 0 ,k k k k kL l x t l ω x t ω       (7.12) 

在实际外场使用时，产品的退化过程可能受冲击性跳变影响而短暂偏离原始退化过

程，由于强跟踪滤波算法具有较强鲁棒性、弱敏感性等优点，本章采用该算法更新隐变

量，算法流程如下： 

算法 1: 强跟踪滤波算法 

Step 1: 设定初值  
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Step 2: 根据正交原理计算衰减因子 r(tk) 
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Step 3: 隐状态估计 
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ˆ   (7.13) 

Step 4: 更新隐状态方差 

 2 1

1 1 1k k k k k k k k k k
P P P t Q P

  
  

| | | |
  (7.14) 

在算法 1 中，弱化因子𝛼 ≥ 1和遗忘因子𝜌通常根据启发式搜索得到，这里设定𝜌 =

0.95[204]。 根据式(7.13)和(7.14)可得，关于隐变量𝜇𝑘的概率密度函数为 
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ˆ
exp   (7.15) 

式中，�̂�𝑘和 Pk|k分别表示 k时刻变量𝜇的均值和方差。 



第七章  结合 ADT信息的剩余寿命预测方法  

102 

 线性场景下的剩余寿命分布 

针对Λ(𝑡) = 𝑡时的简单线性场景，退化过程(7.1)的首穿时服从逆高斯分布，见式(7.3)。

在 k时刻，依赖于𝑋0:𝑘和𝜇𝑘的产品剩余寿命分布为 
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:
, exp   (7.16) 

式中，状态变量𝜇𝑘是不可观测的，需要根据到当前 k 时刻的历史退化数据来递归求解。  

考虑到外场应力的不确定性，剩余寿命分布应当由式(7.15)和(7.16)根据全概率法则

给出[205]： 

      0 0 0k k k k k k k k
f l X f l X f X d   : : :

,   (7.17) 
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exp   (7.18) 

 非线性场景下的剩余寿命分布 

针对非线性场景，关于首穿时(7.12)的分布解析形式很难给出，只有在某些温和的假

设下[178, 206]，其形式可表示为 
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  (7.19) 

式中，∆Λ(𝑡𝑘 + 𝑙𝑘) = (𝑡𝑘 + 𝑙𝑘)
𝛾 − 𝑡𝑘

𝛾
，𝑈𝑘 = ∆Λ(𝑡𝑘 + 𝑙𝑘)

2𝑃𝑘|𝑘 + 𝜎2∆Λ(𝑡𝑘 + 𝑙𝑘)。 

显然，式(7.18)是式(7.19)在𝛾 = 1时的特例。 

7.2.3 参数估计 

本节主要结果未知参数的估计问题，即Θ = {𝐴, 𝐵𝑙, 𝜎, 𝜎1, 𝜎2, 𝛾}。从前述可知，参数

{𝐴, 𝐵𝑙, 𝜎, 𝜎1, 𝛾}是与加速退化试验数据有关，描述产品总体信息；而𝜎2是与外场使用的目

标产品有关。因此，可将参数集Θ分为两部分：Θ1 = {𝐴, 𝐵𝑙, 𝜎, 𝜎1, 𝛾}和Θ2 = {𝜎2}分开估计。 

 估计参数Θ1 

对于 ADT数据，由式(7.1)和(7.6)易得 
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  2~ ,ijk ij ijk ijkx N t t      (7.20) 

   2

1ln ~ ,ij l lil
N A B s     (7.21) 

式中，𝑥𝑖𝑗𝑘表示第 i 个加速应力水平下第 j 个样本在第 k 监测点的退化数据, i=1,2,…,K; 

j=1,2,…,ni; k=1,2,…,mj，xijk=xijk-xij(k-1)，tijk=Λ(tijk)- Λ(tij(k-1))。因此，基于 ADT数据的参

数Θ1联合似然函数为 
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  (7.22) 

参数后验分布为 

      1 1 0 1X L X       (7.23) 

式中，𝜋0(Θ1) = 𝜋0(𝐴, 𝐵𝑙, 𝜎, 𝜎1, 𝛾)表示未知参数的联合先验分布。 

根据式(7.20)-(7.23)，很难给出未知参数Θ1的解析解，但可以看出，参数之间的关系

方程类似于贝叶斯分析中的分层模型，因而可以基于 MCMC 和先进抽样方法来获取参

数的后验概率密度分布，将后验均值看作参数的估计值。然后，根据式(7.8)、(7.10)和(7.11)

即可得到可靠度评估结果及外场预测的先验信息。 

本章基于WinBUGS软件中的 Gibbs抽样方法来估计未知参数[195]。假设参数先验是

无信息并相互独立的，服从 
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1 1 1

~ , ~ ,

~ , ~ ,
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 2~ ,N      

 估计参数Θ2 

参数Θ2表征外场应力对目标产品状态的影响，即参数𝜎2，能够根据退化历史数据𝑋0:𝑘

来估计得到。由式(7.10)和(7.11)可知 

  2

1 2~ ,k kN  
  (7.24) 

    2

1~ ,k k k kx t N t t      (7.25) 

可以看出，上述模型形式与参数1的估计类似，构成了一个能够随时间更新的分层
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模型，同样可基于MCMC方法来估计参数𝜎2。类似的估计流程参见Wang等人[178]。 

7.3 仿真案例分析 

本节将分别基于仿真案例来描述所提方法在线性和非线性退化场景下的适用性，并

验证 ADT 数据用于外场剩余寿命预测的可行性。通过对预测结果分析，对所提方法进

行阐述。同时为了对比常规和新的 ADT评估结果，即式(7.4)和(7.8)，定义不考虑样本间

差异的情况为案例一（case 1），考虑样本间差异的为案例二（case 2）。 

7.3.1 线性退化场景仿真 

基于式(7.1)进行线性场景Λ(𝑡) = 𝑡下的数据仿真，参数值见表 22，仿真 SSADT 和

外场数据见图 42(a)和(b)。 

表 22 SSADT 仿真参数设置 

条件 内容 值 

加速状态 

应力(T/°C) 60, 80, 100 

每个应力水平监测次数 50, 30, 20 

监测间隔(Hours) 5 

样本量 6 

加速模型 (s)=1/(273.15+T) 

正常状态 

应力(T/°C) 25 

监测次数 17 

监测间隔(Hours) 1000 

样本量 2 

模型参数 
𝑦0 𝜔 A B 𝜎 𝜎1 𝜎2 

N(0,0.25) 25 12 -5500 0.01 0.5 0.0001 

 

 ADT 参数估计 

根据 7.2.3.1节流程，对 ADT未知参数集Θ1 = {𝐴, 𝐵, 𝜎, 𝜎1}进行估计，并采用 Gelman-

Rubin指标来检验马尔科夫链的收敛性，即该指标近似等于 1的程度[207]。设置总迭代数

为 200,000，前 50,000个结果视为老化阶段进行丢弃，从而保证两条抽样链能够收敛。

图 43(a)和(b)分别给出了 ADT待估参数的后验概率密度函数和 Gelman-Rubin指标，可

以看出参数链全部收敛。表 23给出了参数估计结果及 95%的置信区间，并采用下式计

算对应的相对误差 
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   100est real realError Par Par Par     (7.26) 

 

图 42 线性场景下的(a) 六样本 SSADT 数据和(b) 两样本外场数据 

 

图 43 (a) SSADT 参数后验概率密度函数和 (b) 收敛性检验 
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表 23 考虑样本间差异的参数估计结果及相对误差 

参数 均值(Parest) 标准差 2.5% 97.5% 误差(%) 

A 12.3617 0.5340 11.32 13.41 3.01 

B -5621.9 186.8 -5990.0 -5256.0 2.22 

𝜎 0.0097 0.0011 0.007768 0.01223 3.32 

𝜎1 0.4808 0.0243 0.4319 0.5274 3.84 

 

如表 23所示，本章所提的参数估计方法能够得到较为准确的估计结果，从而为外

场剩余寿命预测提供可靠的先验信息。同时，表 24给出了不考虑样本间差异的参数估

计结果。可以看出，两种案例下的加速模型(7.2)和(7.6)参数较为相近，且相对误差小于

3%。然而，对于参数，Case1 的值远大于真值，其原因在于该值不能表征退化过程的

随机特性还表征样本间的差异性，而 Case2能够将二者区分开来。 

表 24 不考虑样本间差异的参数估计结果及相对误差 

参数 均值(Parest) 标准差 2.5% 97.5% 误差(%) 

A 12.16 0.6763 11.03 13.47 1.34 

B -5549.4 239.9 -6016.0 -5150.0 0.90 

𝜎 0.0211 0.0013 0.01866 0.0237 110.86 

 

 

图 44 线性场景下两个案例对应的可靠度曲线及实际曲线 

对于评估结果，图 44给出了两个案例的可靠度曲线，能够直观看出两种建模结果

的区别。Case2 将退化过程中存在的不确定性分别在漂移系数和扩散系数中表征，从而
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其可靠度曲线比 Case1平稳，且更接近于实际值。在实际应用时，可能需要给出置信区

间来表征参数的不确定性，因此基于 Bootstrap 方法输出 Case2 的 95%置信区间，如图 

44所示，该区间能够覆盖实际可靠度曲线。 

若使用者关注可靠度为 0.9 的寿命，则分别根据式(7.5)和(7.9)可得，可靠寿命分别

为 8900小时 ([7600, 10300]小时)和 13754小时，而真值为 8400小时。因此，在 ADT分

析和可靠度评估中需要特别关注样本间差异性的影响。 

 外场使用的寿命预测 

在实际外场使用中，目标产品的剩余寿命对于维护方案的制定具有重要影响。图 

42(b)给出了两个仿真退化路径，各 16 个退化监测值，且退化路径都超过了失效阈值。

因此，该仿真数据能够作为全寿命周期的退化数据来验证预测结果的正确性。 

依赖于 7.3.1.1节ADT参数估计结果，作为外场预测模型(7.10)和(7.11)的先验信息，

故模型初始值可设定为�̂�0 = 0.001697，P0|0=7.4906e-07，=0.0097。在每个监测点，根

据算法 1 和式(7.18)随时间更新隐变量，并输出剩余寿命的概率密度函数，如图 45 所

示。直观来说，随着退化数据的增加，寿命预测结果越来越准确。  

 

 

图 45 (a) 样本 1 和 (b) 样本 2 剩余寿命的概率密度函数（从第二个监测点到失效前时刻） 

 

此外，图 46给出了预测退化路径与实际路径的相对误差，表明除初始点外（受初

值影响）预测路径与实际值较为接近，因而 ADT 分析结果能够提供外场寿命预测的先

验信息及线性退化路径建模。 
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图 46 线性场景下外场预测路径和实际路径的相对误差 

7.3.2 非线性退化场景仿真 

非线性场景下的退化仿真与线性场景类似，选取形如Λ(𝑡) = 𝑡𝛾的时间尺度变换模型

[103, 178, 206]，参数设置见表 25，仿真 CSADT和外场数据见图 47(a)和(b)。 

表 25 CSADT 仿真参数设置 

条件 内容 值 

加速状态 

应力(T/°C) 50, 65, 75 

每个应力水平监测次数 100 

监测间隔(Hours) 5  

样本量 12 (4个样本/应力水平) 

加速模型 (s)=1/(273.15+T) 

非线性系数  𝛾 1.5 

正常状态 

应力(T/°C) 25 

监测次数 13 

监测间隔(Hours) 300 

样本量 2 

模型参数 
𝑦0 𝜔 A B 𝜎 𝜎1 𝜎2 

N(0,0.25) 25 11 -6000 0.01 0.5 0.0001 
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图 47 非线性场景下的(a) 十二个样本 CSADT 数据和(b) 两样本外场数据 

 

图 48 (a) CSADT 参数后验概率密度函数和 (b) 收敛性检验 
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 ADT 参数估计 

根据 7.2.3.1 节流程，给出两种案例下 ADT 模型参数的估计结果，即Θ1 =

{𝐴, 𝐵, 𝜎, 𝜎1, 𝛾}。同样设置 200,000次循环，前 50,000个样本视为老化阶段，进行抽样马

尔科夫链的收敛性检验，如图 48所示。 

表 26 考虑样本间差异的参数估计结果及相对误差 

参数 均值(Parest) 标准差 2.5% 97.5% 误差(%) 

A 11.7207 1.164 9.506 14.07 6.55 

B -6264.6 396.4 -7062.0 -5511.0 4.41 

𝛾 1.5089 0.02694 1.455 1.562 0.60 

𝜎 0.0098 8.347E-4 0.008264 0.01159 1.72 

𝜎1 0.4320 0.03881 0.3539 0.5067 13.61 

 

表 27 不考虑样本间差异的参数估计结果及相对误差 

参数 均值(Parest) 标准差 2.5% 97.5% 误差(%) 

A 10.5522 1.15 8.795 13.04 4.07 

B -5904.4 388.2 -6713.0 -5305.0 1.59 

𝛾 1.5413 0.02971 1.482 1.6 2.76 

𝜎 0.0104 9.77E-4 0.008629 0.01246 3.94 

 

表 26和表 27分别给出了两种案例下的参数估计结果及 95%置信区间和相对误差。

对于非线性参数𝛾，Case2的估计结果比 Case1准确。相比于线性场景下，Case1的扩散

系数也大于 Case2，但是没有那么显著，可能是由小样本情况下𝜎1估计精度不高引起的。 

图 49 给出了两种案例下的可靠度评估曲线及实际值，与线性场景的结果类似，

Case2的结果更接近于真实值且比 Case1平滑，意味着在 ADT分析中需要考虑样本间差

异性的影响。图 49也给出了 Case2的 95%置信区间，略微偏离实际曲线但比 Case1表

现好。若关注可靠度为 0.9的寿命，则可靠寿命分别为 2670小时 ([2470, 2870]小时)和

2701小时，实际值为 2400小时。 
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图 49 非线性场景下两个案例对应的可靠度曲线及实际曲线 

 外场使用的寿命预测 

对于图 47(b)的两个目标产品，具有 13个监测点数据且退化路径超过失效阈值，因

此基于此全寿命周期退化数据开展剩余寿命预测，能够验证预测结果的正确性。 

根据 7.3.2.1节 ADT结果，设置模型先验信息为：�̂�0=1.0128e-04，P0|0=2.1039e-09，

𝜎=0.0098，𝛾=1.5089。在每个监测点，基于算法 1和式(7.19)给出剩余寿命的概率密度函

数，如图 50所示。显然，随着退化数据的累积，剩余寿命估计结果越来越准确，尤其

是在产品接近于失效时。 

 

 

图 50 图 25 (a) 样本 1 和 (b) 样本 2 剩余寿命的概率密度函数（至失效前时刻） 
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图 51给出了两个外场产品的预测路径与实际路径的相对误差，其值在初始时刻后

经历一个显著下降的过程，此时初值的影响能够忽略。因而，ADT分析得到的信息能够

作为外场寿命预测的先验知识并开展非线性退化路径建模。 

 

图 51 非线性场景下外场预测路径和实际路径的相对误差 

7.4 讨论与分析 

本节将基于一个实际工程案例来验证所提方法在 ADT 建模和外场剩余寿命预测的

有效性，并对比分析所提方法与另外两种模型的可靠度评估结果。Liao 和 Elsayed[128]

给出了发光二极管的 CSADT 数据，共计四个加速应力水平，如表 28 所示，正常应力

是温度 40°C 和电流 10mA。表 29给出一组外场 LED仿真退化数据。假设当光强度低

于初始值的 50%值，认为 LED失效。 

表 28 LED 的恒定应力加速退化试验信息 

条件 内容 值 

加速状态 

应力 1&2 (T/°C, I/mA) 140 40, 140 35, 165 40, 165 35 

监测点(Hours) 50, 100, 150, 200, 250 

样本量 20 (5 LEDs/应力水平) 

加速模型 (s1)=1/(273.15+T), (s2)=ln(I) 
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表 29 外场使用的 LED 退化值 

内容 监测值 

监测点(Hours) 0 1000 2000 3000 4000 5000 

光强度(lumen/m2) 150 126.74 112.77 97.20 90.36 84.74 

相对退化 0 0.1551 0.2482 0.3520 0.3976 0.4369 

 

根据式(7.27)将原始性能退化数据（光强度）转化为相对退化量。 

 0

0

i
i

x x
x

x


   (7.27) 

式中，xi是第 i个退化数据，x0=150，见图 52和表 29。 

 

图 52 LED 的 CSADT 数据 

显然，LED的退化路径服从非线性趋势，因此选择时间尺度变换Λ(𝑡) = 𝑡𝛾开展 ADT

建模与外场寿命预测。在 7.3节仿真案例，对 ADT分析中的样本间差异性进行了讨论，

本节从模型选择的角度来进一步阐述其重要性。方差信息准则（Deviance information 

criterion, DIC）常用于贝叶斯分层模型的选择，其值越小表明模型越好[208]。 

   DDIC D p    (7.28) 

式中，pD表示有效参数的数目，𝐷(𝜃)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ = 𝐸𝜃[𝐷(𝜃)]表示依赖于未知参数 θ的后验均方差，

𝐷(𝜃) = −2𝑙𝑛(𝑝(𝑥|𝜃))，由式(7.22)给出。 

表 30给出了 ADT 模型参数估计结果，案例二具有更小的 DIC 值意味着其更适用

于 ADT分析，且验证了样本间差异性的存在。 
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表 30 两种案例下针对 LED 的 CSADT 参数估计结果 

案例 参数 均值 标准差 2.5% 97.5% DIC 

Case1 

A -3.79 2.422 -8.438 1.129 

-280 

B1 -943.8 567.5 -2126.0 180.8 

B2 0.9418 0.5649 -0.1727 1.983 

𝛾 0.42 0.025 0.3737 0.4726 

𝜎 0.040 0.0053 0.03107 0.05169 

Case2 

A -3.71 3.20 -9.477 2.57 

-301 

B1 -716.4 698.4 -2155.0 577.0 

B2 0.64 0.72 -0.7157 2.028 

𝛾 0.42 0.025 0.3689 0.4707 

𝜎 0.034 0.0073 0.01925 0.04764 

𝜎1 0.16 0.11 0.003685 0.3691 

 

图 53 可靠度曲线：本章方法、Liao 模型和 Wang 模型 

此外，图 53给出了本章方法（Case2）与 Liao和 Elsayed[128]和Wang等人[130]的

可靠度评估对比结果。注意到 Liao的模型主要考虑未来应力的波动性，假设扩散系数是

加速应力的函数（本章假设为常值，见假设 2)和 4)）。未来应力的波动肯定会动态影响

产品退化，如式(7.1)的漂移系数，但无法确定其为随机的。式(7.10)所示能够更好地表示

外场寿命预测中应力动态波动的影响。而对于Wang的模型，其针对漂移系数和扩散系

数分别引入了两个修正因子来表征内外场信息的差异性，该方法适用于外场数据量非常

充分的情况。但是，LED案例外场仅有五个数据点（表 29），以此来估计两个修正因子

会由于小样本带来的估计误差，这使得可靠度评估结果显著偏离本章所提方法的结果，
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如图 53所示。此外，Wang的模型没有区分样本间差异性和随机差异性，这表明本章方

法具有较好的优越性。 

根据表 30 提供的先验信息开展外场寿命预测，如图 54 所示，该结果能够为维护

决策提供依据。 

 

图 54 LED 外场剩余寿命的概率密度函数 

7.5 本章小结 

本章基于修正维纳过程模型，提出一种结合 ADT 数据的外场剩余寿命预测框架。

该框架利用产品研发阶段的 ADT 数据辨识产品总体特征，即给出加速条件下的模型参

数，同时考虑样本间的差异性，然后将正常条件下的模型看作外场预测的初始退化模型，

同时构造外场状态转移方程来描述环境载荷的动态不确定性。当外场数据可获取时，该

模型能够根据强跟踪滤波算法实时更新，降低总体特征在刻画个体特征时存在的认知不

确定性，从而给出准确地寿命预测结果。此外，本章基于贝叶斯分层分析提出一种MCMC

的未知参数估计方法，表 23和表 26的结果验证了方法的有效性。 

根据仿真案例和 LED 案例可知，样本间差异性对寿命预测结果有显著影响，见图 

44、图 49和图 53。同时，结果也验证了本章所提的外场寿命预测框架在线性和非线性

场景下的适用性。 



 

116 
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结论与展望 

1. 研究总结 

本文针对加速退化建模中存在的随机和认知不确定性问题，重点研究认知不确定性

的量化及寿命与可靠性评估方法： 

1) 研究了区间型加速退化试验数据的评估方法。加速退化试验可能受测量、设备

容差等因素影响而获得非精确退化数据，为此本文提出一种基于区间分析的加速退化建

模方法，分别采用可能性模型和必要性模型作为产品性能退化模型和加速模型。通过某

型金属合金的加速磨损数据对方法进行了验证，并分析该类数据不确定性对寿命与可靠

性评估结果的影响，从而为量化该风险提供依据。 

2) 研究了非直接观测加速退化试验数据的评估方法。该方法适用于无法直接获取

产品性能参量的情况，如已知振动信号数据的旋转机械产品，因而需要进行特性提取与

选择来给出产品的性能参量。该方法首先在各加速使用条件下从四个特征维度提取产品

的寿命特征，再基于 PCA 方法进行高维特征集的降维处理，结合高斯混合模型的马氏

距离来表征产品的性能退化状态，即 CV值。其次，考虑到获取 CV值过程中存在特征

信息损失等带来的认知不确定问题，本文采用模糊回归的方法进行退化建模，从而给出

各加速使用条件下的模糊失效时间数据，再基于对数线性加速模型开展寿命分布选取及

模糊可靠性评估。最后，利用 IEEE PHM 2012 data challenge的轴承加速试验数据对所

提方法进行验证。 

3) 研究了小样本状态下的加速退化试验评估方法。在实际工程中，存在样本量稀

缺的情况，如 1-3个样本，而传统基于大样本假设的统计建模方法无法刻画小样本带来

的认知不确定性问题。为此，本文结合专家信度，基于不确定理论开展不确定加速退化

建模与确信可靠度评估，为组件级产品的可靠性评估提供了必要工具，并以电连接器应

力松弛数据验证方法的有效性。 

4) 研究了加速退化建模中随机过程模型选择不确定性的量化方法。目前，加速退

化建模主要采用基于随机过程的退化模型，来刻画性能参量的瞬时不确定性。然而现有

研究仅依赖于某一随机过程而忽略了模型不确定性的问题。本文提出基于贝叶斯模型平

均的加速退化建模方法，根据模型后验概率开展模型寿命评估结果的融合，通过电连接

器的应力松弛数据验证了方法的有效性。此外，从收敛概率及平均区间宽度两个角度，



结论与展望 

118 

通过仿真分析可知：贝叶斯模型平均方法相比于单一模型、AIC及最大后验概率所选取

的模型，具有更好的寿命评价效能。 

5) 研究了非完备 ADT数据融合中存在加速应力类型不确定性的建模方法。本文基

于互斥集合理论将所有数据集所隐含的加速应力集合进行重新分配，划分若干个互斥集

合并分配加和为一的概率，根据集合理论给出各数据集的发生概率，从而实现多源非完

备 ADT 数据集的融合评估，通过仿真案例验证了方法的有效性，并对比分析了该方法

比传统融合评估方法的优势。 

6) 研究了产品外场个体特性与内场总体特征存在差异性的实时剩余寿命预测方法。

本文首先基于内场 ADT 信息给出表征产品总体特征的先验预测模型，同时提出一种状

态转移模型来刻画外场环境载荷的动态不确定性。当外场数据可获取时，基于强跟踪算

法实现模型参量的实时更新，不断修正总体特征使其趋向于产品外场的个体特征，从而

实现准确合理地实时剩余寿命预测。本文通过线性和非线性仿真案例验证了方法的有效

性，并采用 LED 实际数据对比了该方法与两类内外场融合评估方法，验证了所提方法

的优势。 

2. 主要创新点 

总结全文，研究工作取得了一定的成果，所体现的创新点主要有： 

1) 提出了基于不确定过程的确信可靠性评估方法，通过专家信度来刻画小样本下

加速退化试验数据存在的认知不确定性问题，采用不确定过程表征退化过程随时间的动

态变化情况，基于不确定测度给出确信可靠性评价方法，实现了组件级产品在信息匮乏

条件下的可靠性评估，同时也为系统级确信可靠性评估提供了依据。 

2) 提出基于贝叶斯模型平均的模型不确定性量化方法。为了全面刻画模型选择所

带来的不确定性对产品寿命与可靠性评估结果的影响，本文构造贝叶斯模型平均模型，

通过模型后验概率及 p分位寿命的后验分布，来全面量化各随机过程模型的影响，结果

显示该方法能够有效地表征模型不确定性，并给出合理的寿命与可靠性推断结果。 

3) 提出了基于互斥集合理论的多源非完备 ADT数据集融合评估方法，通过构造加

速应力类型的互斥集合及分配概率，来表征各应力类型子集合对产品性能退化信息的贡

献程度，从而合理有效地实现不同试验条件下多源信息的融合。该方法能够涵盖相同应

力类型及独立应力类型条件下的多源信息 ADT数据融合，具有更强的泛化能力。 
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3. 未来研究展望 

本文在考虑混合不确定性的加速退化建模方法方向做了一些初步性的工作，结合研

究过程中的理解与体会，认为未来研究可以在以下几个方面来开展： 

1) 本研究主要针对单一性能退化参数开展混合不确定性研究，然而在实际工程中

可能存在多性能参量的情况，如液压系统的振动信号数据、泄漏量及油液污染颗粒浓度

等。因此，探讨多性能参数下如何对加速退化中存在的混合不确定性进行建模评估，会

更好地支撑工程实际应用。 

2) 本研究的重点是在加速退化建模中考虑混合不确定性的影响，同样在试验设计

方面也需要考虑不确定性对于目标决策变量的影响，从而给出最合理的试验方案。因此，

研究考虑混合不确定性的加速退化试验设计是一个研究方向。 

3) 本研究的各项内容主要针对特定的工程场景，缺乏对各类认知不确定性源的纵

向对比研究，在实际中可能同时存在小样本、数据非精确性、模型选择、非完备 ADT信

息等情况。如何处理此类复杂条件下的可靠度建模评估仍将是一个挑战。 
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附录 A 期望信息矩阵 I(θc) 

由式(5.6)可知，μi 对参数 α0 和 α1 的一阶和二阶偏导分别为
𝜕𝜇𝑖

𝜕𝛼0
=

𝜕2𝜇𝑖

𝜕𝛼0
2 = 𝜇𝑖，

𝜕𝜇𝑖

𝜕𝛼1
=

𝜕2𝜇𝑖

𝜕𝛼0𝛼1
= 𝜇𝑖𝑠𝑖和

𝜕2𝜇𝑖

𝜕𝛼1
2 = 𝜇𝑖𝑠𝑖

2。当Λ(𝑡) = 𝑡𝛾时，即Λ𝑖𝑗𝑘 = 𝑡𝑖𝑗𝑘
𝛾

− 𝑡𝑖𝑗(𝑘−1)
𝛾

，则
𝜕Λ𝑖𝑗𝑘

𝜕𝛾
= 𝑡𝑖𝑗𝑘

𝛾
𝑙𝑛𝑡𝑖𝑗𝑘 −

𝑡𝑖𝑗(𝑘−1)
𝛾

𝑙𝑛𝑡𝑖𝑗(𝑘−1)。 

对于维纳过程模型，有𝐸(𝑥𝑖𝑗𝑘) = 𝜇𝑖Λ𝑖𝑗𝑘和𝐸 [(𝑥𝑖𝑗𝑘 − 𝜇𝑖Λ𝑖𝑗𝑘)
2
] = 𝜎2Λ𝑖𝑗𝑘，则 I(θ1)的

各元素见式(A-1)-(A-10)所列。 
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对于伽马过程模型，有𝐸(𝑥𝑖𝑗𝑘) = 𝜇𝑖Λ𝑖𝑗𝑘和𝐸[𝑙𝑛𝑥𝑖𝑗𝑘] = 𝜓 (
𝜇𝑖

2Λ𝑖𝑗𝑘

𝜎2 ) + 𝑙𝑛
𝜎2

𝜇𝑖
，则 I(θ2)的

各元素见式(A-11)-(A-20)所列。这里，𝜓(∙)和𝜓1(∙)分别表示双伽马和三伽马函数
[209]。 
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对于逆高斯过程模型，有𝐸(𝑥𝑖𝑗𝑘) = 𝜇𝑖Λ𝑖𝑗𝑘和𝐸 [
1

𝑥𝑖𝑗𝑘
] =

1

𝜇𝑖Λ𝑖𝑗𝑘
+

𝜎2

𝜇𝑖
3Λ𝑖𝑗𝑘

2 ，则 I(θ3)的各元

素见式(A-21)-(A-30)所列。 
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附录 B p 分位寿命关于参数 θ的一阶偏导 

对于正常应力条件下的 p分位寿命 tp，见式(5.13)，其关于参数的一阶偏导为∇𝑡𝑝 =

[
𝜕𝑡𝑝

𝜕𝛼0
,
𝜕𝑡𝑝

𝜕𝛼1
,
𝜕𝑡𝑝

𝜕𝜎2
,
𝜕𝑡𝑝

𝜕𝛾
]
′

，各元素见式(B-1)-(B-4)所列。这里，𝐴 = 𝐵2 4⁄ √𝜔𝜎2 𝑒𝑥𝑝(3𝛼0)⁄ ，𝐵 =

𝑧𝑝 + √4𝜔𝑒𝑥𝑝(𝛼0) 𝜎2⁄ + 𝑧𝑝
2。 
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