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基于成败试验的导弹贮存可靠性

Bayes分析模型
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摘 � � � 要: 针对传统导弹贮存可靠性分析方法的缺点, 提出了一种 Bayes 分析模型. 这种模型以狄氏分布

为先验分布,综合利用了历史信息和专家信息, 结合导弹检测时间段的成败试验数据, 给出了各检测时间段可

靠性的联合后验分布,然后利用 Gibbs 抽样算法进行后验推断, 得到了各阶段可靠性的 Bayes 估计和区间估

计.此外, 基于当前试验数据,利用这种模型以预测未来导弹贮存可靠性. 算例表明这种 Bayes 模型参数含义

清楚,利于工程应用.
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Bayesian model for missile storage reliability analysis

based on success�failure test
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Abstract: In view of the disadvantages of the classical analysis method for missile storage reli�
ability analysis, a Bayesian model was proposed in this paper. The Dirichlet distribution was taken

as prior distribution in the model. The historical information and expert information w ere syntheti�
cally used. Combined with the missile success�failure test data for every stage, the joint posterior

dist ribut ion of reliability w as generated. Then, the Gibbs sampling algorithm was used to compute

the posterior inference. The Bayesian estimators and Bayesian low er bound were gained for the reli�
ability of every stag e. Furthermore, based on the test data, the model can be used to predict the

missile storage reliability. The example shows that the parameters of the Bayesian model have ap�
parent meaning and are convenient to use for engineering applications.
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� � 任何产品制造出厂后,如果暂时不使用,就需要

贮存,特别对于导弹武器系统,一次使用,长期贮存,

遇到的贮存环境比较复杂,除了固定的库房贮存外,

还有临时的简易库房贮存.当贮存阵地需要转移时,

还要考虑运输振动环境.涉及到的环境因素很多,如

振动、温度、湿度、风、雨、冰雪、尘砂、盐雾等.这些环

境因素长期作用于产品,将引起各种机械应力、化学

应力、热应力等使导弹特性参数发生变化.当参数变
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化超过允许值时,导弹就不能投入使用. 因此,研究

导弹贮存可靠性问题具有重要意义.

导弹贮存可靠性是一种非工作状态的可靠

性,其可靠性随贮存时间而慢慢下降,且下降曲线

受贮存环境、贮存期的维护管理等因素影响. 不管

怎样,我们可以根据试验数据来把握这种变化,也

就是说,选择相应的数学模型,定量得出库存导弹

的可靠性随贮存时间的变化规律. 而且,变化规律

曲线按现有的贮存条件可以预测将来某个时刻库

存导弹的可靠性, 以便为贮存可靠性管理提供科

学的决策依据.传统的方法
[ 1]
是预先假定导弹贮

存可靠性的变化规律(一般假设为指数衰减) , 然

后根据各检测时间段的试验数据确定衰减模型参

数.但是这种方法需要进行各检测时间段导弹可

靠性的极大似然估计, 而实际上各检测时间段的

试验数据一般很少, 小样本情况下极大似然估计

存在较大偏差. 另一方面,在导弹的研制和使用部

门存在许多关于贮存可靠性的历史信息,而且工

程专家对贮存可靠性有一定的经验认识,具有很

多专家信息,而这些信息无法被传统方法所使用.

针对这些问题,本文提出了一种导弹贮存可靠

性分析的 Bayes模型.这种模型主要基于Mazzuchi�
Soyer 可靠性增长模型[ 2�4] , 以狄氏分布为先验分

布,综合利用了历史信息和专家信息, 结合导弹各

检测时间段的成败试验数据,给出了各检测时间段

可靠性的联合后验分布, 然后利用 Gibbs抽样算法

进行后验推断,得到了各阶段可靠性的 Bayes估计

和区间估计.此外,基于当前试验数据,利用这种模

型可以预测导弹未来贮存可靠性.

1 � 数学模型

首先引入如下模型假设:

( 1) 将导弹的贮存期划分为 m 个检测时间区

间,例如每年进行试验检测,则0< t1< t2< !< tm;

( 2) 在第 i 检测时间段, 随机地从弹库里取

ni 枚进行实弹试验, 成功 s i 枚, 得到导弹的成败

型试验数据;

( 3) 设第 i 检测时间段导弹可靠性为 R i , 由

于导弹在其贮存期内受各种因素的影响,可靠性

不断降低,因而假设

1 > R1 � R2 � ! � R m- 1 � R m > 0 (1)

� � 基于上述假设, 研究目的是根据导弹各检测

时间段的成败试验数据和模型约束( 1) ,对导弹的

贮存可靠性进行分析和预测. 从数学角度看这是

一个变动母体统计推断问题.

设 R= ( R1 , !, Rm ) , �= ( �1 , �2 , !, am+ 1 ) ,

Mazzuchi、Soyer [ 3]提出可以采用狄氏分布描述

( 1)式的顺序约束形式, 即 R服从参数为 �, �的

狄氏先验分布,其密度函数为

 (R | �, �) =
!(�)

∀
m+ 1

i= 1

!(��i )
∀
m+ 1

i= 1

( R i- 1 - R i )
��
i
- 1

(2)

� � 其中: R0 # 1, Rm+ 1 # 0; �> 0, �i > 0, i = 1,

!, m + 1; ∃
m+ 1

i= 1
�i = 1

由狄氏分布的性质知,分布( 2)的各个边际分

布都为 Beta分布,即

R i ~ Beta( �(1 - �
*
i ) , ��

*
i ) (3)

R j - R i ~ Beta(�(1- �*i + �*j ) , �( �*i - �*j ) )

j < i (4)

� � 其中 �*i = ∃
i

k= 1
�k .

因此, ( 2)式的分布实际上是一个多元 Beta

分布.进一步由 Beta 分布的性质知

E[ R i ] = 1 - �
*
i (5)

Var [ R i ] =
�*i (1 - �*i )
�+ 1

(6)

� � 由( 5)式进一步得

�i = E[ R i- 1 ] - E[ R i ] (7)

� � 由( 7)可以看出参数 �表示每一检测时间段

导弹可靠性降低的幅度. 参数 �反映了技术人员

对这些估计值的确信程度. 对于给定的 �值, �值

大(小) ,则得到的先验标准差小(大) ,从而说明对

估计值的确信程度高(低) .

实际使用中,一般采用下式确定 �值

�=
�1(1 - �1 )
∀2R

1

- 1 (8)

� � 其中 ∀2R
1
表示 R1 先验估计的标准差.

对于导弹的贮存可靠性, 我们可以根据类似

型号贮存信息,以及专家经验,确定各检测时间段

的可靠性先验估计值,从而确定 �值, 再根据( 8)

式确定 �值.

设导弹进行了 k 个检测时间段成败试验, 则

整个试验的似然函数为

L ( n
( k)
, s

( k)
; R) ∀

k

j = 1

nj

s j
R

s
jj (1 - R j )

n
j
- s

j (9)

� � 其中 n
( k)
= ( n1 , n2 , !, nk ) , s

( k)
= ( s1 , s2 , !,

sk ) .

由先验分布( 2)、似然函数( 9) , 利用 Bayes定

理知, R的后验分布核为

p (R | �, �) %
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∀
m+ 1

j= 1
( R j- 1 - R j )

��
j
- 1 ∀

k

j = 1
R

s
jj ( 1- R j )

n
j
- s

j %

∀
k

j= 1
R

s
j
j (1 - R j )

n
j
- s

j ( R j- 1 - R j )
��

j
- 1 &

∀
m+ 1

j = k+ 1
( R j- 1 - R j )

��
j
- 1

(10)

2 � 后验推断计算方法

基于联合后验分布( 10) , 若要得到各个 R j 的

后验推断,传统做法是对联合后验分布进行数值

积分, 但计算代价很高. 例如, 若要得到 R j 的

Bayes估计,需要对联合后验分布进行两次 m- 1

重数值积分,计算比较复杂.所以这里采用 Gibbs

抽样算法计算 R j 的后验推断.

2. 1 � Gibbs抽样算法
[ 5]

Gibbs 抽样是一种 Markov Chain Monte

Car lo ( M CMC)算法, 其基本思想是: 从满条件分

布中迭代地进行抽样,当迭代次数足够大时, 就可

以得到来自联合后验分布的样本, 进而也得到了

来自边缘分布的样本.

对于联合后验分布( 10) , 若给定 R j , j ∋ i, 则

p ( R| �, �)仅为 R i 的函数,此时称 p ( R i | �, �, R j , j

∋ i )为参数 R i 的满条件分布. Gibbs 抽样算法的

过程如下:

设 R
0 = ( R

0
1 , !, R

0
m 为任一初值,然后逐一从

下述满条件分布抽样:

从满条件分布 p (R1 | R
0
2 , R

0
3 , !, R

0
m, �, �)中

抽取 R
1
1

从满条件分布 p (R2 | R1
1 , R

0
3 , !, R

0
m, �, �)中

抽取 R
1
2

!!!!

从满条件分布 p ( Rm | R1
1 , R

1
2 , !, R

0
m- 1 , �, �)

中抽取 R
1
m

依次进行 n 次迭代后, 得到 R
n = ( R

n
1 , !,

R
n
m) ,则 R

1
, R

2
, !, R

n
, !是 Markov 链的实现值.

此时, R
n
依分布收敛于平稳分布 p (R| �, �) .

需要计算的后验估计可写成某函数 #( R i )关

于后验分布 p (R i | �, �)的期望

E [ #( R i ) ] = (x
#( R i ) p ( R i | ��)dR i (11)

� � 从不同的 R
0
出发, 链经过一段时间的迭代

后,可以认为各个时刻的 R
n
的边际分布都是平稳

分布 p (R| �, �) ,此时,称它收敛了.而在收敛出现

以前的一段时间, 例如 m 次迭代中, 各状态的边

际分布还不能认为是 p (R| �, �) , 因此, 应把前面

的 m个迭代值舍掉, 用后面的 n- m 个迭代结果

来估计,即

#̂( R i ) =
1

n - m ∃
n

t= m+ 1
#( R t

i ) (12)

� � 上式称为遍历平均. 由遍历性定理, 有 #̂( R i )

)E[ #( R i ) ] , ( n) ∗ ) ,即 #̂( R i )是期望 E [ #( R i ) ]

的一致估计.这也表明, 当 n 足够大时, Rn 可认为

是来自联合后验分布 p ( R| �, �)的一个样本, R
n
i

可视为来自边缘分布的 p ( R i | �, �)的一个样本.

由以上 Gibbs抽样算法过程可以看出, 判断

Gibbs抽样何时收敛到平稳分布 p (R| �, �)是一

个重要问题.现在没有简单而有效的判断方法,本

文主要采用以下方法: 观测遍历均值是否已经收

敛.在由 Gibbs抽样得到的 Mar kov 链中每隔一

段距离计算一次参数的遍历均值, 当这样计算的

遍历均值稳定后,可认为 Gibbs抽样收敛了.

2. 2 � 满条件分布抽样[ 6]

由Gibbs抽样算法可以看出,计算的关键在于

如何从各个满条件分布抽样.本文采取如下策略:

( 1) 当 i k 时, R i 的满条件分布为

p (R i | R
- i
, �, �) %

( R i- 1 - R i )
��

i
- 1
( R i - R i+ 1)

��
i+ 1

- 1
R

s
ii (1 - R i )

n
i
- s

i

(13)

其中 R
( - i) = { Rg | g ∋ i , g= 1, 2, !, m+ 1} ,

R i+ 1  R i  R i- 1 .

此时,对满条件分布( 13)进行取舍抽样,令

f ( Rk ) =

(R i- 1 - R i )
��
i
- 1
( R i - R i+ 1)

��
i+ 1

- 1
R

s
ii ( 1- R i )

n
i
- s

i

g( Rk ) = (R i- 1 - R i )
��i- 1

( R i - R i+ 1 )
��i+ 1- 1

(14)

� � 可见 g( Rk )为区间( R i+ 1 , R i- 1上的截尾 Beta

分布,易于从 g(R k )抽样.

注意到 R i+ 1  R i  R i- 1 ,则

c = sup
Rt

f ( R i )
g(R i )

=

R
s
ii+ 1( 1- R i+ 1 )

n
i
- s

i , 若 R i+ 1 � s i / ni

( s i / ni )
s
i ( 1- s i / n i )

n
i
- s

i , 若 R i+ 1 < s i / ni < R i- 1

R
s
ii- 1( 1- R i- 1 )

n
i
- s

i , 若 R i- 1  s i / ni

(15)

� � 至此,可以依照标准取舍抽样( Standard Re�
ject ion Sampling )的步骤得到满条件分布 p ( R i |

R
( - i)

, �, �)的抽样值.

(2) 当 i> k 时, R i 的满条件分布为

p (R i | R
(- i)

, �, �) % ( R i- 1 - R i )
��
i
- 1 &
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( R i - R i+ 1)
��
i+ 1

- 1
(16)

为区间( R i+ 1 , R i- 1 )上的截尾 Beta 分布, 易于抽

样.

利用 Gibbs算法得到 R的抽样值后,就可以

利用这些抽样值对 R i 的后验估计和后验区间估

计进行推断了.

3 � Bayes估计稳定性分析

模型仿真的目的在于考察模型先验参数对可

靠性估计的影响, 实际上属于模型稳健性的研究

内容,模型对先验参数变化的敏感程度.模型先验

参数主要包括形状参数 �和尺度参数 �, 这里采

用可靠性先验估计和 �值的变化体现先验参数的

变化情况, 主要研究可靠性先验估计值偏低、真

实、偏高三种情形, 模型尺度参数 �分别取 15,

30, 50. 仿真时, 取 11 个试验阶段组成的研制过

程,阶段数据越多,模型计算的复杂性越大,每阶

段试验数为 n= 10.具体仿真初值如表 1所示.

表 1 � 仿真参数表

Table 1� Parameters values for simulation

试验阶段 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

可靠性真值 0. 97 0. 967 0. 962 0. 952 0. 929 0. 897 0. 854 0. 8 0. 733 0. 65 0. 5

可靠性先验估计偏低 0. 87 0. 867 0. 862 0. 852 0. 829 0. 797 0. 754 0. 7 0. 633 0. 55 0. 4

可靠性先验估计真值 0. 97 0. 967 0. 962 0. 952 0. 929 0. 897 0. 854 0. 8 0. 733 0. 65 0. 5

可靠性先验估计偏高 0. 98 0. 975 0. 97 0. 962 0. 95 0. 94 0. 90 0. 85 0. 813 0. 73 0. 6

� � 首先由试验阶段可靠性真实值进行二项分布

抽样,得到虚拟试验成功数;由可靠性先验估计和

�值计算得到先验参数 �; 利用模型得到的各试验

阶段可靠性估计.循环仿真 1 000次,求得各试验

阶段可靠性估计的平均值. 具体仿真流程如图 1

所示.

图 1� 仿真流程图

Fig. 1 � Simulat ion flow chart

按照上述仿真流程计算各种情形下各试验阶

段的可靠性估计, 图 2、图 3、图 4分别给出了 1

000次循环后先验估计偏低、真实、偏高三种情形

下可靠性估计的平均值. 由图 2可见当可靠性先

验估计偏低时, �取值增加可靠性估计值偏离可

图 2� 先验估计偏低时可靠性估计平均值

Fig . 2 � Reliability estimat ion for

prio r estimated low

靠性真值越大,这表明在可靠性先验估计偏低时,

应选择较小的 �值; 由图 3可见当可靠性先验估

计取真值时,三种 �取值情形下可靠性估计均接

近于可靠性真值, 在后期试验阶段 �值越大可靠

性估计越接近可靠性真值,可见此时 �取值对可
靠性估计的影响不是很大,虽然如此,也应选择较

大的 �值保证结果尽可能准确. 由图 4可见当可

靠性先验估计偏高时, �取值增加可靠性估计值

偏离可靠性真值越大, 但是在后期试验阶段偏离

程度增加.三种情形下, �取值越大可靠性估计越

接近于可靠性先验估计值,这也说明了 �值表示

我们对可靠性先验估计的确信程度, 当对先验估

计把握较大时,应选取较大的 �值, 否则, 应选取

较小 �值,这样才能保证可靠性估计偏差较小.
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图 3 � 先验估计取真值时可靠性估计平均值

Fig . 3 � Reliability estimat ion for

prior estimat ed true

图 4� 先验估计偏高时可靠性估计平均值

Fig . 4 � Reliability estimat ion for

pr ior est imated high

4 � 实例分析

某型导弹贮存期为 10年,前 6年每年对该弹

进行实弹试验, 成败试验数据如表 2所示. 试对

导弹贮存期可靠性进行分析预测.

表 2� 导弹贮存期实弹试验数据

Table 2 � Missile test data for storage

ti 1 2 3 4 5 6

ni 10 8 7 10 9 11

si 10 8 6 9 6 6

假设由历史信息和专家信息对各检测时间段

导弹可靠性验前估计为

R
~

= ( R
~

1 , R
~

2 , !, R
~

10) = (0. 95, 0. 945, 0. 936,

0. 92, 0. 89, 0. 85, 0. 79, 0. 72, 0. 62, 0. 5) .

利用 ( 7) 式得先验参数 �为 �= ( 0! 05,
0! 005, 0! 009, 0! 016, 0! 03, 0! 04, 0! 06, 0! 07, 0! 1,
0! 12, 0! 5) .

取 �= 50.

将试验数据和先验参数值代入后验分布

( 10) , 然后利用 Gibbs 抽样算法计算各检测时间

段的导弹可靠性估计. 在 Gibbs抽样算法中取 5

000次抽样迭代, 通过对抽样均值的监测, 发现在

500次迭代内, Gibbs抽样算法就收敛了.图 5给

出了 R6 的抽样值, 其它阶段的可靠性抽样值形

态类似.

图 5 � R6 的抽样值

Fig . 5 � Sampling Values for R6

为了消除过渡过程的影响, 需选用� 成熟 

( burn�in)数据,以 501~ 5 000次 R抽样数据作为

进行 Bayes估计的 Gibbs抽样值.利用这些抽样

值分别对各阶段可靠性进行后验估计, 结果如表

3.其中,后验均值和中位数分别是参数在平方损

失和绝对差损失下的 Bayes点估计, 2. 5%和 97.

5%两个分位数构成了参数的 95% 置信区间, 一

般地, 计算 �/ 2和 1- �/ 2两个分位数,就可以求

出参数的 1- �置信区间,其中 �为置信水平.

表 3� 各阶段可靠性的后验估计

Table 3 � Posterior estimators for every stage reliability

均值 标准差
2. 5%分

位点
中位点

97. 5%分

位点

R1 0. 9408 0. 029 58 0. 872 3 0. 944 7 0. 986 7

R2 0. 9332 0. 031 16 0. 862 7 0. 936 4 0. 982 4

R3 0. 9152 0. 034 31 0. 840 8 0. 918 9 0. 970 3

R4 0. 8876 0. 038 15 0. 805 8 0. 891 3 0. 952 1

R5 0. 8358 0. 042 94 0. 741 1 0. 838 9 0. 909 9

R6 0. 785 0. 046 76 0. 685 7 0. 788 3 0. 868 1

R7 0. 7296 0. 052 94 0. 619 9 0. 732 1 0. 825 1

R8 0. 6651 0. 058 3 0. 545 1 0. 667 7 0. 772 9

R9 0. 5729 0. 063 1 0. 446 3 0. 575 1 0. 693

R10 0. 4621 0. 06452 0. 334 6 0. 461 5 0. 588 2

由表 3可以看出,基于前 6年的导弹贮存期

实弹试验数据,利用本文模型可以评估当前导弹

可靠性,得到各贮存阶段可靠性的 Bayes点估计

和区间估计.此外,还可以预测未来 4年导弹可靠
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性的变化,为贮存可靠性管理提供了科学的决策

依据.

为了考察各检测时间段的试验数据对未来可

靠性预测的影响, 将前 6年的实弹试验数据逐年

输入进行计算,得到了每增加一个检测时间段的

试验数据下 R10的预测值,如表 4所示. 其中 R10 |

D
( i)表示在前 i年试验数据下R 10的预测值.

表 4 � 各阶段试验数据下 R10预测值

Table 4 � Prediction estimation of R10 under every stage test data

R10 | D ( 1) R10 | D( 2) R10 | D( 3) R10| D (4) R10 | D (5) R10 | D ( 6)

均值 0. 505 7 0. 5098 0. 501 9 0. 502 1 0. 487 0. 462 1

标准差 0. 070 05 0. 069 46 0. 06917 0. 067 72 0. 067 01 0. 064 52

� � 由表 4可以看出, 随着每年试验数据的增

加, R1 0预测值的标准差逐渐降低,这表明试验数

据不断修正了我们对未来贮存阶段可靠性的认

识,加深了对 R10预测值的确信程度.

5 � 结 � 论

基于导弹贮存期成败试验数据,本文建立了

一种贮存可靠性分析的 Bayes模型.在此模型中,

狄氏先验分布参数意义明确, 便于利用历史信息

和专家信息.结合现场成败试验数据推导了各检

测时间段可靠性的联合后验分布.采用 Gibbs抽

样算法进行后验推导计算,避免了复杂的后验积

分计算.得到了导弹贮存阶段可靠性的 Bayes估

计和区间估计, 预测导弹未来贮存阶段的可靠性,

从而为导弹贮存可靠性管理提供了科学的决策依

据.
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