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摘 要 

数控机床肩负着航空航天、轨道交通、能源设备、军事装备等领域关键零部件

的加工制造任务。加工过程中数控机床的功能稳定性和性能一致性，即数控机床的

可靠性，是加工任务成败关键所在。随着我国“高档数控机床与基础制造装备”等

国家科技重大专项的推进实施，国产数控机床技术水平，包括性能和精度等也都有

了显著提升。与之相对的是，我国数控机床可靠性水平仍不尽如人意，与世界先进

水平之间存在较大差距。 

作为典型的复杂机电系统，数控机床的可靠性由其各关键子系统所决定。数控

机床关键子系统可靠性建模与评估是数控机床整机可靠性评估工作的重要组成环

节，也是数控机床整机性能考核的重要方法，同时是数控机床设计改进、生产方案

优化、检修计划制定的重要参考依据。数控机床关键子系统不同于普通机械产品，

其往往表现出系统结构复杂、研制周期长、制造成本高、工况环境复杂以及可靠性

信息难以获取等特性，且由于工作环境和任务要求的特殊性而呈现出小批量定制

的特点。本论文在国家自然科学基金“数控装备运行可靠性的多源时变耦合建模与

实时评估研究”与“高档数控机床与基础制造装备”国家科技重大专项课题的驱动

下，针对数控机床关键子系统可靠性建模与评估展开研究，主要研究内容与成果如

下： 

(1) 提出了考虑数据多源特性和复杂工况环境的数控系统故障时间数据建模

与可靠性评估方法。针对数控系统的故障时间数据分别可通过主机厂加速寿命试

验与用户工作现场获取的特点，系统地研究了多种来源的故障时间数据融合建模

方法。将校准系数引入加速模型中，形成了融合多源故障时间数据且表征复杂工况

环境的建模方法。然后，研究了基于贝叶斯理论模型参数估计与可靠性评估方法。

最后通过对某型数控系统开展可靠性建模与评估工作，验证了所提出方法的可行

性，以此为基于多源故障时间数据的数控系统可靠性评估工作提供技术支撑。 

(2) 提出了基于退化数据的性能退化过程建模方法，应用 Wiener 过程模型、

Gamma 过程模型和逆高斯过程模型三种随机过程模型对主轴系统退化过程进行建

模。针对数控机床主轴系统退化过程存在个体差异性，将随机效应模型引入随机过

程模型，使随机过程中参数服从某一概率分布以实现在退化分析中针对个体差异

性进行建模。在此基础上，研究基于贝叶斯理论的退化模型参数估计及可靠性评估

基本框架，该框架包含基于贝叶斯理论性能退化分析模型的建立，模型参数估计、

后验分布的获取、模型选择和主轴系统可靠性评估。通过对某型主轴系统开展可靠
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性评估工作，验证了所提出考虑个体差异性退化分析方法的有效性。 

(3) 针对数控机床主轴系统多源退化数据协同分析的需求，提出一种新的贝叶

斯信息融合方法，用于处理小样本问题下退化分析面临的个体差异性问题以及复

杂工况环境表征问题。使用集成随机效应模型的 Gamma 过程模型描述存在个体差

异性的性能演变过程，将校准系数引入退化模型，与模型尺度参数及形状参数相结

合，以此表征数控机床主轴系统在工作时面临的复杂工况环境。在此基础上，提出

了基于贝叶斯理论的多源退化数据融合建模、模型参数估计、性能演变预测和可靠

性评估方法，实现了多源退化数据的融合分析与可靠性评估结果的动态更新。 

(4) 针对可靠性数据的多源性和异种性给数控机床主轴系统可靠性建模与评

估工作带来的挑战，提出了基于多源异种数据的数控机床主轴系统可靠性建模与

评估框架。在此框架下，应用 MCMC 方法与 zeros-ones 转化方法实现了成败型数

据与故障时间数据、成败型数据与退化数据以及故障时间数据与退化数据的融合

建模。在此基础上，本文借助贝叶斯层次理论构建了多源异种数据融合模型，实现

成败型数据、故障时间数据与退化数据的协同分析，为数控机床主轴系统在小样本

问题下融合多源异种数据可靠性建模与评估技术提供了技术支撑。 

 

关键词：数控机床，可靠性评估，贝叶斯理论，退化分析，信息融合 
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ABSTRACT 

The CNC machine tools are complex electromechanical systems. As the basic 

production equipment in manufacturing industry, it has been widely used in many 

business sectors, such as aerospace, rail transit, navigation and military companies. The 

failure of CNC machine tools may result in malfunctioning equipment of these 

engineering systems and lead to economic loss. Therefore, reliability assessment of CNC 

machine tools is an important requirement of industry and academia. With the“High-end 

CNC Machine Tools and Basic Manufacturing Equipment” major science and technology 

project and other major national science and technology projects, the technical level of 

domestic CNC machine tools has been significantly improved. In contrast, the reliability 

of domestic CNC machine tools is still not satisfactory, reliability has become a key issue 

restricting the development of domestic CNC machine tools. 

As typical complex electromechanical system, the reliability of CNC machine tools 

is determined by its critical subsystems. The reliability modeling and assessment of CNC 

machine tools critical subsystems is an important part of the reliability assessment of CNC 

machine tools. It is also important reference for machine tool design improvement, 

production plan optimization, and maintenance planning. The critical subsystems of CNC 

machine tools are different from ordinary mechanical products, which often show the 

characteristics of complex system structure, long development cycle, high manufacturing 

cost, complicated working condition stress and lack of reliability information. Due to the 

particularity of the work environment and task requirements, the characteristics of small 

batch customization are presented. This paper focuses on the reliability modeling and 

assessment of critical subsystems of CNC machine tools, the main research contents are 

summarized as follows: 

(1) A failure time data based reliability assessment method considering multi-source 

data and complex working conditions is proposed. For the failure time data of the CNC 

system can be obtained through the accelerated life test of the Original Equipment 

Manufacturers (OEMs) and the work site of user plant. This paper systematically studies 

the failure time data fusion modeling method combining multiple sources. By introducing 

the calibration factor into the acceleration model, a modeling method for merging multi-

source failure time data and characterizing the complex working conditions is constructed. 
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Then the parameter estimation and reliability assessment methods based on Bayesian 

method are studied. 

(2) For the long-life and high-reliability products such as the CNC machine tool’s 

spindle system, traditional reliability analysis methods based on failure-time data are 

inaccurate due to the insufficient analysis data. To address this problem, a performance 

degradation process method based on degradation data is proposed in this paper. For 

characterizing the individual heterogeneity among the product population, the random 

effect is introduced into the stochastic process models. The random effect leads to that 

the model parameter obeys a certain probability distribution, and the model parameter 

corresponding to each individual is a sample realization of the probability distribution. 

On this basis, the basic framework of parameter estimation of degradation model and 

reliability assessment of CNC machine tool’s spindle system based on Bayesian method 

is studied.  

(3) A novel Bayesian fusion method is introduced to handle the unsolved challenges 

of degradation analysis with individual heterogeneity, small sample size and 

representation of complex conditions environmental. The Gamma process integrated 

random effects is used to describe the individual heterogeneity of degradation process. To 

characterize the complex working environment faced by the CNC machine tool’s spindle 

system, the calibration factor is introduced into the degradation model, combined with 

the scale parameters and shape parameters. On this basis, a multi-source degradation data 

fusion modeling, performance evolution prediction and reliability assessment method 

based on Bayesian method is proposed. The fusion analysis of multi-source degradation 

data and the dynamic update of reliability assessment results are realized. 

(4) Bernoulli data, failure time data and the degradation data are three types of data 

commonly used in reliability assessment. All types of data can be collected from different 

sources for reliability assessment of CNC machine tool’s spindle system. However, CNC 

machine tool’s spindle system encounter the challenge of small sample size problems, i.e., 

single-type data with limited sample size is insufficient to meet the requirement of high-

accurate reliability analysis. Bayesian models are proposed to describe the inherent 

relationship between the Bernoulli data, failure time data and the degradation data, and 

further to integrate these three types of data for improving the accuracy of reliability 

analysis under small sample size situation. The deviance information criterion is used to 

select the appropriate model from the IG process, Gamma process and the Wiener process 
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to model the degradation data. Reliability analysis is made based on the posterior 

distribution of the fusion model parameters with the aid of MCMC method and zeros-

ones trick. 

 

Keywords: CNC machine tools, reliability assessment, Bayesian method, degradation 

analysis, information fusion 
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第一章 绪 论 

1.1 研究背景及意义 

数控机床，特别是现代数控机床，是先进的电子技术、自动控制技术和机械制

造技术等高新技术深度融合的产物，属于高度复杂机电一体化产品。数控机床具有

多功能、高精度、高生产率以及自动化程度高等优点，其被广泛应用于航空航天、

轨道交通、能源设备、军事装备等领域[1-3]。由于数控机床承担的加工任务复杂、

加工要求严苛以及加工对象昂贵，加工过程中数控机床的功能稳定性和性能一致

性，即数控机床的可靠性，是工作任务成败关键所在，同时也是决定其加工产品质

量优劣的核心所在。如果数控机床的功能和性能在服役过程中不能稳定维持，表现

出故障频发，那么数控机床的先进性和高效性也就无从得到保证，其使用价值也会

大打折扣。数控机床的技术水平特别是可靠性水平，已成为影响我国制造业发展与

突破的关键所在[4-8]。例如：高档数控机床是航空发动机涡轮叶片加工的关键装备，

由于涡轮叶片价格昂贵且加工精度要求极高，加工过程中数控机床一旦出现故障

将会造成巨大的损失。 

随着我国“高档数控机床与基础制造装备”等国家科技重大专项的推进实施，

我国装备制造行业逐渐从“粗放式”的模仿试制转型为“集约式”的自主创新。与

之相对的是，我国数控机床可靠性水平与世界先进水平之间仍存在较大差距，常常

暴露出故障频率较高、使用寿命较短、加工质量不够稳定、维护使用成本较高等可

靠性问题。这些问题给数控机床用户带来诸如原材料损耗、生产效率降低、生产成

本增加等系列问题，影响用户对国产数控机床的使用信心，进而导致我国装备制造

业产品附加值低、市场竞争力差等恶劣局面[9-12]。造成国产数控机床可靠性不如人

意的主要原因，是我国数控机床行业起步较晚，并且发展前期没有充分认识到数控

机床可靠性的重要性。 

作为典型的复杂机电系统，数控机床的可靠性由其各关键子系统所决定。数控

机床关键子系统的可靠性一方面取决于其设计与制造过程中对于结构、材料和工

艺等多环节的控制与优化；另一方面取决于其服役使用过程中的工况环境、工作载

荷、维护保养等多因素的制约和影响。数控机床关键子系统的可靠性建模与评估是

在考虑提供可靠性信息的数据特征前提下，以基本的统计模型为基础，结合关键子

系统的自身特性以及影响其可靠性的多种因素，建立数学模型且选取适当的参数

估计方法以对其可靠性进行建模与评估[13-16]。数控机床关键子系统可靠性建模与

评估是数控机床整机可靠性评估工作的重要组成部分，也是数控机床整机性能考
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核的重要方法，同时是机床设计改进、生产方案优化、检修计划制定的重要参考依

据。 

本文在国家自然科学基金“数控装备运行可靠性的多源时变耦合建模与实时

评估研究”(项目编号：51405065)、“高档数控机床与基础制造装备”国家科技重大

专项课题“重型数控机床关键共性技术创新能力平台”(课题编号：2013ZX04013-

011)子课题：重型数控机床可靠性评价及热变形分析共性技术研究与应用(子课题

编号：2013ZX04013-011-05)等的资助下，开展数控机床关键子系统可靠性建模与

评估技术的研究，以此为数控机床关键子系统可靠性评估理论突破和应用实践提

供技术支撑与参考性示例。 

1.2 研究现状 

1.2.1 数控机床及其关键子系统可靠性建模与评估 

可靠性是指产品在规定的时间内，规定的条件下，完成规定功能的能力。对可

靠性的系统研究，最早始于美国在 1952 年成立的电子设备顾问团(Advisory Group 

on Reliability of Electronic Equipment)发表的“军用电子设备的可靠性”著名报告[17-

19]。针对数控机床可靠性的研究，始于 20 世纪 70 年代，苏联科学家首先从工艺角

度切入，对数控机床可靠性的评估工作进行了探究[20]。随后，各工业发达国家也相

继开展了数控机床可靠性建模与评估的研究。美国的 Merrick 等[21]使用贝叶斯半参

数比例风险模型描述数控机床的失效，并应用半参数化方法对机床故障数据进行

贝叶斯分析。Gupta 和 Somers[22]探讨了数控机床故障导致的停机时间、故障类型

与正常运行时间之间的关系，并利用时间序列方法为机床的维修策略进行指导。

Aret 等 [23]对不同故障模式下数控机床故障数据建模与评估问题进行讨论。

Kharoufeh 等[24]提出基于有限状态齐次半马尔科夫模型和非齐次连续时间马尔科

夫模型对数控机床的可靠性进行评估。英国的 Keller 等[25]使用对数正态分布与威

布尔分布对所收集到的 35 台数控机床三年时间内的故障数据进行可靠性建模分析。

Salonitis 和 Kolios[26]从基础实验得到的少量样本点着手，使用随机响应面与代理模

型方法将其扩展到能够估计数控机床刀具磨损关键工艺参数函数的模型中，采用

蒙特卡洛模拟等方法对数控机床可靠性进行分析。法国的 Tobon-Mejia[27]等使用贝

叶斯网络方法通过数控机床状态监测数据对数控机床的磨损退化过程进行状态监

测与预测。 

在国内，Hsu 和 Shu[28]提出一种非均匀连续时间马尔科夫过程，用于对数控机

床零部件的性能演变过程建模，并通过该模型对具有多态退化特征的数控机床加

工刀具进行可靠性评估，寻找并优化刀具的最佳更换时间。Yang 等[29]根据数控机
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床故障数据面临的小样本问题，提出一种改进的最大似然估计方法，以对数控机床

的可靠性进行建模与评估，并通过正交试验验证了该方法评估能力。Cheng 等[30]在

应用多体系统理论综合解释影响数控机床加工精度的因素的基础上，应用蒙特卡

洛方法开发了数控机床加工精度可靠性和灵敏度分析的模型。Liu 等[31]基于数控机

床的故障时间数据，通过不同的概率分布对每个关键子系统进行建模，并以改进的

灰色关联方法对模型进行优化。同时针对不同模型提出了基于蒙特卡洛方法生成

随机数据的方法，最后使用所提出的算法评估了数控磨床整机的可靠性。Wang 等

[32]提出了一种三参数威布尔混合模型，将负对数似然函数用作最优目标，并通过

非线性规划方法求解该混合模型的参数估计问题。You 和 Pham[33]通过近一年时间

收集了 20 台数控机床的故障时间数据，基于该数据分别使用极大似然估计与均匀

最小方差估计对数控机床可靠性进行评估，并通过比较分析证明了均匀最小方差

估计方法具有更好的分析性能。Yang 等[34]在贝叶斯理论的基础上，提出一种针对

数控机床小样本数据的可靠性建模与评估方法，将网格近似方法应用于威布尔分

布以推导模型参数的后验分布，解决了高维积分难以计算的问题。Wang 和 Yu[35]

使用幂律过程与对数线性过程对数控机床可靠性进行分析，在分析结果的基础上

使用模型选择方法选择最佳的故障数据分析模型。Peng 等[36]通过贝叶斯理论与

Copula 函数对不完整测量的重型数控机床的定位精度和输出功率进行协同退化分

析，并根据分析结果开展重型数控机床可靠性评估工作。Li 等[37]使用比例故障率

模型描述了工况协变量与数控机床可靠性之间的数学关系，得到了不同工况下数

控机床可靠性的评估模型。 

王国强等[38]建立了基于任务的数控机床使用可靠性模型。黄洪钟等[39]从数控

机床各子系统、寿命周期、评价要素着手，建立了数控机床可靠性评价体系的三维

模型。张根保和郭书恒[40]针对加工中心故障数据的特性，使用竞争威布尔模型对

其进行可靠性建模预评估。杨兆军等[41]使用改进的局部最优粒子群算法对支持向

量回归模型的参数进行优化，使用优化后的结果对加工中心进行可靠性分析。张义

民等[42]根据数控机床的故障信息以及用户需求，构建了可靠性模糊分配的方法，

提高了机床整机的可靠性水平。李洪洲[43]提出了考虑工况差异的数控机床可靠性

建模与评估方法，并讨论了数控机床可靠性试验的设计方案。游达章等[44]将威布

尔分布转换为指数分布，以降低基于贝叶斯方法的数控系统故障时间数据可靠性

评估计算复杂程度。 

1.2.2 基于故障时间数据的可靠性建模与评估 

故障时间数据显示数控机床在时间尺度上的可靠性信息，它记录了数控机床
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在故障前保持正常工作的时间。数控机床可靠性建模与评估技术最初的发展是基

于电子产品可靠性建模与评估的通用方法，以较长时间获取大量的故障时间数据，

并对其进行建模、评估。Wang[45]等对 80 台数控机床运行 2 年的现场故障数据，分

别使用威布尔分布、对数正态分布、Gamma 分布进行了建模与评估。Dai 等[46]使

用威布尔分布对数控加工中心的故障时间数据进行表征，同时根据拟合优度检验

证明了加工中心的失效时间遵循威布尔分布。张英芝等[47]应用三参数威布尔分布

模型对 6 台数控机床运行 1 年内 28 组随机截尾数据进行建模，以此进行数控机床

可靠性评估。张海波等[48]根据某型数控系统运行 1 年所收集的故障时间数据，使

用最小二乘法对威布尔分布模型进行参数估计。Liu 和 Ye[49]通过威布尔分布与最

小二乘法，对退役机床的主轴系统的寿命进行了统计分析。张根保等[50]使用混合

威布尔分布对数控折弯机的故障时间数据进行建模，采用 EM 算法进行模型参数

估计。这些研究都表明威布尔分布适用于表征数控机床及其关键子系统的故障时

间数据。 

由于故障时间数据的获取通常需要大量的时间，这对于很多产品的可靠性评

估往往造成很大的不便。加速寿命试验(Accelerated Life Test)是解决这一问题的有

效途径。加速寿命试验是在合理的时间内获取产品故障时间数据的一种试验技术，

其通常使用相比正常应力更高的应力水平进行试验，以节省试验成本与时间[51-53]。

Nelson[54]对加速寿命试验中加速模型、统计模型以及分析方法进行了综合讨论。

Roy[55]针对一类截尾加速寿命试验中的串联系统，提出最优贝叶斯加速寿命实验方

案。Qian等[56]开发了一种新的加速寿命试验方法，用于LED的故障时间数据收集。

Chen 等[57]通过对气缸故障样本的分析，确定温度与频率是导致其失效的重要应力。

根据两个加速因子四个应力水平的加速寿命试验方案对 95 个样本进行试验，并使

用混合阿伦尼斯-逆幂率模型对数据进行拟合以预测正常应力下气缸的可靠性。

Kalaiselvan 和 Rao[58]针对加速寿命试验所收集纳米陶瓷电容器的故障时间数据，

使用非参数方法将加速条件下的故障时间数据转换为正常应力水平下的故障时间

数据。Chang 等[59]以循环压力和流体温度作为加速应力，对钎焊板式热交换器进行

加速寿命试验，并使用威布尔分布对所获取的故障时间数据进行建模分析。Roy 和

Mukhopadhyay[60]对具有服从独立对数正态分布故障时间数据的串联系统进行基于

可靠性分析，使用最大似然估计方法对加速模型参数进行估计。游达章[61]以温度

为加速应力，构建数控系统自适应加速试验方案并搭建试验测试平台，根据试验获

取的故障时间数据对数控系统进行可靠性建模与评估。殷毅超[62]通过加速寿命试

验与非参数预测推断方法对鱼雷发射管可靠性进行建模与评估。解传宁[63]基于对

数控系统 PCB 的失效机理分析，以温度与导线间距作为加速应力设计并执行了多



第一章 绪 论 

5 

应力加速寿命试验，根据获取的故障时间数据对数控系统 PCB 进行可靠性建模与

评估。 

1.2.3 基于退化数据的可靠性建模与评估 

产品的性能特征随着使用时间的推移而退化，外因是载荷的作用，内因是其内

部材料的特性发生了不可逆的变化。一般认为产品的性能参数首达其失效阈值时，

产品失效，而产品的性能参数通常通过一个演变过程逼近其失效阈值[64-65]。由于产

品在使用中，受到工作环境、工况应力等诸多随机因素的影响，该演变过程一般是

一个随机过程。因此，随机过程模型被用于表征产品的退化过程，常用的随机过程

模型有 Wiener 过程模型、Gamma 过程模型与逆高斯过程模型。 

(1) 基于 Wiener 过程模型退化建模与分析 

Wiener 过程的退化增量服从正态分布且演变路径可以不单调，退化路径首达

失效阈值的时间遵循逆高斯分布，其一般被用于描绘退化轨迹非单调的退化过程。

例如图 1-1[66]所示航空发动机排气温度裕度 (Exhaust Gas Temperature Margin, 

EGTM)退化过程，其退化轨迹非单调，因此只能选取Wiener过程进行建模与分析。 

 

图 1-1 航空发动机 EGTM 性能观测数据 

Chhikara 和 Folks[67]较早将 Wiener 过程引入产品退化分析，并首次提出 Wiener

过程寿命分布服从逆高斯分布。Doksum 和 Hbyland[68]首次将 Wiener 过程应用于工

程案例，使用 Wiener 过程分析电缆绝缘的退化过程，同时研究了 Wiener 过程下加
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速模型的建立。Tseng 等[69]根据接触式图像扫描仪的 LED 灯光强度退化数据，应

用 Wiener 过程对其寿命进行预测。作为扩展，Tseng 和 Peng[70]提出了一个集成的

Wiener 过程以模拟表现产品质量特征的累积退化路径。Joseph 和 Yu[71]使用 Wiener

过程对窗户雨刮器开关进行可靠性建模并制定可靠性提升策略。Gebraeel 等[72]提

出了一个基于 Wiener 过程轴承的指数退化模型，并通过贝叶斯更新理论建立了同

一系统历史数据与现场退化数据之间的联系。Wang 等[73]提出一种基于 Wiener 过

程的剩余寿命预测模型，该模型有效利用了历史数据。同时他们还将阈值定义为概

率分布而不是通常的固定值，这能有效表征一些产品退化失效阈值所包含的不确

定性。Wang 等[74]使用具有正漂移 Wiener 过程模型表征硬盘驱动器磁头磨损过程

所具有的动态性和随机性，开发了一种基于磨损测量的加速模型以有效预测磁头

轻载下的故障时间。Ye 等[75]同样针对磁头的磨损问题以及可能存在的群体异质性，

开发一种具有测量误差的混合效应 Wiener 过程模型，并将该模型应用于磁头的磨

损过程建模与发光二极管的光强度退化过程建模。Tang 等[76]提出一种基于 Wiener

过程测量误差的锂电池剩余寿命预测方法。他们应用基于截尾正态分布的建模方

法估计锂电池退化状态的同时考虑测量不确定性，在参数估计时考虑漂移参数的

概率分布以获得精确剩余寿命分布。Peng 和 Hsu[77]讨论了具有测量误差 Wiener 过

程的协方差矩阵行列式与逆矩阵的闭合形式。Lim 和 Yum[78]基于 Wiener 过程模型

与恒定应力加载的方式，制定了加速退化试验的策略，确定了测试所用应力水平与

每个应力水平所分配测试单位的比例。Wang 等[79]针对线性 Wiener 过程无法处理

非线性退化过程的问题，提出一种基于Wiener过程模型的一般化退化模型。Wang[80]

研究了非齐次 Wiener 过程对退化数据的建模，提出一种伪似然方法以对模型参数

进行估计。Ye 等[81]使用具有测量误差与随机效应的 Wiener 过程模型以表征产品的

个体差异性与不可忽略的测量误差。Zhai 和 Ye[82]提出一种新的自适应 Wiener 过

程模型，该模型利用布朗运动进行自适应漂移，其具有一般模型所具有的灵活性但

避免了参数估计与剩余寿命预测所面临的困难。Pan 等[83]使用具有截尾正态分布的

Wiener 过程模型以表征系统的退化过程，推导出概率密度函数和可靠度函数的解

析表达式，并应用 EM 算法进行参数估计。Paroissin[84]针对部分产品退化过程开始

时间具有随机性的特征，使用随机延迟 Wiener 过程模型对其进行建模。Hu 等[85]

使用 Wiener 过程对风力发电机轴承退化过程进行建模，并在其基础上提出风力发

电机轴承剩余寿命预测方法。 

刘君强[86]使用多阶段 Wiener 过程对航空发动机退化过程进行建模，利用贝叶

斯理论对实时退化数据进行更新从而实现对发动机的剩余寿命实时预测。李奎等

[87]根据交流接触器的特性选用电弧侵蚀量作为性能特性，使用 Wiener 过程模型对



第一章 绪 论 

7 

交流接触器的退化过程进行建模并对剩余寿命进行预测。王小林等[88]使用 EM 算

法融合先验退化信息与寿命数据信息以确定 Wiener 过程模型参数先验分布，使用

贝叶斯理论对参数进行估计以对金属化膜电容器可靠性建模与评估。刘震宇等[89]

使用非线性 Wiener 过程描述导弹贮存性能退化过程，应用比例风险模型表征温度

变化对其可靠性的影响。彭宝华[90]对基于 Wiener 过程的退化产品可靠性分析方法

进行了较为详细的介绍。 

(2) 基于 Gamma 过程模型退化建模与分析 

Gamma 过程是由服从 Gamma 分布的独立非负增量组成的随机过程，一般被

用于产品退化过程严格单调的退化分析[91]。砷化镓激光器工作电流会随使用时间

而逐渐增加导致亮度逐渐下降，将工作电流增加的百分比作为退化过程性能指标，

如图 1-2[63]所示。其退化轨迹单调，因此可选取 Gamma 过程进行建模与分析。 

 

图 1-2 砷化镓激光器性能观测数据 

Gamma 过程最早由 Moran[92]于 1954 年使用在水坝水流的建模上，Abdel-

Hameed[93]于 1975 年将其引入产品可靠性分析以表征随时间发生的退化现象。

Meier-Hirmer 等[94]应用 Gamma 过程模型建立铁路轨道的维护策略模型。Ye 等[95]

研究了 Gamma 过程和随机效应变量的半参数推断，通过 EM 算法获得参数的最大

似然估计值，Bootstrap 方法被用于构建置信区间。Edirisinghe 等[96]针对建筑物的

退化情况，使用 Gamma 过程模型进行剩余寿命预测与管理策略分析。Guida 和

Pentab[97]使用 Gamma 过程模型对疲劳裂纹扩展进行分析，并对 Paris 模型参数相



电子科技大学博士学位论文 

8 

关性进行分析。Park 和 Kim[98]以 LED 灯光通量与色度偏移为性能指标，通过

Gamma 过程模型对 LED 灯退化过程进行建模与评估。Tan 等[99]提出了连续监测下

退化产品状态维修模型，该模型使用 Gamma 过程表征材料的退化，并考虑了不完

善维护操作对产品可靠性的影响。Pan 和 Sun[100]为解决试验样本缺乏的问题，基于

Gamma 过程提出多元步进应力加速退化试验方案。Zhang 等[101]基于 Gamma 过程

提出针对退化过程产品加速退化试验可靠性建模方法，该方法可用于在可持续测

试时间内对具有单调退化过程产品可靠性与使用寿命进行评估。Cholette 等[102]使

用物理侵蚀模型与 Gamma 过程模型对锅炉热交换器换热管腐蚀过程进行建模，通

过管厚度退化预测以制定热交换器维修策略。Jiang 等[103]提出一种基于退化机制不

变原理的 Gamma 过程恒应力加速退化模型，使用最大似然估计对模型参数进行估

计并基于 Cornish–Fisher 展开方法建立 Gamma 过程形状参数的近似置信区间。

Oumouni 等[104]通过在 Gamma 过程模型中引入对数正态分布形式空间随机标度以

在结构可靠性评估中整合空间变异性与异质性的问题。Giorgio 等[105]使用描述马尔

科夫退化过程的转换 Gamma 过程对货船发动机退化过程建模，使用贝叶斯理论对

模型参数进行估计。Lu 等[106]提出一种整合 Genz 变换和拟蒙特卡罗方法的最大似

然估计法以对 Gamma 过程模型中参数进行估计，以此滤除退化数据中测量误差的

影响。Bordes 等[107]将均匀 Gamma 过程与布朗运动整合为扰动 Gamma 过程，并使

用矩量法对模型未知参数进行估计。Duan 和 Wang[108]针对基本 Gamma 过程与考

虑随机效应 Gamma 过程恒加速退化试验的优化问题进行讨论，分析了应力水平对

目标函数的影响。Yang 等[109]使用随机效应 Gamma 过程模型表征直驱电液伺服阀

的磨损退化过程，应用贝叶斯理论对模型未知参数进行估计。 

朱贝蓓等[110]使用 Gamma 过程与贝叶斯理论融合历史数据与现场检测数据，

提出一种碳化钨涂层磨损退化剩余寿命预测方法。姜梅[111]使用双应力加速退化试

验获取导弹连接器接触电阻退化数据，利用 Gamma 过程模型表征其退化过程以对

剩余寿命进行预测。张英波等[112]应用粒子滤波算法实现 Gamma 过程模型参数估

计，以此对直升机主减速器行星架剩余寿命进行预测。杨圆鉴[113]针对滑阀密封失

效的特征，使用随机效应 Gamma 过程模型表征其退化失效过程，通过贝叶斯理论

模型参数估计的结果对滑阀密封可靠性进行评估。潘正强[114]利用 Copula 函数描述

加速退化试验下 Gamma 过程二元性能特征的关系。黄天立等[115]将 Gamma 过程与

遗传算法用于钢筋混凝土桥梁结构钢筋锈蚀过程检测维护策略优化。 

(3) 基于逆高斯过程模型退化建模与分析 

逆高斯过程由 Wang 和 Xu[116]于 2010 年引入退化分析，其与 Gamma 过程类

似，可被视作复合泊松过程的近似过程。逆高斯过程同样被用于描述退化路径严格
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单调退化过程。Ye 和 Chen[117]对逆高斯过程作为退化模型的理论基础和应用方法

进行了系统研究，使用最大似然估计方法对逆高斯过程模型未知参数进行估计。

Peng 等[118]在贝叶斯理论框架下将逆高斯过程用于退化分析，建立了三种具有随机

效应的逆高斯过程模型以表征不同情况下产品的个体差异性。Zhang 等[119]基于逆

高斯过程建立地下能量管道腐蚀增长分析模型，应用贝叶斯理论与 MCMC 方法评

估模型参数的概率特征。Peng 等[120]考虑重型主控机床主轴系统时变退化率对退化

模型的影响，改进逆高斯模型对其进行建模，应用贝叶斯层次理论以获取模型参数

估计结果对重型数控机床主轴系统进行可靠性评估与剩余寿命预测。Liu 等[121]应

用 copula 函数描述多元 S 型逆高斯退化过程相关性，利用 EM 算法与二阶段技术

开发新的统计推断方法。Peng 等[122]在逆高斯过程的基础上研究了退化实验的优化

设计，通过贝叶斯理论解决计划值中不确定性问题。张新生等[123]应用逆高斯过程

对油气管道系统剩余寿命进行建模与预测，同时在模型基础上优化维修决策方案。

郭昊等[124]考虑突发失效与退化失效相互竞争情况，使用逆高斯过程与极大似然估

计法对竞争失效建模与评估。杨立安等[125]基于空空导弹贮存可靠性的特征使用逆

高斯过程对其引信电容性能退化进行建模。李烁等[126]提出一种基于广义逆高斯过

程的步进应力加速退化试验设计优化方案。李明福等[127]整合逆高斯过程与证据推

理方法，提出长寿命高可靠性产品剩余寿命预测模型。 

1.2.4 贝叶斯理论在可靠性评估中的应用 

贝叶斯理论在两个半世纪的使用与发展中，一直背负着“有争议的定理”的名

头。尽管该理论是逻辑推理的一个里程碑，也是统计推断的一个重大成果，但仍有

部分统计学家对其持有怀疑态度。他们认为基于贝叶斯理论的分析会由于使用者

的主观影响而使得先验信息表达为先验分布时出现误差，进而导致分析结果的不

准确。尽管如此，随着个人计算机计算能力的显著增长以及计算方法的发展，贝叶

斯理论在近些年得到了充分的发展与应用[128-131]。 

Huang 等[132]基于贝叶斯理论提出一种新的模糊寿命数据的可靠性分析方法。

Pievatolo 和 Ruggeri[133]针对复杂可修系统提出一种新的贝叶斯模型，以对系统可

靠性建模与评估。Liu 等[134]开发一个评估多状态系统可靠性的贝叶斯框架模型，

使用贝叶斯理论整合来自专家判断的先验信息与连续或不连续的观测数据。Bae 等

[135]针对有机发光二极管的退化性质，建立两种层次贝叶斯模型以进行表征其非线

性退化路径。Zaidan 等[136]选择贝叶斯层次模型，利用多重退化数据对实行民用航

空燃气涡轮发动机剩余使用寿命进行概率估计。Fan 和 Chen[137]提出一种新的基于

贝叶斯理论的步进应力加速退化试验，借助MCMC方法获取未知参数的后验分布。



电子科技大学博士学位论文 

10 

Guo 等[138]应用随机效应 Gamma 过程模型与贝叶斯理论对数控机床性能退化过程

进行建模与可靠性评估，对比不同先验分布对评估结果的影响。Yang 等[139]应用贝

叶斯理论与 Gamma 过程模型对产品多元非竞争失效退化过程进行建模与分析。 

Yontay 和 Pan[140]提出了一种评估复杂系统故障条件概率的贝叶斯网络方法，

使用贝叶斯理论融合故障信息和专家意见，分别在系统级和部件级对这些条件概

率后验分布进行估计。Li 等[141]提出一种贝叶斯多级信息融合方法，通过利用系统

中所有可用的可靠性信息以评估多层次系统可靠性。Anderson-Cook 等[142]提出一

个新的贝叶斯融合框架以融合复杂系统单组件测试数据与完整系统测试数据。Cai

等[143]使用贝叶斯多源信息融合框架对地源热泵系统传感器数据与人类观测信息，

提出融合多源信息地源热泵系统可靠性建模与评估方法。彭卫文等[144]基于贝叶斯

理论提出加工中心功能铣头退化试验数据与现场故障时间数据融合方法，以实现

功能铣头可靠性建模与评估。吴晓辉等[145]基于贝叶斯方法提出一种融合加速退化

试验数据与现场退化数据的融合方法，针对产品退化过程特征使用 Wiener 过程进

行建模与评估。 

1.2.5 综述总结与问题提出 

数控机床关键子系统不同于普通机械产品，其具有系统结构复杂、研制周期长、

制造成本高、工况复杂以及可靠性信息难以获取等特性，且由于工作环境和任务要

求的特殊性而呈现出小批量定制的特点。这些特性和特点决定了其可靠性评估的

难点和特点，表现在： 

(1) 数控机床关键子系统可靠性试验困难，可用样本少且数据积累不足，使其

可靠性评估工作面临小样本问题。数控机床关键子系统可靠性试验受到经费、试验

条件、时间等多种因素的限制，导致试验较为困难。再加之关键子系统服役条件、

工况载荷以及测试技术水平的限制，能够直接进行检测的样本量较少，所获得的可

靠性信息也较为贫乏，使得数控机床关键子系统的可靠性评估呈现出小样本的特

点。然而，出于数控机床高可靠性的要求，对其关键子系统可靠性分析的置信度要

求也日益增加。现有的可靠性评估方法多基于充足数据的情况，例如常见的基于极

大似然估计方法的可靠性评估方法，但这样的方法应对小子样问题时会降低评估

结果的置信度。因此，如何科学有效地在小样本条件下对数控机床关键子系统进行

高置信度的可靠性评估，已成为亟待解决的问题。 

(2) 数控机床关键子系统可靠性存在显著的个体差异性 (Individual 

Heterogeneity)。同型号同批次的数控机床关键子系统尽管在设计与制造上存在共

性，但由于加工、装配等环节存在不确定性因素的影响，以及由于用户的不同，往
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往服役在不同的工况载荷和工作环境下，使得同型号同批次的关键子系统的可靠

性存在显著的个体差异性。这表现在同型号同批次的产品具有各自的退化速率，且

在其各自的时间域内退化增量有各自的随机性。若仍采用经典的基于“同总体”假

设下的可靠性建模与评估方法，会造成评估结果的不精确，且难以对单个子系统的

可靠性进行有效评估。 

(3) 数控机床关键子系统可靠性数据存在多源异种的特性，难以综合处理。由

于数控机床关键子系统可靠性评估面临严峻的小样本问题，为了获得高置信度的

可靠性评估结果，必须充分利用所能获取的各种来源各种类型的可靠性数据。数控

机床关键子系统可靠性数据主要包括服役现场的可靠性测试，试验条件下可靠性

测试、售后服务的相关数据、相似产品的可靠性数据、设计人员与工程人员的经验

等。同时，这些数据往往存在格式各异的特性，如可能同时存在成败型数据、故障

时间数据和退化数据等。这些数据的有效协同分析成为数控机床关键子系统在小

样本问题下可靠性评估的关键问题。 

(4) 数控机床关键子系统服役期间面临的复杂工况环境难以量化。数控机床在

加工任务中，面临如温度、湿度、粉尘、噪声等复杂工况环境，而工况环境会对数

控机床关键子系统的可靠性造成一定的影响。传统加速模型仅能表征较为单一的

环境条件，无法准确表征服役过程中所有的工况环境情况。这导致加速模型若不经

修正，会对关键子系统全寿命可靠性评估造成不利影响。为了获取高置信度的数控

机床关键子系统可靠性评估的结果，需对加速模型进行修正以表征复杂的工况环

境。 

1.3 论文的研究内容和结构 

1.3.1 论文的研究内容 

针对数控机床关键子系统可靠性建模与评估的问题与挑战，本文拟依托“高档

数控机床与基础制造装备”国家科技重大专项子课题“重型数控机床可靠性评价共

性技术研究与应用”、国家自然科学基金“数控装备运行可靠性的多源时变耦合建

模与实时评估研究”等科研项目，以数控机床关键子系统所呈现的实际特性为主线，

根据可靠性建模与评估技术的最新成果，重点对数控机床关键子系统基于多源故

障时间数据、基于多源退化数据和基于多源异种数据的可靠性建模和评估进行如

下研究： 

(1) 基于多源故障时间数据数控机床关键子系统可靠性评估 

本文拟通过研究数控系统故障时间数据多源的特性，以及加速寿命试验所获

取故障时间数据与实际服役条件所获取数据的差别，在现有故障时间数据模型的
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基础上，借助贝叶斯理论信息融合能力，研究数控系统融合加速寿命试验与实际服

役故障时间数据可靠性建模与评估方法。在此基础上，对某型数控系统开展可靠性

建模与评估，以说明基于多源故障时间数据可靠性建模与评估的可行性。 

(2) 基于退化数据的数控机床关键子系统可靠性评估 

本文拟针对数控机床主轴系统故障时间数据缺乏的情况，研究基于主轴系统

性能退化数据的可靠性建模与评估技术。通过研究主轴系统性能退化演变的特质，

使用现有随机过程模型描述退化过程。在此基础上将随机效应模型引入随机过程

模型，以实现退化分析的同时考虑主轴系统个体差异性。将模型选择方法引入到退

化数据的建模分析中，通过对多个模型进行分析对比以选取最为合适的模型。在所

选取模型的基础上应用贝叶斯理论建立模型参数估计方法与可靠性评估框架，从

而实现对现有基于性能退化数据数控机床主轴系统可靠性模型的改进与可靠性评

估方法的拓展。 

(3) 基于多源退化数据的数控机床关键子系统可靠性评估 

本文拟基于贝叶斯理论提出一种多源退化信息融合方法，以处理数控机床主

轴系统在小样本问题下退化分析所面临的个体差异性问题以及复杂工况环境表征

问题。在使用考虑随机效应的随机过程模型对主轴系统退化建模的基础上，将校准

系数引入退化模型以表征主轴系统在用户面临的复杂工况环境。在此基础上，将主

机厂退化数据、用户退化数据和不断采集的实时退化数据进行融合来对主轴系统

的可靠性进行协同评估与实时更新。 

(4) 基于多源异种信息的数控机床关键子系统可靠性评估 

小样本问题下主轴系统的可靠性建模与评估可能会面临可靠性数据多源、异

种的问题。为了获得高置信度的可靠性评估结果，一方面需要解决多源异种信息融

合建模与分析的问题，另一方面需要满足小样本问题下主轴系统性能退化预测的

实际需求。本文拟基于贝叶斯理论信息融合方法，使用 zeros-ones 转化方法实现多

种类型数据的融合建模。在此基础上，应用贝叶斯层次理论构建融合多源异种数据

的基本框架。 

1.3.2 论文的主要结构 

本论文共分为六章，围绕着数控机床关键子系统可靠性建模与评估的难点逐

步展开研究。论文总体框架如图 1-3 所示，章节的组织以数控机床关键子系统可靠

性建模与评估的需求为主线。 

各章的具体内容概述如下： 

第一章简要介绍研究背景、研究意义和研究现状，并概述论文的研究内容与结
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构。 

第二章将针对数控系统可靠性数据特性与评估需求，研究融合多源故障时间

数据的可靠性建模与评估方法。 

第三章将针对主轴系统可靠性建模与评估面临的挑战，提出应对个体差异性

的退化模型，并根据模型选择方法对不同退化模型进行分析比较。 

第四章将针对多源退化数据的融合问题，提出基于贝叶斯理论的融合框架，并

在此基础上研究可靠性评估结果的实时更新问题。 

第五章将针对可靠性数据多源异种的特性，在第四章贝叶斯融合框架的基础

上构建新的融合框架，在此基础上研究主轴系统可靠性建模与评估以及性能演变

预测问题。 

第六章将总结全文并对未来工作进行展望。 

第一章 绪论

第二章 基于多源故障时间数据
数控机床关键子系统可靠性评估

第三章 基于退化数据的数控机床
关键子系统可靠性评估

第四章 基于多源退化数据的数控机床
关键子系统可靠性评估

第五章 基于多源异种数据的数控机床
关键子系统可靠性评估

第六章 全文总结与展望
 

图 1-3 论文总体框架图 
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第二章 基于多源故障时间数据数控机床关键子系统可靠性评估 

2.1 引言 

数控系统是数控机床的关键子系统之一，其可靠性水平对数控机床的使用状

态有着直接影响。国产数控系统的可靠性水平一直不尽如人意，这同时也制约了国

产数控机床的使用与发展。因此，有必要开展数控系统的可靠性评估工作，以促进

国产数控机床的推广与发展。用于评估数控系统可靠性的统计信息可以在其生命

周期中从多种来源获得，例如数控系统设计阶段与研制阶段主机厂的相关试验数

据，以及数控系统在用户服役阶段的使用数据。最为常见的数控系统可靠性数据是

故障时间数据，该类数据描述了数控系统发生故障前持续正常工作的时间，由此在

有些文献中该类数据也被称为寿命数据。由于故障时间数据获取方式较为简单直

观、数据建模分析难度较小而且有众多成熟的研究成果，所以被广泛应用于数控系

统的可靠性评估。 

理想情况下，用户在数控系统服役阶段工作现场所获取的故障时间数据是在

其使用条件下构建产品故障时间统计模型最为直观且可靠的数据，但获取这些数

据通常较为困难而且耗时颇多。特别是在引入新型号数控机床时，工作现场故障时

间数据的稀缺往往困扰着可靠性工作人员。同时，从用户那里所获取的故障时间数

据也往往由于用户管理水平参差不齐而出现数据质量良莠不齐的问题。 

出于时间与成本考虑，主机厂在对数控系统进行可靠性试验时通常采用加速

寿命试验的方式。加速寿命试验是在合理时间内获取产品故障时间数据的一种试

验技术。加速寿命试验通常使用相比正常应力更高的应力水平进行试验，以节省试

验成本与时间。需要注意的是，加速寿命试验期间观测到的失效机理需要与正常工

作状态中观测到的相同，因为加速寿命试验目的是加速产品失效过程，而不是激发

产品在正常使用中永远不会出现的缺陷。 

传统的加速寿命试验存在一个令人困扰的问题，即数控系统在服役现场所面

临的复杂工况应力不能在加速寿命试验中完美地模拟。例如理想实验测试环境难

以表征数控系统在不受控制的现场工作环境中遇到的所有应力以及应力变化。可

是目前的研究大多没有考虑到这个因素，或是假设除了所选取加速应力，别的复杂

工况应力对数控系统可靠性水平没有影响。因此，有必要找到主机厂加速寿命试验

故障时间数据与用户工作现场故障时间数据之间的相关性，并融合这两种来源数

据以获取精确的可靠性评估结果。 

本章旨在开发一种有效融合通过主机厂加速寿命试验所获取故障时间数据和
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从用户现场观测所获取故障时间数据的方法，以提高数控系统可靠性评估结果的

精确度。为了融合这两种来源的数据，贝叶斯理论被引入到可靠性评估工作中。同

时为了表征加速寿命试验无法完全模拟的复杂工况环境，校准系数被引入以修正

加速寿命试验提供的可靠性信息。 

贝叶斯理论可以充分利用所需分析产品的历史信息以作为参数估计先验信息，

结合包含了观测数据所提供用于参数估计信息的似然函数，进而获取参数的后验

分布。这种方法的优势在于观测数据所包含信息对于先验信息的更新，可以在较少

样本量的限制下同样获取到较为精确的结果。同时，贝叶斯理论的这个特性也使其

表现出融合多源数据的能力。将一个来源的数据进行分析作为另一个来源数据分

析的先验信息，同时在贝叶斯理论框架中该来源数据所包含信息对上一个来源数

据所包含信息进行更新，以此便可达到融合多源故障时间数据的目的。 

本章针对故障时间数据的特性，简要介绍用于描述该类数据的各类概率分布

统计模型。同时对加速模型进行简单介绍，并将校准系数引入加速模型的加速系数

中以对其进行修正，实现对复杂工况应力的表征。然后在贝叶斯理论框架下，融合

来自主机厂加速寿命试验的故障时间数据以及从用户工作现场所获取的故障时间

数据，并对该融合模型未知参数进行估计，以此为数控系统可靠性建模与评估工作

提供技术支撑。 

2.2 故障时间数据模型 

故障时间数据可以理解为表示特定事件时间随机变量有关的数据，这类事件

在可靠性领域里通常认为是系统或部件失效或故障。本节将介绍几种常见的用于

故障时间数据的统计模型，包括指数分布、威布尔分布、对数正态分布、Gamma 分

布与逆高斯分布等常见的故障时间统计模型。 

2.2.1 指数分布 

指数分布是一种较为简单且较早被应用的故障时间数据模型，是在统计工作

中最为常见的一种分布形式。 

指数分布故障时间 t 的概率密度函数与累积分布函数分别为： 

   1
exp

t
f t

   
 


 

 (2-1) 

   1 exp
t

F t
    
 




 (2-2)  

式中，为指数分布的均值、方差以及尺度参数，且有 0 。指数分布的故障率
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函数与可靠度函数分别可以描述为： 

   1
h t 


 (2-3) 

    1 exp
t

R t F t
     
 

 


 (2-4) 

指数分布可以认为是最简单的故障时间模型，其假设在正常条件下，产品在下

一瞬时故障的概率与时间 t 无关。这种特性在一些文献里被称为指数分布的无记忆

性，而且这一特性已被证明为指数分布所独有。由于机械产品失效通常与时间有关，

因此指数分布的无记忆性限制了其在机械产品可靠性分析中的应用。但由于部分

电子产品失效特征不同于机械产品，因此该特性促进了指数分布广泛应用于电子

产品可靠性分析工作。 

2.2.2 威布尔分布 

半个多世纪以来，威布尔分布引起了研究者们对其理论和方法及其统计学应

用等各方面的关注。威布尔分布能适应不同领域的数据，例如从生活数据到天气数

据，再到经济和商业管理方面的数据以及在可靠性领域里的故障时间数据等。威布

尔分布的物理意义在于，在某些条件下，其为独立同分布一系列随机变量中极小值

的渐进分布。从另一个角度描述，也就是系统或部件故障是由其最弱环所导致时，

威布尔分布适合用于描述其故障时间。 

使用威布尔分布来描述故障时间 t 时，概率密度函数与累积分布函数分别为： 

  
1

, exp
t t

f t
          

     

  
  

 (2-5) 

  , 1 exp
t

F t
      
   



 


 (2-6) 

式中， 为威布尔分布尺度参数，  为其形状参数，且有 0t  ， 0 ， 0 。 

威布尔分布的故障率与可靠度函数分别为： 

  
1

,
t

h t


   
 

 
 

 (2-7) 

  , exp
t

R t
     
   



 


 (2-8) 

值得注意的是，当形状参数 1 的时候，故障率是递减的，这一般出现在用
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于描绘早期故障时的故障时间分布。当形状参数 1 时，故障率递增，这一般表

现在系统或部件的损耗阶段。当形状参数 1 时，威布尔分布转变为故障率与时

间无关的指数分布。 

2.2.3 对数正态分布 

对数正态分布也是一种常见的故障时间统计模型，由于其为一个不对称分布，

适用于分析具有偏度的故障时间数据。服从对数正态分布的故障时间 t 的概率密度

函数与累积分布函数分别为： 

    2

22

1 1
, exp ln

22
f t t

t

     
  


 (2-9) 

   ln
,

t
F t

    
 

 


 (2-10) 

    
 

,
,

,

f t
h t

R t


 
 

 
 (2-11) 

     ln
, d 1

t

t
R t f x x

     
 

 


 (2-12) 

式中，    为标准正态分布的累积分布函数。值得注意的是，对数正态分布的故

障率表现为先增后减，且在 t 时趋近于 0。 

2.2.4 Gamma 分布 

当使用 Gamma 分布表征故障时间数据时，服从 Gamma 分布故障时间 t 的概

率密度函数为： 

      1, expf t t t 



  


 (2-13)  

    , 1 ,F t t      (2-14) 

      1, exp
,

h t t t
t

 



  

 
 (2-15) 

      , d ,
t

R t f x x t


       (2-16) 

式中， 为 Gamma 分布尺度参数，  为 Gamma 分布形状参数。    为 Gamma

函数，  ,a b 为不完全 Gamma 函数。可以看到，在 =1 时，Gamma 分布便转变

为指数分布，这时故障率为恒定的。但由于 Gamma 分布的故障率与可靠度函数解
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析解使用传统方法较难以获取，使得其在可靠性领域的应用不如威布尔分布广泛。 

2.2.5 逆高斯分布 

当产品的失效率表现出前高后低的特征时，可以考虑使用逆高斯分布进行建

模与分析。服从逆高斯分布的故障时间 t 的概率密度函数为： 

    2

3 2
, exp

2 2

t
f t

t t

 
  

 
 

  
 

 (2-17) 

式中， 0 ， 0 且当  时，逆高斯分布趋于正态分布。逆高斯分布的故障

率与可靠度函数分别为： 

    
 

,
,

,

f t
h t

R t


 
 

 
 (2-18) 

   2
, 1 exp 1

t t
R t

t t

        
             

           

   
  

 (2-19) 

2.3 加速模型 

加速寿命试验目的是在数控系统失效机理不变的前提下，缩短数控系统发生

故障所需时间。其原理是数控系统在高应力下，相关性能退化速率加快，而当性能

到达预设失效阈值后，数控系统将表现出不同形式的故障。在加速寿命试验中，为

了保持和正常应力下数控系统失效机理不变，对其所施加应力范围有一定限制，以

防止激发数控系统在正常应力条件下难以出现的故障。 

在加速寿命试验的高应力下，数控系统故障时间被有效缩短。加速模型被用于

描述缩短的故障时间与正常应力条件下故障时间之间的联系。最基础的加速模型

为   /K df dt  ，其中  f  是与退化量有关系的物质状态函数，K 表示退化速率，

所选取退化量特征值。经过有关人员长期探索与研究，发现或引入了一些模型，

使得加速模型家族变得丰富且全面。Elsayed[146]将现有加速模型分为统计模型、物

理模型以及物理实验模型三大类别，如图 2-1 所示。 

统计模型是基于工程经验以及对大量产品故障时间数据进行统计分析所推导

而得出，一般用于描述失效机理难以解释或分析产品的故障时间数据。物理模型一

般用于描述所施加应力与产品故障时间或故障率之间的关系。 

由于数控系统加速寿命试验一般选取温度为加速应力，所以本章选择描述产

品故障时间与温度之间关系的阿伦尼斯模型作为加速模型以进行数控系统故障时

间数据的相关分析，下文将对阿伦尼斯模型进行介绍。 
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加
速
模
型

统计模型

物理模型

半参数模型

参数模型

阿伦尼斯模型

艾林模型

逆幂率模型

组合模型

物理实验模型

电迁移模型

疲劳失效模型  

图 2-1 加速模型分类 

2.3.1 阿伦尼斯模型 

在讨论温度对退化速率的影响时，阿伦尼斯模型是最为常用的选择[147]。阿伦

尼斯模型由 Arrhenius 于 1889 年所提出，用于描述温度与产品寿命之间的关系，

其表达式为： 

 
*

= exp a
o

E
A

kT
 
 
 

  (2-20) 

式中， 为产品中位寿命， *T 为绝对温度， aE 是产品失效机理激活能， 0A 为常数，

k 为玻尔兹曼常数，其值为 58.617 10 eV/ C  。由于式(2-20)的计算依靠指数运算，

具有非线性特征，这限制了其使用性。因此，可将该式转化为线性方程。对方程两

边取对数，可得： 

 *
ln

b
a

T
   (2-21) 

式中， 0lna A ， /ab E k 。经转变后，可将 a 与b 定义为模型未知参数，当获取

到 a 与b 值后就可以得到温度与特征寿命之间关系。 

加速因子(Acceleration Factor)，在一些文献中也被称为加速系数，用于表征加

速应力下故障时间与正常应力下故障时间之间的关系。其定义为加速应力下故障

时间 1L 与正常应力下故障时间 0L 之比： 

 0

1 0 1 0 1

1 1 1 1
= exp exp aL E

AF b
L T T k T T

      
         

      
 (2-22) 

在进行基于故障时间数据的可靠性分析时，可以根据加速因子，将加速应力下
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故障时间数据转换为正常应力下故障时间数据，以进行数控系统可靠性建模与分

析。 

2.3.2 校准系数 

数控系统在用户服役阶段工作环境与其在加载应力被严格控制的加速寿命试

验实验室环境不同，前者具有复杂应力波动以及复杂应力条件。现场复杂工作环境

通常由于技术或经济原因难以进行监控。为了应对这个问题，校准系数(Calibration 

Factor)被引入模型中，以对加速因子进行校准[148]。在引入校准系数后，加速应

力下故障时间 1L 与正常应力下故障时间 0L 之间关系为： 

 0

1 0 1

1 1
= exp aL E

AF
L k T T

  
     

  
   (2-23) 

校准系数被视作一个随机变量的主要原因是其作用为表征现场工作环境中无

法避免且具有不确定性的各种应力，因此它本质上是随机的。校准系数可以用均值

为 k 且方差为 2
k 的概率分布进行刻画。 

概率分布均值描述了从加速寿命试验测试条件到现场使用条件下产品故障时

间特征的平均变化。如果没有足够先验信息，可以将均值设定为 1，以表示加速寿

命试验测试条件到现场使用条件产品故障时间特征有显著变化。概率分布方差表

征了现场使用条件下环境应力的不确定性和故障的复杂性对于产品故障时间的影

响。 

2.4 融合多源故障时间数据数控系统可靠性评估 

由于加速寿命试验与现场观测是获取数控系统故障时间数据的两个不同来源，

为了有效融合多源故障时间数据以获取精确可靠性评估结果，需在贝叶斯理论框

架下对多源故障时间数据进行有效融合。同时在融合了多源故障时间数据并构建

似然函数后，需要依托贝叶斯理论对未知参数进行估计，然后根据参数估计结果通

过相应函数对数控系统进行可靠性评估。 

2.4.1 贝叶斯理论 

贝叶斯理论不同于经典统计理论，在贝叶斯理论框架下，所有未知参数都被认

为是随机变量。基于此，使用贝叶斯理论进行参数估计的第一步是确立参数联合先

验分布[131]。先验分布表征在将观测数据进行数据分析前，研究者所能获取到的所

有相关有用信息 aI 。而使用贝叶斯理论进行数据分析目的，是获取集成先验信息
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以及观测数据 y信息参数集 的后验分布  p y 。根据贝叶斯理论，后验分布在数

学上可以表示为： 

      
     a

a

L y I
p y L y I

f y
 

  
     (2-24) 

式中，观测数据 y所包含信息在数学表达中以似然函数形式出现： 

    
1

n

i
i

L y f y


   (2-25) 

图 2-2 展示了基于贝叶斯理论数据分析流程。 

初始信息 联合先验分布

aI  aπ θ I

新的观测数据 似然函数

x  L θ x

贝叶斯理论
联合后验分布

 ap θ I
θ

未知参数

 

图 2-2 基于贝叶斯理论数据分析流程 

根据图 2-2，可以构建出基于贝叶斯理论可靠性评估的步骤如下： 

(1) 选择适当统计模型，确立需要获取的未知参数 ； 

(2) 获取可靠性评估相关先验信息 aI ，并将其转化为先验分布  aI  ； 

(3) 根据观测数据 y与所选择的统计模型，构建似然函数  L y  ； 

(4) 根据式(2-24)，构建相应的贝叶斯公式，以获取未知参数 后验分布  p y ； 

(5) 根据所选用统计模型以及获取的后验分布  p y ，对产品进行可靠性评

估。 

先验分布的确立在贝叶斯理论框架中有着至关重要的作用。一般来说，在确立

先验分布时，其均值与方差是需要着重判断的。先验均值为未知参数提供一个先验

点估计，同时方差表示该估计值的不确定性。当研究者对这个估计值较为确信时，

可以选用较小方差，而只有较少先验信息或研究者对先验信息不确信时，则需使用

较大方差进行表示。如果可以获取到足够先验信息，可使用先验分布对这些先验信

息进行表征，这种先验分布称为有信息先验分布[149]。但很多情况下，没有可用先

验信息可以获取，这时需要指定一个不会影响后验分布的先验分布。这类先验分布

被称为无信息先验分布或者模糊先验分布，通常使用均匀分布表征该类先验分布。 

尽管近些年来贝叶斯理论在科学研究与工业应用中已十分流行，但直到 20 世

纪 80 年代后期，贝叶斯理论仍仅被认为是经典统计理论的一种替代品。经典统计
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理论和贝叶斯理论之间的主要区别在于后者将参数视为以先验分布为特征的随机

变量。贝叶斯理论核心是将先验分布与传统的似然法相结合，以获得基于统计推断

的参数后验分布。虽然贝叶斯理论的主要工具是概率论方法，但多年来贝叶斯理论

仍因为多种原因被主流学界持有怀疑态度。经典统计学家们反对贝叶斯理论主要

理由是他们认为基于贝叶斯理论的分析会由先验分布而受到主观因素影响，导致

参数估计结果与真实值有较大偏差。然而，正如已被历史所证明那样，贝叶斯理论

无法成为数据分析所公认定量方法主要原因是其在参数后验分布获取中所涉及的

计算难度。贝叶斯理论需要在给定数据情况下对模型参数后验分布进行高维积分，

这造成当时贝叶斯理论在实际应用上较为困难。这种困境，直到 20 世纪 90 年代

初期，由统计学家[150]将马尔可夫链蒙特卡罗(MCMC)方法引入了统计学分析中才

得以解决。 

2.4.2 MCMC 方法 

MCMC 方法起源于统计物理研究，它实质上是使用马尔可夫链的蒙特卡罗方

法。蒙特卡罗方法从所需分布中抽取样本，然后形成样本均值以近似期望。MCMC

方法为长时间运行一个或多个构造巧妙的马尔可夫链以抽取样本。构造这些马尔

可夫链的方法有很多，最为常用的是 Metropolis-Hastings 算法与 Gibbs 抽样算法。

MCMC 方法的实施与个人计算机计算能力快速发展相结合，使得贝叶斯理论逐渐

流行起来。通过 MCMC 方法，可以建立与估计用于描述和解决传统方法难以解决

的复杂模型。同时，MCMC 方法的发展也促进了贝叶斯理论中随机效应与层次模

型的研究与应用[151]。 

(1) Metropolis-Hastings 算法 

Metropolis-Hastings 算法是一种较为简单且有效的数值模拟算法，被用于从待

求后验分布中获取随机样本[152]。 

假设希望从中生成样本大小为T的后验分布  f y ，Metropolis-Hastings 算法

可以通过以下迭代步骤进行描述，其中 t 是算法在第 t 次迭代时的生成值。 

[1] 设置初始候选点 0 。当参数向量元素为连续，可将  *q   称为建议密度

函数，建议密度函数被用于从 中生成 * 。 

[2] 对于 1, ,t T  重复以下步骤： 

   1) 设定 1t  ； 

   2) 从建议密度  *q   中生成新候选参数值 * ； 

   3) 计算接收概率 。接收概率是指候选点被接受为下一个仿真点的概率，

其可以用下式表达： 



第二章 基于多源故障时间数据数控机床关键子系统可靠性评估 

23 

 
   
   

* *

*
min 1,

f y q

f y q

 
 
 
 

  


  
 (2-26) 

   4) 通过计算获得接收概率后，生成一个服从均匀分布  0,1 的随机数，并将

其与 进行比较。如果该随机数小于 ，则接受候选点，更新下一个仿真数据
*t   。如果仿真数大于 ，则拒绝候选点，仿真数据保持原有的值 t  。 

该算法一个重要特性是，不需要评估  f y 中所包含归一化常数  f y ，因为

其已经在接收概率中被消掉。因此，接收概率可以简化为： 

 
     
     

* * *

*
min 1,

f y f q

f y f q

 
 
 
 

   


   
 (2-27) 

但 Metropolis-Hastings 算法应用效果受到一个条件制约：所选择建议密度函数

需接近真实参数后验分布的概率密度函数。而在实际应用中，这个条件比较难以满

足，因为所选择建议密度函数可能出现“过宽”或者“过窄”情况。如果所选择的

建议密度函数“过宽”，则会导致算法在多次迭代后仍停留在同一状态，只能产生

较少可用样本，影响最终计算结果。如果所选的建议密度函数“过窄”，则会导致

Metropolis-Hastings 算法更多“游走”在所选建议密度函数所覆盖区域而忽略后验

分布概率密度函数所覆盖的其他区域。同时，“过窄”建议密度函数还会使算法所

产出结果具有较强相关性，导致算法难以收敛。 

(2) Gibbs 抽样算法 

Gibbs 抽样算法可以认为是 Metropolis-Hastings 算法的一种特例，其建议密度

函数为  *,jf y  ，其中  *
1 1 1, , , , ,

T

j j d        。该建议密度函数会导致接收

概率 1 ，因此所有迭代都需接收候选点。Gibbs 抽样算法的一个优点是，在迭代

的每一步，随机值都由一维分布所生成。通常来说这些条件分布都有一个已知形式，

所以随机数可以很方便地依靠统计中标准函数由计算机软件生成。相比于

Metropolis-Hastings 算法，它受到所选建议密度函数的制约较小，能更快寻找到所

需后验分布，且所产出结果相关性较小[153]。 

该算法可以通过以下步骤进行描述： 

[1] 设置初始值 0 ； 

[2] 对于 1, ,t T  重复以下步骤： 

   1) 设定 1t  ； 

   2) 根据  *,j jf y   对 j 进行更新，其中有 1, ,j d  ； 

   3) 定义 t  并在算法的 1t  次迭代后将其保存为生成值集。 
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因此，给定链 t 一个特定状态，可以通过式(2-28)生成新参数值。 
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 (2-28)  

通过    * 1
1 2 1 1, , , , , , , ,t t t t t

j j j j pf y f y
           生成新值是较为简单的，因

为其为一个单变量分布，可以写作    *,jf y f y   。除了 j 所有变量都在其

给定值处保持不变。关于 Gibbs 抽样算法更为详细的描述可详见 Casella 和

George[154]以及 Smith 和 Roberts[155]的相关文献。 

2.4.3 基于故障时间数据数控系统可靠性评估数学表达 

根据文献[48,61,63]，威布尔分布适合用于描述数控系统故障时间数据，因此

本章以威布尔分布为例，使用贝叶斯方法对数控系统来自主机厂加速寿命试验所

获取故障时间数据与用户现场服役阶段所获取故障时间数据进行融合，以对数控

系统可靠性进行评估。 

假设主机厂加速寿命试验所获取数控系统故障时间数据为 Ot 且有

 1 1, , ,O O O O
nt t t t  ， 用 户 现 场 服 役 阶 段 所 获 取 故 障 时 间 数 据 为 Ut 且

 1 1, , ,U U U U
nt t t t  ，并且不同源故障时间数据都服从威布尔分布。对于源自主机厂

加速寿命试验所获取故障时间数据 Ot ，其加速模型为阿伦尼斯模型，根据式(2-23)

可将其转换为正常应力条件下故障时间数据 Lt ： 

 L O
i it AF t   (2-29) 

由此，可知其似然函数为： 

  
1

1

, exp
O On

O i i
i

i

AF t AF t
L t





     
     
     


 

  
  

 (2-30) 

对于源自用户的故障时间数据 Ut ，因为加速寿命试验不影响故障时间数据所

服从的概率分布，所以需假设 Ut 同样服从威布尔分布，其似然函数为： 
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 (2-31) 

假设未知参数 ， 联合先验分布为    = ,     ，根据贝叶斯理论，可将

基于主机厂加速寿命试验所获取故障时间数据分析模型未知参数 ，  的联合后

验分布表达如下： 

 

     

 

0 0

1

1

, ,

, exp

z i i
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i i

i

p t L t

AF t AF t






     
     
     


 

     

   
  

 (2-32) 

为了有效融合数控系统多源故障时间数据，根据贝叶斯理论中层次模型方法，

根据源自主机厂加速寿命试验所获取故障时间数据进行分析并获取未知参数的联

合后验分布后，需要将该联合后验分布转换为用户故障时间数据分析模型未知参

数的联合先验分布，以此达到将多源信息有效融合的目的。因此，可将融合主机厂

和用户数控系统故障时间数据模型的未知参数联合后验分布表达如下： 
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 (2-33) 

融合多源故障时间数据贝叶斯分析流程以图 2-3 的方式所展现。 

2.4.4 收敛性判断 

收敛性指的是算法是否已达到其目标分布。如果算法收敛，则生成的后验样本

来自正确目标分布。因此，对算法收敛性进行判断是获取所需后验样本的重要前提

[131]。 

判断 MCMC 方法收敛性的方法有很多种，最简单一种方法是监测 MC 误差，

较小 MC 误差值表明已精确迭代计算了适当次数。根据自相关函数进行判断也是

一种行之有效的方法，因为较小自相关函数值与较大的自相关函数值分别表示快

速或慢速收敛，当自相关函数值趋近于 0 时，则可判断算法已收敛。 

还有一种方法是观测参数在仿真抽样中对应迭代次数仿真值轨迹图，如果未

观测到数据出现显著不规律变化，则可认为收敛。在实践中，还有一种非常有效的



电子科技大学博士学位论文 

26 

策略是运行具有不同起点马尔科夫链，当观测到不同链在轨迹图中混合或交叉时，

则可以判断算法已收敛。 

主机厂故障时间数据 Ot

A
联合先验分布

   B
似然函数

 ,O
iL t  

贝叶斯方法

 0 0( , ) ( ) ,z i ip t L t     

C 联合后验分布
0( , )z ip t 

贝叶斯方法

 0 0( , , ) ( , ) ,U U
y j i z i jp t t p t L t      D

似然函数

 ,U
jL t  

OpenBUGS MCMC

E
联合后验分布

0( , , )U
y j ip t t 

OpenBUGS MCMC

作为用户故障时间数据可靠性分析模型参数的
联合先验分布

L Ot AF κt 

转化为正常应力下的
故障时间数据

用户故障时间数据
Ut

 

图 2-3 基于多源故障时间数据贝叶斯信息融合基本框架 

2.5 算例分析 

本节根据某型数控系统在主机厂进行加速寿命试验所获取故障时间数据以用

户现场工作阶段所获取的故障时间数据进行数控系统可靠性评估，以验证本章所

建立的融合多源故障时间数据可靠性评估模型。数控系统在主机厂进行加速寿命

试验所获取的故障时间数据如表 2-1 所示，加速寿命试验所选取温度应力水平为

50 摄氏度。出于项目保密要求，本章所用数据为原始故障时间数据经过适当处理

所得到的新数据，保留了相关统计学特性而剔除相关参数细节。 
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由表 2-1 可知，共有 6 组数控系统样本加速寿命试验条件下的故障时间数据被

收集，根据式(2-23)，可以将该故障时间数据通过 OpenBUGS 软件使用 MCMC 方

法转换为正常应力下的故障时间数据，值得注意的是，考虑到数控系统工作现场复

杂工况环境影响，校准系数被引入该转换过程中，通过结合加速因子的方式，表征

复杂工况环境。 

表 2-1 加速寿命试验故障时间数据 

温度(°C)  50 

故障时间(h) 73 81 96 98 108 115 

根据文献[148]，设定校准系数的先验分布为均值是 1 的对数正态分布，有： 

  ~log-Normal 0.5,1  (2-34) 

共计 20000 个校准系数后验分布样本通过 MCMC 方法所生成，基于后验样本

可获取到校准系数后验分布概率密度函数如图 2-4 所示。 

 

图 2-4 校准系数后验分布概率密度函数 

图 2-5 给出了校准系数仿真迭代轨迹图，该图表明了校准系数计算结果具有很

好的收敛性。通过 MCMC 方法所获取校准系数参数估计结果如表 2-2 所示。 

 

图 2-5 校准系数仿真迭代轨迹图 
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表 2-2 校准系数参数估计结果 

校准系数 
统计特征值  后验置信区间 

均值  方差  2.5% 97.5% 

   0.9933 1.269 0.08592 4.235 

将加速寿命试验所获取的故障时间数据经过转换可得到其对应正常应力水平

条件下故障时间数据。如表 2-3 所示。 

表 2-3 加速应力转换为正常应力所得故障时间数据 

温度(°C)  20 

故障时间(h) 1298 1440 1707 1742 1920 2044 

使用威布尔分布描述该故障时间数据，有数据服从威布尔分布：

 ~ Weibull ,t   。基于贝叶斯理论分析框架，首先给出描述主机厂获取数据所转

化故障时间数据模型未知参数的先验分布如下： 

 Uniform(0,5000), Uniform(0,10)    (2-35) 

由于可使用先验信息较少，本节采用无信息先验分布作为模型未知参数先验

分布，无信息先验分布表现形式一般为均匀分布。通过 MCMC 方法所生成后验样

本被用于实现模型参数估计以及数控系统可靠性分析。 

模型参数后验分布如式(2-32)所示，图 2-6 给出了参数后验分布的概率密度函

数图。 

 

图 2-6 模型参数后验分布概率密度函数 

图 2-7 给出了模型参数迭代轨迹图，从图中无法观测到显著的不规律变化，因

此可以判断出各模型参数计算为收敛。 
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图 2-7 模型参数仿真迭代轨迹图 

表 2-4 常温下故障时间数据 

温度(°C)  20 

故障时间(h) 989 1277 1326 1434 1508 1537 1959 2077 2243 

来自用户数控系统故障时间数据如表 2-4 所示，其服从威布尔分布。根据 2.4.3

节所描述分析流程，将基于主机厂加速寿命试验获故障时间数据模型后验分布转

化为基于用户故障时间数据分析模型参数先验分布。通过 OpenBUGS 软件并应用

MCMC 方法，可得融合多源故障时间数据模型参数后验分布概率密度函数，如图

2-8 所示。 

 

图 2-8 融合多源故障时间数据模型参数后验分布概率密度函数 

通过图 2-9 所示模型参数仿真迭代轨迹图，可以观察到迭代轨迹较为规律，因

此可以判断该算法中模型各参数是收敛的。 
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图 2-9 模型参数仿真迭代轨迹图 

根据式(2-33)以及图 2-8，可以通过软件 OpenBUGS 获取该模型未知参数估计

结果，如表 2-5 所示。 

表 2-5 模型参数估计结果 

模型参数 
统计特征值  后验置信区间 

均值  方差  2.5% 97.5% 

固定参数     1791 99.55 1600 1995 

固定参数     5.274 1.072 3.342 7.534 

 

图 2-10 融合多源故障时间数据数控系统可靠性评估结果 

0 500 1000 1500 2000 2500
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1

时间(h)

可
靠

度



第二章 基于多源故障时间数据数控机床关键子系统可靠性评估 

31 

在获取模型参数估计结果后，可据此对融合多源故障时间数据数控系统进行

可靠性评估，其结果如图 2-10 所示。 

2.6 本章小结 

本章针对数控系统故障时间数据多源的特性，以及加速寿命试验无法完全模

拟复杂工况应力的问题，研究了数控系统基于多源故障时间数据可靠性建模与评

估方法。首先系统地研究了描述故障时间数据的统计学模型和常见加速模型，在此

基础上，通过引入校准系数对加速模型进行修正，实现对复杂工况应力的表征。然

后，研究了基于贝叶斯理论的模型参数估计与可靠性评估方法。以此为数控系统基

于多源故障时间数据可靠性评估工作提供技术支撑。最后根据对某型数控系统开

展可靠性建模与评估的实例，说明对产品开展基于多源故障时间数据可靠性建模

与评估的流程。 
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第三章 基于退化数据的数控机床关键子系统可靠性评估 

3.1 引言 

中国的制造业自改革开放以来得到了飞速发展，作为制造业的“工业母机”，

国产数控机床技术水平，包括性能和精度等也都有了显著提升[156]。国产主轴系统

作为数控机床的关键子系统之一，其技术水平经过这些年的发展也得到较大提高，

这使得主轴系统具有了长寿命高可靠性的特性[11]。主轴系统这个特性使得其难以

在可接受的时间内获取足够多的故障时间数据以进行高置信度可靠性评估，这对

传统的基于故障时间数据的可靠性评估方法提出了挑战。数控机床主轴系统故障

通常可归咎于表征部件工作能力的性能特征随使用时间增长或工作环境、工况应

力等协变量影响而产生的退化，因此基于性能数据的退化分析方法被引入数控机

床主轴系统的可靠性评估工作中。在实际应用中，由于系统工作环境的不确定性，

测量中的随机误差以及群体中各部件的个体差异性，随机动态是退化过程中最常

见的特征。随机过程模型具有捕获退化过程中随机动态的巨大潜力，因此随机过程

模型常被用于随时间演变的退化过程。Wiener 过程模型与 Gamma 过程模型是应用

最为广泛的两种随机过程模型，而逆高斯过程则是比较新颖表征退化过程的随机

过程模型。 

同型号同批次的数控机床主轴系统尽管在设计上存在共性，但由于加工、装配

等不确定性因素的影响，以及在不同环境下的工况载荷存在差异性，同型号同批次

的主轴系统的可靠性表现出显著的个体差异性。这表现在同型号同批次不同主轴

系统有各自的退化速率，且退化轨迹也各不相同。为了获取更为精确的可靠性评估

结果，应在传统的基于性能数据的退化分析方法中将主轴系统的个体差异性进行

表征。目前常用的方法是将随机效应模型(Random Effect)引入随机过程模型中，使

随机过程中的一个参数服从某一概率分布以在退化分析中针对个体差异性进行建

模。许多专家学者对此进行了研究，Lawless 和 Crowder [157]构建了一个包含随机效

应模型的 Gamma 过程模型，他们认为产品的个体差异性影响 Gamma 过程模型的

尺度参数，而非形状参数。Wang[158]将随机效应模型引入传统的 Wiener 过程中，

以桥梁性能退化为例说明所提出的模型，并使用 EM 算法来获取最大似然估计中

未知参数的估计值。Wang 和 Xu [116]首次将逆高斯过程引入退化分析中，同时为了

描述产品的个体差异性，将随机效应模型集成于逆高斯过程模型，让其中一个参数

在总体中为随机的，并使用提出的模型分析了砷化镓激光器退化数据集。基于他们

的研究，这三种考虑个体差异性的随机过程模型在退化分析中的应用已逐渐展开
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[159-162]，但少有研究者在数控机床主轴系统退化分析时对个体差异性进行讨论。同

时，研究者在进行退化分析时，一般是直接指定某个模型来表征产品的退化过程，

很少考虑使用模型选择方法选取最为适合的模型。这种方式可能会导致退化模型

的误判，影响最后产品可靠性评估结果的精确度。 

本章在现有研究的基础上，针对数控机床主轴系统的特性和实际需求，分别使

用三类考虑个体差异性的随机过程模型表征其性能退化过程，并使用 DIC 准则进

行模型比较选择，以判断出最为合适的模型。然后在贝叶斯理论的基础上通过

MCMC 方法进行模型的参数估计，以此为考虑个体差异性的数控机床主轴系统的

可靠性评估工作提供技术支撑。 

3.2 基于随机过程的退化过程模型 

3.2.1 Wiener 过程模型 

在物理学中，Wiener 过程旨在模型细小颗粒在流体和空气中的微小波动。在

可靠性背景下，产品的退化表现在性能指标随着时间的推移而逐渐增加或减少，其

在小的时间间隔内小幅增加或减少表现出类似流体和空气中细小颗粒随机波动的

特质。因此，Wiener 过程被广泛应用于各类产品的可靠性分析中。 

假定   , 0Y t t  是选定性能指标的退化过程，当其服从 Wiener 过程时，可以

表述为： 

       BY t t t     (3-1) 

式中，是反映退化速率的漂移参数， 为扩散参数，  B  是表示退化过程随机

动态的标准布朗运动过程。单调递增函数  t 可在一个时间尺度内表示退化路径

的非线性，当   0t  时这个模型为线性 Wiener 过程模型。 

使用 Wiener 过程表征退化过程   , 0Y t t  ，具有以下性质： 

(1)  0 0Y  。 

(2)  Y t 拥有有独立增量      Y t Y t t Y t    。 

(3) 独立增量  Y t 服从正态分布       2N ,Y t t t       ，其中，

     t t t t      。 

当  0 =0Y 时，退化增量  Y t 的概率密度函数可以表示为： 

   
 

    
 

2

2

1
, exp

22

Y t t
f Y t

tt

   
   
   

 
 

   
 (3-2) 

其期望、方差以及变异系数分别为: 
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  [ ]E Y t t    (3-3) 

   2Var Y t t       (3-4) 

  
 

 [ ]

Var Y t
COV Y t

E Y t t

       



 (3-5) 

图 3-1 展示了不同参数下正态分布概率密度函数的变化曲线。正态分布的良好

性质使其应用十分广泛。由于退化增量       2N ,Y t t t       ，所以  Y t 可

以为非正，这意味着 Wiener 过程可以描述非单调的退化过程。同时应该注意，当

足够大，且 足够小时，Wiener 过程可近似视为单调的随机过程。 

 

图 3-1 正态分布概率密度函数 

指定C 为退化过程的失效阈值，基于退化过程  Y t 的首达时间T  (T 也可以表

述为产品的故障时间)可表示为： 

   inf :T t Y t C   (3-6) 

根据 Wiener 过程的基本性质以及首达时间T 的定义，其服从逆高斯分布：

   2 2IG / , /t C C   。当  T T ，退化过程为线性 Wiener 过程，这时首达时

间为  2 2IG / , /T C C  ，其对应的概率密度函数与累积函数为： 

    2

2
, exp

22

t CC
f t

tt t

 
  

 
 


 

 
 (3-7) 
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t t

                 

   
 

  (3-8) 

首达时间T 的期望和方差分别是： 
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   C
E T 


 (3-9) 
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C
Var T 




 (3-10) 

由式(3-7)可知可靠度函数为： 

 

   

2

, 1 ,

2
exp

IGR t F t

C t C C t

t t

 

                 

   

  
 

 (3-11) 

3.2.2 Gamma 过程模型 

Wiener 过程的一个显著特征是其描述的退化路径不一定是单调的，作为一种

常用的替代方法，Gamma 过程常被用于强调单调性的退化分析。Gamma 过程是复

合泊松过程的近似过程，其跳跃大小符合一定的分布。这种解释支持 Gamma 过程

作为一种描述产品性能演变过程的随机过程，因为许多研究者认为退化通常是由

一系列外部冲击引起的，每次冲击都会产生随机且微小的损伤。 

Gamma 过程是一个由服从 Gamma 分布的独立非负增量组成的随机过程，一

般被用于退化过程严格单调的产品的退化分析。记随机过程   , 0Y t t  为 Gamma

过程时，它有以下性质： 

(1)  0 0Y  ； 

(2)  Y t 为独立增量过程； 

(3) 退 化 增 量      Y t Y t t Y t    服 从 Gamma 分 布 ：

   Gamma ( ),Y t t    ，且      t t t t      。 

式中，   为形状参数，   在样本空间 0, 上为右连续非减过程，而且  0 0 。

为尺度参数，而且 0 。 

当  0 =0Y 时，退化增量  Y t 的概率密度函数可以表示为： 

     
       

       
1

0,,
tt Y tY t e

f Y t t I Y t
t

 
 



  




  


 (3-12) 

式中，   1
0 dxx e x      为 Gamma 函数，且     0,I Y t  为示性函数： 

         
   0,

1 0,

0 0,

Y t
I Y t

Y t

       
 (3-13) 

根据 Gamma 分布的定义，可知期望、方差以及变异系数分别为： 
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 (3-16) 

图 3-2 展示了 Gamma 分布在不同参数值下的概率密度曲线，从图中可看出

Gamma 分布十分灵活，可用于描绘不同的数据。 

 

图 3-2 Gamma 分布概率密度函数 

当使用 Gamma 过程来表征产品的退化过程时，产品在其性能指标首次到达失

效阈值C 时，被视作失效。该时刻的时间 t为产品首达时间T。因此，其可靠度函

数为： 
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 (3-17) 

产品的首达时间T 的累积分布函数可以表达为： 

    
 
, /t C
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 (3-18) 

式中，   1, a x

b
a b x e dx

     为不完全 Gamma 函数，由此可知其概率密度函数为： 
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由式(3-19)可知该概率密度函数十分复杂，在实际应用中是相当难以处理的。

一种常见的应对方式是使用 B-S 分布(Birnbaum-Saunders Distribution)来近似拟合

T 的分布，其累积分布函数与概率密度函数分别为： 

 BS

t C
F C

C t

  
        

 
 

 (3-20) 

  
1 3

2 2
, exp 2 2

2 2
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C t t t C
f t C

C C C tC

                           

       
   

 (3-21) 

3.2.3 逆高斯过程模型 

逆高斯过程与 Gamma 过程类似，也可以被视作复合泊松过程的近似过程。逆

高斯过程被用于描述退化路径严格单调的退化过程。当随机过程   , 0Y t t  为逆

高斯过程时，其有如下性质： 

(1)  Y t 有独立增量      Y t Y t t Y t    ，换言之，    2 1Y t Y t 和

   2 1Y s Y s 为相互独立，且有 2 1 2 1t t s s    。 

(2) 退化增量  Y t 服从逆高斯分布：       2
IG ,Y t t t   。 

式中，  t 为单调递增函数，且      t t t t    。该函数为性能演变过程

的近似函数，针对不同形式的退化过程，可选择不同形式的均值函数来进行描述。 

退化增量  Y t 的概率密度函数可以表示为： 
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 (3-22) 

根据逆高斯分布的定义，可知期望、方差以及变异系数分别为： 

    [ ]E Y t t   (3-23) 
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图 3-3 展示了逆高斯分布在不同参数值下的概率密度函数曲线，从图中可以注

意到，当 越大时该分布越趋近于正态分布。 

 

图 3-3 逆高斯分布概率密度函数 

当使用逆高斯过程来描述退化产品的性能演变过程，其累积退化量达到预设

的失效阈值C 时，故障发生。定义故障时间   inf :T t Y t C  ，因为逆高斯过程

的退化路径为单调非减，所以可知其故障时间分布： 

 

       

        

,

exp 2

F t t P T t P Y t C

t C t t C
C C

    

   
            

   



 
 (3-26) 

式中，    是标准正态分布的累积分布函数。根据式(3-26)可以推导出T 的概率密

度函数为： 
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 (3-27) 

结合逆高斯过程的性质可得产品的可靠度函数为： 

 

       

        

, 0
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3.3 考虑个体差异性的退化过程模型 

在大多数退化应用中，不同个体都有自己独特的退化演变过程，呈现出个体差

异性，这样的个体差异性是由于加工、装配等不确定性因素的影响，以及不同工作

环境工况载荷造成的。一个通用的方法，是将个体特有的随机效应集成到退化过程

中以表征个体差异性。使用随机变量来表征在随机过程中与个体差异性有关的参

数，使得该参数服从特定的概率分布。 

3.3.1 考虑个体差异性的 Wiener 过程模型 

Wang[158]提出的模型是将随机效应引入 Wiener 过程的漂移参数与扩散参数中，

使其服从特定的分布。假定   , 0Y t t  为 Wiener 过程模型       BY t t t    ，

为了表征个体差异性，可将随机效应模型按照如下关系引入： 

  2 1Gamma ,r     ，  N 1, /     (3-29) 

式中， 的均值为 / r ，方差为 2/ r ，因此 2 在 1 时的有限期望为  / 1r  ，

在 2 时的有限方差为     22 / 1 2r    。 

由此，  Y t 的边缘密度函数可以表示为： 

 

       

 

 
 

1 20

1
2 2

1 2
2 2

; , ; , ; , d d

1
+

2
1

22

f y f y g g r

y

rr

 



 



        
     

 


        

 
      

 (3-30) 

式中，       2/ r Y t t      服从自由度为 2 的 t 分布( t  -Distribution)，因此

 Y t 在 1 时的有限期望为  t ，有限方差为      2
/ 1t t r       。 

一个极端的情况是当随机效应的方差为 0 时，它变成了一般的 Wiener 过程模

型       BY t t t    。这种情况可以通过使 0 、r  以及 / r c 来实现。 

根据 Wiener 过程的基本性质，将随机效应引入模型后，失效阈值为C 时首达

时间T 服从逆高斯分布  2IG / ,T C C  。如果退化路径是单调的，则故障时间分

布具有明确的形式且由下式给出： 

 

      

 
   

2 2

F t P T t P Y t C

t C
F

r t t

   

  
  





 

 (3-31)  

式中， 2F  是自由度为2 的 t 分布函数。由式(3-31)可知考虑个体差异性的 Wiener
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过程可靠度函数为： 
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 (3-32) 

3.3.2 考虑个体差异性的 Gamma 过程模型 

记随机过程   , 0Y t t  为 Gamma 过程，其增量  Y t 服从 Gamma 分布，

    Gamma ,Y t t    。由于个体差异性影响 Gamma 过程的尺度参数而非形

状参数，可重新定义 Gamma 过程的形状参数  t t    ，且尺度参数 1v ，使

得该模型的退化增量服从新的 Gamma 分布    1Gamma ,  Y t t v   。随机效应模

型通过尺度参数 -1v 集成进该模型，使其服从形状参数为
1 且尺度参数为 的

Gamma 分布：  1Gamma  ,v    [157]。  Y t 的边缘密度函数可表示为： 
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 (3-33) 

式 中 ，        , /B t t t            为 贝 塔 函 数 (Beta Function) 。

   /Y t t  服从累积分布函数为 2 ,2nF   的F 分布(F-Distribution)，    / ( )Y t Y t
服从贝塔分布  Beta ,t  ，概率密度函数为    -1 1

, 1tB t x x
    。由此可进一

步推导出故障时间分布： 
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 (3-34) 

当使用该考虑个体差异性的 Gamma 过程描述随机过程时，假定退化过程的失

效阈值为C ，根据上述可推导出产品的可靠度函数如下： 
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 (3-35) 
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3.3.3 考虑个体差异性的逆高斯过程模型 

记随机过程   , 0Y t t  为逆高斯过程，其增量  Y t 服从逆高斯分布：

      2
IG ,Y t t t   ，其中    t t  。为了在逆高斯过程中描述产品

的个体差异性，同样需要将随机效应模型引入逆高斯过程模型[116]。重新定义参数

 ，使其服从一个形状参数为 -1 、尺度参数为 的 Gamma 分布：  1~ Gamma ,   ，

该分布的均值为 /  ，方差为 2/  。因此，  Y t 的边缘密度函数为： 
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tY
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 (3-36) 

当使用这个随机过程模型来描述一个退化产品的性能演变过程，该产品的可

靠度函数可以表示为：  

      
0

, , , , dR t R t g


          (3-37)  

3.4 基于贝叶斯理论的退化模型参数估计方法 

在上文介绍了描述性能退化过程的模型基础上，当获取了数控机床主轴系统

性能退化数据后要对其进行可靠性评估，需解决模型的参数估计以及可靠性指标

的求解这两个问题。本节着重研究基于贝叶斯理论退化模型参数估计以及产品的

可靠性评估。首先研究基于贝叶斯理论的退化模型参数估计及可靠性评估基本框

架，然后构建退化数据分析的数学表达，以实现机床主轴系统可靠性评估。 

3.4.1 基于贝叶斯理论的退化模型参数估计基本框架 

本节针对数控机床主轴系统退化数据分析的特点，结合上文所介绍的描述退

化过程的模型，构建如图 3-4 所示的基于贝叶斯理论的退化模型参数估计与可靠性

评估基本框架。该框架以贝叶斯理论为核心，涵盖了退化模型的建立，似然函数的

构建、后验分布的获取、收敛性的判断以及模型选择。 

基于该框架的分析主线可以描述为：采用各类随机过程模型以表征退化过程，

并根据不同的随机过程模型构建似然函数。随后量化获取先验分布并采用贝叶斯

方法与 MCMC 方法将先验分布与似然函数结合表达为后验分布，并通过判断轨迹

图或自相关函数图的方法确定该算法的收敛性。最后通过对后验分布的数值积分

方法分析，完成数控机床的退化过程分析以及可靠性评估。 
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图 3-4 基于贝叶斯理论的退化模型参数估计与可靠性评估基本框架 
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对于退化模型的建立，随机过程模型是描述产品退化过程的良好工具，同时为

了考虑产品个体差异性，随机效应模型被集成进入随机过程模型。其关键在于选择

适当的随机过程模型以准确描述不同的产品，如果使用不恰当的随机过程模型可

能造成分析结果的误差，导致无法获取精确的可靠性评估结果。 

对于似然函数的构建，首先根据模型参数的不同性质将其分为三类：基本未集

成随机效应模型的固定参数θF ，集成了随机效应模型的随机参数θR以及随机参数

θR对应概率分布中的超参数θH 。随后通过似然函数将性能退化数据中包含信息表

述为模型参数的函数形式。 

对于后验分布的获取，关键在于对先验信息的量化与获取，通常量化的是主观

信息以及历史经验信息，以此获得有信息先验分布。或者在先验信息匮乏的情况下

采用无信息先验分布，以减小误差。同时基于贝叶斯方法以及 MCMC 方法集成先

验分布与似然函数，以便获取参数的后验分布。 

收敛性判断是 MCMC 方法应用过程中的一个重要环节。基于不收敛的 MCMC

结果做出的分析是不准确的，甚至可能产生错误的结果。通常使用轨迹图或者自相

关函数图进行收敛性的判断。轨迹图展示参数对应迭代次数所获得的仿真值，如果

从轨迹图没有观察到数据的抽样迭代过程中出现显著不规律情况，则可认为计算

收敛。自相关函数是用来衡量仿真数据集之间相关性的，若使用自相关函数图进行

收敛性判断，当自相关函数的值随着迭代次数的增加趋近于 0，则可以认为该算法

是收敛的。 

在判断了收敛性以后，需根据所分析的退化数据选择最为合适的随机过程模

型。常用模型选择方法有 AIC(Akaike Information Criterion)准则、BIC(Bayesian 

Information Criterion)准则以及 DIC(Deviance Information Criterion)准则。本文使用

DIC 准则对模型进行选择，DIC 准则可以有效地衡量模型拟合优良性，较小的 DIC

值意味着该模型更为精确。 

3.4.2 退化数据分析的数学表达 

假设有 N 个样本的退化观测值被测定，样本的序号为 ,    1,   ,  i i N  ，所有样

本的退化过程在M 离散时间内被观测，序号为 ,  1,  . . . ,  j j M 。  ijD t 是第 i 个样

本在时刻 ijt 时的第 j 次观测。定义    , 1ij ij i jd D t D t    为第 i 个样本的退化增量，

为了计算方便，通常设定  0 0iD t  。根据图 3-4 所示的退化模型参数估计的基本

框架，可得到基于表征主轴系统退化数据的各退化模型可靠性评估的具体表达。 

(1) 基于 Wiener 过程模型主轴系统的可靠性评估 

当使用 Wiener 过程来表征退化过程时，其退化增量 ijd 服从正态分布：

 2~ N ,ij ij ijd t t    且 , 1ij ij i jt t t    。退化过程的似然函数可表示为： 
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 (3-38) 

式中，  f  为式(3-2)所示正态分布的概率密度函数。假定模型联合先验分布为

   ,     ，根据贝叶斯理论，模型待估计参数的联合后验分布可表示为： 
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 (3-39) 

根据式(3-11)与(3-39)，可知基于 Wiener 过程主轴系统的可靠度函数： 

      
, 0

, , d dR n D p D R t


 
 

       (3-40)  

同时，根据式(3-39)可得主轴系统个体在未来观测时间点 , 1ii mt  性能退化预测为： 
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       (3-41) 

(2) 基于 Gamma 过程模型主轴系统的可靠性评估 

当使用 Gamma 过程来表征退化过程时，根据 Gamma 过程的定义，其退化增

量 ijd 服从 Gamma 分布：  ~ Gamma ,ij ijd t   ，因此退化过程的似然函数为： 
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 (3-42) 

其中，  f  为式(3-12)所示 Gamma 分布的概率密度函数。假设模型的联合先验分

布为  ( ) ,     ，在贝叶斯框架下可得模型参数的联合后验分布为： 
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 (3-43) 

根据式(3-17)与式(3-43)，可知其可靠度函数表达式为： 
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, , d dR n D p D R t


 
 

       (3-44) 
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基于 Gamma 过程的主轴系统个体在未来观测时间点 , 1ii mt  的性能退化预测为： 

       , 1
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, | , d d
ii m ijf D t D p D g d



 
 

       (3-45) 

(3) 基于逆高斯过程模型主轴系统的可靠性评估 
当使用逆高斯过程来表征退化过程时，有退化增量 ijd 服从逆高斯分布：

  2
IG ,ij ij ijd t t   。则D的似然函数可表示为： 
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 (3-46) 

式中，  f  为式(3-22)所示的逆高斯分布的概率密度函数。假设  ( ) ,     为模

型的联合先验分布，根据式(3-46)与所提出的贝叶斯框架，可知模型参数的联合后

验分布为： 
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 (3-47) 

根据式(3-26)与式(3-47)，可知逆高斯过程下，产品的可靠度函数为： 
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    (3-48) 

基于逆高斯过程的主轴系统个体在未来观测时间点 , 1ii mt  的性能退化预测为： 

       , 1

, 0

, | , d d
ii m ijf D t D p D g d

 

    


    (3-49) 

(4) 基于考虑个体差异性的 Wiener 过程模型主轴系统的可靠性评估 

将随机效应考虑进 Wiener 过程以表征产品个体差异性时，退化增量 ijd 服从

正态分布  2~ N ,ij i ij i ijd t t    ，其中  2 1Gamma ,i r     ，  N 1, /i i   。

因此，其似然函数为： 
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 (3-50) 

式中，  g  为式(3-12)所示 Gamma 分布的概率密度函数，  f  为式(3-30)所示函数。

 1, , nμ   以及  1, , n  ω 包含所有个体的随机参数。根据式(3-50)有： 
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(3-51) 

式中，  , ,r   为模型未知参数的联合先验分布，  , , , ,p r μ ω  为模型未知参数

的联合后验分布。根据式(3-32)与式(3-51)，可知使用考虑个体差异的 Wiener 过程

表征产品的退化过程时，产品的可靠度为： 
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针对主轴系统个体在未来观测时间点 , 1ii mt  的性能退化预测为： 
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(5) 基于考虑个体差异性的 Gamma 过程模型主轴系统的可靠性评估 

当使用 Gamma 过程描述主轴系统退化过程，为了考虑个体差异性，其退化增

量 ijd 服从 Gamma 分布  1Gamma ,ij ij id t v   ，其中 , 1ij ij i jt t t    。Gamma 过程

的尺度参数 iv 服从另一个 Gamma 过程  1Gamma ,iv    。因此可知其似然函数为： 
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 (3-54) 

式中，  1, nv vv  包含每个个体的尺度参数。假设主轴系统退化过程的先验信息

量化为联合先验分布    , ,      ，根据贝叶斯理论，可知参数的联合后验分
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布为： 
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根据式(3-35)与式(3-55)，可知基于联合后验分布的产品可靠度函数的表达式

为： 

      
, , 0

, , , , d d dR n D p D R t


 
  

          (3-56) 

在未来观测时间点 , 1ii mt  主轴系统样本的性能退化预测为： 

         1 1
, 1

, , 0

, , | , | , d d d
ii m i ij ij if D t D p D g v g d t v 




  
  

          (3-57) 

(6) 基于考虑个体差异性的逆高斯过程模型主轴系统的可靠性评估 

当使用逆高斯过程描述主轴系统退化过程的同时考虑其个体差异性，退化增

量 ijd 服 从 逆 高 斯 分 布   2
IG ,ij ij i ijd t t    ， 其 中 , 1ij ij i jt t t    且

 1Gamma ,i
   。其似然函数为： 
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 (3-58) 

式中，  1, , n  η 包含每个个体的随机参数，  g  为式(3-12)所示 Gamma 分布

的概率密度函数，  f  为式(3-22)所示的逆高斯分布的概率密度函数。将所获取的

先验信息量化为参数的联合先验分布 ( ) ( , , )      ，根据贝叶斯理论，其联合后

验分布为： 
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 (3-59) 

根据式(3-37)与式(3-59)，可以得到使用考虑个体差异性的逆高斯过程描述产

品退化过程时，其可靠度函数可以表示为： 
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, , , , d d dR n D p D R t
 

   
 

       (3-60) 

相应的基于考虑个体差异性的逆高斯过程的主轴系统样本在未来观测时间点

, 1ii mt  的性能退化预测为： 

       1
, 1

, , 0

, , ( | , ) | , d d d
ii m i ij ij if D t D p D g f d t


 

    
 

         (3-61) 

上文所述的后验分布计算公式十分繁杂，因此本章采用 MCMC 方法对其进行

求解。MCMC 方法的目的是通过模拟的方法，建立适当的马尔可夫链来实现未知

变量的采样，同时马尔科夫链的平稳分布收敛于变量的后验分布。其中，一种常用

的措施是 Gibbs 抽样方法，其包括从给定数据与所有其他参数的条件后验分布进

行模拟。它能有效地处理高维问题并已广泛应用于可靠性工程。 

3.4.3 模型选择准则 

常用的模型选择方法有 AIC 准则、BIC 准则以及 DIC 准则。AIC 准则由

Akaike[163]于 1973 年提出，它处理了模型的拟合优度与模型简单性之间的权衡问

题。BIC 准则是由 Schwarz[164]根据贝叶斯理论于 1978 年所提出的一种模型选择准

则，较小的 BIC 值意味着模型更为合适。通常来说，对于简单模型的选择，DIC 准

则[165]的使用效果近似于 AIC 准则，对于更为复杂的模型，DIC 准则可以认为是

AIC 基于贝叶斯理论的模拟。 

(1) BIC 准则 

BIC 准则对于模型m 具有如式(3-62)所示的基本形式： 

      BIC , logm mm D m d n   (3-62) 

式中，n 为观测数， m 为模型m 中所包含的参数 m 的最大似然估计值，  ,mD m

为模型m 的偏差测量(Deviance Measure)，其表达式如下： 

    , 2 log ,m mD m L y m    (3-63) 

式中，  ,mL y m 为模型m 的似然函数。由式(3-62)可知，当使用不同模型的拟合

优度相差较小时，模型拥有的参数维度越多则模型被拒绝的可能性越大。由于 BIC

准则近似于对数贝叶斯因子[166]，因此可将近似后验模型的概率密度表示为： 
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 (3-64) 
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值得注意的是，当需选择的模型 BIC 值的差值大于 10 时，可认为拥有较小

BIC 值的模型相比另外的模型明显更适用于该组数据集。 

(2) AIC 准则 

一般来说，AIC 准则与 BIC 准则有不同的动机。BIC 准则近似于对数贝叶斯

因子，而 AIC 准则近似于 Kullback-Leibler 距离。Kullback-Leibler 距离一般用于度

量真实模型与估计模型之间的距离，因此 AIC 准则可选择出预测能力更为接近真

实性能的模型。 

AIC 准则可以表示为： 

    AIC , 2m mm D m d   (3-65) 

AIC 准则相较于 BIC 准则更适用于模型参数较少的模型之间对比选择。基于

AIC 准则的模型权重可以表示如下： 
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 (3-66) 

AIC 准则常被经典统计学者用于模型的对比选择，但当定义 m 为模型m 中所

包含的参数 m 的后验均值时，AIC 准则便被容纳进贝叶斯理论的框架下。与 BIC

准则类似，AIC 值更小的模型适用性更强。 

(3) DIC 准则 

AIC 准则与 BIC 准则均需要准确的参数数据，然而对于多单元数据的层次模

型，待估计参数数量难以明确。DIC 准则解决了参数空间难以明确界定时的模型选

择问题。DIC 准则是一个能有效地衡量复杂模型拟合优良性的标准，它可由式(3-67)

给出： 

        DIC , , , 2m mm mm D m D m D m p       (3-67) 

式中，    , 2 log ,m mD m L y m   ，  ,mD m 为其后验均值。 mp 为模型m 中有效

参数的个数。 m 为模型 m 中所包含参数的后验均值。DIC 准则由于可以通过

MCMC 方法直接计算，且可以应用于层次模型、隐变量模型等待估计参数数量难

以明确的复杂模型，因此现在使用广泛。 

3.5 算例分析 

定位精度是评判数控机床主轴系统性能的重要指标之一，课题组通过对某型

数控机床主轴系统定位精度退化过程的离散观测收集到相应的退化数据，并根据
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退化数据分别使用上文所介绍的退化模型进行建模。在此基础上使用 DIC 准则选

取最为适合该数据集的退化模型，然后根据该模型进行分析以对数控机床主轴系

统进行可靠性评估。 

3.5.1 性能退化数据 

本文所分析的数控机床主轴系统定位精度退化数据如表 3-1 和图 3-5 所示，由

于只能在数控机床加工任务间隔时进行测量，所以观测时间是离散的。出于方法说

明以及对机床厂的信息保护，本文所用数据是对原始数据经过适当处理，保留了相

关统计学特性而剔除相关指标参数细节得到的示例性数据。 

表 3-1 数控机床主轴系统定位精度性能退化数据 

样本 1 样本 2 样本 3 样本 4 样本 5 

退化量 时间 退化量 时间 退化量 时间 退化量 时间 退化量 时间 

8 14  3 4  2  4  21  60  0  4  

17  46  4  6  15  36  21  62  15  68  

23  88  18  26  16  50  25  96  19  114  

23  94  19  32  19  98  25  98  19  116  

23  96  22  58  25  136  27  128  20  122  

25  120  23  70  29  184  28  136  21  138  

25  124  32  148  30  190  30  162  31 228 

29  150  32  158  31 208 43  216  32  242  

43  192  43  208 35  230  58  288 32  254  

52  234  44  214  35  232  60  304  35  270  

52  244  45  220  41  256  63  318  44  334  

54  258 48  250  44  276  76  356  54  382  

55  262  52  266  46  300  93  396  55  402  

59  288 59  306  47  302  113  426  55  406  

65  308  72  344  47  306  123  440  56  422  

72  324  96  408 53  324  126  450  56  424  

75  334  108  434  55  334  141  478 57  426  

84  364  116  456  72  398  142  480  59  442  

98  408 135  492  81  442  155  496  61 458 
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图 3-5 数控机床主轴系统定位精度退化数据 

由图表可知，共有 5 台主轴系统样本的定位精度退化观测值被测定，主轴系

统的序号为 ,    1,   ,  5i i   。  ijD t 是第 i 台样本在第 j 次观测时的观测值，同时定

义    , 1ij ij i jd D t D t    为第 i 台样本的退化增量。根据数控机床主轴系统设计使

用需求，定位精度退化过程的失效阈值为 300C  。 

3.5.2 退化过程建模与参数估计 

在获得主轴系统定位精度的数据后，可使用各类随机过程模型分别对定位精

度的退化过程进行建模。通过 OpenBUGS 软件使用 MCMC 方法进行 20000 次迭

代以获取模型参数后验分布与模型参数估计结果，以此对数控机床主轴系统可靠

性进行评估。由于先验信息的匮乏，模型参数统一采用均匀分布形式的无信息先验

分布，以此降低主观信息的干扰以获取更为精确的参数估计结果。 

收敛性判断，对于 MCMC 方法来说十分重要，在仿真过程须确保抽样数据能

收敛于参数的后验分布。在 OpenBUGS 中，轨迹图可被用于评估收敛性，该方法

是观测参数在仿真抽样中对应迭代次数的仿真值轨迹图，如果未观测到数据出现

显著不规律变化，则可认为收敛。 

(1) 考虑个体差异的 Wiener 过程模型 

当使用考虑个体差异的 Wiener 过程模型对主轴系统定位精度的退化过程进行

建 模 ， 退 化 增 量 ijd 服 从 正 态 分 布  2~ N ,ij i ij i ijd t t    ， 其 中

 2 1Gamma ,i r     ，  N 1, /i i   。模型未知参数的先验分布为： 
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      ~ Uniform 0,100 , ~ Uniform 0,100 , ~ Uniform 0,100r    (3-68) 

参数的联合后验分布如式(3-51)所示，通过 OpenBUGS 软件实现 MCMC 方法，

获取参数后验分布概率密度函数，用于估计参数的均值、标准差等结果。图 3-6 给

出了参数后验分布的概率密度函数曲线图。图 3-7 给出了模型参数仿真迭代轨迹

图，该图表明模型各参数都具有较好的收敛性。 

 

 

图 3-6 模型参数后验分布概率密度函数 
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图 3-7 模型参数仿真迭代轨迹图 

(2) 考虑个体差异的 Gamma 过程模型 

当使用考虑个体差异的 Gamma 过程描述产品的退化过程，其退化增量 ijd 服

从 Gamma 分布  1Gamma ,ij ij id t v   ，其中 , 1ij ij i jt t t    。尺度参数 iv 服从另一

个 Gamma 分布  1Gamma ,iv    。模型参数的先验分布为： 

      ~ Uniform 0,100 , ~ Uniform 0,100 , ~ Uniform 0,100    (3-69) 

同样使用 OpenBUGS 实现 MCMC 方法，参数的后验分布概率密度函数如图

3-8 所示。该结果可用于估计参数的均值、标准差等，以便实现可靠性评估。 

 

图 3-8 模型参数后验分布概率密度函数 

模型参数的收敛性判断结果如图 3-9 所示，从图中可看出用于 MCMC 方法的

各模型参数都是收敛的。 
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图 3-9 模型参数仿真迭代轨迹图 

(3) 考虑个体差异的逆高斯过程模型 

当使用考虑个体差异性的逆高斯过程描述产品的退化过程，其退化增量 ijd 服

从逆高斯分布   2
IG ,ij ij i ijd t t     ，其中 , 1ij ij i jt t t    且  1Gamma ,i

   。

模型参数的先验分布为： 

      ~ Uniform 0,100 , ~ Uniform 0,100 , ~ Uniform 0,100    (3-70) 

共计 20000 个模型参数的后验分布的样本通过 MCMC 方法所生成，基于后验

样本可获取到参数后验分布的概率密度函数如图 3-10 所示。 
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图 3-10 模型参数后验分布概率密度函数 

图 3-11 给出了模型参数的收敛性判断结果，该图表明了该模型的参数都具有

很好的收敛性。 

 

图 3-11 模型参数仿真迭代轨迹图 

综上，三类考虑个体差异性的的随机过程模型都可对数控机床定位精度退化

过程进行建模分析。为了获取更为精确的可靠性评估结果，可使用 DIC 准则选取

最为合适该组定位精度数据的模型。多个模型进行比较时，DIC 值最小的模型被认

为是最合适的选择。表 3-2 列出了基本随机过程模型以及考虑个体差异性的随机过
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程模型的 DIC 值。 

表 3-2 六种随机过程模型的 DIC 值 

 Wiener 过程模型 Gamma 过程模型 逆高斯过程模型 

DIC 460 417.6 496.9 

 
考虑个体差异性 Wiener

过程模型 

考虑个体差异性 Gamma

过程模型 

考虑个体差异性逆高斯

过程模型 

DIC 431.3 404 404.5 

由表 3-2 可知，考虑个体差异性的 Gamma 过程模型 DIC 值最小，因此可认为

其为最适合的模型。同时可以发现，考虑个体差异的 Wiener 过程模型 DIC 值小于

基本 Wiener 过程 DIC 值，考虑个体差异的 Gamma 过程模型 DIC 值小于基本

Gamma 过程 DIC 值以及考虑个体差异的逆高斯过程模型 DIC 值小于基本逆高斯

过程 DIC 值。这表明了考虑个体差异性的随机过程模型相比基本随机过程模型更

为适合表征性能演变过程，从另一个侧面说明了在退化分析中考虑个体差异性的

必要性。 

综上，选取考虑个体差异性的 Gamma 过程表征数控机床主轴系统定位精度的

退化过程，并根据如图 3-4 所示的基于贝叶斯理论的退化模型参数估计与可靠性评

估基本框架进行分析，以此评估主轴系统的可靠性。 

根据式(3-55)以及图 3-8，可通过贝叶斯计算软件 OpenBUGS 获取该模型参数

的估计结果，如表 3-3 所示。 

表 3-3 模型参数的估计结果 

模型参数 
统计特征值  后验置信区间 

均值  方差  2.5% 97.5% 

固定参数     0.1245 0.01682 0.0934 0.1592 

参数 
v     8.359 7.051 0.8986 27.86 

v     14.83 12.55 1.705 50.6 

随机参数 

1v   1.88 0.3623 1.297 2.704 

2v   2.149 0.3916 1.523 3.05 

3v   1.553 0.3048 1.071 2.254 

4v   2.372 0.4411 1.673 3.394 

5v   1.219 0.262 0.8176 1.8375 
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3.5.3 模型验证与可靠性评估 

本节采用交叉验证方法对所建立的退化分析模型进行验证。为了使用交叉验

证方法，将表 3-1 中所示的数控机床主轴系统定位精度退化数据细分为两部分：所

有样本的前 18 个观测点的数据作为退化分析的观测值，并基于这些数据进行模型

的参数估计。所有样本的最后一个观测点作为模型验证点，以将预测值与观测值进

行对比。通过本章所提出的基于贝叶斯理论框架所获取的模型参数估计结果是参

数信息点所对应的性能退化数据所包含信息的映射。应用 3.4.2 节所提出的未来性

能退化观测点的预测方法，首先根据参数估计结果，对交叉验证点所在时刻的性能

退化观测值进行预测，然后将预测值与实际观测值进行比较。通过这种交叉验证法

的比较，可以验证所提出模型的建模能力与所提出方法的预测能力。比较结果如图

3-12 所示，箱形图的上边缘和下边缘分别对应预测结果 90%置信区间的上限与下

限，中间直线对应预测结果的均值。从图中可以看到，预测结果的箱形图涵盖了实

际观测结果，这表明了交叉验证点的性能退化预测值与实际观测值相接近。以此可

说明使用考虑个体差异性的 Gamma 过程模型对数控机床主轴系统定位精度的退

化过程有较好的建模能力，且本文所提出的未来时刻性能预测方法具有良好的预

测能力。 

 

图 3-12 交叉验证点的性能退化预测值与观测值对比 

在验证了模型的有效性以后，根据式(3-56)以及模型参数的估计结果，应用 3.4

节中的方法，以此对数控机床主轴系统样本个体与总体的可靠性进行评估，评估结
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果如图 3-13 所示。从图 3-13 可以看出，不同数控机床主轴系统样本的可靠度曲线

相差甚多。这说明同型号同批次的主轴系统由于加工、装配以及使用等不确定性因

素的影响，表现出可靠性存在一定个体差异性。同时，可靠度曲线的这些差异也表

明了将随机效应集成进退化模型以在数控机床可靠性评估中考虑个体差异性的必

要性。 

分析各数控机床主轴系统样本的性能退化轨迹以及可靠度曲线可知：样本 4 退

化演变最快，其可靠度也在较短时间内急速下降。样本 5 的退化演变最慢，同时其

可靠度下降也较为缓慢。对于样本总体与样本个体的可靠度曲线可知，总体的可靠

度曲线基本处于所有样本的曲线的中间，这是由于对总体进行可靠性评估考虑了

所有个体对应的随机参数的不确定性，而各个样本的可靠性评估仅考虑本身随机

参数的不确定性。 

 

图 3-13 数控机床主轴系统可靠性评估结果 

3.6 本章小结 

本章针对数控机床主轴系统长寿命高可靠性的特性以及故障时间数据缺乏的

实际情况，研究了基于主轴系统性能退化数据的可靠性建模与评估技术。首先，根

据性能退化演变过程的特质，分别使用 Wiener 过程模型、Gamma 过程模型以及逆

高斯过程模型描述退化过程。然后，在这三类基本随机过程模型的基础上，将随机

效应引入随机过程模型，使用随机变量来表征在随机过程中与个体差异性有关的

参数，使得该参数服从特定的概率分布，以实现退化分析的同时考虑主轴系统个体

差异性。在此基础上，研究基于贝叶斯理论的退化模型参数估计及可靠性评估基本

框架，该框架研究了基于贝叶斯理论性能退化分析模型的建立、似然函数的构建、

模型参数估计以及后验分布的获取、收敛性的判断、模型选择和数控机床主轴系统
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可靠性评估。最后，通过应用实例对本章所提出的数控机床主轴系统退化过程建模

与可靠性评估方法进行了示例展示。对应用实例的分析表明，引入随机效应的

Gamma 过程模型最适合对主轴系统的退化过程进行建模，同时该模型能对主轴系

统性能演变过程进行很好的描述。 
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第四章 基于多源退化数据的数控机床关键子系统可靠性评估 

4.1 引言 

在数控机床主轴系统的可靠性评估工作中，经常遇到有限的样本以及较为稀

疏的性能退化观测数据，这导致可靠性评估工作受到小样本问题的困扰。为了在小

样本条件下获取到高置信度可靠性评估结果，需尽可能使用所能获取的所有可靠

性信息。一种途径是融合多个来源的信息，例如从设计、制造以及售后服务阶段所

获得的可靠性信息。为了系统地整合多源可靠性信息，贝叶斯理论被引入到信息融

合技术中。Graves 等[167]研究了采用贝叶斯理论整合多级可靠性信息的框架。

Hamada 等[168]研究了故障树量化以及后续资源最优分配的信息融合方法。Jackson

和 Mosleh[169]使用贝叶斯信息融合方法整合复杂多态系统多层重叠不确定性数据

集。Peng 等[170]拓展了贝叶斯信息融合方法，利用其对多级成败型数据集、寿命数

据集以及退化数据集进行集成分析。 

对于数控机床主轴系统，有价值可用于退化分析以进行可靠性评估工作的数

据来源包括：(1) 在主轴系统交付之前由主机厂执行相关性能测试所获取的数据。

(2) 用户在初始服务阶段状态监测中获得的可靠性数据。两种来源的性能退化数据

虽然都与数控机床性能演变过程相关，但由于数据获取来源不同，存在一定的差异

性。 

主机厂的性能退化数据往往是从标定环境条件下模拟实际载荷所获取，环境

条件与载荷较为单一且可控，符合数控机床相应的设计指标，使得这类性能数据能

较好地描述数控机床主轴系统的固有可靠性。由于主机厂相关性能测试工作都有

成熟的试验方案，基本能保证所获取性能退化数据的完整性。根据主机厂所获取性

能退化数据所进行的可靠性建模与评估工作，由于所能模拟的环境条件较为单一，

仅能表示试验检测情况下的可靠性，这会导致与产品的现场情况大不相同。例如，

无法在试验环境下再现所有使用现场应力情况以及数控机床在使用现场所经历的

应力变化。 

用户性能退化数据往往来自实际的工况条件，环境条件与载荷较为复杂且可

能会与相应的设计指标有偏差，因此这种性能数据能更好地描述数控机床的使用

可靠性。由于用户对性能数据的获取通常伴随着数控机床主轴系统的服役，收集过

程往往受到工作人员以及工作任务的限制与干扰，使得性能退化数据难以保证完

整性。基于用户性能退化数据的主轴系统可靠性评估，虽然能描述数控机床在实际

的工况条件下可靠性情况，但与主轴系统本身固有可靠性存在一定偏差。同时，由
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于用户工作性质，在对主轴系统进行可靠性评估工作时需要考虑到随着用户工作

任务的进行，会不断有实时性能退化数据被获取。或者有新的用户购买数控机床，

通过其使用也能获取到新的主轴系统性能退化数据。为了保证评估结果的精确性，

需要将新的性能退化数据融入主轴系统可靠性评估框架以保持评估结果的更新。 

由此可知，来自主机厂和用户性能退化数据所反应数控机床可靠性水平存在

一定差异，融合两种来源性能数据以及用户不断产生新性能数据的可靠性评估，是

数控机床主轴系统在小样本条件下使其可靠性评估结果维持高置信度的关键所在。 

针对这些问题，本章在第三章的基于退化数据并考虑个体差异性的数控机床

主轴系统可靠性评估方法的基础上，搭建贝叶斯信息融合框架以融合不同来源的

性能退化数据以及用户新产生的实时退化数据，同时在可靠性评估工作中考虑用

户所面临的实际复杂工况环境。 

4.2 模型介绍 

4.2.1 Gamma 过程模型 

定义数控机床主轴系统的性能退化过程为   , 0Y t t  且有  0 =0Y 。根据 3.2.2

节中对于 Gamma 过程的描述，对于   , 0Y t t  ，建立基本 Gamma 过程模型如下： 

     Gamma ,Y t t   (4-1) 

性能退化增量      Y t Y t t Y t    具有独立增量且服从 Gamma 分布

    Gamma ,Y t t    ，其中      t t t t      。期望与方差分别为

  /t 与   2/t  。令C 为该退化过程的失效阈值，该退化过程对应的首达时间

 inf{ }T t Y t C  ，其可靠度函数  R t 可以表达为： 
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 (4-2) 

4.2.2 考虑个体差异性的 Gamma 过程模型 

根据 3.3.2 节的描述，为了表征产品的个体差异性，随机效应模型被引入

Gamma 过程中。退化增量服从新的 Gamma 分布    1Gamma ,  Y t t v   。通过

使尺度参数 -1v 服从一个新的概率分布，随机效应模型被集成进入 Gamma 过程模

型，有  1Gamma ,v    。由此，退化过程  Y t 的边缘密度函数可以表示为： 
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该退化过程所对应首达时间T ，失效阈值为C ，根据 Gamma 过程性质可知退

化产品的可靠度函数为： 
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 (4-4) 

4.2.3 考虑个体差异性并集成校准系数的 Gamma 过程模型 

基于传统加速退化试验所获取的性能退化数据的数控机床主轴系统可靠性评

估工作仅表征理想实验环境中的可靠性情况，无法完全表现主轴系统在面临复杂

工况应力现场使用中可靠性情况。为了表征用户使用情况下面临的复杂且难以在

实验条件模拟的工况应力，需将校准系数引入随机过程模型[171]。 

形状参数 与尺度参数 -1v 是考虑个体差异性的 Gamma 过程模型的两个关键

参数，其中参数 与应力相关，为了表示应力情况，将其定义为函数  s 。校准系

数 1k 与 2k 被引入该退化模型，通过更新这两个参数的估计值可以解决以上问题。校

准系数 1k 引入是对  s 进行修正，是为了考虑复杂的环境应力及其对退化路径的

影响。例如，在使用环境中存在多个应力变量， 1 2, , , ms s s ，但仅有应力 1s 能被加

速退化试验所模拟，这意味着别的应力都被忽略了，很明显这会对最终的可靠性评

估结果造成不利的影响。在本文中，假设所有的应力变量为相互独立，表征现场复

杂工况应力的加速模型可以表示为： 
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0 1 1 1 2 2 2

exp
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 (4-5)  

本章假设主机厂的数控机床主轴系统试验时工作在理想环境，退化数据的获

取不受环境应力影响。对于用户，表征复杂工况应力对其的影响由校准系数 1k 表

示， 1k 定义为： 

      1 0 1 1 1 2 2 2exp exp m m mk s s s                  (4-6) 

由以上公式，可将描述现场复杂工况应力的加速模型表示为： 
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   1f S k    (4-7) 

在 Gamma 分布中，当尺度参数 -1v 的值越小，分布越集中。将另一个校准系数

引入尺度参数以表征环境噪声： 

 1 1
2fv k v    (4-8) 

由以上关系可知，在引入了校准系数以后，使用考虑个体差异性的 Gamma 过

程模型描述用户实际使用复杂工况条件下的退化数据的退化增量可以表示为： 

    1
1 2Gamma ,  Y t k t k v    (4-9) 

4.3 基于多源退化数据的主轴系统可靠性评估 

上文介绍了考虑用户数控机床主轴系统使用时面临的复杂工况环境以及主轴

系统个体差异性的退化模型，在此基础上，本节将针对该情形下数控机床主轴系统

的可靠性评估问题，研究基于贝叶斯理论的多源退化数据融合与分析、复杂工况环

境的表征、未来观测点退化观测值的预测以及数控机床主轴系统可靠性评估的方

法。首先构建贝叶斯理论下的信息融合基本框架，然后基于该框架研究退化模型的

参数估计，未来退化观测值的预测以及主轴系统的可靠性评估。 

4.3.1 基于多源退化信息的贝叶斯信息融合框架 

本文将贝叶斯理论应用于数控机床主轴系统退化分析，是因为其具有的优良

特性：(1) 贝叶斯理论对于多源可靠性信息与数据的融合能力，是融合分析来自主

机厂和用户退化数据的基础。(2) 贝叶斯理论对于不确定性量化的灵活性，使得主

轴系统个体差异性以及复杂工况环境的表征成为可能。这两个特性是构建基于多

源退化信息贝叶斯信息融合基本框架的突破点。根据主轴系统多源退化信息特点，

结合前一节建立的退化过程模型，构建如图 4-1 所示基于多源退化信息贝叶斯信息

融合基本框架。 

该框架核心为贝叶斯层次模型，以主机厂与用户退化数据的融合分析为主旨，

兼顾主轴系统个体差异性的表征，工况环境的描述以及新用户退化数据的更新。基

于该框架分析主线可以描述为：采用对主机厂性能退化数据进行分析再对用户性

能退化数据进行分析的流程，以主机厂退化分析所获得参数的后验分布作为用户

退化分析参数的先验分布。通过贝叶斯层次模型将模型参数先验分布以及模型似

然函数集成以获取参数后验分布，最后通过对后验分布的分析和数值积分方法，完

成对数控机床主轴系统可靠性评估。 
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图 4-1 融合多源退化信息贝叶斯基本框架 
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该框架根据不同来源退化数据，对于模型参数先验分布有不同的获取方法。对

于基于主机厂退化数据的模型参数先验分布，采取对主观信息量化或是对相关型

号数控机床历史数据进行分析的方法；对于基于用户退化数据模型参数的先验分

布，将主机厂退化数据的可靠性分析所获取模型参数后验分布进行转化；对于新用

户退化数据模型的先验分布，采用主机厂与用户信息融合退化模型后验分布进行

转化。 

根据该框架，在构建似然函数的时候，首先根据 3.4.2 节对于考虑个体差异性

退化模型的描述，将随机效应模型以超参数的方式集成进入似然函数，随后引入校

准系数，以表征复杂的工况环境。最后通过似然函数以模型参数的函数形式将性能

退化数据中包含信息进行表征。 

下面将对基于多源退化信息贝叶斯信息融合基本框架下似然函数的构建以及

后验分布的获取进行详细描述。 

4.3.2 主轴系统退化分析的数学表达 

假设对于 n 台数控机床主轴系统样本进行退化观测，样本编号用 i 进行表示，

1, ,i N  。在离散观测时间点对所有样本进行 j 次观测，可表示为 1, ,j M  。

 ijD t 是样本 i 在第 j 次观测时观测值，此时时刻为 ijt 。定义    , 1ij ij i jd D t D t   

为数控机床主轴系统 i 的退化增量。 

根据上文对集成随机效应模型 Gamma 过程退化模型的描述，主轴系统退化过

程的退化增量 ijd 符合 Gamma 分布  1Gamma ,ij ij id t v   ，其中 , 1ij ij i jt t t    。

Gamma 过程的尺度参数 iv 服从另一个 Gamma 分布  1Gamma ,iv    。来自主机

厂的主轴系统性能退化数据为 OD ，来自用户的性能退化数据为
U
qD 以及来自新用

户的性能退化数据 U
hD 。由于似然函数数学表达式相同，因此可以以相同方式描述

不同源退化数据。为了表述方便，本节将退化数据 OD ，
U
qD 和 U

hD 统一记为D。其

似然函数可以描述为： 
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 (4-10) 

式中，    , 1ij ij i jd D t D t    ， , 1ij ij i jt t t    。  1,...,i nv v v 表示每个样本 Gamma

过程的尺度参数。  ,g a b 是 Gamma 分布的概率密度函数。 

假设获取到主轴系统样本退化过程的先验信息并将其量化为联合先验分布

   , ,      ，根据贝叶斯理论，模型参数的联合后验分布可以表示为： 
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 (4-11) 

4.3.3 融合多源退化数据的退化分析数学表达 

在退化过程建模以及贝叶斯理论的基础上，根据图 4-1 所示退化数据信息融合

策略，可以获取到模型参数的联合后验分布，其实现过程可以描述如下： 
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(4-14) 

式中， OD 表示来自主机厂退化数据，
O
ijd 表示来自主机厂退化数据退化增量。

 ( ) , ,      为量化自专家信息或历史数据模型参数的联合先验分布，

 , , , O
zp D    为综合了先验信息与来自主机厂退化信息模型参数的后验分布。
U
qD 为来自用户性能退化数据，  , , , ,U O

q qp v D D   为模型参数的联合先验分布，

其集成了先验信息以及分别来自主机厂与用户退化数据。 U
hD 为来自新用户的性能

退化数据，  , , , , ,U U O
h h qp v D D D   为集成了先验信息以及来自主机厂，用户，新

用户退化数据信息的模型参数后验分布。 

式(4-12)、式(4-13)以及式(4-14)所示的信息融合方法考虑了退化数据获取的不

同来源以及时间顺序，此方法清晰地描述了主机厂、用户以及新用户退化过程的顺

序分析策略。在对后验分布进行求解时，式(4-14)可以重新表示为： 
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4.3.4 融合多源退化数据并考虑工况环境的可靠性评估 

根据图 4-1 所示分析框架，本章假设数控机床主轴系统在主机厂试验时工作在

理想环境，退化数据的获取不受环境应力影响。为了表征用户数控机床主轴系统工

作时面临的复杂工况环境，校准系数被引入用户退化分析模型。在引入校准系数 1k

与 2k 后，用户的退化过程的退化增量服从新的 Gamma 分布，其形状参数 1q k ，

尺度参数
1 1

2qi iv k v  ，于是可将其表达为  1Gamma ,qU

ij q ij qid t v   。根据式(4-13)，

可以得到集成了先验信息、校准系数以及分别来自主机厂与用户的退化数据的退

化模型参数的后验分布可以表示为： 
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(4-16) 

同理可知，在引入校准系数 ak 与 bk 后，新用户退化数据的退化增量需要用新的

Gamma 分布进行表征，其形状参数 h ak ，尺度参数 1 1=khi b iv v  ，可将其表达为

 1Gamma ,hU
ij h ij hid t v   。根据式(4-14)，将先验信息、校准系数以及分别来自主

机厂、用户和新用户退化数据进行集成退化模型参数的后验分布为： 

      , , , , , , , , , ,U U O U O U
h h h h q q q q q h h hp v D D D p v D D L D v        (4-17) 

基于式(4-17)，可以获取模型参数后验分布  , , , , ,U U O
h h h h qp v D D D   的核分布。

根据上述推导，MCMC 被用于从后验分布获取后验样本以进行参数估计，基于这

些抽取的后验样本进一步可实现数控机床主轴系统退化分析与可靠性评估。 

定义 , ii mt 与 , 1ii mt  为第 i 台机床主轴系统样本在当前与未来的观测时间点， ,i mt 与

,i m lt  分别为主轴系统总体在当前与未来的观测点。根据图 4-1 基本框架，以及 4.2.2

节中给出的基于随机过程考虑个体差异性的退化模型以及式(4-17)所示的集成校

准系数的模型参数的后验分布获取方法，可以建立数控机床主轴系统未来观测时

间点性能预测和可靠性评估的表达式。 

(1) 主轴系统样本个体在未来观测时间点 , ii m lt  的性能退化预测为： 

 
  
   
,
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 (4-18) 

式中，  1| ,qU

ij h ij hig d t v  对应集成随机效应模型与校准系数的 Gamma 过程概率密

度函数。 
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(2) 主轴系统样本个体在未来观测时间点 , 1ii mt  的可靠性评估为： 
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式中，  , 1 ,
ii m hi hR t v  对应于式(4-2)所示可靠度函数，随机效应的集成对应于尺度

参数 hiv 。 

(3) 主轴系统样本总体在未来观测时间点 ,i m lt  的性能退化预测为： 
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(4-20) 

式中，  1| ,qU

ij h ij hg d t v  对应考虑个体差异性与复杂工况环境的 Gamma 过程概率

密度函数。随机效应的集成对应于尺度参数 hiv ，  1| ,hg v   对应尺度参数 hiv 服从

的 Gamma 分布概率密度函数。 

(4) 主轴系统样本总体在未来观测时间点 ,i m lt  的可靠性评估为： 
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式中，  , , ,U U O
i m l h qR t D D D 对应式(4-4)所示可靠度函数。如上所示关于数控机床主

轴系统的性能退化预测以及可靠性评估，对于总体与个体的主要区别在所使用概

率密度函数与可靠度函数的不同。 

基于上述推导，本章通过 OpenBUGS 软件实现 MCMC 方法以便从后验分布

获取后验样本，并进一步基于这些后验样本实现退化分析与可靠性估计。对式

(4-17)所示融合了主机厂、用户以及新用户退化信息的退化模型参数的后验分布的

抽样，图 4-2 展示了在 OpenBUGS 软件中对其的实现步骤。使用 OpenBUGS 软件

对于后验分布的获取主要包含两大部分：表达参数先验分布以及构建似然函数。 

1) 表达参数先验分布 

先验分布根据参数不同分为固定参数 ，超参数 、 和校准系数 1k 、 2k 、 ak

与 bk 的先验分布。这些先验分布全部可以使用 OpenBUGS 软件内所包含的概率分

布进行表达。 



第四章 基于多源退化数据的数控机床关键子系统可靠性评估 

69 

model{ #模型建立

  ############模型参数的先验分布############
  ##固定参数eta的先验分布##
  eta ~ dnorm(a_eta, b_eta)
  ##随机参数nu的先验分布##
  nu_delta ~ dlnorm(a_delta, b_delta)
  nu_gamma ~ dgamma(a_gamma, b_gamma)
  nu_gamma.inver <- 1 / nu_gamma
  ##校准因子k1, k2, ka, kb的先验分布##
   k1 ~ dgamma(a_k1, b_k1)
   k2 ~ dgamma(a_k2, b_k2)
   ka ~ dgamma(a_ka, b_ka)
   kb ~ dgamma(a_kb, b_kb)
  ############退化数据的似然函数############
  for(i in 1 : nSample){ #n个数控机床样本

     nu[i] ~ dgamma( nu_gamma.inver, nu_delta); #随机效应的集成
         nu.inver[i] <- 1 / nu[i]
  #主机厂性能退化数据的似然函数

  for(j in 2 : nObser_Z[i]){ #第i个数控机床样本在时刻j时的退化观测值degraData_Z[i, j]
     D_Z[i, j] <- degraData_Z[i, j] - degraData_Z[i, j - 1] #主机厂退化过程的退化增量

          eta_Z[i, j] <- eta * obserTime_Z[i, j] - eta * obserTime_Z [i, j-1] #Gamma分布的参数

     D_Z[i, j] ~ dgamma(eta_Z[i, j], nu.inver[i]); #退化增量服从Gamma分布
                             }

  #用户厂q性能退化数据的似然函数

  for(k in 2 : nObser_Yq[i]){ #第i个数控机床样本在时刻j时的退化观测值degraData_Yq[i, k]
     D_Yq[i, k] <- degraData_Yq[i, k] - degraData_Yq[i, k - 1] #用户厂退化过程的退化增量
           etaIncre_Yq[i, k] <- eta * obserTime_Yq[i, k] - eta * obserTime_Yq[i, k -1]
           k2_nu[i] <- k1 * nu.inver[i]; #校准因子k1的引入

           k1_eta[i, k] <- k2 * etaIncre_Yq[i, k] #校准因子k2的引入

     D_Yq[i, k] ~ dgamma(k1_eta[i, k], k2_nu[i]) #退化增量服从Gamma分布
              }
  #新的用户厂h性能退化数据的似然函数

  for(h in 2 : nObser_Yh[i]){ #第i个数控机床样本在时刻j时的退化观测值degraData_Yh[i, h]
     D_Yh[i, h] <- degraData_Yh[i, h] - degraData_Yh[i, h - 1] #用户厂退化过程的退化增量
           etaIncre_Yh[i, h] <- eta * obserTime_Yh[i, h] -eta * obserTime_Yh[i, h -1]
           kb_nu[i] <- ka * nu.inver[i] #校准因子ka的引入

           ka_eta[i, h] <- kb * etaIncre_Yh[i, h] #校准因子kb的引入

     D_Yh[i, h] ~ dgamma(ka_eta[i, h], kb_nu[i]) #退化增量服从Gamma分布
                                             }

  }
}

 

图 4-2 基于贝叶斯理论的多源退化信息分析的 OpenBUGS 实现 

2) 构建似然函数 

似然函数根据数据来源不同，分为主机厂退化数据似然函数，用户退化数据似

然函数以及新用户的退化数据似然函数。这三类似然函数都是通过性能退化数据

获取退化增量  ijd t ，然后根据退化增量服从 Gamma 分布的 Gamma 过程性质。

因此可将退化增量表示为 Gamma 分布中的样本  1Gamma ,ij ij id t v   ，同时为

了集成随机效应模型，将参数 iv 以 Gamma 分布的形式进行表达  1Gamma ,iv   。
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在 OpenBUGS 中，degraData_Z 表示主机厂性能退化增量，degraData_Yq 表示用户

性能退化增量以及 degraData_Yh 表示新用户性能退化增量，校准系数通过与

Gamma 分布的参数进行集成，而 Gamma 分布以 D_Z[i, j] ~ dgamma(eta_Z[i, j], 

nu.inver[i]) ， D_Yq[i, k] ~ dgamma(k1_eta[i, k], k2_nu[i]) 以 及 D_Yh[i, h] ~ 

dgamma(ka_eta[i, h], kb_nu[i])的形式进行表达。 

4.4 算例分析 

数控机床的可靠性由其各关键子系统决定，主轴系统是最重要的子系统之一。

主轴系统是传递加工所需能量并精确地旋转工件以实现高精度加工，如磨削、铣削

以及钻孔等。主轴系统性能与机床加工效率以及精度密切相关，它的可靠性与加工

零件最终质量有很大关系。主轴系统的故障通常由齿轮引起，对滑油磨粒逐渐增加

的监测被用于跟踪主轴系统齿轮的退化过程。在本节中，使用所提出的贝叶斯信息

融合框架将上文所介绍的考虑复杂工况环境与个体差异性的 Gamma 过程模型用

于主轴系统退化分析与可靠性评估。 

4.4.1 多源性能退化数据 

本节所分析来自主机厂数控机床主轴系统滑油磨粒积累数据如图 4-3 与表 4-1

所示，来自用户主轴系统滑油磨粒积累数据如图 4-4 与表 4-2 所示。本节所用数据

是对原始数据经过一定处理，保留了相关特性且剔除了相关指标参数细节。 

 

图 4-3 来自主机厂滑油磨粒积累曲线 
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表 4-1  来自主机厂的滑油磨粒积累数据 

样本 1 
观测时间 0 39 49 53 59 66 

退化量 0 2.76 4.54 4.71 5.56 6.73 

样本 2 
观测时间 0 6 10 13 23 24 

退化量 0 0.02 0.12 0.122 0.41 0.42 

样本 3 
观测时间 0 12 13 20 23 29 

退化量 0 0.23 0.24 0.33 0.36 0.41 

样本 4 
观测时间 0 8 9 17 20 23 

退化量 0 0.25 0.36 0.59 0.61 0.84 

样本 5 
观测时间 0 17 21 27 32 37 

退化量 0 0.47 0.68 0.73 0.98 1.14 

表 4-2 来自用户的滑油磨粒积累数据 

样本 1 

观测时间 0 1 7 8 9 18 21 

退化量 0 0.08  1.01  1.28  1.48  2.49  3.13  

观测时间 32 34 38 39 40 43 45 

退化量 5.82 6.25  7.37  7.49  7.5  7.87  8.29  

样本 2 

观测时间 0 14 17 24 26 35 40 

退化量 0  0.33  0.44  0.76  0.81  0.95  1.32  

观测时间 41 55 58 68 69 73 80 

退化量 1.36  2.29  2.4  2.82  2.89  3.08  3.48  

样本 3 

观测时间 0 1 4 6 7 27 47 

退化量 0  0.03  0.07  0.13  0.17  1.18  2.25  

观测时间 50 58 59 64 68 76 79 

退化量 2.48  3.17  3.2  3.48  3.73  4.13  4.4  

样本 4 

观测时间 0 1 3 11 28 30 33 

退化量 0  0.01  0.03  0.35  1.28  1.47  1.58  

观测时间 49 52 65 80 81 85 90 

退化量 2.77  3  3.73  4.75  4.8  5.05  5.64  

样本 5 

观测时间 0 1 7 9 14 25 39 

退化量 0  0.03  0.69  0.77  1.26  2.12  3.67  

观测时间 41 50 55 57 59 61 64 

退化量 4.31  5.98  6.94  7.92  8.11  8.5  8.74  
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图 4-4 来自用户滑油磨粒积累曲线 

4.4.2 退化过程建模与参数估计 

滑油磨粒积累过程退化增量    , 1ij ij i jd D t D t    服从 Gamma 分布

 1Gamma , vij it  ，其中 , 1ij ij i jt t t    且  1Gamma ,iv    。根据 4.3 节中所构建

的基于多源退化信息贝叶斯信息融合基本框架，首先给出主机厂退化过程模型中

参数的先验分布如下： 

      Uniform 0,100 , Uniform 0,100 , Uniform 0,100      (4-22) 

由于受到可用先验信息较少的限制以及为了退化分析结果符合退化数据所包

含信息，本节采用以均匀分布形式的无信息先验分布作为退化模型参数的先验分

布。MCMC 方法被用于生成联合后验分布的模型参数样本。对于滑油磨粒积累数

据退化分析，OpenBUGS 软件被用于生成 20000 个样本，生成的后验样本被用于

实现模型参数估计以及主轴系统的可靠性评估。 

主机厂退化模型参数的后验分布如式(4-12)所示，图 4-5 给出了参数后验分布

概率密度函数。 

图 4-6 给出了主机厂退化模型参数的收敛性判断结果，从图中可以看出，随着

迭代的进行，没有出现显著不规律变化，由此可以判断出用于 MCMC 方法的各模

型参数都是收敛的。 
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图 4-5 主机厂退化模型参数后验分布概率密度函数 

 

 

图 4- 6 主机厂退化模型参数仿真迭代轨迹图 
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根据本章所提出基于多源退化信息的贝叶斯信息融合基本框架，将基于主机

厂退化数据退化分析的模型后验分布转化为基于用户退化数据退化分析模型参数

的先验分布，以达到信息融合目的。同时，为了表征用户数控机床主轴系统工作时

面临的复杂工况环境，将校准系数 1k 与 2k 引入。校准系数的先验分布根据文献[172]

的研究，采用均值为 1 的 Gamma 分布，可表示如下： 

    1 2Gamma 1,1 , Gamma 1,1k k   (4-23) 

根据本章所提出框架，融合主机厂与用户退化数据且考虑个体差异与工况环

境退化模型参数的后验分布概率密度函数如图 4-7 所示。 

 

图 4-7 多源退化信息融合模型参数后验分布概率密度函数 
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图 4-8 模型参数仿真迭代轨迹图 

图 4-8 给出了模型参数的收敛性判断结果，表明了该模型的参数都具有很好的

收敛性。 

本章使用 DIC 方法对基本融合多源退化数据的 Gamma 过程模型、融合多源

退化数据并考虑个体差异性的 Gamma 过程模型以及融合多源退化数据并考虑个

体差异性与工况环境的 Gamma 过程模型进行对比选择。表 4-3 列出了各模型的

DIC 值，根据 DIC 方法定义，越小 DIC 值代表着模型越精确。由表 4-3 可知，考

虑个体差异性与工况环境的 Gamma 过程模型的 DIC 值最小，因此可判断其为最
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适合的模型。 

表 4-3 不同退化模型的 DIC 值 

 基本模型 考虑个体差异模型 考虑个体差异性与工况环境模型 

DIC -8.702 -45.02 -100.8 

通过 MCMC 方法从生成的后验样本进行抽样，所获得参数估计的结果如表 4-

4 所示，它集成了来自主机厂与用户退化数据所包含的信息。 

表 4-4 模型参数的估计结果 

模型参数 
统计特征值  后验置信区间 

均值  方差  2.5% 97.5% 

固定参数     0.3765 0.07963 0.2439 0.5576 

参数 
v     26.4 17.99 3.583 73.24 

v     2.577 1.657 0.4467 6.676 

校准系数 
1k   1.036 0.3009 0.5541 1.718 

2k   2.571 0.6533 1.492 4.021 

随机参数 

1v   0.2265 0.05583 0.1411 0.3565 

2v   0.05003 0.01382 0.02878 0.08249 

3v   0.06085 0.01728 0.03435 0.1026 

4v   0.07425 0.01986 0.04383 0.1207 

5v   0.1404 0.04036 0.07836 0.2343 

4.4.3 模型验证与可靠性评估 

本节采用交叉验证方法对模型进行验证，并在验证的基础上使用该模型对于

数控机床主轴系统可靠性进行评估。 

在使用交叉验证方法对模型进行验证时，本节将表 4-1 与表 4-2 所示来自主机

厂与用户的退化数据分为两部分：所有来自主机厂的退化数据与来自用户的前 13

组数据作为用于参数估计的观测值，用户最后一组观测数据被用作交叉验证点。基

于参数估计的结果，交叉验证点的性能退化观测值可以被预测，然后将实际观测值

与预测值进行比较以对模型进行验证。比较结果如图 4-9 所示，箱形图的上边缘和

下边缘分别对应预测结果 90%置信区间的上限与下限，中间直线对应预测结果的

均值。从图中可以观察到，预测结果的箱形图基本涵盖了实际观测结果，这表明所

提出的模型和参数估计方法适用于主轴系统基于多源退化数据可靠性建模与评估。 
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图 4-9 交叉验证点的性能退化预测值与观测值对比 

 

图 4-10 数控机床主轴系统可靠性评估结果 

根据主轴系统的使用需求，滑油磨粒积累过程的失效阈值为 80C  。基于模型

的参数估计结果，结合式(4-19)与(4-21)可以对数控机床主轴系统个体与总体的可

靠性进行评估，如图 4-10 所示。 

4.5 本章小结 

本章提出一种新的贝叶斯信息融合方法，用于处理在小样本问题下退化分析
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面临的个体差异性问题以及复杂的工况环境问题。首先，使用集成随机效应模型的

Gamma 过程描述存在个体差异性的退化演变过程。然后将校准系数与该退化模型

进行融合，以表征数控机床主轴系统在工作时面临的复杂工况环境。在此基础上，

根据贝叶斯理论的信息融合能力，构建了融合主机厂、用户以及新用户的性能退化

数据的可靠性评估框架，实现了多源退化数据的融合分析以及评估结果的实时更

新。最后，通过应用实例对本章所提出的退化过程建模与可靠性评估方法进行了示

例展示。 
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第五章 基于多源异种数据的数控机床关键子系统可靠性评估 

数据是产品可靠性评估的基础，成败型数据、故障时间数据和性能退化数据是

最为常见的三种可用于可靠性评估的数据。成败型数据来源于伯努利试验，即进行

一次观测，仅有两种可能的观测结果：产品正常工作或故障。因此，成败型数据只

能描述成功或失败情况。故障时间数据显示产品在时间尺度上的可靠性信息，它记

录了产品在故障前保持正常工作的时间。性能退化数据描述了产品故障过程，其中

产品故障概率可以通过达到其失效阈值相关参数来推断。 

5.1 引言 

数控机床主轴系统具有多型号、定制化、小批量、高精度、高可靠度和高成本

的特性，致使数控机床主轴系统可靠性建模与评估，不可避免地出现试验不足、样

本少、数据积累不足等典型的小样本问题。因此，为了在小样本条件下获取高置信

度的可靠性评估结果，需尽可能利用所能获取的可靠性信息。可用于数控机床主轴

系统可靠性评估的数据可能来源于用户服役现场可靠性测试，实验室可靠性测试

和主机厂售后服务的相关数据等。此即体现为数控机床主轴系统可靠性评估研究

中可靠性信息的多源性。同时多源可靠性信息往往存在数据格式各异的特性，如可

能同时存在成败型数据、故障时间数据和退化数据等，此即表现为可靠性信息的异

种性。值得注意的是，虽然这三种类型数据具有差异性，但从主轴系统寿命周期发

展的角度来看，这些数据存在内在耦合关系，故其表征的数控机床主轴系统可靠性

评估结果是共通的。当前数控机床主轴系统可靠性建模与评估研究中，基于单一来

源或单一类型可靠性数据的研究多，鲜见综合多源异种可靠性数据联合建模，而后

者对于解决数控机床主轴系统在小样本条件下的高置信度可靠性评估极具意义。 

由于数控机床主轴系统结构及运行环境复杂，影响其可靠性因素众多，包括数

据收集方法与精度受限等，致使多源、异种的可靠性信息兼具不确定性。贝叶斯理

论对多源异种可靠性数据的融合能力，对不确定性量化的灵活性，成为融合多源异

种信息的数控机床主轴系统可靠性评估的首要之选。在贝叶斯理论的框架中，层次

贝叶斯模型被用于处理数据的多源特性，zeros-ones 转化方法被用于处理数据的异

种特性，MCMC 方法被用于模型未知参数的估计[173]。在获取了融合多源异种数据

模型参数估计结果之后，则可通过相应的函数对主轴系统的可靠性进行评估。 

本章在传统基于单一来源或单一类型数据的可靠性建模与评估方法基础上，

对数控机床主轴系统融合多源异种数据可靠性建模与评估方法展开研究。一方面
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为数控机床主轴系统可靠性建模与评估方法进行拓展，另一方面为小样本条件下

主轴系统可靠性建模与评估方法的应用提供技术支撑。 

5.2 多源异种信息融合模型 

本节首先介绍贝叶斯理论框架中用于处理异种数据的 zeros-ones 转化方法，然

后分别探讨成败型数据与故障时间数据融合模型，成败型数据与退化数据融合模

型，故障时间数据与退化数据融合模型以及成败型数据、故障时间数据与退化数据

融合模型。 

5.2.1 Zeros-ones 转化方法 

通过 zeros-ones 转化方法，可以使用伯努利分布或泊松分布间接指定任意模型

似然函数。假设一个模型的对数似然函数为  logi iL f y  ，该模型似然函数可以

写为： 

  
     

0

1 1 1

0;
0!

i

i

ln n n
l i

P i
i i i

e l
L y e f l

 

  


       (5-1) 

模型似然函数可以视作伪随机变量密度的乘积  1, ,i n   ，其均值服从泊松

分布且所有观测值都设置为 0。为了确保任一 i 均值为正，需将常数项C 加入均值

中，这意味着每个似然项将乘以 Ce 。使用这种方法，新的似然函数可以表达为： 

  
     

0

1 1

0;
0!

il Cn n
i

P i
i i

e l C
L y f l C

  

 

 
      (5-2) 

式中，对于 1,2, ,i n  ，有 0il C   。 

伯努利分布同样可被用于 zeros-ones 转化方法，似然函数可写作： 

        1 0

1 1 1

1 1; ,1i i i i

n n n
l l l l

B
i i i

L y e e e f e
  

       (5-3) 

式中，  1; ,1il
Bf e 为伯努利分布成功率 ile 。因此可以将模型的似然函数视为新的伪

随机变量密度的乘积 i ，其服从成功率为 ile 的伯努利分布，且所有观测值设定为

1。为了确保成功率小于 1，需将每个似然函数项乘以 Ce ，其中C 为正数。此时似

然函数可以表达为： 

        1 0

1 1

1 1; ,1i i i

n n
l C l C l C

B
i i

L y e e f e  

 

     (5-4)
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5.2.2 成败型数据与故障时间数据融合模型 

为了解决成败型数据与故障时间数据的融合问题，本节基于贝叶斯理论提出

一种新的融合方法。假设故障时间数据 vt 服从指数分布，且有  1 2, , , nt t t t  ，定义

平均任务时间为 0t ，则可得其成功率为： 

 0t
ep e   (5-5) 

相较于成败型数据，故障时间数据可以提供更为丰富的与时间相关的可靠性

信息。在给定任务时间以及指数故障时间假设条件下，成败型数据服从伯努利分布：

 0t
B j ef X p e  。 

如前文所述，可以通过 zeros-ones 转化方法将故障时间数据转化为成败型数

据，其中伯努利分布被用于间接指定模型的似然函数。因此，对于指数分布，可以

设定： 

  log vt
Evw e   (5-6) 

根据指数分布定义，可知故障时间数据似然函数为： 
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 (5-7) 

成败型数据 jX 似然函数为： 
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 (5-8) 

为了融合成败型数据与故障时间数据，需将指示变量 sc 引入模型。需要注意的

是，当数据源为成败型数据时 0sc  ，当数据源为故障时间数据时 1sc  。可定义： 
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log
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 (5-9) 

由此，可将融合成败型数据与故障时间数据似然函数表达如下： 
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 (5-10) 

当数据源为成败型数据时 s su X ，其为 0 或 1。当数据源为故障时间数据时，

根据 zeros-ones 转化方法，有 1su  。当使用贝叶斯理论对未知参数进行参数估计

时，首先假设参数的先验分布为正态分布，有  ~ N ,a b  。其中，a与b为超

参数。由此可知未知参数的后验分布可以表示为： 
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(5-11) 

5.2.3 成败型数据与退化数据融合模型 

对于退化数据  ijD t ，其为第 i 个样本在时刻 ijt 时的第 j 次观测，有

  1,   ,  i N  与  1,  . . . ,  j M 。当使用随机过程对其进行描述时，退化增量

   , 1ij ij i jd D t D t    服从相应的概率分布。 

(1) 基于 Wiener 过程退化数据与成败型数据融合模型 

当 使 用 Wiener 过 程 描 述 退 化 数 据 时 ， 其 增 量 服 从 正 态 分 布

 2~ N ,ij ij ijd t t    且 , 1ij ij i jt t t    。根据 Wiener 过程定义，可知其概率密度函

数为： 

    2

2

1
, exp

22

ij ij

D ij
ijij

d t
f d

tt

      
 
 


 

 
 (5-12) 

定义退化过程失效阈值为C ，退化初始值为  0iD t ，平均任务时间为 iat ，可知

成功率函数为： 
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 (5-13) 

尽管成败型数据是直接表达故障样本个数而退化数据描述故障过程，但它们

都与式(5-13)相关。与 5.2.2 节的处理方法类似，退化数据需通过 zeros-ones 转化方

法在似然函数中被转换为成败型数据。因此，使用 Wiener 过程描述的退化数据的
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对数似然函数为： 

   log ,Dv D ijw f d     (5-14) 

为了融合这两种类型的数据，需引入指示变量 cs(成败型数据时 0sc  ，退化数

据时 1sc  )，可定义： 
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 (5-15) 

则可将融合两种类型数据的似然函数表达为： 
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      (5-16) 

式中，如果数据类型为成败型数据，则 s xu X ，其值为 0 或 1；如果为退化数据，

则根据 zeros-ones 转化方法， 1su  。模型未知参数的联合后验分布可表达为： 
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 (5-17) 

根据式(5-17)，可得产品个体在未来观测时间点 , 1ii mt  的性能退化预测与可靠性

评估分别为： 

       , 1

, 0

, , , d d
ii m ij D ijf D t D p d X f d



  
 

       (5-18) 

      , 1 , 1

, 0

, , , d d
i ii m ij i mR t D p d X R t

 

      


   (5-19) 

(2) 基于 Gamma 过程退化数据与成败型数据融合模型 

当使用 Gamma 过程描述退化数据时，其增量服从 Gamma 分布

 ~ Gamma ,ij ijd t   。根据 Gamma 过程定义，可将退化增量概率密度函数表达

如下： 
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 (5-20) 

当失效阈值为C ，退化初始值为  0iD t ，平均任务时间为 iat ，可将成功率函数

表达为： 
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 (5-21) 

式中，   1, a x

b
a b x e dx

     为不完全 Gamma 函数。使用 zeros-ones 转化方法在似

然函数中将退化数据转换为成败型数据，因此应用 Gamma 过程描述退化数据的对

数似然函数为： 

   log ,Dv D ijw f d     (5-22) 

在引入指示变量 cs后，可定义： 
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 (5-23) 

则可将融合两种类型数据的似然函数表达为： 
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      (5-24) 

式中，如果数据类型为成败型数据，则 s xu X ，其值为 0 或 1；如果为退化数据，

则根据 zeros-ones 转化方法， 1su  。模型未知参数的联合后验分布可表达为： 
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 (5-25) 

同时，可根据式(5-25)将产品在未来观测时间点 , 1ii mt  的退化值与可靠度分别表

示为： 
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   (5-27) 

(3) 基于逆高斯过程的退化数据与成败型数据融合模型 
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当 使 用 逆 高 斯 过 程 描 述 退 化 数 据 时 ， 其 增 量 服 从 逆 高 斯 分 布

  2
IG ,ij ij ijd t t    。根据逆高斯过程定义，可将退化增量的概率密度函数

表达如下： 
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其相对应成功率函数为： 
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 (5-29) 

在使用 zeros-ones 转化方法将退化数据转换为成败型数据后，可将相对应对数

似然函数表示为： 

   log ,Dv D ijw f d     (5-30) 

同样将指示变量 cs引入，可定义： 

  1Dvw
Bg s s Dp c e c p     (5-31) 

据此，可将融合退化数据与成败型数据的似然函数表示如下： 
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      (5-32) 

根据贝叶斯理论分析框架，可以获得模型未知参数的联合后验分布： 
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 (5-33) 

基于该融合模型，可知产品个体在未来观测时间点 , 1ii mt  的性能退化预测与可

靠性评估分别为： 
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ii m ij D ijf D t D p d X f d

 

     


    (5-34) 

      , 1 , 1

, 0

, , , d d
i ii m ij i mR t D p d X R t



   
 

      (5-35) 
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5.2.4 故障时间数据与退化数据的融合模型 

(1) 基于 Wiener 过程的退化数据与故障时间数据融合模型 

在对退化数据与故障时间数据进行融合时，需定义故障时间数据服从随机过

程模型相对应的概率分布。当使用 Wiener 过程描述退化数据时，故障时间数据

 1 1, , ,m nt t t t  服从逆高斯分布，其概率密度函数为： 

    2

2
, exp

22

t CC
f t

tt t

 
  

 
 


 

 
 (5-36) 

根据式(5-12)，退化增量服从正态分布  2~ N ,ij ij ijd t t    ，其概率密度函数

为  ,D ijf d   。则可将结合了退化数据与故障时间数据的似然函数表达为： 

 

     

   
1 1 2
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2 2
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(5-37) 

在使用 MCMC 方法进行计算时，同样需使用 zeros-ones 转化方法对数据进行

转化，令： 

      log , log ,o u D ijl f t l f d  ，     (5-38) 

将指示变量 sc 引入计算，需注意的是，当数据类型为故障时间数据时 0sc  ，

当数据类型为退化数据时 1sc  。此时有： 

  1i i u i ol c l c l      (5-39) 

此时可将转化后多源异种数据的似然函数表达如下： 

  
     

1 2 1 2 1 2
0

1 1 1

, , 0;
0!

i

i

ln n n n n n
l i

ij P i
i i i

e l
L d t e f l

   

  


         (5-40) 

根据上文以及贝叶斯理论，假设模型未知参数的联合先验分布为

   ,     ，模型未知参数的联合后验分布可描述为： 

      , , , ,ij ijp d t L d t         (5-41) 

根据式(5-41)，可得产品个体在未来观测时间点 , 1ii mt  的性能退化预测与可靠性

评估分别为： 

       , 1

, 0

, , , d d
ii m ij D ijf D t D p d t f d



  
 

       (5-42) 
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      , 1 , 1
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   (5-43) 

(2) 基于 Gamma 过程的退化数据与故障时间数据融合模型 

当使用 Gamma 过程描述退化数据时，故障时间数据  1 1, , ,m nt t t t  概率密度

函数为： 

        
 

/ 1

0

'
, ln d

C t xt
f t x x e x

t t
  

    


  
 

 (5-44) 

由于概率密度函数相当复杂，在实际应用中难以处理，一般使用 B-S 分布对

其进行拟合。此时故障时间数据 mt 服从 B-S 分布，其概率密度函数为： 

  
1 3

2 2
, exp 2 2

2 2

C t t t C
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 (5-45) 

根据式(5-20)，退化增量服从 Gamma 分布  ~ Gamma ,ij ijd t   ，其概率密度

函数为  ,D ijf d   。使用 zeros-ones 转化方法对数据进行转化，有： 

      log , log ,o u D ijl f t l f d  ，     (5-46) 

将指示变量 sc 引入，则可定义： 
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(5-47) 

进而可将融合多源异种数据的似然函数写作： 
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         (5-48) 

假设模型未知参数的联合先验分布为    ,     ，根据贝叶斯理论，则可

将模型未知参数的联合后验分布描述为： 

      , , , ,ij ijp d t L d t         (5-49) 

同时，可根据式(5-49)将产品个体在未来观测时间点 , 1ii mt  的退化值与可靠度分
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别表示为： 

       , 1

, 0

, , , d d
ii m ij D ijf D t D p d t f d



  
 

       (5-50) 
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   (5-51) 

(3) 基于逆高斯过程的退化数据与故障时间数据融合模型 

当使用逆高斯过程描述退化数据时，故障时间数据  1 1, , ,m nt t t t  概率密度函

数为： 
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 (5-52) 

根据式(5-28)，退化增量服从逆高斯分布   2
IG ,ij ij ijd t t    ，其概率密

度函数为  ,D ijf d   。使用 zeros-ones 转化方法对数据进行转化，有： 

      log , log ,o u D ijl f t l f d    ，   (5-53) 

将指示变量 sc 引入，则可定义： 

          1 = 1 log , log ,i i u i o i i D ijl c l c l c f t c f d              (5-54) 

可将融合多源异种数据的似然函数写作： 
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         (5-55) 

假设    ,     为模型未知参数的联合先验分布，模型未知参数的联合后

验分布可以描写为： 

      , , , ,ij ijp d t L d t         (5-56) 

基于式(5-56)可知产品个体在未来观测时间点 , 1ii mt  的性能退化预测与可靠性

评估分别为： 

       , 1

, 0

, , , d d
ii m ij D ijf D t D p d t f d

 

     


    (5-57) 
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      (5-58) 

5.2.5 成败型数据、故障时间数据与退化数据的融合模型 

在对成败型数据、故障时间数据与退化数据进行融合时，同样需定义故障时间

数据服从随机过程模型相对应的概率分布。图 5-1 以融合服从 Gamma 过程退化数

据与故障时间数据和成败型数据建模与分析过程为例，介绍了融合多源异种信息

的主轴系统可靠性评估流程。 
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基于数值积分的数控机床主轴系统多源信息融合
分析

未来观测点的性能退化预测

数控机床主轴系统的可靠性评估

MCMC
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图 5-1 融合多源异种信息主轴系统可靠性评估流程 
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在此基础上，将退化数据进行集合，则可获取融合成败型数据、故障时间数据

与退化数据的似然函数： 
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 (5-59) 

需注意的是，在进行 MCMC 计算时同样需要借助 zeros-ones 转化方法对数据

进行转化。在构建了多源异种数据的似然函数后，根据贝叶斯理论的框架，可将模

型未知参数的联合后验分布描述为： 

      , , , , , ,k v ij k v ijp X t d L X t d         (5-60) 

式中，    ,     为融合多源异种数据模型未知参数的联合先验分布。根据式

(5-60)可知产品个体在未来观测时间点 , 1ii mt  的性能退化预测与可靠性评估分别为： 
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, 0
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       (5-61) 
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   (5-62) 

使用同样流程，可以将融合服从 Wiener 过程的退化数据、故障时间数据与成

败型数据模型未知参数联合后验分布描述为： 
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 (5-63) 

同理，可将融合服从逆高斯过程的退化数据、故障时间数据与成败型数据模型

的未知参数联合后验分布描述为： 
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(5-64) 

5.3 算例分析 

本节将通过对某型数控机床主轴系统所采集到的定位精度退化数据以及主轴

系统故障时间数据、成败型数据进行建模分析，以此对数控机床主轴系统进行可靠

性评估，对本章所提出的融合多源异种信息模型进行示范。同时，通过交叉验证法

对主轴系统定位精度的性能演变进行预测对比，以对所提出方法进行验证。 

5.3.1 多源异种数据 

本节所采用的退化数据为 5 台数控机床主轴系统为样本的定位精度检测数据，

如表 5-1 和图 5-2 所示。 

表 5-1 定位精度性能检测数据 

样本 1 
观测时间 26 48 105 157 208 265 289 342 367 467 

退化量 5 17 29 38 57 74 78 95 101 133 

样本 2 
观测时间 47 90 158 189 236 286 305 355 402 426 

退化量 11 21 38 41 49 54 62 69 78 83 

样本 3 
观测时间 13 64 116 138 204 254 290 324 382 414 

退化量 3 14 21 27 39 45 47 52 59 65 

样本 4 
观测时间 64 86 128 172 215 256 268 302 365 408 

退化量 21 26 35 44 54 63 67 79 95 112 

样本 5 
观测时间 5 49 70 170 219 225 272 280 346 398 

退化量 2 17 24 55 69 70 92 94 108 126 
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图 5-2 定位精度性能检测数据 

表 5-2 和表 5-3 依次给出了与主轴系统退化数据不同来源所获取的主轴系统成

败型数据与故障时间数据。 

表 5-2 主轴系统成败型数据 

主轴系统成败型数据 

成功数/样本数  15/15 15/15 14/15 12/15 7/15 

样本服役时间  80 350 650 960 1500 

表 5-3 主轴系统故障时间数据 

主轴系统故障时间数据(10 个样本)

580 753 1468 2642 1561 1763 1530 1450 2354 1689 

5.3.2 多源异种数据的建模与参数估计 

分别使用 Wiener 过程、Gamma 过程与逆高斯过程对主轴系统的定位精度退化

数 据 进 行 表 征 。 即 有    , 1Δ ij ij i jd D t D t   分 别 服 从  2N ,ij ijt t   、

 Gamma ,ijt  和   2
IG ,ij ijt t  。采用以均匀分布形式的无信息先验分布作

为模型未知参数的先验分布： 



第五章 基于多源异种数据的数控机床关键子系统可靠性评估 

93 

 

     
     

      

2

2

, : Uniform 0,100 , Uniform 0,100 ,

Gamma , : Uniform 0,100 , Uniform 0,100 ,

, : Uniform 0,100 , Uniform 0,100

ij ij

ij

ij ij

N t t

t

IG t t

   

   

 

 



  

 

 

 

 (5-65) 

通过 MCMC 方法可以获取到模型未知参数联合后验分布的后验样本。对于主

轴系统定位精度退化分析，本文通过软件 OpenBUGS 生成 20000 个后验样本。基

于 Wiener 过程、Gamma 过程与逆高斯过程模型参数后验分布的概率密度函数分别

如图 5-3、图 5-4 以及图 5-5 所示。 

 

图 5-3 基于 Wiener 过程模型参数后验分布概率密度函数 

 

图 5-4 基于 Gamma 过程模型参数后验分布概率密度函数 

 

图 5-5 基于逆高斯过程模型参数后验分布概率密度函数 

DIC 准则被用于在这三种随机过程模型中选取最为适合本节主轴系统退化数

据的模型，表 5-4 展示了不同退化模型的 DIC 值。由于越小的 DIC 值代表该模型

越适合所选取的数据，所以本节采用 DIC 值最小的 Gamma 过程模型以对主轴系

统退化数据进行表征。 
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表 5-4 不同退化模型的 DIC 值 

 Wiener 过程模型 Gamma 过程模型 逆高斯过程模型 

DIC 253.7 251.9 307.7 

根据本节所提出的贝叶斯融合模型，可在基于主轴系统退化数据分析的基础

上，融合不同源故障时间数据与成败型数据。融合多源异种数据的模型参数后验分

布的概率密度函数如图 5-6 所示。 

 

图 5-6 融合多源异种数据模型参数后验分布概率密度函数 

图 5-7 展示了模型参数仿真迭代轨迹图，从图中无法观测到显著不规律变化。

图 5-8 展示了模型参数自相关函数图，从图中可以清晰地看到，自相关函数值随迭

代次数的增加逐渐趋近于 0。综合两种评判方法，可以判定参数估计计算是收敛的。 

 

图 5-7 模型参数仿真迭代轨迹图 
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图 5-8 模型参数自相关函数 

根据式(5-63)和图 5-6，可通过 MCMC 方法以及 Gibbs 抽样算法所获取参数估

计的结果，如表 5-5 所示。该结果表征了多源异种数据所包含的可靠性信息。 

表 5-5 模型参数估计结果 

模型参数 
统计特征值  后验置信区间 

均值  方差  2.5% 97.5% 

固定参数     0.03675 0.005924 0.02661 0.04888 

固定参数     0.008858 0.001432 0.006395 0.01185 

5.3.3 模型验证与可靠性评估 

本节将采用交叉验证方法对主轴系统性能演变未来观测点进行对比，以对本

章所提出的融合多源异种数据模型进行验证，并在验证基础上使用该模型对数控

机床主轴系统可靠性进行评估。 

为了使用交叉验证方法对模型进行验证，本节将表 5-1 所示主轴系统退化数据

的前 9 组数据以及表 5-2 所示主轴系统成败型数据和表 5-3 所示主轴系统故障时间

数据作为用于参数估计的观测值，将表 5-1 所示退化数据的最后一组观测数据作为

交叉验证点。根据式(5-61)与参数估计的结果，可对交叉验证点的性能退化观测值

进行预测与比较。交叉验证的比较结果如图 5-9 所示，图中预测结果以箱形图形式

表示，其上边缘和下边缘分别对应预测结果 90%置信区间的上限与下限，中间直

线对应预测结果的均值。从图中可以观测到，预测结果箱形图基本涵盖了实际观测

结果，这表明本章所提出的融合模型适用于基于多源异种数据的主轴系统的可靠

性评估，并且本章所提出的性能演变预测方法具有良好的预测能力。 
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图 5-9 交叉验证点性能退化预测值与观测值对比 

根据该型主轴系统的使用需求，定位精度的失效阈值为 300C  。基于表 5-5

所示参数估计结果，可通过式(5-60)获取如图 5-10 所示主轴系统可靠性评估结果。 

 

图 5-10 数控机床主轴系统可靠性评估结果 

5.4 本章小结 

本章针对数控机床主轴系统可靠性数据的多源性和异种性给其可靠性建模与

评估工作带来的挑战，基于贝叶斯理论研究了多源异种信息下数控机床主轴系统
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可靠性建模与评估技术。首先，研究了故障时间数据与成败型数据、成败型数据与

退化数据以及故障时间数据与退化数据的融合建模框架，在此框架下通过 zeros-

ones 转化方法实现了两种类型数据的融合建模。在此基础上，应用贝叶斯层次理

论构建了融合成败型数据、故障时间数据与退化数据的基本框架，以实现融合多源

异种信息的目标。最后通过算例对本章所提出的融合多源异种信息建模与可靠性

评估方法进行示例性说明。算例分析表明，本章所提出的融合模型能对小样本下主

轴系统可靠性数据多源、异种特性进行较好描述，该模型也对性能演变过程具有良

好的预测能力。 
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第六章 总结与展望 

6.1 主要研究结论 

现代数控机床，是先进的电子技术、自动控制技术和机械制造技术等高新技术

深度融合的产物，具有多功能、高精度、高生产率以及自动化程度高等优点，其被

广泛应用于航空航天、轨道交通等行业关键产品与零部件的加工制造。数控机床技

术水平特别是其可靠性水平是工作任务成败关键所在，同时也是决定加工产品质

量优劣的核心所在。经过几十年的发展，我国数控机床可靠性水平与世界先进水平

之间仍存在一定差距，影响用户对国产数控机床的使用信心，成为制约数控机床行

业发展的关键所在。 

数控机床的可靠性由其各关键子系统所决定。数控机床关键子系统可靠性建

模与评估是其整机可靠性评估工作的重要组成环节，也是数控机床整机性能考核

的重要方法，同时是机床设计改进、生产方案优化、检修计划制定的重要参考依据。

针对数控机床关键子系统的特性，研究其可靠性建模与评估技术具有实际需求与

学术价值。本文针对数控机床关键子系统可靠性建模与评估中一些亟待解决的难

题进行了研究，主要研究内容与成果概述如下： 

(1) 基于多源故障时间数据的数控机床关键子系统可靠性评估 

针对数控系统故障时间数据多源的特性，研究了基于多源故障时间数据下数

控系统可靠性建模与评估方法。介绍了描述故障时间数据的统计学模型和常见加

速模型，在此基础上，将校准系数引入加速模型，以实现复杂工况环境的表征。构

建了多源故障时间数据下基于贝叶斯理论的数控系统可靠性建模与评估方法，其

中包含了基于 MCMC 方法与 Gibbs 抽样算法的模型参数估计方法。该方法解决了

数控系统故障时间数据分析中数据多源情形下的可靠性建模与评估的问题。 

(2) 基于退化数据的数控机床关键子系统可靠性评估 

系统地研究了基于 Wiener 过程、Gamma 过程以及逆高斯过程的数控机床主轴

系统退化数据建模方法，在此基础上将随机效应模型分别引入这三个随机过程模

型，构建了三个改进的随机过程模型，解决了主轴系统性能演变过程个体差异性这

一建模难题。在此基础上，研究基于贝叶斯理论的退化模型参数估计及可靠性评估

基本框架，该框架研究了基于贝叶斯理论性能退化分析模型的建立、个体差异性的

表征、模型参数估计、后验分布的获取、模型选择和主轴系统可靠性评估。最后从

某型主轴系统退化数据出发，在本文提出的框架下，使用 DIC 方法选择了整合随

机效应模型的 Gamma 过程模型对主轴系统退化过程进行建模，应用交叉验证方法
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对模型的性能演变预测能力进行了验证。 

(3) 基于多源退化数据的数控机床关键子系统可靠性评估 

提出基于贝叶斯理论的多源退化信息融合方法，用于处理在小样本问题下退

化分析面临的个体差异性问题以及复杂的工况环境问题。使用集成随机效应的

Gamma 过程模型描述存在个体差异性的退化演变过程，并将校准系数结合退化模

型的形状参数与尺度参数，以表征主轴系统实际工作时面临的复杂工况环境。在此

基础上，应用贝叶斯理论构建了融合多源性能退化数据的可靠性评估框架，实现多

源退化数据融合分析以及评估结果实时更新。该方法解决了数控机床主轴系统融

合主机厂、用户以及新用户实时退化数据的可靠性协同评估问题。 

(4) 基于多源异种信息的数控机床关键子系统可靠性评估 

提出了数控机床主轴系统基于多源异种数据的可靠性建模与评估框架，其中

包括了成败型数据与故障时间数据、成败型数据与退化数据以及故障时间数据与

退化数据的融合建模方法。应用 MCMC 方法与 zeros-ones 转化方法实现了两种类

型数据的融合建模。在此基础上，应用贝叶斯层次理论构建了融合成败型数据、故

障时间数据与退化数据的基本框架，以实现融合多源异种信息的目标。该方法拓展

了现有多源数据融合建模评估体系，解决了数控机床主轴系统可靠性建模与评估

中数据的多源性和异种性所带来的难题。 

6.2 后续工作展望 

本文在针对多源信息下数控机床关键子系统可靠性建模与评估方面进行了初

步的研究。随着数控机床朝着智能化方向的发展，数控机床关键子系统的可靠性建

模与评估技术会面临新的需求与挑战。在本文研究的基础上，我们将沿着以下方向

开展研究工作： 

(1) 考虑多退化性能指标数控机床关键子系统可靠性建模与评估方法 

由于数控机床关键子系统具有结构复杂、性能指标多样、工作环境多变的特性，

其可靠性水平与多个存在相互关系的退化性能指标相关联。这些性能指标一方面

受到所承受的工况载荷影响，如高工作负荷产生的内部应力等，另一方面会受到所

处的环境应力的影响。传统多性能指标退化分析一般为基于 Copula 函数对两个性

能指标进行联合分析，这已难以满足数控机床关键子系统的实际需求。因此，考虑

数控机床复杂工况环境下的多性能退化分析技术，有待深入研究。 

(2) 考虑不同类阈值的数控机床关键子系统可靠性建模与评估方法 

传统的退化分析方法，定义数控机床关键子系统性能指标达到失效阈值则发

生故障。但在实际工程中，存在与失效阈值不同的持续时间阈值。如果性能指标超
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过持续时间阈值一段时间，尽管未达到失效阈值，某些关键子系统仍会发生故障。

为了解决这一实际问题，如何在对数控机床关键子系统的可靠性建模与评估工作

中考虑不同类阈值的存在，是下一步的重点研究方向。 

(3) 数控机床关键子系统健康维护方法研究 

由于数控机床关键子系统维修成本高昂且相关资源准备时间较长，传统的定

期维修策略易造成资源的浪费与生产成本的提高。因此，在 PHM 框架下基于多源

异种数据建立数控机床关键子系统视情维修策略，是亟待研究的问题。 
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