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摘要：目的 针对产品贮存延寿工程寿命评估不准确的问题，开展基于自然和加速贮存试验数据的融合评估

方法研究。方法 基于相对熵的思想，构造一个新的寿命分布，使其与自然贮存寿命分布和加速贮存寿命分

布的距离最小。结果 结合某机电产品工程案例，给出贮存寿命数据融合评估方法。结论 该方法可有效地

对机电产品自然和加速贮存寿命分布数据进行融合，给出相应年限的可靠度，为寿命准确评估提供支撑。 
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Product Storage Life Data Fusion Method Based on Relative Entropy 
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(1. Aerospace Science and Technology Defense Technology Research and Experiment Center, Beijing 100854, China;  

2. Unit 32181, PLA, Xi'an 710032, China; 3. Key Laboratory of Electronic Information Control, Chengdu 610036, China) 

ABSTRACT: The work aims to address the issue of inaccurate assessment of product storage life extension engineering, and 

conduct researchon a fusion evaluation method based on natural and accelerated storage test data.Based on the idea of relative 

entropy, a new life distribution was constructed to minimize the distance from the natural and accelerated storage life distribu-

tion. A data fusion evaluation method was provided for storage life based on a certain electromechanical product engineering 

case. This method can effectively integrate the natural and accelerate storage life distribution data of electromechanical products, 

give the reliability of the corresponding life, and provide support for the accurate life assessment. 

KEY WORDS: mechanical and electrical products; data fusion; relative entropy; natural storage; accelerated storage; life as-

sessment 

贮存寿命、使用寿命是装备可靠性的重要指标要

求[1-3]，当装备已经达到或即将达到使用年限时，需

要开展延寿维修，增加产品的使用年限[4-6]。目前装

备贮存延寿工程主要采取加速试验的方法来确定装

备贮存寿命，然而由于加速试验方案设计、试验应力

选取等工作不够细致科学，仅利用加速试验数据进行

分析可能会导致装备贮存寿命评估准确性不足。装备

在开展加速贮存试验之前，往往已经有了相当年限的

自然贮存服役监测数据，融合自然贮存服役监测数据

及加速贮存试验数据，可以提高贮存寿命评估的精度

和可信度。 

在寿命融合评估方面，Cheng 等[7]将数据驱动和
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失效物理方法融合，开展了产品的寿命预测。Liao

等 [8]在恒定应力加速退化试验中，考虑外场环境变

量，对可靠度进行了评估。何一帆等[9]通过深度学习

算法综合考虑多种类型数据进行了寿命融合评估。韦

艳华等[10]利用 copula 函数进行了产品多变量分布融

合评估。何宇廷等[11]利用极大似然估计，将不同阶段

寿命分布数据进行了融合。殷泽凯等[12]针对指数型与

威布尔型产品的自然贮存和加速贮存数据，利用相对熵

与最小二乘法对产品进行了可靠性评估。李贺龙等[13]

利用 Wiener 过程进行退化建模，并用粒子滤波方法

融合多退化信息实现了参数更新。龚循飞[14]在深度神

经网络的基础上，结合卡尔曼滤波实现了电池容量的

寿命预测。冯静等[15]根据不同产品的相似性，依据对

数似然准则引入权重对试验数据进行了融合，并实现

了可靠度评估。周源等[16]基于 EM 算法和 Bayes 方法，

对 MEMS 加速度计的总体与个体寿命信息进行了融

合评估。邢国强等[17]利用 Bayes 方法对产品指数分布

数据进行了融合评估。Meeker 等[18]通过比率模型，

将实验室加速寿命试验与外场贮存数据进行了关联

融合。Pan 等[19]通过修正因子和贝叶斯方法实现了实

验室加速试验和外场试验数据的融合与寿命评估。

Hamada 等[20-22]利用贝叶斯方法实现了多源贮存寿命

信息的融合评估。王立志等[23]采用贝叶斯方法将外场

寿命信息和实验室寿命和退化信息进行了融合。蔡忠

义等 [24-25]开展了基于外场和实验室加速试验数据的

产品可靠性评估方法研究。彭宝华等[26]基于维纳过程

和 Bayes 方法，对寿命信息和退化信息进行了融合，

从而得到剩余寿命分布。裴洪等[27]基于 Bayes 方法实

现了基于寿命信息和退化信息的剩余寿命估计。 

以上研究表明，现有产品贮存寿命融合评估研究

偏重于通过 Bayes 方法对寿命数据或将退化数据转

换为伪寿命进行融合，根据产品的工程背景选取不同

的变量作为先验信息，但是先验信息的选取偏主观，

并且对结果影响比较大。copula 函数适用于多参数融

合分析，但要求数据需具有明确的概率分布，适用范

围相对较小。深度学习方法对数据量的要求较高，不

适用于装备小子样试验数据场景。相对熵是一种计算

2 种数据相对误差的方法，可适用于连续型分布，也

适用于离散型数据，给产品贮存寿命融合评估方法提

供了新思路。 

本文在获取产品自然贮存寿命分布和加速贮存

寿命分布的基础上，利用相对熵的思想构造一个融合

后的贮存寿命分布，使得其与自然贮存寿命分布和加

速贮存寿命分布的距离最小，以某机电产品作为案例

进行分析计算，验证本文所提方法的有效性。 

1  产品贮存寿命分布 

装备在使用期间会积累大量的寿命信息，可根据

获得的寿命信息对贮存寿命分布进行拟合。威布尔分

布[28]是拟合装备贮存寿命信息的重要分布。 

假设产品贮存寿命服从威布尔分布，产品的贮存

可靠度 R(t)、故障密度函数 f(t)、故障率 λ(t)分别可以

表示为： 
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式中：m、η 为正数，分别为形状参数和特征寿

命。当 η=1 时，寿命分布函数转变为指数分布；当 η=2

时，寿命分布函数转变为瑞利分布；当 η=3~4 时，近

似于正态分布。威布尔分布形状参数反映了产品的寿

命特征，对不同试验数据的适应能力较强。 

假定投入 n 个样品进行试验，至 r 个失效时停止，

观测到失效时间的顺序统计量为 (1) (2) ( )rt t t≤ ≤ ≤ 。

其似然函数可写为： 
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对式（4）求导可得： 
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2  基于相对熵的贮存寿命分布融合

评估 

相对熵[29]也叫 K-L 散度，是一种量化 2 种概率

分布 P 和 Q 之间差异的方式，在概率和统计学上，

经常会使用一种更简单的、近似的分布来替代观察数

据或太复杂的分布。相对熵能帮助我们度量使用一个

分布来近似另一个分布时所损失的信息量，相对熵越

小，说明 2 种分布的匹配程度越好。 

相对熵的表达式可表示为： 
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式（6）、（7）分别是离散和连续时的表达式，

式中，P(x)、Q(x)是 2 个概率分布函数。当 2 种分布

相同时，相对熵结果为 0。 
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相对熵有 2 个重要的性质： 

1）不对称性。相对熵并不是一个真正的度量或

距离，不具有对称性，即 DKL(P||Q)≠DKL(Q ||P)。 

2）非负性。相对熵的值是非负值，即 DKL(P||Q)

≥0。 

假定 p 自然(x)、p 加速(x)分别是自然贮存试验和加速

贮存试验等不同阶段对应的贮存寿命分布概率密度

函数，为了实现自然贮存试验和加速贮存试验的有效

融合，可构造一个新的贮存寿命分布 h(x)，使得融合

后的寿命分布与自然贮存试验和加速贮存试验之间

的距离最小，转换成数学问题可表述为在一定的约束

条件下，h(x)与 p 自然(x)、p 加速(x)之间的相对熵最小。

基于相对熵的数据融合表达式可表示为： 
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式中：DKLmin 为遍历 h(x)不同分布参数后计算得

到的相对熵最小值；k1、k2 为不同阶段相对熵权重系

数，表示对某一阶段数据的偏重。若权重系数设置为

k1=1、k2=4，则表示自然贮存试验数据结果的可信度

要更高一些。为使相对熵计算结果最小，融合计算结

果将向自然贮存试验趋近。为简化计算，在本文案例

中将 k1、k2 的取值都设置为 1 进行分析。 

3  案例计算 

3.1  自然贮存试验数据分析 

某机电产品长期使用，期间积累了大量的检测数

据，典型检测数据见表 1 所示。 
 

表 1  某机电产品典型检测数据 
Tab.1 Typical testing data of a certain  

electromechanical product 

序号 贮存年限/a 检测样本数 失效数 失效比率

1 2 2 829 12 0.004 2 

2 3 1 561 1 0.000 6 

3 4 4 090 28 0.006 8 

4 5 3 587 16 0.004 5 

5 6 5 041 24 0.004 8 

6 7 1 519 3 0.002 0 

7 9 50 10 0.2 

8 12 54 37 0.685 2 

9 13 119 62 0.521 0 

10 14 78 32 0.410 3 

11 15 18 9 0.5 

 
根据表 1 可知，在产品实际年度检测中，受到时

间和费用等条件的约束，检测试验工作开展得不够彻

底，仅选取部分样本进行检测试验，存在数据样本缺

失的问题。另外，产品可靠性相对较高，失效率很低，

虽然进行检测的样本量很大，但是失效数量并不高。

由于样本差异、样本质量一致性等因素，部分年份数

据较为异常，并考虑按照以下几种方式进行预处理： 

1）剔除某些异常值。对于上述某机电产品年份

失效统计数据来说，7 a 后检测样本数变少，而故障

数显著增加。若将 7 a 后的数据视为异常值，则会影

响样本量的特征，剔除某些异常值的方法适用于趋势

明显，且异常值较少的情况。 

2）对异常值取平均平滑。对于上述失效统计数

据，由于前后点的差异较大，取平均后数据也相对不

理想，7 a 后的数值仍会非常大。 

3）对总样本量进行补充。7 a 后检测样本数显著

减少，极大地影响了数据处理工作，可取较大的几次

抽检样本量作为 7 a 后的检测样本数。 

综合对比以上 3 种预处理方法可知，对 7 a 后的

样本量进行扩充，可使得失效率数据更加合理。本文

取较大 3 次抽检样本量的平均值作为 7 a 后的检测样

本数，则可对结果进行更新，如图 1 所示。随着时间

的延长，产品失效率逐步增加，并且失效率的量级稳

定在 0.02 以内，对比其他预处理方法来说结果相对

合理，可支撑后续数据分析和寿命评估工作。 
 

 

图 1  某机电产品不同年份修正后失效数据统计分析 
Fig.1 Statistical analysis chart of failure data of a certain 

electromechanical product after correction in different years 
 
某机电产品贮存失效数据寿命分布拟合结果见

表 2，并对贮存 15 a 时的可靠度进行对比分析，预处

理方法合理有效。根据修正后分布参数得到某机电产

品可靠度随时间变化的曲线，如图 2 所示。贮存寿命

分布表达式见式(9)~(11)。 
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表 2  某机电产品寿命分布参数拟合结果 
Tab.2 Fitting results of life distribution parameters for a cer-

tain electromechanical product 

原始数据 修正后数据 

m η 
贮存 15 a

可靠度 
m η 

贮存 15 a 可

靠度 
3.05 10.53 0.05 2.03 51.38 0.9209 

 

 

图 2  某机电产品可靠度曲线 
Fig.2 Reliability curve of a certain electromechanical product 

 

3.2  加速贮存试验数据分析 

在贮存延寿工程中，对 12 台服役贮存 15 a 后返

回的某机电产品开展 4 个应力加速，考虑到产品处于

弹药内部，并且服役贮存过程中随弹存放于库房，不

会受到湿气的影响，敏感应力主要为温度。选取温度

为加速应力，温度应力水平分别设置为 70、80、90、

100 ℃，开展加速寿命试验，获取了部分贮存寿命信

息，见表 3。 
 

表 3  某机电产品部件加速试验数据 
Tab.3 Accelerated test data of a certain electromechanical 

product component 

序号 温度加速应力/℃ 故障时间/h 

1 70 3 200、4 000、5 000、5 300、6 000

2 80 2 200、3 000、3 600、3 800、4 500

3 90 1 000、1 980、2 200、2 400、3 600

4 100 700、1 550、1 700、1 900、2 200

 
对不同应力下某机电产品部件的寿命数据进行

分析，利用威布尔分布公式进行数据拟合，获取得到

的模型参数结果见表 4。 
 

表 4  不同温度应力下的模型参数结果 
Tab.4 Model parameter results under different  

temperature stresses 

序号 温度/℃ m η/h 

1 70 5.705 1 5 097.5 

2 80 5.198 6 3 726.04 

3 90 2.935 1 2 510.63 

4 100 3.943 1 1 783.41 

根据加速模型计算得到激活能参数为 Ea= 

0.390 8 eV，m 取平均值的计算结果为 4.45。考虑到

某机电产品贮存 15 a 后开展的加速试验，结合前期

自然贮存年限对加速试验数据进行修正，得到等效折

合后的故障时间，见表 5。 
 
表 5  不同温度应力等效折合后故障时间结果 

Tab.5 Equivalent converted failure time results of stress at 
different temperature 

序

号

温度加速

应力/℃

加速

因子
等效折合后的故障时间/a 

1 70 9.039 6 18.30、19.13、20.16、20.47、21.19

2 80 13.142 6 18.30、19.50、20.40、20.70、21.75

3 90 18.718 2 17.14、19.23、19.70、20.13、22.69

4 100 26.158 5 17.09、19.63、20.08、20.67、21.57

 
根据表 5 可知，由于加速寿命试验相对于自然贮

存试验时间相对较短，等效折合后的故障时间相对集

中，基本都在 17~21 a。若直接对等效折合后的故障时

间进行威布尔分布拟合，得到尺度参数 η为 20.53 a，

基本符合工程实际，但是形状参数 m 将会达到 15.8。

形状参数过大，将会导致可靠度在 17~21 a 这极短的

时间内下降过快，不符合工程经验。 

为避免由于加速试验样本量不足引起的误差对

数据融合结果产生影响，考虑将加速试验时间拟合得

到的结果作为形状参数 m，即 4.45。某机电产品寿命

分布模型参数结果见表 6，不同形状参数取值时产品

可靠度曲线如图 3 所示。由曲线可知，m 取值为 4.45

时，更接近自然贮存的失效规律。 
 

表 6  某机电产品寿命分布模型参数结果 
Tab.6 Parameter results of life distribution model for a certain 

electromechanical product 

温度/℃ m（修正前） m（修正后） η/a 

21 15.80 4.45 20.53 

 

 

图 3  某机电产品可靠度曲线对比 
Fig.3 Comparison chart of reliability curves for a  

certain electromechanical product 
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3.3  基于相对熵的贮存寿命数据融合 

根据上述数据分析可知，产品自然贮存试验和加

速贮存试验等多阶段贮存寿命分布参数信息见表 7。 
 

表 7  某机电产品贮存寿命分布参数结果 
Tab.7 Distribution parameter results of storage life of a cer-

tain electromechanical product 

序号 阶段 m η 

1 自然贮存试验 2.03 51.38 

2 加速贮存试验 4.45 20.53 
 

利用相对熵方法对多阶段贮存寿命信息进行融

合，充分吸收不同阶段试验的有效信息。令 P(x)表示

自然和加速贮存寿命分布，构造一个贮存寿命分布使

得其与自然和加速贮存寿命分布的相对熵最小，则其

为数据融合后的寿命分布结果。利用相对熵融合计算

得到的参数估计结果见表 8，不同模型参数情况下的

相对熵结果如图 4 所示。 
 

表 8  基于相对熵的某机电产品贮存寿命融合 

分布参数结果 
Tab.8 Results of fused distribution parameters for storage life 

of a certain electromechanical product based  
on relative entropy 

序号 温度/℃ m η 

1 21 3.43 22.3 
 

 

图 4  不同模型参数情况下的相对熵结果 
Fig.4 Relative entropy results under different model parameters 

 

根据图 4 可知，融合分布结果与自然和加速试验

数据的相对熵是由形状参数和尺度参数决定的。在尺

度参数为 50，形状参数为 5 时，相对熵最大；在尺

度参数为 22.3，形状参数为 3.43 时，相对熵最小，

即融合分布与自然和加速试验数据的距离最小。 

当固定融合分布尺度参数为 22.3 时，随着形状

参数的增加，相对熵先减少后增加，并在 3.43 处取

得极小值。当固定融合分布形状参数为 3.43 时，随

着尺度参数的增加，相对熵先减少后增加，并在 22.3

处取得极小值。不同寿命分布模型参数变化时相对熵

的变化曲线分别如图 5 和图 6 所示。 

 

图 5  尺度参数为 22.3 时相对熵随形状参数的变化曲线 
Fig.5 Curve of relative entropy with shape parameter  

at scale parameter 22.3 
 

 

图 6  形状参数为 3.43 时相对熵随尺度参数的变化曲线 
Fig.6 Curve of relative entropy with scale parameter  

at shape parameter 3.43 
 
根据融合后的贮存寿命分布计算某机电产品不

同年份的贮存可靠度，并与融合前的寿命分布对比如

图 7 所示，结果见表 9。 
 

 

图 7  某机电产品贮存寿命融合的可靠度曲线对比 
Fig.7 Comparison chart of reliability curves for fusion of 

storage life of a certain electromechanical product 
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表 9  某机电产品不同年份可靠度评估结果对比 
Tab.9 Comparison of reliability evaluation results of a certain 

electromechanical product in different years 

序号 分布类型 15 a 18 a 20 a 

1 自然贮存寿命分布 0.921 0 0.887 7 0.862 8

2 加速贮存寿命分布 0.781 0 0.573 2 0.410 9

3 融合贮存寿命分布 0.773 7 0.619 0 0.502 4

 
根据图 7 可知，融合贮存寿命分布曲线在加速贮

存和自然贮存试验对应的曲线之间。在服役贮存前期

阶段（如 15 a 之前），自然贮存和加速贮存寿命分

布计算得到的可靠度结果相对较高，在服役贮存中后

期（如 15 a 之后），加速贮存寿命分布计算得到的

可靠度结果成为了三者最低。 

产品在全寿命周期内失效率服从浴盆曲线，在服

役贮存前期阶段，失效率可能保持在一个比较低的水

平，在中后期随着产品的不断损耗，产品失效率可能

会逐步增加。若仅使用自然贮存寿命分布计算产品不

同年限的可靠度，未充分考虑服役贮存中后期失效率

增加的影响；若仅使用加速贮存寿命分布计算产品不

同年限的可靠度，得到的可靠度结果可能会更偏保

守。融合贮存寿命分布吸取了自然贮存试验和加速贮

存试验数据特征，既体现了服役贮存前期阶段“浴盆

曲线”底部特征，又反映了服役贮存中后期阶段“浴

盆曲线”失效率增加的特点，得到的贮存寿命结果可

信度更高。 

4  结论 

本文结合某机电产品自然贮存及加速贮存试验

数据，开展了贮存寿命数据融合方法研究，并得出以

下结论。 

1）产品服役贮存阶段的定期检测工作开展应

全面、彻底，由于样本差异、样本质量一致性等因

素，样本量的差异会显著影响自然贮存试验数据分

析结果。  

2）相对熵方法利用计算不同分布“距离”的思

想，能够有效地对产品自然贮存和加速贮存等不同阶

段寿命数据进行融合。 

3）根据产品不同阶段失效特点、贮存寿命数据

特点，后续也可提出一些相对熵权重系数确定方法，

从而实现更加准确的贮存寿命融合评估。 
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