
 

 

基于改进贝叶斯的重型数控机床可靠性研究

陈红霞1,2，张俊峰1,2*，马爱博1,2，李宏悦1,2，李晨光1,2
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【摘要】重型数控机床在机械加工领域占据重要地位，因此提高其可靠性以及加工精度，对我国工业发展有重要意义。

重型数控机床具有结构复杂、故障溯源困难、样本少、数据不足等缺点，因此对其进行可靠性研究比较困难。针对这一问

题，采用双参数的威布尔分布建立机床的可靠性模型，引入贝叶斯理论对其进行参数估计，并通过马尔科夫链蒙特卡洛方

法 (MCMC)计算参数估计结果。对贝叶斯参数估计法中的待估参数进一步分析，得到多层次的贝叶斯模型，并通过参数仿

真实验分析其准确性。采用标准均方根误差值及置信区间宽度进行模型优劣的对比，结果表明，改进后的贝叶斯方法参数估

计结果精度更优，更有利于建立机床可靠性模型。
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Abstract　Heavy-duty  CNC  machine  tools  occupy  an  important  position  in  the  field  of  machining,  and
improving  its  reliability  and  machining  accuracy  is  of  great  significance  to  the  industrial  development  of  China.
Compared  with  conventional  machine  tools,  heavy-duty  CNC machine  tools  have  the  characteristics  of  complex
structure, difficulty in fault tracing, few samples, and insufficient data, which make it difficult to conduct reliability
research on them. Aiming at this problem, this paper uses the Weibull distribution of two parameters to establish
the reliability model of the machine tool, introduces Bayesian theory to estimate its parameters, and calculates the
parameter  estimation  results  through  the  Markov  Chain  Monte  Carlo  method  (MCMC).  In  order  to  improve  the
accuracy of parameter estimation, the traditional Bayesian method is improved, and the standard root mean square
error  value  and  confidence  interval  are  used  for  evaluation  and  comparison.  The  results  show that  the  improved
Bayesian method has better parameter estimation accuracy and is more conducive to the establishment of machine
tool reliability models.

Key words　Bayesian parameter estimation;　heavy-duty CNC machine;　MCMC;　maximum likelihood
estimation method
  

重型数控机床对现代军工、航天、船舶、轨道

交通、发电设备等重工业发展有重要意义 [1]。目

前，研究人员大多借鉴中小型数控机床的可靠性模

型对重型数控机床进行可靠性分析[2]。重型数控机

床具有加工工况复杂、故障溯源困难、维护成本较

高、故障样本数据匮乏等特点，这对重型数控机床

的可靠性评估及后续研究都造成极大困难[3]。小样

本数据下的重型机床可靠性评估，是目前可靠性研

究的一个难题[4]。

数控机床的可靠性研究最早开始于 20世纪

70年代[5]，前苏联专家对建立机床参数模型和机床

工艺可靠性方面进行了相关研究[6]。近些年来，一

些专家将贝叶斯理论引入小样本条件下的重型数控

机床可靠性建模[7]，根据先验信息和主观经验进行

模型参数估计[8]。文献 [9]采用威布尔双参数和三

参数分布对重型数控机床零部件或系统建模[9]。文 
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献 [10]采用极大似然估计法和 Edgeworth级数法对

重型数控机床的故障模型进行参数估计，并解释参

数估计结果与数据拟合的关系。文献 [11]利用第

二类极大似然方法得到折合因子的贝叶斯估计[11]。

文献 [12]在马尔科夫链蒙特卡洛方法 (Markov Chain
Monte Carlo, MCMC)方法的基础上针对数据的多

源性，建立多源异种数据融合模型，为小样本的可

靠性建模提供新思路。上述研究对小样本数据下的

可靠性建模问题提出了不同的方法，给重型数控机

床可靠性建模及评估奠定了理论基础。

本文基于改进的贝叶斯方法对重型数控机床进

行可靠性建模与评估。首先，选取双参数的威布尔

分布对机床故障数据进行拟合，采用极大似然参数

估计法和贝叶斯参数估计法对可靠性模型求解。其

次，对传统的贝叶斯估计法进行改进，得到分层贝

叶斯模型，通过对比分析及仿真实验，证明改进后

的贝叶斯模型在小样本数据条件下更具有优越性。

最后，利用分层贝叶斯模型对该机床进行可靠性评

估，得到其理论故障间隔时间。

 1　数控机床的可靠性模型参数估计

 1.1　传统可靠性模型

一般地，对系统建立可靠性模型均采用双参数

威布尔分布。以重型数控机床故障间隔时间为参

数，经过变换得到服从威布尔分布的可靠性模型。

此时，机床可靠性服从威布尔分布的概率密度函数

和概率分布函数分别为：

f (t) =
m
η

(
t
η

)m−1

exp
[
−(

t
η

)
m
]

(1)

F(t) = 1− exp
[
−(

t
η

)
m
]

(2)

式中，m和 η分别为威布尔分布的形状参数和尺度

参数；t为机床的故障时间。

 1.2　极大似然估计法

θ1, θ2, · · · , θk
一般地，采用极大似然估计对分布函数进行参

数估计。当已知分布模型中有未知参数

时，可以建立似然函数表达式：

L′ =
n∏

i=1

f (ti;θ1, θ2, · · · , θk) (3)

ti式中， 为实际采集的数据子样 (i=1, 2, ···, n)。
在威布尔分布模型中，未知参数为 m和 η，将

式 (1)的威布尔分布概率密度函数代入式 (3)中，

建立的极大似然函数为：

L′ (ti,m,η) =
n∏

i=1

f (ti) =
n∏

i=1

m
η

(ti)m−1 exp
[
−(

ti
η

)m
]

(4)

为简化问题，对上式取对数处理，得到新的似

然函数：

L′ (ti,m,η) = n ln(
m
η

)+ (m−1)
n∑

i=1

ln (ti)−
1
η

n∑
i=1

tim (5)

L′(ti,m,η) dL/y(θi) = 0为了求解 的极值，令 ，建

立方程组：
dL
dη
= −n
η
+

1
η2

n∑
i=1

tim = 0

dL
dm
=

n
m
+

n∑
i=1

ln (ti)−
1
η

n∑
i=1

[
tim ln (ti)

]
= 0

(6)

由式 (6)可以求出 m和 η的最大似然估计值。

1−α
通过式 (7)与式 (8)，对待估参数处于置信水平

为 下的区间估计值进行求解：(
m− z α

2
se(m), m+ z α

2
se(m)

)
(7)(

η− z α
2
se(η), η+ z α

2
se(η)

)
(8)

zα/2 α se(m)

se(η)

式中， 为标准正态分布的 /2位点； 与

为参数的渐进分布标准差，具体求解过程不进

行赘述。

 1.3　基于贝叶斯理论的参数估计

由贝叶斯参数估计理论可知，在对分布函数的

参数估计中，所有未知参数都被认为是随机变量。

求解待估参数值时，需要先根据观测数据和主观经

验设定其模型的先验分布，进而求出参数估计结

果。其中，先验分布的选择优劣会直接影响模型参

数估计的精度。

基于贝叶斯理论对重型数控机床建立可靠性模

型，具体思路为在研究对象样本数据和先验信息的

基础上，建立其贝叶斯模型，计算模型参数的后验

分布并得出相应的概率分布。

结合贝叶斯定理分析可知，分布模型参数的后

验分布可以表示为：

P(θ|y) =
P(y|θ)P(θ)

P(y)
∝ P(y|θ)P(θ) (9)

P(θ) θ P(y|θ)
P(y|θ)/P(y)

式中，θ为待估计的参数；y为基于观测数据的信

息； 为参数 的先验概率； 是设定参数

θ条件下的数据所服从的后验分布； 为

事件 y对参数设定的支持程度，即似然函数。

因为正态分布是威布尔分布的共轭先验分布模

型，所以设定威布尔分布的参数 m和 η服从正态

分布，这里用 N来表示。
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经过推导，得到重型机床基于贝叶斯理论的可

靠性模型，如式 (10)所示：

f (t|m,η) = m
η

(
t
η

)m−1 exp
[
−(

t
η

)
m
]

m～N(α1, β1), η～N(α2, β2) (10)

 1.4　层次贝叶斯模型

为了优化贝叶斯参数估计的方法，将待估参数

的先验分布进一步分化，得到层次贝叶斯模型。层

次贝叶斯模型理论上可以分为 N层，但随着分化

层数的增加，模型的计算效率逐渐降低。为了保证

计算效率，采用两层贝叶斯模型进行分析。

m～N(α1, β1)

η～N(α2, β2) η

α2～unif(α1′, β1′), β2～unif(α2′, β2′)

α2, β2

由一般贝叶斯模型可知， 为参数

m的先验分布， 为参数 的先验分布。

将 分别作为参数

m , η的先验分布，这样就得到了更进一层的贝叶

斯模型，这里称 为超参数，unif表示均匀分

布，表达如下：

f (t|m,η) = m
η

(
t
η

)m−1 exp
[
−(

t
η

)
m
]

m～N(α1, β1), η～N(α2, β2)
α2～unif(α1′, β1′), β2～unif(α2′, β2′) (11)

经过上式推导，即可得到基于层次贝叶斯理论

的可靠性模型。

 1.5　贝叶斯模型的求解方法

求解贝叶斯模型的参数需要计算高维积分的边

缘后验分布，而且随着模型组成的复杂会使参数求

解变得更加困难。通过引入 MCMC方法对模型进

行数据模拟、迭代以提升参数求解的效率。该方法

中包含多种抽样方法，包括 Metropolis-Hastings 抽
样方法和 Gibbs 抽样方法。其中，Metropolis-Hastings
抽样方法更为高效，具体操作流程如图 1所示。
 
 

开始

选取初始候选点 θ0

建立密度函数 f (θ*|θ j−1)用于
生成新的候选参数向量 θ*, j=0

(j=1, 2,…, N) 

计算接受概率 r, 并生成一个服从均匀
分布的随机数 t

j 是否为 N
否

是

结束

t>r, j=j+1, θ j=θ*

t≤r, j=j+1, θ j=θ j−1

r=min (1, 
p (θ*|y)

p (θ j−1|y)

f (θ j−1|θ *)

f (θ*|θ j−1)
)

图 1    蒙特卡洛仿真流程
 

通过 MCMC法处理得到模型待估参数的后验

分布，取其期望值作为参数估计的结果，基于排序

取分位数法，可以求出待估参数的置信区间。

 1.6　参数估计结果分析

为了分析参数估计结果的优劣，本文采用统计

学中的均方根误差值 (normalized root mean square
error, NRMSE)，NRMSE值越小则结果精度更优。

计算方法为：

NRMSE =

√√√√√√√√√√√√√√√√√
n∑

i=1

(F(ti)−F(ties))2

n∑
i=1

F2(ti)

(12)

F(ties)式中：F(ti)是机床的累计故障概率， 是将参

数估计值代入累积故障概率函数后所得到的累积故

障概率值。

 2　建立重型数控机床的可靠性模型

重型机床故障数据样本量较小、数据跨度较

大、故障发生具有不确定性，若采用一般统计学方

法无法对此类问题进行有效分析，本文基于贝叶斯

理论进行分析，可以一定程度优化分析结果。

 2.1　故障数据预处理

本文采集某企业近 3年内，某型号重型数控机

床的停机维修记录共 58条。通过数据预处理，得

到该机床的故障间隔时间，其中部分结果为 22 h，
23 h，24 h，···，912 h，936 h，1 248 h。
 2.2　参数估计结果

将故障间隔时间代入机床的双参数威布尔分布

可靠性模型中，利用最大似然参数估计法和贝叶斯

参数估计法分别对分布模型的参数进行求解。采用

最大似然参数估计法得到的结果如表 1所示，用下

标MLE来表示。

 
 

表 1    最大似然参数估计结果
 

参数估计结果 置信区间

mMLE=0.996 7 0.822 2～1.208 3
ηMLE=236.991 5 180.209 5～311.664 8

将机床的故障间隔时间从大到小排列，代入

式 (13)所示的中位秩公式：

F(ti) =
i−0.3
n+0.4

i = 1,2, · · · ,n (13)

计算该重型机床实际的累计失效概率密度，得

到其点位分布图，如图 2所示。
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图 2    样本的数据点分布图
 

 
将参数估计结果代入机床的可靠性模型，得到

基于威布尔分布的机床拟合累计失效概率曲线，如

图 3所示，图中虚线为 95%置信区间的上下限。

通过比较两条曲线的重合度来分析模型的拟合精度。
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图 3    最大似然估计下的威布尔模型分布函数
 

 
由图 3可知，通过极大似然估计得到的机床可

靠性模型分布曲线，部分与参考数据点位重合，没

有重合的部分也基本分布在置信区间内。

基于贝叶斯理论得到的参数估计结果如表 2所
示，其中，用下标 GBR表示一般贝叶斯参数估计的

结果，用下标HBR表示分层贝叶斯参数估计的结果。

 
 

表 2    一般贝叶斯和层次贝叶斯参数估计结果
 

模型 参数估计结果 95%置信区间

一般贝叶斯
mGBR=0.980 8 mGBR=(0.841 1～1.167 0)

ηGBR=208.80 ηGBR=(124.31～286.30)

层次贝叶斯
mHBR=0.961 7 mHBR=(0.824 8～1.147 0)

ηHBR=206.60 ηHBR=(135.57～283.57)

 
 

通过对参数进行多层迭代，输入不同的初始

值，构造马尔科夫链然后观察其抽样迭代过程是否

α1 = 1,

α2 = 200, β1 = β2 = 0.5 α1 = 1, β1 = 0.5,

α1′ = α2′ = 0, β1′ = 100, β2′ = 1

收敛，运算迭代过程如图 4、图 5所示。将

代入式 (10)，
代入式 (11)，得到待

估参数的后验分布，如图 6、图 7所示。
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图 4    基于一般贝叶斯模型的仿真迭代轨迹图
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b. 参数 η 的后验分布概率密度函数
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图 6    基于一般贝叶斯模型的参数后验分布概率密度函数
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图 7    基于分层贝叶斯模型的参数后验分布概率密度函数 

 
从待估参数的后验分布图中可以看出，分层贝

叶斯参数估计的结果更加集中。将参数估计结果分

别代入式 (1)、式 (13)中，得到图 8、图 9所示的

分布曲线。由此可知，贝叶斯模型与传统的模型相

比，其拟合曲线与真实数据的重合度更高。
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图 8    一般贝叶斯估计下的曲线分布 
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图 9    分层贝叶斯估计下的曲线分布 

 

 2.3　结果分析

将机床的 3种可靠性模型代入式 (12)，计算得

到 NRMSE值，结果分别为 MLE=0.097 1，GBR=
0.121 0，HBR=0.090 0。对比结果可知：分层贝叶

斯模型相对于其他两个模型来说误差值更小，数据

拟合效果更优；基于极大似然估计法模型的 NRMSE
值低于一般贝叶斯模型的 NRMSE值。虽然此处传

统可靠性模型精度比一般贝叶斯模型更优，可是随

着经验信息的丰富，优化参数先验信息的设定后，

可以逐渐改善参数估计的精确性。

 2.4　不同样本量下的 3种参数估计方法对比

改变数据样本的容量，分别使用上述 3种参数

估计方法，经过计算求出不同样本容量下的标准均

方根误差值，结果如图 10所示。

  
1.0
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5

N
R

M
S

E
 计

算
值

0.4
0.3
0.2
0.1

0

0 5 15

样本含量

35 58

最大似然估计

传统贝叶斯

分层贝叶斯

图 10    不同样本量下的建模 NRMSE值 

 
从图中可以看出，随着样本容量的增加，经

过 3种参数估计方法得到的可靠性模型 NRMSE值

均在下降，说明建模误差在降低，精度越来越好，

当数据量趋于大数据样本时，贝叶斯方法依然有良

好的可靠性。但当数据量较小时，其 NRMSE值更

小，分层贝叶斯参数估计法有显著优势。特别是在

样本量趋于 0时，基于极大似然估计建模得到的

NRMSE 值近似于 1，而基于贝叶斯理论建模得到

NRMSE 值依然小于 1，说明在样本量很小时，传

统的方法几乎失去精确性，而基于贝叶斯理论得到

的结果依然有效。综上所述，在数据量不足时，分

层贝叶斯模型的拟合效果更优。

 2.5　仿真验证

基于 matlab 软件，将服从形状参数 Beta=2及
尺度参数 Eta=1的双参数威布尔分布函数随机筛

选 10组数据，把产生的小样本量代入到 3种参数

估计方法中，得到表 3的结果。

  
表 3    仿真估计结果对比

 

参数 最大自然估计 贝叶斯估计 分层贝叶斯估计 真值

Beta 1.527 0 1.523 0 1.536 0 2
Eta 0.782 8 0.770 5 0.858 6 1

 
 

经过仿真分析也可以验证分层贝叶斯在进行小
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样本参数估计方面的优势，其估计的参数相对来说

最接近真实值。

 3　可靠性评估

平均故障间隔时间 (mean time  between  failures,
 MTBF)是常用的可靠性评价指标之一，是指产品

从发生故障到下一次发生故障的平均工作时间，其

表达式为：

MTBF =
w ∞

0
t f (t)dt = ηΓ(1+

1
m

) (14)

式中，f(t)为概率密度函数。

MTBF=210.215 h
将层次贝叶斯参数估计结果代入式 (14)后，

求得机床平均故障间隔时间为 。分

析可知，计算得到的 MTBF值小于所采集数据中

的最大值 1 248.000 h，210.215 h大于所采集数据

中的 60%，经过排序分析处于中上位置。由此可

见，平均故障间隔时间对于机床预防故障和维修保

养有参考意义，说明了贝叶斯理论对于重型机床可

靠性建模的有效性。

 4　结 束 语
本文在重型数控机床故障数据小样本条件下，

基于贝叶斯理论建立服从威布尔分布的可靠性模

型，并对传统贝叶斯模型进行改进，得到分层贝叶

斯模型。引入 MCMC算法求解贝叶斯模型的参数

估计结果，对比极大似然估计法与贝叶斯参数估计

的优劣，结果显示这两种参数估计结果近似，但贝

叶斯参数估计法得到的参数置信区间更窄。采用

NRMSE分析参数估计结果精度，随着样本数据容

量增大，传统参数估计法与贝叶斯参数估计法趋于

一致，当数据样本较小时，分层贝叶斯模型得到的

建模精度更高。对贝叶斯理论模型进行仿真实验，

结果表明贝叶斯参数估计是有效的。利用贝叶斯可

靠性模型对该重型数控机床进行可靠性评估，在机

床故障数据小样本条件下，其评估结果更精确有

效，对重型数控机床的可靠性研究有重要意义。
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