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摘要 针对现有测试性指标评估方法未能考虑装备研制阶段不同层次结构测试性水平动态增长的特性，导致测试

性评估置信度不高的问题，提出一种测试性增长条件下基于层次 Bayes网络模型的测试性指标动态评估方法。根

据装备结构特征建立测试性指标动态评估的层次 Bayes网络模型，并以测试性指标作为网络传递参数；考虑延缓纠

正的测试性增长试验策略，给定测试性阶段序化增长约束条件，针对不同层次节点各阶段增长试验数据，采用单边

Fisher精确检验法对测试性增长趋势进行检验，并基于检验结果确定增长阶段数；提出利用最大熵模型和改进

Gompertz模型的先验参数估计方法，结合 Bayes定理以及研制阶段各层次节点先验信息确定节点先验分布；进一步

基于层次 Bayes网络融合推理算法确定顶层节点测试性指标的后验分布，实现对装备测试性指标的动态评估，并通

过案例进行验证。结果表明，该方法相较于直接运用 Beta分布，具备更为准确合理的指标评估结论。

关键词 测试性；指标评估；测试性增长；层次 Bayes网络；Fisher精确检验；最大熵模型；Gompertz模型

中图分类号 TJ761.1；V216.8

引 言

测试性指标评估是指运用与装备测试性相关的

所有信息，包括各阶段成败型试验数据和先验信息，

以一定的方式确定装备的测试性指标——故障检测

率（fault detection rate，简称 FDR）和故障隔离率

（fault isolation rate，简称 FIR）等是否达到规定的测

试性要求［1］。测试性指标评估是确保及检验测试性

设计要求的重要环节［2］，贯穿于装备研制的任一阶

段，通常采用故障注入的方式获取各阶段故障检测/
隔离成败型试验数据，完成测试性指标 FDR/FIR
的评估［3］。目前，对测试性领域相关文献［4⁃9］进行分

析，主要采用基于经典统计理论和基于小子样理论

的测试性指标评估技术对装备测试性水平进行评

定［10］。基于经典统计理论的评估技术应用前提是基

于大样本或者较大样本，其受限于导弹等高精度武

器装备故障注入试验的有损性和破坏性，因此故障

的大量注入不切合工程实际，进一步导致无法得到

充足的故障检测/隔离成败型数据［11］，制约着采用经

典评估方法的评估精度和置信度。

基于小子样理论的评估技术核心思想是扩大信

息量，但考虑先验信息来源广泛、数据量大，在小子

样验证试验成败型数据条件下，会存在先验信息“淹

没”试验数据的情况，文献［4］针对虚拟测试数据样

本大、限制少的特点，研究了测试性虚拟测试数据的

可信度分析方法以及与实测数据融合的综合评估方

法。文献［12］针对小样本测试数据测试性评估可信

度低、结果不准确的问题，利用最大熵方法确定不同

形式先验信息的超参数，并基于混合后验分布对测

试性指标进行估计。上述文献在不同融合方法下，

充分考虑了多源先验信息可信度问题，均能在一定

程度上提高指标评估的精度和置信度，但先验信息

均未予考虑测试性增长阶段的试验数据，并忽略了

测试性水平动态增长的特性，无疑会影响评估结论。

进一步考虑研制阶段测试性增长试验数据，文献

［1，13］将可靠性研究中的多元 Dirichlet分布应用

于测试性综合评估中，结合“小子样、异总体”研制阶

段增长试验数据和外场数据，基于 Bayes方法给出

了测试性指标 FDR/FIR的综合评估模型，并验证

了模型评估的有效性；但是模型仅通过单一超参数

描述测试性的方差，使得 Dirichlet分布具备较强的

主导性，在进行小子样评估时先验信息占主导作用，

不符合工程实际。针对 Dirichlet分布的不足，文
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献［14］基于可靠性增长的二项数据提出了一种具备

条件分布形式的新 Dirichlet分布类，能更好地纳入

专家信息，新 Dirichlet分布对于测试性增长评估与

预测具备借鉴意义，但实际应用中各阶段先验信息

来源对专家经验依赖较大。因此，如何选择合适的

测试性增长数学模型来描述测试性增长分析过程，

是装备测试性指标动态评估需要首先解决的问题。

此外，根据装备不同阶段的测试性增长指标约束，测

试性增长试验的实施是分阶段逐级开展的，即对装

备的设备级（包括车间可更换单元（shop replaceable
uint，简称 SRU）级和现场可更换单元（line replace⁃
able uint，简称 LRU）级）、分系统级以及系统级分别

进行相应的测试性增长试验，故测试性指标评估应

当综合考虑装备的系统结构特性与增长特性。

综上所述，笔者在文献［15］利用层次 Bayesian
网络（hierarchy Bayesian network，简称 HBN）模型

表征装备结构特性的研究基础之上，构建测试性增

长条件下基于HBN的测试性指标综合评估模型（下

称 HBN指标评估模型），然后分别从测试性增长策

略选择、测试性增长检验、测试性增长模型选取及模

型参数确定和先验超参数确定等方面完善测试性指

标动态评估分析过程，实现在小子样条件下得到较

高精度和置信度的测试性指标评估结论，进而加速

装备定型。

1 HBN指标评估模型

文献［15］给出了系统结构模型向 HBN模型转

换的具体过程（包括HBN模型结构参数和概率参数

的确定），通过给出如图 1所示的 HBN指标评估模

型的示意图，引入本研究所需相关参数。

图 1 HBN指标评估模型示意图

Fig.1 Schematic diagram of HBN indicator evaluation model

图 1中模型及相关参数的描述如下：

1）HBN指标评估模型具备 L层（与装备结构相

对应），且具备传递方向的单一性（自下而上），同时

不存在越层传递的情形；

2）X ( l，nl ) 表示第 l（l= 1，2，⋯，L）层第 nl（nl=
1，2，⋯，Nl）个节点，其中Nl为第 l层节点总数，且当

l= 1时，N 1 = 1，即表示第 1层具备唯一节点（对应

于装备结构即为系统层）；

3）节点 X ( l，nl ) 有 knl 个父节点，且满足 Nl+ 1 =

∑
nl= 1

Nl

knl。

笔者以测试性指标值 FDR作为模型的传递参

数，考虑节点取值为二态情形，以节点 X ( l，nl )为例，其

FDR即为 X ( l，nl ) = 1（节点故障可检测/隔离）时节点

的概率值，记为 p ( l，nl )。在文献［15］的研究基础上，明

确了测试性指标 p ( l，nl )的先验分布来源于两部分，此

处对这两部分来源进行了重新定义。

定义 1 自先验分布。将节点 X ( l，nl )由系统结构

模型中获取的增长试验数据等先验信息，通过测试

性增长模型等方式转化为先验分布形式，则称该先

验分布为节点自先验，记为 π s ( p ( l，nl ) )。
定义 2 继承先验分布。将节点 X ( l，nl )由其父节

点 pa ( X ( l，nl ) )的先验信息，通过融合推理方式转化为

先验分布形式，则称该先验分布为继承先验，记为

π i ( p ( l，nl ) )。
自先验分布可通过多源先验信息融合方法求

解，为了降低先验不确定性影响，现有文献［8，16］针对

先验信息的相容信检验和可信度计算均有一定研

究。为了避免多源先验信息不确定性对评估的影

响，笔者仅考虑实际装备测试性增长成败型数据作

为先验信息来源，如若能提供其他准确的先验信息，

则可通过文献［12］求解节点混合多源先验分布作

为节点自先验分布。在获取节点 X ( l，nl )的自先验和

继承先验分布后，采用文献［15］中的HBN融合推理

算法对其进行融合，但其中基于专家知识确定二者

权重系数，具备很强的主观性。针对这一问题，引入

先验分布 π ( p ( l，nl ) )的 Shannon⁃Jaynes信息熵定义

H ( π ( p ( l，nl ) ) )=-∫0
1
π ( p ( l，nl ) )ln ( π ( p ( l，nl ) ) ) dp ( l，nl ) （1）

先验信息熵描述的是先验信息不确定性的度

量，若先验信息熵越大，则表明对应先验信息具备更

大的随机性，因此由该先验信息获得的先验分布更

符合真实的先验分布［17］。进一步，当对不同来源先

验信息进行融合时，如若先验信息熵越大，则说明其
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对融合先验具备更大的权重，故可以结合式（1）来确

定融合权重系数

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

w i
( l，nl ) =

H ( π i ( p ( l，nl ) ) )
H ( π i ( p ( l，nl ) ) )+ H ( π s ( p ( l，nl ) ) )

w s
( l，nl ) =

H ( π s ( p ( l，nl ) ) )
H ( π i ( p ( l，nl ) ) )+ H ( π s ( p ( l，nl ) ) )

（2）

根据式（2）即可确定节点 X ( l，nl )的融合先验分布

π f ( p ( l，nl ) )
π f ( p ( l，nl ) )= w i

( l，nl )π i ( p ( l，nl ) )+ w s
( l，nl )π s ( p ( l，nl ) ) （3）

2 基于测试性增长的指标动态评估

延缓纠正策略的每一阶段均可认为是一次完整

的测试性验证方案，可以视为“试验-发现缺陷-集

中纠正-再试验”的过程，直至某一阶段后测试性指

标满足要求，通常在装备研制阶段的后期开展，装备

结构在该阶段基本固化，技术状态也基本稳定。考

虑测试性增长试验属于评价性质的试验，通常更为

关注经过增长阶段后的指标评估结果是否满足指标

要求，因此选择研制后期结构相对固化后的延缓纠

正策略作为本研究的重点。图 2给出了考虑延缓纠

正策略的测试性动态评估技术流程，以具备增长特

性的实物试验数据为核心，其他类型测试性多源先

验信息（点估计型、单侧置信下限型或者双侧置信区

间型、虚拟试验数据等）为辅，开展测试性指标动态

评估。

2.1 测试性增长描述

以节点 X ( l，nl )为例，给出延缓纠正策略实施的几

点假设：

1）假设考虑延缓纠正策略的测试性增长试验

开展时装备结构不再变化，并认为此时系统所具备

的故障模式种类以及故障率保持不变；

2）假设装备一共经过 m ( l，nl )个阶段的测试性增

长试验，并设第 i（i= 1，2，⋯，m ( l，nl )）阶段的成败型

试验数据为 ( n( )i( l，nl )，f ( )i( l，nl ) )，其中 n( )i( l，nl )表示注入故障总

数，f ( )i( l，nl )表示未能成功检测/隔离故障数，并以 p( )i( l，nl )

表征该阶段 FDR值（以 p( )0( l，nl )表示初始值），同时 p( )i+ 1
( l，nl )

表示经过阶段 i的测试性增长改进措施后的 FDR
值，同时作为第 i+ 1阶段的增长试验前的 FDR值；

3）假定第 m ( l，nl )个阶段的增长试验结束时，装

备仍进行识别缺陷及设计增长，然后投入实际试验，

记实际试验成败型数据为 ( n (m ( l，nl )+ 1 )( l，nl ) ，f
(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) )，并以

此阶段测试性指标 p
(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) 作为评估结论；

4）测试性增长试验满足阶段序化约束条件为

0≤ p( )0( l，nl ) ≤ p( )1( l，nl ) ≤ ⋯≤ p( )i( l，nl ) ≤ ⋯≤ p
(m ( l，nl ))
( l，nl ) ≤

p
(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) ≤ 1 （4）

图 2 考虑延缓纠正策略的测试性指标动态评估技术流程

Fig.2 The technical flow of testability indicator dynamic evaluation considering delaying correction strategy
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满足上述约束条件的节点 X ( l，nl )测试性增长试

验过程如图 3所示，由图可以看出，延缓纠正策略经

缺陷识别和改进设计后的增长趋势呈阶梯状增长趋

势，同时在同一增长阶段测试性指标 FDR值保持不

变。当经过 m ( l，nl )个阶段的增长后，根据第 m ( l，nl ) + 1
阶段测试性增长的预测值开展实际试验，进行测试

性指标的动态评估。图中横坐标表示实际的增长阶

段，纵坐标表示节点 X ( l，nl )的 FDR值。

2.2 测试性增长趋势检验

由于当前得到的各阶段测试性增长成败型数据

具备样本数小、分布参数不确定的情况，为了保证能

合理运用装备测试性增长试验的成败型数据，需对

其进行趋势检验，以检验增长数据是否满足延缓纠

正 策 略 中 第 4 点 假 设 给 出 的 阶 段 序 化 约 束 条

件式（4）。

针对节点 X ( l，nl )相邻两增长阶段 p( )i( l，nl )和 p( )i+ 1
( l，nl ) ，构

建如下假设检验

{H 0：p( )i+ 1
( l，nl ) = p( )i( l，nl )

H 1：p( )i+ 1
( l，nl ) > p( )i( l，nl )

（5）

根据成败型试验数据的特点，以及 2× 2列联

表构造原则，建立 2× 2列联表，如表 1所示。

根据表 1，将边缘固定为 n( )i( l，nl )，n
( )i+ 1
( l，nl ) ，f

( )i
( l，nl ) + f ( )i+ 1

( l，nl )

和 n( )i( l，nl ) - f ( )i( l，nl ) + n( )i+ 1
( l，nl ) - f ( )i+ 1

( l，nl ) ，则由 Fisher精确检验

得到观测频数的精确概率 P ( l，nl )可通过超几何分布

进行求解

P ( l，nl ) =
( )f ( )i( l，nl )+ f ( )i+1

( l，nl )

f ( )i( l，nl ) ( )n( )i( l，nl )- f ( )i( l，nl )+ n( )i+1
( l，nl ) - f ( )i+1

( l，nl )

n( )i( l，nl )- f ( )i( l，nl )

( )n( )i( l，nl )+ n( )i+1
( l，nl )

n( )i( l，nl )

=

( )f ( )i( l，nl )+ f ( )i+1
( l，nl )

f ( )i+1
( l，nl )

( )n( )i( l，nl )- f ( )i( l，nl )+ n( )i+1
( l，nl ) - f ( )i+1

( l，nl )

n( )i+1
( l，nl ) - f ( )i+1

( l，nl )

( )n( )i( l，nl )+ n( )i+1
( l，nl )

n( )i+1
( l，nl )

（6）

据此构建单边 Fisher精确检验统计量

Q ( )i→ i+ 1
( l，nl ) =

∑
z= 0

f ( )i+ 1
( l，nl ) ( )f ( )i( l，nl ) + f ( )i+ 1

( l，nl )

z ( )n( )i( l，nl ) - f ( )i( l，nl ) + n( )i+ 1
( l，nl ) - f ( )i+ 1

( l，nl )

n( )i+ 1
( l，nl ) - z

( )n( )i( l，nl ) + n( )i+ 1
( l，nl )

n( )i+ 1
( l，nl )

（7）
其中：Q ( )i→ i+ 1

( l，nl ) 为节点 X ( l，nl )第 i阶段到第 i+ 1阶段的

检验统计量。

给定显著性水平 α（通常取 α≤ 0.2），根据检验

统计量的取值，则有如下判定规则

{if Q ( )i→ i+ 1
( l，nl ) > α， 接受 H 0

if Q ( )i→ i+ 1
( l，nl ) ≤ α， 接受 H 1

（8）

接受假设 H 0即表示相邻两阶段增长试验不具

备增长趋势，接受假设H 1即表示相邻两阶段增长试

验具备增长趋势。当接受假设 H 0时，将当前阶段 i
和阶段 i+ 1成败型数据合并，并记合并后的增长成

败型数据为 ( n( )i( l，nl ) + n( )i+ 1
( l，nl )，f

( )i
( l，nl ) + f ( )i+ 1

( l，nl ) )，并与原第

i+ 2阶段数据进行增长性检验，此时实际增长阶段

数减 1。以此类推，最终确定接受假设 H 0的次数为

k次，则实际的增长阶段数可确定为m- k次。

2.3 测试性增长模型选取及参数确定

2.3.1 测试性增长模型选取

Gompertz模型最初来源于时间序列分析，在可

靠性领域有一定应用，笔者将其引入装备系统级、分

系统级以及设备级的测试性增长分析过程中，针对

延缓纠正策略阶梯状的增长趋势，考虑离散 Gomp⁃

图 3 节点 X ( l,nl )测试性指标增长趋势

Fig.3 The growth trend of testability indicator at node X ( l,nl )

表 1 成败型数据 2 × 2列联表

Tab.1 The 2 × 2 contingency table of success or
failure data

成败情况

成功次数

失败次数

阶段 i

n( )i( l,nl ) - f ( )i( l,nl )

f ( )i( l,nl )

阶段 i+ 1
n( )i+ 1
( l,nl ) - f ( )i+ 1

( l,nl )

f ( )i+ 1
( l,nl )
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ertz模型如下

p( )j( l，nl ) = abc
j

（9）

其中：j（j∈ Z+）为增长阶段数；p( )j( l，nl )为节点 X ( l，nl )在增

长阶段 j时的测试性指标值；模型参数 a为测试性指

标的极限值；模型参数 b为初始测试性指标值 p( )0( l，nl )

与极限测试性指标值 p( )j→∞
( l，nl ) 之比；模型参数 c为测试

性指标增长速度。

a，b，c满足以下约束条件

{0< a≤ 1
0< b< 1
0< c< 1

（10）

当确定模型参数 a，b和 c后，能得到指标初值

p( )0( l，nl ) = ab，以及通过 j的取值可描述出如图 2所示的

阶梯状增长趋势。同时模型中涉及到 3个参数，相

对而言其具备较强的适应性，能较好地拟合测试性

增长试验成败型数据。

2.3.2 模型参数确定

确定 Gompertz模型参数的前提条件是增长阶

段数必须为 3的倍数，当阶段数不为 3的倍数时，

通常的处理方式为忽略 1组或者 2组增长阶段数

据，再按照增长阶段数为 3的倍数确定参数。但

这种处理方式一方面未能对增长趋势进行检验，

另一方面略去的数据必然会影响参数的估计，且

对于增长阶段小于 3的情况无法处理，最终影响

测试性指标的评估结论。因此，笔者在现有文献

基础上，针对离散 Gompertz模型设计参数确定求

解方法，以解决增长数据可能存在损失以及无法

计算的问题。

假设各阶段增长试验相互独立，根据节点 X ( l，nl )

第 i阶段的成败型试验数据 ( n( )i( l，nl )，f ( )i( l，nl ) )，则 m( )l，nl
个

阶段的似然函数之核定义为

L ( l，nl ) = ∏
i= 1

m( l，nl )

( p( )i( l，nl ) )
n( )i( l，nl )

- f ( )i( l，nl ) ( 1- p( )i( l，nl ) )
f ( )i( l，nl ) （11）

两边取对数得

ln L ( l，nl ) =

∑
i= 1

m ( l，nl )

( )( n( )i( l，nl ) - f ( )i( l，nl ) )ln p( )i( l，nl ) + f ( )i( l，nl ) ln ( 1- p( )i( l，nl ) ) （12）

将式（9）代入式（12），则有

ln L ( l，nl ) =

∑
i= 1

m ( l，nl )

( )( n( )i( l，nl ) - f ( )i( l，nl ) ) ( )ln a+ ci ln b + f ( )i( l，nl ) ln ( 1- abc
i )

（13）

根据极大似然估计（maximum likelihood esti⁃
mation，简称MLE）方法的原理，用使似然函数达到

最大的 â，b̂和 ĉ来估计参数 a，b和 c。现有方法通常

通过求取 ln L ( l，nl )对参数 a，b和 c的偏导，但二阶偏导

计算过于繁琐，不一定总能保证二阶偏导小于 0，且
其受各增长阶段的成败型数据和阶段数制约，故方

法不再适用。事实上，根据MLE方法的原理，可将

式（13）的最大值问题转换为一个复杂的非线性约束

优化问题，约束目标为

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

min -ln L ( l，nl )
0< a≤ 1

s. t. 0< b< 1
0< c< 1

（14）

通过编程实现式（14）最小优化问题的求解，使

式（14）达到最小的 â，b̂和 ĉ值作为离散 Gompertz模
型参数 a，b和 c值的估计值，解决了现有 Gompertz
模型受增长阶段数制约的问题。

2.4 基于最大熵模型的先验超参数确定

考虑到测试性故障注入试验的结果具备成败

型数据形式，通常选用二项分布的共轭分布——

Beta分布作为测试性指标的先验分布模型。因

此，节点 X ( l，nl ) 的自先验分布 π s ( p ( l，nl ) )可具备如下

形式

π s ( p ( l，nl ) )≜ Beta ( p ( l，nl )；α，β )=
pα- 1( l，nl ) ( 1- p ( l，nl ) )β- 1

B ( α，β )
（15）

其中：α和 β为超参数。

B ( α，β )满足

B ( α，β )= ∫0
1
pα- 1( l，nl ) ( 1- p ( l，nl ) )β- 1dp ( l，nl ) （16）

将式（15）代入式（1）中，即有

H ( π s ( p ( l，nl ) ) )≜ H ( Beta ( p ( l，nl )；α，β ) )=

ln ( B ( α，β ) )- α- 1
B ( α，β ) ⋅

∂B ( α，β )
∂α - β- 1

B ( α，β ) ⋅

∂B ( α，β )
∂β （17）

其中：
∂B ( α，β )
∂α 和

∂B ( α，β )
∂β 表示 B ( α，β )分别对超参

数 α和 β的偏导数，可通过式（16）求解。

经过 m ( l，nl )个阶段测试性增长试验后，装备投入

实际试用阶段的指标预测值为 p̂
(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) = âb̂ĉ

m( l，nl )
+ 1

，

可作为测试性指标的点估计值。由此可建立测试性
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指 标 p ( l，nl ) 的 一 阶 矩 估 计 E ( p ( l，nl ) ) 与 点 估 计 值

p̂
(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) 间的关系为

E ( p ( l，nl ) )= ∫0
1
p ( l，nl ) π ( p ( l，nl ) ) dp= p̂

(m( )l，nl
+ 1)

( l，nl ) （18）

将式（15）代入式（18）中，结合式（17）则可通过

如下最大熵模型求解超参数 α和 β

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

max H ( π s ( p ( l，nl ) ) )

s. t. p̂ (m ( l，nl )+ 1 )( l，nl ) = α
α+ β

( α> 0，β> 0 )

（19）

至此，即可确定各节点自先验分布 π s ( p ( l，nl ) )。
通过文献［15］中的HBN融合推理算法，即可确定各

节点的继承先验分布 π i ( p ( l，nl ) )，且经偏度⁃峰度检验，

选取拟合分布通常具备 Beta分布形式，并基于似然

估计确定各节点继承先验分布的超参数。进一步可

通过本研究给出的改进融合权重系数方法，基于式

（3）确定融合先验分布 πf ( p ( l，nl ) )，同样将其拟合为

Beta分布形式并确定其超参数。结合实际试验成败

型 数 据 ( n (m ( l，nl )+ 1 )( l，nl ) ，f
(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) )，即 可 得 到 各 节 点 后 验

分布

π f (p ( l，nl ) ||| ( )n
(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) ，f

(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) ) =

Beta (p ( l，nl )；α f + n
(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) - f

(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) ，βf+ f

(m ( l，nl )+ 1 )
( l，nl ) )

（20）
其中：αf，βf为融合先验分布 πf ( p ( l，nl ) )的先验超参数。

通过HBN指标评估模型逐层推理，最终即可得

到顶层（系统层）测试性指标 p( )1，1 的后验分布，并基

于顶层后验分布确定 p( )1，1 的 Bayes点估计以及置信

区间估计。

3 案例应用及分析

为了有效掌握某武器装备系统是否达到研制目

标，根据收集到的各组成单元研制阶段的试验数据，

结合对系统开展的验证试验数据，对其测试性指标

进行评定。假定约定层次到设备级，通过分析该系

统结构，则可以构建如图 4所示的 HBN指标评估

模型。

该系统在研制阶段共经历了 m( )1，1 = 2个阶段

的增长试验，部件 1共经历了 m( )2，2 = 3个阶段的增

长试验，部件 2共经历m( )2，1 = 4个阶段的增长试验，

相应的增长数据如表 2所示。

3.1 节点增长趋势检验

给定显著性水平 α= 0.2，对节点 X( )1，1 ，X( )2，1 和

X( )2，2 各增长阶段进行趋势检验。

1）对于节点 X( )1，1 ，共计两个增长阶段，根据

式（5）构建如下假设检验问题

{H 0：p( )2( )1，1 = p( )1( )1，1

H 1：p( )2( )1，1 > p( )1( )1，1

（21）

通过式（7）构建假设检验量 Q ( )1→ 2
( )1，1 ，并将第 1增

长阶段和第 2增长阶段成败型数据代入式（7），则得

到 Q ( )1→ 2
( )1，1 = 0.1937< 0.2，根据式（8）的判断规则，接

受式（21）中的假设 H 1，即阶段 1和阶段 2具备增长

趋势。

2）对于节点 X( )2，1 ，同理可得阶段 1和阶段 2之
间的检验统计量Q ( )1→ 2

( )2，1 = 0.012 8< 0.2，可见两阶段

间具备增长趋势；阶段 2和阶段 3之间的检验统计

量Q ( )2→ 3
( )2，1 = 0.358 2> 0.2，即两阶段间不具备增长趋

势；将阶段 2和阶段 3数据融合得到新的第 2阶段数

据为 ( 40，10)，与原第 4阶段数据 ( 20，2)进行增长趋

势检验，得到检验统计量 Q ( )2'→ 3'
( )2，1 = 0.152 1< 0.2，具

备增长趋势，故最终确定增长阶段数为 3。
3）对于节点 X( )2，2 ，有 Q ( )1→ 2

( )2，2 = 0.353 8> 0.2，表
明阶段 1和阶段 2间不具备增长趋势，将两阶段数

据合并得 ( 13，4)，进一步能得到 Q ( )1'→ 2'
( )2，2 = 0.182 4<

图 4 HBN指标评估模型

Fig.4 The HBN indicator evaluation model

表 2 各节点不同阶段试验数据

Tab.2 The test data of different stages at each node

节点

X( )1,1
1

X( )2,1
2

X( )2,2
1

增长阶段 i
i= 1
(7,3)
( 20,14)
( 4,2)

i= 2
(18,3)
( 20,6)
( 9,2)

i= 3
-

(20,4)
( 18,2)

i= 4
-

(20,2)
-

实际试验

( 9,1)
( 9,0)
( 9,0)

1⁃采用固定最大允许检测失败数的增长试验方案；2⁃采用固

定样本量的增长试验方案
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0.2，具备增长趋势，因此确定实际增长阶段数为 2。
通过上述分析，可以得到各节点实际增长阶段

数以及各阶段成败型数据如表 3所示。

3.2 节点离散Gompert模型参数确定

不 同 节 点 的 离 散 Gompert 模 型 参 数 可 通 过

式（13）和式（14）进行确定。

1）将表 1中节点 X( )1，1 增长数据带入，并通过优

化约束求解，则可得节点 X( )1，1 的离散 Gompert模型

参数为：â( )1，1 = 0.933 9，b̂( )1，1 = 0.120 3，ĉ( )1，1 = 0.232，
因此根据式（9）即可描述节点 X( )1，1 的测试性增长

公式

p̂( )i( )1，1 = 0.933 9× 0.120 30.232
i

（22）
2）同理可得到节点 X( )2，1 的测试性增长公式

p̂( )i( )2，1 = 0.941 7× 0.003 20.199
i

（23）
3）节点 X( )2，2 的测试性增长公式为

p̂( )i( )2，2 = 0.940 6× 0.220 60.209 1
i

（24）

3.3 节点超参数确定

依据延缓纠正策略假设 3，各节点在增长阶段

完成后仍进行测试性增长，然后投入实际试验，根据

式（22）~（24），即有各节点实际试验阶段测试性指

标参数的预测值为

ì

í

î

ïï
ïï

p̂( )3( )1，1 = 0.909 6
p̂( )4( )2，1 = 0.933 2
p̂( )3( )2，2 = 0.936 6

（25）

1）根据式（17）和式（19），可确定各节点的自先

验 π s ( p ( l，nl ) )超参数，如表 4所示。

2）根据文献［15］的 HBN融合推理算法，由节

点 X( )2，1 和节点 X( )2，2 的自先验分布和实际试验数据，

能得到节点 X( )1，1 的继承先验 π i ( p( )1，1 )超参数，满足

πi ( p( )1，1 )= Beta ( p( )1，1；α i = 60.992，βi= 1.886 7 )
（26）

3）依据式（2）和式（3），由节点 X( )1，1 自先验分布

和继承先验分布可确定其融合先验分布为

πf ( p( )1，1 )= Beta ( p( )1，1；αf= 48.802 7，β f = 2.501 8 )
（27）

节点 X( )1，1 的 3种先验分布的对比情况如图 5所
示，其中横坐标 p( )1，1 表示节点 X( )1，1 测试性指标，纵

坐标 d表示概率密度。从图中可以直观反映出节点

自先验和继承先验的融合推理情况，融合先验分布

介于自先验分布和继承先验之间。

结合节点 X( )1，1 实际试验数据和式（27），则根据

式（20）可得后验分布为

π f (p( )1，1 | ( n( )3( )1，1，f ( )3( )1，1 )) =Beta ( p( )1，1；53.213 8，2.594 )

（28）

3.4 指标评估

在得到系统节点 X( )1，1 的后验分布后，基于后验

分布即可通过 Bayes方法对测试性指标 p( )1，1 进行指

标评估，评估形式通常包括点估计型、置信下限估计

型以及置信区间估计型。为了充分分析增长特性以

及HBN融合推理特性于指标评估中的影响，分别针

对不考虑 HBN融合推理（运用 Bayes方法得到测试

性指标的 Beta分布形式［17］）以及考虑 HBN融合推

理两方面进行研究，且每方面均对只考虑实际试验

表 3 各节点增长数据

Tab.3 The growth data at each node

节点

X( )1,1

X( )2,1

X( )2,2

增长检验后阶段 i'
i'= 1
( 7,3)
( 20,14)
( 13,4)

i'= 2
( 18,3)
( 40,10)
( 18,2)

i'= 3
-

(20,2)
-

表 4 各节点自先验超参数

Tab.4 Self⁃priori hyperparameter at each node

节点

X( )1,1

X( )2,1

X( )2,2

自先验超参数

α

9.403 4
13.317 4
14.130 9

β

0.934 6
0.953 3
0.956 5

熵值H ( π s ( p ( l,nl ) ) )

-1.406 7
-1.707 8
-1.759 9

图 5 节点 X( )1,1 先验分布融合

Fig.5 Prior distribution fusion at node X( )1,1
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数据、考虑增长数据和实际试验数据结合以及考虑

增长特性和实际试验数据结合 3种情形进行分析，6
种后验分布的概率密度曲线如图 6所示（为了增加

图形辨识度，采用 1∶5∶10 000进行绘图）。基于图 6
中不同来源的后验分布给出了各自的指标评估结

论，如表 5所示。

由表 5和图 6可以得到以下结论。

1）在不考虑HBN融合推理时，即通过 Bayes方

法确定系统 FDR后验分布进行指标评估，通过表 5
可得系统 FDR的点估计值满足 p̂( π2 ) < p̂( π1 ) < p̂( π3 )（符

号 p̂( )· 表示 ·分布下 FDR点估计值），置信度 γ= 0.9
或 γ= 0.95下的置信下限估计值满足 p̂ ( π1 )L，γ< p̂ ( π2 )L，γ<
p̂ ( π3 )L，γ（符号 p̂( )·L，γ 表示 ·分布下置信度为 γ的 FDR置信

下限估计值），估计区间长度满足 L ( π1 )γ < L ( π2 )γ < L ( π3 )γ

（符号 L( )·γ 表示 ·分布下置信度为 γ时采用区间估计

的区间长度）。由此可见：①将增长数据作为先验数

据纳入考虑范围，在相同置信度水平下能提高置信

下限值，且相应的置信区间长度也有所缩短，这说明

增长数据的引入增加了 FDR评估的精度，这一点亦

可从图 6中看出，后验分布概率密度函数 π2相较于

π1极值更大，形状更窄，概率密度函数也相对更为集

中；②考虑增长数据的增长特性，以本研究给出的离

散 Gompert模型对增长特性进行描述，所得到的

FDR点估计、不同置信度下的置信下限值以及区间

长度均优于其他两种情形，说明对于数据来源的合

理运用能在一定程度上提高 FDR评估精度，故评估

时需要首先分析数据特性，避免忽略数据包含的潜

在信息，造成评估精度的降低。

2）考虑 HBN融合推理时，即通过 HBN指标评

估模型确定 FDR后验分布进行指标评估，根据表 5
其点估计值满足 p̂( π '2 ) < p̂( π '1 ) < p̂( π '3 )，置信度 γ= 0.9或

图 6 节点 X( )1,1 不同来源后验分布对比

Fig.6 Comparison between posterior distributions from dif⁃
ferent sources at node X( )1,1

表 5 不同来源后验分布的 FDR估计结果

Tab.5 FDR estimation results of posterior distributions from different sources

后验分布

未考虑
HBN
融合推理

考虑HBN
融合推理

实际试验数据 1

π1

增长数据+
实际试验数据 2

π2

增长特性+
实际试验数据 3

π3

实际试验数据
π '1

增长数据+
实际试验数据

π '2

增长特性+
实际试验数据

π '3

点估计

0.8

0.771 4

0.9

0.919 9

0.792 9

0.941 9

置信下限估计

置信度
0.90

0.631 6

0.678 1

0.808 7

0.860 1

0.748 4

0.901 4

置信度
0.95

0.570 8

0.647 8

0.771 2

0.836 9

0.734 9

0.885 4

90%置信区间

估计区间

[ 0.570 8,0.959 0]

[ 0.647 8,0.877 2]

[ 0.771 2,0.981 6]

[ 0.836 9,0.977 3]

[ 0.734 9,0.845 9]

[ 0.885 4,0.981 4]

区间
长度

0.388 2

0.229 4

0.210 4

0.140 4

0.111 0

0.096 0

95%置信区间

估计区间

[ 0.517 3,0.971 8]

[ 0.620 9,0.892 5]

[ 0.736 5,0.987 4]

[ 0.815 1,0.982 8]

[ 0.722 8,0.854 8]

[ 0.871 1,0.985 4]

区间
长度

0.454 5

0.271 6

0.250 9

0.167 7

0.132 0

0.114 3

1⁃在无先验信息前提下将实际试验数据转化为 Beta分布的形式；2⁃增长数据+实际实验数据为不考虑数据的增长特性，以各

增长阶段成败型数据单纯的相加减，作为实际试验前的先验信息；3⁃考虑增长数据的增长特性，即本研究采用的方法
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γ= 0.95 下 的 置 信 下 限 估 计 值 满 足

p̂ ( π '2 )L，γ< p̂ ( π '1 )L，γ< p̂ ( π '3 )L，γ，估计区间长度满足 L ( π '2 )γ < L ( π '1 )γ <
L ( π '3 )γ 。由此可见：①将各节点增长数据作为先验数

据纳入考虑范围，并经由 HBN融合推理，在相同置

信度水平下，所得到的 FDR点估计值以及置信度下

限值均降低，这是由于底层节点 X( )2，1 的增长数据的

直接利用大幅降低了其自身的评估精度，经由HBN
融合推理后使得顶层节点 X( )1，1 的精度也随之降低，

但由于数据量的增加，使其估计区间长度有所降低，

图 6反映即为后验分布概率密度函数 π '2相较于 π '1曲
线前移，曲线形状相对更窄与集中；②考虑各节点数

据的增长特性，并经由HBN指标评估模型进行融合

推理，得到顶层节点 X( )1，1 FDR的点估计、相同置信

度水平下的置信下限估计值以及置信区间长度等均

优于考虑HBN融合推理的其他两种情形，也充分说

明了数据增长特性对于 FDR指标评估的影响，能有

效提高评估精度。

3）对考虑 HBN融合推理以及不考虑 HBN融

合推理进行纵向比较，对比分析后验分布概率密度

函数 π1和 π '1，π2和 π '2或者 π3和 π '3，均表明经过 HBN
融合推理能提高 FDR点估计值和置信下限估计值，

以及能缩短置信区间估计的长度，即满足

ì

í

î

ïï
ïï

p̂( π1 ) < p̂( π '1 )，p̂ ( π1 )L，γ< p̂ ( π '1 )L，γ，L
( π1 )
γ < L ( π '1 )γ

p̂( π2 ) < p̂( π '2 )，p̂ ( π2 )L，γ< p̂ ( π '2 )L，γ，L
( π2 )
γ < L ( π '2 )γ

p̂( π3 ) < p̂( π '3 )，p̂ ( π3 )L，γ< p̂ ( π '3 )L，γ，L
( π3 )
γ < L ( π '3 )γ

这是由于采用 HBN融合推理之后，顶层节点

X( )1，1 能充分利用下层节点的先验信息，提高评估准

确性和精度。

综上所述，由于充分考虑了各层节点成败型数

据的增长特性，以及充分考虑了系统的结构特性，采

用本研究方法经由 HBN指标评估模型对系统 FDR
进行融合推理，相较于直接利用成败型试验数据转

化的 Beta分布形式，得到的 FDR评估精度更高。

4 结 论

1）将不同层次单元的测试性增长特性纳入考

虑，通过增长检验和构建增长模型实现了对测试性

指标的评估和预测。

2）系统结构考虑能充分利用系统各层的先验

信息，克服了现有多源指标评估方法对于先验信息

利用混乱的问题，并基于HBN指标评估模型进行融

合推理，能有效提高系统评估精度。

3）考虑增长特性和不考虑增长特性下测试性

指标评估结论有明显差异，因此对于数据特性的分

析是必不可少的一个环节。针对现有研究以及工程

应用中对于各种数据的混用缺乏必要的管理，下一

步应当建立装备数据管理机制，为各类数据加上“标

签”，如增长数据、仿真数据、实际试验数据以及外场

自然统计数据等等，便于对装备测试性指标进行长

期的跟踪与判断，在保证数据来源可靠的前提下，得

到更为合理有效的测试性指标评估结论。
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