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摘要：为了解决小样本条件下固体火箭发动机系统的可靠性评估难题，提出基于改进 Bootstrap 方法的可

靠度评估框架。通过发动机组件分解建立串联系统可靠性模型，分别处理成败型单元（二项分布）和寿命型

单元（指数/威布尔/正态分布）。采用 B-样条函数重构经验分布函数，结合 k-means 聚类剔除 Bootstrap 重采

样中的异值点，实现寿命型单元参数估计误差率较传统方法降低 60%（n=15 时误差小于等于±5%）。建立发

动机子系统置信下限与系统可靠度的联合约束模型，通过实例验证表明：系统可靠度置信下限可达 0.849 3

（置信度 0.95），较 LM（列文伯格-马夸尔特）方法提升 15.4%。该方法可有效解决小样本、多失效模式下串

联系统的可靠性评估问题，为固体火箭发动机的可靠性提升提供理论支撑。 
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Abstract: A reliability assessment framework based on an improved Bootstrap method is proposed to address the 

reliability assessment challenges of solid rocket engine systems under small-sample conditions. A series system 

reliability model is established by decomposing the engine components, which separately handles the success-failure 

units characterized by binomial distribution and the lifetime units characterized by exponential, Weibull or normal 

distributions. An empirical distribution function is reconstructed using a B-spline function, and the outliers in Bootstrap 

resampling are eliminated utilizing k-means clustering, thus reducing the parameter estimation error for lifetime units 

by 60% (with error less than or equal to ±5% when n=15) compared to traditional methods. A joint constraint model 

for the confidence limits of engine subsystem and the system reliability is developed. The validation through examples 

shows that the lower bound of system reliability confidence can reach 0.849 3 with a confidence level of 0.95, which 

is 15.4% higher than that of the Levenberg-Marquardt method. The proposed method effectively resolves the reliability 

assessment problems for series systems with small samples and multiple failure modes, providing theoretical support 

for enhancing the reliability of solid rocket motor. 
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0  引言 
固体火箭发动机因结构紧凑、环境适应性优良，

在现役装备中广泛应用。尽管研制过程中积累了大

量零部件试验信息，但受试验经费限制，整机试验

样本数量较少。小型战术导弹固体火箭发动机年产

量可达上万发，但小样本条件下可能导致可靠性评

估不准确，需要建立相应的计算方法。 

在实际工程问题中，容量小于50的样本具有小

子样特征[1,2]。小样本评估问题主要分为如下3个方

向。 

一是在贝叶斯理论框架下，通过构建混合Beta

分布作为先验分布，重点突破多源数据融合技术。

例如：Wilson等[3]验证了贝叶斯方法在小样本条件下

的优越性；王博等[4]提出了一种基于多源信息融合

的Bayes方法，通过整合温度试验、振动试验和动作

试验数据，来解决航天阀门小样本、少失效条件下

的可靠性评估问题；Huang等[5]提出了一种基于多源

先验信息的高可靠性系统三态可靠性评估方法，旨

在解决小样本、无失效数据条件下的可靠性评估问

题；Cheng等 [6]提出了一种基于多源信息融合的

Bayes方法，通过整合多类试验数据，解决航天阀门

小样本可靠性评估问题。 

二是在数据增强领域，基于Bootstrap的重采样

技术与高精度仿真模型相结合，将小样本问题转换

为大样本问题，显著降低了外场试验需求。例如：

Amalnerkar等[7]结合Bootstrap信息准则和重采样方

法，提高了小样本评估精度；张震等[8]提出B-极大似

然估计（Maximum Likelihood Estimation，MLE）法，

通过Bootstrap重抽样和MLE相结合，显著改善了参

数估计精度；刘帼巾等[9]通过灰色GM(1,1)模型扩充

试验数据，构建改进的Bootstrap-Bayes方法，评估电

子式剩余电流动作断路器的可靠性；韩思杰等[10]提

出填充最小二乘法结合改进Bootstrap法，对多重定

时截尾石化安全设备寿命数据进行扩充和可靠度评

估；You等[11]提出了一种基于虚拟增强与Bootstrap-

Bayes的小样本加速寿命试验可靠性评估方法，通过

数据扩充和贝叶斯推断，有效提升了高可靠性产品

的可靠性评估精度。 

三是在系统层级整合方面，发展了列文伯格-马

夸尔特法(Levenberg-Marquardt，LM)、修正极大似然

估计法（Modified Maximum Likelihood，MML）和

综合的修正极大似然估计和序贯压缩法（Combined 

Modified Maximum Likelihood and Sequential 

Reduction，CMSR）等多级综合方法[12]，构建了从

元件到分系统的纵向评估体系。特别是信息熵法的

引入提升了数据利用率[13]；Li等[14]通过测量缓冲行

程建立子系统可靠性置信下限乘积理论，建立了航

天器着陆缓冲机构系统层面的小样本可靠性评估方

法；Zhang等[15]通过平均秩法、最小平均平方距离法

和总最小二乘估计，解决了高可靠性电子元件可靠

性评估的系统性挑战。该技术体系在运载火箭、导

弹等复杂装备评估中展现出独特优势。 

以上3个方向从知识整合、数据扩展和结构优化

角度解决复杂系统高可靠要求与小样本试验的矛盾。 

然而，现有方法在系统级试验数据与组件试验

数据融合中存在置信传递效率低的问题。战术导弹

作为一次性武器，其试验数据以成败型为主，但组

件存在潜在寿命分布特征。常用的LM法、MML法将

连续分布试验结果折合为等效样本数[16,17]，导致试

验信息丢失，难以满足武器系统高置信度要求[18]。 

因此，本文提出基于改进Bootstrap方法的可靠

度评估框架，通过建立串联系统可靠性模型、区分

成败型和寿命型单元，并结合一次B-样条重建经验

分布函数，运用k-means聚类剔除异值点，最终构建

子系统置信下限与系统可靠度的联合约束模型。该

方法旨在提高系统级可靠度的置信度评估，为固体

火箭发动机可靠性验证提供新技术途径。 

1 固体火箭发动机系统单元类型与可靠性组

成 

1.1 固体火箭发动机单元分布类型 

发动机常用的寿命分布类型可概括为两大类别：

1）离散型分布，典型为二项分布、泊松分布等；2）

连续型分布，常见为指数分布、正态分布、对数正

态分布、威布尔分布等。 

在固体火箭发动机系统可靠性评估中，单元分

布类型主要包括成败型试验的二项分布模型，寿命

型试验的指数分布、正态分布、威布尔分布模型，

以及机械产品的应力-强度干涉模型（最终归结为前

述 3 种分布模型的计算）。在进行可靠度计算前，需

要确定单元可靠性寿命分布类型，主要通过两种方

法：其一，根据单元失效机理及工程经验进行分析，

确定特性服从哪种分布；其二，利用单元样本数据

进行分布拟合优度检验[19]，如针对 Weibull 分布的

M 检验、正态分布的 W 检验等。 

表 1  固体火箭发动机单元可靠性分布类型 

Table 1 Reliability distributions of SRM units 

单元名称 分布类型 单元名称 分布类型 

药柱 成败型 绝热层 正态分布模型 

点火具 成败型 烧蚀层 威布尔分布模型 

壳体 应力强度型 电发火管 成败型 

螺栓 应力强度型 衬层 威布尔分布模型 



 

前后接头 应力强度型 连接法兰 正态分布模型 

前后封头 应力强度型 橡胶密封圈 应力强度型 

电子产品 指数分布模型 喉衬组件 威布尔分布模型 

1.2  固体火箭发动机系统可靠性框图 

某型固体火箭发动机由 4 个主要部分组成：推

进剂药柱、燃烧室、喷管和安全点火装置，此外还

包括用于各个部分的密封装置和连接件，如图 1 所

示。发动机的每个组件都必须正常工作才能保证系

统可靠，因此从结构上可将其视作一个串联系统。 

同时各个组件按照可靠性试验获得可靠度点估

计以及给定置信度的置信下限，且各组件之间相互

独立。 
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图 1  固体火箭发动机组成 

Fig.1 Components of SRM 

壳体和连接装置作为基础结构件，基于工程经

验，这类机械结构在正常使用下几乎不会发生失效，

其可靠度可视为 1，即在产品寿命周期内可视为完

全可靠的，因此建立固体火箭发动机故障树如图 2

所示，故障编码及故障模式名称如表 2 所示。 
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图 2  固体火箭发动机故障树 

Fig.2 SRM fault tree 

故障编码及故障模式名称如表 2所示。图 2中，

A、A1、A2、A21、A22 分别为发动机、燃烧室、喷

管、收敛段、扩张段出现故障，X01~X10 对应故障

组件如表 2 所示。 

表 2  固体火箭发动机单元可靠度名称 

Table 2 SRM unit reliability nomenclature 

组件 故障编码 故障模式名称 可靠度 

燃烧室药柱 X01 破裂、变形等 R1 

燃烧室衬层 X02 脱粘、裂缝等 R2 

燃烧室绝热层 X03 破损、烧穿等 R3 

喷管收敛段隔热层 X04 破损失强等 R4 

喷管收敛段烧蚀层 X05 失强、脱粘等 R5 

喷管喉衬 X06 破裂、热应力失效等 R6 

喷管扩张段隔热层 X07 破损、失强等 R7 

喷管扩张段烧蚀层 X08 失强、脱粘等 R8 

点火装置 X09 受潮、药量不够等 R9 

密封装置 X10 失效等 R10 

经过分析得到图 3 所示的串联系统可靠性框图，

其中各子系统单元可靠度名称如表 2 所示。固体火

箭发动机的整体可靠性由各子系统可靠性串联决定，

任一子系统的失效将导致整个系统的失效。 

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 R8 R9 R10

燃烧室 喷管 点火装置 密封装置
 

图 3  固体火箭发动机可靠性框图 

Fig.3 Reliability logic diagram of SRM 

 



 

2  固体火箭发动机串联系统可靠度计算方

法 

固体火箭发动机作为串联系统，可靠性由各组

件决定。组件分解明确了系统可靠度结构，但在小

样本的情况下传统方法的误差较大。本文提出改进

Bootstrap 方法，对成败型和寿命型单元分别计算可

靠度置信下限，通过串联模型实现系统高置信评估。 

2.1  成败型单元可靠度的计算 

成败型单元又称为二项分布单元，其试验数据

是通过成败型试验获得的。按照可靠性评估的经典

方法。设某二项分布单元，在 n次重复独立试验中，

成功 s次，失败 f次。Bayes 方法在评估时通常采用

共轭先验分布，即 Beta 分布作为先验分布。 
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式中：π（R）为可靠度 R 的先验概率密度函数， R

为可靠度参数； ( , )a b 为 Beta 函数，a和 b为验前

分布的超参数，确定验前分布形式时，a 和 b 的取

值直接决定了分布的具体形态。若有历史试验信息，

则可直接由历史试验成败数确定。若无验前信息，

则可按照Reformulation假设，取 (0,0) ，即 a=b=0；

或者按照 Bayes 假设，取[0，1]上的均匀分布，即

(1,1) ，则取 a=b=1；也可依据 Jeffreys 准则，即取

π（R）为 (0.5,0.5) ，则 a=b=0.5。 

或者依靠专家的经验及对产品摸底试验的结果，

确定产品可靠度均值 ER。置信度  的单侧置信下限

为 '

LR ，下标 L 表示下限，可通过求解式(2)获得。 
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式中：ER为产品可靠度均值； 为置信度。 

根据 Bayes 定理，可得验后分布为 
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基于验后分布  ,R n s ∣ ，可按式（4）、式（5）

求得可靠度点估计以及给定置信度  下的可靠度置

信下限。 

 ( ) / ( )R s a n a b     (4) 

  
L

1 | , dR R n s R    (5) 

式中： R 为可靠度点估计。 

2.2 寿命型单元可靠度的计算 

对于寿命型单元可靠度的计算，基于文献[19]

所述方法，对小样本失效数据作拟合优度检测，得

到其最适寿命分布类型。 

2.2.1 基于 B-样条函数的抽样方法 

传统的经验分布函数主要基于中位秩公式构造，

图 4 为标准正态分布的经验分布函数对比图，从中

可以看出传统经验分布呈阶梯状分布。 
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图 4 经验分布函数对比图 

Fig.4 Comparison of empirical distribution functions 

小样本情况下阶梯状的经验分布函数将导致再

抽样样本相对集中，会影响后续统计计算。因此本

文采用一次 B-样条函数予以替代，其具体构造过程

如下： 

1) 将失效数据 x1，…，xn 从小到大进行排序，

得到 x(1)＜x(2)＜…＜x(n)，构造折线函数  
n

F x 如下： 
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式中：k=0,1，…，n-1； (0) (1)x x ； ( 1) ( )n nx x  。 

2) 在整个区间[x(1), x(n)]，以步长为 h均匀划分

区间 Δ如下： 

 (1) 0 1 ( )... m nx a a a x      (7) 

式中：m为区间划分数。 

区间 Δ的最大样本点个数小于 nDn,θ-1，查询柯

尔莫哥洛夫表可以得到 Dn,θ，为给定水平 θ 下的统

计量 Dn的临界值。 

3) 根据一次 B-样条曲线公式建立分布函数，

1( )S x 如下： 
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式中： 



 

  2

1 ,0 1

1 , 1 0

0,

x x

M x x x

  


    

 其他

 (9) 

一次B-样条函数构造的经验分布函数具有收敛

性强、稳定性好且形式简单的特点。如图 4 所示，

与中位秩方法相比，其构造的经验分布更接近真实

分布。 

2.2.2 Bootstrap 方法扩充样本 

由于 Bootstrap 法仅对试验样本再抽样，其被广

泛应用于样本数量小于等于 30 的小子样可靠性评

估中。 

假设(X1，X2，…，Xn)为独立同分布样本，此处

X 代表理论层面的随机变量，具体计算步骤中的 x

为实际观测的样本数据。其分布函数为 F(X)，θ 为

F(X)中待确定的参数（如方差、均值等），Fn是通过

原始样本 X 构造的抽样分布函数， ˆ( )nF 是参数的

估计值，则估计误差 Tn可以表示为 

  ˆ
n nT F θ θ  (10) 

对抽样分布函数进行重采样，获得再生样本(X1
*，

X2
*，…，Xn*)， ˆ( )nF 

θ 是通过 X*获得的 θ 估计值，

此时估计误差 Tn*为 

    ˆ ˆ
n n nT F F  θ θ  (11) 

重复以上仿真操作多次，通过 Tn*的分布去逼近

Tn，再抽样过程中能获得参数 θ 的一系列统计特征

值。获取 Bootstrap 样本的方法分为参数法和非参数

法，本文使用非参数法中的自助法[20]。 

从样本（x1，x2，…，xn）中等概率且有放回随

机抽取数据，重复 m次，形成一个 Bootstrap 样本数

据（x1
*，x2

*，…，xn*），重复此过程即可获得多组

Bootstrap 样本。 

2.2.3 样本异值点的去除 

Bootstrap 法首先对经验分布函数进行抽样，以

生成大量新样本。但由于一次 B-样条拟合的经验分

布仍与真实分布存在差异，抽样过程中难免产生损

害预测精度的异常点。失效数据表明，在概率密度

较高的区间，数据更为集中，且经验分布与真实分

布的偏差相对较小。基于这一特点，引入 k-means 聚

类，对再生样本进行聚类并剔除异常点。 

k-means 算法是当前最常用的聚类技术之一[21]，

属于原型导向的简易分区算法。该方法以对象间距

离作为相似性评价指标，通过迭代将对象分为 k 个

类簇，使类簇内对象相似度高，类簇间对象相似度

低。由于其步骤简单且效率高，特别适用于大规模

低维数据的聚类分析。 

k-means 算法的具体步骤如下： 

1) 确定聚类数 K，选择个点作为聚类中心； 

2) 将每个样本与各聚类中心距离逐一计算，归

至最近聚类中心所代表的相对应簇中； 

3) 重新计算每个簇的聚类中心，应为簇内所有

样本点的均值； 

4) 若聚类中心变化极小，或迭代次数达到预设

上限，则结束算法；否则返回上述步骤继续迭代。 

k-means 算法也可用以下目标函数表示为 

  
{ },1 1

min ,
k k

K

x k
m k K k x C

dist x m
   

   (12) 

式中：x 为待聚类的样本点； x 为样本点 x的权重；

mk为簇 Ck的中心；dist为样本点到聚类中心的距离

函数，通常选择欧氏距离。 

基于概率密度在首尾区域的显著差异，将随机

生成的样本点分为五类。对均值最大和最小的类簇

（见图 5 中的红色和橘色部分）各去除 50%的样本

点。图 5 展示了将标准正态分布样本通过 Bootstrap

法扩充至 100 个样本的结果。 
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图 5 k-means 聚类分析 

Fig.5 k-means clustering analysis 

2.2.4 寿命分布参数估计 

本文采用经过 Bootstrap 方法和 k-means 聚类后

的再生样本进行参数先验的计算，并使用 Bayes 方

法进行后验参数估计。针对不同概率分布类型实现

了相应的估计算法。 

对于正态分布和指数分布，采用标准 Bayes 方

法，通过计算似然函数和先验分布得到后验分布，

进而估计分布参数的均值和标准差。 

对于具有较强非线性特征的威布尔分布，本文

采用马尔可夫链蒙特卡罗（Markov Chain Monte 

Carlo，MCMC）方法进行参数估计。具体实现中使

用 Metropolis-Hastings 算法[22]构建马尔可夫链，通

过迭代采样逼近参数的后验分布。为确保估计结果



 

的可靠性，算法设置了 20%的预热期用于链的收敛，

并通过核密度估计方法计算先验比率，最终得到尺

度参数和形状参数的后验估计值，具体步骤如图 6

所示。 

初始化MCMC链

设置预热期

MCMC迭代

生成提议分布

接受/拒绝

更新参数 保持不变

更新参数
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接受 拒绝

未完成
完成

 

图 6  k-means 聚类分析 

Fig.6 k-means clustering analysis 

MCMC 算法的具体步骤如下： 

1) 取威布尔参数（θ=[η，m]）先验均值为初始

值
1 p p,m    ，η、m 威布尔分布的尺度参数与形

状参数， p pm 、 为分别为尺度参数与形状参数的先

验均值，设总采样数 N ，预热期 Nb=0.2N。 

2) 对迭代步 i=2~ N ，基于上一轮参数生成提议

分布， 

 p 1 p0.1 N(0,1)i       (13) 

式中： p 为提议候选参数； p 为先验分布标准差；

N(0,1)为标准正态随机数。 

3) 基于威布尔对数似然函数，计算对数似然差， 

 p 1lg lg ( | ) lg ( | )iL L x L x      (14) 

式中：L为威布尔分布的似然函数。 

4) 通过核密度估计，计算先验概率比 

 p 1lg lg ( ) lg ( )iP P P      (15) 

5) 按照 Metropolis-Hastings 准则，判断接受/拒

绝，若 

 lg (0,1) lg lgu L P     (16) 

则接受，否则保留上一轮参数。 

式中： (0,1)u 为  0,1 之间的均匀随机数。 

6) 迭代至 i N ，剔除预热期样本，保留
bN 至

N 作为有效样本，计算后验统计量，则̂ 、m̂ 为最

终参数估计值： 
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MLE 方法是通过最大化样本出现概率来求参

数，其流程如下： 

1) 对样本数据的似然函数取自然对数 
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 (19) 

式中：ti为第 i个寿命试验样本的失效时间。 

2) 分别对求偏导，令偏导数为 0，建立如下似

然方程组： 
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得到尺度参数的解析解

ˆ1/
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 
 。 

3) 形状参数方程无解析解，将̂ 代入式(20)，使

用牛顿-拉夫逊法，数值迭代求解形状参数 m̂ 。 

矩估计方法（Method of Moments，MM）是通

过样本矩匹配总体矩来求参数，其计算流程如下： 

1) 威布尔分布的 z阶原点矩 E(Tz)为 

 ( ) (1 )z z z
E T

m
    (22) 

式中：Tz为寿命样本 T的 z次幂。 

2) 取样本 1 阶原点矩和 2 阶原点矩 
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得到关于 m的方程 

 

22

2

2 1
(1 ) (1 ) 0

t

m t m

 
      

 
 (24) 

3) 通过数值求解，得到 m̂ 。将其代入式(23)，

得到尺度参数
1

ˆ / (1 )
ˆ

t
m

    。 

2.2.5 寿命分布可靠度计算 

对于本文涉及的 3 种寿命型分布，其可靠度函

数及可靠度置信下限如下： 

1) 指数分布的可靠度函数 R（t） 

 ( ) e tR t   (25) 

式中： t 为工作时间；为失效率。 

指数分布的可靠度置信下限为 

 

2
2 ,

2
L ( ) e

n
t

R t
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
 

  (26) 



 

式中： 2

2 ,n  为卡方分布的下 分位数，自由度为 2n ；

1

n

i

i

t


 为总试验时间。 

2) 正态分布的可靠度函数 

 ( ) 1 ( )
t

R t





   (27) 

式中：  为寿命均值； 为寿命标准差；Φ（·）为

标准正态分布的累计分布函数。 

正态分布的可靠度置信下限 
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式中： L 为均值的单侧置信下限；
1

1 n

i

i

t t
n 

  为样本

均值，zγ为标准正态分布的上 分位数。 

3) 威布尔分布的可靠度函数 

 ( ) exp

m

t
R t
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 (29) 

式中： 为尺度参数；m 为形状参数。 

威布尔分布的可靠度置信下限 
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式中： L 为特征寿命的单侧置信下限，
1

1
ln

n

i

i

x t
n 

 

为样本的对数均值。 

2.3  系统可靠度的计算 

某型号固体火箭发动机是由m个相互独立的子

系统构成的串联系统，Ri为第 i个子系统的可靠度，

L ,iR  为第 i 个子系统置信度为 γ 的单侧置信下限，

其中 i=1，2,…，m，且各个
L ,iR  相互独立。由系统

可靠性结构可知，系统可靠度为
1

m

i
i

R R


  ，则验前系

统单侧置信下限为 

 L L ,
1

, 1,2, ,
m

i
i

R R i m


   (31) 

置信度 ̂ 为 
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P R R P R R R
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    (32) 

式中：R1为 L ,iR  中最小值对应的子系统可靠度。 

工程实际中，子系统可靠度 Ri的真值是无法获

得的，只能依据试验数据计算得到其置信度为 γ 的

单侧置信下限
L ,iR  。而

2
L / i

m

i

R R


 作为可靠度 R1 的置

信度为 ̂ 的单侧置信下限，应满足 

 L
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0 / 1
m

i
iR R



   (33) 

因此要限制可靠度 Ri（i=2,3，…，m），在其置

信分布中的取值，并将其中不满足的部分进行剔除。

因此，可以通过式（34）数值计算 ̂ 。 
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式中：ki=1,2，…，M，M用于控制计算精度；i=2,3，…，

m；I（·）为示性函数，当括号内的不等式成立时 I

（·）=1，当括号内的不等式不成立时 I（·）=0。 

在计算时根据数值计算精度要求选取 M  (如

104、105 等)，逐步求解
ik 、

L , ki
iR  、

2 3 mk k k 和 B ，

得到 ̂ ，设式(31)中 x  ，使式(34)中 ̂  。即可

求得串联系统置信度为 x 的验前可靠度单侧置信下

限为 

 L L ,
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i x
i

R R i m


   (35) 

式中：
L ,i xR 为子系统可靠度置信度为 x 的置信下限。

此时需要计算系统先验分布参数超参数 a b、 。 
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通过求解式(36)，得到先验分布参数超参数。结

合系统级试验信息，即点火次数 N 和成功次数 S，

代入式(4)和式(5)，得到系统的点估计 R̂ 和置信度为

x的置信下限 LR̂ 。 

图 7 为本文提出的基于单元小样本失效数据的

系统可靠度评估方法流程图，该方法结合成败型和

寿命型两种模型，通过 Bayes 方法和改进 Bootstrap

法进行可靠度分析。
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图 7 方法流程图 

Fig.7 Flowchart of the proposed method

3  实例分析 

3.1  固体火箭发动机单元可靠度计算 

通过数值仿真验证本文提出的基于 Bootstrap 方

法的参数估计有效性，生成服从威布尔分布（形状参

数为 3，尺度参数为 1 000）的 15 组小样本失效数据，

如表 3 所示。 

表 3 仿真失效时间 

Table 3 Simulated failure time              h 

序号 失效时间 序号 失效时间 

1 1 862 9 1 234 

2 1 015 10 1 104 

3 1 331 11 351 

4 1 306 12 932 

5 425 13 942 

6 1 132 14 656 

7 542 15 612 

8 733   

将本文提出的 Bootstrap 方法与 MLE 和 MM 方

法进行对比分析，结果如表 4 所示。由表 4 可以看出，

Bootstrap 方法得到的形状参数和尺度参数估计值分

别为 2.97（误差-1.0%）和 1 022.35（误差+2.24%），

相比 MLE 方法和 MM 方法更接近真实参数值。 

表 4 参数估计结果 

Table 4 Parameter estimation results 

参数 MLE MM Bootstrap 

尺度参数 1 066.43 1 065.40 1 022.35 

形状参数 2.61 2.50 2.97 

图 8 为设置迭代次数为 10 000 次，去除预热期

后，两参数的迭代过程，由于迭代过程趋于稳定（参

数值在固定区间内），判断此时MCMC算法已收敛。

同时图 9 表明两参数的自相关系数在置信区间范围

内，表明样本独立性好，采样效率好。图 10 进一步

显示了估计结果具有良好的集中性，验证了本文方

法在小样本条件下具有较高的估计精度。在 n=15 的

小样本条件下，Bootstrap 方法参数估计误差率稳定

控制在±5%以内，较传统方法提升 60%以上。 
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图 8 参数迭代历史 

Fig.8 Iteration history of parameters 
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图 9 参数自相关分析 

Fig.9 Parameter autocorrelation analysis 
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(a) 形状参数后验分布 

(a) Posteriori distribution of shape parameter 
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(b) 尺度参数后验分布 

(b) Posteriori distribution of scale parameter 

图 10 后验分布图 

Fig.10 Posteriori distribution 

图 11 展示了 Bootstrap 方法与传统 MM 方法和

MLE 方法在不同样本量下的均方相对误差对比。结果

表明，当样本量极小（约 10 个）时，3 种方法的估计

误差相近且较小；但随着样本量增加至 15 个左右时，

所有方法均出现显著的误差峰值，表明参数估计的准

确性仍然受到样本量的制约。值得注意的是，在样本

量为 20~40 的区间内，Bootstrap 方法与传统方法相比

表现相当，均方相对误差维持在较低水平。特别是当

样本量接近 50 时，Bootstrap 方法和 MLE 方法的误差

（约 8）明显低于 MM 方法（约 15）。这一结果表明，

尽管Bootstrap方法在小样本条件下展现出一定的优势，

但其估计精度仍然依赖于样本信息的充分性。这也反

映了在实际工程应用中需要权衡样本量与估计精度之

间的关系。 

基于以上计算结果，根据式(29)可以得到仿真单元

的可靠度函数： 

 

2.97

( ) exp
1022.35

t
R t

  
   
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 (37) 
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图 11 不同方法的相对误差 

Fig.11 Relative errors of different methods 

3.2  固体火箭发动机系统可靠度计算 

表 5 为使用本文方法计算得到的发动机各单元

失效形式的分布类型及参数（失效数据基于寿命加

速试验模拟，样本量为 15），其中寿命型分布的特征

参数单位均为小时，（η，m）为威布尔分布的尺度参

数和形状参数，（μ，σ）为正态分布的均值和标准差，

λ为指数分布的失效率，（η，s）为二项分布的试验数

和成功数。 

表 5  各单元失效形式分布类型及参数 

Table 5 Failure mode distribution types  

and parameters of components 

单元可靠度 分布形式 特征参数 

R1 二项分布 n=50，s=50 

R2 威布尔分布 η=36 555，m=4.1 

R3 正态分布 μ=10 900，σ=733 

R4 正态分布 μ=14 214，σ=1 617 

R5 威布尔分布 η=49 535，m=3.2 

R6 指数分布 1/λ=186 431 

R7 正态分布 μ=15 512，σ=2 351 

R8 威布尔分布 η=57 400，m=2.9 

R9 二项分布 n=35，s=35 

R10 二项分布 n=40，s=39 

通过计算可以得到表 6 所示各单元在 t=8 000 h

时的可靠度点估计，以及对应置信度为 0.95 的置信

下限结果。 

表 6 各单元可靠度结果 

Table 6 Reliability results of components 

单元 点估计 置信下限 单元 点估计 置信下限 

R1 0.990 1 0.979 5 R6 0.965 3 0.958 0 

R2 0.998 0 0.965 1 R7 0.999 3 0.955 9 

R3 0.999 9 0.985 7 R8 0.996 7 0.974 8 

R4 0.999 9 0.982 8 R9 0.986 1 0.971 6 

R5 0.997 1 0.972 4 R10 0.975 0 0.953 1 

根据表 6 的单元可靠度数据，结合系统级试验

信息，即点火次数 N=10 和成功次数 S=10，进行系



 

统可靠度的计算。置信度为 0.95 的系统置信下限结

果如表 7 所示。 

通过表 7 所示的计算结果可知，4 种方法对系统

可靠度的估计值存在显著差异。本文方法得到的可

靠度置信下限最高，为 0.849 3；其次是采用 Jeffreys

假设的传统 Bayes 方法，可靠度下限为 0.837 2。由

于样本量的限制，得到了较为保守的结果；文献[18]

方法的可靠度下限为 0.808 0，忽略了系统级成败试

验，导致误差较大；而 LM 方法得到的可靠度下限最

低，为 0.736 1，其在小样本情况下几乎无法满足置

信度要求。 

表 7 系统可靠度置信下限 

Table 7 Lower confidence bound of system reliability 

LM 法 文献[18]方法 传统 Bayes 方法 本文方法 

0.736 1 0.808 0 0.837 2 0.849 3 

4  结论 

针对小样本试验条件下固体火箭发动机串联系

统多失效模式并存、组件试验数据与系统级试验信

息融合效率偏低的工程问题，本文对小样本固体火

箭发动机系统可靠度评估方法进行了研究。得到主

要结论如下： 

1) 本文提出了一种基于改进 Bootstrap 方法的

参数估计方法，通过 B-样条函数构造经验分布函数，

k-means 聚类去除异值点，实现了对小样本寿命数据

的有效处理。仿真结果显示，该方法在小样本条件下

的参数估计精度优于传统的最大似然估计和矩估计

方法。 

2) 建立了包含成败型和寿命型两种模型的系统

可靠度评估框架。通过改进 Bootstrap 方法计算单元

可靠度，结合系统可靠性结构分析，实现了系统级可

靠度的评估。实例分析表明，该方法得到的系统可靠

度置信下限为 0.849 3，相比于传统 LM 方法的 0.736 

1 有显著提高。 

3) 通过实例验证，本文提出的方法能够有效处

理小样本数据，在保证评估精度的同时避免了过度

保守。与传统 Bayes 方法相比，考虑了子系统试验数

据的影响，评估结果更加合理。 

综上所述，本文为小样本固体火箭发动机系统

的可靠度评估提供了一种实用的方法，未来将继续

探索在实际工程中的应用，以便不断完善和优化评

估方法。 
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