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基于遗传 BP 算法预测贮存寿命 
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（1.中北大学 机电工程学院，太原 030051；2.宜昌测试技术研究所，湖北 宜昌 443003） 

摘要：目的 针对引信自然贮存试验数据统计方法计算量大且试验时间开展较长的问题，提出 BP 和遗传算

法相结合的方法（遗传 BP 算法），通过步加试验解决寿命预测问题。方法 通过步加试验数据求其试验各级

应力下的环境因子，由环境因子将各级应力试验时间折合成实际贮存时间，根据 Arrhenius 模型求出可靠度

函数。其次，采用遗传算法优化 BP 神经网络，避免陷入 BP 局部最优问题，将步加试验数据代入遗传 BP

算法进行训练，提高预测的精度和准确度。将正常应力下的数据代入遗传 BP 算法进行测试，求出可靠度

预测值。最终对比实际、Arrhenius 模型、遗传 BP 算法的贮存可靠度预测值。结果 实际、Arrhenius 模型、

遗传 BP 算法的贮存可靠度预测值相近，证明遗传 BP 算法可以满足引信贮存可靠度的预测。结论 采用遗传

BP 算法对步加试验进行寿命预测，可以有效减少试验时长和降低试验成本。 
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Prediction of Storage Life Based on Genetic BP Algorithm 

GUO Junling1, PENG Zhiling1, BAN Wei2 

(1. School of Mechanical and Electrical Engineering, North University of China, Taiyuan 030051, China;  

2. Yichang Testing Technology Research Institute, Hubei Yichang 443003, China) 

ABSTRACT: In order to solve the problem of large amount of calculation and long test time in the statistical method of fuze 

natural storage test data, the work aims to propose a method combining BP and genetic algorithm (genetic BP algorithm), so as 

to solve the life prediction problem through step test. Firstly, the environmental factors under various levels of stress were cal-

culated through step test data. The environmental factors were used to convert the stress test time at each level into the actual 

storage time, and the reliability function was calculated based on the model. Secondly, genetic algorithm was used to optimize 

the BP neural network to avoid the local optimal problem of BP. The step test data were substituted into the genetic BP algo-

rithm for training, to improve the accuracy and precision of prediction. The data under normal stress were substituted into the 

genetic BP algorithm for testing, and the predicted reliability value was calculated. Finally, the actual storage reliability value 

and the predicted storage reliability values of model, and genetic BP algorithm were compared, which were similar, proving that 

the genetic BP algorithm could meet the prediction of fuze storage reliability. The genetic BP algorithm for predicting the life-

span of step test can effectively reduce the test duration and lower the test cost. 

KEY WORDS: step test; BP neural network; genetic algorithm; constant humidity step temperature; environmental factor; Ar-

rhenius model 
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面对当前高科技条件下的现代战争，往往更需要

种类丰富的精确制导武器，引信是武器系统实现目标

毁伤的控制核心[1]。引信长期贮存，且一次性使用，

基于自然贮存试验数据统计方法来预测引信的寿命，

耗时长，且试验成本昂贵。为缩短试验时长和降低试

验成本，基于加速寿命试验数据统计分析法预测引信

的寿命弥补了自然贮存试验方法的不足，可以在较短

时间内获得数据，提高试验效率，目前工程界普遍采

用加速寿命试验方法[2-4]。 

申争光等[5]基于特征寿命，通过各组成部件的可

靠性预测方法与 Arrhenius 加速模型，提出了一种关

于整机产品的估计加速因子的新方法。Jason[6]基于

Arrhenius 加速模型，提出了加速寿命测试的应用，

以有效地识别寿命限制部件及其失效模式。卢秋红等[7]

假设产品寿命分布采用威布尔分布，通过假设基于

Arrhenius 加速模型对其步进加速寿命试验的数据进

行了处理研究。郑波等[8]基于引信步温加速试验对其

贮存寿命和可靠度进行了评估。周洁等[9]结合步退应

力加速寿命试验，提出了分段非线性 Arrhenius 模型，

该模型的修正方法可以研究不同应力环境下电子产

品的贮存寿命。黄宝胜等[10]证明了逆幂律模型可以有

效分析不同应力环境下可靠性增长的试验数据。 

随着国内外贮存可靠性领域的发展，可靠性预测

方法及预测领域已经成为热点研究方向，其中神经网

络应用最为广泛。赵河明等[11]建立了关于引信贮存可

靠性的 BP 神经网络模型，通过模型预测了贮存情况

下引信质量和可靠性的趋势变化。吕延龙等[12]通过对

影响发射弹药贮存安定性的因素进行分析，建立了

BP 神经网络模型，并预测其贮存寿命。陈海建等[13-14]

证明了 BP 神经网络模型预测贮存可靠性有较高的精

度，从神经网络的函数逼近功能划分，建立并通过

BP 神经网络和 RBF 网络模型预测了导弹的贮存可靠

性。刘金梅等[15]提出了遗传神经网络，即通过将遗传

算法与 BP 神经网络相结合对弹药贮存可靠性进行预

测。人工神经网络的基本原理就是将问题转化成神经

元之间的连接权值，神经元与神经元之间再进行相互

连接成网络，通过多次迭代寻优，求解得到目标函数，

由多个神经元相互连接成网络，通过把问题表达成神

经元之间的连接权值，经过迭代寻优，最终求解目标

函数[16]。近年来，采用结合智能优化算法和 BP 神经

网络的模型预测可靠性已然成为一种趋势，且遗传算

法的发展时间相对较长。但 BP 神经网络和遗传算法

结合的模型在引信加速寿命试验领域内研究相对较少，

通过 BP 遗传算法预测引信寿命仍需要进一步研究。 

加速寿命试验的数据参数优化主要是通过分析

研究不同的数据参数对引信贮存寿命的影响，通过最

优化理论进行加速寿命试验数据参数的优选，实现该

寿命精度的优化。本文针对贮存引信寿命预测，考虑

遗传 BP 算法和加速寿命试验数据相结合，通过仿真

得出结果。该方法简单高效，易于处理数据，有效预

测贮存寿命。首先，根据步加试验模型的基本假设得

出其数据估计值，通过特征寿命参数的比值得出环境

因子，折合各级应力的试验时间得到贮存时间；其次，

采用遗传算法优化 BP 神经网络，降低陷入局部最优

的概率，提高预测的精度和准确度；最终对比其贮存

可靠度预测值。 

1  理论背景 

1.1  加速寿命试验 

近年来，多种引信在配套炮弹发射过程中，出现

瞎火率高、早炸等危害安全性问题[17]，并且该类问题

往往高发于长期贮存的引信上[18]。高温高湿环境严重

影响引信贮存状态下的可靠性，但引信贮存会对其进

行多层全密封，其密封结构可以排除加速寿命试验过

程中湿度对贮存产生的影响。根据加速寿命试验应力

划分，加速寿命试验可分为恒加试验、步加试验和序

加试验。引信数据类型为成败型，为避免试验时间过

长且试验成本昂贵，本文采用湿度恒定温度步进的寿

命加速试验方法，如图 1 所示。 
 

 
 

图 1  步进应力加速寿命试验（步加试验）应力水平 

与时间变化趋势 
Fig.1 Trend chart of stress level and time variation in step 

stress acceleration life test (step test) 
 

1.2  BP 神经网络 

20 世纪，学者们首次提出了 BP 神经网络，该网

络属于一种多层前馈网络，包括正向和反向传播 2 个

过程[19]。输入信号正向逐层传播输出结果进行网络训

练，输出结果和预期结果相差较大时，将反向传播，

对各层神经元各层的阈值和权值进行调整，降低误差

直到实现预期结果，如图 2 所示。 

本文网络输入层 n 和输出层节点 m 分别设置为 4

和 1。隐含层影响神经网络的鲁棒性，采用 Hecht- 

Nelson 方法来确定隐含层节点数[20]。由 2 1h n  、

h n m    、   / 2h m n  确定隐含层 h 的节点数

范围。其中α为区间[1, 10]内的常数。BP 算法的具体

流程见文献[2]，其主要内容如图 3 所示。 
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图 2  BP 神经网络结构（多输入单隐含层单输出） 
Fig.2 BP neural network structure diagram (multiple inputs, 

single hidden layer, single output) 
 

 
 

图 3  BP 算法的具体流程 
Fig.3 Specific process of BP algorithm 

 

1.3  遗传算法 

常规的 BP 算法过度依赖误差，会导致模型陷入

局部最优。遗传算法在实现形式上类似生物遗传进化

机制，是一种随机性搜索极值的一种优化算法[21]。该

算法主要步骤如图 4 所示[22]。 
 

 
 

图 4  遗传算法流程 
Fig.4 Genetic algorithm flowchart 

1）选择操作：从旧群体中按比例选择适应性较

好的个体来组成新的群体。 

2）交叉操作：从旧群体随机选择 2 个个体进行

遗传信息的交换，得到更优的新的个体。 

3）变异操作：从旧群体中随机选择 1 个个体进

行变异，得到更优的新个体。 

2  BP 遗传算法预测步加试验寿命 

2.1  步加试验模型的基本假设 

A1：引信贮存寿命服从 Weibull 分布，如式（1）

所示。 

( ) 1 e , 0

mt

F t t
 

 
   ≥  (1) 

式中：m 为形状参数；η为特征寿命参数。 

A2：引信失效机理不随应力变化而改变，即形

状参数 m 不变， 0 1 2 nm m m m     。 

A3：不同应力下，引信的特征寿命参数 η 与温

度应力 S 符合 Arrhenius 模型，经过转换，可以得到

式（2）。 

ln
BA
S

  
 

(2) 

式中：A、B 为待定参数。 

2.2  遗传 BP 步加试验（步进应力加速寿命

试验）寿命预测模型 

本文考虑减少试验时长，降低试验成本，得到有

效引信贮存寿命，区别于传统的自然贮存试验数据统

计方法，提出基于遗传 BP 算法的步加试验寿命预测

方法。首先，步加试验应力的步加性导致该试验数据

需要进行时间折合，根据 Arrhenius 模型求出可靠度

函数；其次，为降低 BP 神经网络容易陷入局部最优

的问题，采用遗传 BP 算法，求出可靠度预测值；最

终对比实际、Arrhenius 模型、遗传 BP 算法的贮存可

靠度预测值。 

1）步加试验的时间折合计算。记应力水平为

 1 2 1, ,i iS S S S S    , , , ，步加试验过程中，应力 Si+1

是 Si 的下一级，也就意味着样本在应力 Si+1 时的试验

时间包含应力 S1~Si 的试验时间，因此应力 Si+1 的贮

存时间需要经过前期试验过程的时间等效折合，才能

进行合计。假设样本取 hi(1, …, hi)组，应力 Si 下的

试验时间为 , ii hT ，等效折合前面各级应力试验时间合

计到 Si 应力下的贮存寿命 , 1i iT  。 

Step 1 根据 Bayes 理论环境因子法可知： 

1
, 1

i
i i

i
K





 
 

(3) 

式中： , 1i iK  为环境因子；ηi 为应力水平 Si 的特

征寿命参数； 1i  为应力水平 Si+1 在 A1 假设下的特征
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寿命参数。 

Step 2 时间折合计算： 

1 ,
, 1 , 1 ,

i

i

i i h
i i i i i h

i

T
T K T






  
 

(4) 

Step 3 基于 A1 假设，式（1）可变为： 

1 ,
,1 ,

1

( ) 1 exp ,j

i

m
i j h

i i i h
i jj

TtF t T t T
 





           
 ≤ ≤ (5) 

Step 4 该引信样本数据类型为定时截尾，简化推

导应力水平 Si 的样本似然函数，可得： 
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1 1
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(6) 

式中： ,i jf 为失效数； ,i jm 为每组样本数； 

由式（6）可得， ln ( , ) 0 ln ( , ) 0i i i iL m L m  ， ，

将 ,i jf 、 ,i jm 、 , ii hT 代入式（4），得其寿命特征和形

状参数的最大似然估计值 ˆi 、m̂ ，接下来就可以折合

等效时间。 

2）遗传算法优化 BP 神经网络。遗传算法是近几

年出现的一种自适应性良好的算法，通过全局优化模拟

自然遗传进化，可以弥补 BP 神经网络陷入局部最优的

困境，提高预测的精度和准确度。利用遗传算法的全局

寻优和优化权值的优点，优化 BP 神经网络既可以减小

权值范围又避免了 BP 局部最优的问题[23-24]。通过该优

化方法，优化权值包含以下阶段[25]，如图 5 所示。 
 

 
 

图 5  遗传 BP 算法流程 
Fig.5 Genetic BP algorithm flowchart 

Step 1 确定 BP 网络结构进而确定遗传算法中个

体的长度。本文选择输入为引信的样品量、贮存状态

下的温度应力水平、贮存状态下的湿度应力水平、试

验时间（折合之后），输出为失效数量。将输入输出

样本数据归一化，即[–1, 1]，隐含层节点取[3, 13]中

的整数。 

Step 2 通过遗传算法优化 BP 神经网络权值和阈

值。以 BP 神经网络的权值和阈值随机生成包含该值

的遗传算法作为初始种群。由 BP 神经网络的误差函

数来确定其适应度，该适应度由遗传算法通过选择、

交叉、变异运算来找到最优，得到最优适应度的个体。  

Step 3 BP 神经网络训练。由第 2 步得出的最优

个体再次以初始值进入进行 BP 神经网络训练，达到

想要的训练精度或该仿真以达到最大的迭代次数时

停止训练。 

3  算例计算 

本文根据某型号贮存 15 a 的引信开展恒湿步温

试验，对该试验数据代入仿真模型进行可靠度预测，

数据见表 1。选取加速应力水平（温度）分别为 338、

343、348、353 K。湿度应力选取 40%，基于正常应力

293 K 下（环境因子 0 1k  ）进行贮存寿命预测。 
 

表 1  某引信试验数据 
Tab.1 Test data of a certain fuze 

序号 样本量/发相对湿度/% 温度/K 检测时间/d 失效数/发

1 20 40 338 20 1 

2 20 40 338 40 0 

3 20 40 338 60 1 

4 20 40 338 80 1 

5 20 40 338 100 2 

6 20 40 343 120 3 

7 20 40 343 140 3 

8 20 40 343 160 4 

9 20 40 343 170 4 

10 20 40 343 180 5 

11 20 40 348 190 7 

12 20 40 348 200 8 

13 20 40 348 210 7 

14 20 40 348 220 11 

15 20 40 348 230 12 

16 20 40 353 240 13 

17 20 40 353 250 13 

18 20 40 353 260 15 

19 20 40 353 270 15 

20 20 40 353 280 16 

 
遗传 BP 仿真根据本算例数据设置，输入设置取

4，输出设置取 1，隐含层范围为[3, 13]，根据 10 次
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仿真寻其均方误差最小值为最优隐含层。根据图 6，

可知隐含层数相应均方误差最小 0.001 410 7，因此隐

含层节点数设置取 5。对于遗传算法，多次调试，最

终初始遗传代数设置取 150，种群规模取 10，交叉函

数设置取 20，变异函数设置取 0.7。 
 

 
 

图 6  遗传 BP 隐含层节点确定过程 
Fig.6 Process of determining hidden layer nodes  

in genetic BP 
 

根据表 1 步加试验数据计算，得到 ˆ 40.465 63i  、

2.2 25ˆ 46 m ，环境因子 1,2 0.845 628k  、 2,3 0.512 977k  、

3,4 0.338 747k  ， 则 该 数 据 可 靠 度 函 数 为 ( )R t   
ˆ 2.246 25

ˆ 40.465 63e e

mt t

       
    。 

式（7）和式（8）分别为该遗传 BP 算法训练时

的均方根误差公式和适应度值公式。 

 2y z
1

RMSE

M

i
T T

M
 


 


 
(7) 

式中：M 为训练集样本组数（以试验检测时间对

样本进行分组）；Ty 为训练集预测值；Tz 为训练集真

实值。 

RMSE

1A





 
(8) 

随着试验迭代次数的增加，该试验的初始种群会

经过多次选择交叉变异，迭代过程中训练集的预测值

和真实值的均方根误差的变化由适应度曲线表示。该

遗传 BP 算法的遗传代数迭代适应度曲线如图 7 所

示。可以看出，曲线趋于稳定，表明该算法训练效果

良好，可以进行寿命预测。 

将样本量为 20、正常应力 293 K 下贮存时间分

别为 5、10、15 a 的引信样本数据放入遗传 BP 网络

作为测试样本。该算例引信贮存可靠度预测值对比见

表 2，可以看出，该方法可以满足预测要求。 

 
 

图 7  遗传代数迭代适应度曲线 
Fig.7 Genetic algebra iterative fitness curve 

 

表 2  贮存可靠度预测值对比 
Tab.2 Comparison of predicted storage reliability values 

贮存时间/a 实际值 Arrhenius 模型 遗传 BP 算法

5 0.969 5 0.990 9 0.981 8 

10 0.943 1 0.957 6 0.981 8 

15 0.850 0 0.898 0 0.844 
 

4  结论 

1）基于 Weibull 分布的引信步加试验，可以采

用环境因子法对各级步加应力的试验时间等效折合，

有效推出引信的贮存可靠度。 

2）遗传 BP 算法的计算量相对较小，且试验成

本相对较低，可有效解决自然贮存试验数据统计方法

计算量大且试验时间开展较长的问题。 

3）采用遗传 BP 算法可以避免 BP 神经网络局部

最优且该方法计算量不大，某型号引信的步加试验数

据代入遗传 BP 仿真模型，可以得到该算法的贮存可

靠度预测值。通过实际、Arrhenius 模型、遗传 BP 算

法的贮存可靠度预测值对比，表明该方法可以满足引

信贮存可靠度的预测要求。 
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