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双参数退化型新研产品质保期设计与优化
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摘　　　要：由于新研产品缺乏外场故障数据和历史保修索赔记录，难以开展科学合理的质保

成本预测及质保期优化。考虑到产品不同性能参数退化过程之间的相互影响，提出了一种基于

Copula 理论的双参数退化型新研产品质保期设计与优化方法。根据实验室加速退化试验数据建立产

品单参数性能退化模型，采用 Copula 方法量化退化过程之间的相关性，同时考虑产品在外场的动态

运行环境，给出其外场可靠性模型。采用维修改善因子模型量化维修过程中的不完美维修情形，并

基于蒙特卡罗仿真计算产品的预计失效数，建立质保成本模型。在此基础上，利用 Glickman-
Berger 模型量化质保期对产品销售量的影响，构建以制造商利润最大化为目标的质保期优化模型。

以某型电子组件为例，开展产品质保期设计优化与敏感性分析，验证了模型的有效性和适用性。
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产品质保是由制造商/销售商为消费者购买的

产品提供在其质保期内和正常的使用条件下能够

实现预定功能的担保 [1]。在制定质保策略时，制造

商需要综合考虑产品的质保期与质保成本。质保

成本指在给定质保期的情况下，未来会产生的维修

费用。通常，质保成本 A(W)=CS×E(M(W))，其中 CS

为每次维修或更换的费用，E(M(W))为在质保期

W 内产品预计失效数的期望。因此，开展质保成本

的分析和优化的前提是获取产品在质保期内的预

计失效数。新研产品在推出市场前，一般是利用前

一代产品的索赔数据，对产品的外场可靠性进行评

估，以计算预计失效数 [2]。但对于缺乏继承性的新

研产品，由于没有现场故障数据和历史保修索赔记

录，设计质保策略和预测质保成本变得非常具有挑

战性[3]。

对此，有研究人员利用新研产品在研发阶段开

展的加速寿命试验 (accelerated life test, ALT)或加

速退化试验 (accelerated degradation test, ADT)数据，

来预测其外场可靠性与预计失效数。Tseng等 [4] 采

用层次模型对实验室寿命试验数据和现场索赔数

据联合建模，预测保修成本。Yang等[5] 讨论了三水

平加速寿命试验方案优化问题，目标是质保成本的

渐近方差最小。Shang等[6] 基于退化数据拟合了逆

高斯过程的退化模型，计算质保成本，并从制造商

和消费者的角度确定最佳质保政策。Zhao和 Xie[7]

采用 ALT实验室数据，考虑外场环境协变量建立

外场可靠性模型，计算预计失效数，并在此基础上

建立质保成本模型。Li等 [8] 基于维纳（Wiener）过
程建立退化模型，采用截断分布来模拟随机失效阈

值，设计了 3种带有随机失效阈值的保修策略。

然而，上述文献中所建立的质保成本模型，只

涉及一个退化性能指标。随着新研产品结构愈发

复杂与工作条件的多样，产品通常存在多个关键性

能参数会随着时间显著退化，同时由于共同的结构
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材料属性和使用经历，产品多个性能参数的退化过

程往往会相互影响 [9-10]，存在一定的相关性。近年

来，利用 Copula函数进行多变量退化建模的研究得

到了迅速发展 [11]。Chen等 [12] 用多种随机过程来描

述机械密封性能退化过程，性能指标之间的相关性

用不同类型的 Copula函数来描述。Fang等 [13] 提出

了一种双变量随机过程的模型框架，利用 Copula函
数分析加速退化数据。Chi等 [14] 使用 Copula函数

拟合惯性测量单元多变量相依退化的加速退化试

验数据，评估产品的可靠性和剩余寿命。Jiang等[15]

使用了 4种 Copula函数研究了飞机舱门锁机构两

种退化过程间的相关性，提出了产品剩余寿命预测

模型。

此外，质保成本与维修方案息息相关。维修方

案会影响故障产品维修后的使用可靠性，使得在相

同质保期内的产品预计失效数有较大差异，影响产

品的质保成本 [16]。一般来说 ，修复方式可分为

3种：完全修复、不完全修复和最小修复。目前质

保的研究多是完美维修或最小修复。然而，由于维

修成本或技术能力的限制，这 2个假设表达的维修

效果都是极端的情况。实际上，不完善修复的应用

更为广泛和贴近实际 [17]。Chen等 [18] 讨论了不完善

维护对降解系统的正面和负面影响。Zhao等 [19] 假

设单次维修的保修成本与不完善维修的改进因子

有关，通过最小化每个产品的预期保修成本，获得

最优不完全维修策略。Wang等[20] 基于虚拟年龄模

型，假设不完善的修复是为了减少最后一次预防性

维修间隔中的虚拟年龄，开展产品二维质保政策

优化。

综上所述，在工程实际中，采用实验室加速退

化试验数据对产品外场可靠性进行预测还存在以

下问题：①由于共同的结构材料属性和使用经历，

产品多个性能参数的退化过程往往会相互影响，存

在一定的相关性；②用户使用习惯和场景的差异，

导致产品的运行环境具有较大的随机性；③质保成

本模型中的单次维修成本和预计失效数均会受到

维修效果的影响，目前研究大都假设产品的维修效

果是完美维修。但在实践中，维修效果一般处于

“修复如新”与“修复如旧”之间的不完美维修状

态。为此，本文针对双参数退化型新研产品质保期

优化问题，提出了一种新的基于实验室加速退化数

据的质保期优化模型。该模型采用 Copula函数量

化性能参数退化的相依关系，考虑产品实际动态运

行环境，建立外场可靠性模型，并基于维修改善因

子模型考虑产品的不完美维修情景，开发了一种新

的预计失效数预测方法，全面系统地建立了新研产

品质保期优化模型，解决了双参数退化型新研产品

缺少历史数据等带来的质保期设计难题。

本文的技术为：首先，利用新研产品在研发阶

段的实验室加速退化试验数据，基于 Wiener过程

和 Copula理论建立二元相关退化模型。然后，考虑

外场动态运行环境的不确定性影响，基于环境应力

正态分布假设给出产品的外场可靠性模型。进一

步，采用维修改善因子表征不完美维修效果[6]，建立

维修效果与性能失效阈值的定量关系，采用蒙特卡

罗仿真方法计算产品的预计失效数。在此基础上，

考虑质保期对产品制造方的影响，采用 Glickman-
Berger销售量模型表征销售量与质保期的函数关

系 [21]，建立制造商利润模型。最后，构造以制造商

利润最大为目标的质保期优化模型，确定最优质保

期，为产品质保政策的制定提供决策依据。 

1　动态环境二元相依退化模型构建

TH1 TH2

对于 2个性能参数发生退化的产品，将其退化

轨迹记为 X1(t)和 X2(t)，对应的失效阈值记为 H1 和

H2，退化过程首次达到阈值的时间为 或 ，当

产品的任一性能参数超过其退化失效阈值时，产品

即发生失效，退化失效过程如图 1所示。
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图 1    两性能参数退化过程失效机制

Fig. 1    Two performance parameter degradation process

failure mechanism
  

1.1　单性能参数加速退化模型

目前在性能退化分析建模领域，随机过程模型

应用最为广泛，其能够灵活地描述退化过程在时间

维度的不确定性和产品所处工作环境的影响。本

文采用常用的 Wiener过程 [22] 来表征单性能参数的

退化轨迹，其表达式为

Xk(t) = Xk(0)+µk(z)t+σkB(t) (k = 1,2) （1）

式中，Xk(t)表示第 k 个性能参数在 t 时刻的退化量；

Xk(0)为性能退化量的初始值；σk 为维纳过程的扩散

系数；B(•)为标准布朗运动；μk(z)为维纳过程的漂

移参数，表示产品的退化率，是关于应力 z 的加速

模型，加速应力为电应力时一般用逆幂律模型建立
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加速方程，而加速应力为热应力时选用 Arrhenius
模型[23]。

∆t ∆Xk µk∆t

∆t

利用产品的实验室加速退化试验数据，采用极

大似然估计方法，对加速退化模型式 (1)中的未知

参数进行估计，分别得到产品 2个性能参数的退化

模型。根据布朗运动的独立增量特性，非重叠区间

上的退化增量 呈正态分布，均值为  ，方差

为 σk
2 。其概率密度函数为

f (∆Xk) =
1√

2πσk
2∆t

exp
{
− [∆Xk−µk∆t]2

2σk
2∆t

}
（2）

nl

∆t

Ml

Xk

(
tli j

)

假设采用 n 个产品进行 h 个应力水平的加速退化

试验，每个应力水平下有 个试样。试验过程中，

所有试样每隔 时间测量一次，每个应力水平开展

次检测。则第 k 个性能参数在第 l 个应力水平下

第 i 个试样的第 j 次测量的退化可以表达为 。

根据式 (2)，第 k 个性能参数的对数似然函数为

InLk = −
1
2

h∑
l=1

nl∑
i=1

Ml−1∑
j=1

{
In(2πσ2

k∆t)+

[Xk(tli( j+1))−Xk(tli j)−µkl∆t]2

σ2
k∆t

} k = 1,2（3）

随后，采用遗传算法 [24] 求解式 (3)中的待估参

数，开展极大似然估计，分别得到产品 2个性能参

数的退化模型。

THk

一般来说，当产品性能参数超过其退化失效阈

值后，即认为产品发生了退化失效，假设产品的退

化失效阈值为 Hk，则退化过程 Xk(t)首次穿越 Hk 的

时间 对应了产品的寿命，其失效密度函数和累

积分布函数为

fk(t) =
Hk√

2πσ2
k t3

exp
(
−(µk(z)t−Hk)2

2σ2
k t

)
k = 1,2

（4）

Fk (t) = P (THk ⩽ t) =Φ
(
µk(z)t−Hk

σk
√

t

)
+

exp
(

2µk(z)Hk

σ2
k

)
Φ

(
−(µk(z)t + Hk)

σk
√

t

)
k = 1,2 （5）

Φ(·)式中： 代表正态分布的累积失效分布函数。 

1.2　相依关系表征

在产品实际使用过程中，不同性能参数的退化

过程之间往往存在相关性。而 Copula函数作为一

种刻画变量间相关性的工具，应用灵活且被广泛地

用于各种复杂产品的寿命评估与预测，并得到了很

好的验证 [25]，因此，本文采用 Copula函数量化退化

过程的相互依赖关系，其表达式为

H (x1, x2) =C (F1 (x1) ,F2 (x2)) =C (u1,u2) （6）

uk = Fk (xk)式中： 为边缘分布函数；H 为联合分布函

数；C 为 Copula函数。

常用的二元 Copula概率密度函数如表 1所

示。其中，θ 为 Copula函数的参数向量。
  

表 1    常见的二元 Copula 函数

Table 1    Common binary Copula functions

Copula函数 C(u1,u2, θ)分布函数

Clayton (u1
−θ +u2

−θ −1)−
1
θ

Frank −1
θ

ln

(
1−
(
1− e−θu1

)(
1− e−θu2

)
1− e−θ

)
Gumbel exp

{
−
[
(− lnu1)θ + (− lnu2)θ

]1/ θ
}

 

由于不同的 Copula函数对退化情况拟合效果

不同，因此采用赤池信息量准则 (Akaike information
criterion, AIC)来评价模型拟合效果的优劣。AIC
信息准则是确定最佳模型的常用准则， AIC值越小

说明所选择的模型越合适[26]，定义为

A = 2K −2ln(L) （7）

式中：A 赤池信息量准则；K 为参数个数；L 为似然

函数。

根据 AIC信息准则，选择最佳的 Copula函数，

根据 Copula函数的性质，可以计算得到产品在给定

应力条件 z 下的失效概率密度函数为

f (t|z) = c (F1 (t) ,F2 (t)) f1 (t) f2 (t) （8）

c(u,v) =
∂C(u,v)
∂u ∂v式中，  。

 

1.3　外场可靠性模型

µz0 σz0

产品实际使用过程中，其所处的工作环境会受

到不同任务需求、使用条件等诸多因素的影响，具

有较大的随机性。为此，本文假设产品外场所受环

境应力 z0 为服从均值为 ，方差为 的正态分布

随机变量，其概率密度函数记做 fZ(z0)。基于全概率

公式，可得到动态环境下产品的失效概率密度函数为

f (t) =
w +∞
−∞

f
(
t|z0

)
fz (z0)dz =

w +∞
−∞

f
(
t|z0

) 1√
2πσz0

exp

(
−
(
z0−µz0

)
2σ2

z0

)
dz （9）

则二元相依退化型产品在动态运行环境下的

可靠度为

R(t) =
w t

0
f (t)dt =

w t

0

w +∞
−∞

f
(
t|z0

) 1√
2πσZ0

exp

(
−
(
z0−µz0

)
2σ2

z0

)
dzdt

（10）
 

2　不完美维修条件下的质保期优化

质保期的设计与优化对于增强消费者满意度、
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提高制造商利润具有重要意义。一般而言，质保期

与产品质保成本成正比，而与产品销量成反比  [21]。

此外，在工程实践中的大部分维修效果都处于不完

美维修状态 [17]，即维修虽然可以改善设备的退化状

态、延长设备的使用寿命，但难以使设备恢复至全

新状态。

因此，本文在不完美维修条件下分别量化质保

成本、产品销量与质保期的相关关系，建立制造商

利润模型。以制造商利润最大为目标函数，约束制

造商利润和相关参数的取值范围 ，进行质保期

优化。 

2.1　质保成本模型

质保成本可以用质保期内产品预计失效数的

期望和单次维修成本的乘积表示：

A(W) =CSE (M (W)) （11）

式中：A(W)为单个产品的质保成本；CS 为单次维修

成本；E(M(W))为质保期内预计失效数的期望。

式 (11)中单次维修成本和预计失效数均会受

到维修效果的影响，因此，本节基于建立的两参数

退化型产品可靠性模型，在不完美维修情形下，分

别量化产品在给定质保期内的预计失效数和单次

维修成本，建立产品质保成本模型。 

2.1.1　不完美维修条件下的预计失效数

αm～ψ
(
u,v2，0,1

)
本文引入维修改善因子来量化产品的不完美

维修效果 [19]，具体为：考虑维修过程的不确定性，令

第 m 次维修的维修改善因子 αm 服从截断正态分

布[19]，即 ，其概率密度函数为

fαm
(αm;u,v,0,1) =

ϕ
(αm−u

v

)
v
(
Φ

(
1−u

v

)
−Φ

(
0−u

v

))
（12）

ϕ(·) αm

式中：u 为维修改善因子的均值；v 为维修改善因子

的标准差； 为正态分布的概率密度函数； 取值

范围为 0～1。
对于两参数退化型产品而言，其首次失效可能

是第 1个性能的退化量超过失效阈值造成的退化

失效，也可能是第 2个性能的退化量超过失效阈

值。假设产品首次失效时，2个性能退化量分别为

X11(T1)和 X21(T1)，T1 为进行第 1次不完美维修的时

间，退化失效阈值记做 H11 和 H21 (H11= H1，H21=H2)。
假设产品第 1次故障是由于第 1个性能参数超

过退化失效阈值造成的，则针对产品故障部件进行

第 1次不完美维修后，以维修改善因子 α1 表征对产

品故障部件进行第 1次维修后的不完美维修效

果。将维修后产品的 2个参数性能值记为 X12(T1)

和 X22(T1)，则维修前后的性能退化量有如下关系：{
X12 (T1) = (1−α1) X11 (T1)

X22 (T1) = X21 (T1)
（13）

式中：0<α1≤1。当 α1=1时，维修是完美的，产品退

化量降低为 0。
对于性能参数服从线性退化轨迹的产品，可以

假设维修前后性能退化量的变化为性能阈值的改

变。令第 1次不完美维修后产品性能初始值为 0，
退化失效阈值分别为 H12 和 H22 的产品，其退化失

效阈值满足：{
H12 = H1−X12 (T1) = H1− (1−α1) X11 (T1)

H22 = H2−X22 (T1) = H2−X21 (T1)
（14）

同样地，将产品故障部件开展第 m(m≥1)次维

修的时刻记为 Tm，第 m(m≥1)次维修的维修改善因

子记做 αm，维修后产品的第 k 个性能参数的退化阈

值记做 Hk,m+1，如图 2所示，产品在第 m 次维修后退

化失效阈值可表示为

Hk,m+1 = Hk −Xk,m + 1 (Tm) =

Hk − (1−αm)Xk,m + 1 (Tm) i = 1,2 （15）

 
 

H11
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X11(t)
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X22(t)
X23(t)
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退
化
失
效
阈
值

时间

图 2    两性能退化型产品不完美维修策略

Fig. 2    Imperfect maintenance strategy for products with two

performance parameter degradation
 

Hi,m + 1

产品进行第 1次维修前的可靠度函数可以利

用式 (10)表示。在此基础上，结合式 (13)可以得到

产品进行第 m 次维修，退化阈值变为 后，在

[Tm, Tm+1)之间的可靠度函数：

R∗m + 1

(
t*
)
= P

(
X1,m+1

(
t*
)
< H1,m+1,X2,m+1

(
t*
)
< H2,m+1

)
（16）

t∗式中： =t-Tm 表示第 m 次维修后产品的工作时间。

产品在规定质保期 W 内进行 m 次不完美维修

的概率可表示为：在质保期 W 时，产品共发生了

m 次失效，并在失效后进行了不完美维修，但并未

发生第 (m+1)次失效的概率：

P (M (W) = m) =
w W

0
fm (t) ·R∗m+1 (W − t)dt （17）

式中：M(W)为质保期 W 内进行不完美维修的次数；
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fm (t)m 为不完美维修次数，m=1,2,…； 为发生 m 次

失效的概率密度函数。

因此，可给出规定质保期 W 内的预计失效数

期望：

E (M (W)) =
∞∑

m=1

m·P (M (W) = m) （18）

由于第 m 次维修概率密度函数与第 (m-1)次不

完美维修时间相关，是一个递推关系，积分形式为

卷积，导致式 (18)形式过于复杂，故采用蒙特卡罗

仿真方法计算。仿真步骤流程图如图 3所示。具

体步骤如下：

µz0 σz0步骤  1　输入 μ1、σ1、μ2、σ2、H1、H2、 、 等

退化相关参数，以及质保期 W 和仿真次数 Nmc，设

置维修次数 mi、维修时刻 Tm 的初始值为 0，其中

i=1,2,...,Nmc 为蒙特卡罗仿真循环次数，m=0,1,...为
第 i 次仿真中的维修次数。

步骤  2　根据式 (13)采用舍选抽样法 [27] 生成

Tm 的数值，令每次维修间的累积时间 Ti=Ti+Tm。

步骤 3　判断 Ti 是否超过质保期 W：若否，继续

步骤 4；若是，记录维修次数 mi=m，转至步骤 5。
步骤  4　根据式 (12)生成维修改善因子 αm，计

算在 Ti 时刻性能 1和性能 2的产品可靠度 R1 和 R2。

若 R1>R2 则维修产品性能 2：X2,m+1=(1-αm)X2,m、X1,m+1=

X1,m；若 R1<R2 则则维修产品性能 1：X1,m+1=(1−αm)X1,m、

X2,m+1= X2,m；若 R1=R2 则维修产品性能 1和性能 2：

X1,m+1=(1−αm)X1,m、 X2,m+1=(1−αm)X2,m；令 m=m+1，返回

步骤 2。

(
N∑

i=1

mi

)/
N

步骤  5　判断循环次数 i 是否等于 Nmc：若是，

根据 得到产品在质保期为 W 下的预

计失效数算法结束；若否，i=i+1，返回步骤 2。
 

2.1.2　单次维修成本

在得到规定质保期内单个产品的外场预计失

效数后，还需要确定单次维修成本。单次维修成本

由固定成本和变动成本构成。其中，固定成本包括

维修过程中检测、人工、备件等每次维修必须支出

的费用。变动成本是指维修过程中使用不同的设

备、材料造成的波动，与维修效果相关。维修效果

越好，需要采用的设备就要越精密，使用的材料就

越昂贵，产生的维修费用就越高，因此，可构建变动

成本和维修改善因子的函数关系。

αm～ψ
(
u,v2，0,1

)
根据假设，维修改善因子 ，是

 

开始

输入μ1、σ1、μ2、σ2、H1、H2、μz0、σz0等退化相关参数

输入质保期W, 仿真次数N, 令维修次数mi、维修时刻Tm的初始值为0

i=1, 2, ...N代表蒙特卡罗仿真循环次数, m=0, 1, ...为第i次仿真中维修次数

计算近似值E(M(W))=     mi/NΣ

Ti≥W?
X1, m+1=X

1, m

X
2, m+1

=(1-am)X2, m

m=m+1

结束
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根据f(t)基于
舍选法抽样法生成Tm的数值
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i=i+1

生成维修改善
因子αm, 判断Ti时性能

对应可靠R1>R2?
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图 3    两性能退化型产品的预计失效数仿真算法流程图

Fig. 3    Flow chart of simulation algorithm for predicted number of failures of products with two performance parameter degradation
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一个关于 u 和 v 的随机变量，u 表示维修改善效果

均值，u 越大，表示维修效果越好，维修变动成本越

高；v 表示维修改善效果标准差，v 越大，表示维修

效果波动性越大，会造成维修变动成本变低。综上

所述，u 和 v 都会影响变动成本。一般而言，对于较

长质保周期内，经历多次维修的产品，其质保期内

每次维修对维修成本的累积影响，可以使用维修改

善因子的期望来表达。为更好地阐述模型方法，采

用维修改善因子的期望来近似计算每次维修的变

动成本 [19]，即维修改善因子的期望和平均变动成本

的乘积。由于维修改善因子服从截断正态分布，其

期望为

E (αm;u,v) = u−v
ϕ ((1−u)/v)−ϕ (−u/v)
Φ ((1−u)/v)−Φ (−u/v)

（19）

因此，可以得到单次维修成本的表达式为

CS =CF+CV = CF+CAE (αm;u,v) =

CF+CA

[
u−v

ϕ ((1−u)/v)−ϕ (−u/v)
Φ ((1−u)/v)−Φ (−u/v)

]
（20）

式中：CS 为单次维修成本；CF 为固定成本；CV 为变

动成本；CA 为平均变动成本。 

2.2　制造商利润模型

在实践中，当客户无法准确判断产品质量信息

时，制造商往往会通过延长质保服务，向消费者传

递产品高质量的信号，以吸引更多客户，达到对产

品的促销作用 [28]。基于此，本文考虑质保期对产品

的促销作用，采用在经济管理领域获得广泛认可的

Glickman-Berger模型 [21]，建立销售量和质保期的函

数关系：

q = k1 p−γ(W + k2)η （21）

式中：q 为销售量；k1 >0为幅度因子常数；k2 ≥0为

时间替代常数，即时间为 0时的需求量；γ>1为价格

弹性指数；0<η<1为质保期弹性指数；p 为产品单

价；W 为规定质保期。

制造商利润模型可表示为销量和单个产品的

利润的乘积，其中单个产品的利润可以用产品单价

与制造、销售等成本、质保成本之差表示，具体表

述为

pr = p−CM−A (W) （22）

式中：pr 为单件产品的利润；CM 为单个产品的制

造、销售等其他成本。

则质保期 W 内的制造商利润可以由产品销量

和单个产品利润的乘积表示：

Pr (W) = qpr = k1 p−γ(W + k2)η · (p−CM−A (W)) =

k1 p−γ(W + k2)η · (p−CM−CSE (M (W)))

（23）

式中：k1、k2、γ、η、p、CM、CS 均为固定参数，CS 为与

维修相关的参数，k1、k2、γ、η、p、CM 为与产品相关

的参数，预计失效数期望 E(M(W))和质保期 W 相关。 

2.3　质保期优化问题

利润最大化是制造商生产、销售产品的根本目

的。因此，本文以制造商利润最大为目标函数，对

质保期进行优化。通过式 (23)可知，制造商利润模

型 Pr(W)可以看做以质保期 W 为自变量的函数，为

开口向下的类抛物线模型 ，存在最优的质保期

W*使得制造商利润达到最大值。

优化模型的约束条件从制造商利润约束、质保

期约束和维修改善因子约束 3方面确定。 

2.3.1　制造商利润约束

制造商利润是产品销量和单件产品利润的乘

积，代表制造商的根本利益，在制定新研产品的质

保策略中，制造商一般会根据新研产品的研发等成

本确定最低利润，以保证自身权益，因此可以表示为

Pr (W) ⩾ PM （24）

式中：Pr(W)为在规定质保期 W 时的制造商利润；

PM 为制造商制定的最低利润。 

2.3.2　质保期约束

质保期是制造商提供给消费者的一种质量保

证承诺，不仅受到产品本身可靠性和质量的影响，

也受到市场上同类产品质保策略的影响。在市场

上竞争中，制造商希望在花费较低成本的基础上为

消费者提供质保，与此同时必须保证产品不会带来

安全隐患。因此，需要给质保期设定一个合适的取

值区间，可以表示为

W ∈ [Wmin,Wmax] （25）

式中：Wmin 为消费者可接受或者法律规定的最低质

保期；Wmax 为制造商可接受的最高质保期。 

2.3.3　维修改善因子约束

维修改善因子 α 为一个服从 u 为均值，v 为标

准差的截断正态的变量，表征维修效果的好坏。在

质保期内，产品发生故障后，一般是制造商或委托

第三方进行维修，为保证后续产品的使用可靠性，

保证维修后的产品下次故障时间控制在消费者可

接受的范围内，需要对 u 和 v 这 2个参数给出一定

的约束。维修改善因子是由 u 和 v 共同控制的，基

本取值范围为 [max(u-v,0),  min{u+v,1}][6]，因此，对

维修改善因子相关参数的约束可表示为{
u ∈ [0.5 , 1)
v ∈ [0 , 0.3]

（26）

综上所述，得到以“制造商利润最大”为目标的

质保期优化设计模型：
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

max Pr (W)

s.t.


Pr (W) ⩾ PM

W ∈ [Wmin,Wmax]

u ∈ [0.5 , 1)

v ∈ [0 , 0.3]

（27）

式中，需要优化的变量为质保期 W。 

3　案例分析

针对本文提出的双参数退化型新研产品质保

成本优化方法，采用文献 [29]中微波电子组件的开

展质保期优化分析。微波组件用于发射/接收信号，

故障机理分析和历史资料表明，温度是影响其性能

退化的主要变量。文献 [29]对某型微波组件开展

了高温恒定应力加速退化试验,并对功率和噪声这

2个关键性能参数进行了测量。试验中，正常工作

条件为 25 °C，加速应力水平为 S1=70 °C、S2=80 °C

和 S3=85 °C。每小时测量一次微波组件的功率和噪

声，在加速应力水平 S1、S2 和 S3 下的监测时间分别

为 174 h、155 h和 114 h。功率和噪声的加速退化

试验数据如图 4和图 5所示。根据文献的分析结

果，2个性能参数的退化具有明显的相关性，而本文

所提出的 ADT建模方法可以通过 Copula函数处理

不同的相依情况。此外，假设该微波组件与其终端

产品为单渠道供应链，即案例对象的订货量与制造

商的生产量相同，且该微波组件的质保期作为终端

产品质保期中整体保修的一部分，可基于 Glickman-

Berger模型量化其对终端产品销量的影响。
 

 

0

4.8

4.6

4.4

4.2

4.0

5.0

4.5

4.0

20 40 60 80 100

时间/h
120 140 160 180

0 20 40 60 80 100

时间/h
120 140 160

0 20 40 60 80 100

时间/h
120

S
1
条
件
下
噪
声
/d
B

S
2
条
件
下
噪
声
/d
B

4.6

4.4

4.2

4.0S
3
条
件
下
噪
声
/d
B 4.8

样本1 样本2 样本3

样本1 样本2 样本3

样本1 样本2 样本3

图 5    性能参数噪声的 ADT数据

Fig. 5    ADT data of performance parameter noise
  

3.1　质保期优化

根据文献 [29]中对 ADT数据特征的分析，可

知 该 数 据 具 有 线 性 的 波 动 退 化 特 征 ， 可 采 用

Wiener过程对产品单个性能参数的退化进行建

模。此外，由于产品的 ADT以温度作为敏感应力，

故选择 Arrhenius模型作为加速模型，根据式（1）可
以得到产品 2个性能参数的退化轨迹为

Xk(t) = Xk(0)+ exp
(

ak +
bk

Temp

)
t+σkB (t) k = 1,2

（28）

式中：ak 和 bk 为 Arrhenius模型中待定参数；Temp 为

ADT温度应力。

根据图 4和图 5所示的退化数据，采用式 (3)
开展极大似然估计得到退化模型的参数，如表 2所

示。随后，采用 Matlab2022中的 Copula工具箱来

估计 Copula参数 θ，并基于式 (7)开展 AIC判断，选

用合适的 Copula函数表示 2个参数退化过程的相

关性，结果如表 3所示，其中 Frank Copula函数量化

性能参数退化相依性效果最好。最后，考虑产品功

率和噪声的相对失效阈值分别为 H1=12和 H2=9，外
场环境应力服从正态分布 z0～N(25,2)，根据式 (9)
和式 (10)得到产品失效概率密度函数和可靠度函

数，如图 6和图 7所示。
 

表 2    退化模型参数表

Table 2    Parameters of degradation model

退化参数 ak bk σk

功率 6.873 9 −4 639.611 9 0.087 6

噪声 18.229 8 −9 230.483 6 0.082 4
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Fig. 6    Failure probability density function of products with

two-parameter degradation
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Fig. 7    Reliability function of products with two-parameter

degradation before first maintenance
 

不完美维修条件下，当 u=0.8，v=0.2时，通过如

图 4所示的仿真算法得到预计失效数。假设模型

各参数值如表 4所示，根据式 (23)可以得到制造商

利润函数，如图 8所示。根据制造商利润函数，可

以得到产品最优质保期为 5.63年，此时制造商利润

最大。

此外，为了对比不同情形下产品最优质保期的

变化，分别与单独考虑功率退化、单独考虑噪声退

化以及两性能独立退化的情况对比，如图 8所示。

两性能独立退化时产品的可靠度为

Rindep (t) = R1 (t)×R2 (t) =

P (X1 (t) < H1)×P (X2 (t) < H2) （29）

从图 8可以看出，考虑两性能参数相依退化的

最优质保期在单独考虑功率退化与单独考虑噪声

退化计算出的最优质保期之间。同时，考虑两性能

退化相依性的最优质保期明显超出考虑两性能独

立退化情形下的最优质保期。由此可见，对于两参

数相依退化的产品，量化其性能参数间相关性是十

分必要的，这对最优质保期的选择影响十分显著。 

3.2　敏感性分析

为了分析质保期相关参数对制造商利润的影

响，本文对退化失效阈值 H1 和 H2、维修改善因子

均值 u 进行敏感性分析，结果如图 9～图 12所示。
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3.2.1　退化失效阈值 H1 和 H2 的敏感性分析

由于产品有 2个性能参数对应的退化阈值为

H1 和 H2，为了分析每个退化失效阈值对产品质保

期的影响，分别在 H1 变化 H2 固定、H1 固定 H2 变化

和 H1、H2 同时变化 3种情况下，分别进行敏感性

 

表 3    Copula 函数选取

Table 3    Copula function selection

Copula参数 θ AIC 排序

Gumbel Copula 8.370 1 −36 317 2

Clayton Copula 10.721 2 −23 038 3

Frank Copula 35.701 4 −39 081 1

 

表 4    制造商利润模型相关参数表

Table 4    Parameters of manufacturer’s profit model

参数 数值 来源 参数 值 来源

p 6 假设 k1 1.2 假设

CM 2 假设 k2 2 假设

CF 0.28 假设 γ 1.2 假设

CA 0.35 假设 η 0.8 假设
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分析。

从图 9～图 11可以看出，性能退化失效阈值对

最优质保期的选择有显著的影响，且退化失效阈值

H2 对最优质保期的影响显著高于退化失效阈值

H1 对最优质保期的影响。随着 H2 的增长 （H2 从

6增长到 12），最优质保期从 3.67年增加到 6.67年。

对于该产品而言，应当重点关注第 2个性能参数

N 的退化过程，提高该性能的失效阈值 H2 对于提

升产品的最优质保期有着显著的作用。
 

3.2.2　维修改善因子均值 u 的敏感性分析

从图 12可以看出，维修改善因子均值 u 对最优

质保期选择的影响并非十分显著，随着 u 的增长

（u 从 0.5增长到 0.8），最优质保期并不是一直变

大，从 4.96年到 5.63年后仍旧是 5.63年。从实际

维修的角度，u 越大代表着维修效果越好，降低下次

产品故障的概率，但同时单次维修的成本也会有所

上升。因此，维修改进因子均值 u 的最优取值要结

合产品本身的可靠性与制造商利润模型进行综合

量化。 

4　结　论

本文针对两参数退化型新研产品，提出了一种

基于 Copula理论与不完美维修因子的产品质保期

优化模型，得到了考虑产品相依退化、动态外场环

境及不完美维修情景下的产品最优质保期并开展

敏感性分析。该方法的提出为缺乏外场故障数据

和历史保修索赔记录的两参数退化型新研产品质

保期优化提供了科学的分析方法，也可以为其他性

能退化过程相互依赖的产品制定质保策略提供依

据和参考准则。未来可以从以下 3个方面进一步

研究：

1）考虑外场随机冲击和多退化过程相依性

2种情形，建立新研产品的质保成本模型，更能贴近

产品在制定质保策略时的实际情况。

2）本文仅考虑了维修效果对于维修成本的影

响，即为达到制造商预期的维修效果，所需付出的

维修成本，以保证产品后续使用的可靠性要求。后

续可以从维修成本对维修效果的影响角度进行深

入的研究分析。

3）由于本文的案例对象来自于实际的产品，在

研究过程中未设计对比试验，后续可以针对该问题

继续开展研究。
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Design and optimization of warranty period of new products with
two-parameter degradation

GAO Shuai1，2，LI Yanhong3，SUN Fuqiang1，2，*

(1.   School of Reliability and Systems Engineering，Beihang University，Beijing 100191，China；

2.   Science & Technology on Reliability and Environmental Engineering Laboratory，Beijing 100191，China；

3.   AECC Commercial Aircraft Engine Co.，Ltd，Shanghai 200241，China)

Abstract： Due to  the  lack  of  outfield  failure  data  and  historical  warranty  claim records  of  new products,  it  is
difficult to carry out scientific and reasonable warranty cost prediction and warranty period optimization. Considering
the interaction between the degradation processes of different product performance parameters, this paper proposed a
method for the design and optimization of the warranty period of new products with two-parameter degradation based
on  Copula  theory.  Firstly,  a  single  parameter  performance  degradation  model  was  established  according  to  the
laboratory accelerated degradation test data. Copula theory was used to quantify the correlation between degradation
processes. In addition, the outfield reliability model was given by quantifying the dynamic operating environment of
the  outfield.  Secondly,  the  maintenance  improvement  factor  model  was  used  to  quantify  the  imperfect  maintenance
situation  in  the  process  of  maintenance,  and  the  Monte  Carlo  simulation  was  employed  to  calculate  the  predicted
number  of  product  failures.  Moreover,  the  warranty  cost  model  was  established.  Then,  the  Glickman-Berger  model
was used to quantify the impact of the warranty period on product sales, and an optimization model of the warranty
period  was  constructed  to  maximize  the  manufacturer’s  profit.  Finally,  by  taking  a  certain  type  of  electronic
component  as  an  example,  the  design  and  optimization  of  the  warranty  period  of  products  and  sensitivity  analysis
were carried out to verify the validity and applicability of the model.

Keywords： new  product； two-parameter  degradation；Copula  function； accelerated  degradation  test；warranty
period；sensitivity analysis
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