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摘要：混合威布尔分布模型常用来分析具有多种失效模式的复杂系统的可靠性数据，由于模型中包含较多参数，

与单一威布尔分布相比，混合威布尔分布的参数估计更为复杂。利用遗传算法为优化方法，提出了一种混合威布

尔分布参数估计的最小二乘方法。以残差平方和最小为优化目标，以各参数取值范围为约束条件，构建了混合威

布尔分布的非线性最小二乘优化模型；通过变换决策变量上下限、引入惩罚因子和保存最优个体等策略改进传统

遗传算法以提高算法的性能，进而利用改进后的遗传优化算法对混合威布尔分布的非线性最小二乘优化模型进

行求解。实例分析表明本文方法有效，利用本文方法计算得到的可靠度估计值与真实值之间的最大偏差和标准

均方根误差，相对于图估计法分别减少了 0.028 4与 0.032 8，相对于极大似然估计法分别减少了 0.000 8与 0.003 6。
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Abstract:Mixed Weibull distributions are widely used in the reliability data analysis of complex systems with
multiple failure modes. Since the distribution functions contain much more parameters， the parameter
estimation of the mixed Weibull distribution is more complicated than the single Weibull distribution. A least
square method for parameter estimations of mixed Weibull distributions is proposed by using a genetic
algorithm as the optimization method. The minimum residual sum of square is taken as the optimization
objective. The ranges of each parameter are taken as the constraints. And a nonlinear least square model of the
mixed Weibull distribution is developed. The traditional genetic algorithm has been improved by altering the
upper and lower bounds， introducing the penalty factor and preserving the optimal individual. And the
nonlinear least squares model is solved based on the improved genetic algorithm. A case study is presented to
illustrate the effectiveness of our proposed method. The maximum deviation and the normalized root mean
square error obtained by our method are reduced by 0.028 4 and 0.032 8 compared with those of the graph
estimation method，and reduced by 0.000 8 and 0.003 61 compared with those of the maximum likelihood
estimation method.
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复杂机械产品通常包含多个零部件，这些零部

件会在多种故障机理的相互作用下发生失效，从而

形成多种失效模式，并且每种失效模式都对应于不

同的失效分布。威布尔分布是描述机械产品寿命

常用的分布模型，但由于复杂机械产品包含多种失

效模式，用单一威布尔分布对其寿命分布进行描述

会出现很大的误差。混合威布尔分布能够准确描

述产品在多种失效原因或模式下的寿命变化规律，

在复杂机械可靠性领域有着广泛的应用。

Attardi等 [1]利用混合威布尔模型分析了汽车

零部件的寿命变化规律，验证了故障数据中弱子样

的存在，并在模型中引入协变量，提出一种混合威

布尔分布的回归模型；Kumaravel等 [2]运用混合威

布尔分布模型预计了某地区风电场的风速概率分

布和年发电量，较单一威布尔分布模型其结果更接

近实际情况；Zhou等 [3]利用混合威布尔分布分析高

速铁路设备的故障数据，并对比几种传统随机失效

分布函数模型，通过 K⁃S检验得出混合威布尔分布

模型具有更精确的结果。

相比于单一威布尔分布的参数估计，混合威布

尔分布的参数估计较为复杂。传统参数估计方法

中常用到图估计法和极大似然法。图估计法是将

失效数据绘制在概率纸上，具有计算简单、直观的

优点，但是估计的结果受主观因素影响比较大，估

计的精度较差，因此图估计法常常被用来处理现场

数据以及确定优化算法的初始值。极大似然估计

是一种具有渐近性的优化方法，对于多参数分布模

型的参数估计求解过程比较复杂，特别是求解非中

心混合分布参数时需要联立一组超越方程。因此，

混合威布尔分布模型中未知参数的估计一直以来

都是研究的热点。凌丹等 [4]借助非线性最小二乘

法和 L⁃M（Levenberg⁃Marquardt）法估计 5参数混

合威布尔分布的未知参数，相比于图解法其具有更

高的精度；王松岩等 [5]利用了数据布点法对双重威

布尔分布模型中的未知参数进行了估计；Gong[6]利
用一种复杂进化算法对混合威布尔分布参数进行

估计，并与极大似然方法估计的结果进行对比,验
证了方法具有更高的精度；Nagode和 Fajdiga[7⁃8]针
对多参数形式的混合威布尔分布的参数估计,给出

了一种未知参数估计的替代过程，又通过对参数粗

略估计和误差处理的优化修改，对其替代过程进行

了进一步改进；蒋卉等 [9]利用 ECM算法研究了混

合威布尔分布在正常工作条件下,完全数据场合、

Ⅰ⁃型截尾和Ⅱ⁃截尾场合的参数估计问题；袁忠大

等 [10]将威布尔混合分布模型应用于航空发动机失

效数据的处理分析中，并提出了动态权重系数的概

念，提高了分布模型的精度；Ling等 [11]利用非线性

最小二乘法理论建立一个双重威布尔分布的参数

估计模型，并借助拟牛顿法解决模型的优化问题，

通过数值算例，说明该方法相比传统的图形方法具

有更高的精度。同时，人们也将不断发展的智能优

化算法应用于混合威布尔分布模型未知参数的求

解中，Krohling等 [12]利用似然函数和骨干粒子群算

法对混合威布尔分布的未知参数进行优化求解；

Zhai等 [13]借助遗传优化算法，通过最大化对数似然

函数的方法对混合威布尔分布模型中的未知参数

进行了估计求解；Chi等 [14]提出了一种基于贝叶斯

定理的混合威布尔优化模型，并借助布谷鸟搜索算

法（Cuckoo search algorithm, CSA）求解模型中未

知参数；付涛等 [15]运用极大似然估计求解混合威布

尔分布中的未知参数，并借助混合粒子群优化算法

求解联立的超越方程，计算结果相比图估计法具有

更高的精度。

非线性最小二乘法是解决非线性最优化问题

的一类重要方法，目前广泛应用在试验数据的拟合

分析上，对于数据点较少的小样本数据仍可以获得

较好的拟合结果 [4]。本文综合利用遗传优化算法

与非线性最小二乘法，提出了一种混合威布尔分布

的非线性最小二乘参数估计方法，并通过变换决策

变量上下限、引入惩罚因子和保存最优个体等策略

对传统遗传算法进行改进以提高算法性能，相比于

传统参数估计方法中的图估计法、极大似然估计方

法，本文方法计算得到的可靠度估计值与真实值之

间的最大偏差、标准均方根误差都较小。

1 混合威布尔分布的非线性最小二

乘估计模型

假设随机变量 T服从混合威布尔分布，定义混

合威布尔分布的概率密度函数为

f (t) = ∑
i= 1

n

pi
βi
ηβii
t βi- 1e

- ( )tηi
βi

(1)

式中：n表示混合威布尔分布模型的重数；pi表示第

i个子分布权重；ηi表示第 i个子分布的尺度参数；

βi表示第 i个子分布的形状参数。

混合威布尔分布的可靠度函数 R ( t )可表示为

R ( t )= ∑
i= 1

n

pi e
- ( )tηi

βi

(2)

式（2）中，未知参数的数量为

np= 3n- 1 (3)
一般的威布尔分布可通过简单的数学变换,将

样本数据 t和对应的函数值 F(t)之间的非线性关系

转化成线性关系，因而能够借助线性回归法进行参

数估计。但是对于混合威布尔分布而言，无法将 t
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和 F(t)变换成线性关系，故不能用线性回归的方法

估计未知参数。非线性最小二乘法是最小二乘法

的一种，基本思想是“误差平方总和最小”，常用于

解决一些非线性优化问题，在参数估计、拟合分析

方面有着广泛应用。针对混合威布尔分布模型，可

借助非线性最小二乘法，构建出多参数Weibull分
布的非线性最小二乘法模型。

以 t1 ≤ t2 ≤ ⋯ ≤ tj ≤ ⋯ ≤ tm；j=1,2,⋯,m
表示寿命样本，可通过式（4）求出对应可靠度的估

计值

~R ( tj )= 1-
j
m

(4)

当样本数量小于 20时，常用式（5）计算可靠度

的近似中位秩估计值

~R ( tj )= 1-
j- 0.3
m+ 0.4 (5)

式中：j为数据样本序号；m为样本容量。

用 θ=( p1,η1,β1,p2,η2,β2,⋯,pn,ηn,βn )表示混

合威布尔分布中未知参数组成的向量，建立混合威

布尔分布非线性最小二乘参数估计方法的数学

模型

ming ( θ )= ∑
j= 1

m { }R͂ ( tj )- ∑
i= 1

n

pi e
- ( )tjηi

βi
2

s.t.
ì

í

î

ïï
ïï

0 ≤ pi ≤ 1
ηdowni ≤ ηi ≤ ηupi
βdowni ≤ βi ≤ βupi

(6)

式中：g ( θ )表示混合威布尔分布的非线性最小二

乘法参数估计模型的目标函数；ηupi，ηdowni分别表示

第 i个子分布的尺度参数的约束上限和下限；βupi，

βdowni 分别表示第 i个子分布的形状参数的约束上

限和下限。

通过借助优化算法可找到一组最优的 θ，使对

应的目标函数 g ( θ )的值最小，并将此时的 θ作为

模型中未知参数的估计值。

2 基于改进遗传算法的最小二乘

算法

遗传算法（Genetic algorithm, GA）是借鉴生

物界的进化规律演化而来的自适应全局优化概率

搜索算法，具有很强的适应性，在组合优化等方面

得到了广泛的应用 [16⁃17]。本文以混合威布尔分布

非线性最小二乘估计模型的残差平方和最小作为

算法的优化目标，借助遗传算法对未知参数进行优

化求解，通过改变上下限，引入惩罚因子和保存最

优个体策略来对传统遗传算法进行改进以提高算

法性能，改进后遗传算法的构造过程如图 1所示。

2. 1 初始种群的产生

本文采用多参数级联的方法对待估参数进行

二进制编码，以 li（i= 1,2,⋯,np）表示第 i个待估

参数的编码长度，可通过式（7）计算 li的值

li=
é

ë
êlog2

sup - sdown
p rec

ù

û
ú + 1 (7)

式中：sup，sdown表示待估参数约束的上限和下限；p rec
表示定义的待估参数的求解精度；符号 [ · ]表示取

符号中的整数部分。

例如，当待估参数的上限 sup取 15，下限 sdown取
5，精度 p rec取 0.01，通过式（7）可计算该待估参数的

二进制编码长度为 10。
以 L表示参数级联后的二进制编码串的总长

度，L可通过下式求得

L= ∑
i= 1

np

li (8)

利用图估计法可以求出待估参数的粗略估计

值，也可借助于常用的非参数估计方法，通过观察

样本数据点的分布范围、变化趋势，粗略估计出待

估参数的大致范围，然后进行编码生成初始种群。

2. 2 遗传算子的设计

2. 2. 1 选择算子

比例选择算子是传统遗传算法中常用的选择

图 1 改进GA流程图

Fig. 1 Flowchart of the improved GA
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算子，但在处理不同的算法时并不是最合适的，有

时候会出现性状较好的个体不能被选择的问题 [18]。

为了避免这种情况的出现，将比例选择算子与最优

个体保存策略相结合，以 g ( θ k )（k= 1,2,⋯,N）表

示第 k个种群个体的适应度值，N表示种群规模，

过程如下：

步骤 1 计算种群中每一个体的相对适应

度值

f r ( k )=
g ( θ k )

∑
i= 1

N

g ( θ i )
(9)

步骤 2 对个体的相对适应度值进行累计

求和

F s ( k )=
∑
i= 1

k

g ( θ i )

∑
i= 1

N

g ( θ i )
(10)

步骤 3 生成 0到 1之间的随机数 r rd，然后依

次对 N 个个体进行判断。若 F s ( k- 1 ) < r rd ≤
F s ( k )，则个体 k被选中，其中定义 F s ( 0 )= 0，选中

个体将被遗传到下一代，多次执行步骤 3，直至下

一代新的种群产生。

步骤 4 保存最优个体，找出种群中性状最优

的个体，并将其直接作为下一代种群中的个体。

2. 2. 2 交叉算子

设计交叉算子时，多点交叉 [19]可能破坏一些好

的个体编码串，不易找到问题的最优解，因此本文

采用单点交叉，过程如下：

步骤 1 对种群中的个体进行两两随机配对。

步骤 2 对每一对配对个体进行操作，产生 0
到 1之间的随机数 r rd，然后对其进行判断。若 r rd小
于预先设定的交叉概率 P c，则配对个体进行第 3步
交叉过程，否则不进行交叉过程。

步骤 3 交叉过程，随机产生一个 1到 L之间

的整数，将其对应的编码点作为交叉的起始点，在

配对个体的二进制编码中，从交叉点到最后的编码

点之间的片段作为交叉片段进行互换。

2. 2. 3 变异算子

考虑到目标函数中待估参数较多，个体的二进

制编码串较长，本文采用多点变异，将待估参数分

开考虑，对每一待估参数所对应的编码串进行并行

式的变异操作，过程如下：

步骤 1 变异对象的选择，对每一个体进行变

异 操 作 ，随 机 产 生 np 个 0 到 1 之 间 的 随 机 数

[ δ1,δ2,⋯,δnp ]，依次比较预先设定的变异概率 Pm

与 [ δ1,δ2,⋯,δ np ]的大小。若小于 Pm，则对其待估

参数对应的编码串进行变异操作；若大于 Pm，则该

待估参数不发生变异。

步骤 2 变异操作，li表示待估参数对应的二

进制编码长度，产生一个 1到 li的随机整数 Z。若

对应编码串中第 Z个二进制位为 1则变为 0，若为 0
则变为 1。
2. 3 算法的改进

传统的遗传算法在实际的运算过程中存在一

些不足，比如会出现过早收敛，最优个体不被选中

的现象，为改善传统遗传算法的性能，对其进行以

下改进。

（1）变上下限

由于遗传算法在进化过程中能够自动获取和

引导优化的搜索空间，当算法运算到若干代后，种

群个体的性状趋于相近，相比于整个算法搜索区

域，大量种群个体会相对集中在一定的区域范围

内，以上下限为边界的约束范围内的某些空间被遗

弃，一定程度上造成了空间的浪费。对于一些需要

进行很多次（大于 500次）进化代数的遗传优化算

法，为了提高搜索空间的利用率，并考虑局部最优

与全局最优的因素，在算法运算到一定程度后对算

法的搜索区域进行调整，改变当前的约束范围，因

而式（6）给出的待估参数的上下限在运算过程中将

会发生变化。变上下限的具体操作：在算法运算达

到给定代数时，以当前种群中的最优个体为基准，

采用不同的调整值对每个待估参数约束的上下边

界进行调整，改变和缩小参数的约束范围，使种群

密度不断增大，一定程度上也有利于提高优化算法

的精度。

（2）最优保存策略

在算法搜索过程中，设计的选择算子操作存在

一定的随机性，有时候会出现性状最差的个体有可

能被选中或者性状最优的个体不能被选中的现象，

为避免最优个体丢失，采用最优保存策略，将最优

个体直接遗传到下一代种群中，不必再参与交叉和

变异过程。

（3）惩罚因子的引入

遗传算法搜索过程中，有时候会出现过早收敛

的现象，造成种群基因在演变过程早期变得单一

化，种群个体之间的相互竞争减弱，从而导致算法

陷入局部最优，不利于找到最优值。为了避免此类

现象的出现，在种群中引入惩罚因子，增加种群的

多样性，避免过早的进入收敛。引入惩罚因子的具

体操作：在算法演变过程的每一代种群中随机加入

一定数量的新个体，加入的新个体尽可能均匀地分

布在种群中，并删除种群中相同数量的个体，保持

种群规模大小不变，加入的新个体可以随机生成也

可以人为选择一些个体，删除的原有个体不能是种
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群的最优个体。随机加入的新个体以及在算法演

变过程中的多点变异操作可能使一些种群个体处

在规定约束范围边界附近或处在规定约束范围的

边界上，为保证种群个体在演变过程中始终处于规

定的约束范围内，可利用内部惩罚函数法 [20]，引入

惩罚因子 r ，并定义障碍函数

G (θ,r) = g (θ) + rB (θ) (11)
式中：B (θ)表示连续函数，r是极小的正数，当 θ趋

向约束边界时，B (θ)将趋向于无穷大，B (θ)可用以

下形式表示

B (θ) = ∑
i= 1

np 1
bi

(12)

式中，b1,b2,⋯,bnp表示 θ所对应的每一待估参数取

值与待估参数约束边界之间的距离，当 θ 趋向于边

界 时 ，G (θ,r) 将 趋 向 于 无 穷 大 ，否 则

G (θ,r) ≈ g (θ)。

3 算 例

为验证提出的方法是有效的，以一个包含 6参
数的双重威布尔分布为例，假定模型中的参数 θ=
(0.15,20,0.6,0.85,500,5)，利用文献 [21]给出的逆

变换技术产生一组以 θ为参数，容量为 200的 6参
数混合威布尔分布的数据样本，样本中的数据如表

1所示。

3. 1 待估参数的初始值范围

将 t与 F(t)之间的关系转化为 x与 y之间的关

系，对应关系如下式所示

ì
í
î

x= lnt
y= ln [-ln ( 1- F ( t ) ) ] (13)

绘制失效概率分布变换后的曲线，如图 2所
示。图中，数据样本所对应失效概率的变化趋势存

在明显转折，转折前后对应的失效概率变化趋势有

不同的斜率，因此可假定数据样本分布服从双参数

威布尔分布，计算折点附近数据点对应的失效概率

并结合式（4），可粗略估计特征寿命较小的子分布

权重 p1在 0.1到 0.2附近。

假设 η1 < η2，特征寿命 η1所对应的失效概率

为 p1 ( 1 - 1/e )，特征寿命 η2 所对应的失效概率为

p2 ( 1 - 1/e )+ p1，根据两个子分布的特征寿命对

应的失效概率和式（4）给出的公式，粗略估计 η1的

范围在 5到 30之间，η2值的范围在 460到 550之间；

子分布形状参数的初值范围并不影响计算过程 [22]，

可假定形状参数的范围在 0到 10之间，若最后的计

算结果在预先设定的边界附近，则应当加宽此约束

边界，重新进行优化求解。

3. 2 优化结果

由式（4）和（6）可确定优化的目标函数表达

式为

ming ( θ̂ )= ∑
j= 1

m { }~R ( tj )- ∑
i= 1

n

pi e
- ( )tjηi

βi
2

=

∑
j= 1

200 { }1- j
200 -

é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
úp1 e

- ( )tjη1
β1

+ p2 e
- ( )tjη2

β2
2 (14)

图 2 失效概率分布变换后的曲线

Fig. 2 Curves transferred from the failure probability func⁃
tion

表 1 寿命样本

Tab. 1 Lifetime samples

0.2
1.9
16.4
35.4
196.6
273.8
314.9
337.2
374.0
395.9
408.6
417.3
427.0
449.7
464.7
477.8
490.4
505.2
521.8
528.7
538.9
554.3
568.3
588.5
632.4

0.3
2.2
16.9
40.1
221.4
293.2
319.0
345.7
377.2
397.0
409.3
421.2
429.4
450.1
466.7
478.0
491.9
506.3
522.1
530.7
542.8
555.0
572.3
590.1
635.0

0.5
4.8
17.0
41.2
223.2
296.5
322.2
348.8
382.5
398.5
410.3
425.2
430.6
451.3
469.6
481.1
492.0
507.0
522.6
533.3
543.4
559.5
575.5
597.9
647.9

1
5.6
22.5
59.7
257.9
296.7
324.9
355.3
382.6
399.2
410.8
425.8
431.0
459.1
469.7
483.4
494.1
508.2
522.7
533.6
547.3
559.7
580.8
598.4
648.3

1.4
6.4
22.6
127.3
263.3
300.2
327.6
367.8
387.7
400.4
411.0
425.8
436.9
459.5
471.5
484.3
494.5
511.5
525.3
535.2
548.3
560.6
580.9
613.6
652.0

1.7
9.9
24.6
167.1
263.4
302.1
331.0
369.5
388.0
401.3
411.3
426.0
440.5
459.5
472.2
485.9
494.9
512.3
525.4
536.3
548.9
563.7
584.6
617.3
668.2

1.9
12.7
26.4
169.6
271.0
305.4
335.9
369.9
391.5
403.2
414.5
426.6
441.0
460.2
475.4
486.9
497.7
512.9
526.0
536.3
550.4
564.6
586.2
621.1
673.6

1.9
14.9
29.4
194.5
271.3
307.2
337.0
373.4
395.4
404.0
417.0
427.0
448.0
460.6
477.1
488.3
502.4
521.6
527.7
537.0
554.2
567.5
587.2
628.6
675.6
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在表 1中给出的数据样本的基础上，利用文中

提出的基于遗传算法的混合威布尔分布参数最小

二乘估计方法对模型中的未知参数进行优化求解，

分别以传统的遗传算法和改进后的遗传算法进行

4次优化求解，计算结果如表 2和表 3所示。

图 3给出了传统遗传算法与改进遗传算法的

优化过程对比，图 3（a—d）分别给出了与表 2、表 3
相对应的 4次参数估计的的优化过程。

3. 3 拟合优度检验

以改进后遗传算法的五组优化结果的平均值

θ̂作为模型中未知参数估计值，在显著性水平为

α= 0.05下进行威尔逊 χ 2检验，以数据样本分布服

从参数 θ̂的双重威布尔分布为原假设H0

χ 2q = ∑
i= 1

m ( )fi- f ̂i
2

f ̂i
（15）

式中：m表示样本组数，fi表示每组的频数，f ̂i表示

在原假设H0条件下第 i组的预期样本数。计算有

χ 2q = 2.447 < χ 20.05 = 7.815
表明原假设H0是被接受的。

3. 4 结果分析

在本文提出的方法中，对传统遗传算法进行了

改进，在优化过程中引入了惩罚因子，从而增强了

种群的多样性，避免算法陷入局部最优，易于找到

全局最优解。比较传统的遗传算法和改进的遗传

算法，不难发现：在优化过程中，改进的遗传算法相

比传统的遗传算法出现过早收敛（“早熟”现象）的

几率明显有所改善，如图 3所示，在算法迭代到

100~200代时，传统的遗传算法对应的曲线开始

保持水平，直到算法结束，而改进的遗传算法的这

一过程明显靠后；在优化结果上，如表 2和表 3所
示，改进的遗传算法相比传统的遗传算法有更高的

精度，表明了对传统遗传算法的改进是有效的，改

善了算法的性能。

针对表 1所给数据，利用本文方法、图估计法、

图 3 传统GA与改进GA的优化过程

Fig. 3 Optimization comparison between the traditional GA and the improved GA

表 3 改进后遗传算法的优化结果

Tab. 3 Results of the improved GA

组序

第 1次
第 2次
第 3次
第 4次
平均值

p1
0.164
0.169
0.166
0.164
0.166

η1
21.832
23.645
22.622
21.499
22.400

参数估计值 θ̂
β1
0.603
0.590
0.619
0.605
0.604

p2
0.836
0.831
0.834
0.836
0.834

η2
503.079
504.057
503.226
503.320
503.421

β2
5.072
5.116
5.101
5.055
5.086

g ( θ̂ )

0.0192
0.0191
0.0192
0.0193
0.0191

表 2 传统遗传算法的优化结果

Tab. 2 Results of the traditional GA

组序

第 1次
第 2次
第 3次
第 4次
平均值

p

0.150
0.148
0.148
0.149
0.149

参数估计值 θ̂
η1

16.399
15.795
15.938
15.959
16.023

β1
0.657
0.656
0.657
0.657
0.657

p2
0.850
0.852
0.852
0.851
0.851

η2
501.320
499.951
499.951
499.951
500.293

β2
4.875
4.875
4.874
4.874
4.875

g ( θ̂ )

0.0224
0.0239
0.0239
0.0239
0.0233
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极大似然估计方法求得的未知参数估计值见表 4。
参数估计的优劣可由可靠度估计值与真实值

的最大偏差以及标准均方根误差（Normalized root
mean squared error, NRMSE）[23]来衡量。可靠度

估计值与真实值的最大偏差可由式（13）求得

D=max | R ( ti )- R̂ ( ti ) | (16)

式中：R ( ti )表示可靠度的真实值；R̂ ( ti )表示根据参

数估计结果求出的可靠度值。

可靠度估计值与真实值的标准均方根误差可

由式（14）求得

NRMSE=
∑
i= 1

m

[ ]R ( ti )- R̂ ( ti )
2

∑
i= 1

m

R ( ti )2
(17)

表 4同样给出了由上述 3种方法进行参数估计

后求得的可靠度估计值与真实值的最大偏差以及

标准均方根误差。

由表 4可以看出，本文方法计算得到的可靠度

估计值与真实值之间的最大偏差、标准均方根误

差，相对于图估计法减少了 0.028 4，0.032 8；相对

于极大似然估计方法减少了 0.000 8，0.003 6。

4 结 论

本文提出了基于 GA的混合威布尔分布最小

二乘估计方法，利用该方法求解混合威布尔分布模

型中的未知参数所得到的计算结果与未知参数的

真实值很接近，表明了本文中提出的方法是有效

的，能够实施的。

相比于传统的遗传算法，改进的遗传算法在精

度、过早收敛方面进行了改善，提高了算法的性能。

相比于传统参数估计方法中的图估计法、极大

似然估计法，本文提出的基于 GA的混合威布尔最

小二乘估计方法减少了主观因素对计算结果的影

响，同时又避免了极大似然估计求解多参数混合威

布尔分布时复杂的求解过程，易于开展实施，并且

具有更高的求解精度。

多组算例表明，本文提出的方法在小样本、大

样本情况下均具有很好的适用性，能够得出较高精

度的计算结果，并且通过适当变换，本文提出的方

法同样可以应用到其他几种改进威布尔分布模型

的参数估计中。
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