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摘　要 : 小子样 IC可靠性评估方法显得越来越重要.传统的小子样可靠性评估是基于 Bayes方法 ,其主要特点是可

充分利用先验信息进行统计推断.近年来发展的支持向量机 (SVM)在小子样可靠性评估中具有独特的优势 ,已在软

件可靠性评估和可靠性预测方面取得了重要应用.将 SVM与 Bayes方法相结合并应用于小子样 IC的可靠性评估 ,

将大大节省 IC可靠性评估的时间 ,有效地提高工作效率.
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Abstract : Small sample reliability assessment methods are becoming more and more important . The t raditional small

sample reliability assessment is based on Bayes method , which can use prior information to evaluate the reliability. A

new approach , support vector machine (SVM) , can be used to assess the reliability of IC with small sample. Bayes

method and SVM are used widely in software reliability assessment and reliability forecasting nowadays. It will

decrease the test time and improve efficiency for IC reliability assessment if Bayes method is integrated with SVM.
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1　引　　言
　　传统的可靠性评估方法即经典法 ,是建立在渐

进理论基础之上的 ,依据中心极限定理 ,认为被估参

数是一个与观测过程无关的确定量 ,当测量数据样

本量达到一定数目以后 ,估计值将接近于被估参数

的真值.运用经典法进行系统可靠性评估时 ,需要较

大数目的测试样本量 ,才能得到置信度较高的评估

结论.现代一些复杂系统往往因为造价昂贵、实验周

期长 ,不可能获得大量的现场实验样本数据.在现实

问题中 ,人们所面对的样本数目通常都是有限的 ,有

时还十分有限 ,一些成熟的统计学方法已不适用于

这种小子样的情况.尤其是在航空、航天、武器等领

域 ,所用的集成电路 ( IC)生产批次小、数量少 ,使用

范围窄 ,整机系统实验费用昂贵 ,不可能通过大量的

实验对其可靠性进行评估.然而 ,这些领域的集成电

路的可靠性至关重要 ,一块电路的失效也可能是灾

难性的.另一方面随着技术的进步 ,芯片的可靠性越

来越高 ,一般 IC的失效率可低至 0. 1 FIT (1 FIT =

10 - 9 / h) .如果继续采用常规的寿命实验方法 ,则需

用几万到几百万个样品进行 1 000 小时的寿命实

验 ,这显然是不可能的.因此 ,迫切需要探索小子样

可靠性分析评估方法.其基本思想是研究在现场实

验样本有限的条件下 ,如何综合利用多种信息或选

取有效的模型 ,对 IC的可靠性进行评估.

在现有的小子样统计理论中 ,Bayes 方法以其

能充分利用先验信息而备受重视.国内外对 Bayes

方法的运用作了种种努力 ,如先验信息的获取及表

示 ,统计决策理论的发展 ,不同信息的 Bayes融合方

法 ,线性模型参数估计及其改进等 ,为 Bayes理论的

运用创造了有利的条件.另外 ,在机器智能研究领

域 ,Vap nik等提出了统计学习理论 ( SL T) [ 1 ] , SL T

具有完备的理论基础和严格的理论体系 ,首次强调

了小样本统计学的问题 ,被认为是目前针对小样本

统计估计和学习预测的最佳理论. Vap nik在这一理
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论基础上 ,提出一种新的通用学习方法———支持向

量机 (SVM) [2 ] ,在样本数有限的情况下 ,SVM 出色

的推广能力使其在小子样可靠性评估方面具有独特

的优势.目前 ,SVM 在软件可靠性评估和可靠性预

测方面已取得一定的成果[3211 ] .将 SVM 应用于 IC

可靠性领域 ,有可能实现 IC可靠性评估的自动化.

2　小子样可靠性评估的主要方法
2. 1　Bayes方法

Bayes方法解决统计问题的思路不同于经典的

统计方法 ,它的一个显著特点就是充分运用各种信

息 (包括验前信息和现场实验信息)进行统计推断.

其密度函数表示为

π(θ| x) = f ( x |θ)π(θ) /∫Θf ( x |θ)π(θ) dθ.

(1)

其中 :Θ为参数空间 ;θ为分布参数 ,Bayes方法假定θ

为随机变量 ;π(θ) 为先验密度 ,即验前信息的先验

分布表示 ;似然函数 f ( x |θ) 表示观测信息 x提供的

现场实验信息 ;π(θ| x) 是在样本 x给定下θ的条件

分布 ,称为θ的后验分布.它集中了总体、样本和先

验 3种信息中有关θ的一切信息 ,也是排除一切与θ

无关的信息之后所得到的结果 ,故基于后验分布

π(θ| x) 对θ进行统计推断更为有效 ,也更为合理.

由 Bayes理论的密度函数公式可知 ,要得到后

验分布π(θ| x) 并用其进行统计推断 ,除了现场的

实验信息外 ,还必须得到先验信息 ,并将先验信息用

先验分布的形式表示出来.因而获取大量可信的先

验信息并对其进行科学、合理的处理 ,便成为运用

Bayes方法的前提和关键.

2 . 1 . 1　先验信息的获取

在小子样实验的条件下 ,需要获取的验前信息

包括验前数据 (寿命或成败数据等) 、性能参数的统

计特性 (如验前均值、方差、分位数、置信区间或上下

限等) 以及其他相关信息.通常 ,验前信息包括客观

验前信息和主观验前信息.客观验前信息是指 :从产

品设计到定型实验以前历次实验积累下的历史数

据 ,这是获取验前信息最重要的途径 ;此外 ,还有通

过理论分析或仿真而获得的验前信息.主观验前信

息主要是指专家通过长期的实践积累下来的经验知

识.

先验信息的获取大致有以下几条途径 :

1) 单元及子系统实验信息.对于大型复杂系统

而言 ,可预先对单元和子系统进行大量的可靠性实

验 ,从而得到大量的实验数据.可将一个 IC系统分

成几个单元或子系统 ,在设计阶段对各个单元或子

系统进行可靠性实验.例如对于集成运放而言 ,可将

其分成偏置电路、输入级、中间级和输出级 4 个单

元 ,进而分析判断哪个单元是引起 IC失效的主要原

因 ,从而在设计和制造阶段更有效地加以控制.

2) 相似系统的信息.在航空、航天及武器系统

中 ,很多新型系统都是在原有产品的基础上加以改

型后得到的 ,因而可充分利用原型号的信息进行可

靠性评估.当然 ,原型号的实验信息是否可以利用 ,

关键是要确定相关型号系统之间的可靠性关系.如

果是可交换的 ,则可直接利用相关型号的信息 ;否

则 ,就需要对信息进行折合或转换.

3) 系统在不同应力条件下的实验信息.对于 IC

而言 ,在进行加速寿命实验的过程中 ,可通过在不同

的热应力、电应力等条件下得到的实验信息 ,并考虑

环境因子加以合理的利用.

4) 通过理论分析或仿真实验获取验前信息.这

是一种在工程实践中常用的方法.仿真信息能否作

为验前信息用于系统的可靠性评估 ,关键取决于仿

真模型的可信性.随着仿真技术和系统建模技术的

发展 ,仿真结果的可信性会越来越高.

5) 专家信息.最典型的是专家评分方法. 由于

这种方法不能避免主观成分 ,由此得出的验前信息

将因人而异.因此 ,对专家经验知识的应用必须合理

收集、科学运用.文献[12215 ]针对工程中存在大量

专家经验知识的情况 ,分别提出了对主观经验知识

如何收集、整理和合理利用的方案.

2 . 1 . 2　先验分布的表示

目前 ,对于如何表示先验分布的研究比较深入 ,

Berger在其著作中总结了先验分布的表示方法.现

有的研究方法主要有 :J aynes 的最大熵先验分布 ,

Raiffa等的共扼先验分布 ,J eff reys的无信息先验分

布.

最大熵方法有现成公式可以套用 ,其最大熵验

前密度由下式确定 :

�π(θi ) =

exp [∑
m

k = 1

λk g k (θi ) ]

∑
i

exp [∑
m

k = 1

λk g k (θi ) ]
. (2)

其中 : gk (·) 为已知函数 ;λk 为常数 ,由关于π(θi ) 的

约束条件

E
π

[ gk (θ) ] = ∑
i

π(θi ) gk (θi ) =μk (3)

决定.它适合的验前信息形式有参数的各阶矩、分位

数、参数的置信区间或上下限等.

应用最大熵方法确定验前分布 ,最大困难在于

有时验前密度函数π(θi ) 可能为零[16 ] ,这是必须提

起注意的问题.共扼先验分布的优点在于验后分布

计算方便 ,因而在很多场合都被采用.但在应用中发
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现 ,共扼先验分布的假设并不总是合适 ,此时可运用

共扼先验分布的线性组合来作出验前分布的迫近.

无信息先验分布的应用应尽量避免人为因素的影

响 ,但要完全避免是很困难的.对于存在一定量的历

史数据的情况 ,为减少 Bayes方法中过多主观因素

的引入 ,Martiz提出了经验 Bayes的思想[17221 ] .经验

Bayes方法强调对验前分布的形式不作假定 ,由历

史信息直接确定验前分布 ,先验密度π(θ) 可通过下

列积分求出 :

f ( x) =∫Θp ( x |θ)π(θ) dθ. (4)

其中 : f ( x) 为子样 X的边缘密度 ; p ( x |θ) 为子样的

条件密度 ,实际上就是经典统计中的似然函数.只要

知道总体分布 ,便可计算出 p ( x |θ) .因此从理论上

说 ,按照经验Bayes的思想便可确定先验密度π(θ) ,

只是求解积分并不是一件容易的事情 ,在计算可操

作性上还需进一步探索.

2 . 1 . 3　先验信息的融合

先验信息具有多种来源 ,既有历史数据、相似系

统信息、不同应力条件下的实验信息 ,又有专家经验

信息等.这些信息来源不同 ,种类不同 ,结构也有很

大的差异.因此需要引入一些融合准则 ,对多源验前

信息进行融合 ,以便得到一种合理的综合验前分布

表示.例如引起 IC失效的机理有多种 ,如栅氧化层

击穿、热载流子效应、电迁移、闩锁效应等.由每种失

效机理得到的寿命分布都不一样 ,需要将这些先验

分布融合得到一种综合的验前分布 ,才能进行后验

分布的统计推断.

目前 ,对于从各单一的验前分布得到合理的融

合验前分布 ,所用的加权方法主要有以下几种 :基于

可信度的多源验前信息融合方法[22 ] ,采用 Bayes相

继律[23 ] 融合多组寿命数据或多个专家的信息 ,最大

熵准则融合方法 ,专家设定融合权重 [24 ]等.这些方

法各具特色和适用范围 :可信度融合方法比较合理 ,

但计算较为困难 ;最大熵方法随着验前信息的增多 ,

推导出的验前分布的形式更加复杂 ,给验后分布的

求取及 Bayes推断带来一定的困难 ,但只要验前信

息可信并且充分 ,得到的验前分布会逼近实际的验

前分布 ;专家设定融合权重的方法简便易行 ,但具有

难以克服的主观随意性.

2. 1. 4　Bayes理论与模糊数学和粗糙集理论

可靠性评定中存在不确定因素 ,除了随机不确

定性 ,还有模糊不确定性.传统的可靠性评定主要考

虑随机性的影响 ,但在面对小子样问题时 ,大量的专

家经验信息具有一定的模糊性 ,系统工作有时也存

在模糊性.因此需要将模糊数学引入可靠性理论 ,将

模糊数学与 Bayes理论结合起来 ,这样可利用专家

经验和模糊信息 ,并用模糊推理理论对系统的可靠

性进行推理.基于模糊集的隶属度理论 ,可将由专家

经验得到的验前分布表示成模糊集的形式 ,这样得

到的可靠性评价能更好地反映实际情况.

粗糙集理论作为处理不完全信息的数据工具 ,

其最大特点是不需要已知先验概率和后验概率 ,而

是直接从已知数据出发 ,在不损失信息的前提下提

取有用特征 ,分析数据之间潜在的关系 ,进行决策规

则分析.它大大简化了计算的复杂性 ,但也存在一些

缺陷 ,主要表现在收集数据的过程中 ,缺乏一些关键

的数据和信息支持 ,也没有考虑历史数据 ,决策效率

相对较低.尤其是当关键信息缺省较多时 ,粗糙集不

能精确地进行属性约简和分类.如果将粗糙集方法

与 Bayes理论相结合 ,利用粗糙集对数据进行约简 ,

再用 Bayes理论训练约简后的数据 ,则得到的粗糙

集 2Bayes规则挖掘模型 ,不仅能提高对不完全数据

的分类能力 ,而且可提高决策效率.这样既克服了粗

糙集刚性推理的弱点 ,也避免了单纯 Bayes理论计

算繁琐的弊端.

从概念上看 ,基于 Bayes方法的决策理论与统

计推断比非 Bayes统计推断要直接得多 ,对于任何

先验分布只需计算相应的验后分布性质即可 ,但在

实际上 ,Bayes理论的计算一直是一大难题.目前已

研究出多种方法 ,如解析方法、Monte Carlo 积分技

术、各种近似分析技术等. 尽管如此 ,Bayes小子样

理论计算问题仍是其广泛应用的主要障碍.

2 . 2　支持向量机

相对于 Bayes 方法的计算困难 ,支持向量机

(SVM) 的一大优点是可通过对已知数据的学习 ,找

到数据内在的相互依赖关系 ,从而对未知数据进行

预测或对其性质进行判断 ,实现对系统可靠性评估

的自动化. SVM由根植于 VC维理论的结构风险最

小化原则导出 ,其基本思想是通过某种事先选择的

非线性映射 ,将输入向量 X 映射到一个高维特征空

间 Z ,在这个空间中构造最优分类超平面. 将 SVM

应用于 IC系统的可靠性评估 ,是一种有意义、有前

途的尝试 ,尤其是针对小子样的情况.

SVM研究的重点在于以下两个方面 :1) 最优超

平面的构造 :统计学习理论通过结构风险最小化原

则 ,把最优超平面的构造转化为二次优化问题 ,从而

求得全局最优解 ,这是 SVM的核心内容 ;2) 非线性

问题的处理 :SVM解决这一问题的基本思想是将样

本空间映射到更高维的特征空间 ,在特征空间中求

出最优超平面 ,该超平面实际上对应于原样本空间

中的非线性超平面. SVM通过具有特殊性质的核函

342



　 　 　控 　　制 　　与 　　决 　　策 第 23 卷

数 ,巧妙地避开了直接在高维空间中处理问题 ,因而

没有增加计算的复杂性.

2 . 2 . 1　基于回归分析的可靠性评估

SVM在 IC可靠性评估方面的应用 ,主要是利

用回归分析和聚类分析的思想.支持向量回归机能

从测量数据中找出系统与各因子以及各因子之间的

内在联系 ,利用这种联系可对系统的可靠性进行预

测评定和控制.在实际应用中 ,面对特定的问题 ,重

点是解决根据训练样本集如何选择合适的核函数 ,

以及确定 SVM 中模型参数的问题 ,从而保证支持

向量回归机具有良好的推广性能.

例如 ,对一批 IC样本进行测试 ,如果采用常规

方法进行加速寿命测试 ,则需要大量的测试样本和

时间 ;而采用 SVM 回归机 ,则可只测试少部分样

本 ,然后对这些测量数据选择合适的核函数进行训

练 ,得到合适的训练模型便可用来对其他样本进行

推广 ,对 IC产品的寿命特性分布曲线进行回归分

析.研究表明 , IC失效率分布主要包括二项分布、高

斯分布、泊松分布以及威布尔分布.可用已有的数据

及分布来验证支持向量回归机 ,如果符合 ,则说明支

持向量回归机的训练结果可行 ,将其进行推广 ;否

则 ,便修改模型 ,调整核函数继续训练.

目前 ,最常用的核函数有 3 种 :多项式核、径向

核、多层感知机核[25 ] .此外 ,还有 Fourier 级数核、B2
样条核等.在 SVM中应用最广泛的是径向核函数.

它是一种普适的核函数 ,通过参数的选择可用于任

意分布的样本.

作为一种新兴的技术 ,尽管对核函数已有不少

的研究[26232 ] ,但目前还没有一种针对具体问题构造

出合适的核函数的有效方法 ,因此需要继续深入的

研究.

2 . 2 . 2　基于聚类思想的可靠性评估

利用聚类的思想对系统的可靠性进行评估 ,基

本思想是通过对影响系统可靠性的因素进行分析 ,

如果影响系统可靠性的因素相似 ,则其可靠性也大

体相同.在采用内建可靠性技术之后 ,对于高可靠度

的 IC ,很难再用失效率来表征其可靠性水平 ,判断

产品可靠性的根据只能是微电路设计和制造中的可

靠性保证策略.比如对各种失效机理的预处理 ,对关

键输入工艺变量的控制情况 (包括关键输入变量的

确定、监测手段、控制方法)等措施.

对于这些影响 IC可靠性的因素 ,本文认为在对

它们进行编码的基础上 ,可将其送入支持向量机的

分类器进行聚类 , 分为同一类的 ,可认为其芯片的

可靠性评估结果是一致的.比如考察几种 IC ,对其

中某种失效机理进行聚类分析 ,若几种 IC被分为一

类 ,则说明它们具有相似的寿命分布.这种思想尤其

适用于采用可靠性设计技术的各种系统.被评估的

对象除了硬件系统之外 ,还可以是软件系统.

3　未来研究展望
　　小子样统计技术己广泛应用于航空、航天、武器

等领域的可靠性评估 ,并取得了一定的研究成

果[33 ] .在 IC可靠性评估领域的应用 ,近期展开的研

究工作主要有以下几方面 :

1) 探索适合 IC系统的先验信息分布的表示方

法 ,以及多源先验信息的融合方法.

2) Bayes小子样理论广泛应用的主要障碍是计

算问题 ,可深入研究如何将粗糙集理论与 Bayes方

法结合起来 ,以减少计算的复杂度.

3) 根据 IC系统的实验样本数据 ,选择合适的

核函数并建立支持向量回归机模型 ,对其可靠性进

行预测评定.

4) 根据芯片制造过程中的可靠性保证因素 ,选

择合适的编码方式并构造合适的分类器 ,对其进行

可靠性分类评定.

5) 将模糊集理论 (模糊数学) 、粗糙集理论与支

持向量机理论相结合 ,以推广现有的支持向量机.

6) Bayes方法已成功地应用于传统的神经网络

的学习训练 ,最近又应用于标准的支持向量机[34 ]和

最小二乘支持向量机模型参数的调整[ 35 ] ,因而

Bayes方法与 SVM 的结合也是一个值得深入研究

的方向.
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