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摘　 要:针对利用传统灰色模型进行多芯片组件寿命预测时存在的精度不足,以及预测精度随时间跨度增加而显著降低的问

题,提出马尔科夫-尾段双重残差修正的多芯片组件寿命灰色预测方法。 将在灰色 GM(1,1)模型预测值基础上经马尔科夫法

优化后的残差作为尾段灰色残差模型的输入值,实现双重残差修正。 以对热循环加速试验条件下得到少量试验数据的影响多

芯片组件寿命的电阻值进行寿命预测为例,试验结果表明,相较于传统灰色模型和神经网络预测方法,所提出方法在小样本条

件下平均残差分别减小了 80. 469%和 68. 53%,预测精度得以提高,结果更加可靠,能够更准确地预测多芯片组件的寿命。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

inadequate
 

accuracy
 

in
 

the
 

prediction
 

of
 

multi-chip
 

module
 

life
 

using
 

traditional
 

gray
 

model
 

and
 

the
 

significant
 

decrease
 

in
 

prediction
 

accuracy
 

with
 

the
 

increase
 

of
 

time
 

span,
 

a
 

Markov-tail
 

double
 

residual
 

correction
 

method
 

for
 

multi-chip
 

component
 

life
 

prediction
 

based
 

on
 

grey
 

model
 

is
 

proposed.
 

Based
 

on
 

the
 

predicted
 

value
 

of
 

grey
 

GM
 

( 1,1)
 

model,
 

the
 

residual
 

optimized
 

by
 

Markov
 

method
 

is
 

used
 

as
 

the
 

input
 

value
 

of
 

the
 

tail
 

segment
 

grey
 

residual
 

model
 

to
 

achieve
 

double
 

residual
 

correction.
 

An
 

example
 

is
 

given
 

to
 

predict
 

the
 

life
 

of
 

multi-chip
 

module
 

by
 

using
 

resistance
 

values
 

which
 

influence
 

the
 

life
 

of
 

multi-chip
 

module
 

with
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

test
 

data
 

obtained
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

accelerated
 

thermal
 

cycle
 

test.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

grey
 

model
 

and
 

neural
 

network
 

prediction
 

methods,
 

the
 

average
 

residuals
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

reduced
 

by
 

80. 469%
 

and
 

68. 53%
 

under
 

the
 

small
 

samples
 

condition,
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

improved,
 

the
 

result
 

is
 

more
 

reliable
 

and
 

the
 

life
 

prediction
 

of
 

multi-chip
 

modules
 

can
 

be
 

more
 

accurate.
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0　 引　 言

多芯片组件
 

( multi-chip
 

module,MCM) 技术将多个

裸芯片及其它元器件组装在同一块多层互连基板上,封
装成高密度、高可靠的微电子组件[1] ,在军事、航天等领

域应用前景广泛的特点决定了其应具有极高的可靠性,
除设计阶段考虑影响寿命的因素外,其复杂的服役环境
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和运行工况需要通过试验对失效的不确定因素进行有效

的把握和预防。 因此,基于试验条件下的多芯片组件的

寿命研究具有重要意义。
目前,文献[2-5]对多芯片组件的寿命预测进行了研

究,有限元分析法在分析焊缝可靠性方面有其突出优点,
但对复杂结构的组件进行仿真分析时模型建立过程复

杂[6-7] ;失效物理法在分析其失效机理的基础上,对组件

各个部分建立相应的失效模型,但其失效模型的多样性

及失效机理的关联性增加了组件寿命预测的难度[8-9] ;神
经网络法具有寿命预测精度高、非线性映射能力强的优

点,但存在隐节点的选取难、容易进入局部最优解等

不足[10] 。
上述方法形式多样但均需要取得大量寿命数据以保

证预测结果的准确性,属于确定性寿命预测方法。 然而,
多芯片组件一般呈小子样特性,存在系统级可靠性试验

数据缺乏,失效模式多样,寿命预测试验周期不足等问

题[11] 。 灰色理论具有原理简单、对数据的要求不高等特

点,一些学者将灰色预测方法引入信息量较少的领域并

取得良好的结果[12-13] 。 李竞等[14] 将灰色预测方法引入

电子设备故障预测,针对灰色模型的序列形式或背景值

进行优化并形成新陈代谢模型。 张新生等[15] 提出对灰

色预测后的残差进行修正,但在长期预测中仍存在精度

降低的现象。 针对复杂、高可靠的设备,许多学者开始探

究用融合算法进行寿命预测[16-19] ,Kumar 等[20] 提出灰色

马尔科夫预测法有效解决了中长期的预测精度下降问

题,但其预测精度仍存在不足。 为进一步提高预测精度,
本文详细叙述了灰色 GM(1,1)预测建模过程,在此基础

上提出了马尔科夫-尾段双重残差修正的多芯片组件寿

命灰色预测方法;利用美国马里兰大学 Roettele 获得的

多芯片组件热循环试验数据进行了实验[21] ,证明了所提

出的方法的有效性。

1　 灰色 GM(1,1)预测建模过程

1. 1　 灰色 GM(1,1)预测模型

灰色系统理论是由邓聚龙教授针对小样本不确定性

系统的短期预测所提出的一种理论方法[22] ,
 

GM(1,1)
模型是此方法的核心,为保证小数据系统预测的可靠性,
减少建模数据的随机性,灰色理论通过序列累加生成使

离乱的原始数据显示出一定的积分特性和规律。
对于数据样本的时间序列共 n 个值: x(0) ( 1 ),

 

x(0)(2),…,x(0)(n),形成 n 个数列 x(0),即:
x(0) = {x(0)(1),x(0)(2),…,x(0)(n)} (1)
式(1)称为原始序列。

当所有 v( i) = x(0)( i - 1)
x(0)( i)

　 i = 1,2,…,n计算级比均

落在区间(e
-2
n+1 ,e

2
n+1 ) 时,原始序列建立灰色模型进行预

测,当不落在此区间时,利用运算变化处理满足区间后再

建立灰色模型预测。 为了将所得的原始随机性的数据呈

现一定的规律性,将原始序列进行一次累加生成序列

得到:
x(0) = {x(0)(1),x(0)(2),…,x(0)(n)} (2)

其中 x(1)(k) = ∑
k

i = 1
x(0)( i),k = 1,2,…,n,

 

称 x(1) 为

x(0) 的 AGO 序列。
建立一次累加生成序列的白化方程:
dx(1)

dt
+ ax(1) = b (3)

式(3)解得一次累加预测值为:

x̂(1)( i) = x(0)(1) - b
a( ) e -ai + b

a
(4)

式中:a 为系统发展系数,b 为驱动系数,参数 a、b 的计算

用最小二乘法得出。
可得到参数列的估计:
a
b( ) = (BTB) -1BTY (5)

其中:

B =

- 1
2

(x(1) + x(1)(2)) 1

- 1
2

(x(1)(2) + x(1)(3)) 1

︙ ︙

- 1
2

(x(1)(n - 1) + x(1)(n)) 1

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷÷

,Y =

x(0)(2)
x(0)(3)

︙
x(0)(n)

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

(6)

通过进行一次累减,得到原序列预测值:
x̂(0)( i) = x(1)( i) - x(1)( i - 1) =

x(0)(1) - b
a( ) (1 - ea)e -a( i -1) 　 i = 1,2,…,n + 1 (7)

称 x(0) 为 x(1) 的 IAGO 序列。
1. 2　 GM(1,1)模型的检验

GM(1,1)模型的检验主要分为 3 个方面:残差检验、
后验差检验和关联度检验。 残差检验是对试验值和预测

值逐点检验,检验两者的相符性,后验差检验是检验残差

分析统计特性,关联度检验是检验建立的模型与制定函

数之间近似性。 常用残差检验和后验差检验。
残差大小检验即对试验值和预测值的残差进行逐点

检验。 残差分为绝对残差序列及相对残差序列,计算式

分别如下:
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Δ(0) = {Δ(0)( i),i = 1,2,…,m} = x(0)( i) - x̂(0)( i)
(8)

Φ = {Φi,i = 1,2,…,m} = Δ(0)( i)
x(0)( i)

(9)

并计算平均相对残差:

Φ̂ = 1
m∑

m

i = 1
Φi (10)

后验差检验即对残差分布的统计特性进行检验。 需

要分别计算原始数据系列的均方差、残差系列的均方差、
方差比、小残差概率。

原始数据序列的均方差为:

S1 = 1
n ∑

n

i = 1
(x(0)( i) - 􀭰x) 2 (11)

残差序列的均方差为:

S2 = 1
n ∑

n

i = 1
(Φ i - Φ̂) (12)

方差比为:
C = S2 / S1 (13)
小残差概率为:
P = P{ | Φi - Φ̂ | < 0. 674

 

5·S1} (14)
若对于给定的 C0 >0,当 C<C0 时,称模型为均方差比

合格模型;如对给定的 P0 >0,当 P>P0 时,称模型为小残

差概率合格模型。 模型的预测精度等级如表 1 所示。

表 1　 灰色模型的预测精度等级

Table
 

1　 Prediction
 

accuracy
 

level
 

of
 

grey
 

model
P C 模型精度

(0. 95,1) (0,0. 35) 优

[0. 85,0. 95) [0. 35,0. 5) 合格

[0. 7,0. 85) [0. 5,0. 65) 基本合格

[0,0. 7) [0. 65,1) 不合格

2　 马尔科夫-尾段双重残差修正预测方法

灰色理论针对小样本不确定系统的状态预测应用虽

广,短期预测效果好,但在中长期预测中精度会有所降

低,即使只经过尾段灰色残差修正提高精度,始终克服不

了其自身的缺点。 为提高预测精度,有诸多文献针对传

统的灰色预测模型改进,但大部分主要针对模型的结构

参数进行改进,增加建模序列的光滑度和优化背景值,但
当数据规律性较差随机波动性较大时,通过对灰色模型

的结构性改造效果并不明显,此时很难满足精度要求。
马尔科夫法优化有效解决了灰色理论由于缺乏对事

物发展随机波动性的考虑,不适合于长期预测的固有缺

点,马尔科夫模型适合于随机波动性较大的时间序列的

预测,能够揭示系统受各种复杂因素共同影响的随机性,

整体刻画时间序列的变化趋势[20-21] ,经马尔科夫优化后

的残差作为样本,通过尾段残差灰色模型修正能进一步

缩小残差的波动范围,具体过程如图 1 所示。

图 1　 预测残差修正流程

Fig. 1　 Residual-modified
 

prediction
 

flow
 

chart

2. 1　 马尔科夫优化过程

马尔科夫模型适合于随机波动性较大的时间序列的

预测,它能够揭示系统受各种复杂因素共同影响的随机

性,从整体上刻画时间序列的变化趋势,具体实现步骤

如下。
1)状态划分

根据原始数据序列和 GM(1,1)模型的拟合值序列,
得到残差序列,这是一个具有马尔科夫链特点的非平稳

随机序列。 为了定义马尔科夫链的状态转移矩阵,将残

差序列划分为 g 个状态。
2)构造状态转移概率矩阵

一般的,第 m 步状态转移概率矩阵定义如下:

A(m) =

P(m)
11 P(m)

12 … P(m)
1g

P(m) 21 P(m)
22 … P(m)

2g

︙ ︙ … ︙
P(m)

n1 P(m)
n2 … P(m)

ng

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

(15)

其中:

P(m)
ij =

M(m)
ij

M(m)
i

　 i,j = 1,2,3,…,n (16)

式中: P(m)
ij 是从状态 i 经 m 步转移到状态 j 的概率;M(m)

ij

是从状态 i 经过 m 步转移到状态 j 的次数。
M(m)

i = ∑
j
M(m)

ij (17)
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3)编制预测表格

考察预测时刻之前的 r 步的状态,将它们分别经 r,
r - 1,…,2,1 步转移到各状态的概率填入表内,设其中

结果为状态 1,2,…,g 的概率之和分别为 ω 1,ω 2,…,ω g;
设 g 个状态区间的中点值依次为 ν 1,ν 2,…,ν g;设 g 个状

态的权重分别为 λ 1,
 

λ 2,…,λ g。

λ i =
ω i

ω 1 + ω 2 + … + ω g
　 i = 1,2,…,g (18)

则预测时刻的残差预测值:
z = λ 1v1 + λ 2v2 + … + λ gvg (19)
4)一次进行多个等间距预测,分别引入 r,r-1,

 

…,
 

r-( r-1)转移概率的马尔科夫残差修正。
2. 2　 尾段残差灰色修正建模过程

经马尔科夫优化后的序列相比原预测序列精度有所

提高,但预测值与实际值之间始终存在误差,为进一步提

高预测精度。 本文针对马尔科夫优化后的残差,继续建

立尾段残差 GM(1,1)修正模型对原残差序列进行调整,
具体步骤如下。

1)针对经马尔科夫优化后的预测值建立残差数据序

列如式(8)。
2)选择正整数 Km 同时满足如下条件:( 1) ∀k ≥

km ,符号不变;(2) n - Km ≥ 4 时,以保证尾段残差符号

的一致性,则 Δ(0)( i) 可利用灰色残差模型修正。 取残差

绝对值序列 Δ(0) = {Δ(0)( i),i = Km,Km + 1,…,n} 。 故尾

段残差灰色模型的时间响应式如式(20)。

Δ^ (1)( i) = Δ(0)(Km) -
bε

aε
( ) e

-aε( i -Km) +
bε

aε
,i ≥ Km

(20)
3)

 

将残差修正模型加在经马尔科夫优化后的预测

值上即得到新的预测值:
x̂(0)( i) =

x(0)(1) - b
a( ) (1 - ea)e -ai,

 

i < Km

x(0)(1) - b
a( ) (1 - ea)e -ai

± Δ(0)(Km) -
bε

aε
( ) (1 - eaε)e

-aε( i -Km) ,i ≥ Km

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(21)
 

3　 实验结果及分析

高度集成的复杂性使得多芯片组件失效模式复杂多

样,但从应力方面分析发现,其失效模式主要由电、热和

其他气候、机械环境应力等因素对元器件的失效的影

响[22] ,其中最主要的失效原因是温度,因此研究热加速

应力试验下的多芯片组件寿命具有重要意义。 本文引用

了美国马里兰大学 Roettele 进行的某多芯片组件热循环

试验的部分试验数据,以影响寿命的热循环电阻为参数,
针对其所测的试样电阻值取各组平均值,作为数据样本

进行寿命预测。 得到数据统计表如表 2 所示。

表 2　 试验电阻均值

Table
 

2　 Mean
 

value
 

of
 

test
 

resistance
循环次数 样本均值 循环次数 样本均值

200 9. 957
 

0 1
 

400 10. 841
 

7
400 10. 133

 

3 1
 

600 11. 100
 

0
600 10. 325

 

0 1
 

800 11. 272
 

7
800 10. 491

 

7 2
 

000 11. 400
 

0
1

 

000 10. 600
 

0 2
 

200 11. 540
 

0
1

 

200 10. 678
 

5 2
 

400 11. 727
 

5

　 　 在对此多芯片组件做寿命预测过程中,采用循环次

数 200 ~ 1
 

600 的样本均值作为原始数据,其他项样本均

值作为预测值,具体过程如下。
1)建立传统 GM(1,1)模型,根据式(7)最终得出拟

合值序列,求得灰色预测参数
a
b( ) =

- 0. 0139
9. 9501( ) ,灰色

预测 的 平 均 残 差 为 0. 050
 

675, 平 均 相 对 残 差 为

0. 004
 

424,S2 = 0. 046
 

951,S1 = 0. 547
 

373,C = 0. 085
 

775,
小误差概率 P>0. 95。

2)马尔科夫法求出相应的残差序列,将以上建立的

两种模型所得出的残差序列划分为 3 个状态,分别表示

某一时刻的误差可能增大、减小或者保持不变。
设灰色方法预测序列的残差序列的均值与标准差分

别为 μ、σ, 并 求 得 其 值 为 (μ,σ) = (0. 011
 

833,
0. 047

 

942),先定义区间[μ - 2σ,μ - σ / 4] 为状态 1,
[μ - σ / 4,μ + σ / 4] 为状态 2,[μ + σ / 4,μ + 2σ] 为状态

3。 传 统 灰 色 方 法 具 体 数 值 分 别 为 [ - 0. 084
 

05,
-0. 000

 

15], [ - 0. 000
 

15, 0. 023
 

819 ], [ 0. 023
 

819,
0. 107

 

718],得出残差状态划分如表 3 所示。

表 3　 残差值及残差状态划分

Table
 

3　 Residual
 

value
 

and
 

division
 

of
 

residual
 

state
循环次数 样本均值 灰色预测值 残差 状态

200 9. 957 10. 018
 

7 -0. 061
 

7 1
400 10. 133

 

3 10. 158
 

9 -0. 025
 

6 1
600 10. 325 10. 301

 

1 0. 023
 

9 3
800 10. 491

 

7 10. 445
 

3 0. 046
 

4 3
1

 

000 10. 6 10. 591
 

5 0. 008
 

5 2
1

 

200 10. 678
 

5 10. 739
 

8 -0. 061
 

3 1
1

 

400 10. 841
 

7 10. 890
 

1 -0. 048
 

4 1
1

 

600 11. 1 11. 042
 

5 0. 057
 

5 3
1

 

800 11. 272
 

7 11. 197
 

1 0. 075
 

6 3
2

 

000 11. 4 11. 353
 

8 0. 046
 

2 3
2

 

200 11. 54 11. 512
 

7 0. 027
 

3 3
2

 

400 11. 727
 

5 11. 673
 

9 0. 053
 

6 3
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　 　 将循环次数 600 ~ 1
 

600 灰色预测所得值作为建立马

尔科夫链的样本值, 分别求得经马尔科夫修正后第

1
 

800 ~ 2
 

400 次热循环预测状态,选取离预测日期最近的

4 个时步建立预测表,按离预测日期的远近,将转移步数

定为 1、2、3、4,求得各步长对应的权重,算得马尔科夫转

移概率矩阵如下:

A(1) =

1
2

0 1
2

1 0 0

0 1
3

2
3

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

,A(2) =

0 0 1
1 0 0
1
3

1
3

1
3

( )

A(3) =

0 1
4

3
4

0 0 1
2
3

0 1
3

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

,A(4) =

1
4

1
4

1
2

0 0 1
1
3

0 2
3

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

状态预测计算如表 4 所示。

表 4　 转移状态预测表

Table
 

4　 Transition
 

state
 

prediction

循环次数
起始状态

( i)
转移步数

(m)
转移到

状态 1
转移到

状态 2
转移到

状态 3
1

 

800 3 4 1 / 3 0 2 / 3
2

 

000 3 3 2 / 3 0 1 / 3
2

 

200 3 2 1 / 3 1 / 3 1 / 3
2

 

400 3 1 0 1 / 3 2 / 3

　 　 计算得第 1
 

800 磁热循环时,有:

λ1 =
ω1

ω1 + ω2 + ω3

= 0

λ2 =
ω2

ω1 + ω2 + ω3

= 1
3

λ3 =
ω3

ω1 + ω2 + ω3

= 2
3

z = λ1v1 + λ2v2 + … + λgvg = 0. 045
 

16
x̂(0)(1

 

800) = 11. 197
 

1 + 0. 045
 

16 = 11. 244
 

26
同理得出:
x̂(0)(2

 

000) = 11. 353
 

8 + 0. 029
 

52 = 11. 383
 

32
x̂(0)(2

 

200) = 11. 512
 

7 + 0. 020
 

75 = 11. 533
 

45
x̂(0)(2

 

400) = 11. 673
 

9 + 0. 020
 

82 = 11. 694
 

72
3)尾段残差灰色模型修正,将 4 位预测值作为残差

尾端序列,解得
aε

bε
( ) =

-0. 601
 

2
-0. 013

 

2( ) ,则修正后的预测序

列如表 5 所示。
经马尔科夫-尾段双重残差修正后的值与灰色模型

预测值、灰色-马尔科夫预测值以及拓扑结构为 1-3-1 的

10 个隐含节点 MLP 神经网络方法预测值对比结果如图

2 所示。
表 5　 经残差修正后的预测结果对比表

Table
 

5　 Results
 

of
 

residual
 

modified

循环次数 样本均值
灰色预

测值

仅经马尔

科夫修正

后预测值

经 MLP 神

经网络

预测值

经双重修

正后预

测值
1

 

800 11. 272
 

7 11. 197
 

1 11. 242
 

26 11. 210
 

7 11. 246
 

094
2

 

000 11. 400
 

0 11. 353
 

8 11. 383
 

32 11. 371
 

3 11. 390
 

314
2

 

200 11. 540
 

0 11. 517
 

2 11. 533
 

45 11. 533
 

9 11. 546
 

208
2

 

400 11. 727
 

5 11. 673
 

9 11. 694
 

72 11. 698
 

5 11. 717
 

995

图 2　 经残差修正后的残差结果对比

Fig. 2　 Comparison
 

of
 

residual
 

result
 

after
 

residual
 

correction

　 　 经对比分析,仅用灰色预测法虽能够大致预测出电

阻值的变化情况,但精度不高,平均残差值达 0. 050
 

675;
用灰色-马尔科夫法预测,平均残差值降低至 0. 021

 

61,
预测精度得以提高

 

57. 35%;经马尔科夫-尾段双重残差

修正双重残差修正后,平均残差降低至 0. 009
 

897,相对

于灰色-马尔科夫法的精度得以提高 54. 20%,相对于不

加以修正的精度得以提高
 

80. 469%。 且相对于神经网络

预测的精度得以提高 68. 53%,精度提高效果显著。

4　 结　 论

由实例结果得出,在针对本文主要受多芯片组件热

循环电阻值影响性能的组件寿命预测时,现有灰色理论

方法虽然具有一定的适用性,但存在误差较大以及长期

预测精度下降的缺点,针对这两大不足,经马尔科夫法优

化后再对其残差建立灰色残差修正模型,有效提高了其

预测精度。 相比传统型灰色方法的总体精度大幅提高

80. 469%,马尔科夫链的特点有效解决了残差的累积效

应,打破了灰色理论短期预测的桎梏,尾段残差灰色模型

的建立使得残差被进一步减小,预测精度又进一步提高。
因此马尔科夫-尾段双重残差修正在对多芯片组件的寿

命预测的实际应用中可以进行推广。
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本文针对多芯片组件结构复杂,失效方式相互影响,
失效数据不易获取的特点,将其看做一个包含已知成分

和未知联系、不确定性的灰色系统,结合已有的部分热循

环电阻值,建立灰色预测模型,为提高模型的预测精度,
从残差修正入手,进行马尔科夫优化后再经尾段残差修

正,为含有少量试验数据的高可靠性复杂设备的预测提

供了一种新的优化途径。 本文的主要贡献如下:1)基于

灰色预测的方法在过去失效物理模型评估方法之外提供

了一种针对多芯片组件寿命预测的评估方法,经模型检

验后发现此模型精度等级为 I 级,此方法为试验数据少、
寿命长、可靠性高以及结构复杂的高密度集成电子产品

的寿命预测提供了新的思路。 2)通过适用于中长期预测

的马尔科夫残差修正模型从整体刻画变化趋势后再结合

灰色残差修正模型减小了局部残差,进一步提高了预测

精度,扩展了灰色预测方法的适用范围。 3)在进行残差

修正时,需要先利用马尔科夫修正整体残差后经建立灰

色残差模型再度修正局部残差的双重修正,其计算复杂

且量大,预测时间长,针对等间距预测效果好,如何简化

局部残差修正的计算以及应用于非等间距预测,将是下

一步研究的方向。
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