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摇 摇 揖摘要铱 摇 综合灰色系统理论和自助法的理论知识,提出一种实现乏信息测量误差预报方法。 首先对动态测量

数据中各误差源影响进行标定,计算各误差源对测量结果的误差传递系数,并对各误差源数据序列进行自助法抽

样,通过灰自助融合建模获得误差源标定预测值;然后按照误差合成的方法实现动态测量误差的灰自助预报;具体

实例表明,该方法得到的预报结果与实验测量结果非常吻合,验证了灰自助预报方法的有效性。
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Abstract

Different from traditional methods, a novel poor information measurement error prediction method
based on grey system theory and bootstrap theory was presented. At first, all calibrated measurement
error sources were calibrated, and all measurement error transfer coefficients were calculated, and the
calibration data of all error sources were sampled based on bootstrap theory, and predictions of calibration
data of all error sources were gained by a grey bootstrap fusion model. Then the error prediction values for
dynamic measurement of poor information were got in terms of error combination principle. At last, in an
example of a general dynamic measurement, the predicting measurement errors were acquired by this
novel proposed method and the actual measurement errors were shown to be in a good agreement with
each other, and the validity of the proposed method was also represented.
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摇 摇 引言

乏信息 (贫信息),是指信息缺乏或严重缺

失[1]。 在信息科学与系统科学研究中,乏信息系统

被描述为信息不完备的不确定性系统。 动态测量是

现代测试技术的主要形式,有关动态测量系统的分

析理论与设计方法也越来越多地受到重视。 由于动

态测量分析理论的研究尚不够深入,在对测量系统

进行分析时,往往沿用静态测量系统现有的一些理

论与方法来处理,这常常难以满足现代化高精度测

量的需要[2]。
误差是评价测量结果质量的关键指标之一。 对



于乏信息动态测量误差的精确预报问题,很难用经

典的统计学方法解决[3],而灰色系统理论、模糊集

合理论、粗集理论等理论方法,在处理这类问题时显

示出一定的优越性[4 ~ 8]。 对于实际的动态测量,由
于相同时刻的离散采样点上测得值的概率分布常常

未知或很复杂,仅有有限测量数据可供参考和分

析[9],动态测量的误差预报常常属于乏信息问题。
本文综合灰色系统理论和自助法的知识,提出一种

实现乏信息动态测量误差预报方法。

1摇 误差灰自助预报原理

乏信息动态测量误差预报原理是:首先对各误

差源进行标定,计算各误差源的误差传递系数,并对

各误差源数据序列进行自助法抽样,通过灰自助融

合建模获得误差源标定预测值;然后按照误差合成

的方法实现乏信息动态测量误差的灰自助预报。
灰 自 助 融 合 建 模 ( grey bootstrap fusion

modeling, 简称 GBFM)是将自助法原理和灰预测

GM(1,1)建模原理[10]有机地结合起来,进行数据分

析的一种本征融合方法[11]。
乏信息动态测量误差灰自助预报原理如图 1 所

示。

图 1摇 乏信息动态测量误差灰自助预报原理

Fig. 1摇 Error predicting for dynamic measurement
of poor information

摇

2摇 误差灰自助预报的计算步骤

对多次动态测量输出 y1 ( t),…, yh ( t),…,
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(k = 1,…,n) (1)
式中摇 n———一次动态测量样本的离散数据量

m———重复测量次数

对各离散采样点的动态测量测量数据进行平

均,得到 ŷ( t)的离散序列 ŷ(1),…,ŷ(k),…,ŷ(n),
把它作为重复测量在各离散采样点的测量结果估计

值。
设动态测量误差源追溯为 e1,…,es,…,et,误差

传递的灵敏度系数分别为 琢1…,琢s,…,琢t,其中s =
1,…,t。

在第 k 个采样点,对动态测量的某误差源进行

标定,所得数据为

Xk = (xk1,…,xki,…,xkm忆)摇 ( i = 1,…,m忆) (2)
式中摇 xki———某误差源的标定数据

m忆———标定数据样本空间大小

X———e1,…,es,…,et中任一动态测量误差源

从 Xk 中等概率可放回地随机抽取 1 个数据,抽
取 m义次,得到第 1 个自助样本,它有 m义个数据。 连

续重复 B 次,得到 B 个自助再抽样样本,用向量表

示为

GkBootstrap = (Gk1,…,Gkb,…,GkB)摇 (b = 1,…,B)
(3)

其中 Gkb = {gkbj}摇 ( j = 1,…,m义) (4)
式中摇 Gkb———第 b 个自助样本

gkbj———Gkb中第 j 个自助再抽样数据

由灰预测 GM(1,1),设 Gkb的一次累加生成序

列向量为

Zkb = { zkbr} {= 移
r

j = 1
g }kbj 摇 ( r = 1,…,m义) (5)

灰生成模型可以描述为如下的灰微分方程

dzkbr
di + ck1 zkbr = ck2 (6)

式中摇 ck1、ck2———待定系数,ck1屹0
用增量代替微分,即

dzkbr
dr =

驻zkbr
驻r = zkb( r + 1) - zkbr = ykb( r + 1) (7)

式中摇 驻r———单位值 1
再设算术平均值生成序列向量为

Zkb = { zkbr} = {0. 5zkbr + 0. 5zkb( r - 1)}摇 ( r = 1,…,m义)
(8)

在初始条件 zkb1 = ykb1下,设灰微分方程的最小

二乘解为

ẑkb( r + 1) = ( zkb1 - ck2 / ck1)e
- ck1r + ck2 / ck1

( r = j - 1, j; j = 2,…,m) (9)
[ck1,ck2] T = [DT

kDk] - 1DT
kYkb

T (10)
Dk = [ - Zkb,I] T (11)
I = [1,…,1] (12)

由累减生成,标定次数为 w = i + 1 时某误差源

的预报值可以表示为
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ĝkbw = ẑkbw - ẑkb(w - 1) (13)
在标定次数 w,有 B 个数据,可以构成如下序列

向量,即
X̂kw = { ĝkbw}摇 (b = 1,…,B;w = i + 1) (14)

将 X̂kw分为 Q 组;q 为组数,q = 1,2,…,Q。
由于 B 很大,可用 X̂kw建立在标定次数 w 时预

报值服从于各区间的频率函数 Hkwq。 则在标定次数

为 w 时某误差源的估计真值,即最终解可用加权算

术平均值表示为

Xkw = 移
Q

q = 1
Hkwq ĝkwq (15)

式中摇 Xkw———基于灰自助法某误差源标定预报值

ĝkwq———第 q 组的预报值中值

Hkwq———对应于 ĝkwq的频数

因此在第 k 个采样点,标定次数为 w 时 e1kw =

移
Q

q = 1
Hkwq ê1kwq为基于灰自助法的误差源 e1 标定预报

值;标定次数为 w 时的 eskw = 移
Q

q = 1
Hkwq êskwq为基于灰

自助法的误差源 es 标定预报值;标定次数为 w 时的

etkw = 移
Q

q = 1
Hkwq êtkwq为基于灰自助法的误差源 et 标定

预报值。
根据测量误差合成公式

ekw = (琢1e1kw)2 +… +(琢seskw)2 +… +(琢tetkw)2 +R
(16)

式中摇 R———各个误差源之间的协方差

按照正交多项式高阶拟合算法,计算出测量次

数 p = m + 1 时的动态测量误差预报函数 f( e1p,…,
ekp,…,etp)。

本文所建立的乏信息动态测量误差灰自助预报

模型能不断利用有限的测量结果和误差源标定数据

对动态测量误差进行预报,时刻跟踪测量误差的变

化,还可为动态测量的误差溯源和误差修正奠定一

定的理论基础。

3摇 实例分析

测量某圆度仪主轴径向晃动误差,得到动态测

量曲线 y( t)。 对动态测量曲线每隔 30毅转角采样

2 次得到离散动态测量数据{y1(k)},{y2(k)},k =
1,…,12,m = 2,如表 1 所示。

主轴径向晃动误差的真实值以一转为周期。 对

于这类周期性的动态测量数据,采用一定的数据处

理方法剔除了测量粗大误差,取截断长度 T 为最长

周期的整数倍,测量结果 ŷ( t)可以视为由若干不同

周期的谐波之和 p0 与动态测量的误差(包含系统误

差 esystem( t)和随机误差 erandom( t))组成,即
y( t) = p0 + esystem( t) + erandom( t)

y( t) = 1
2 A0 + 移

m

j = 1
(A jcos( jt) + B jsin( jt)) +

esystem( t) + erandom( t)
式中摇 j———谐波序号

m———晃动误差真实值函数中包含的最高阶

谐波阶数

A0、A j、B j———零阶和其他各阶谐波的傅里叶

系数

在离散采样点 1、4、7、10,系统误差 esystem( t)和
随机误差 erandom( t),如表 1 所示。

对于测量系统误差与随机误差的多次标定,取
这些标定结果作为随机误差与系统误差的灰自助原

表 1摇 动态测量数据、系统误差和随机误差的离散采样值

Tab. 1摇 Discrete samples of dynamic measurement data, system error and random error

参数
k

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

y1(k) - 0郾 722 - 0郾 913 0郾 763 0郾 105 0郾 864 1郾 237 - 0郾 235 0郾 169 0郾 974 - 1郾 372 - 0郾 212 0郾 727

y2(k) - 0郾 718 - 0郾 917 0郾 751 0郾 134 0郾 821 1郾 231 - 0郾 216 0郾 162 0郾 978 - 1郾 371 - 0郾 215 0郾 767

ŷ(k) - 0郾 720 - 0郾 915 0郾 757 0郾 119 0郾 843 1郾 234 - 0郾 226 0郾 166 0郾 976 - 1郾 372 - 0郾 214 0郾 747

esystem1(k) - 0郾 145 0郾 013 - 0郾 152 - 0郾 414

esystem2(k) - 0郾 178 0郾 029 - 0郾 193 - 0郾 497

esystem3(k) - 0郾 127 0郾 052 - 0郾 123 - 0郾 497

erandom1(k) - 0郾 278 - 0郾 103 - 0郾 129 - 0郾 751

erandom2(k) - 0郾 271 - 0郾 079 - 0郾 183 - 0郾 657

erandom3(k) - 0郾 223 - 0郾 054 - 0郾 173 - 0郾 685
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始样本,进行灰自助抽样,即分别等概率可放回地随

机抽取 m义次,得到它们的第一个自助样本,有 m义个
数据,连续重复 B 次,分别得到 B 个自助再抽样样

本。
在离散采样点 k 处动态测量误差合成公式为

ekw = (琢systemesystemkw) 2 + (琢randomerandomkw) 2 + R
其中 琢system = 琢random = 1,R = 0。

因此 ekw = e2systemkw + e2randomkw
当 m义和 B 取不同值时,在离散采样点 k = 1 处

的系统误差与随机误差的预报值是不同的,如表 2
和表 3 所示。

表 2摇 m义和 B 取不同值时的系统误差 (k =1)
Tab. 2摇 System error in different m义and B (k =1)

B
m义

20 40 80 100 120 140

5 - 0郾 143 - 0郾 147 - 0郾 162 - 0郾 135 - 0郾 195 - 0郾 127

10 - 0郾 163 - 0郾 153 - 0郾 161 - 0郾 147 - 0郾 138 - 0郾 159

15 - 0郾 151 - 0郾 137 - 0郾 111 - 0郾 158 - 0郾 144 - 0郾 126

表 3摇 m义和 B 取不同值时的随机误差 (k =1)
Tab. 3摇 Random error in different m义and B (k =1)

B
m义

20 40 80 100 120 140

5 - 0郾 234 - 0郾 253 - 0郾 248 - 0郾 243 - 0郾 219 - 0郾 233

10 - 0郾 253 - 0郾 263 - 0郾 248 - 0郾 228 - 0郾 257 - 0郾 229

15 - 0郾 240 - 0郾 209 - 0郾 218 - 0郾 246 - 0郾 266 - 0郾 233

摇 摇 在离散采样点 k = 4 处的系统误差与随机误差

的预报值是不同的,如表 4 和表 5 所示。

表 4摇 m义和 B 取不同值时的系统误差 (k =4)
Tab. 4摇 System error in different m义and B (k =4)

B
m义

20 40 80 100 120 140

5 0郾 014 0郾 025 0郾 031 0郾 029 0郾 035 0郾 027

10 - 0郾 003 0郾 035 0郾 039 0郾 042 0郾 033 0郾 021

15 0郾 010 0郾 021 0郾 001 0郾 039 0郾 031 0郾 023

表 5摇 m义和 B 取不同值时的随机误差 (k =4)
Tab. 5摇 Random error in different m义 and B (k =4)

B
m义

20 40 80 100 120 140

5 - 0郾 121 - 0郾 028 - 0郾 031 - 0郾 017 - 0郾 057 - 0郾 128

10 - 0郾 173 - 0郾 055 - 0郾 134 - 0郾 201 - 0郾 159 - 0郾 122

15 - 0郾 154 - 0郾 023 - 0郾 107 - 0郾 110 - 0郾 127 - 0郾 109

摇 摇 在离散采样点 k = 7 处的系统误差与随机误差

的预报值是不同的,如表 6 和表 7 所示。

表 6摇 m义和 B 取不同值时的系统误差 (k =7)
Tab. 6摇 System error in different m义 and B (k =7)

B
m义

20 40 80 100 120 140

5 - 0郾 152 - 0郾 137 - 0郾 146 - 0郾 159 - 0郾 133 - 0郾 147

10 - 0郾 118 - 0郾 144 - 0郾 153 - 0郾 129 - 0郾 117 - 0郾 182

15 - 0郾 143 - 0郾 136 - 0郾 149 - 0郾 120 - 0郾 131 - 0郾 129

表 7摇 m义和 B 取不同值时的随机误差 (k =7)
Tab. 7摇 Random error in different m义 and B (k =7)

B
m义

20 40 80 100 120 140

5 - 0郾 173 - 0郾 177 - 0郾 155 - 0郾 148 - 0郾 162 - 0郾 149

10 - 0郾 175 - 0郾 129 - 0郾 144 - 0郾 137 - 0郾 140 - 0郾 106

15 - 0郾 163 - 0郾 158 - 0郾 159 - 0郾 141 - 0郾 152 - 0郾 143

摇 摇 在离散采样点 k = 10 处的系统误差与随机误差

的预报值是不同的,如表 8 和表 9 所示。

表 8摇 m义和 B 取不同值时的系统误差 (k =10)
Tab. 8摇 System error in different m义 and B (k =10)

B
m义

20 40 80 100 120 140

5 - 0郾 452 - 0郾 477 - 0郾 396 - 0郾 471 - 0郾 387 - 0郾 423

10 - 0郾 459 - 0郾 433 - 0郾 461 - 0郾 452 - 0郾 437 - 0郾 488

15 - 0郾 455 - 0郾 462 - 0郾 387 - 0郾 439 - 0郾 387 - 0郾 403

表 9摇 m义和 B 取不同值时的随机误差 (k =10)
Tab. 9摇 Random error in different m义 and B (k =10)

B
m义

20 40 80 100 120 140

5 - 0郾 693 - 0郾 682 - 0郾 735 - 0郾 691 - 0郾 764 - 0郾 692

10 - 0郾 715 - 0郾 689 - 0郾 742 - 0郾 690 - 0郾 730 - 0郾 709

15 - 0郾 687 - 0郾 670 - 0郾 715 - 0郾 696 - 0郾 761 - 0郾 672

摇 摇 当 m义和 B 取不同值时,在离散采样点 k = 1、4、
7、10 处的误差预报值如图 2 所示,并与采用蒙特卡

洛方法所得结果(相同的样本空间 m义和样本个数 B
的取值对应相同)进行比较。

当 m义 = 40、100 和 B = 5、10、15 时,计算出测量

误差预报函数,并与采用蒙特卡洛方法所得结果进

行比较,如图 3 所示。
在本实例中,基于灰自助色方法的动态测量预

报结果非常接近于蒙特卡洛方法预报结果,从而验

证了本文灰自助预报方法的有效性。
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图 2摇 m义和 B 取不同值时的动态误差预报值

Fig. 2摇 Error predicting in the case of different m义 and B
(a) k = 1摇 (b) k = 4摇 (c) k = 7摇 (d) k = 10

摇

图 3摇 测量误差预报函数比较

Fig. 3摇 Comparison of error predicting functions
(a) m义 = 40,B = 5摇 (b) m义 = 40,B = 10摇 (c) m义 = 40,B = 15摇 (d) m义 = 100,B = 5摇 (e) m义 = 100,B = 10摇 ( f) m义 = 100,B = 15

摇

4摇 结束语

在综合利用灰色系统理论和自助法的基础上,
提出了一种乏信息动态测量误差预报新方法,主要

通过灰自助融合建模来实现乏信息动态测量误差的

灰自助预报,克服了传统误差预报方法中的一些局

限性,并在实际的动态测量数据处理与分析中得到

了有效验证。
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