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测量不确定度的 ＢＰ神经网络模型

房亚群
ａ，吴一凡

ｂ

（江苏食品药品职业技术学院ａ．信息工程系；ｂ基础教学部，江苏 淮安 ２２３００３）

　　摘　要：针对测量不确定评定数学模型无法通过确定的数学关系进行表达的问题，将 ＢＰ神经网络

算法引入测量不确定评定，通过将产生不同确定度的分量的影响因素作为神经网络的输入，合成不确定

度和扩展不确定度作为神经网络输出，建立神经网络的不确定评定数学模型。以游标卡尺测量结果不

确定度为研究对象，运用ＢＰ神经网络不确定评定数学模型，进行不确定评定。仿真结果表明，ＢＰ神经

网络的不确定评定结果较好、精确度较高，接近于线性预测。
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引 言

测量不确定度主要用来表征测量结果不能确定测

程度，是衡量测量结果质量的重要指标。ＧＵＭ中提出的

不确定度评定方法容易受到直接测量量相关性的限制，

并且计算过程有很多近似，因此计算精度较低，同时操

作性较差，现实中操作较为不便
［１３］。神经网络模型具

有很强的非线性泛化能力，国内外很多学者都进行了研

究。

雷霆等人
［４］
结合神经网络理论和小波变换技术，提

出一种基于小波神经网络的预测模型，运用小波变换技

术提取测量序列的特征参数。实验结果证明该方法预

测精度较高，但其稳定性较差，有待提高。

ＧｕｏＷｅｎ等人［５］
运用ＰＳＯ算法对ＢＰ神经网络进行

全局寻优，并将其应用于粗糙度评定。仿真结果表明，

寻优模型的预测精度和收敛速度均好于标准ＢＰ神经网

络，但ＰＳＯ算法存在局部最优的问题。

刘渊等人
［６］
针对小波神经网络存在的缺陷，将混沌

理论引入小波神经网络，实证结果表明混沌小波神经网

络的预测误差远远小于 ＲＢＦ神经网络的测量不确定度

预测结果，但对小波基函数的选择和确定难度较大。

杨光等人
［７］
利用小波核函数的多分辨率的优点，提

出一种基于小波核 ＬＳ－ＳＶＭ的测量不确定度评定，实

验表明该方法具有一定的优越性，不过参数需要手动确

定。

针对神经网络具有优越的非线性泛化能力，本文将

ＢＰ神经网络算法和测量不确定数学模型进行结合，提

出一种基于 ＢＰ神经网络算法的测量不确定度数学模

型，并以（０～２０００）ｍｍ的游标卡尺测量结果不确定度

进行实证分析，通过测量不确定度的 ＢＰ神经网络的实

证分析，建立起游标卡尺的测量不确定度评定模型，实

现测量不确定度的自动评定和快速评定，同时排除其他

相关因素的限制。

１ 不确定度数学模型

测量不确定度表征合理地赋予被测量值的分散性，

是与测量结果相联系的参数，用来表征和衡量测量结果

的质量。在测量不确定度评定中，首先需要建立数学模

型，目的是要建立满足测量不确定度评定所要求的数学

模型，即建立被测量Ｙ和所有各影响量ｘ间的函数关系，



其一般形式为
［８］：

Ｙ＝ｆ（ｘ１，ｘ２，．．．．，ｘｎ） （１）

２ ＢＰ神经网络

ＢＰ神经网络由 Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ和 ＭｃＣｅｌｌａｎｄ１９８６年研究

提出
［９－１０］，是一种误差逆向传播的网络，其结构模型如

图１所示，主要由输入层、隐含层和输出层构成。
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图１ ＢＰ网络结构图

图１中，Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｎ）表示 ＢＰ神经网络的

输入值；Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｍ）表示神经网络的预测值。

ＢＰ神经网络算法的具体流程如下：

Ｓｔｅｐ１：初始化网络。根据神经网络的输入Ｘ＝（ｘ１，

ｘ２，．．．，ｘｎ）和输出 Ｙ＝（ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｍ）确定神经网络

的输入层节点数ｎ、隐含层节点数 ｌ、输出层节点数 ｍ；

初始化输入层、隐含层和输出层神经元之间的连接权值

ｗｉｊ，ｗｊｋ；初始化隐含层阈值和输出层阈值，分别为 ａ、ｂ，

设定学习速率和神经元激励函数。

Ｓｔｅｐ２：计算隐含层输出。依据输入变量Ｘ，输入层、隐

含层的连接权值ｗｉｊ和隐含层阈值ａ，计算隐含层输出Ｈ：

Ｈｊ＝ｆ（∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉｊｘｉ－ａｊ）　ｊ＝１，２，．．．，ｌ （２）

式中，ｌ表示隐含层节点数；ｆ表示隐含层激励函数，本

文取ｆ（ｘ）＝ １
１＋ｅ－ｘ

。

Ｓｔｅｐ３：计算输出层输出。根据隐含层输出 Ｈ，连接

权值ｗｊｋ和阈值ｂ，计算ＢＰ神经网络的预测值Ｏ：

Ｏｋ ＝ｆ（∑
ｌ

ｊ＝１
Ｈｊｗｊｋ－ｂｊ）　ｋ＝１，２，．．．，ｍ （３）

Ｓｔｅｐ４：计算误差ｅ：

ｅ＝Ｙｋ－Ｏｋ　ｋ＝１，２，．．．，ｍ （４）

Ｓｔｅｐ５：更新权值：

ｗｉｊ＝ｗｉｊ＋ηＨｊ（１－Ｈｊ）ｘ（ｉ）∑
ｍ

ｋ＝１
ｗｊｋｅｋ

ｉ＝１，２，．．．，ｎ；ｊ＝１，２，．．．，ｌ （５）

ｗｊｋ ＝ｗｊｋ＋ηＨｊｅｋ

ｊ＝１，２，．．．，ｌ；ｋ＝１，２，．．．，ｍ （６）

式（５）和式（６）中，η表示学习速率。

Ｓｔｅｐ６：更新阈值：

ａｊ＝ａｊ＋ηＨｊ（１－Ｈｊ）∑
ｍ

ｋ＝１
ｗｊｋｅｋ　ｊ＝１，２，．．．，ｌ（７）

ｂｋ ＝ｂｋ＋ｅｋ　ｋ＝１，２，．．．，ｍ （８）

Ｓｔｅｐ７：算法停止条件是否满足，若满足，则停止；否

则，返回Ｓｔｅｐ２。

３ ＢＰ神经网络的不确定度数学模型

３１ 建立模型

以（０～２０００）ｍｍ游标卡尺测量结果的不确定评定

为研究对象，建立 ＢＰ神经网络的测量不确定度评定数

学模型（图２）。游标卡尺测量结果的不确定度主要受

受检点ｘ１、计量标准本身所具有的不确定度ｘ２、检定环

境引起的不确定度ｘ３、被检定器具示值变动性产生的不

确定度ｘ４以及测量重复性引起的不确定 ｘ５的影响
［１１］。

因此将这个五个变量作为神经网络模型的输入，合成不

确定度和扩展不确定作为输出。
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图２ 基于ＢＰ神经网络的游标卡尺不确定度评定的
数学模型

３２ 算法流程图

ＢＰ神经网络的不确定度评定流程如图３所示。
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图３ 算法流程图

３３ 算法步骤

ＢＰ神经网络不确定度评定算法步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：构建训练样本以及数据预处理。通过实验进

行原始数据采集，获取（０～２０００）ｍｍ游标卡尺测量结

果的不确定数据，数据包括受检点 ｘ１、计量标准本身所

具有的不确定度ｘ２、检定环境引起的不确定度ｘ３、被检
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定器具示值变动性产生的不确定度 ｘ４以及测量重复性

引起的不确定ｘ５以及合成不确定度和扩展不确定，总共

采集９１组数据。通过归一化进行数据预处理，避免数

据数量级不同导致结果偏差过大，同时能够加速网络的

收敛速度。

本文归一化采用最大最小法
［１２］：

ｘｋ ＝
ｘｋ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（９）

式中，ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ分别表示数据序列中的最小值和最大

值。

Ｓｔｅｐ２：建立ＢＰ神经网络模型。将受检点 ｘ１、计量

标准本身所具有的不确定度ｘ２、检定环境引起的不确定

度ｘ３、被检定器具示值变动性产生的不确定度 ｘ４以及

测量重复性引起的不确定ｘ５作为输入，合成不确定度和

扩展不确定作为输出。

Ｓｔｅｐ３：训练网络。采用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ方

法
［１３－１４］，该方法训练速度快，选取前７０组数据作为训练

样本。

Ｓｔｅｐ４：测试网络。将后２１组数据作为测试样本，验

证本文算法的有效性。

Ｓｔｅｐ５：输出结果并保存网络，方便后期不确定度评

定调用。

４ 仿真分析

４１ 评价指标

为了验证本文算法进行测量不确定评定的有效性，

采用均方误差用来评价测量不确定评定效果的评价指

标
［１５］。

均方误差：

ＭＳＥ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ^ｉ）槡

２ （１０）

式中，ｘｉ，^ｘｉ分别表示实际测量不确定评定和预测测量不

确定评定。

４２ 仿真实验

以（０～２０００）ｍｍ游标卡尺测量结果的不确定评定

为研究对象，进行不确定度评定。游标卡尺（１０～１０５０）

ｍｍ之间分布的７０个测量点数据作为训练数据，用于建

立神经网络不确定度评定模型；游标卡尺（１１００～２０００）

ｍｍ之间分布的２１个测量点数据作为测试数据，用于测

试所建立不确定度评定网络的好坏。神经网络的参数

设置如下：神经网络的参数设置如下：训练目标 ｇｏａｌ＝

００１，训练次数 ｅｐｏｃｈ＝１０００，中间层神经元个数为１１，

输出神经元为２，输入神经元为５。仿真结果分别如图４

～图７所示。
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图４ 训练结果图

图５ 训练误差迭代图

由图４可知，本文建立数学模型，训练结果较好，合

成不确定度和扩展不确定度的原始值和训练结果值拟

合效果基本一致，预测的平均相对误差在５％左右，说明

网络的训练效果较好。另外由图 ５可知，网络训练到
１２４次时就达到设置的训练目标值，说明网络的训练速

度较快，有助于实际操作。

由图６可知，提出模型的测试结果较好，平均相对

误差在７％左右，并且能够满足公式（１１）的要求［１６］。

４２ 四川理工学院学报（自然科学版）　　　　　 　　　　　　　２０１５年８月
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图６ 测试结果图

图７ 拟合结果图

Ｕ
ＭＰＥＶ≤

１
３ （１１）

说明测试结果能够满足现实评定的需求。由图７

拟合结果图可知，Ｒ＝０９９８８８，接近于１，说明预测结

果近似于线性预测，效果非常好。

为了验证本文算法的有效性，将本文算法、多元回

归和线性回归三者进行对比。运行１０次 的预测结果对

比见表１；预测时间对比见表２。
表１ 本文算法、多元回归和线性回归预测ＭＳＥ误差对比
运行次数 线性回归 多元回归 本文算法

１ ０００８８ ０００６０ ０００４０
２ ０００７２ ０００５５ ０００４６
３ ０００６８ ０００５０ ０００４０
４ ０００８４ ０００６４ ０００４２
５ ０００６５ ０００５６ ０００３８
６ ０００７４ ０００６１ ０００４３
７ ０００７６ ０００５６ ０００３５
８ ０００６４ ０００４６ ０００４２
９ ０００７２ ０００７６ ０００４０
１０ ０００６７ ０００５１ ０００４７
均值 ０００７２ ０００５８ ０００４１

　　由表１可知，本文算法的预测效果最好，优于多元

回归和线性回归模型。

表２ 本文算法、多元回归和线性回归预测

时间对比（单位：ｓ）
预测步长 线性回归 多元回归 本文算法

单步 １１１４０ ９７３６ ３７２１
３ ９７６０ ８９２２ ３４２５
５ ８６３３ ７４２２ ３２１８
７ ７９４５ ６５８０ ３１２７

　　由表２可知，本文算法的预测时间最短，快于线性
回归和多元回归模型，而多元回归的预测时间短于线性

回归。

５ 结束语

本文将ＢＰ神经网络算法引入测量不确定评定，通
过将产生不同确定度的分量的影响因素作为神经网络

的输入，合成不确定度和扩展不确定度作为神经网络输

出，建立神经网络的不确定评定数学模型。以游标卡尺

测量结果不确定度为研究对象，运用 ＢＰ神经网络不确

定评定数学模型，进行不确定评定。仿真结果表明，ＢＰ

神经网络的不确定评定结果较好，精确度较高，接近于

线性预测，同时评定速度较快，有利于在现实中测量不

确定度评定的应用和推广。
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