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摘　 要:针对贝叶斯不确定度评定中获取测量模型后验分布困难的问题,给出一种基于接受-拒绝采样思想实现贝叶斯测量不

确定度评定的方法。 面向线性 / 非线性测量模型,先利用贝叶斯假设或蒙特卡洛法获得被测量的先验信息,再基于接受-拒绝采

样获得被测量的接受采样点形成后验分布,对被测量进行统计推断得到测量不确定度评定结果。 通过规范示例和实际测量评

定实例,验证了采用接受-拒绝算法的贝叶斯不确定度评定方法相较于传统 GUM 和 MCM 评定方法,能够得到可靠评定结果,且
获取贝叶斯后验分布过程简便,在无 / 有历史信息条件下测量不确定度评定应用中具有可行性和实用性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

difficulty
 

of
 

obtaining
 

the
 

posterior
 

distribution
 

of
 

measurement
 

model
 

in
 

Bayesian
 

uncertainty
 

evaluation,
 

a
 

method
 

based
 

on
 

accept-reject
 

sampling
 

is
 

proposed
 

to
 

realize
 

Bayesian
 

measurement
 

uncertainty
 

evaluation.
 

For
 

linear / nonlinear
 

measurement
 

model,
 

the
 

prior
 

information
 

being
 

measured
 

is
 

obtained
 

by
 

using
 

Bayesian
 

hypothesis
 

or
 

Monte
 

Carlo
 

method,
 

the
 

accepted
 

sampling
 

points
 

being
 

measured
 

are
 

obtained
 

based
 

on
 

accept-reject
 

sampling.
 

Then
 

the
 

posterior
 

distribution
 

is
 

formed
 

based
 

on
 

these
 

accepted
 

sampling
 

points,
 

and
 

the
 

measurement
 

uncertainty
 

evaluation
 

results
 

are
 

obtained
 

by
 

statistical
 

inference.
 

Through
 

the
 

two
 

evaluation
 

examples
 

which
 

come
 

from
 

the
 

specification
 

and
 

practical
 

measurement
 

application,
 

it
 

is
 

verified
 

that
 

the
 

Bayesian
 

uncertainty
 

evaluation
 

method
 

using
 

the
 

accept-reject
 

algorithm
 

can
 

obtain
 

reliable
 

evaluation
 

results
 

compared
 

with
 

traditional
 

GUM
 

and
 

MCM
 

methods,
 

the
 

process
 

of
 

obtaining
 

the
 

Bayesian
 

posterior
 

distribution
 

is
 

simple,
 

and
 

it
 

is
 

feasible
 

and
 

practical
 

in
 

the
 

application
 

of
 

measurement
 

uncertainty
 

evaluation
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

without / with
 

historical
 

information.
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0　 引　 言

　 　 目前,由多个国际组织联合发布的《测量不确定度表

示指南》(GUM)和它的补充文件 GUM-S1[1] 提供的两种

不确定度评定方法已应用于整个计量学中[2-5] 。 其中

GUM-S1 法不确定度评定不仅适用于线性测量模型而且

适用于非线性测量模型或被测量符合非高斯分布的情

况,它在不确定度评定过程中采用蒙特卡洛采样的策

略[6-8] 。 但 GUM 和 GUM-S1 法都是以现有的数据为基础
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进行测量不确定度评定,而忽略了有关被测量的先验信

息。 在实际的测量工作中,通常可以获得有关被测量的

一些先验信息,比如以前同环境条件下获得的测量结果、
更高级精密仪器所测量的结果、相关专家所给出的经验

数据等,这些被测量的先验信息包含着被测件本身的一

些信息因素[8] 。 而利用贝叶斯统计思想可以将先验信息

与样本信息相融合成最新的数据信息[10-12] ,因此将贝叶

斯统计思想运用于测量不确定度评定过程中,能够获得

更加全面准确的测量不确定度。
贝叶斯方法相对于 GUM 和 GUM-S1 方法不同之处

是融合了被测量的先验信息,获得被测量的标准不确定

度偏小[13] 。 因此,对贝叶斯测量不确定度评定方法的理

论研究已逐渐深入[14-15] 。 然而在实际使用贝叶斯方法进

行不确定度评定时,常常面临评定过程中的一些难点,主
要表现为有关测量模型后验分布获取困难。 如果由贝叶

斯公式直接通过积分求取后验分布,一般求解过程非常

困难,为避免复杂的积分求解,可以采用马尔可夫链蒙特

卡洛(Markov
 

Chain
 

Monte
 

Carlo,MCMC)方法对后验分布

进行采样,但如何判断出采样已达到平稳状态仍较困

难[16-17] 。 这些问题都会影响后续被测量不确定度的统计

推断。 为了方便获取被测量后验分布,德国物理技术研

究院(Physikalisch-Technische
 

Bundesanstalt,PTB)初步提

出了一种基于拒绝的蒙特卡洛抽样方法实现贝叶斯不确

定度评定,并通过基本示例从理论层面证明了该方法适

用于具有先验信息的贝叶斯不确定度评定[18] 。 本文在

此基础上,进一步深入研究接受-拒绝算法的贝叶斯不确

定度评定方法,给出了评定原理、评定流程及其关键技

术,并结合具体的标准示例 / 实际应用实例,验证了基于

接受-拒绝算法的贝叶斯不确定度评定方法对于线性 / 非
线性测量模型在无 / 有历史信息条件下的测量不确定度

评定应用中的可行性和实用性。

1　 贝叶斯不确定度评定思想

　 　 贝叶斯统计原理在贝叶斯公式的基础上形成,并在

测量不确定度分析领域中逐渐发展。 通过测量不确定度

分析可建立一般统计模型:
Y = α(θ)X + β(θ) (1)
其中, Y 为被测量, X 和 θ = (θ1,…,θn) 为被测量的

影响因素。 其中 θ 为 B 类输入量, X 为 A 类输入量,对 X
进行的 n 次独立测量,其值为 x1,…,xn 。 对于样本数据

x1,…,xn ~ N(Y
- β(θ)
α(θ)

,σ2) 其中 σ2 为数据服从正态分

布的方差参数。 根据贝叶斯统计原理可以得到测量模型

的联合后验分布公式[18] ,即:
π(Y,θ,σ2 x1,…,xn) =

π(Y,θ,σ2)L(x1,…,xn Y,θ,σ2)

∫π(Y,θ,σ2)L(x1,…,xn Y,θ,σ2)dYdθdσ2
(2)

其中, π(Y,θ,σ2) 表示 Y,θ,σ2 的联合先验分布,如
果随机变量 Y,θ,σ2 相互独立,则在测量数据参数无信息

条件 下, 根 据 Jeffreys 先 验 能 够 得 到 π(Y,θ,σ2) =
π(Y)π(θ) / σ2。 L(x1,…,xn Y,θ,σ2 ) 为 样 本 似 然 函

数,表示统计模型中获得测量数据 X = (x1,…,xn) 的

概率。
联合后验分布 π(Y,θ,σ2 x1,…,xn) 包含了 Y、θ、σ2

的所有信息。 由于式(2) 中分母积分后为常数,故联合

后验分布由 π(Y,θ,σ2) 和 L(x1,…,xn Y,θ,σ2) 的乘积

决定,即:
π(Y,θ,σ2 x1,…,xn)

∝ π(Y,θ,σ2)L(x1,…,xn Y,θ,σ2)
(3)

其中, π(Y,θ,σ2)L(x1,…,xn Y,θ,σ2) 称为后验分

布的“核”。
通过对式(3) 的联合后验分布中参数 θ,σ2 进行积

分,即可获得被测量 Y 的边际后验分布[19] ,表示为:
π(Y x1,…,xn) =

∫ 1
m(x)

π(Y,θ,σ2 x1,…,xn)dθdσ2 (4)

由 π(Y x1,…,xn) 即可推断得到被测量 Y的最佳估

计值、标准不确定度以及对应置信概率下的包含区间。
但由 式 ( 4 ) 可 见, 一 般 直 接 通 过 积 分 求 解

π(Y x1,…,xn) 难度较大,在实际测量评定中亟需探究

方便获取贝叶斯后验分布的有效评定方法。

2　 接受-拒绝采样的贝叶斯评定方法

2. 1　 基本原理

　 　 将式 ( 1) 给出的测量模型
 

Y = α(θ)X + β(θ)
 

简

化为:
Y = f(X,B) (5)
其中, X 为 A类输入量, B 为多个 B 类评定输入量的

综合表示, Y 为被测量。
由式(5)可转化 X 的求解模型:
X = g(Y,B) (6)
对 X进行 n次独立测量得 x1,…,xn ,由模型(6)可知

x1,…,xn ~ N(g(Y,B),σ2) ,其中 σ2 为数据服从正态分

布的方差参数。 根据数据获得样本的均值和方差,分别

为 x = 1
n ∑

n

i = 1
x i,s

2 = 1
n - 1∑

n

i = 1
(x i - x) 2。 依据贝叶斯统计

原理可以得模型(6)的后验分布公式,即:
π(g(Y,B),σ2 x1,…,xn) =
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π(g(Y,B),σ2)L(x1,…,xn X = g(Y,B),σ2)

∫π(g(Y,B),σ2)L(x1,…,xn X = g(Y,B),σ2)dYdBdσ2

(7)
式中: π(g(Y,B),σ2) 为关于 X 的先验分布, L(x1,…,
xn X = g(Y,B),σ2) 为样本似然函数。

先验分布 π(g(Y,B),σ2) 即包含测量值的数据也

包含其他 B 类信息,在一定程度上是待求的后验样本的

基础范围。 在随机变量 Y、B、σ2 相互独立的情况下,则有
 

π(g(Y,B),σ2) = π(Y)π(B)π(σ2) 。 其中,π(Y)表示

被测量 Y 的先验分布, π(B) 表示所有 B 类输入量的联

合先验分布, π(σ2) 表示 X 的数据方差参数的先验

分布。
假设在数据方差参数无信息条件下进行贝叶斯不确

定度评定,可根据 Jeffreys 先验得到 π(σ2) = 1 / σ2,则

π(g(Y,B),σ2) = π(Y)π(B) / σ2。 同时,在数据方差参

数无信息条件下可推出对应的边际似然函数:
L(x1,…,xn X = g(Y,B)) =

∫L(x1,…,xn X = g(Y,B),σ2)dσ2 =

[(n - 1) s2 + n(x - X) 2]
- n

2 (8)
由式(8)可知,在测量样本 x1,…,xn 已知条件下,似

然函数是关于 X 的函数,记为 L(X) 。
基于接受-拒绝算法的贝叶斯不确定度评定方法的

总体思想为:依据 X 的先验分布 π(g(Y,B),σ2) 独立随

机抽样并代入式(6)通过模型传递获得 (X1,…,Xn) ,作
为待求 X 后验样本的基础范围,再结合似然函数,基于接

受-拒绝思想构造约束条件,在 (X1,…,Xn) 中挑选出能

够被接受的采样点,通过这些采样点获得对应被测量先

验分布的采样点 y i ,作为被测量后验样本数据,再对后

验样本统计推断得到被测量的最佳估计值、标准不确定

度、包含区间等评定结果。
假设随机变量 Y、B、σ2 相互独立,以一般情况 X数据

方差参数无信息条件下为例,具体说明接受-拒绝采样原

理如下。 由于 π(g(Y,B),σ2) = π(Y)π(B) / σ2,故对 π
(Y)和 π(B) 进行蒙特卡洛采样,通过公式(6)传递获得

(X1,…,Xn) ,再由边际似然函数公式(8) 得到 L(X i) =
L(x1,…,xn X = g(Y,B)) , 基 于 接 受-拒 绝 思 想 判 定

(X1,…,Xn) 中接受的采样点。 其过程是先设定一个便

于采样的概率分布函数 q(x) ,如高斯分布、均匀分布等,
再设 定 一 个 常 量 k 使 得 函 数 L(X) = L(x1,…,
xn X = g(Y,B) ) 曲 线 总 在 kq(X) 曲 线 下 方, 满 足

L(X i)
kq(X i)

≤ 1。 由于 0 ≤ kq(X i) ≤ 1,故可简化为在均匀分

布 U[0,1] 上随机抽样一个值 U i 与 L(X i) 进行比较,如
果 U i ≤ L(X i) ,即表示采样点 X i 出现的概率高,则接受

该采样点,否则拒绝该采样点。
2. 2　 评定流程及关键技术

　 　 假设随机变量 Y、B、σ2 相互独立,以一般情况 X数据

方差参数无信息为例,基于接受-拒绝采样算法的贝叶斯

不确定度评定步骤为:
1)

 

构建统计模型 Y = f(X,B) 以及转换模型 X =
g(Y,B) ;

2)
 

确定各参数的先验信息,测量数据符合的分布

π(X)、B 类信息的综合先验分布 π(B) 、被测量 Y 在无

先验信息条件下的先验分布或在有历史信息条件下的先

验分布 π(Y) ;
3)利用蒙特卡洛方法(抽样次数为 N ),通过模型

X = g(Y,B) 传递获得采样点 (X1,…,Xn) 作为测量值 X
的先验信息;

4)
 

再由测量数据获得模型 X = g(Y,B) 的边际似然

函数 L(x1,…,xn X = g(Y,B)) ;
5)

 

通过接受-拒绝采样原理,在均匀分布 [0,1] 获

得值 U i ,与边际似然函数 L(X i) 进行比较;
6)

 

当采样点 U i 小于边际似然函数 L(X i) ,接受 X i

并保存对应的 y i ,作为 Y = f(X,B) 的后验样本数据;
7)

 

对最终获得的 Y 后验样本的所有数据进行递增

排序,得到输出量的分布函数,并由此统计得到被测量 Y
的最佳估计值、标准不确定度及包含区间等不确定度评

定结果。
根据上述评定步骤设计出基于接受-拒绝采样算法

的贝叶斯不确定度评定流程,如图 1 所示。
在实际评定过程中,一般根据已知测量系统相关信

息和测量数据样本, π(B) 和 π(σ2) 相对容易获得。 而

对于获取被测量 Y 的先验分布 π(Y) ,则需要考虑两种

情况。 一是当被测量首次进行不确定度评定时,由于没

有相关历史信息,被测量 Y 的先验信息为无信息先验,可
根据贝叶斯假设条件对被测量的先验分布进行获取;二
是当被测量在有历史信息状态下进行测量不确定度评定

时,被测量使用历史信息作为 Y 的先验信息,被测量的先

验分布 π(Y) 可由测量数据和各 B 类概率密度函数结合

蒙特卡洛方法获得。

3　 评定实例

　 　 面向不同测量任务的不确定度评定应用,给出质量

校准和三维靶镜 X-Y 反射面间正交偏差角评定两个实

例,应用 Python 软件编程实现基于接受-拒绝算法的贝叶

斯不确定度评定过程,并将其评定结果与 GUM 和 MCM
方法所获评定结果进行对比,验证接受-拒绝采样算法的

贝叶斯不确定度评定方法在被测量无 / 有历史信息条件

下的可行性,及其在实际测量不确定度评定应用中的实
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图 1　 接受-拒绝采样算法的贝叶斯不确定度评定流程

Fig. 1　 Assessment
 

process
 

of
 

Bayesian
 

uncertainty
evaluation

 

based
 

on
 

accept-reject
 

algorithm

用性。
3. 1　 质量校准

　 　 质量校准示例来自 JJF
 

1059. 2-2012 的附录 B[1] 。 示

例中校准输出结果 δm 为待校准砝码 W 的折算质量 mW,C

　 　 　 　 　 　

与其标称质量 mnom 的偏差。 mW,C 是在密度为 ρa0(ρa0 =
1. 2

 

kg / m3)的空气中平衡配重的密度为 ρ0 = 8
 

000
 

kg / m3

的参考砝码质量, mnom = 100
 

g,δm 的测量模型为:

δm = (mR,C + δmR,C
)[1 + (ρa - ρa0)( 1

ρW

- 1
ρR

)] - mnom

(9)
其中, mR,C 是校准用参考砝码 R 的折算质量, δmR,C

表示校准时为了实现和待校准砝码 W 的平衡,而加到参

考砝码 R上的密度为 ρR 的小砝码的折算质量, ρa 为校准

时空气质量密度, ρW 为待校准砝码的质量密度, ρR 为参

考砝码的质量密度。
表 1 数据是根据 JJF

 

1059. 2-2012 示例中提供的变

量已知信息 δmR,C
符合 N(1. 234,0. 0202) ,对其进行随机

抽样得到的,作为针对模型(9)进行不确定度评定时,采
用 MCM 和基于接受-拒绝算法的贝叶斯评定方法进行评

定所需的输入样本数据。

表 1　 依据已知信息抽样所得 δmR,C
样本数据

Table
 

1　 Sample
 

data
 

of
 

δmR,C
 obtained

 

by

sampling
 

based
 

on
 

known
 

information
数据 1 ~ 4

/ mg
数据 5 ~ 8

/ mg
数据 9 ~ 12

/ mg
数据 13~ 16

/ mg
数据 17 ~ 20

/ mg
1. 233

 

8 1. 222
 

3 1. 211
 

1 1. 248
 

1 1. 245
 

3
1. 260

 

5 1. 235
 

9 1. 230
 

6 1. 231
 

4 1. 245
 

5
1. 226

 

7 1. 224
 

4 1. 210
 

3 1. 242
 

4 1. 216
 

1
1. 254

 

0 1. 240
 

7 1. 254
 

8 1. 210
 

4 1. 245
 

3

　 　 根据示例,已知质量校准模型中其他各输入量参数

信息如表 2 所示。

表 2　 质量校准模型输入量信息

Table
 

2　 Information
 

of
 

input
 

quantities
 

in
 

the
 

mass
 

calibration
 

model

输入量 分布类型
参数

期望
 

标准偏差 期望 (a + b) / 2 半宽度 (a - b) / 2
mR,C 参考砝码的折算质量 正态分布 100

 

000. 000
 

mg 0. 050
 

mg — —
ρa 空气的质量密度 均匀分布 — — 1. 20

 

kg / m3 0. 10
 

kg / m3

ρW 待校准砝码的质量密度 均匀分布 — — 8×103
 

kg / m3 1×103
 

kg / m3

ρR 参考砝码的质量密度 均匀分布 — — 8. 00×103
 

kg / m3 0. 05×103
 

kg / m3

　 　 针对式(9)所示测量模型,结合表 1 和 2 信息,根据

流程图 1 应用 Python 软件编程实现基于接受-拒绝算法

的贝叶斯不确定度评定过程。 在数据方差无先验信息的

条件下,对被测量无 / 有历史信息两种不同情况分别进行

接受-拒绝算法的贝叶斯不确定度评定。
根据表 1 数据进行初次评定时,按照被测量 δm 无历

史信息处理,得到的先验分布为均匀分布 U(0. 921
 

6,
1. 549

 

2) ;当将 MCM 评定结果作为被测量 δm 历史信息

条件下,其先验分布通过模型传递由蒙特卡洛方法获得

符合正态分布 N(1. 234
 

4,0. 072
 

92) 。
将接受-拒绝算法的贝叶斯测量不确定度评定结果

与示例中给出的含高阶项的 GUM 方法评定结果,以及结

合表 1、2 利用 MCM 方法获得的评定结果进行对比。 3
种评定方法所获得被测量 δm 的概率密度分布如图 2 所

示,对应被测量的最佳估计值、标准不确定度、包含区间

等评定结果如表 3 所示。
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表 3　 3 种评定方法结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

the
 

three
 

evaluation
 

methods
质量偏差 评定方法 抽样次数 最佳估计值 / mg 标准不确定度 / mg 包含区间(95%) / mg

δm

GUM — 1. 234
 

0 0. 075
 

0 [1. 087
 

0,1. 381
 

0]
MCM 106 1. 234

 

0 0. 075
 

4 [1. 084
 

7,1. 383
 

3]
贝叶斯( δm 无信息) 106 1. 234

 

6 0. 073
 

3 [1. 090
 

8,1. 381
 

8]
贝叶斯( δm 有信息) 106 1. 234

 

3 0. 050
 

9 [1. 134
 

4,1. 335
 

2]

图 2　 3 种方法评定结果对应的概率密度分布图

Fig. 2　 Probability
 

density
 

distribution
 

map
 

corresponding
to

 

the
 

evaluation
 

results
 

of
 

the
 

three
 

methods

　 　 图 2(a)为被测量无历史信息条件下接受-拒绝算法

　 　 　 　 　

的贝叶斯测量不确定度评定 PDF 输出结果与 GUM、
MCM 方法输出结果的比较,图 2( b) 为被测量有历史信

息条件下接受-拒绝算法的贝叶斯测量不确定度评定

PDF 输出结果与 GUM、MCM 方法输出结果的比较。 通

过图 2 和表 3 均可看出先验信息对贝叶斯评定输出的显

著影响。 在被测量无历史信息条件下 3 种方法评定结果

基本相同;在被测量有历史信息条件下贝叶斯计算获得

不确定相对较小,由于贝叶斯不确定度评定过程中结合

了历史先验信息,使其不确定度评定过程更加完善,评定

结果更加可靠。 同时反映出接受-拒绝算法的贝叶斯测

量不确定度评定方法的可行性和有效性。
3. 2　 三维靶镜 X-Y 反射面间正交偏差角评定

　 　 三维靶镜是在研项目微纳米坐标测量机系统中的重

要组成部分,其各面间正交性对保障系统测量精度至关

重要。 为检验三维靶镜加工是否符合测量机精度要求,
需要对三维靶镜正交偏差角进行测量及不确定度评定。

本文将采用前期研究[20] 所获得的实验数据,针对三

维靶镜 X-Y 反射面间正交偏差角,基于接受-拒绝算法进

行贝叶斯不确定度评定,验证新方法的可行性和有效性,
对具体测量方案及测量过程不做赘述。

根据量值特性分析方法,可建立三维靶镜 X-Y 反射

面间正交偏差角的测量模型:
θxy = θ + δE1 + δE2 (10)
其中, δE1 表示自准直仪测角时的示值误差; δE2 表示

转台旋转定位造成的测角误差; θ为靶镜X-Y反射面间正

交偏差角的测量值,相同或不同测量条件下 θ 的多次测

量数据能够反映测量重复性和测量复现性影响。 靶镜

X-Y 面间正交偏差角的测量数据如表 4 所示。

表 4　 靶镜 X-Y 面间正交偏差角的测量数据

Table
 

4　 Measurement
 

data
 

of
 

the
 

orthogonal
 

deviation
 

angle
 

between
 

the
 

X-Y
 

planes
 

of
 

the
 

target
 

mirror
组别 测量次数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 偏差角 -2. 5″ -3. 0″ -3. 5″ -2. 5″ -3. 0″ -3. 0″ -3. 5″ -3. 8″ -2. 8″ -3. 3″
2 偏差角 -3. 5″ -3. 0″ -2. 6″ -3. 0″ -4. 0″ -4. 0″ -3. 5″ -4. 0″ -3. 3″ -3. 7″
3 偏差角 -3. 5″ -3. 5″ -3. 2″ -3. 6″ -3. 5″ -3. 0″ -3. 0″ -3. 8″ -3. 5″ -3. 7″
4 偏差角 -4. 3″ -3. 7″ -3. 8″ -4. 2″ -3. 5″ -3. 2″ -3. 4″ -3. 0″ -3. 3″ -2. 5″
5 偏差角 -3. 7″ -3. 5″ -3. 0″ -3. 0″ -3. 3″ -3. 4″ -3. 2″ -3. 5″ -3. 7″ -3. 0″
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　 　 测量模型中 B 类先验信息如表 5 所示。

表 5　 靶镜 X-Y 面间正交偏差角模型参数的先验信息

Table
 

5　 The
 

prior
 

information
 

of
 

the
 

model
 

parameters
of

 

the
 

orthogonal
 

deviation
 

angle
 

between
 

the
 

X-Y
planes

 

of
 

the
 

target
 

mirror
输入量 分布类型 期望 标准偏差

δE1 自准直仪示值误差 正态分布 0″ 0. 25″
δE2 转台旋转定位引入的测角误差 正态分布 0″ 0. 5″

　 　 针对式(10)所示测量模型,结合表 4 和 5 信息,根据

流程图 1 应用 Python 软件编程实现基于接受-拒绝算法

的贝叶斯不确定度评定过程。 在数据方差无先验信息的

条件下,对被测量无 / 有历史信息两种不同情况分别进行

接受-拒绝算法的贝叶斯不确定度评定。
根据表 4 数据进行初次评定时,按照被测量 θxy 无历

史信息处理,得到的先验分布为均匀分布 U( - 6. 55,
- 0. 25) ;当将 MCM 评定结果作为被测量 θxy 历史信息

条件下,其先验分布通过模型传递由蒙特卡洛方法获得

符合正态分布 N( - 3. 359,0. 5622) 。
将接受-拒绝算法的贝叶斯测量不确定度评定结果

与 GUM 方法评定结果,以及结合表 4、5 利用 MCM 方法

获得的评定结果进行对比。 3 种评定方法所获得被测量

θxy 的概率密度分布如图 3 所示,对应被测量的最佳估计

值、标准不确定度、包含区间等评定结果如表 6 所示。
　 　 图 3(a)为被测量无历史信息条件下接受-拒绝算法

的贝叶斯测量不确定度评定 PDF 输出结果与 GUM、
MCM 方法输出结果的比较,图 3( b) 为被测量有历史信

息条件下接受-拒绝算法的贝叶斯测量不确定度评定

　 　 　 　 　 　

图 3　 3 种方法评定结果对应的概率密度分布图

Fig. 3　 Probability
 

density
 

distribution
 

map
 

corresponding
to

 

the
 

evaluation
 

results
 

of
 

the
 

three
 

methods

表 6　 3 种不确定度评定方法结果对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

the
 

results
 

of
 

three
 

uncertainty
 

evaluation
 

methods
正交偏差角 评定方法 抽样次数 最佳估计值 标准不确定度 包含区间(95%)

θxy

GUM — -3. 360″ 0. 562″ [ -4. 462″,
 

-2. 258″]
MCM 106 -3. 360″ 0. 560″ [ -4. 456″,

 

-2. 264″]
贝叶斯( θxy 无信息) 106 -3. 359″ 0. 565″ [ -4. 465″,

 

-2. 254″]
贝叶斯( θxy 有信息) 106 -3. 359″ 0. 394″ [ -4. 136″,

 

-2. 582″]

PDF 输出结果与 GUM、MCM 方法输出结果的比较。 通

过图 3 和表 6 均可看出先验信息对贝叶斯评定输出的显

著影响,同时反映出接受-拒绝算法的贝叶斯测量不确定

度评定方法的可行性和有效性。

4　 结　 论

　 　 本文为解决贝叶斯不确定度评定中测量模型后验分

布获取困难问题,研究了接受-拒绝算法的贝叶斯不确定

度评定方法,给出该方法的基本原理、评定流程和关键技

术。 结合质量校准和三维靶镜正交偏差角测量评定实

例,将基于接受-拒绝算法的贝叶斯不确定度评定方法与

GUM、MCM 方法评定结果进行对比。
由图 2、3 所示评定结果概率密度分布以及表 3、6 得

出的评定结果可见,应用 GUM、MCM 及基于接受-拒绝采

样的贝叶斯评定方法获得的测量结果最佳估计值基本一

致;在被测量无信息条件下,由接受-拒绝采样的贝叶斯

评定方法所得被测量的标准不确定度与 GUM、MCM 评



· 82　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

定结果基本一致;而在被测量有历史信息条件下,由接

受-拒绝采样的贝叶斯评定方法所得被测量的标准不确

定度较 GUM、MCM 评定结果偏小,由于融合了历史先验

信息,测量结果更加可靠。 验证了基于接受-拒绝算法的

贝叶斯不确定度评定方法对于线性 / 非线性测量模型,在
无 / 有历史信息条件下的测量不确定度评定应用中具有

可行性和实用性。 该方法能够为实现面向复杂任务的测

量不确定度评定提供方法参考。
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