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研究论文 双线性约束过程的鲁棒自适应

数据校正方法

高　倩，阎威武，邵惠鹤

（上海交通大学电子信息及电器工程学院，上海２００２４０）

摘要：采用污染正态分布模型进行数据校正，相对于传统的最小二乘方法具有较好的鲁棒性，然而参数估计结

果的精确度依赖于误差发生概率和方差比值两个先验模型参数的选取，这在实际生产中难以获得，采用固定的

方差比也不符合实际，因而其应用受到了限制。本文针对污染正态分布模型的不足，提出了一种鲁棒自适应误

差分布模型，该模型具有与标准正态分布模型相似的分布密度函数，不同之处在于采用鲁棒自适应可变权重因

子调节误差方差，通过放大显著误差方差，减小其对参数估计的影响。将该模型用于双线性约束数据校正问题，

并采用Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法得到鲁棒自适应最小二乘分析解，同时还对鲁棒自适应数据校正中的测量数据相关性问

题进行了研究。仿真结果证实了该方法的有效性。
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引　言

数据校正的任务是根据过程内在物理化学规

律，如物料及能量平衡方程，剔除数据中的随机误

差和显著误差，使之更接近于过程的真实状态［１３］。

经典数据协调的一个基础假设是测量噪声服从正态

分布，然而实际过程数据往往含有显著误差，不能

满足这个假设，因而在进行数据协调之前应剔除显

著误差［４］。有的学者偏向于保留原经典最小二乘估

计法，采 用 工 程 近 似 的 说 法 解 释 这 个 问 题，

Ｃｒｏｗｅ
［５］指出组分浓度和总流率的乘积作为一个变

量参加协调时，虽然不严格服从正态假设，但当它

们的标准差都不大时，可以认为其乘积近似服从正

态分布。Ｂａｇａｊｅｗｉｃｚ
［６］研究了开根号等运算对分布

的影响，指出直接测量得到的温度、压力等量，可

以认为是正态分布的，但间接测量得到的浓度等量

的测量噪声多为非正态分布。事实上最小二乘估计

的效率会因为变量偏离正态分布而变得非常低。为

了克服这个缺点，许多学者提出了数据校正与显著

误差侦破同步进行的方法，如Ｔｊｏａ等
［７］提出的污

染正态分布模型校正法，Ａｌｂｕｑｕｅｒｑｕｅ等
［８１２］提出

的鲁棒函数校正法。

污染正态分布模型校正法将误差污染分布模型

作为极大似然目标函数，通过求解带约束的最优化

问题进行参数估计［７］。Ｊｏｈｎｓｔｏｎ等
［１３］在此模型基

础上引入先验历史数据，验证了鲁棒估计的可行性

及其在含有显著误差数据校正中的良好性能。

Ｒａｇｏｔ等
［１４１５］采用此模型推导出线性及双线性数据

校正的鲁棒最小二乘解。然而，所有基于污染正态

分布模型的数据校正方法都需要事先给定显著误差

的污染率和分布密度 （即显著误差方差），这在实

际应用中难以办到，在显著误差模型中采用固定的

方差比也不符合实际生产过程。

本文针对污染正态分布模型的不足，提出一种

鲁棒自适应分布模型，该模型具有与标准正态分布

相似的密度函数形式，不同之处在于采用鲁棒自适

应可变权重因子调节误差方差，通过放大显著误差

方差，降低其对参数估计的影响。自适应调节因子

通常采用鲁棒权函数，因而模型具有良好的鲁棒

性。将该模型用于双线性约束数据校正问题，并通

过Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法得到鲁棒自适应最小二乘分

析解。

１　双线性约束问题的鲁棒最小二乘校正

双线性数据校正［１４］的模型约束方程可以表

述为

犃狓＝０　犃∈ 瓗
犿×狀 （１）

犃（狓狔）＝０ （２）

式中　犃为模型系数矩阵，其元素依据物流流入、

流出或与设备单元无关联分别取＋１、－１或０；狓

为广度性质变量，如物料流量；狔为强度性质变

量，如组成、温度等；为Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ算子，定义

如下：

令犃＝ ［犪犻犼］是狀×犿 阶矩阵，犅＝ ［犫犻犼］是

犽×犾阶矩阵，则犃和犅的Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ矩阵积定义为

（狀·犽）× （犿·犾）阶矩阵，记作犃犅

犃犅＝ 犪犻犼·［ ］犅 （３）

如果过程变量部分已测，那么已测变量可以表

示为

狓ｍ ＝犎狓狓＋ε狓　ε狓 ～犖（０，Σ狓）　犎狓 ∈ 瓗
狆×狀　狓犿 ∈ 瓗

狆×１

（４）

狔ｍ ＝犎狔狔＋ε狔　ε狔 ～犖（０，Σ狔）　犎狔 ∈ 瓗
狇×狀　狔犿 ∈ 瓗

狇×１

（５）

其中，犎狓和犎狔定义为变量狓和狔的选择矩阵，其

元素由０和１组成。Σ狓和Σ狔为测量误差协方差

矩阵。

由于测量数据不可避免地含有显著误差，采用

正态分布密度进行描述存在较大偏差，Ｔｊｏａ等
［７］

提出的污染正态分布数据校正模型同时考虑了随机

误差和显著误差的分布情况，更符合实际，其测量

误差分布模型为

犘狓 ＝γ狆狓，１＋（１－γ）狆狓，２ （６）

犘狔 ＝γ狆狔，１＋（１－γ）狆狔，２ （７）

狆狓，犼＝
１

２πｄｅｔ（Σ狓，犼槡 ）
ｅｘｐ －

１

２
（犎狓狓－狓ｍ）

Ｔ
Σ
－１
狓，犼
（犎狓狓－狓ｍ［ ］），

犼＝１，２ （８）

狆狔，犼＝
１

２πｄｅｔ（Σ狔，犼槡 ）
ｅｘｐ －

１

２
（犎狔狔－狔ｍ）

Ｔ
Σ
－１

狔，犼
（犎狔狔－狔ｍ［ ］），

犼＝１，２ （９）

式中　γ为显著误差污染率，狆狓（狔），犼 （犼＝１，２）表

示随机误差和显著误差的分布密度模型，Σ狓（狔），犼 （犼＝

１，２）为随机误差和显著误差的协方差矩阵，当测

量误差不相关时

Σ狓，１ ＝

σ
２
狓，１，１　 　　



　 　　σ
２
狓，１，

熿

燀

燄

燅狀

（１０）
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Σ狓，２ ＝犫狓Σ狓，１ ＝犫狓

σ
２
狓，１，１　　 　



　　 　σ
２
狓，１，

熿

燀

燄

燅狀

（１１）

Σ狔，１ ＝

σ
２

狔，１，１　　　



　　　σ
２

狔，１，

熿

燀

燄

燅狀

（１２）

Σ狔，２ ＝犫狔Σ狔，１ ＝犫狔

σ
２

狔，１，１　　 　



　　 　σ
２

狔，１，

熿

燀

燄

燅狀

（１３）

其中，犫狓 和犫狔 为显著误差和随机误差的方差比值。

如果狓和狔 相互独立，数据校正表述为如下约束

优化问题

ｍｉｎΦ＝－ｌｎ［γ狆狓，１＋（１－γ）狆狓，２］［γ狆狔，１＋（１－γ）狆狔，２］

ｓ．ｔ．　犃狓＝０

　　犃（狓狔）＝０ （１４）

其Ｌａｇｒａｎｇｅ函数为

Γ＝Φ＋λ
Ｔ犃狓＋μ

Ｔ犃（狓狔） （１５）

式中　λ和μ 为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。将Γ 分别对狓、

狔、λ和μ求导，并令导数为零，得到

犎
Ｔ
狓犠

－１
狓
（犎狓狓－狓ｍ）＋犃

Ｔ
λ＋（犃狔）

Ｔ

μ＝０ （１６）

犎
Ｔ

狔犠
－１

狔
（犎狔狔－狔ｍ）＋（犃狓）

Ｔ

μ＝０ （１７）

犃狓＝０ （１８）

犃（狓狔）＝０ （１９）

其中

犠
－１
狓 ＝

γ犘狓，１Σ
－１
狓，１＋（１－γ）犘狓，２Σ

－１
狓，２

γ犘狓，１＋（１－γ）犘狓，２
（２０）

犠
－１

狔 ＝
γ犘狔，１Σ

－１

狔，１＋（１－γ）犘狔，２Σ
－１

狔，２

γ犘狔，１＋（１－γ）犘狔，２
（２１）

对式 （１６）～式 （１９）进行求解，得到

狓＝ ［犌狓－犌狓犃
Ｔ（犃犌狓犃

Ｔ）－１犃犌狓］×

［犎
Ｔ
狓犠

－１
狓狓ｍ －犃

Ｔ

狔
（犃狓犌狔犃

Ｔ
狓
）－１犃狓犌狔犎

Ｔ

狔犠
－１

狔狔ｍ］ （２２）

狔＝ ［犌狔－犌狔犃
Ｔ
狓
（犃狓犌狔犃

Ｔ
狓
）－１犃狓犌狔］犎

Ｔ

狔犠
－１

狔狔ｍ （２３）

犌狓 ＝ （犎
Ｔ
狓犠

－１
狓犎狓＋犃

Ｔ犃）－１ （２４）

犌狔 ＝ （犎
Ｔ

狔犠
－１

狔犎狔＋犃
Ｔ
狓犃狓）

－１ （２５）

犃狓 ＝犃·ｄｉａｇ（狓） （２６）

犃狔 ＝犃·ｄｉａｇ（狔） （２７）

如果考虑变量的上下限约束

狓ｌｂ ≤狓≤狓ｕｂ （２８）

可以通过Ｂａｙｅｓｉａｎ基本估计式加入到数据校正问

题中。Ｂａｙｅｓｉａｎ估计为

狆（狓狘狓ｍ）＝
狆（狓ｍ｜狓）狆（狓）

狆（狓ｍ）
（２９）

式中 　狆（狓｜狓ｍ）为 狓 的 验 后 概 率 密 度，

狆（狓ｍ｜狓）为狓的验前概率密度，狆（狓）为状态变

量的验前概率密度，狆（狓ｍ）为测量变量的概率密

度，狆（狓ｍ）通常为一常数。式 （２８）可以表述为

狆（狓）＝
１

２
ｔａｎｈ

狓－狓ｌｂ（ ）狉
－ｔａｎｈ

狓－狓ｕｂ（ ）［ ］狉
（３０）

式中　狉为可调参数，其值越小，逼近效果越好；

狓的误差分布函数为

犘（狓狘狓ｍ）＝ ［γ狆狓，１＋（１－γ）狆狓，２］狆（狓） （３１）

狆狓，犼＝
１

２πｄｅｔ（Σ狓，犼槡 ）
ｅｘｐ －

１

２
（犎狓狓－狓ｍ）

Ｔ
Σ
－１
狓，犼
（犎狓狓－狓ｍ［ ］）

犼＝１，２ （３２）

数据校正的Ｌａｇｒａｎｇｅ表达式为

Γ＝－ｌｎ狆（狓ｍ｜狓）＋λ
Ｔ犃狓 （３３）

对狓求导得到

狆（狓ｍ｜狓）

狓
＝犠

－１
狓
［狓－（狓ｍ ＋犠狓犺狓）］＋犃

Ｔ
λ （３４）

其中

犠
－１
狓 ＝

γ狆狓，１Σ
－１
狓，１＋（１－γ）狆狓，２Σ

－１
狓，２

γ狆狓，１＋（１－γ）狆狓，２
（３５）

犺狓 ＝
１

狉
ｔａｎｈ

狓－狓ｌｂ（ ）狉
－ｔａｎｈ

狓－狓ｕｂ（ ）［ ］狉
（３６）

这样，将狓ｍ＋犠狓犺狓代替狓ｍ，式 （２２）和式 （２３）

的结果仍然适用。如果考虑变量狔的上下限约束，

推导类似。

２　鲁棒自适应数据校正方法

２１　误差分布模型

基于污染正态分布模型的数据校正方法需要知

道显著误差的先验概率γ和显著误差先验方差

σ
２

狓，２
，这在实际应用中很难获得，而且采用固定的

显著误差方差σ
２

狓，２
也不符合实际，因而具有一定的

局限性。本文针对污染正态分布模型的不足，提出

鲁棒自适应误差分布模型

犘犻＝
１

２槡π犽犻σ犻
ｅｘｐ －

（狓犻－狓ｍ，犻）
２

２犽
２
犻σ
２（ ）
犻

（３７）

式中　犽犻为误差方差的鲁棒自适应调节因子，当某

变量标定为含有显著误差时，其方差按误差幅度进

行放大，以减小其对参数估计的影响。鲁棒自适应

放大因子可以根据鲁棒函数进行计算。自适应误差

分布模型和正态分布模型的概率密度如图１所示。

从图１可以看到，随着犽值增大，分布曲线的

尾部越长，可以用以描述含有显著误差的分布模

式，当犽＝１时，自适应误差分布退化为正态分布。

如果各测量变量相互独立，数据校正问题可以表

述为

ｍａｘ∑
犻

ｌｎ犘犻＝∑
犻

ｌｎ
１

槡２π犽犻σ犻
ｅｘｐ －

（狓犻－狓ｍ，犻）
２

２犽
２
犻σ
２［ ］｛ ｝
犻

ｓ．ｔ．　犳（狓）＝０ （３８）
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图１　自适应误差分布和正态分布

模型的概率密度示意图

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｄｅｎｓｉｔｙｆｕｎｃｔｉｏｎｏｆａｄａｐｔｉｖｅ

ｅｒｒｏｒｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
　

鲁棒自适应因子可以表示为鲁棒估计权函数的

倒数，犽犻＝１／狑犻，狑犻为Ｈｕｂｅｒ估计、Ｈａｍｐｅｌ截尾

估计以及 Ｔｕｋｅｙ估计等鲁棒估计函数的权函数。

本文采用 Ｈｕｂｅｒ估计权函数

狑犻（ε犻）＝

１ 　｜ε犻狘≤犮

犮ｓｇｎ（ε犻）

ε犻
　｜ε犻狘＞

烅

烄

烆
犮

（３９）

式中　ε犻＝ （狓犻－狓ｍ，犻）／σ为测量标准残差，常数犮

为Ｈｕｂｅｒ模型可调参数，根据实际数据中的显著

误差污染率γ来确定

１

１－γ
＝２Φ（犮）－１＋２

（犮）

犮
（４０）

式中　Φ （犮）和（犮）分别表示标准正态分布在犮

点处的分布函数和概率密度值。实际计算中污染率

γ的准确值事先并不知道，常遇到的显著误差所占

比例大约在１％～１０％之间，因此犮值一般在１～２

之间，最常用的犮值在１．５左右。Ｈｕｂｅｒ估计是一

种具有凸目标函数的 Ｍ 估计，其计算精度受显著

误差的影响不大，也不受初值好坏的影响，而且具

有一致收敛的优点。

２２　双线性数据校正

对于如式 （４）和式 （５）所示的双线性过程，

测量变量的鲁棒自适应误差分布模型表示为

狆狓 ＝
１

２πｄｅｔ（
槇
Σ狓槡 ）
ｅｘｐ －

１

２
（犎狓狓－狓ｍ）

Ｔ槇
Σ
－１
狓
（犎狓狓－狓ｍ［ ］）

（４１）

狆狔 ＝
１

２πｄｅｔ（
槇
Σ狔槡 ）
ｅｘｐ［－

１

２
（犎狔狔－狔ｍ）

Ｔ槇
Σ
－１

狔
（犎狔狔－狔ｍ）］

（４２）

其中

槇
Σ狓 ＝ｄｉａｇ（犽

２
狓，犻σ

２
狓，犻）＝ｄｉａｇ

σ
２
狓，犻

狑
２
狓，

（ ）
犻

（４３）

槇
Σ狔 ＝ｄｉａｇ（犽

２

狔，犻σ
２

狔，犻
）＝ｄｉａｇ

σ
２

狔，犻

狑
２

狔，
（ ）

犻

（４４）

数据校正问题描述为

ｍｉｎ－ｌｎ犘狓犘狔 ＝
１

２
（犎狓狓－狓ｍ）

Ｔ槇
Σ
－１
狓
（犎狓狓－狓ｍ）［ ＋

（犎狔狔－狔ｍ）
Ｔ槇
Σ
－１

狔
（犎狔狔－狔ｍ ］）－ （ｌｎ２π ｄｅｔ（槇Σ狓）ｄｅｔ（槇Σ狔槡 ））

ｓ．ｔ．　犃狓＝０

犃（狓狔）＝０ （４５）

采用 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法求得的优化解与式

（２２）、式 （２３）非常相似，不同之处在于权重矩阵

犠狓和犠狔的计算及含义不同

犠
－１
狓 ＝

槇
Σ
－１
狓 ＝ｄｉａｇ

狑
２
狓，犻

σ
２
狓，

［ ］
犻

（４６）

犠
－１

狔 ＝
槇
Σ
－１

狔 ＝ｄｉａｇ
狑
２

狔，犻

σ
２

狔，
［ ］

犻

（４７）

可以看到，基于鲁棒自适应最小二乘的数据校

正方法采用可变方差描述含有显著误差的数据采样

分布，物理意义明确，计算更加合理。由于狓和狔

的计算与权重因子狑狓，犻和狑狔，犻的计算相互关联，因

而需要迭代求解，计算步骤如下。

（１）初始化。令迭代次数犽＝０，狓
（犽）＝狓ｍ，

狔
（犽）＝狔ｍ，根据显著误差的先验发生概率估算

Ｈｕｂｅｒ模型参数犮。

（２）迭代估计。由式 （３９）计算狑
（犽）

狓
和狑

（犽）

狔
，

式 （４６）和式 （４７）计算 犠
（犽）－１
狓

和 犠
（犽）－１

狔
，式

（２６）和式 （２７）计算 犃
犽

狓
和犃

犽

狔
，式 （２４）和式

（２５）计算犌狓和犌狔，于是有

狓
（犽＋１）

＝ ［犌
（犽）

狓 －犌
（犽）

狓 犃
Ｔ（犃犌

（犽）

狓 犃
Ｔ）－１犃犌

（犽）

狓
］［犎

Ｔ
狓犠

（犽）－１
狓 狓ｍ －

犃
Ｔ

狔
（犃狓犌

（犽）

狔 犃
Ｔ
狓
）－１犃狓犌

（犽）

狔 犎
Ｔ

狔犠
（犽）－１
狔 狔ｍ］ （４８）

狔
（犽＋１）

＝ ［犌
（犽）

狔 －犌
（犽）

狔 犃
Ｔ
狓
（犃狓犌

（犽）

狔 犃
Ｔ
狓
）－１犃狓犌

（犽）

狔
］犎

Ｔ

狔犠
（犽）－１
狔 狔ｍ

（４９）

（３）收敛。令η
（犽＋１）

狓＾ ＝ 狓^
（犽＋１）－狓^

（犽） ，η
（犽＋１）

狔^ ＝

狔^
（犽＋１）－狔^

（犽） ，当｜η
（犽＋１）－η

（犽）
｜≤犲时，收敛，犲

为误差限，否则犽＝犽＋１，继续循环，直至收敛。

２３　相关性

对于多维分布，变量狓的鲁棒自适应分布模

型为

狆∝ｅｘｐ －
１

２
（犎狓狓－狓ｍ）

Ｔ槇
Σ
－１
狓
（犎狓狓－狓ｍ［ ］） （５０）

槇
Σ狓 ＝犅狓Σ狓 （５１）
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犅狓 ＝ｄｉａｇ（１／狑
２
狓，犻
） （５２）

若变量相关，测量误差协方差矩阵为Σ狓，一

般情况下，Σ狓为正定矩阵，将其Ｃａｕｃｈｙ分解

Σ狓 ＝犆犆
Ｔ （５３）

将式 （５３）代入式 （５０）得

犘∝ｅｘｐ
１

２
（犎狓狓－狓ｍ）

Ｔ（犆－１）Ｔ犅－
１
狓犆

－１（犎狓狓－狓ｍ［ ］）
（５４）

令

狕－狕ｍ ＝犆
－１（犎狓狓－狓ｍ）且Σ狕 ＝犐 （５５）

于是

犘∝ｅｘｐ
１

２
（狕－狕ｍ）

Ｔ犅
－１
狓
（狕－狕ｍ［ ］） （５６）

可以看到，相关测量协方差矩阵经Ｃａｕｃｈｙ分

解后，转化为不相关问题，前述方法仍然适用。

３　计算实例

本文采用文献 ［１４］的例子，该过程包括９个

模块１６个流股，每个流股含有两种组分，流程如

图２所示，狓代表流率，狔代表关键组分组成，测

量数据由变量真值加上随机误差和显著误差产生。

流率和组成的随机误差方差为σ狓＝０．１狓，σ狔＝

０．１狔，变量狓３、狓７、狓１６和狔１、狔９、狔１２含有显著误

图２　过程流程图

Ｆｉｇ．２　Ｐｒｏｃｅｓｓｆｌｏｗｓｈｅｅｔ
　

差，其幅度分别为１０、８、５、３、３、３。变量真值

及测量数据如表１所示。

为了比较鲁棒最小二乘与鲁棒自适应最小二乘

的计算性能，首先对污染正态分布模型和 Ｈｕｂｅｒ

模型的参数进行整定，使其具有相近的估计效率

（９５．５％），估计效率通常定义为基于理想误差分布

估计方差的倒数。本文通过仿真产生２０００组数据，

对模型参数进行整定，获得 Ｈｕｂｅｒ模型参数犮＝

１．４，污染正态分布模型参数γ＝０．２３５，犫＝１０。

本文采用的性能评价指标为偏差平方和 （ＳＳＥ），

计算结果如表１所示。ＳＳＥ定义如下

ＳＳＥ＝∑（狓－狓ｔｒｕｅ）
２
＋∑（狌－狌ｔｒｕｅ）

２ （５７）

表１　过程测量值与估计值

犜犪犫犾犲１　犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋狊犪狀犱犲狊狋犻犿犪狋犻狅狀狊

Ｓｔｒｅａｍ

Ｎｏ．

Ｔｒｕｅｖａｌｕｅ

狓

Ｍｅａｓ．

狓ｍ

ＲＡＬＳ①

狓^１

ＲＬＳ②

狓^２

ＬＳ③

狓^３

Ｔｒｕｅｖａｌｕｅ

狔

Ｍｅａｓ．

狔犿

ＲＡＬＳ

狔^１

ＲＬＳ

狔^２

ＬＳ

狔^３

１ ５７．７２ ５７．７４ ５８．３２２ ５８．０７７ ５６．６８８ ６．２３ ８９６ ６８２２ ６９８６８ ７０９２６

２ ６５．７１ ６７．０５ ６６．３５８ ７１．４５８ ６９．４７９ ６．８９ — ７．５１１１ ７．５８５８ ７．９４３１

３ ５２．９８ ６３９１ ５３３７６ ５８５５８ ６０７５８ ６．３７ ６．６０ ７．１９４１ ７．５０７２ ７．６９０３

４ ７．９９ ７．９４ ８．０３６４ １３．３８１ １２．７９１ １１．６５ １１．８４ １１．６６５ １１．７７３ １１．７１２

５ ４４．９８ — ４５．３３９ ４５．１７７ ４７．９６７ ５．４３ ５．４５ ６．３１３１ ６．８６０７ ６．６１７９

６ ５５．７１ ５５．８９ ５５．９８５ ５５．８９３ ５８．２４８ ６．４０ ６．２６ ６．９１２５ ７．１９２８ ７．２０５５

７ ３２．１３ ３９４９ ３２０５９ ３２２０９ ３６１９７ ７．２４ ７．１０ ８．０５９４ ８．２５２９ ８．４３６

８ ２３．５８ ２３．４４ ２３．９２６ ２３．６８４ ２２．０５１ ５．２６ ５．４２ ５．１１６２ ５．３１６２ ５．１８５７

９ ２１．４０ ２１．３５ ２１．４１４ ２１．４９３ ２５．９１６ ５．６２ ８７８ ７３８７ ７８９８５ ７８３６５

１０ １０．７３ １０．４５ １０．６４５ １０．７１６ １０．２８１ １０．４７ １０．３１ ９．７１９２ １０．１２５ ９．９４７３

１１ １２．７３ １３．０３ １２．９８２ １２．９ ８．７２０９ ９．０７ ９．２５ ９．５３３２ ９．１１２８ ９．７０４１

１２ １７．０５ １６．５６ １６．６９８ １６．５５６ １６．６２ ８．８０ １１８５ ９８３７８ １１９６３ ９７３６９

１３ ２．４２ ２．３８ ２．５２０５ ２．３７９７ ２．７９９７ ２２．０２ ２２．８１ ２２．２５４ ２２．８０６ ２２．６２５

１４ １９．４７ １８．９０ １９．２１９ １８．９３６ １９．４２ １０．４５ １０．２３ １１．３９６ １１．１８６ １１．５９５

１５ １２．７３ １３．０７ １２．９８２ １２．９ ８．７２０９ ９．０７ ９．１３ ９．５３３２ ９．１１２８ ９．７０４１

１６ ６．７４ １１６３ ６２３６６ ６０３５８ １０６９９ １３．０５ １２．４６ １２．９９７ １１．７６８ １３．１３６

ＳＳＥ — — １．８５４ ９４．５２ ２０１．８２ — — ９．２９５×１０－４ ２．４２×１０－３ １．５６×１０－３

　　① ＲＡＬＳ：Ｒｏｂｕｓｔａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ．

② ＲＬＳ：Ｒｏｂｕｓｔｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ．

③ＬＳ：ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ．
Ｎｏｔｅ：Ｔｈｅｖａｌｕｅｓｏｆ狔ｖａｒｉａｂｌｅａｒｅｍｕｌｔｉｐｌｉｅｄｂｙ１００．
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　　从表中结果可以看到，鲁棒自适应最小二乘与

鲁棒最小二乘数据校正算法都可以有效减小显著误

差对校正结果的影响，得到较可靠的数据校正结

果，具有良好的鲁棒性，而传统最小二乘算法将误

差扩散到其他变量上，鲁棒性差。另外，表中ＳＳＥ

计算结果还表明，当污染正态模型和 Ｈｕｂｅｒ模型

具有相近的估计效率时，Ｈｕｂｅｒ估计具有更好的

鲁棒性，其ＳＳＥ更小，估计值更接近过程真实值。

实际计算中，由于数据的污染率和显著误差方差难

以准确获知，基于污染正态分布的鲁棒最小二乘算

法采用固定的显著误差方差显然不符合实际情况，

基于Ｈｕｂｅｒ模型的鲁棒自适应最小二乘采用可变

方差描述误差的分布特征，更符合实际，模型参数

犽只受数据污染率的影响，便于调节。

为了更好地说明文章所提出方法的有效性，采

用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真实验产生１０００组模拟数据，

变量狓３、狓７、狓１６和狔１、狔９、狔１２含有显著误差，其

幅度分别为２０、１８、８、０．０５、０．０８、０．０５，根据

测量值与估计值的差值进行误差探测，取４和

０．０２为变量狓和狔 误差侦破限，得到每个变量含

有显著误差的概率，并与传统的最小二乘方法进行

比较，其结果如图３所示。从图中清楚地看到，采

用鲁棒自适应最小二乘数据校正方法探测到狓３、

狓７、狓１６和狔１、狔９、狔１２含有显著误差的几率较大，

而最小二乘算法无法准确探测到显著误差的具体

位置。

３　工业应用

某焦化分厂的过程物流示意图如图４所示，该

过程包括１５个节点，３０个流股变量，每个流股含

有５个组分：ＣＯ、Ｈ２、ＣＯ２、Ｎ２、ＣＨ４，未测流

量的流股１３个，未测组成的流股９个，如表２所

示，流股２５和２６为人为加入的虚拟流股，表示反

应增加的物质流量。测量值误差的方差协方差矩

阵根据实时测量数据进行计算，Ｈｕｂｅｒ模型参数

犮狓＝犮狔＝１．５。各流股流量和组成的测量值和估计

值如表３所示，流量测量的显著误差根据测量残差

进行确定，如图５所示，从图中可以看到流股３的

流量测量值具有最大的测量残差，为可疑显著误差

数据，经确认该流股流量计量仪表的确存在测量

问题。

值得注意的是，以上算法在处理多组分化工数

据校正问题时，由于没有考虑到模块的具体功能，

图３　ＲＡＬＳ和ＬＳ方法显著误差探测性能比较

Ｆｉｇ．３　Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆｇｒｏｓｓｅｒｒｏｒ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｏｒＲＡＬＳａｎｄＬＳ
　

表２　焦化碳一过程中的未测变量

犜犪犫犾犲２　犝狀犿犲犪狊狌狉犲犱狏犪狉犻犪犫犾犲狊

Ｕｎｍｅａｓｕｒｅｄ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ
Ｓｔｒｅａｍｓ

ｆｌｏｗｒａｔｅ １，２，１７，２１，２２，２３，２４，２５，２６，２７，２８，２９，３０

ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ １７，１９，２３，２５，２６，２７，２８，２９，３０

校正结果存在一定的误差，如节点１、２、１３和１５

为分流器节点，出料流股与进料流股的组成应该相

等，满足强度约束条件，从表３结果可以看到连接

节点１３的１４、２１和２４流股的 ＣＯ 组成分别为

１３．１７，１２．６７和１３．０２，不满足组成相等的强度约

束条件。另外，由于校正中没有考虑到化工多组分

系统每一流股所含组分应满足组成归一条件，这也

影响了组成数据的准确估计。但是由于该算法算式
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图４　焦化数据校正简化节点拓扑图

Ｆｉｇ．４　Ｐｒｏｃｅｓｓｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄｆｌｏｗｓｈｅｅｔｆｏｒｄａｔａｒｅｃｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
　

表３　碳一流程某时刻的数据校正结果

犜犪犫犾犲３　犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋狊犪狀犱犲狊狋犻犿犪狋犲狊

Ｓｔｒｅａｍ

Ｎｏ．

Ｆｌｏｗｒａｔｅ／ｍ３·ｈ－１

Ｍｅａｓ． Ｅｓｔ．

Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ／％（ｖｏｌ．）

ＣＯ

Ｍｅａｓ． Ｅｓｔ．

Ｈ２

Ｍｅａｓ． Ｅｓｔ．

ＣＯ２

Ｍｅａｓ． Ｅｓｔ．

Ｎ２

Ｍｅａｓ． Ｅｓｔ．

ＣＨ４

Ｍｅａｓ． Ｅｓｔ．

１ ｕｎｍ． １５１２２２．１ ４６．８４ ４６．８４ ３５．３９ ３５．４８ １７．３３ １７．３３ ０．３１ ０．３１ ０．１３ ０．１３

２ ｕｎｍ． ３４１２０．３ ４６．８４ ４６．８４ ３５．３９ ３５．４８ １７．３３ １７．３３ ０．３１ ０．３１ ０．１３ ０．１３

３ ５６５７６ ４５１４７．７ ４６．８４ ４６．８４ ３５．３９ ３５．４８ １７．３３ １７．３３ ０．３１ ０．３１ ０．１３ ０．１３

４ ６９７８３ ７０２５４．５ ４６．８４ ４６．８４ ３５．３９ ３５．４８ １７．３３ １７．３３ ０．３１ ０．３１ ０．１３ ０．１３

５ １７９３０ １７９１２．５ ４６．８４ ４６．８４ ３５．３９ ３５．４８ １７．３３ １７．３３ ０．３１ ０．３１ ０．１３ ０．１３

６ １４１０９ １４３２９．７ ５６．３ ５６．３２ ４２．８８ ４３．１２ ０．１ ０ ０．１５ ０．１６ ０．０７ ０．０９

７ ２８８５．４ ２７７０．２ ３４．０ ３４．０ ６５．６ ６５．６ ０ ０ ０．１４ ０．１３ ０ ０

８ １０３８７ １００８５．６ ９．６９ １０．１８ ９０．２ ８２．８３ ０ ０ ０．１１ ０．１１ ０ ０

９ ６２３３．６ ６０３２．８ ９．６９ １０．２６ ９０．２ ８１．６２ ０ ０ ０．１１ ０．１１ ０ ０

１０ ８９２８８ ８６２８７．５ １８．９８ １８．９８ ５１．８７ ５１．８７ ２８．７５ ３８．７５ ０．２０ ０．２ ０．２ ０．２

１１ １６１９０ １６１９０．９ ４６．８４ ４６．８４ ３５．３９ ３５．３９ １７．３３ １７．３３ ０．３１ ０．３０ ０．１３ ０．１３

１２ １２９０３ １３１０３．５ ５７．２３ ５６．８ ４１．９６ ４２．４６ ０．１ ０．０４ ０．１６ ０．１６ ０．５５ ０．３８

１３ ６６９８．６ ６７０２．５ ９９．２６ ９９．７７ ０．０４ ０．０４ ０ ０ ０．４ ０．４ ０．２２ ０．７６

１４ ４７１７．３ ４６８７．１ １３ １３．１７ ８６ ８２．３３ ０ ０．１ ０．１４ ０．０９ ０．０１ ０

１５ ５４３７６ ５４３８６．２ ２１．１２ ２１．１２ ５０．７０ ５０．７ ２７．７８ ２７．７８ ０．２ ０．１２ ０．２ ０．２

１６ ３７９０３ ３８１０２．５ ３１．０８ ３１．０８ ６６．３２ ６６．３２ ２．２０ ２．２ ０．２ ０．２ ０．２ ０．２

１７ ｕｎｍ． ４５１４５．５ ｕｎｍ． ２９．４１ ｕｎｍ． ６７．９３ ｕｎｍ． １．８４ ｕｎｍ． ０．４３ ｕｎｍ． ０．１７

１８ ６９２９．６ ７０２９．５ ９９．０２ ９９．４３ ０．０４ ０．０３ ０ ０ ０．５６ ０．５６ ０．２１ ０．１９

１９ ３１６９．４ ３２６２．６ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ９６．２ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ０．０１ ｕｎｍ． ０

２０ ５４６７６ ５５６７６．２ ３３．５０ ３３．５ ６３．９７ ６３．９７ ０ ０ ０．２ ０．１８ ０．２ ０．２

２１ ｕｎｍ． ２３６１．５ １３ １２．６７ ｕｎｍ． ８８．６７ ０ ０．０５ ０．１４ ０．１２ ０．０１ ０

２２ ｕｎｍ． ４１５２．８ ９．６９ １０．０５ ９０．２０ ８４．７４ ０ ０ ０．１１ ０．１１ ０ ０

２３ ｕｎｍ． ７７２４．１ ｕｎｍ． ９．５２ ｕｎｍ． ８１．２８ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ０

２４ ｕｎｍ． ６８３４．３ １０．６ １３．０２ ８６ ８４．２７ ０ ０．０９ ０．１４ ０．１３ ０．０１ ０

２５ ｕｎｍ． ０．００４２ — — — — — — — — — —

２６ ｕｎｍ． ９２８８．５ — — — — — — — — — —

２７ ｕｎｍ． １４５６１．０ ｕｎｍ． ０．０２８ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ９７．９２ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ０．３３

２８ ｕｎｍ． ３２３４．２ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． １００ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ０

２９ ｕｎｍ． ２７８０．４ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． １４．７６ ｕｎｍ． ８６．６３ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ０．２

３０ ｕｎｍ． １６２３５．０ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ３２．７６ ｕｎｍ． ７４．１７ ｕｎｍ． ０ ｕｎｍ． ０．２

　　Ｎｏｔｅ：ｕｎｍ．ｉｓｕｎｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ；—ｉｓｄｕｍｍｙｓｔｒｅａｍ．
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图５　已测流股的测量残差示意图

Ｆｉｇ．５　Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｒｅｓｉｄｕａｌｆｏｒｍｅａｓｕｒｅｄｓｔｒｅａｍｓ
　

明晰，计算简单，非常适用于单元模块功能性不强

以及组成部分测量的工艺场合。

４　结　论

基于污染正态分布的鲁棒最小二乘数据校正方

法较传统基于正态分布的最小二乘方法具有更好的

鲁棒性。然而，污染正态模型需要知道显著误差的

污染程度及先验方差，这在实际中难以获得，采用

固定的显著误差方差也不符合实际情况，因而其应

用受到了限制。针对此方法的不足，本文提出了测

量误差的鲁棒自适应分布密度模型，该模型从观测

残差入手，通过鲁棒估计权函数计算自适应权重因

子，将该因子用于调节误差方差，通过放大显著误

差的方差，减小其对参数估计的影响。将该模型用

于双线性约束数据校正问题，并采用Ｌａｇｒａｎｇｅ乘

子法得到鲁棒自适应最小二乘分析解，同时，本文

还对相关测量问题进行了研究。从仿真计算结果可

以看到，该方法简单易行，具有更好的实用性，可

以用于稳态及动态生产过程。

符　号　说　明

　　犃———模型系数矩阵

犃狓，犃狔———中间变量

犫狓，犫狔———分别为显著误差与随机误差方差比

犮———Ｈｕｂｅｒ模型参数

犲———收敛精度

犌狓，犌狔———中间变量

犎狓，犎狔———分别为变量狓和狔的选择矩阵

犽———鲁棒自适应调节因子

犘狓，犘狔———误差分布密度

狆———概率密度

犠狓，犠狔———分别为变量狓和狔的权重矩阵

狑———鲁棒权重

狓———广度性质变量

狔———强度性质变量

α———置信水平
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μ———Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子
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槇
Σ狓，

槇
Σ狔———误差协方差矩阵

σ狓，σ狔———方差

Φ———目标函数

下角标

犻———观测数据个数

犼———误差分类

犽———迭代次数

ｌｂ———下限

ｍ———测量值

ｔｒｕｅ———真值

ｕｂ———上限
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