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摘　要：在抗差加权整体最小二乘算法中，抗差模型的抗差性与初值的好坏关系极大，若以最小二乘或整体最

小二乘估值作为初值，必定会受到粗差污染而影响其抗差性。考虑到观测向量和系数矩阵存在相关性，首先

推导了部分变量误差（ｐａｒｔｉａｌｅｒｒｏｒｓｉｎｖａｒｉａｂｌｅｓ，ＰａｒｔｉａｌＥＩＶ）模型的加权整体最小二乘算法，在此基础上提

出了一种利用中位参数法求解抗差迭代初值的相关观测抗差加权整体最小二乘算法。然后采用中位参数法

确定抗差初值，考虑到可能出现的粗差对观测空间与结构空间的综合影响，基于标准化残差构造权因子函数，

实现其抗差解法。仿真实验结果表明，此算法具有良好的抗差性能，其参数估计结果比传统算法精度更高，且

随着粗差个数的增加，其抗差稳定性较好。
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　　整体最小二乘（ｔｏｔａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＴＬＳ）估

计可以有效解决变量误差（ｅｒｒｏｒｓｉｎｖａｒｉａｂｌｅｓ，

ＥＩＶ）模型中系数矩阵含有随机误差的问题，国内

外学者对此展开了广泛的研究，产生了大量研究

成果。文献［１］通过扩展最小二乘（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，

ＬＳ）估计，最早提出了将观测向量和系数矩阵的

残差平方和最小化的ＴＬＳ估计准则；文献［２］提

出了著名的奇异值分解法，并正式命名了ＴＬＳ估

计方法的通用术语，也使得ＴＬＳ估计引起了各领

域的广泛关注；文献［３］提出了附加等式约束的

ＴＬＳ估计，自此，ＴＬＳ估计方法才真正应用到大

地测量领域。近年来，国内外学者针对加权整体

最小二乘（ｗｅｉｇｈｔｅｄｔｏｔａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ，ＷＴＬＳ）

算法进行了深入的研究。文献［４］提出了基于拉

格朗日函数的 ＷＴＬＳ迭代算法；文献［５］基于

ＧａｕｓｓＨｅｌｍｅｒｔ模型研究了平面坐标转换的

ＷＴＬＳ估计；文献 ［６］提出了非线性条件下

ＷＴＬＳ的高斯牛顿迭代法；文献［７９］研究了一

般性权矩阵、非线性、系数矩阵部分元素为固定量

等情形下的 ＷＴＬＳ算法；文献［１０］从非线性ＬＳ入

手，将 ＷＴＬＳ算法扩展到部分变量误差（Ｐａｒｔｉａｌ

ＥＩＶ）模型中，推导了有限样本下 ＷＴＬＳ算法的精

度评定公式，可以将各种形式下的系数矩阵纳入统

一的模型下求解，且有效减少了未知数的数目。

上述讨论仅考虑了观测向量和系数矩阵中观

测值包含的随机误差，在实际测量中观测值往往

会受到粗差污染，而ＬＳ和 ＷＴＬＳ估计并不具备

抵御粗差的能力，因此，有必要进一步研究抗差加

权整体最小二乘算法（ｒｏｂｕｓｔｗｅｉｇｈｔｅｄｔｏｔａｌｌｅａｓｔ

ｓｑｕａｒｅｓ，ＲＷＴＬＳ）。在ＬＳ估计中，粗差的处理方

法一般可归纳为两类：（１）基于均值漂移模型，把

粗差归入函数模型，研究粗差探测方法［１１］，（２）基

于方差协方差膨胀模型，将粗差归入随机模型，

研究抗差估计方法［１２１４］。在ＴＬＳ估计中，国内外

学者进行了一些关于ＲＷＴＬＳ的探讨，文献［１５］

基于 ＧａｕｓｓＨｅｌｍｅｒｔ模型和 Ｈｕｂｅｒ权函数提出

了三维坐标转换的稳健 ＷＴＬＳ方法；文献［１６］提

出了 ＷＴＬＳ的选权迭代算法，并用于直线拟合和
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坐标转换中；文献［１７］将文献［１５］中的 Ｈｕｂｅｒ权

函数替换成了ＩＧＧ 函数，并验证了该方法的优

势；文献［１８１９］基于ＧａｕｓｓＨｅｌｍｅｒｔ模型研究了

三维坐标转换和ＧＰＳ高程拟合中的ＲＷＴＬＳ算

法；文献［２０］认识到在上述关于ＲＷＴＬＳ的研究

中均采用残差构造权因子函数，无法顾及结构空

间的抗差性，对于加权情况下的抗差效果不理想，

因此基于标准化残差提出了一种ＲＷＴＬＳ算法，

并推导了残差协因数阵的表达式。然而，上述算

法均存在共同的缺陷：（１）相关算法未考虑观测向

量和系数矩阵的相关性；（２）由于等价权抗差估计

的抗差性与初值好坏的关系极大，而抗差迭代前

的初值往往采用ＬＳ和ＴＬＳ估计的结果，受到粗

差的影响而容易失真。文献［２１］提出采用基于中

位数法的抗差总体最小二乘算法，但最终只用到

少量观测数据计算参数估值，丢失大量的有效信

息，按文中分组选取子样并不十分合理，且抗差权

因子函数由残差构造，并不能顾及结构空间抗差。

鉴于上述分析，本文首先结合ＰａｒｔｉａｌＥＩＶ模

型和标准化残差各自的优势，基于高斯牛顿迭代

法推 导 了 基 于 ＰａｒｔｉａｌＥＩＶ 模 型 相 关 观 测 的

ＲＷＴＬＳ算法，然后利用中位数法求解抗差迭代的

初值，代入ＲＷＴＬＳ算法中重新定权，进行参数求

解。

１　相关观测的犘犪狉狋犻犪犾犈犐犞模型的

高斯牛顿迭代解法

　　观测向量和系数矩阵完全相关的 Ｐａｒｔｉａｌ

ＥＩＶ模型的函数模型和随机模型可表示为：

狔－狏狔 ＝ 犡Τ 犐（ ）犿 犺＋犅犪－狏（ ）（ ）犪

狏＝
狏狔

狏
［ ］
犪

～ ［］０
０
σ
２
０（ ） 烍

烌

烎
犙

（１）

式中，狔和狏狔分别表示犿×１维观测向量及其对应

的随机误差向量；犡为狋维参数向量；犺为非随机

元素构成的犿狋维向量；犅为由常数构成的犿狋×狀

维系数矩阵；犪为随机元素对应的狀维列向量；狏犪
为犪的随机误差向量；随机模型中σ０ 为单位权中

误差；犙为狏对应的协因数阵，

犙＝
犙狔 犙狔犪

犙犪狔 犙
［ ］

犪

（２）

式中，犙狔和犙犪分别表示狏狔和狏犪对应的协因数阵；

犙狔犪 和犙犪狔 分别表示互协因数阵。

将式（１）中的函数模型在 犡（犻），狏犪（犻（ ）） 处进行

一阶泰勒级数展开可得：

狔－狏狔 ＝Α犡（犻）＋Α（犻）δ犡－ 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿 犅狏犪

（３）

将式（３）整理可得：

狔＝Α犡（犻）＋Α（犻）δ犡＋ 犐犿 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿［ ］犅狏

（４）

式中，

犃＝ｉｖｅｃ犺＋（ ）犅犪 （５）

Α（犻）＝ｉｖｅｃ犺＋犅犪－狏犪（犻（ ）（ ）） ＝Α－ｉｖｅｃ犅狏犪（犻（ ））

（６）

式中，ｉｖｅｃ表示将列向量恢复为指定维数矩阵的

算子。

构造 ＷＴＬＳ的拉格朗日目标函数：

Φ（狏，犡，犓）＝狏
Ｔ
犙
－１狏＋２犓

Ｔ
狔－Α犡（犻）（ －

Α（犻）δ犡－ 犐犿 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿［ ］）犅狏 （７）

对各变量求偏导并令偏导数为零：

１

２
Φ
狏
＝犙

－１^狏－ 犐犿 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿［ ］犅 Τ^犓＝０

（８）

１

２
Φ
δ犡

＝－犃
Ｔ
（犻）^犓＝０ （９）

１

２
Φ
犓
＝狔－Α犡（犻）－Α（犻）δ^犡－

犐犿 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿［ ］犅狏^＝０ （１０）

　　由（８）可得：

狏^＝犙 犐犿 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿［ ］犅 Τ^犓 （１１）

　　将式（１１）代入式（１０）可得：

犓^＝ 犕犙犕（ ）Ｔ －１ 犔－Α犡（犻）－犃（犻）δ^（ ）犡 ＝

犙
－１
犮（犻）犔－Α犡（犻）－犃（犻）δ^（ ）犡 （１２）

式中，

犕＝ 犐犿－ 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿［ ］犅

犙犮（犻）＝ 犐犿 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿［ ］犅 犙 犐犿［ －

犡Ｔ（犻）犐（ ）犿 ］犅 Ｔ （１３）

　　将式（１２）代入式（９）可以推导出：

δ^犡（犻＋１）＝ 犃Ｔ（犻）犙
－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１·犃Ｔ（犻）犙

－１
犮（犻）狔－Α犡（犻（ ））

（１４）

　　则在（犻＋１）次迭代后更新的参数估值为：

犡^（犻＋１）＝犡（犻）＋δ^犡（犻＋１）＝ 犃Ｔ（犻）犙
－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１犃Ｔ（犻）犙

－１
犮（犻）·

狔－ 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿 犅狏犪（犻（ ）） （１５）

狏^（犻＋１）＝犙
－１ 犐犿 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿［ ］犅 Ｔ·

犙
－１
犮（犻）犔－Α犡（犻）－犃（犻）δ^犡（犻＋１（ ））

（１６）

狏^狔（犻＋１）＝ 犙狔＋犙狔犪 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿（ ）犅（ ）Ｔ ·

犙
－１
犮（犻）犔－Α犡（犻）－犃（犻）δ^犡（犻＋１（ ）） （１７）

狏^犪（犻＋１）＝ 犙犪狔 ＋犙犪 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿（ ）犅（ ）Ｔ ·

犙
－１
犮（犻）犔－Α犡（犻）－犃（犻）δ^犡（犻＋１（ ）） （１８）

　　将最小二乘的参数估值作为初值，按照式

（１４）至式（１８）进行迭代计算，当满足 ‖δ^犡（犻＋１）‖

＜θ（θ为给定小量）时，停止迭代，此时可以获得

ＰａｒｔｉａｌＥＩＶ的 ＷＴＬＳ解。

９７３
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当观测向量和系数矩阵不相关时，犙狔犪 ＝０，

犙犪狔 ＝０，式（１７）和式（１８）可变为：

狏^狔（犻＋１）＝犙狔犙
－１
犮（犻）狔－Α犡（犻）－犃（犻）δ^犡（犻＋１（ ））

（１９）

狏^犪（犻＋１）＝－犙犪犅
Τ 犡（犻）犐（ ）犿 犙

－１
犮（犻）狔（ －

Α犡（犻）－犃（犻）δ^犡（犻＋１ ））
（２０）

２　基于中位参数法的犚犠犜犔犛算法

２．１　基于标准化残差的降权策略

为了同时顾及观测向量和结构空间抗差，在

利用等价权抗差原理进行参数的抗差估计时，需

要构建检验量，其关键在于残差向量的协因数阵

推导。根据式（１７）和式（１８）得到第（犻＋１）次迭

代的预测残差向量：

狏犻＋１ ＝
狏^狔（犻＋１）

狏^犪（犻＋１
［ ］

）

＝

犙狔＋犙狔犪 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿（ ）犅（ ）Ｔ 犙
－１
犮（犻）

犙犪狔＋犙犪 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿（ ）犅（ ）Ｔ 犙
－１
犮（犻

［ ］
）

·

狔－Α犡（犻）－犃（犻）δ^犡（犻＋１（ ）） ＝
ω犻

ψ
［ ］
犻

φ犻＋１

（２１）

式中，狏犻＋１ 为第（犻＋１）次迭代的残差向量；^狏狔（犻＋１）

和狏^犪（犻＋１）分别表示观测向量和随机元素向量对应

的第 （犻 ＋ １）次 迭 代 的 残 差 向 量；ω犻 ＝

犙狔＋犙狔犪 － 犡Ｔ（犻）犐（ ）犿（ ）犅（ ）Ｔ 犙
－１
犮（犻）；ψ犻＝ 犙犪狔（ ＋

犙犪 － 犡Ｔ
（犻）犐（ ）犿（ ）犅 ）Ｔ 犙

－１
犮（犻）；φ犻＋１＝狔－Α犡（犻）－

犃（犻）δ^犡（犻＋１）。

则第 （犻＋１）次迭代的预测残差向量的协因

数阵为：

犙狏犻＋１ ＝
ω犻

ψ
［ ］
犻

·犙φ犻＋１· ω
Ｔ
犻　ψ

Ｔ［ ］犻 （２２）

　　将式（１４）代入φ犻＋１得：

φ犻＋１ ＝狔－Α犡（犻）－犃（犻）δ^犡（犻＋１）＝狔－Α犡（犻）－

犃（犻）犃
Ｔ
（犻）犙

－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１·犃Ｔ（犻）犙

－１
犮（犻）狔－Α犡（犻（ ）） ＝

犐犿－犃（犻）犃
Ｔ
（犻）犙

－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１犃Ｔ（犻）犙

－１
犮（犻（ ））· 狔－Α犡（犻（ ））

（２３）

根据协因数传播率可以求得［２０］：

犙φ犻＋１ ＝ 犐犿 －犃（犻） 犃
Ｔ
（犻）犙

－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１犃Ｔ（犻）犙

－１
犮（犻（ ）） ·

犙（狔－Α犡（犻）） 犐犿 －犃（犻） 犃
Ｔ
（犻）犙

－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１犃Ｔ（犻）犙

－１
犮（犻（ ）） Τ

＝

犐犿 －犃（犻） 犃
Ｔ
（犻）犙

－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１犃Ｔ（犻）犙

－１
犮（犻（ ）） ·

犙犮（犻）犐犿 －犃（犻） 犃
Ｔ
（犻）犙

－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１犃Ｔ（犻）犙

－１
犮（犻（ ）） Τ

＝

犙犮（犻）－犃（犻） 犃
Ｔ
（犻）犙

－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１犃Ｔ（犻） （２４）

　　将式（２４）代入式（２２）可得：

犙狏犻＋１ ＝
ω犻

ψ
［ ］
犻

·犙φ犻＋１· ω
Ｔ
犻　ψ

Ｔ［ ］犻 ＝
ω犻

ψ
［ ］
犻

犙犮（犻）（ －

　 犃（犻） 犃
Ｔ
（犻）犙

－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１犃Ｔ（犻 ）） · ω

Ｔ
犻　ψ

Ｔ［ ］犻 （２５）

　　由于上述推导获得的残差协因数阵与迭代过

程中的参数和系数阵残差有关，故残差协因数阵

需要在迭代中不断更新。

在此基础上，对式（２１）的残差进行标准化：

狏^犻 ＝
狏犻

σ０ 狇狏槡（ ）
犻

狇狏犻 ≠（ ）０ （２６）

式中，^狏犻为标准化残差向量^狏中的第犻个元素；狏犻

表示残差向量狏中的第犻个元素；σ０为单位权中误

差；狇狏犻 为残差协因数阵犙狏 中对角线上第犻个元

素。σ０ 由中位函数计算，可表示为：

σ０ ＝ｍｅｄ
狋

犻＝１
狘狏犻／ 狇狏槡犻
（ ）狘·１．４８２６ 狇狏犻 ≠（ ）０

（２７）

　　基于标准化残差进行抗差估计，可选的权因

子函数众多，本文采用ＩＧＧ３权因子函数，为了

计算方便，采用其对应的协因数因子函数：

犚犻犻 ＝

１．０，^狏犻 ≤犽０

狏^犻
犽０

犽１－犽０
犽１－ 狏^（ ）

犻

２

，犽０ ＜ 狏^犻 ≤犽１

１０１０，犽１ ＜ 狏^

烅

烄

烆 犻

（２８）

式中，第３段理论上应该为无穷大，为了方便计

算，可采用极大值替代（如１×１０１０），满足实际要

求；犽０ 取为２．０～３．０，犽１ 取为４．０～８．０
［２０］。

采用双因子模型，由式（２８）可得观测向量和

系数矩阵中观测值的等价协因数：

珔狇犻犼 ＝狇犻犼 犚槡 犻犻 犚槡 犼犼 （２９）

式中，珔狇犻犼和狇犻犼分别为观测值的等价协因数阵珚犙 和

协因数阵犙中的对应位置元素。采用珚犙替代犙，

构建类似于式（７）的加权整体最小二乘问题的拉

格朗日目标函数，对各变量求导并令导数为零，类

似于式（８）至式（１０），可得第（犻＋１）次迭代的待

求参数抗差估计的改正数为：

δ珚犡
＾

（犻＋１）＝ 犃Ｔ（犻）犙
－１
犮（犻）犃（犻（ ）） －１犃Ｔ（犻）犙

－１
犮（犻）· 狔－Α犡（犻（ ））

（３０）

式中，

珔犙犮（犻）＝犐犿－ 犡
Ｔ
（犻）犐（ ）犿［ ］犅珔犙·犐犿－ 犡

Ｔ
（犻）犐（ ）犿［ ］犅 Ｔ

采用类似于式（１４）至式（１８）的迭代过程，在

给定的阈值条件下，可获得参数的最终估值及其

精度评定指标。

２．２　基于中位参数法确定抗差初值

文献［２１］中基于中位数法的思路为：（１）采用

中位数法求解分组后的中位数参数估值，并用其

计算观测向量与系数矩阵中含有的误差向量的估

值；（２）依据绝对误差中位数与中误差的关系，分

０８３
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类确定观测向量与系数矩阵中的观测元素对应的

中误差，并应用抗差权函数对观测元素进行重新分

类定权；（３）根据重新定义的权值分组求解参数估

值，并求取其参数的中位数值，计算各组模型参数

的估值与中位参数的差值向量，以各组中差值向量

的最小范数对应的参数估值作为参数的最终估值。

然而，文献［２１］方法在解算最终参数估值的

过程中使用的是分组的观测数据，即最终只用到

少量观测数据计算参数估值，损失了大量的有效

信息。而本文只采用中位数法确定抗差迭代前的

初始值，在抗差迭代过程中使用了全部的观测数

据，理论上更加合理。

式（１）函数模型中有犿×１维观测向量，待估

参数犡^为狋维向量（狋＜犿），因此，采用相关观测的

ＰａｒｔｉａｌＥＩＶ模型可以获得Ｃ狋犿 组参数估值，可表

示为：

犡^＝ ［^犡１犡^２ … 犡^Ｃ狋犿］＝

狓１１ 狓１２ … 狓１Ｃ狋犿

狓２１ 狓２２ … 狓２Ｃ狋犿

 

狓狋１ 狓狋２ … 狓狋Ｃ狋

熿

燀

燄

燅犿

（３１）

式中，狓表示待估参数元素。

对式（３１）中获得的Ｃ狋犿 组参数估值（行向量）

求中位数，可得到待估参数 犡^ 的狋个参数的中位

数值，表示为：

犡^ｍｅｄ＝ 狓１ｍｅｄ 狓
２
ｍｅｄ … 狓狋［ ］ｍｅｄ

Τ （３２）

式中，下标ｍｅｄ表示中位数值。

计算Ｃ狋犿组估值与中位参数向量的差值，并求

二次范数 ‖ｄ^犡犻‖，可表示为：

‖ｄ^犡犻‖ ＝ ‖^犡犻－犡^ｍｅｄ‖，犻∈ ［１，２…Ｃ
狋
犿］

（３３）

式中，‖ｄ^犡犻‖的最小值对应的参数估值 犡^犻 为所

求的中位参数解，即抗差迭代前的初值，根据式

（１７）和式（１８）可以分别求出观测向量和系数矩阵

对应的残差向量，再根据式（２１）至式（２９）进行重

新定权，重新定权后根据标准化残差的降权策略

（见§２．１）进行抗差估计即可。

应用中位参数法进行参数估值的求取，可以

有效降低受观测值含有的粗差污染的影响。众所

周知，单参数中位数法的崩溃污染率接近５０％，

当一半以上的观测值正常时，其中位数也是正常

的。因此，当观测值中含有犽个粗差时，则参数的

Ｃ狋犿 组参数估值中，不含粗差的解向量为Ｃ
狋
犿 个。为

保证中位参数估值的抗差性，需要满足Ｃ狋犿－犽 ≥

Ｃ狋犿／２，此时，可确保中位参数解由不含粗差的观

测值求得。

３　算例与分析

假设一直线方程为狔＝５狓＋９，采用均匀分

布函数在（０，１８）之间选择１８个狓值，并计算对应

狔值，将对应的１８个点位坐标（狓，狔）视为真值，并

加入非等精度的随机误差，其数学期望为０，标准

差在０～０．０５间随机产生。考虑坐标点存在的相

关性，设同一点位内狓和狔的相关系数ρ狓犻狔犻 均为

０．６，点间的相关系数ρ狓犻狓犼 和ρ狔犻狔犼 均为０．３，在实际

计算中，通过σ狓犻狔犻 ＝ρ狓犻狔犻σ狓犻σ狔犻，σ狓犻狓犼 ＝ρ狓犻狓犼σ狓犻σ狓犼，σ狔犻狔犼

＝ρ狔犻狔犼σ狔犻σ狔犼 计算观测数据的协方差，完全相关观

测情况下的协方差阵为（其中σ
２
０ ＝１）：

犇＝

σ
２
０

σ
２
狓
１

… σ
２
０

σ狓
１
狓
１８

σ
２
０

σ狓
１狔１

… σ
２
０

σ狓
１狔１８

 

σ
２
０

σ狓
１８
狓
１

… σ
２
０

σ
２
狓
１８

σ
２
０

σ狓
１８狔１

… σ
２
０

σ狓
１８狔１８

σ
２
０

σ狔１狓１
… σ

２
０

σ狔１狓１８

σ
２
０

σ
２
狔１

… σ
２
０

σ狔１狔１８

 

σ
２
０

σ狔１８狓１
… σ

２
０

σ狔１８狓１８

σ
２
０

σ狔１８狔１
… σ

２
０

σ
２
狔

熿

燀

燄

燅１８

（３４）

　　加入的粗差个数分别为１、２、３，粗差大小介

于标准差绝对值的５～２０倍之间，位置随机产生。

反复进行５００次模拟，方案设计如下。

１）方案１：加入粗差前，使用 ＷＴＬＳ估计。

２）方案２：加入粗差后，使用 ＷＴＬＳ估计。

３）方案３：加入粗差后，使用基于标准化残差

的ＲＷＴＬＳ方法（文献［２０］）。

４）方案４：加入粗差后，使用基于中位参数法

的ＲＷＴＬＳ方法。

上述方案中，方案１和方案２分别是在未加

入粗差前和加入粗差后使用相关观测的Ｐａｒｔｉａｌ

ＥＩＶ模型进行求解；方案３是基于文献［２０］的算

法；方案４的算法是将文献［２０］的算法推广到相

关观测的情形，且在此基础上利用了中位参数法

相关观测的ＲＷＴＬＳ算法。

现有的 ＲＷＴＬＳ方法在进行抗差迭代前使

用的初值一般采用 ＷＴＬＳ的结果，而受到粗差污

染的 ＷＴＬＳ方法所求得的抗差迭代初值会严重

失真。当粗差个数为３时，方案３和方案４抗差

迭代初值的偏差序列分别如图１和图２所示，可

以看出方案４中使用中位参数法求出的抗差迭代

１８３
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初值明显优于方案３中使用 ＷＴＬＳ方法的结果。

图１　方案３和方案４抗差迭代初值（斜率犪）

偏差序列对比

Ｆｉｇ．１　ＤｅｖｉａｔｉｏｎＳｅｑｕｅｎｃｅＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲｅｓｉｓｔａｎｃｅ

Ｖａｌｕｅｓ（Ｓｌｏｐｅ犪）ＢｅｔｗｅｅｎＳｃｈｅｍｅｓ３ａｎｄ４

图２　方案３和方案４抗差迭代初值（截距犫）

偏差序列对比

Ｆｉｇ．２　ＤｅｖｉａｔｉｏｎＳｅｑｕｅｎｃｅＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＲｅｓｉｓｔａｎｃｅ

Ｖａｌｕｅｓ（Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ犫）ＢｅｔｗｅｅｎＳｃｈｅｍｅｓ３ａｎｄ４

当粗差个数分别为１、２、３时，采用４种方案

进行参数估计，分析不同方案的效果如下。

表１至表３分别给出了在不同粗差个数时各

方案直线拟合斜率犪与截距犫的均方根误差（ｒｏｏｔ

ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和最大绝对偏差

（ｍａｘ）的对比情况。

分析表１至表３得出以下结论：（１）由于方案

１中没有混入粗差，所求得的均方根误差和最大

绝对偏差均最小；（２）由于方案２中混入了粗差，

均方根误差和最大绝对偏差均明显大于方案１，

说明混入粗差的观测值使得 ＷＴＬＳ方法求得的

参数估值严重失真，ＷＴＬＳ方法缺乏抵御粗差的

能力；（３）当粗差个数为１时，方案３采用了基于

标准化残差的ＲＷＴＬＳ方法，相较方案２，其均方

根误差和最大绝对偏差均显著减小，说明方案３

在粗差个数较少时，由于同时顾及了观测空间和

结构空间抗差，其模型具有较好的抵御粗差的能

力；但随着粗差个数增加到２和３时，方案３中最

大绝对偏差相较方案２并未发生显著变化，说明

在考虑相关观测的情况下，方案３对于个别仿真

数据，抗差会失效，整体抗差能力在减弱；（４）当粗

差个数分别为１、２、３时，方案４的均方根误差相

较于方案３均进一步减小，且随着粗差个数的增

加，效果更加明显。当粗差个数为３时，方案４相

比于方案３，斜率犪 和截距犫 分别减小了约

３２．７０％和４７．９０％，抗差效果改善明显，尤其是

最大绝对偏差显著减小，分别减小了约６７．１６％

和７０．８３％，说明方案４的抗差方案稳定性较好，

相较其他方案，效果总体最佳。

图３和图４给出了当粗差个数为３时，方案

３和方案４直线拟合斜率犪与截距犫的解算结果

与真值的偏差序列。从图３、图４中可以看出，方

案３中个别偏差值较大，部分仿真数据抗差效果

不佳，而方案４的拟合结果与真值偏差序列总体

比方案３更稳定，即对于方案３抗差失效的数据，

方案４仍能实现有效抗差估计，抗差性能稳定。

表１　１个粗差时各方案的统计结果

Ｔａｂ．１　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＲｅｓｕｌｔｓｏｆＥａｃｈＳｃｈｅｍｅＷｈｅｎ

ＴｈｅｒｅＥｘｉｓｔｓＯｎｅＧｒｏｓｓＥｒｒｏｒ

方案
ＲＭＳＥ

（犪）

ＲＭＳＥ

（犫）

ｍａｘ

（狘犪狘）

ｍａｘ

（狘犫狘）

１ ０．００９６ ０．１０４０ ０．００８１ ０．５１２１

２ ０．０２２８ ０．２１３９ ０．１５５８ １．４４４７

３ ０．０１０１ ０．１１１１ ０．０７３３ ０．６３５２

４ ０．００９８ ０．１０７２ ０．０７２４ ０．６２９９

表２　２个粗差时各方案的统计结果

Ｔａｂ．２　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＲｅｓｕｌｔｓｏｆＥａｃｈＳｃｈｅｍｅＷｈｅｎ

ＴｈｅｒｅＥｘｉｓｔｓＴｗｏＧｒｏｓｓＥｒｒｏｒｓ

方案
ＲＭＳＥ

（犪）

ＲＭＳＥ

（犫）

ｍａｘ

（狘犪狘）

ｍａｘ

（狘犫狘）

１ ０．００８８ ０．１２３２ ０．０３１２ ０．４８０５

２ ０．０２９９ ０．４２６０ ０．１８３７ ２．８１９０

３ ０．０１３４ ０．２９２７ ０．１０５１ ２．８１９０

４ ０．０１０５ ０．１２８６ ０．０５４８ １．３４２５

表３　３个粗差时各方案的统计结果

Ｔａｂ．３　ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＲｅｓｕｌｔｓｏｆＥａｃｈＳｃｈｅｍｅＷｈｅｎ

ＴｈｅｒｅＥｘｉｓｔｓＴｈｒｅｅＧｒｏｓｓＥｒｒｏｒｓ

方案
ＲＭＳＥ

（犪）

ＲＭＳＥ

（犫）

ｍａｘ

（狘犪狘）

ｍａｘ

（狘犫狘）

１ ０．００８９ ０．１１８３ ０．０２７８ ０．３４９７

２ ０．０３７９ ０．４２８４ ０．２１０４ ２．７４９９

３ ０．０２１１ ０．３０９８ ０．１９７６ ２．７２９５

４ ０．０１４２ ０．１６１４ ０．０６４９ ０．７９６２

图３　方案３和方案４拟合结果（斜率犪）对比

Ｆｉｇ．３　ＦｉｔｔｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓ（Ｓｌｏｐｅ犪）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ＢｅｔｗｅｅｎＳｃｈｅｍｅｓ３ａｎｄ４

４　结　语

本文在推导相关观测 ＰａｒｔｉａｌＥＩＶ 模型的

ＷＴＬＳ算法的基础上，结合标准化残差提出了一

种基于中位参数法求解抗差迭代初值的相关观测

２８３
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图４　方案３和方案４拟合结果（截距犫）对比

Ｆｉｇ．４　ＦｉｔｔｉｎｇＲｅｓｕｌｔｓ（Ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ犫）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ＢｅｔｗｅｅｎＳｃｈｅｍｅｓ３ａｎｄ４

ＲＷＴＬＳ迭代算法。本文算法解决了抗差迭代初

值受粗差污染会严重失真的问题，并顾及了观测

空间和结构空间的抗差性，同时考虑了坐标点位

的相关性。算例结果表明：（１）与基于标准化残差

的ＲＷＴＬＳ算法相比，本文算法得到的斜率与截

距的均方根误差显著减小，算法的精度较现有的

算法有一定的提高；（２）考虑到点位之间的相关

性，通过比较基于标准化残差方案的ＲＷＴＬＳ算

法和本文算法，可以看出基于标准化残差的

ＲＷＴＬＳ算法虽然总体表现良好，但随着粗差个

数的增加，对于个别仿真数据抗差失效，而本文算

法仍表现出了良好的抗差性能，总体抗差效果更

稳定。

参考文献

［１］　ＡｄｃｏｃｋＲＪ．ＮｏｔｅｏｎｔｈｅＭｅｔｈｏｄｏｆＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ

［Ｊ］．犜犺犲犃狀犪犾狔狊狋，１８７７，４（６）：１８３１８４

［２］　ＧｏｌｕｂＨＧ，ＶａｎｌｏａｎＦＣ．ＡｎＡｎａｌｙｓｉｓｏｆｔｈｅＴｏｔａｌ

ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＰｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．犛犐犃犕犑狅狌狉狀犪犾狅狀犖狌

犿犲狉犻犮犪犾犃狀犪犾狔狊犻狊，１９８０，１７（６）：８８３８９３

［３］　ＳｃｈａｆｆｒｉｎＢ，ＦｅｌｕｓＹ Ａ．ＯｎＴｏｔａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ

Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｗｉｔｈ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｊ］．犐犃犌犛狔犿狆，

２００５，１２８：４１７４２１

［４］　ＳｃｈａｆｆｒｉｎＢ，ＦｅｌｕｓＹＡ．ＯｎｔｈｅＭｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＴｏｔａｌ

ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ Ａｐｐｒｏａｃｈｔｏ ＥｍｐｉｒｉｃａｌＣｏｏｒｄｉｎａｔｅ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犌犲狅犱犲狊狔，２００８，８２

（６）：３７３３８３

［５］　ＮｅｉｔｚｅｌＦ．ＧｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＴｏｔａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓｏｎ

ＥｘａｍｐｌｅｏｆＵｎｗｅｉｇｈｔｅｄａｎｄＷｅｉｇｈｔｅｄ２ＤＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犌犲狅犱犲狊狔，２０１０，８４

（１２）：７５１７６２

［６］　ＳｈｅｎＹＺ，ＬｉＢＦ，ＣｈｅｎＹ．ＡｎＩｔｅｒａｔｉｖｅＳｏｌｕｔｉｏｎｏｆ

Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｔｏｔａｌ ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ［Ｊ］．

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犌犲狅犱犲狊狔，２０１１，８５（４）：２２９２３８

［７］　ＦａｎｇＸ．ＷｅｉｇｈｔｅｄＴｏｔａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＳｏｌｕｔｉｏｎｓ

ｆｏｒＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｉｎＧｅｏｄｅｓｙ［Ｄ］．Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｌｅｉｂｎｉｚ

ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙＨａｎｎｏｖｅｒ，２０１１

［８］　ＦａｎｇＸ．ＷｅｉｇｈｔｅｄＴｏｔａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ：Ｎｅｃｅｓｓａｒｙ

ａｎｄＳｕｆｆｉｃｉｅｎｔＣｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ＦｉｘｅｄａｎｄＲａｎｄｏｍ Ｐａ

ｒａｍｅｔｅｒｓ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犌犲狅犱犲狊狔，２０１３，８７（８）：

７３３７４９

［９］　ＤｅｎｇＣａｉｈｕａ，ＺｈｏｕＹｏｎｇｊｕｎ，ＺｈｕＪｉａｎｊｕｎ，ｅｔａｌ．

ＧｅｎｅｒａｌＷｅｉｇｈｔｅｄＴｏｔａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＭｅｔｈｏｄｆｏｒａ

ＴｙｐｅｏｆＮｅｗ ＦｕｎｃｔｉｏｎａｌＭｏｄｅｌ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳

犆犺犻狀犪犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犕犻狀犻狀犵犪狀犱犜犲犮犺狀狅犾狅犵狔，２０１５，

４４（５）：９５２９５８（邓才华，周拥军，朱建军，等．一

类新函数模型及通用加权总体最小二乘平差方法

［Ｊ］．中国矿业大学学报，２０１５，４４（５）：９５２９５８）

［１０］ＸｕＰＬ，ＬｉｕＪＮ，ＳｈｉＣ．ＴｏｔａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＡｄ

ｊｕｓｔｍｅｎｔｉｎＰａｒｔｉａｌＥｒｒｏｒｓｉｎＶａｒｉａｂｌｅｓＭｏｄｅｌｓ：Ａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＡｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犌犲狅

犱犲狊狔，２０１２，８６（８）：６６１６７５

［１１］ＯｕＪｉｋｕｎ．ＱｕａｓｉＡｃｃｕｒａｔｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆＧｒｏｓｓＥｒｒｏｒｓ

（ＱＵＡＤ）［Ｊ］．犃犮狋犪犌犲狅犱犪犲狋犻犮犪犲狋犆犪狉狋狅犵狉犪狆犺犻犮犪

犛犻狀犻犮犪，１９９９，２８（１）：１５２０（欧吉坤．粗差的拟准

检定法（ＱＵＡＤ法）［Ｊ］．测绘学报，１９９９，２８（１）：

１５２０）

［１２］ＹａｎｇＹＸ．ＲｏｂｕｓｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆＧｅｏｄｅｔｉｃＤａｔｕｍ

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．犑狅狌狉狀犪犾狅犳犌犲狅犱犲狊狔，１９９９，７３

（５）：２６８２７４

［１３］ＺｈｏｕＪｉａｎｇｗｅｎ，ＨｕａｎｇＹｏｕｃａｉ，ＹａｎｇＹｕａｎｘｉ，ｅｔ

ａｌ．ＲｏｂｕｓｔＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ Ｍｅｔｈｏｄ［Ｍ］．Ｗｕｈａｎ：

Ｈｕａｚｈｏｎｇ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｐｒｅｓｓ，１９９７（周江文，黄幼才，杨元喜，等．抗差估

计最小二乘法［Ｍ］．武汉：华中理工大学出版社，

１９９７）

［１４］ＧａｏＪｉｎｇｘｉａｎｇ，ＺｈａｎｇＨｕａｈａｉ，ＹｕＸｕｅｘｉａｎｇ．Ｓｔｕｄｙ

ｏｎＲｏｂｕｓｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎＭｏｄｅｌｆｏｒＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＴｒａｎｓ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆＧＰＳ Ｎｅｔｗｏｒｋｉｎ Ｍｉｎｇ Ａｒｅａｓ［Ｊ］．

犑狅狌狉狀犪犾狅犳犆犺犻狀犪犝狀犻狏犲狉狊犻狋狔狅犳犕犻狀犻狀犵犪狀犱犜犲犮犺

狀狅犾狅犵狔，１９９９，２８（２）：９９１０３（高井祥，张华海，余

学祥．矿区ＧＰＳ网坐标转换的抗差模型［Ｊ］．中国

矿业大学学报，１９９９，２８（２）：９９１０３）

［１５］ＣｈｅｎＹｉ，ＬｕＪｕｅ．Ｐｅｆｏｒｍｉｎｇ３ＤＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＴｒａｎｓ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎｂｙＲｏｂｕｓｔＴｏｔａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ［Ｊ］．犃犮狋犪

犌犲狅犱犪犲狋犻犮犪犲狋犆犪狉狋狅犵狉犪狆犺犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２０１２，４１（５）：

７１５７２２（陈义，陆珏．以三维坐标转换为例解算稳

健总体最小二乘方法［Ｊ］．测绘学报，２０１２，４１（５）：

７１５７２２）

［１６］ＭａｈｂｏｕｂＶ，ＡｍｉｒｉＳｉｍｋｏｏｅｉＡ Ｒ，ＳｈａｒｉｆｉＭ Ａ．

ＩｔｅｒａｔｉｖｅｌｙＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄＴｏｔａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ：ＡＲｏ

ｂｕｓｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎＥｒｒｏｒｓｉｎＶａｒｉａｂｌｅｓＭｏｄｅｌｓ［Ｊ］．

犛狌狉狏犚犲狏，２０１３，４５（３２９）：９２９９

［１７］ＧｏｎｇＸｕｎｑｉａｎｇ，ＬｉＺｈｉｌｉｎ．ＡＲｏｂｕｓｔＷｅｉｇｈｔｅｄＴｏ

ｔａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＭｅｔｈｏｄ［Ｊ］．犃犮狋犪犌犲狅犱犪犲狋犻犮犪犲狋

犆犪狉狋狅犵狉犪狆犺犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２０１４，４３（９）：８８８８９４（龚循

强，李志林．稳健加权总体最小二乘法［Ｊ］．测绘学

报，２０１４，４３（９）：８８８８９４）

［１８］ＬｕＪ，ＣｈｅｎＹ，ＬｉＢ，ｅｔａｌ．ＲｏｂｕｓｔＴｏｔａｌＬｅａｓｔ

ＳｑｕａｒｅｓｗｉｔｈＲｅｗｅｉｇｈｔｉｎｇＩｔｅｒａｔｉｏｎｆｏｒＴｈｒｅｅＤｉ

３８３



武 汉大学学报·信息科学版 ２０１９年３月

ｍｅｎｓｉｏｎａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＴｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．犛狌狉狏犚犲狏，

２０１４，４６（３３４）：２８３６

［１９］ＴａｏＹＱ，ＧａｏＪＸ，ＹａｏＹＦ．ＴＬＳＡｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒ

ＧＰＳ ＨｅｉｇｈｔＦｉｔｔｉｎｇＢａｓｅｄｏｎ ＲｏｂｕｓｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ

［Ｊ］．犛狌狉狏犚犲狏，２０１４，４６（３３６）：１８４１８８

［２０］ＷａｎｇＢ，ＬｉＪＣ，ＬｉｕＣ．ＡＲｏｂｕｓｔＷｅｉｇｈｔｅｄＴｏｔａｌ

ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＡｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＩｔｓＧｅｏｄｅｔｉｃＡｐｐｌｉｃａ

ｔｉｏｎｓ［Ｊ］．犛狋狌犱犻犪犌犲狅狆犺狔狊犻犮犪犲狋犌犲狅犱犪犲狋犻犮犪，２０１６，

６０（２）：１７７１９４

［２１］ＴａｏＹｅｑｉｎｇ，ＧａｏＪｉｎｇｘｉａｎｇ，ＹａｏＹｉｆｅｉ．Ｓｏｌｕｔｉｏｎｆｏｒ

ＲｏｂｕｓｔＴｏｔａｌＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓＥｓｔｉｍａｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎ

Ｍｅｄｉａｎ Ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］．犃犮狋犪犌犲狅犱犪犲狋犻犮犪犲狋犆犪狉狋狅

犵狉犪狆犺犻犮犪犛犻狀犻犮犪，２０１６，４５（３）：２９７３０１（陶叶青，

高井祥，姚一飞．基于中位数法的抗差总体最小二

乘估计［Ｊ］．测绘学报，２０１６，４５（３）：２９７３０１）

犚狅犫狌狊狋犠犲犻犵犺狋犜狅狋犪犾犔犲犪狊狋犛狇狌犪狉犲狊犃犾犵狅狉犻狋犺犿狅犳犆狅狉狉犲犾犪狋犲犱犗犫狊犲狉狏犪狋犻狅狀

犅犪狊犲犱狅狀犕犲犱犻犪狀犘犪狉犪犿犲狋犲狉犕犲狋犺狅犱

犔犐犝犆犺狌狀狔犪狀犵
１
　犠犃犖犌犑犻犪狀

１
　犠犃犖犌犅犻狀

２
　犔犐犝犆犺犪狅

３
　犔犐犝犑犻狆犻狀犵

４

１　ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＬａｎｄＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄＤｉｓａｓｔｅｒＭｏｎｉｔｏｒｉｎｇ，ＮＡＳＧ，ＣｈｉｎａＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭｉｎｉｎｇａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｘｕｚｈｏｕ，２２１１１６，Ｃｈｉｎａ

２　ＳｃｈｏｏｌｏｆＧｅｏｄｅｓｙａｎｄＧｅｏｍａｔｉｃｓ，ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｗｕｈａｎ４３００７９，Ｃｈｉｎａ

３　ＳｃｈｏｏｌｏｆＧｅｏｄｅｓｙａｎｄＧｅｏｍａｔｉｃｓ，ＡｎｈｕｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｈｕａｉｎａｎ２３２００１，Ｃｈｉｎａ

４　ＣｈｉｎｅｓｅＡｃａｄｅｍｙｏｆＳｕｒｖｅｙｉｎｇａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，Ｂｅｉｊｉｎｇ１００８３０，Ｃｈｉｎａ

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｉｎｔｈｅｒｏｂｕｓｔｗｅｉｇｈｔｅｄｔｏｔａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ（ＲＷＴＬＳ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｉｔｓｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓｏｆｔｈｅｒｏｂｕｓｔ

ｍｏｄｅｌｉｓｈｉｇｈｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｓ．Ｉｆｔｈｅｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｏｒｔｏｔａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｅｓｔｉｍａｔｅｓｉｓｕｓｅｄ

ａｓｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅ，ｉｔｗｉｌｌｂｅａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｇｒｏｓｓｅｒｒｏｒ，ａｎｄｃｅｒｔａｉｎｌｙｉｍｐａｃｔｅｄｔｈｅｒｏｂｕｓｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

ｏｆＲＷＴＬＳｅｓｔｉｍａｔｅｓ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｏｂｓｅｒｖｅｄｖｅｃｔｏｒａｎｄｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍａ

ｔｒｉｘ，ｗｅｆｉｒｓｔｄｅｄｕｃｅｔｈｅｗｅｉｇｈｔｅｄｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆＰａｒｔｉａｌＥＩＶｍｏｄｅｌ，ａｎｄａｎｅｗＲＷＴＬＳａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｏｆｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｓｏｆｒｏｂｕｓｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｓｂｙｕｓｉｎｇ

ｔｈｅｍｅｄｉａｎｐａｒａｍｅｔｅｒｍｅｔｈｏｄ．Ｔｈｅｎｔｈｅｍｅｄｉａｎｐａｒａｍｅｔｅｒｍｅｔｈｏｄｉｓｕｓｅｄｔｏｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｖａ

ｌｕｅ，ａｎｄｏｎｔｈｉｓｂａｓｉｓｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｅｗｒｏｂｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｅｄｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｉｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ

ｒｅｓｉｄｕａｌｅｒｒｏｒａｎｄｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｔｈｅｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆｇｒｏｓｓｅｒｒｏｒｂｏｔｈｏｎｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｎｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｐａｃｅｓ．

Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｅｓｔｉｍａｔｅｄｍｅｔｈｏｄｈａｓａｇｏｏｄｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｔｏｒｅｓｉｓｔ

ｇｒｏｓｓｅｒｒｏｒ，ａｎｄｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｓｏｌｕｔｉｏｎｉｓｍｏｒｅａｃｃｕｒａｔｅｔｈａｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄｆｏｒｌｉｎｅｆｉｔｔｉｎｇ，

ａｎｄｗｉｔｈｔｈｅｉｎｃｒｅａｓｅｏｆｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｇｒｏｓｓｅｒｒｏｒｓ，ｔｈｅｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｓｕｐｅｒｉｏｒｔｏｔｈｅ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｍｅｔｈｏｄ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ｒｏｂｕｓｔｗｅｉｇｈｔｅｄｔｏｔａｌｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓ；ｍｅｄｉａｎｐａｒａｍｅｔｅｒｍｅｔｈｏｄ；ｐａｒｔｉａｌｅｒｒｏｒｓｉｎｖａｒｉａｂｌｅｓ

ｍｏｄｅｌ；ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ；ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｅｒｒｏｒ

犉犻狉狊狋犪狌狋犺狅狉：ＬＩＵＣｈｕｎｙａｎｇ，ＰｈＤｃａｎｄｉｄａｔｅ，ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｓｉｎｓｕｒｖｅｙｉｎｇｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｅｍａｉｌ：ｃｙｌｉｕ６６６６＠１６３．ｃｏｍ

犆狅狉狉犲狊狆狅狀犱犻狀犵犪狌狋犺狅狉：ＷＡＮＧＪｉａｎ，ＰｈＤ，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｅｍａｉｌ：ｗｊｉａｎ＠ｃｕｍｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

犉狅狌狀犱犪狋犻狅狀狊狌狆狆狅狉狋：ＴｈｅＮａｔｉｏｎａｌＫｅｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍｏｆＣｈｉｎａ，Ｎｏ．２０１６ＹＦＣ０８０３１０３．

４８３


