
第48卷第11期 Vol.48,No.11
2018年11月 JOURNALOFUNIVERSITYOFSCIENCEANDTECHNOLOGYOFCHINA Nov.2018
文章编号:0253-2778(2018)11-0869-08

  收稿日期:2018-04-18;修回日期:2018-06-15
基金项目:国家自然科学基金(11571337)资助.
作者简介:金百锁(通讯作者),男,1980年生,博士/副教授.研究方向:变点,空间统计.E-mail:jbs@ustc.edu.cn

基于稳健S估计的长江流域气象异常值检测
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摘要:高维数据如气象数据中不可避免地存在异常值,应用最广泛的最小二乘法在识别异常值上

不具有稳健性和灵敏度.稳健估计方法可使求出的估计量不受异常数据的强烈影响,从而能更好地

识别异常点.这里给出了基于稳健S估计的主成分分析模型,其中加入Tukey的双权型函数约束

条件.该模型无须对数据分布函数的具体形式做假设,算法的收敛速度较快.之后再结合B样条函

数对数据作平滑处理,以平均残差平方和为检验统计量,使用同样具有稳健性的调优箱型图作为判

别异常值的界限.实证分析采用了我国长江流域5个城市60多年共约58000条气象数据,分别运

用PCA方法和基于稳健S估计的异常值判别方法对该数据集进行了对比分析.可以明显地看出,
相比传统方法,基于稳健S估计的异常值判别方法更突出地给出关于异常值的信息,能更好地识别

异常值.
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Abstract:Outlierisunavoidableinhigh-dimensionaldata,suchasmeteorologicaldata,andthethemost
widelyusedleast-squaremethodhasnorobustnessandsensitivityindetectingoutliers.Robustestimation
canmaketheestimatorsnotstronglyinfluencedbyoutliers,sothattheoutlierscanbebetteridentified.
ByaddingTukey’sbiweightfunctionconstraints,aprincipalcomponentanalysismodelbasedonrobustS-
estimatorwasestablished,whichconvergesrapidlyanddoesnotneedtoassumethespecificformofthe
distributionfunction.ThentheobservationsweresmoothedbyB-splinebasis,themeanresidualssquared
normwasusedastheteststatistic,andtheadjustedbox-plotwhichalsohasrobustnesswastrainedto
detecttheoutliers.Intheexample,morethan58thousandmeasurementsofmeteorologicaldataover60
yearsof5citiesinYangtzeRiverbasinwereadopted.Acomparativeanalysisofthedatasetwithoutlier



detectingprocedurebasedonprincipalcomponentanalysisandrobustS-estimatorhasbeenconducted.It
canbeseenclearlythatcomparedwiththeclassicalapproach,theoutlierdetectingprocedurebasedon
robustS-estimatorgivesmoreinformationontheabnormaldata,andthuscanidentifyoutliersbetter.
Keywords:robustestimation;principalcomponentanalysis;outlierdetection;high-dimensionaldata;

dimensionreduction

0 引言

极端气候事件,如局部地区短时间内的持续高

温酷热,发生旱灾或者洪涝等,可以视为温度湿度降

雨量等气象数据发生异常.21世纪以来,在全球变

暖的背景下,短期气候异常愈加频繁,众多破纪录气

候事件给社会带来了严重的影响,因而对极端气候

事件的演变特征、发生机理及影响评估已成为近年

来全球研究热点.况雪源等[1]提出了一个基于气象

学理论的识别群发性极端气候事件的方法,并应用

于我国近50年来群发性高温事件的识别,对相应事

件的频率分布、年代际差异及区域特征作了总结分

析.对这些异常现象的研究可以为理解气候灾害的

变化规律及预测评估提供客观的参考依据,亦可为

短期气候预测及防灾减灾工作提供理论参考.有鉴

于此,本文尝试从另外的角度,通过统计方法构建异

常点检测模型来研究我国气象数据的异常问题,另
一方面,也为新的异常值检测方法提供实证依据.

气象数据具有时间上的连续性、空间上的相关

性以及波动小分布较为集中等特征,要对其做异常

检测,首先需要以固定时间段为维度,收集不同地区

的大量数据进行分析估计寻找出数据的主要特征.
主成分分析法(PCA(principalcomponentanalysis)
方法)在处理这类问题上具有一定的优势,主要以均

值向量、协方差或相关系数矩阵为基础,压缩冗余信

息,降低数据维度,从而得到合适的估计值.但由于

使用的统计量的不稳健性,当数据包含少数异常值

时,由PCA方法得到的估计值很容易产生较大的偏

差.较早的研究主要从两个方面去改善PCA方法,
一 是 使 用 稳 健 散 布 矩 阵,如MCD(minimum
covariancedeterminant)[2],稳健S估计(robustS-
estimator)[3],代替原来的协方差矩阵;二是利用高

维数据的投影追踪(projection-pursuit)[4]方法,增
加一 个 约 束 条 件:在 降 维 的 同 时 使 目 标 函 数

(projectionindex)最大化.近期的研究如 Hubert
等[5]提出一种基于稳健估计的主成分分析法,综合

了稳健散布矩阵和投影追踪法的特点,使数据集未

污染时得到的估计量更为精确,而对污染数据的估

计更为稳健,并将新方法用于化学和工程的数据异
常诊断;Bali等[6]主要从理论上将投影追踪法拓展
到函数型数据的PCA方法中,完善了一些证明并做

了模拟测试.
考虑到稳健统计方法拟合的残差可以更少偏

倚,更突出地给出关于异常值的信息,能更好地识别

异常值,我们将在PCA方法的框架下,使用稳健S
估计代替协方差矩阵,加入带损失函数的约束条件,
通过迭代法求解获得观测数据的稳健估计;同时引

入B样条做原始数据到函数型数据的转换,而后基

于稳健估计的残差项构建检验统计量识别异常气象

数据,并与PCA方法做对比分析.

1 模型及算法

作为处理复杂高维数据的一种有效方法,主成
分分析法将原始数据映射到方差贡献率最高的几个

维度上,设法将原来众多具有一定相关性的指标,重
新组合成一组新的互相无关的综合指标,要求它们

尽可能多地保留原始数据的信息且彼此互不相关,
这些综合指标也就是主成分.而后通过主成分来揭

示原数据集的内部结构,达到降维和简化问题的目

的.本文的模型借鉴主成分分析和最小二乘法(OLS
(ordinaryleastsquare)方法)的策略,以稳健估计方

法为切入点,尝试构建残差项的稳健估计量,目的仍

是使估计结果的残差平方和最小.
记xi,i=1,…,n,为原始p 维观测数据,共同

组成n×p维设计矩阵X,x
︿
i 是xi 的估计量(文中

向量均为列向量);‖·‖代表欧几里德范数,A=
(a1,a2,…,an)T 是n×q维因子载荷矩阵,ai 为它
的行向量;B=(b1,b2,…,bp)T 是p×q维基矩阵
(q<p),bj,j=1,…,p,为它的行向量,且BTB=
I,即各组基之间相互正交;μ(locationestimator)
是p维向量,包含了观测数据的位置信息;估计值

x
︿
i=Bai+μ,rij=xij-x

︿
ij 为残差项.

Lo(A,B,μ)=∑
n

i=1
‖xi-x

︿
i‖2=∑

n

i=1
∑
p

j=1
rij

2

(1)
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式(1)是求解OLS估计的初始公式,按照OLS方法

的思想,最优的估计值应满足

x
︿o
i=argmin

x︿i∈RR
p

Lo(A,B,μ) (2)

现记X 的协方差矩阵为Σ,就可以围绕Σ进行主成

分的相关计算.例如可以通过奇异值分解,解出Σ=
UDVT,其中U,D,V 均为p×p 的方阵,U,V 为正

交矩阵,D 为Σ 的奇异值组成的对角阵.取左奇异

矩阵的前q 列作为基矩阵B,μ 取均值向量μ =

n-1∑
n

i=1
xi,即得使式(2)成立的aT

i =(xi-μ)TB.

为了减少观测数据中的异常值对残差项rij 的

影响,引入rij 的稳健估计σ
︿
j,常用下面式(3)来求

解,通过该式得出的σ
︿
j 也称为rij 的一个稳健S估

计(robustscaleestimator)[7].
1
n∑

n

i=1
ρc

rij(A,B,μ)
σ
︿
j  =b (3)

式中,损失函数ρ 一般要求有界可导,这里选定

ρ(y)=min(3y2-3y4+y6,1)(Tukey双权函数).
c和b都是调节常数(turningconstant),ρc(μ)=
ρ(μ/c),当残差项r服从特定分布F(μ1,σ2)时,c
用来保证σ

︿
j收敛到σ,而b=Ε(ρ((r-μ1)/σ)).这

里选择c=3.0,b=0.2426,以保证残差项服从正态

分布时σ
︿
j 的Fisher一致性[8].假定残差项rij 已知,

可以通过牛顿迭代法求出式(3)中的σ
︿
j:

①取初始值σ
︿0
j=MAD

i
(rij)+1,MAD为绝对

中位差函数,常作为分布尺度(scale)参数的估计

量.这样的初值选择法可以在保证σ
︿0
j 稳健性的同时

使算法较容易收敛;

②计算σ
︿1
j=σ

︿0
j(bn)-1∑

n

i=1
ρc(rij/σ

︿0
j);

③用σ
︿1
j 替代步骤②等式右边的σ

︿0
j,得到σ

︿2
j=

σ
︿1
j(bn)-1∑

n

i=1
ρc(rij/σ

︿1
j)…重复直至|σ

︿k+1
j -σ

︿k
j|<􀆠

时停止迭代,􀆠为一足够小的常数(本文􀆠=1×
10-6).取σ

︿
j=σ

︿k+1
j 是为解.

得到残差项的稳健估计后,将其代入式(1)右
边,接下来问题变为求解

x
︿s
i=argmin

x︿i∈RR
p

Ls(A,B,μ) (4)

式中,

Ls(A,B,μ)=∑
p

j=1
σ
︿2
j (5)

  仿照PCA方法的结果,同样可以得到估计值

x
︿s
i,不同的是这里基矩阵B 和位置向量μ 均未知.

考虑一般最值问题的解法,将rij(A,B,μ)=xij -
x
︿s
ij=xij-μj-aT

ibj 代入式(3),并把常数c放入损

失函数ρ中,尝试对向量ai 求导:

􀆟
􀆟ai
∑
p

j=1
σ
︿2
j  =∑

p

j=1
2σ
︿
j
􀆟σ
︿
j

􀆟ai
=-2∑

p

j=1
h-1

jρ'
rij

σ
︿
j  bj

(6)

式中,hj=σ
︿-1
j ∑

n

i=1
ρ'(rij/σ

︿
j)rij/σ

︿
j.同样的分别再

对bj,uj 求导,令这三个偏导数都等于0,整理可得

∑
p

j=1
wij(xij-uj)bj= ∑

p

j=1
wijbjbT

j  ai (7)

∑
n

i=1
wij(xij-uj)ai= ∑

n

i=1
wijaiaT

i  bj (8)

∑
n

i=1
wij(xij-aT

ibj)=∑
n

i=1
wijuj (9)

式中,权重系数wij=(hjrij)-1ρ'(rij/σ
︿
j).

求解式(4)以及式(7)~(9),是一个较为复杂的

非凸优化问题,普通方法较为困难.参考文献[8]提
出的迭代加权最小二乘法(iterativere-weighted
leastsquares,IRWLS),将求解过程分为以下4步:

①从XT 中随机选出q 列组成新的设计矩阵

X(1)(相当于PCA方法中的协方差矩阵Σ),将X(1)

通过QR分解变为正交矩阵Q与上三角矩阵R的乘

积,取初始基矩阵B=Q.参照上文使用迭代法求解

式(3)中σ
︿
j 时第1步代入值σ

︿0
j 的选择方法,为保证

稳健性,初始的μ取argmin
μ ∑

n

i=1
‖xi-μ‖,由aTi =

(xi-μ)TB,以及x
︿s
i=Bai+μ,将μ,B代入,得到

ai,初始的估计x(0)
i 以及残差r(0)

ij ;

②把步骤①中得到的r(0)
ij 代入式(3),解出对应

的S估计σ
︿(0)
j ,再将r(0)

ij ,σ
︿(0)
j 代入ρ',算出w(0)

ij ;将
w(0)

ij ,步骤①中基矩阵B 的行向量bj 以及xij,μj,
一起代入式(7),算出a(0)

i ;同样将a(0)
i 等代入式

(8),算出b(0)
j ,从而得到新的基矩阵B(0);再将

a(0)
i ,b(0)

j 等代入式(9),算出μ(0)
j ;

③由步骤②中得到的a(0)
i ,B(0),μ(0)

j ,可以算出

新的估计x
︿(1)
i 以及残差r(1)

ij ,代入式(3),解出对应

的S估计σ
︿(1)
j …;重复以上各步,直到

|∑
p

j=1
(σ
︿(k+1)
j )2-∑

p

j=1
(σ
︿(k)
j )2|<􀆠
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时停止迭代;取σ
︿
j=σ

︿(k+1)
j ,返回对应的估计值x

︿s
i=

B(k)a(k)
i +μ(k);
④这样每次从XT 中随机选出q列组成新的设

计矩阵X(·),都可以得出一组相应残差的稳健估计

σ
︿
j.重复选取N 次,综合每组得到的∑

p

j=1
σ
︿2
j,取其值

最小的那一组为最终的结果.

显然,N 的值不应超过
n
q  ,而q的值在PCA

方法中一般依靠主成分的方差贡献率来确定.实际

问题中,两者的选择还需要兼顾算法复杂度和结果

的可靠性.在一定量的测试和比较不同的取值后,发
现对于测试集选取N=200,q=2,最大迭代次数为

500次,可以在减少计算时间的同时得到满意的

结果.
由于求解上述迭代问题的过程中需要不断对特

定矩阵求逆,而且直接降维很可能会造成求解结果

失真,故考虑对原数据集做B样条近似.这样将降

维过程分为两步,更不容易丢失原数据的主要特征,
且平滑化后的数据代入上述迭代算式更容易在一定

迭代次数内收敛.
B样条函数的主要特点是局部存在紧致支集,

以至于近似的函数型数据在局部具有非常好的平滑

性.更重要的是,只要较少的节点(knots),就可以对

函数型数据提供良好的近似,且有较高的计算效率

和稳定性[9].由于立方样条函数已有较好的近似结

果,为此,本文采用四阶均匀B样条函数.设节点个

数为k(k<p),求出样条基的转换矩阵K(p×k
维),易得系数向量yT

i =xi
TK,以yi 作为新的样本

数据,通过前述方法求出yi 的估计值y
︿
i,然后返回

x
︿
i=Ky

︿
i.实证分析中将均匀地取连续区间 [0,1]

内的k=20个节点,使用R语言 mgcv程序包中

cSplineDes函数构建B样条基.为方便计算,使迭代

过程更容易收敛,同样对K 作正交分解K=QR,最
后取Q 作为样条基的转换矩阵K,即yT

i =xT
iQ.

2 异常值检测

我们将给出异常值的判别方法,包括判别界限

的确定,检验统计量,以及异常值的判别流程.首先,
箱型图作为描述性统计分析和数据可视化最基础的

工具之一,直观地表示了数据的位置、散布、偏态、厚
尾等信息,可以作为高维数据异常值的检测方法.箱
型图的上下须(whisker)给出了区间:

[Q1-1.5IQR,Q3+1.5IQR] (10)
式中,Q1,Q3 分别表示数据的25%,75%分位点
(下同),IQR=Q3-Q1称为四分位间距,式(10)以
外的点便可以划为异常点.这样用是否超出箱型图

的界限来判别异常值,是可行和简便的.但是,当测

试数据服从偏态分布时,就会有很多超出箱型图上

下须的“正常数据”被误判为异常值.因此需要在式

(10)中加入数据的偏态等信息.文献[10]针对性地

提出了调优的箱型图法(adjustedboxplot)推荐

区间

[U1,U2]=                
[Q1-ce-bMIQR,Q3+ce-aMIQR],M <0;
[Q1-ceaMIQR,Q3+cebMIQR],M ≥0 

(11)
替代式(10)的上下界.式中,a,b,c为调节常数,常
设置a=-4,b=3,c=1.5(详见R程序robustbase
程序包中adjbox函数).而

M =median
xi≤Q2≤xj

h(xi,xj)

是衡量分布偏度的估计量,可以看作是三阶矩的一

个替代,不同的是它的计算基于样本中位数,因而更

具稳健性.Q2 是样本中位数,h 是核函数,一般可

以取

h(xi,xj)=
(xj-Q2)-(Q2-xi)

xj-xi
,xi≠xj.

  显然,原数据xi 偏离我们得到的估计值x
︿
i 越

多,越有可能是异常值.现计算平均残差平方和,构
建检验统计量

γi=
1
j∑

p

j=1
(x
︿
ij-xij)2 (12)

γi 的分布是未知的,估计起来也比较复杂,通过式
(11)来判别异常值,无须对γi 的分布做假定.除调

优的箱型图法外,还有其他一些较为方便的判别法,
如文献[11]针对函数型数据提出的 HDR(high-
densityregion),BAG(functionalbagplots)方法.文
献[8]就R语言rainbow程序包中的六种不同的异

常值判别法(包括HDR,BAG)与调优的箱型图法

做了比较模拟研究,结果也倾向于后者.据此,由γi

的基本性质,并加入对xi 的区间估计,最终的判别

过程分为两步:
①由节1的估计法得出x

︿
i,代入式(12),计算

各γi 和式(11)中的判别区间.考虑γi 的正则属性,
若γi>U2,则判定xi异常,其余情况都记作正常.
应用中仅凭此步骤易发生漏判,为继续找出潜在的
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异常点,添加了下一步;
②若所有xi 都标为正常,可以假定数据集服从

正态分布,容易列出它在第j维均值的1-α(如取

α=0.05)置信区间为[aj,dj].其中,

dj=lj+sj/ p·t(1-α/2)(p-1),

lj=1/n·∑
n

i=1
xij,

sj= 1/(n-1)·∑
n

i=1
(xij-lj)2,

t(1-α/2)(p-1)为自由度为p-1的t分布上1-α/2
分位点,#{·}表示集合中元素个数,I{·}为示性

函数.得到截断的平均残差平方和

γ0i=
1

#{j,xij≥dj}
·∑

j
(x
︿
ij-xij)2I{xij≥dj}

(13)
用γ0i 代替γi 代入步骤①,返回结果.

3 实证分析

实证分析对象数据来自国家气象信息中心(中
国气象局气象数据中心)[12].我们希望通过运用基

于稳健S估计的主成分分析法和PCA方法做识别

异常值的对比分析,发现标的城市的夏季气象异常

变化,验证新方法在处理此类问题上的优良性质.数
据来源是我国长江流域五个主要城市的地面观测

站,即安庆(58424),重庆(沙坪坝57516),南京

(58238),上海(宝山58362),武汉(57494),小括号

中数字对应的是各地面观测站点编号.测试数据集

由这五个城市1954~2016年的6~8月共计92天

每日的最高气温,以及1951~2016年的6~8月每

日的相对湿度组成(对应图1和图2(a)中的各观测

点,其中上海是1959~2016年的数据,包括气温和

湿度,不再单独说明).原始数据集基于国家地面基

础气象资料建设项目归档的“1951~2016年中国国

家级地面站数据更正后的月报数据文件(A0/A1/
A)基础资料集”研制而成,制作过程经过严格质量

控制,各要素的质量及完整性相对于以往发布的地

面同类数据明显提高,正确率均接近100%,各要素

项数据的实有率普遍在99%以上,对于缺失数据利

用近邻5日的中位数估计.
我们使用的数据集包含了连续63年5796天的

温度和66年6072天的湿度数据,均保留两位小数,
统计结果如表1所示.表1中,每日平均相对湿度数

值如0.45代表湿度45%;最后两列为污染数据,用
测试1,2表示,分别为武汉2016年6~8月的每日

平均气温和最小相对湿度,对应各行数据均显著低

于武汉总体.不难看出,各地区的气温分布较为接

近,最高气温在40℃左右,单日最高气温为43℃(重
庆),平均在31.5℃上下,重庆和武汉的75%分位点

分别为35.6℃和34.6℃,说明高温天气相对较多;
各城市温度均值普遍低于中位数0.4℃左右,说明

其分布是左偏的;而湿度的这两项统计指标都很接

近0.78,最小值在重庆(0.29),最大值均接近1,相
比温度,各城市湿度更为接近,分布更加平稳,某一

年度发生异常的可能性更小.相关性分析指出,单个

城市温度和湿度之间存在强的负相关关系,以重庆

为例,两要素间相关系数为-0.82,显著性检验P
值小于1×10-15;不同城市单要素两两之间,则大多

呈高度正相关,以安庆和南京为例,相关系数分别为

0.86(温度),0.70(湿度),检验显著.

表1 五个城市气象数据统计结果

Tab.1 Summarystatisticsofmeteorologicaldatainfivecities

每日最高气温/(℃)

安庆 重庆 南京 上海 武汉

每日平均相对湿度

安庆 重庆 南京 上海 武汉

污染数据

测试1 测试2

最小值 15.9 18.60 18.30 19.00 19.30 0.45 0.29 0.38 0.47 0.37 19.00 0.28

25%分位点 29.00 29.20 28.60 27.30 29.60 0.72 0.68 0.74 0.76 0.72 25.00 0.50
中位数 31.80 32.70 31.50 30.50 32.40 0.78 0.77 0.80 0.82 0.78 27.60 0.56
均值 31.48 32.23 31.11 30.13 31.92 0.78 0.76 0.79 0.81 0.78 27.74 0.60

75%分位点 34.30 35.60 33.80 33.00 34.60 0.85 0.84 0.86 0.87 0.85 30.95 0.68
最大值 40.90 43.00 40.70 39.90 39.60 1.00 1.00 0.99 0.98 1.00 33.00 0.97

  对各个城市的每日最高气温分别使用新方法和

PCA方法估计.以武汉气温数据为例,取夏季的每

日最高气温为xij,得到n×p 设计矩阵X,其中

n=63为总年数,维数p=92为夏季总天数,通过
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样条基变换,将日数据转换为对应每一年份的函数

型数据,计算得到用于诊断的残差统计量γi,将结

果记录在表2中,若通过γi 检测xi 为异常,则将该

年的气温标为异常.为测试基于稳健S估计的异常

值判别方法和PCA方法的差别,在不影响数据集整

体特性的情况下,单独对武汉2016年使用污染数据

(表1测试1列).其中S和PCA两列记录了诊断统

计量γi 的值.而异常这一列,数字0表示该年为正

常年份,1代表仅用S估计量判别为异常,2代表用

两种方法都判别为异常,由于篇幅限制,对于所有城

市温度都正常的年份不做记录.图1是五个城市的

温度曲线,仅用S估计量判别为异常的年份被单独

标出.气象业务上将单站日最高气温超过35℃的天

气称为高温天气,而25℃则为对于人体相对最为舒

适的推荐温度,也是夏季偏低的温度,故将这两个数

值在图1中用虚线标出.
表2 温度数据的异常值检测

Tab.2 Outlierdetectionoftemperaturedata

年份
安庆

S PCA 异常

重庆

S PCA 异常

南京

S PCA 异常

上海

S PCA 异常

武汉

S PCA 异常

1959 5.16 5.13 0 8.74 9.17 0 13.02 7.94 1 7.34 7.47 0 9.19 8.82 0
1961 4.91 5.02 0 18.0213.88 1 4.04 4.36 0 4.37 4.44 0 5.16 5.03 0
1966 7.25 6.30 0 7.46 11.47 0 16.02 9.89 1 7.01 7.24 0 9.33 9.46 0
1967 5.38 6.02 0 6.60 7.85 0 14.52 9.90 1 6.45 6.34 0 8.63 7.90 0
1980 17.5211.58 1 15.7213.26 0 13.3410.72 1 15.0811.98 2 17.1912.44 1
1992 7.92 8.56 0 22.9019.62 2 10.36 7.56 0 6.35 7.04 0 7.11 8.46 0
1993 14.3810.68 1 9.93 9.34 0 9.04 8.97 0 11.65 9.79 0 8.91 9.46 0
2002 16.1113.97 2 11.3510.00 0 11.5910.60 0 10.35 9.75 0 12.6910.70 0
2003 10.2810.75 0 15.2114.33 0 11.4913.04 0 9.64 10.16 0 14.3914.08 2
2005 11.6 11.75 0 8.64 10.22 0 12.2614.11 2 9.37 10.31 0 16.4813.94 2
2008 8.81 8.47 0 18.3712.38 1 5.78 8.47 0 6.67 6.63 0 7.30 7.25 0
2009 12.9411.89 0 16.9814.51 0 13.2212.18 2 11.9511.22 0 9.92 10.24 0
2011 10.6512.46 0 5.37 12.17 0 12.7712.75 2 9.68 9.82 0 6.51 7.38 0
2013 10.28 9.20 0 20.7614.05 1 8.56 8.62 0 12.82 8.98 1 7.74 7.02 0
2014 11.04 8.63 0 19.6117.45 1 9.62 9.36 0 6.95 6.30 0 9.83 9.85 0
2016 8.64 8.24 0 15.7414.79 0 6.75 7.16 0 7.08 5.78 0 13.09 8.53 1

  况雪源等[1]研究了我国近50年来群发性高温

事件的统计特征,识别出1961~2012年群发性高温

事件510次,列出了综合强度位于前10的高温事

件,其中包括1966年7月16日至1966年8月17
日,1967年7月14日至1967年8月13日,2011年

7月20日至2011年8月9日,并且有5次发生在

2000年以后,占了50%.表2新方法识别的异常年

份中,包含了以上三个高温事件发生的时间段,且
2000年以后的占比略超50%,符合较好,总体也与

夏季高温热浪增强和全球变暖的趋势相一致.
具体对于图1:安庆1980年,1993年低于Q1的

天数占比高达47.8%,40.2%,其中1980年为所有

年份最高;重庆2014年低温天数偏多,占比17.
39%为所有年份最高,1961年,2008年,2013年的

高温天数比例为55.43%,32.61%,60.87%,其中

2013年为所有年份最高;南京1959年,1966年,

1967年的高温天数比例分别为27.17%,40.22%,
32.61%,1966年为所有年份最高,7月中下旬气温

逼近40℃高温,原因是该年份长江流域南京段夏季

发生了历史罕见的高温大旱(详见地方县志记载),
而1980年虽然高温天数较少(7.61%),但温度低于

Q1 的天数占比48.91%,仅次于1954年的52.
17%;对于上海,除去1980年的“凉夏”,新方法还将

2013年判为异常,其高温天数占比47.83%,为所有

年份最高;最后是武汉,新方法多识别的异常年份为

1980年和2016年.2016年低温天数占比26.09%
为所有年份最高,且其夏季最高温出现在7月31日

(33℃),没有超过35℃,原因是该年份我们使用的

是武汉日平均气温,实际其7月31日最高气温达到

38.4℃,PCA方法没有检测出这个异常,表中对应

的γi 值8.53属于正常范围,S估计量给出的值高

达13.09.以上各城市对于两种方法都检测为异常
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的年份不再多做说明,例如武汉2003年,2005年的 高温天数比例分别为35.87%,34.78%.

图1 各城市夏季气温及异常年份

Fig.1 Summertemperatureandabnormalyearsinfivecities

图2 武汉湿度检测

Fig.2 DetectionofhumiditydataforWuhan

  接下来检测每个城市的每日平均相对湿度.同
样为测试两种方法的差别,单独对武汉2016年使用

日最低相对湿度(表1测试2列).安庆,仅由S估计

检测出2012年为异常,诊断统计量为15.91,该年

度23.91%的天数湿度偏低(低于60%),为测试所

有年份中最高;重庆,两种方法都检测出的年份有

1961年,1992年,2013年,仅由新方法检出的有

2008年,2011年,实际2011年,2013年湿度偏低的

天数占比为44.57%,57.61%,超过其他年份,而
2008年湿度普遍偏高,高于90%的有17天;南京,
仅由新方法判别出2013年为异常,该城市湿度偏低

的天数平均有3.44%,而此年度达到20.65%.上
海,两种方法均没有发现异常值;最后是武汉,图2
(a)作出了由新方法得到的x

︿s
i,污染数据离群较为

明显,由于使用的是最低相对湿度,2016年度61.
96%的天数湿度低于60%,为测试所有年份中最

高.PCA方法同样没能识别出异常年份,图2(b)列
出了所有年份的诊断残差平方和,该年度的诊断统

计量分别为0.0265,0.0128,基于新方法得到的γi

值明显偏高.
综上,新方法检测到了所有PCA方法找到的异
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常年份,且对后者未能识别的污染数据检验显著,就
其余其单独检出的异常年份而言,与实际符合较好,
且在一定程度上概括了原始数据的相关性特征:如
1980年有4个城市检测出异常,原因是夏季整体温

度偏低;温度诊断为异常的年份,湿度往往也显示异

常,如重庆温度异常的5个年份中,有4个湿度也检

验为异常.湿度总体检出的异常年份相对较少,这点

也与数据整体的平稳特征相符.

4 结论

本文在主成分分析模型的框架下,将OLS估计

需要最小化的残差项替代为相应的稳健S估计量,
采用加权迭代法求解带约束的最小二乘问题,使得

到的估计值在满足既定损失函数的同时残差平方和

也最小.在不损失主要信息的情况下提取出数据的

主要特征,构建合适的检验统计量,引入加入偏态信

息的判别区间,从而构成完整的基于稳健估计的异

常值诊断模型,对自20世纪50年代起连续60余年

我国长江流域五个城市夏季的两种气象数据进行了

检测,并与基于PCA方法的异常值诊断结果进行了

比较.研究得到的结论如下:
(Ⅰ)理论上,新方法构建的稳健估计量相比普

通估计量有更高的破坏点,判别阈值也考虑了数据

的偏态信息,且新方法的判别过程采用了两步法,因
而能消除多个异常值的遮蔽作用,使得异常值能够

正确地被识别出来;
(Ⅱ)实际数据的分析中,新方法在诊断效率和

准确性上都优于PCA方法,不仅能识别出后者未发

现的污染数据,而且能在表现相对平稳的气象数据

中检测出其他异常年份,检测结果解释力良好,能与

实际和相关研究文献相符合.对群发性高温事件的

识别、灾害天气的诊断和预防能提供一定的有价值

的参考;
(Ⅲ)新方法无须对原数据的分布做假定,不仅

可以用于气象数据的异常值检测上,还可以推广到

其他类似的复杂高维数据的分析中,例如可以应用

到制造业产品质量检测,金融市场风险监控,信用卡

欺诈检测,医疗图像分析处理和网络入侵检测等其

他研究领域;虽然文中求解式(4)及式(5)得到的稳

健S估计量具有优良的相合性和渐进正态性,但是

式(3)的构造和式(5)的解法并不唯一,使用其他方

法能否能够给出稳健性更佳的估计量以用于异常值

判别,都有待后续进一步的研究.
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