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摘　要：讨论基于自回归模型（ＡＲ模型）的时间序列数据中异常值探测的Ｂａｙｅｓ方法。该方法针对自回归模型引入不同

类型的识别变量，通过比较这些识别变量的后验概率值与事先给定的阈值来进行异常值定 位；基 于Ｇｉｂｂｓ抽 样 算 法，提

出识别变量后验概率值的计算方法和异常值的估算方法；进行了大量的模拟试验并把该方法应用于卫 星 钟 差 实 测 数 据

的异常值探测，结果表明，该方法对于解决时间序列数据中在同一时刻或不同时刻出现加性异常值或革新异常值的探测

问题是可行的和有效的。
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１　引　言

时间序列分析是测绘导航数据处理的基本技

术手段［１－２］，而异常值探测是时间序列分析中的一

个重要环 节［３－１０］。通 常，时 间 序 列 中 的 异 常 值 分

为加性异常值和革新 异 常 值 两 种 类 型［３－４］。加 性

异常值，又称ＡＯ类异常值，是指只影响异常干扰

发生的那一个时刻的观测值，而不影响该时刻以

后的观测值；革 新 异 常 值，又 称ＩＯ类 异 常 值，是

指造成这种异常值的干扰不仅作用于该时刻的观

测值而且影响该时刻以后的所有观测值。目前，

关于自回归模型（自回归模型是时间序列分析中

最具代表性的一类线性模型［１－２］）中这两类异常值

的探测主要有非Ｂａｙｅｓｉａｎ方法和Ｂａｙｅｓｉａｎ方法。

前者主要有迭代似然比法［５］，基于稳健估 计 和 影

响分析思想的探测法［６］和序贯检验法等［７］。后者

主要有文献［３］提出的探测方法，该方法是先探测

出ＡＯ类异常值，对数据进行修正后，再继续探测

ＩＯ类异常值，但是该方法未给出明确的异常值探

测规则，文献［８］用Ｇｉｂｂｓ抽样算法讨论了该方法

涉及的有关后验概率值的计算问题；文献［９—１０］

借鉴文献［１１—１２］的思想，在一定限制条件下，将

ＡＲ模型的异常值探测问题转化为线性模型的异

常值探测问题，从而提出了异常值定位和定值的

Ｂａｙｅｓ方法。然 而，这 些Ｂａｙｅｓｉａｎ方 法 并 没 有 对

定位的异常值进行区分，更未讨论如何解决时间序
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列中在同一时刻同时出现ＡＯ类和ＩＯ类异常值这

一问题。为此本文通过进一步发展文献［１３—１４］
的思想，提出一种基于不同类型识别变量，同时探

测 ＡＲ模 型 中 ＡＯ类 异 常 值 和ＩＯ类 异 常 值 的

Ｂａｙｅｓ方法。为了验证该方法的正确性，本文进行

了大量的模拟试验，并把该方法应用于钟差实测数

据的优化处理中，通过比较异常值消除前后各数据

点的均方误差，论证了该方法对于解决时间序列数

据中在同一时刻或不同时刻出现加性异常值或革

新异常值的探测问题是可行和有效的。

２　基于 不 同 类 型 识 别 变 量 的 自 回 归 模 型

异常值定位的Ｂａｙｅｓ方法

　　设有一组时间序列数据｛ｘ１，…，ｘｎ｝符合如下

的ＡＲ（ｐ）模型

ｘｔ＝１ｘｔ－１＋２ｘｔ－２＋…＋ｐｘｔ－ｐ＋ａｔ
ａｔｉ．ｉ．ｄ．Ｎ（０，σ２），ｔ＝１，…，

烍
烌

烎ｎ
（１）

式中，ｉ．ｉ．ｄ．为相互 独 立 同 分 布；Φ＝［１ ２ …

ｐ］
Ｔ 和σ２ 为未知参数。

对每个观测值ｘｔ 分别引入 ＡＯ类异常 值 识

别变量

δＡＯｔ ＝
１　ｘｔ 受到ＡＯ类异常扰动

０　ｘｔ 不受到ＡＯ｛ 类异常扰动
（２）

和ＩＯ类异常值识别变量

δＩＯｔ ＝
１　ｘｔ 受到ＩＯ类异常扰动

０　ｘｔ 不受到ＩＯ｛ 类异常扰动
（３）

记ｗＡＯ
１ ，…，ｗＡＯ

ｎ 和ｗＩＯ１ ，…，ｗＩＯｎ 分 别 代 表 每 个 时

刻观测值的ＡＯ类异常值大小和ＩＯ类异常值大

小，并假设：
（１）每个观 测 值ｘｔ 受 到 ＡＯ类 异 常 扰 动 或

ＩＯ类异常扰动 的 先 验 概 率 都 为α［３］，即Ｐ（δＡＯｔ ＝
１）＝α，Ｐ（δＩＯｔ ＝１）＝α。

（２）根据共轭先验分布的选取准则［１２－１３，１６］和

实际应用的需要，取参数的先验分布为

ｗＡＯ
ｔ ｉ．ｉ．ｄ．Ｎ（μ１，ξ

２）、ｗＩＯｔｉ．ｉ．ｄ．Ｎ（μ２，ξ
２）、

δＡＯｔ ｉ．ｉ．ｄ．ｂ（１，α）、δＩＯｔｉ．ｉ．ｄ．ｂ（１，α）、

Φ～Ｎｐ（Φ０，Ｖ－１）、σ２～ＩＧ（υ２
，υλ
２
）。

其中，μ１、μ２、ξ、α、Φ０、Ｖ、υ和λ为超参数。
根据以上假设，观测值ｘｔ 可表示为

ｘｔ＝ｚｔ＋ｗＡＯ
ｔδＡＯｔ ＋

－１（Ｂ）ｗＩＯｔδＩＯｔ （４）
式中，ｚｔ 代表未受到异常扰动的干净数据；（Ｂ）＝
Ｉ－１Ｂ－２Ｂ

２－…－ｐＢｐ，Ｂ 为 后 推 算 子，即

Ｂｋｘｔ＝ｘｔ－ｋ。式（４）右 边 的 第３项 之 所 以 含 有 因

子
－１（Ｂ）是 考 虑 到ＩＯ 类 异 常 值 的 定 义［３］。由

此，可得基于ＡＲ模型的ＡＯ类和ＩＯ类异常值同

时探测的模型

ｚｔ＝１ｚｔ－１＋２ｚｔ－２＋…＋ｐｚｔ－ｐ＋ａｔ
ｘｔ＝ｚｔ＋ｗＡＯ

ｔδＡＯｔ ＋
－１（Ｂ）ｗＩＯｔδＩＯ

烍
烌

烎ｔ

（５）

为了计 算 简 便，对 式（５）进 行 等 价 转 换，令

ｙｔ＝ｚｔ＋
－１（Ｂ）ｗＩＯｔδＩＯｔ ，则 可 得 与 式（５）等 价 的

模型

ｙｔ＝１ｙｔ－１＋２ｙｔ－２＋…＋ｐｙｔ－ｐ＋ａｔ＋ｗ
ＩＯ
ｔδＩＯｔ

ｘｔ＝ｙｔ＋ｗＡＯ
ｔδＡＯ

烍
烌

烎ｔ

（６）

式中，ｙｔ 代 表 仅 受 到ＩＯ类 异 常 扰 动 的 数 据。不

妨设前ｐ个观测值ｘ１，…，ｘｐ 为正常值［８］，为判定

观测值中是否含有ＡＯ类或者ＩＯ类异常值以及

确定它们的判别阈值，构 造 如 下 两 个Ｂａｙｅｓ假 设

检验问题。
原假设Ｈ０１：ｘｔ 是正常观测值，即δＡＯｔ ＝０；

备选假设Ｈ１１：ｘｔ 为ＡＯ类异常值，即δＡＯｔ ＝１。

原假设Ｈ０２：ｘｔ 是正常观测值，即δＩＯｔ ＝０；

备选假设Ｈ１２：ｘｔ 为ＡＯ类异常值，即δＩＯｔ ＝１。

根据Ｂａｙｅｓ假设检验的思想和原理［１６］，当备

选假设Ｈ１１对应的后验概率Ｐ（δＡＯｔ ＝１｜Ｘ）大于原

假设Ｈ０１对应的后验概率Ｐ（δＡＯｔ ＝０｜Ｘ），即Ｐ（δＡＯｔ ＝
１｜Ｘ）＞０．５时，认为备选假设成立，从而认为观测

值ｘｔ 为ＡＯ类异常值，反之，认为观测值ｘｔ 是正

常观测值。同 理，若Ｐ（δＩＯｔ ＝１｜Ｘ）大 于Ｐ（δＩＯｔ ＝
０｜Ｘ），即Ｐ（δＩＯｔ ＝１｜Ｘ）＞０．５时，认为备选假设成

立，从而认为观测值ｘｔ 为ＩＯ类异常值，反之，认

为观测值ｘｔ 是正常观测值。若Ｐ（δＡＯｔ ＝１｜Ｘ）＞
０．５且Ｐ（δＩＯｔ ＝１｜Ｘ）＞０．５，则 判 断ｘｔ 同 时 受 到

ＡＯ和ＩＯ两 种 异 常 扰 动。其 中，Ｘ＝［ｘｐ＋１ ｘｐ＋２
… ｘｎ］Ｔ。这样，问题归结为计算每个观测值ｘｔ 含

有ＡＯ类异常值的后验概率Ｐ（δＡＯｔ ＝１｜Ｘ）和含有

ＩＯ类异常值的后验概率Ｐ（δＩＯｔ ＝１｜Ｘ）。

３　基于Ｇｉｂｂｓ抽 样 的 后 验 概 率 值 的 计 算

和异常值的估计

３．１　参数的完全条件分布

由于后验概率Ｐ（δＡＯｔ ＝１｜Ｘ）和Ｐ（δＩＯｔ ＝１｜Ｘ）涉
及的分布比较复杂，下面引入Ｇｉｂｂｓ抽样算法［１５］来

解决 这 些 后 验 概 率 值 的 计 算 问 题。为 此，根 据

Ｂａｙｅｓ定理［１６］可得下列未知参数的完全条件分布。
（１）Ｘ、σ２、δＡＯ、δＩＯ、ＷＡＯ、ＷＩＯ给 定 时，Φ 的 完

９７３
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全条件分布为

Φ｜Ｘ，σ２，δＡＯ，δＩＯ，ＷＡＯ，ＷＩＯ～Ｎｐ（Φ＊
０ ，^Ｖ－１） （７）

式中

Φ＊０ ＝Ｖ^－１（１σ２∑
ｎ

ｔ＝ｐ＋１
Ｙｔ－１（ｘｔ－ｗＡＯｔδＡＯｔ －ｗＩＯｔδＩＯｔ ）＋ＶΦ０）

Ｖ^＝Ｖ＋１σ２∑
ｎ

ｔ＝ｐ＋１
Ｙｔ－１ＹＴｔ－１，Ｙｔ－１ ＝ ［ｙｔ－１ … ｙｔ－ｐ］Ｔ

ＷＡＯ ＝ ［ｗＡＯ１ … ｗＡＯｎ ］Ｔ，ＷＩＯ ＝ ［ｗＩＯ１ … ｗＩＯｎ ］Ｔ

δＡＯ ＝ ［δＡＯ１ … δＡＯｎ ］Ｔ，　δＩＯ ＝ ［δＩＯ１ … δＩＯｎ ］Ｔ

（２）Ｘ、Φ、δＡＯ、δＩＯ、ＷＡＯ、ＷＩＯ给 定 时，σ２ 的 完

全条件分布为

σ２｜Ｘ，Φ，δＡＯ，δＩＯ，ＷＡＯ，ＷＩＯ～ＩＧ（υ１２
，υ１λ１
２
）（８）

式中

υ１＝ｎ－ｐ＋υ

λ１ ＝ １
ｎ－ｐ＋υ×

［∑
ｎ

ｔ＝ｐ＋１

（ｘｔ－∑
ｐ

ｉ＝１
ｉｙｔ－ｉ－

ｗＡＯ
ｔδＡＯｔ －ｗＩＯｔδＩＯｔ ）２＋υλ］

（３）Ｘ、Φ、σ２、δＡＯ（－ｊ）、δＩＯ、ＷＡＯ、ＷＩＯ给 定 时δＡＯｊ
的完全条件分布为

δＡＯｊ ｜Ｘ，Φ，σ２，δＡＯ（－ｊ），δＩＯ，ＷＡＯ，ＷＩＯ～ｂ（１，ｐＡＯｊ ）
（９）

式中

δＡＯ（－ｊ）＝（δＡＯ１ ，…，δＡＯｊ－１，δＡＯｊ＋１，…，δＡＯｎ ）Ｔ

ｐＡＯｊ ＝Ｐ（δＡＯｊ ＝１｜Ｘ，Φ，σ２，δＡＯ（－ｊ），δＩＯ，ＷＡＯ，ＷＩＯ）＝
ｑＡＯｊ１

ｑＡＯｊ１ ＋ｑＡＯｊ２

ｑＡＯｊ１ ＝αｅｘｐ｛－ １２σ２∑
Ｔ

ｔ＝ｊ

（ｘ＊ｔ －∑
ｐ

ｉ＝１
ｉｘ＊

ｔ－ｉ－

ｗＩＯｔδＩＯｔ ＋Ｃｔ－ｊｗＡＯ
ｊ ）２｝

ｑＡＯｊ２ ＝ （１－α）ｅｘｐ｛－ １２σ２∑
Ｔ

ｔ＝ｊ

（ｘ＊ｔ －∑
ｐ

ｉ＝１
ｉｘ＊

ｔ－ｉ－

ｗＩＯｔδＩＯｔ ）２｝

ｘ＊ｔ ＝
ｘｔ，ｔ＝ｊ
ｙｔ，ｔ≠｛ ｊ

，Ｃｔ－ｊ ＝
－１，ｔ＝ｊ

ｉ，ｉ＝１，…，ｐ
０，　ｉ＞
烅
烄

烆 ｐ

，

Ｔ＝ｍｉｎ（ｎ，ｐ＋ｊ）
（４）Ｘ、Φ、σ２、δＡＯ、δＩＯ（－ｊ）、ＷＡＯ、ＷＩＯ给定时，δＩＯｊ 的

完全条件分布为

δＩＯｊ｜Ｘ，Φ，σ２，δＡＯ，δＩＯ（－ｊ），ＷＡＯ，ＷＩＯ～ｂ（１，ｐＩＯｊ ） （１０）
式中

δＩＯ（－ｊ）＝［δＩＯ１ …δＩＯｊ－１δＩＯｊ＋１ …δＩＯｎ ］Ｔ

ｐＩＯｊ ＝Ｐ（δＩＯｊ ＝１｜Ｘ，Φ，σ２，δＡＯ，δＩＯ（－ｊ），ＷＡＯ，ＷＩＯ）＝
ｑＩＯｊ１

ｑＩＯｊ１＋ｑＩＯｊ２

ｑＩＯｊ１ ＝αｅｘｐ｛－ １２σ２
（ｙｊ－∑

ｐ

ｉ＝１
ｉｙｊ－ｉ－ｗ

ＩＯ
ｊ ）２｝

ｑＩＯｊ２ ＝ （１－α）ｅｘｐ｛－ １２σ２
（ｙｊ－∑

ｐ

ｉ＝１
ｉｙｊ－ｉ）

２｝

（５）Ｘ、Φ、σ２、δＡＯ、δＩＯ、ＷＡＯ
（－ｊ）、ＷＩＯ给 定 时，ｗＡＯｊ

的完全条件分布为

ｗＡＯｊ ｜Ｘ，Φ，σ２，δＡＯ，δＩＯ，ＷＡＯ
（－ｊ），ＷＩＯ～Ｎ（^ｗＡＯｊ ，（ξ

２
ｊ）ＡＯ）
（１１）

式中

ｗ^ＡＯｊ ＝ （ξ
２
ｊ）ＡＯ｛δＡＯｊ ［（ｘｊ－∑

ｐ

ｉ＝１
ｉｙｊ－ｉ－ｗ

ＩＯ
ｊδＩＯｊ ）＋

∑
Ｔ

ｔ＝ｊ＋１
ｔ－ｊ（∑

ｐ

ｉ＝１
ｉｘ＊

ｔ－ｉ＋ｗＩＯｔδＩＯｔ －ｘ＊ｔ ）］＋μ１｝

（ξ
２
ｊ）ＡＯ ＝ ［

（δＡＯｊ ）２

σ２
（１＋∑

ｐ

ｉ＝１

２
ｉ）＋１

ξ
２］－

１

（６）Ｘ、Φ、σ２、δＡＯ、δＩＯ、ＷＡＯ、ＷＩＯ（－ｊ）给 定 时，ｗＩＯｊ
的完全条件分布为

ｗＩＯｊ｜Ｘ，Φ，σ２，δＡＯ，δＩＯ，ＷＡＯ，ＷＩＯ（－ｊ）～Ｎ（^ｗＩＯｊ ，（ξ
２
ｊ）ＩＯ）
（１２）

式中

ｗ^ＩＯｊ ＝ （ξ
２
ｊ）ＩＯ［δＩＯｊ （ｙｊ－∑

ｐ

ｉ＝１
ｉｙｊ－ｉ）＋μ２］

（ξ
２
ｊ）ＩＯ ＝ ［

（δＩＯｊ ）２

σ２ ＋１
ξ
２］－

１

３．２　识别变量后验概率值的计算

设Φ（ｒ），（σ２）（ｒ），（δＡＯ）（ｒ），（δＩＯ）（ｒ），（ＷＡＯ）（ｒ），
（ＷＩＯ）（ｒ）ｒ＝１，…，Ｒ为用Ｇｉｂｂｓ抽样算法从上述完

全条件分布中抽取的样本，则计算ＡＯ类异常值和

ＩＯ类异常值的识别变量后验概率值的公式分别为

Ｐ（δＡＯｊ ＝１｜Ｘ）≈ １Ｒ∑
Ｒ

ｒ＝１

（ｑＡＯｊ１ ）（ｒ）
（ｑＡＯｊ１ ）（ｒ）＋（ｑＡＯｊ２ ）（ｒ）

（１３）

和

Ｐ（δＩＯｊ ＝１｜Ｘ）≈ １Ｒ∑
Ｒ

ｒ＝１

（ｑＩＯｊ１）（ｒ）
（ｑＩＯｊ１）（ｒ）＋（ｑＩＯｊ２）（ｒ）

（１４）

式中

（ｑＡＯｊ１ ）（ｒ）＝αｅｘｐ｛－ １
２（σ２）（ｒ）∑

Ｔ

ｔ＝ｊ

（ｘ＊ｔ －∑
ｐ

ｉ＝１

（ｒ）
ｉ ｘ＊

ｔ－ｉ－

（ｗＩＯｔ ）（ｒ）（δＩＯｔ ）（ｒ）＋Ｃｔ－ｊ（ｗＡＯｊ ）（ｒ））２｝

（ｑＡＯｊ２ ）（ｒ）＝ （１－α）ｅｘｐ｛－ １
２（σ２）（ｒ）∑

Ｔ

ｔ＝ｊ

（ｘ＊ｔ －

∑
ｐ

ｉ＝１

（ｒ）
ｉ ｘ＊

ｔ－ｉ－（ｗＩＯｔ ）（ｒ）（δＩＯｔ ）（ｒ））２｝

（ｑＩＯｊ１）（ｒ）＝αｅｘｐ｛－ １
２（σ２）（ｒ）

（ｙｊ－∑
ｐ

ｉ＝１

（ｒ）
ｉ ｙｊ－ｉ－

（ｗＩＯｊ ）（ｒ））２｝

０８３
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（ｑＩＯｊ２）（ｒ）＝（１－α）ｅｘｐ｛－ １
２（σ２）（ｒ）

（ｙｊ－∑
ｐ

ｉ＝１

（ｒ）
ｉ ｙｊ－ｉ）２｝

３．３　ＡＯ类和ＩＯ类异常值的估计

由 第２节 中 的 异 常 值 探 测 模 型 知，ｗＡＯ１ ，…，

ｗＡＯｎ 和ｗＩＯ１ ，…，ｗＩＯｎ 分别为ＡＯ类和ＩＯ类异常值

的大小。根据Ｂａｙｅｓ估计原理［１６］，取它们的后验均

值作为ＡＯ类和ＩＯ类异常值的估计值，即

ｗ^ＡＯｊ ＝ ［
（δＡＯｊ ）２

σ２
（１＋∑

ｐ

ｉ＝１

２
ｉ）＋１

ξ
２］－

１·

｛δＡＯｊ ［（ｘｊ－∑
ｐ

ｉ＝１
ｉｙｊ－ｉ－ｗ

ＩＯ
ｊδＩＯｊ ）＋

∑
Ｔ

ｔ＝ｊ＋１
ｔ－ｊ（∑

ｐ

ｉ＝１
ｉｘ＊

ｔ－ｉ＋ｗＩＯｔδＩＯｔ －ｘ＊ｔ ）］＋μ１｝

（１５）

ｗ^ＩＯｊ ＝ ［
（δＩＯｊ ）２

σ２ ＋１
ξ
２］－

１［δＩＯｊ （ｙｊ－∑
ｐ

ｉ＝１
ｉｙｊ－ｉ）＋μ２］

（１６）

４　自回归模型异常值探测的Ｂａｙｅｓ方法的

实施过程

　　第１步，确定先验分布中的超参数。例如，本
文在算 例１中 给 出 这 些 超 参 数 的 一 组 具 体 取 值

如下

Φ０＝
０

烄

烆

烌

烎０ ｐ×１

，　Ｖ＝
１０


烄

烆

烌

烎１０ ｐ×ｐ

，

υ＝３，λ＝０．５，α＝０．０５，

ξ
２＝２，μ１＝０，μ２＝０

第２步，根据Ｂａｙｅｓ估计方法［１６］以及超参数

的取值，确定Ｇｉｂｂｓ抽样的初值。
第３步，假定第ｓ≥１次抽样开始时样本值向量为

（Φ（ｓ－１）， （σ２ ）（ｓ－１）， （δＡＯ ）（ｓ－１）， （δＩＯ ）（ｓ－１），
（ＷＡＯ）（ｓ－１），（ＷＩＯ）（ｓ－１））

则第ｓ次抽样按下列方式产生样本值向量

（Φ（ｓ），（σ２）（ｓ），（δＡＯ）（ｓ），（δＩＯ）（ｓ）， （ＷＡＯ）（ｓ），
（ＷＩＯ）（ｓ））

Φ（ｓ）从以下条件分布中抽取

ｐ（Φ｜Ｘ，（σ２）（ｓ－１），（δＡＯ）（ｓ－１），（δＩＯ）（ｓ－１），
（ＷＡＯ）（ｓ－１），（ＷＩＯ）（ｓ－１））
（σ２）（ｓ）从以下条件分布中抽取

ｐ（σ２｜Ｘ，Φ（ｓ），（δＡＯ）（ｓ－１），（δＩＯ）（ｓ－１），（ＷＡＯ）（ｓ－１），
（ＷＩＯ）（ｓ－１））
（δＡＯｊ ）（ｓ）从以下分布中抽取

ｐ（δＡＯｊ ＝１｜Ｘ，Φ（ｓ），（σ２）（ｓ），（δＡＯ（－ｊ））（ｓ－１，ｊ＋１），

（δＩＯ）（ｓ－１，ｊ），（ＷＡＯ）（ｓ－１，ｊ），（ＷＩＯ）（ｓ－１，ｊ））
（ｗＡＯ

ｊ ）（ｓ）从以下分布中抽取

ｐ（ｗＡＯ
ｊ ｜Ｘ，Φ（ｓ），（σ２）（ｓ），（δＡＯ）（ｓ－１，ｊ＋１），（δＩＯ）（ｓ－１，ｊ），

（ＷＡＯ
（－ｊ））（ｓ－１，ｊ＋１），（ＷＩＯ）（ｓ－１，ｊ））

（δＩＯｊ ）（ｓ）从以下分布中抽取

ｐ（δＩＯｊ ＝１｜Ｘ，Φ（ｓ），（σ２）（ｓ），（δＡＯ）（ｓ－１，ｊ＋１），
（δＩＯ（－ｊ））（ｓ－１，ｊ＋１），（ＷＡＯ）（ｓ－１，ｊ＋１），（ＷＩＯ）（ｓ－１，ｊ））
（ｗＩＯｊ ）（ｓ）从以下分布中抽取

ｐ （ｗＩＯｊ ｜ Ｘ，Φ（ｓ），（σ２ ）（ｓ），（δＡＯ ）（ｓ－１，ｊ＋１），
（δＩＯ）（ｓ－１，ｊ＋１），（ＷＡＯ）（ｓ－１，ｊ＋１），（ＷＩＯ

（－ｊ））（ｓ－１，ｊ＋１））
其中，向量的上角标（ｉ，ｋ）的含义为该向量的第１
个分量至第ｋ－１个分量是第ｉ＋１次抽样抽取的

样本，第ｋ个分 量 至 最 后 一 个 分 量 为 第ｉ次 抽 样

抽取的样本。例如

（δＡＯ）（ｓ－１，ｊ＋１）＝（（δＡＯ１ ）（ｓ），…，（δＡＯｊ ）（ｓ），（δＡＯｊ＋１）（ｓ－１），
…，（δＡＯｎ ）（ｓ－１））Ｔ

重复上述抽样过程Ｒ次，每次均直到 Ｍａｒｋ－
ｏｖ链达到稳定，就得到Ｒ个Ｇｉｂｂｓ样本

（Φ（１），（σ２）（１），（δＡＯ）（１），（δＩＯ）（１），（ＷＡＯ）（１），
（ＷＩＯ）（１））
…
（Φ（Ｒ），（σ２）（Ｒ），（δＡＯ）（Ｒ），（δＩＯ）（Ｒ），（ＷＡＯ）（Ｒ），
（ＷＩＯ）（Ｒ））

第４步，按公式（１３）和（１４）计算识别变量的

后验概率值，并按照第２节中的判别规则进行异

常值定位。
第５步，按３．３节中的方法估计异常值的大小。

５　算例与分析

５．１　算例１
考虑ＡＲ（２）模型

ｚｔ＝０．８ｚｔ－１＋０．１ｚｔ－２＋ａｔ
ａｔｉ．ｉ．ｄ．Ｎ（０，１ ｝）

（１７）

取ｚ１＝０．３，ｚ２＝０．２，经模拟产生１００个数据。采

用如下３种方案进行试验和计算。
方案１：在第２０个观测值上加大小为－１５的

ＩＯ类异常值。
方案２：在第５０个、第８０个观测值上分别加

大小为１０、－６的ＡＯ类异常值。
方案３：在 第３０个 观 测 值 上 加 大 小 为１２的

ＡＯ类异常值和大小为５的ＩＯ类异常值，在第７８
个观测值上加大小为－９的ＩＯ类异常值。

３种方案中异常值识别变量的后验概率值分

别如图１～图６所示。经判断，方案１中的第２０

１８３



Ｊｕｎｅ　２０１２　Ｖｏｌ．４１　Ｎｏ．３　ＡＧＣＳ　 ｈｔｔｐ：∥ｘｂ．ｓｉｎｏｍａｐｓ．ｃｏｍ

个观测值为ＩＯ类异常值，方案２中的第５０个、第

８０个观测值都为ＡＯ类异常值，方案３中的第３０
个观测值同 时 ＡＯ类 异 常 值 和ＩＯ类 异 常 值，第

７８个观测值为ＩＯ类异常值。又经估计，异 常 值

的大小分 别 为－１４．４５４　７、９．６５４　８、－５．２３５　２、

１２．９０８　６、５．９０６　９、－８．３９８　７。
由此可见，无论是同一种类型的异常 值 还 是

不同类型的异常值，无论它们在同一时刻出现还

是在不同时刻出现，利用本文的方法进行定位和

定值均能取得很好的效果。

图１　ＡＯ类异常值识别变量的后验概率值（方案１）

Ｆｉｇ．１　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ａｄｄｉｔｉｖｅ　ｏｕｔｌｉｅｒ　ｃｌａｓｓｉｆｉ－
ｃａｔｉｏｎ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｏｆ　ｓｃｈｅｍｅ　１

图２　ＩＯ类异常值识别变量的后验概率值（方案１）

Ｆｉｇ．２　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎａｌ　ｏｕｔｌｉｅｒ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｏｆ　ｓｃｈｅｍｅ　１

图３　ＡＯ类异常值识别变量后验概率值（方案２）

Ｆｉｇ．３　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ａｄｄｉｔｉｖｅ　ｏｕｔｌｉｅｒ　ｃｌａｓｓｉ－
ｆｉｃａｔｉｏｎ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｏｆ　ｓｃｈｅｍｅ　２

图４　ＩＯ类异常值识别变量后验概率值（方案２）

Ｆｉｇ．４　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎａｌ　ｏｕｔｌｉｅｒ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｏｆ　ｓｃｈｅｍｅ　２

图５　ＡＯ类异常值识别变量的后验概率值（方案３）

Ｆｉｇ．５　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ａｄｄｉｔｉｖｅ　ｏｕｔｌｉｅｒ　ｃｌａｓｓｉ－
ｆｉｃａｔｉｏｎ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｏｆ　ｓｃｈｅｍｅ　３

图６　ＩＯ类异常值识别变量的后验概率值（方案３）

　Ｆｉｇ．６　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎａｌ　ｏｕｔｌｉｅｒ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｏｆ　ｓｃｈｅｍｅ　３
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５．２　算例２
取ＩＧＳ发 布 的２００７－０７－３１全 天 的 一 组 卫 星

钟差数据［１１］，每５ｍｉｎ一个测值，故有２８８个观测

值，如图７所示。本文对这组观测序列进行异常

值探测，并且比较修正前后观测序列的均方误差。
采用 参 数 检 验 法［１７］对 钟 差 序 列 进 行 平 稳 性

检验，发 现 该 序 列 不 平 稳，为 此 对 该 序 列 进 行 差

分，结果如图８所示。从图８可以看出一次差分

后的序列为 平 稳 序 列。用 ＡＩＣ准 则 对 一 次 差 分

后的序列进行模型识别和定阶，发现该序列符合

如下的ＡＲ（１）模型

ｘｔ＝０．１１７８ｘｔ－１＋ａｔ
ａｔｉ．ｉ．ｄ．Ｎ（０，１．００２

烍
烌

烎）
（１８）

图７　原始钟差序列

Ｆｉｇ．７　Ｐｒｉｍａｌ　ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｓａｔｅｌｌｉｔｅ　ｃｌｏｃｋ　ｅｒｒｏｒ

图８　一次差分后的钟差序列

Ｆｉｇ．８　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｓａｔｅｌｌｉｔｅ　ｃｌｏｃｋ　ｅｒｒｏｒ

异常值识 别 变 量 后 验 概 率 值 的 计 算 结 果 如

图９和图１０所示。经判断，第２５个观测值为ＡＯ
类异常 值，进 一 步，其 异 常 扰 动 的 大 小 估 计 为

ｗａ（２５）＝ －０．０２２　５６１　１ｎｓ。
根据ＡＯ异常值的定义对第２５个 数 据 点 进

行修正，并比较修正前后各个数据点的均方误差，
如图１１所示。可以看出，消除异常值后各个数据

点的均方误差的大部分都小于消除异常值前的均

方误差。事实上，经统计发现，２８８个数据点的均

方误差中，有２１５个点的均方误差有所减小，占总

数据的７０％左 右。而 且 观 测 值 序 列 总 体 的 均 方

误差在消除 异 常 值 之 前 为６．４９３　０ｅ－００５，而 在 消

除异常值之后为５．７２３　０ｅ－００５，亦有所减小。

图９　ＡＯ类异常值识别变量后验概率值

Ｆｉｇ．９　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ａｄｄｉｔｉｖｅ　ｏｕｔｌｉｅｒ　ｃｌａｓ－
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｖａｒｉａｂｌｅ

图１０　ＩＯ类异常值识别变量后验概率值

Ｆｉｇ．１０　Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｏｆ　ｉｎｎｏｖａｔｉｏｎａｌ　ｏｕｔｌｉｅｒ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｖａｒｉａｂｌｅ

　　注：为消除前；＊为消除后。

图１１　修正前后各个序列值的均方误差的比较

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｍｅａｎ　ｓｑｕａｒｅ　ｅｒｒｏｒｓ　ｏｆ　ｏｂ－
ｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ　ｍｏｄｉｆｉｅｄ　ａｎｄ　ｕｎｍｏｄｉｆｉｅｄ
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Ｊｕｎｅ　２０１２　Ｖｏｌ．４１　Ｎｏ．３　ＡＧＣＳ　 ｈｔｔｐ：∥ｘｂ．ｓｉｎｏｍａｐｓ．ｃｏｍ

６　结　论

（１）针对每个时刻观测值中可能含有的不同

类型的异常值分别引入不同类型的识别变量，通

过比较这些识别变量后验概率值与事先给定的阈

值来进行异常值探测，有效地克服了以往探测方

法的模糊性及探测标准选择困难的问题，并且较

好地解决了时间序列数据中在同一时刻或不同时

刻出现不同类型异常值的探测问题。
（２）在 正 态—Ｇａｍｍａ先 验 分 布 下，基 于

Ｇｉｂｂｓ抽样算法，提 出 了 识 别 变 量 后 验 概 率 值 的

计算方法和异常值的估算方法。
（３）基于识别变量的自回归模型异常值探测

的Ｂａｙｅｓ方法，较为成功地应 用 于 卫 星 钟 差 实 测

数据的优化处理中，验证了新方法的可行性和有

效性。
（４）根据Ｂａｙｅｓ假 设 检 验 的 思 想 和 原 理，确

定出了异常值判别阈值。
（５）将Ｇｉｂｂｓ抽样算法等 ＭＣＭＣ现代 统 计

计算方法引入动态测量数据处理中，使得以往认

为不可能实施计算的一些方法变得可行，特别对

Ｂａｙｅｓ统计推断理论与方法在动态测量数据处理

中的应用开辟了广阔的前景。
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