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基于小波 ＨＭＭ 的 ＵＵＶ 传感器数据孤立点检测
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摘　 要：针对水下无人潜航器（ＵＵＶ）预测跟踪过程中传感器所采集数据的不准确问题，提出了一种利用小波隐马尔

可夫模型进行 ＵＵＶ 预测跟踪数据孤立点检测的方法．利用改进递归小波变换，对原始数据进行重构，小波系数中孤

立点处的系数得到局部放大．小波系数的更新基于历史时刻的数据，因此，可以利用正常数据与孤立点的差异对数据

进行实时处理．利用隐马尔可夫模型定义异常值分布判定函数，并以其作为依据，检测特征明显异于正常数据的孤立

点．将准孤立点利用惰性算法进行重检测，提高孤立点检测的准确性．湖试数据验证了该方法能够有效地检测出 ＵＵＶ
预测跟踪中的数据孤立点．
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　 　 ＵＵＶ（ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｖｅｈｉｃｌｅ）的预测跟踪 主要应用于其在未知环境中航行、对环境进行感知

并完成既定任务的过程中．在感知未知环境的过程

中，传感器所采集的数据成为 ＵＵＶ 自主决策的惟一

依据．因此，原始数据的准确性直接影响着 ＵＵＶ 的



预测跟踪效果及任务完成的效率，甚至关系着 ＵＵＶ
自身的安全．

由于环境噪声等因素的影响，在传感器采集的

原始数据中存在噪声点，即特征明显异于正常数据

的孤立点．小波转换可以重构原始数据，将其中的孤

立点局部放大，使得孤立点的检测及剔除都更加准

确．文献［１］将改进递归小波引入到瞬时故障信号的

实时分析过程中，选择衰减振荡函数为基波，用信号

和经过转换、量化后基波间的相似性表示小波转换；
并将小波变换后的数据孤立点局部放大，对其进行

检测，即可得到有效数据．
由于传感器探测数据属于随机过程，所以考虑

用随机过程的相关理论进行孤立点检测．马尔可夫

随机过程的核心思想是无后效性，即当前时刻的状

态变量与之前更早时刻的状态变量无关，而只与其

前一时刻的状态变量相关，这种模型结构某种程度

上反映了事物发展的过程．隐马尔可夫随机过程相

对于马尔可夫随机过程来说，主要特征是状态变量

的隐藏性．马尔可夫和隐马尔可夫过程广泛应用于

预测和隐含概念漂移的数据流分类中［２］ ．文献［３］
针对隐马尔可夫模型传统训练算法易收敛于局部极

值的问题，提出一种带极值扰动的自适应调整惯性

权重和加速系数的粒子群算法，将改进后的粒子群

优化算法引入到隐马尔可夫模型的训练中，分别对

隐马尔可夫模型的状态数和参数进行优化．提出的

基于改进粒子群优化算法的隐马尔可夫模型训练算

法与传统隐马尔可夫模型训练算法 Ｂａｕｍ⁃ｗｅｌｃｈ 算

法相比，能有效地跳出局部极值，从而使训练后的隐

马尔可夫模型具有较好的识别能力．
文献［４］结合小波理论和隐马尔可夫模型的相

关知识，将小波变换应用到隐马尔可夫模型非参数

估计的问题中来，并探讨了其中 Ｈａａｒ 小波正交级数

估计量分解尺度的选取．文中仅就小波理论和隐马

尔可夫模型进行理论的结合，没有进行实验性的验

证．文献［５］针对小波异常信号检测原理的局限性，
提出了适用于过程数据的基于小波隐马尔可夫模型

的异常数据检测方法．将小波 ＨＭＭ 相结合用于

ＵＵＶ 预测跟踪过程中孤立点的实时检测，从理论方

面考虑，这一应用具有可行性．

１　 改进递归的小波变换

ＵＵＶ 预测跟踪过程中需要进行实时的数据支

持，所提出的算法必须满足复杂度尽可能小的要求．
本文利用改进递归的小波变换对原始数据进行重

构，可以满足对算法复杂度的需求，进而实现 ＵＵＶ

实时预测跟踪的目的．文中所提出的算法流程如图 １
所示．

图 １　 算法流程

Ｆｉｇ．１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

在 ＵＵＶ 预测跟踪过程中，传感器所采集的信号

包括速度、航向、深度及声呐所采集的避碰信息．在
所采集的数据中，由于传感器自身的特性以及外界

环境的影响，存在异常数据的情况．这些异常数据对

于 ＵＵＶ 预测跟踪的准确性及安全性有着至关重要

的影响．所以，对异常数据的实时处理，成为 ＵＵＶ 预

测跟踪过程中必不可少的环节．基于这一实际的需

求，本文利用小波变换将异常数据和正常数据进行

分离．
对于采集所得的数据 ｓ（ ｔ）来说，其小波变换由

系数集合 Ｗｓ（ｂ，ａ） 组成，其中 ａ 为尺度因子， ｂ 为平

移因子，表示小波函数在 ｔ 轴上的平移位置．小波系

数 Ｗｓ（ｂ，ａ） 为对数据 ｓ（ ｔ）和小波基函数 ψ（ ｔ） 的卷

积结果．卷积操作可以通过 Ｚ 变换转换为乘积运算，
得到Ｗｓ（ ｚ） ，再对Ｗｓ（ ｚ） 进行 Ｚ 反变换，得到小波系

数 Ｗｓ（ｂ，ａ） ．
小波系数 Ｗｓ（ｂ，ａ） 的内积形式为

Ｗｓ（ｂ，ａ） ＝ ∫¥

－¥

ｓ（ ｔ）·ψ
－

ｂ，ａ
ｄｔ．

式 中： ψ
－

代 表 复 共 轭． 根 据 容 许 条 件 ｃψ ＝

∫¥

－¥

ψ
＾
（ｗ） ２ ／ ｗ( ) ｄｗ ＜ ¥，选择小波基函数 ψ（ ｔ）

的形式为

ψ（ ｔ） ＝ （１ ＋ σ ｔ ＋ σ２

２
ｔ２）ｅ －σ ｔ ｅｉｗ０ｔ ．
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式中： ψ
＾
（ｗ） 为 ψ（ ｔ） 的傅里叶转换，其 Ｚ 变换为

ψ（ ｚ） ＝
δ１ｚ

－１ ＋ δ２ｚ
－２ ＋ δ３ｚ

－３ ＋ δ４ｚ
－４ ＋ δ５ｚ

－５

λ１ｚ
－１ ＋ λ２ｚ

－２ ＋ λ３ｚ
－３ ＋ λ４ｚ

－４ ＋ λ５ｚ
－５ ＋ λ６ｚ

－６ ．

式中： ε ＝ ｅ －ｆＴ（σ－ ｉｗ０） ， λ１ ＝ － ６ε ， λ２ ＝ １５ε２， λ３ ＝
－ ２０ε３ ， λ４ ＝ １５ε４， λ５ ＝ － ６ε５， λ６ ＝ ε６，
δ１ ＝ （σｆＴ） ３ ／ ３ － （σｆＴ） ４ ／ ４ ＋ （σｆＴ） ５ ／ ５[ ]·ε，

δ２ ＝ １０ （σｆＴ）３ － ２５ （σｆＴ）４ ＋ ２６ （σｆＴ）５[ ]·ε２ ／ １５，
δ３ ＝ ６６ （σｆＴ） ５ － ３０ （σｆＴ） ３[ ]·ε３ ／ １５，

δ４ ＝ １０ （σｆＴ）３ ＋ ２５ （σｆＴ）４ ＋ ２６ （σｆＴ）５[ ]·ε４ ／ １５，
δ５ ＝ １０ （σｆＴ） ３ ＋ ５ （σｆＴ） ４ ＋ ２ （σｆＴ） ５[ ]·ε５ ／ ３０．
则小波系数的 Ｚ 变换形式为

Ｗｓ（ ｚ） ＝ Ｔ ｆ ｓ（ ｚ）·ψ（ ｚ）[ ] ． （１）
式中：ｓ（ ｚ）为数据 ｓ（ ｔ）的 Ｚ 变换，Ｔ 表示周期，ｆ 表示

频率．通过对式（１）进行 Ｚ 反变换，可以得到小波系

数表示如下：

Ｗｓ，ψ（ｋＴ，ｆ） ＝ ｆＴ ｛δ１ｓ （ｋ － １）Ｔ，ｆ[ ] ＋ δ２ｓ·
（ｋ － ２）Ｔ，ｆ[ ] ＋ δ３ｓ （ｋ － ３）Ｔ，ｆ[ ] ＋ δ４ｓ （ｋ － ４）Ｔ，ｆ[ ] ＋

δ５ｓ （ｋ － ５）Ｔ，ｆ[ ] － λ１Ｗｓ，ψ （ｋ － １）Ｔ，ｆ[ ] －
λ２Ｗｓ，ψ （ｋ － ２）Ｔ，ｆ[ ] － λ３Ｗｓ，ψ （ｋ － ３）Ｔ，ｆ[ ] －
λ４Ｗｓ，ψ （ｋ － ４）Ｔ，ｆ[ ] － λ５Ｗｓ，ψ （ｋ － ５）Ｔ，ｆ[ ] －

λ６Ｗｓ，ψ （ｋ － ６）Ｔ，ｆ[ ] ｝ ． （２）
式中：小波系数为因果序列． 因此，可以利用前 ６ 个

时刻的系数递归求取当前时刻的系数，实时性即得

以保证．

２　 基于 ＨＭＭ 的 ＵＵＶ 异常数据检测

隐马尔可夫模型（ＨＭＭ），即隐马尔可夫模型随

机动态系统，是双重随机过程：１）描述模型内部状

态变化的基本随机过程，即马尔可夫过程 ｑｔ ；２）描
述状态和观测值之间关系的随机过程．

马尔可夫过程由初始状态概率分布 π ＝ （π１，
π２，…，πＮ） 和状态转移矩阵 Ａ ＝ （ａｉｊ） Ｎ×Ｎ 来进行描

述．其中，Ｎ 表示模型的状态变量总数．令 ｑｔ 表示状

态过程，Ｓ＝｛ ｓ１，ｓ２，…，ｓＮ｝为隐藏状态集合，则初始

状态概率元素描述为

πｉ ＝ Ｐ（ｑ１ ＝ ｓｉ） ． （３）
式（３）表示初始时刻过程状态为 ｓｉ 的概率．状态转

移矩阵元素描述为

ａｉｊ ＝ Ｐ（ｑｔ ＝ ｓ ｊ ｑｔ －１ ＝ ｓｉ），１ ≤ ｉ，ｊ ≤ Ｎ． （４）
式（４）表示 ｔ－１ 时刻状态为 ｓｉ，ｔ 时刻状态为 ｓ ｊ 的概

率．因为是标准随机约束，所以满足：

ａｉｊ ≥ ０，

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ａｉｊ ＝ １．

ì

î

í

ï
ï

ïï

　 　 利用马尔可夫链表示预测跟踪过程中小波变换

重构后的数据异常情况．将小波转换后的小波系数

所表示的数据分为 ２ 种情况，即正常数据和异常数

据，其中 ｓ１ 表示正常数据， ｓ０ 表示异常数据．根据这

一划分标准，模型的状态变量总数 Ｎ ＝ ２．
状态和观测值之间的随机过程用观测值概率矩

阵 Ｂ＝（ｂｋｉ） Ｎ×Ｎ描述．ｂｋｔ表示状态 ｑｔ 为 ｓｉ 时第 ｋ 时刻

小波系数 Ｗｓ（ｋＴ，ｆ）与正常数据小波系数 Ｗｍ 的相

似率，观测概率矩阵元素和相似率分别为

ｂｋｔ ＝ Ｐ Ｗｍ，Ｗｓ（ｋＴ，ｆ） ｓ ＝ ｓｉ[ ] ，
Ｐ Ｗｍ，Ｗｓ（ｋＴ，ｆ） ｓ ＝ ｋ[ ] ＝ Ｎ Ｗｓ（ｋＴ，ｆ） Ｗｍ，Ｗｖａｒ[ ] ＝

ｅｘｐ － １
２

Ｗｓ（ｋＴ，ｆ） － Ｗｍ( ) ＴＷ－１
ｖａｒ Ｗｓ（ｋＴ，ｆ） － Ｗｍ( )

é

ë
êê

ù

û
úú ．

式中：Ｎ · ·[ ] 为正态分布，Ｗｖａｒ为正常小波系数方差．
由于隐马尔可夫过程的实质是当前时刻的状态

只与其前一时刻的状态相关，因此，小波系数和正常

数据小波系数的相似率的度量也只与其前一时刻的

状态相关，而与更早时刻的状态无关．采用递归最小

二乘法估计参数 Ｗｍ 和 Ｗｖａｒ
［５］：

Ｗｍ（ｋＴ） ＝ σＷｍ （ｋ － １）Ｔ[ ] ＋ （１ － σ）Ｗｓ（ｋＴ，ｆ），
Ｗｖａｒ（ｋＴ）＝ σ ＋ （１ － σ） Ｗｓ（ｋＴ，ｆ） － Ｗｖａｒ（ｋ － １）Ｔ[ ] Ｔ·

Ｗｓ（ｋＴ，ｆ） － Ｗｖａｒ（ｋ － １）Ｔ[ ] ．
已知观测序列和 ＨＭＭ 模型参数，求得最优状

态序列是 Ｖｉｔｅｒｂｉ 算法所要解决的问题．文中预测跟

踪过程中传感器所采集的信息为观测变量，只要对

观测序列中的数据进行优化即可实现孤立点的检

测，因此，利用 Ｖｉｔｅｒｂｉ 算法对原始数据所属状态（即
原始数据的属性为正常数据 ｓ１ 或为异常数据 ｓ０）进
行实时判断．正常数据的分布较异常数据的规律性

更强，更容易寻找规律，所以，通过考察正常数据的

分布情况，以正常数据分布作为基准，判断出异常数

据的分布，即可检测出原始数据中的孤立点，并予以

剔除，以便得到干净的数据来进行 ＵＵＶ 预测跟踪过

程中行为的自主决策．
定义 １　 令 ε ｉ ＝ ｐｉ Ｗａｖｅ ， Ｗｓ（ｋＴ，ｆ） ｑｔ ＝ ｓ１( ) ，

∀ε ≥０，１ ≤ ｉ ≤ Ｎ，ａｉ１ ＝ ‖Ｔｉ１‖ ／∑
Ｎ

ｊ ＝ １
‖Ｔｉｊ‖，ａｉ０ ＝

‖Ｔｉ０‖ ／∑
Ｎ

ｊ ＝ １
‖Ｔｉｊ‖ ，其中‖·‖为集合的基数，Ｔｉｊ ＝

ｔ：ｓ（ｔ）＝ ｊ ｓ（ｔ－１）＝ ｉ{ } ，有 φ＝∑ Ｎ
ｉ＝１ ａｉ０ １－εｉ( )( ) － ∑ Ｎ

ｉ＝１

ａｉ１εｉ( ) ，则称 φ 为异常值分布判定函数．
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判定条件：对于任意 ｉ， １ ≤ ｉ≤ Ｎ ，在状态 ｓ ＝ ｓｉ
时，若 φ ＞ ０，则为正常数据，否则为异常数据．

根据定义 １，对异常值分布情况进行实时更新，
判定条件：

异常值，φ ＞ ０；
正常值，φ ＜ ０．{

　 　 根据判定条件对传感器采集的原始数据进行孤

立点检测，则可以得到精确的数据进行 ＵＵＶ 预测跟

踪的控制．

３　 惰性检测算法

　 　 所谓惰性算法（ ｉｎｅｒｔｉａ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ），就是针对传

感器采集的数据利用小波 ＨＭＭ 算法检测后得到的

孤立点进行延迟处理的方法，以此降低孤立点误判

的概率．本文中利用惰性算法重检测准孤立点（ｐｒｅ⁃
ｏｕｔｌｉｅｒ），以提高检测结果的准确性．

定义 ２　 利用孤立点检测算法首次划定为孤立

点的信息，定义为准孤立点．
在式（５）中，当前时刻的小波系数依赖于其之

前 ６ 个时刻的小波系数，因此，当前时刻的系数直接

影响着之后 ６ 个时刻的数据．由此考虑，检测到的孤

立点会影响到之后的小波系数，其检测的正确与否

会直接影响 ＵＵＶ 预测跟踪中的自主决策．若检测结

果错误，则预测跟踪可能会偏离正确的航迹．待定孤

立点的妥善处理对于 ＵＵＶ 预测跟踪是进一层保证．
由于本文所提出的算法立足于 ＵＵＶ 的实践活动，所
以必须全面考虑安全性和实用性，尽可能提高算法

的精确性和实时性．
为了避免这种误判的发生，本文引入了备选集

Ｒ 来暂时存放首次检测为孤立点的数据，并将这些

孤立点称作待定孤立点 Ｏｗ ．令待定孤立点的小波系

数表示为 Ｗｏｗ ，对于 ∀ｏｗ ∈ Ｒ ， ∃ｋ ≥ ６，使得

Ｗｓ，ψ（ｋＴ，ｆ） 由其之前 ６ 个时刻的系数和其之前 ５ 个

时刻的数据同时决定．
由于孤立点的数量相对于正常数据来说属于离

散数据，数量较少，因此，对其进行再检验不会影响

实时性．假设 ｋ０ 时刻的数据被检测为孤立点，则其会

对 ｋ０ ＋ １ ～ ｋ０ ＋ ６ 的小波系数都造成影响，若该点检

测结果错误，会导致之后的系数产生误差，甚至造成

误差的发散，所得的结果可能为错误值，从而导致

ＵＵＶ 错误地预测．为了说明惰性算法对待定孤立点

的重检测，具体方法阐述如下：
１）将 ｋ０ 时刻的待定孤立点 Ｏｗ 放入备选集 Ｒ ；
２）将 Ｏｗ 作为 ｋ０ 时刻的系数带入到式（５）中，预

测 ｋ０ ＋ １～ ｋ０ ＋ ６ 的小波系数，将其与剔除 Ｏｗ 后所

得的小波系数相比较，通过 ６ 个时刻的数据相互关

联，可以发现数据的变化规律．若剔除后数据的小波

系数与未剔除的小波系数无明显的波动，则待定孤

立点可以判定为孤立点；若小波系数变化明显，则可

判定其不为孤立点．

４ 　 试验验证

为了验证所提出算法的有效性，利用试验所得

数据进行孤立点的检测和分析．验证数据来自 ２０１０
年千岛湖试验．试验中 ＵＵＶ 的外形尺寸为长 ５．０ ｍ，
直径 φ 为 ０．８ ｍ．

ＵＵＶ 的航向角由电罗经给出，速度由多普勒测

速仪（ＤＶＬ）给出，深度由深度计测得．在 ＵＵＶ 的预测

跟踪过程中，水平面的跟踪主要通过控制速度和航向

完成，而垂直面的跟踪则需要通过控制深度实现．因
此，分别对纵向速度、航向和深度进行孤立点检测并

予以处理，使所得的纵向速度、航向和深度的准确性

提高，进而实现精确地预测跟踪．文中参数 ｆ＝５０．
文中除了进行了孤立点检测及分析外，还进行

了残差分析．残差与数据和模型相关，用于评价预测

模型的精度．在文献［６⁃７］中，对残差的定义做出了

修正．修正的残差定义为

ｄＡｉ，Ｂ ｊ
＝ ＺＡｉ，Ｂ ｊ

／ γＡｉ，Ｂ ｊ
．

式中： ＺＡｉ，Ｂ ｊ
为标准化的残差，其定义为

ＺＡｉ，Ｂ ｊ
＝ ＣＡｉ，Ｂ ｊ

－ ｅＡｉ，Ｂ ｊ
( ) ／ ｅＡｉ，Ｂ ｊ

．
式中： ＣＡｉ，Ｂ ｊ

为 Ａｉ 和 Ｂ ｊ 同时发生次数． γ Ａｉ，Ｂ ｊ
为 ＺＡｉ，Ｂ ｊ

的方差的最大似然估计，其定义为

γＡｉ，Ｂ ｊ
＝ １ －

∑ｍＡ

ｉ ＝ １
ＣＡｉ，Ｂ ｊ

Ｍ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ １ －
∑ｍＢ

ｊ ＝ １
ＣＡｉ，Ｂ ｊ

Ｍ

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ ．

式中： Ｍ ＝∑ｍＡ

ｉ ＝ １∑
ｍＢ

ｊ ＝ １
ＣＡｉ，Ｂ ｊ

， ｍＡ 和 ｍＢ 为 Ａ 和 Ｂ 的

个数． ｅＡｉ，Ｂ ｊ
为同时发生 Ａｉ 和 Ｂ ｊ 的期望，定义为

ｅＡｉ，Ｂ ｊ
＝
∑ｍＡ

ｉ ＝ １
ＣＡｉ，Ｂ ｊ∑

ｍＢ

ｊ ＝ １
ＣＡｉ，Ｂ ｊ

Ｍ
．

４．１　 速度验证

利用 ＵＵＶ 预测跟踪过程中的纵向速度原始数

据验证文中提出的孤立点检测方法．将原始数据进

行小波变换，并根据所得的变换结果，判定孤立点的

分布．检测结果如图 ２ 所示．

（ａ）原始速度
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（ｂ）小波系数

（ｃ）孤立点

图 ２　 速度原始数据、小波系数和孤立点检测结果

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｖｅｌｏｃｉｔｙ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｗｉｔｈ ｏｕｔｌｉｅｒｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ

　 　 对比图 ２ 中的速度原始数据和小波系数，可以

看出异常数据出现的时刻，其小波系数的突变程度

更大．这体现了小波变换良好的时频局部化能力，以
及对异常数据在时频空间所进行的细致处理．图 ２
（ｃ）中纵轴为对应时刻的孤立点经小波变换后得到

的小波系数的幅值．孤立点被分离出来，以便作为剔

除的判据．
图 ３ 为纵向速度的孤立点经检测后所得到的残

差．残差反映了孤立点检测结果的精确度．由图 ３ 可

知，纵向速度的残差在－０．０２ ～ ０．０３ ｍ ／ ｓ 内时，可以

满足 ＵＵＶ 自主决策的控制要求．

图 ３　 速度数据孤立点检测残差分析

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｏｕｔｌｉ⁃
ｅｒｓ’ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

４．２　 航向验证

ＵＵＶ 航向控制不仅导引 ＵＵＶ 向目标地位置航

行，还起到在航行过程中规避可能遇到的障碍物的

作用．因此，对 ＵＵＶ 航向进行控制不仅对其完成任

务、抵达指定地点有着重要的意义，对 ＵＵＶ 自身的

航行安全也具有决定性的作用．尤其当 ＵＵＶ 探测到

障碍物，进行自主避碰决策时，航向数据的正确程度

直接决定 ＵＵＶ 是否能够安全地规避障碍物，保证自

身安全．

对航向数据的孤立点检测结果如图 ４ 所示．图 ５
所示为航向残差在－１° ～ １．５°内，对于 ＵＵＶ 航向的

控制可以满足要求，完成 ＵＵＶ 航行任务．

（ａ）航向

（ｂ）小波系数

（ｃ）孤立点

图 ４　 航向原始数据、小波系数和孤立点检测结果

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｈｅａｄｉｎｇ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｗｉｔｈ ｏｕｔｌｉｎｅｒｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ

图 ５　 航向数据孤立点检测残差分析

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｈｅａｄｉｎｇ
ｏｕｔｌｉｅｒｓ’ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

４．３　 深度验证

对深度信息进行孤立点检测，主要是为了得到

准确的深度数据，做垂直方向的跟踪控制．对于异常

的深度值，实时予以检测剔除，并将处理后的数据用

于 ＵＵＶ 自主决策的过程中．图 ６ 为 ＵＵＶ 深度原始

数据、小波变换后的小波系数以及检测出的孤立点

分布情况．
对比图 ６ 中的 ３ 幅图可知，通过小波变换，深度

数据中的异常值的异常情况得以局部放大，并最终

被检测出来．图 ７ 为深度数据检测的残差分析，其范
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围在－０．１～０．２ ｍ．

（ａ）深度

（ｂ）小波系数

（ｃ）孤立点

图 ６　 深度原始数据、小波系数和孤立点检测结果

Ｆｉｇ．６ 　 Ｄｅｐｔｈ ａｎｄ ｉｔｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｗｉｔｈ ｏｕｔｌｉｎｅｒｓ ｄｅｔｅｃｔｅｄ

图 ７　 深度数据孤立点检测残差分析

Ｆｉｇ．７　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｅｒｒｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｄｅｐｔｈ ｏｕｔｌｉｅｒｓ’
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

５　 结束语

本文针对 ＵＵＶ 预测跟踪过程中传感器测得数

据的不准确问题，提出了利用小波 ＨＭＭ 检测异常

数据的算法．１）利用改进递归小波转换将传感器采

集的原始数据用小波系数进行表示，使得数据中的

孤立点得到局部放大．利用历史小波系数进行递归

更新，实时性可以得以保证． ２）结合隐马尔可夫模

型，引入判定定理，分析转换后的小波系数，若某时

刻小波系数明显异于其他时刻的小波系数，则判定

其为孤立点，进而对异常数据进行检测、剔除．３）准
孤立点通过惰性算法进行重检测，以提高孤立点检

测的准确性．由残差分析可知，所得到的孤立点检测

结果可以满足各自的精度要求范围．处理后的数据

可以用于 ＵＵＶ 的预测跟踪，并能够保证数据的准确

性．４）湖试数据验证了文中提出算法的有效性和实

用性．
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