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　　摘　要：　传感器配准是多传感器数据融合系统获得性能优势的关键前提．受随机噪声、系统误差、虚警、漏报等
因素的干扰，传感器配准常常工作在非理想关联环境中，依赖于理想关联假设的传统配准方法性能衰退严重．另一方
面，传统传感器配准方法对目标分布场景敏感，当目标密集分布时，配准问题呈现病态性，估计结果数值不稳定．本文
重点研究非理想关联及场景病态性共存时的传感器稳健配准问题，提出了系统误差的岭最小截平方（ＲｉｄｇｅＬｅａｓｔ
ＴｒｉｍｍｅｄＳｑｕａｒｅｓ，ＲＬＴＳ）估计方法．该方法结合了岭回归（ＲｉｄｇｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＲ）与最小截平方（ＬｅａｓｔＴｒｉｍｍｅｄＳｑｕａｒｅｓ，
ＬＴＳ）估计的优点，能够有效应对错误关联及病态性的不良影响．仿真实验证实了所提方法的稳健性能．
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１　引言
　　传感器配准是多传感器数据融合系统获得性能优
势的关键前提，主要完成传感器系统误差的估计与补

偿．其基本思想是基于多个公共目标的观测数据构建
方程组，通过方程组的求解来获得系统误差的估计结

果．由于依靠非合作目标的传感器配准方法对复杂应
用场景具有更强的适应性，本文研究非合作目标场景

下的传感器配准问题．关于合作目标场景下的传感器
配准方法，可参见文献［１，２］．

非合作目标场景下的传感器配准方法主要包括实

时质量控制（ＲｅａｌＴｉｍｅＱｕａｌｉｔｙＣｏｎｔｒｏｌ，ＲＴＱＣ）法［３］、最

小二乘（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＬＳ）法［４～６］、最大似然（Ｍａｘｉｍｕｍ
Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）法［７］、精确极大似然（ＥｘａｃｔＭａｘｉｍｕｍ
Ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＥＭＬ）法［８］、期望极大化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉ
ｓａｔｉｏｎ，ＥＭ）法［９］等等．其中，ＬＳ法作为一种简单易行的
处理方法，在工程实践中应用广泛．

这些方法尽管都取得了一定程度的成功，但却忽

视了以下两个复杂因素的影响．一是，非理想关联环境．
系统误差求解方程组的正确构建依赖于目标之间的正
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确关联配对关系．受随机噪声、系统误差、虚警、漏报等
干扰因素的影响，数据融合系统关联模块输出结果中

不可避免地包含错误关联．针对此问题，文献［１０，１１］
提出将错误关联视为系统误差估计过程中的特殊野值

进行处理的思路，并将稳健估计理论中的最小中值平

方（ＬｅａｓｔＭｅｄｉａｎｏｆＳｑｕａｒｅｓ，ＬＭＳ）估计器应用到系统误
差估计领域，取得了较好的结果．非理想关联下传感器
配准问题的最新研究进展是基于最小截平方（Ｌｅａｓｔ
ＴｒｉｍｍｅｄｏｆＳｑｕａｒｅｓ，ＬＴＳ）的系统误差估计方法［１２］，与

ＬＭＳ相比，该方法进一步降低了系统误差估计结果对
随机误差的敏感程度．二是，配准场景病态性．文献
［１３，１４］将目标密集型场景归为传感器系统误差估计
问题的病态场景，并引入条件数作为场景病态性评估

的指标．文献［１５］从可观测度的角度研究了系统误差
估计问题的病态性．文献［１６］给出了传感器配准的奇
异值分解方法．病态场景下传感器配准问题的最新研
究进展是系统误差的岭回归（ＲｉｄｇｅＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＲ）方
法［１７］，该方法通过引入条件数约束，给出了岭参数的最

优取值策略，良态场景下与ＬＳ性能保持一致，病态场景
下有效降低了配准误差．

本文的创新性在于，同时考虑了非理想关联及场

景病态性的不良影响，提出了一种非理想关联及场景

病态性共存时的传感器稳健配准方法．

２　问题描述
　　考虑传感器Ａ和Ｂ观测２维公共探测区域内目标
的距离和方位，以正北为方位０轴，顺时针为正方向．假
设传感器自身定位准确，传感器系统误差存在于目标

的距离和方位测量上，可建模为加性常数，则传感器 ｓ
的系统误差向量可表示为

ｂｓ＝［ｂ
ｒ
ｓ，ｂ

θ
ｓ］
Ｔ （１）

其中，ｂｒｓ，ｂ
θ
ｓ分别为距离、角度系统误差．

假设传感器Ａ和Ｂ已经过时间同步处理，为使符号
简洁，下文公式中时间变量不显式表达．关于异步传感器
配准问题的处理方法可参见文献［１８］．考虑传感器Ａ和
Ｂ忽略系统误差的影响，在本地完成多目标数据关联与
滤波处理，获得了目标的状态估计．由于系统误差对目标
速度的影响较小，仅使用目标的位置状态估计来研究系

统误差估计问题．记ｘｓ（ｋ）＝［ｘｓ（ｋ），ｙｓ（ｋ）］
Ｔ为目标ｋ在

２维公共直角坐标系下的真实位置向量（加下标ｓ是为了
便于叙述），则在给定时刻传感器ｓ关于目标ｋ的位置状

态估计

)

ｘｓ（ｋ）可建模为
［１３］

)

ｘｓ（ｋ）＝ｘｓ（ｋ）＋ｅｓ（ｋ）＋Ｆｓ（ｋ）ｂｓ （２）
其中，ｅｓ（ｋ）为传感器ｓ对目标 ｋ的位置状态估计误差，
有ｅｓ（ｋ）～Ｎ（０，Ｐｓ（ｋ）），Ｐｓ（ｋ）为相应协方差矩阵；Ｆｓ

（ｋ）ｂｓ为由系统误差引入的额外偏差，有

Ｆｓ（ｋ）＝
ｓｉｎ（θｓ（ｋ）） ｒｓ（ｋ）ｃｏｓ（θｓ（ｋ））
ｃｏｓ（θｓ（ｋ）） －ｒｓ（ｋ）ｓｉｎ（θｓ（ｋ[ ]）） （３）

式（３）中ｒｓ（ｋ）和θｓ（ｋ）分别为传感器ｓ对目标ｋ的距离
和角度估计（或观测）．对传感器 Ａ和 Ｂ关于目标 ｋ的
位置状态估计联立方程，可得

Δ

)

ｘ（ｋ）＝Δｅ（ｋ）＋Ｆ（ｋ）ｂ （４）

其中，Δ

)

ｘ（ｋ）＝

)

ｘＡ（ｋ）－

)

ｘＢ（ｋ），Δｅ（ｋ）＝ｅＡ（ｋ）－ｅＢ（ｋ），

Ｆ（ｋ）＝ ＦＡ（ｋ） －ＦＢ（ｋ[ ]），ｂ＝ ｂＴＡ ｂ[ ]ＴＢ Ｔ．若忽略共
同过程噪声的影响，有Δｅ（ｋ）～Ｎ（０，ＰＡ（ｋ）＋ＰＢ（ｋ））．
假设传感器 Ａ和 Ｂ共同探测到 Ｎ个目标，将式（４）推
广，联立得到

Δ

)

ｘ＝Δｅ＋Ｆｂ （５）

其中，Δ

)

ｘ＝［Δ

)

ｘ（１）Ｔ，Δ

)

ｘ（２）Ｔ，…，Δ

)

ｘ（Ｎ）Ｔ］Ｔ，
Δｅ＝［Δｅ（１）Ｔ，Δｅ（２）Ｔ，…，Δｅ（Ｎ）Ｔ］Ｔ，
Ｆ＝［Ｆ（１）Ｔ，Ｆ（２）Ｔ，…，Ｆ（Ｎ）Ｔ］Ｔ．

考虑不同目标之间的位置状态估计误差相互独立，则有

Δｅ～Ｎ（０，Ｐ） （６）
Ｐ＝ｄｉａｇ（ＰＡ（１）＋ＰＢ（１），ＰＡ（２）＋ＰＢ（２），

…，ＰＡ（Ｎ）＋ＰＢ（Ｎ）） （７）
式（５）为２维距离、角度测量传感器系统误差配准问题
的基本方程．

系统误差估计结果可通过求解式（８）对应的优化
问题来获得，即

ｍｉｎ‖Δ

)

ｘ－Ｆｂ‖２ （８）
当‖·‖取ｌ２范数时，得到系统误差的ＬＳ估计，有

ｂ^ＬＳ＝（Ｆ
ＴＦ）－１ＦＴΔ

)

ｘ （９）
当‖·‖取Ｐ－二次范数时，得到系统误差的广义最小
二乘（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅｓ，ＧＬＳ）估计，有

ｂ^ＧＬＳ＝（Ｆ
ＴＰＦ）－１ＦＴＰΔ

)

ｘ （１０）
ＧＬＳ利用随机误差协方差对观测数据加权，但在一

些应用中传感器仅将目标状态估计结果上报融合中

心［１９］．考虑到非理想关联及病态性问题对ＬＳ和ＧＬＳ都
存在，本文提出的解决思路对两种估计器而言没有本

质区别．本文以ＬＳ为基础展开讨论．

３　岭最小截平方配准方法的提出
　　本文重点研究非理想关联及场景病态性同时存在
情况下的传感器配准问题．
３１　非理想关联及场景病态性的影响

实际上，式（４）和式（５）隐含了理想数据关联的前
提条件．在给定时刻，假设数据关联结果认为传感器 Ａ
探测到的目标ｉ与传感器Ｂ探测到的目标ｊ来自于同一

０１０１
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目标ｋ．若关联关系（ｉ，ｊ）正确，则有

　Δ

)

ｘ（ｋ）～Ｎ（［ＦＡ（ｉ）－ＦＢ（ｊ）］·ｂ，ＰＡ（ｉ）＋ＰＢ（ｊ）） （１１）
若关联关系（ｉ，ｊ）错误，则有

Δ

)

ｘ（ｋ）～Ｎ（ｘＡ（ｉ）－ｘＢ（ｊ）
＋［ＦＡ（ｉ）－ＦＢ（ｊ）］·ｂ，ＰＡ（ｉ）＋ＰＢ（ｊ））（１２）

此时，式（４）和式（５）不再成立．依赖于理想关联假设的
传统系统误差估计方法，在非理想关联环境下会出现

性能的严重退化［１０～１３］．
针对此问题，文献［１０，１１］视错误关联为系统误差

估计过程的“特殊野值”，并引入稳健估计理论中的高

崩溃点（ＢｒｅａｋｄｏｗｎＰｏｉｎｔ，ＢＰ）估计器，有效提升了传感
器配准方法的稳健性能．最新研究进展是系统误差的

ＬＴＳ估计方法［１２］，令Ｎ
∧
为关联配对的目标数目，则 ＬＴＳ

方法求解的优化问题为

ｍｉｎ
ｂ∑

ｈ

ｉ＝１
ｒ２（ｉ） （１３）

其中，ｒ２（１）!ｒ
２
（２）!…!

ｒ２（２Ｎ∧）为式（５）对应的从小到大排序的
方程残差平方；ｈ为截常数，为获得 ５０％的 ＢＰ，通
常取［２０］

ｈ＝?ｎ２」＋?
ｐ＋１
２ 」 （１４）

式（１４）中ｎ为方程个数，ｐ为待估参量个数．由于式（４）
包含ｘ和ｙ方向上的两个方程，而传感器Ａ和Ｂ的系统
误差参量数目为４，故有

ｈ＝Ｎ
∧
＋２ （１５）

ＬＴＳ配准方法考虑了非理想关联的影响，但当式
（５）中的设计矩阵Ｆ存在病态性时，大的估计方差会使
得ＬＴＳ丧失对错误关联的有效检测识别能力．

在目标分布密集时，设计矩阵 Ｆ的列向量之间存
在较强的相关性，表现在 ＦＴＦ的条件数 ｃｏｎｄ（ＦＴＦ）常
常在１０７以上［１３，１４，１７］．病态场景下传感器配准问题的解
决思路是应用有偏估计来改善估计结果的数值稳定

性．最新研究进展是条件数约束下的 ＲＲ方法［１７］，该方

法对应的优化问题为

ｍｉｎ‖Δ

)

ｘ－Ｆｂ‖２
２＋δ‖ｂ‖

２
２ （１６）

其中，δ为岭参数．引入条件数约束，记 κ为条件数门限
常数（取１０７），则有

δ＝ａｒｇｍｉｎ｛δ｜ｃｏｎｄ（ＦＴＦ＋δＩ）!κ｝ （１７）
式（１７）的解析解为

δ＝ １
κ－１

ｍａｘ｛０，λｍａｘ（Ｆ
ＴＦ）－κ·λｍｉｎ（Ｆ

ＴＦ）｝（１８）

其中，λｍａｘ（Ｆ
ＴＦ）和 λｍｉｎ（Ｆ

ＴＦ）分别为 ＦＴＦ的最大和最
小特征值．

ＲＲ方法通过引入对大 ｂ的惩罚项，有效改善了估
计结果的数值稳定性．但 ＲＲ与 ＬＳ方法类似，ＢＰ为０，

不具备应对错误关联“特殊野值”的能力．
３２　非理想关联及病态性共存时的稳健配准方法

与文［１２］和文［１７］不同，本文考虑非理想关联及
场景病态性同时存在的复杂情形．基本思想是在文
［１２］和文［１７］的基础上，联合应用处理野值的稳健估
计理论与处理病态性的有偏估计理论，提出系统误差

的岭最小截平方（ＲｉｄｇｅＬｅａｓｔＴｒｉｍｍｅｄＳｑｕａｒｅｓ，ＲＬＴＳ）
估计方法，如图１所示．

ＲＬＴＳ配准方法求解的优化问题为

ｍｉｎｌ（ｂ）＝∑
ｈ

ｉ＝１
ｒ２（ｉ）＋δ‖ｂ‖

２
２ （１９）

需要指出，问题（１９）与（１３）类似，不存在解析解，可在
ＰＲＯＧＲＥＳＳ算法框架下完成解算［２０］．ＰＲＯＧＲＥＳＳ算法
通过反复抽取、解算局部方程组，并对局部估计结果进

行排序比较来获得最后的估计结果．为使参数δ的选取
与ＬＴＳ的求解框架相匹配，可将问题（１９）调整为

ｍｉｎｌ（ｂ）＝∑
ｈ

ｉ＝１
ｒ２（ｉ）＋δｑ‖ｂ‖

２
２ （２０）

其中，δｑ＝ａｒｇｍｉｎ｛δｑ ｃｏｎｄ（Ｆ
Ｔ
ｑＦｑ＋δＩ）!κ｝，Ｆｑ为从式

（５）中抽取的若干方程构成的局部方程组对应的设计
矩阵；δｑ参数的具体取值可由式（１８）确定，只需用 Ｆｑ
替换式（１８）中的 Ｆ即可．参照文献［２０］提出的 ＰＲＯ
ＧＲＥＳＳ算法的设计思路，下面给出 ＲＬＴＳ算法的计算
步骤．

第１步：局部方程组抽取．从式（５）中反复抽取 ｍ
个方程，构成 Ｍ个局部方程组．记 ｑ为局部方程组序
号．记Ｆｑ∈Ｒ

ｍ×４为第ｑ个局部方程组的设计矩阵．初始
化式（２０）目标函数值ｌ０（ｂ）为"

．令ｑ＝１
第２步：确定岭参数．针对第ｑ个局部方程组，将Ｆｑ

带入式（１８），求得岭参数δｑ．
第３步：计算局部估计及其对应的式（１９）目标函

数ｌｑ（ｂ）．求解第 ｑ个局部方程组对应的 ＲＲ估计 ｂ^
ｑ
ＲＲ，

对方程组（５）残差平方进行排序，对前 ｈ项求和，并与
惩罚项δｑ‖ｂ‖

２
２相加，得到局部估计对应的目标函数

ｌｑ（ｂ）．若ｑ＜Ｍ且ｌｑ（ｂ）＜ｌｑ－１（ｂ），则用ｑ＋１更新ｑ，返
回第２步．若ｑ＜Ｍ且 ｌｑ（ｂ）＞ｌｑ－１（ｂ），则用 ｌｑ－１（ｂ）更
新ｌｑ（ｂ），用 ｂ^

ｑ－１
ＲＲ更新 ｂ^

ｑ
ＲＲ，用 ｑ＋１更新 ｑ，返回第２步．
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若ｑ＝Ｍ，则执行第４步．
第４步：输出估计结果 ｂ^ＲＬＴＳ．若 ｌｑ（ｂ）!ｌｑ－１（ｂ），则

最终估计结果 ｂ^ＲＬＴＳ为 ｂ^
ｑ
ＲＲ；若ｌｑ（ｂ）＞ｌｑ－１（ｂ），则最终估

计结果 ｂ^ＲＬＴＳ为 ｂ^
ｑ－１
ＲＲ．

３３　讨论
在ＲＬＴＳ算法第 １步中，若关联配对目标数目较

少，则可遍历所有的局部方程组．若不考虑１个目标对
应ｘ和ｙ方向上两个方程的特点，则有

Ｍ＝Ｃｍ
２Ｎ
∧ （２１）

若考虑１个目标对应２个方程的结构性特征，则有

Ｍ＝Ｃｍ／２
Ｎ
∧ （２２）

当目标数目较多时，为降低算法的计算复杂度，可

以采用随机抽取策略［２０］．当目标数目非常多时，也可考
虑针对大规模数据集合的ＦＡＳＴＬＴＳ计算方法［２１］．局部
方程组所抽取方程数目 ｍ的最小取值为待估参量数
目；ｍ取值越大，参与局部估计的数据越多，估计结果对
随机误差敏感程度越小，但局部估计受错误关联污染

的可能性随之上升．

４　仿真分析
　　本节通过仿真实验来验证 ＲＬＴＳ方法在非理想关
联及场景病态性共存环境下的传感器配准性能，对比

方法包括传统 ＬＳ法，对抗病态场景的 ＲＲ方法以及对
抗非理想关联的ＬＴＳ方法．ＲＬＴＳ及ＬＴＳ方法中 ｍ取值
为４，ｈ取值与式（１５）保持一致．传感器配准性能评估
指标采用系统误差估计结果的均方根误差（Ｒｏｏｔｏｆ
ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ），实验结果经 １０００次 Ｍｏｎｔｅ
Ｃａｒｌｏ测试得到．

与文献［３～９，１５，２２］相类似，本文提出的 ＲＬＴＳ算
法属于航迹无关模型下的误差配准算法，与依赖于目

标状态模型假设的航迹相关算法相比，具有更好的鲁

棒性．航迹相关类误差配准算法通常将系统误差参数
增广到目标状态向量中，进而在卡尔曼滤波（Ｋａｌｍａｎ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＫＦ）框架下完成目标状态和系统误差参数的同时
估计［２３，２４］．由于使用了航迹数据的内在相关性，航迹相
关算法在理论上可获得更高的估计精度．然而，当目标
状态模型失配时，航迹相关算法将出现性能衰退［２５］．
４１　仿真场景设置

为了更科学地评估所提方法性能，本文采用航迹

无关的随机分布目标场景．假设传感器 Ａ和 Ｂ分别位
于（－５０，０）ｋｍ和（５０，０）ｋｍ，观测公共覆盖区域内的
１５个目标．在每次ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ测试中，目标位置均在边
长为ｄＴ的正方形区域内随机生成，区域中心处于（０，
８０）ｋｍ保持不变．假设传感器 Ａ和 Ｂ对所有目标的位

置状态估计误差均服从以０为均值，以 ｄｉａｇ（σ２，σ２）为
协方差矩阵的高斯分布．假设传感器自身位置准确，系
统误差仅存在于传感器对目标的距离和角度测量上．
传感器Ａ的系统误差设置为 ｂｒＡ＝１ｋｍ，ｂ

θ
Ａ＝１°；传感器

Ｂ的系统误差设置为：ｂｒＢ＝－１ｋｍ，ｂ
θ
Ｂ＝－１°．传感器 Ａ

和Ｂ的探测虚警均匀分布在目标区域内，虚警数目均
服从强度为２的泊松分布，目标检测概率均为９６％．

数据关联模块采用经典的全局最近邻（ＧｌｏｂａｌＮｅａ
ｒｅｓｔＮｅｉｇｈｂｏｒ，ＧＮＮ）算法［２６］．为防止错误关联过多而导
致ＬＴＳ崩溃（虽然很少发生），仿真中仅对错误关联率
低于４０％的场景进行配准．目前文献中已提出了许多
能够适应系统误差环境的数据关联算法［２７～３０］，可保证

错误关联率低于ＬＴＳ的ＢＰ．
４２　目标密集程度的影响

调整 ｄＴ从５ｋｍ逐渐增大到５０ｋｍ，步长为５ｋｍ，以
改变目标密集程度．令 σ为０１ｋｍ保持不变。图２给
出了各配准方法性能随 ｄＴ的变化曲线．受非理想关
联影响，ＬＳ方法性能退化严重．ＲＲ方法得益于对大 ｂ
添加惩罚的处理，在目标密集场景（ｄＴ较小）下，较 ＬＳ
法有性能提升，但由于不具备抵抗错误关联的能力，

随着目标稀疏性（ｄＴ较大）的增强，ＲＲ性能与 ＬＳ保
持一致，均具有较大的 ＲＭＳＥ．ＬＴＳ方法能够很好地减
轻错误关联的不利影响，在目标稀疏分布场景下，较

ＬＳ方法及ＲＲ方法有显著的性能提升．然而，ＬＴＳ在目
标密集的病态场景下，性能衰退严重，ＲＭＳＥ增加明
显．ＲＬＴＳ借鉴了 ＲＲ和 ＬＴＳ的优点，在对错误关联稳
健的同时，也能较好地应对病态性．在目标稀疏场景
下，ＲＬＴＳ与 ＬＴＳ保持一致．随着目标密集程度的增
加，ＲＬＴＳ性能略有下降，但仍显著优于其它方法，仅
在目标非常密集时（５ｋｍ范围内分布１５个目标），其
性能略差于 ＲＲ．
４３　噪声水平的影响

噪声水平 σ由 ００１ｋｍ以步长 ００５ｋｍ变化至
０２１ｋｍ．图３、图４分别给出了 ｄＴ取４０ｋｍ、１０ｋｍ时，各
配准方法性能随 σ的变化曲线．在良态场景下（ｄＴ取
４０ｋｍ），ＲＲ与 ＬＳ性能一致，ＲＬＴＳ及 ＬＴＳ能够对抗错
误关联而具有显著优势，ＲＬＴＳ略优于 ＬＴＳ，这可能是因
为所抽取的某些局部方程组仍然会遭遇病态性。在病

态场景下（ｄＴ取１０ｋｍ），ＲＲ优于ＬＳ，但受错误关联的影
响，配准误差维持在一个较高的水平．在 σ较小时，
ＲＬＴＳ、ＬＴＳ性能相当；随着 σ的增大，二者性能退化，但
ＲＬＴＳ具有明显的性能优势．当噪声水平大到与错误关
联的影响相当时，所提出的应对错误关联“特殊野值”

的相关算法不再具有性能优势．
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５　结论
　　传感器配准是多传感器数据融合系统的关键环
节．非理想关联场景造成依赖于理想关联假设的传统
配准方法性能衰退严重．病态场景造成传统配准方法
数值不稳定．本文考虑非理想关联及病态性同时存在
的复杂情形，提出了传感器稳健配准的 ＲＬＴＳ方法，该
方法结合了ＲＲ和ＬＴＳ的性能优势，具备同时对抗错误
关联及病态性的能力．仿真结果证实了所提方法的稳
健性能．本文虽以２维探测传感器为例展开研究，所提
解决思路可直接推广至３维探测空间．需要指出的是，
本文提出的ＲＬＴＳ方法是由两传感器误差配准问题导
出的，然而非理想关联及场景病态性在多传感器误差

配准问题中同样存在，一种可能的解决思路是将其转

化为多个两传感器误差配准问题进行解算．
未来工作主要包括以下几个方面：一是，研究错误

关联及场景病态性对航迹相关误差配准算法的影响；

二是，将本文解决思路拓展到运动平台传感器、主／被
动传感器以及多被动传感器的配准问题；三是，结合稳

健估计及有偏估计理论中的相关分析工具，研究给出

传感器系统误差估计性能的理论分析结果．
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