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非理想关联下多传感器系统误差的稳健估计 
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摘  要：在数据融合系统中，传感器自身系统误差造成其上报融合中心的目标位置状态出现系统性偏差，若得不到

有效估计与补偿，融合系统难以实现预期的性能优势。然而，基于目标关联配对关系而构造的超定方程组是系统误

差估计的出发点。复杂环境下，受随机噪声、系统误差、虚警、漏报等因素的干扰，数据关联模块的输出结果常常

包含错误关联。针对非理想关联下多传感器系统误差的稳健估计问题，该文提出基于最小截平方的系统误差稳健估

计方法，并进一步提出剔除异常方程的重加权最小二乘方法。与最小二乘及最小中值平方相比，所提方法在保证估

计器稳健性能的前提下，降低了估计结果对随机噪声的敏感程度。仿真实验验证了所提方法的有效性。 
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Abstract: In the data fusion system, sensor biases lead to systematic deviation of the position states of targets 

reported to the fusion center. If sensor biases could not be estimated and compensated correctly, the fusion system 

will fail to achieve the expected performance superiority. However, the starting point of sensor bias estimation is 

the overdetermined equations construted on the biasis of data association. In the complicated environment, with 

the presence of interference factors such as random errors, sensor biases, false alarms and missed detections, the 

data association module outputs some misassociations inevitably. In view of the multisensor bias estimation 

problem under nonideal association, the robust estimation approach based on the least trimmed squares is 

proposed. Furthermore, the reweighted least squares apporach through eliminating abnormal equations is 

presented. Compared with the least squares and the least median of squares, the proposed approaches can not only 

ensure the robust performance on bias estimation, but also are less sensitive to random errors. Simulation results 

verify the effectiveness of the proposed methods. 
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1  引言  

近年来，多传感器数据融合系统在工程实践中

得到广泛应用，通过对多个传感器的观测数据进行

综合处理，可获得更加全面、准确、可靠的目标状

态估计[1]。然而，除了受随机噪声影响外，传感器还

存在着可建模为未知固定常数或随时间缓变的系统

误差。若不经有效校准，系统误差会使得融合系统
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输出结果出现重大偏差。传感器系统误差的可靠估

计与补偿是融合系统获得性能优势的关键前提[2,3]。 
多传感器系统误差估计问题一直是数据融合领

域的研究热点。不依赖于合作目标的误差估计方法

更能适应复杂的应用环境，因此本文的讨论界定在

非合作目标下的系统误差估计问题。最小二乘

(Least Squares, LS)法是系统误差估计问题的一种

典型处理方法[4]。Zhou等人[5]提出了传感器配准的精

确极大似然(Exact Maximum Likelihood, EML)法，

通过两步交替迭代，给出目标状态和系统误差参数

的估计结果。Zheng等人[6]提出了一种新最小二乘配

准(New Least Squares Registration, NLSR)法，将
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量测噪声的影响纳入到平均最小二乘准则的优化框

架中，并基于牛顿算法进行求解。Okello等人[7]在极

大似然配准 (Maximum Likelihood Registration, 
MLR)准则下给出了多主/被动传感器系统误差估计

问题的批处理算法。Fortunati等人[8,9]提出了传感器

系统误差相对配准、绝对配准的最小二乘估计器，

导出了相应的混合克拉美劳界(Hybrid Cramér-Rao 
Lower Bound, HCRLB)，并进一步提出了基于期望

极大化(Expectation-Maximisation, EM)的相对配

准算法[10]。文献[11-13]给出了时间异步多传感器系

统误差估计问题的处理方法。 
然而，上述工作的有效性都依赖于理想数据关

联假设。在复杂应用环境中，系统误差的存在使得

传感器上报融合中心的目标位置状态出现偏差，再

加之虚警、漏报、随机噪声等干扰因素的影响，数

据关联模块的输出结果无法保证完全正确，常常发

生错误关联配对的情形 [14 17]− 。如何使系统误差估计

器具备抵抗错误关联的能力是本文的研究重点。文

献[18,19]首次提出将错误关联视为系统误差估计过

程的野值进行处理，为非理想关联下系统误差的稳

健估计开辟了思路。本文基于稳健估计理论中的最

小截平方(Least Trimmed Squares, LTS)准则，同时

考虑对错误关联造成的异常方程进行检测与剔除，

在重加权最小二乘(Reweighted Least Squares, RLS)
框架下完成系统误差稳健估计器的设计。与文献[18, 
19]提出的最小中值平方(Least Median of Squares, 
LMS)法相比，本文所提方法既保证了系统误差估计

结果的稳健性能，又降低了估计结果对随机误差的

敏感程度，提升了估计精度。 

2  问题描述 

考虑传感器A和传感器B 跟踪监测 2 维公共探

测区域内的N 个目标。不失一般性，设传感器A位

于(0,0)处，传感器B 位于( , )u v 处。设传感器s (s ∈  
{A,B})在距离、角度观测上具有加性固定或随时间

缓变系统误差，即 
T

r
s s sb bθ⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦b              (1) 

其中， r
sb , sb

θ分别为传感器s 的距离、角度偏差；T

为矩阵转置符号。假设传感器已进行了时间同步处

理，则在给定时刻 t (为表述方便，忽略时间标签)，
传感器s 对目标 i 在2维直角坐标系下的位置状态估

计为[20] 

s ss s
i ii i s≈ + +x x x B b            (2) 

其中，
T

s s s
i i ix y⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦x ; s

ix 为目标 i 的状态真值(上标 

s 并无实质性意义，增加上标s 是为了下文的清晰表

述)； s
ix 为随机误差，服从均值为 0，协方差为 s

iP 的

高斯分布； s
i sB b 为由传感器s 系统误差引入的偏差，

有 

( ) ( )
( ) ( )

sin cos

cos sin

s ss
i iis

i s ss
i ii

r

r

θ θ

θ θ

⎡ ⎤
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥−⎢ ⎥⎣ ⎦

B         (3) 

式中， , 
ss
iir θ 分别为传感器s 对目标 i 的距离、角度

观测。传感器系统误差对目标 i 位置状态估计的影响

如图 1 所示[2]。 

 

图 1 传感器系统误差几何关系示意图 

假设传感器A和传感器B 对目标 i 的关联配对

正确，即有 
A B
i i=x x                (4) 

将传感器A和传感器B 对目标 i 的位置状态估计方

程联立相减，得到 
A BA B A B

A Bi i i i i i− = − + −x x x x B b B b     (5) 

令
T

T TA B A B
A B, , = , =i ii i i i i

⎡ ⎤= − = − ⎢ ⎥⎣ ⎦x x x x x x b b b B  

A B
i i

⎡ ⎤−⎢ ⎥⎣ ⎦B B ，则有 

i i i= +x x Bb              (6) 

若传感器 A 和传感器 B 对全部N 个目标的观测数

据均关联正确，则可联立得到 

= +x x Bb              (7) 

其中，
T TT T T T T T

1 2 1 2, , , ,  , , , ,N N
⎡ ⎤ ⎡ ⎤= = ⎣ ⎦⎣ ⎦x x x x x x x x  

TT T T
1 2, , , N

⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦B B B B 。通过求解超定方程组式(7)，

即可获得系统误差的估计结果。 

3  已有典型工作 

最小二乘法是系统误差估计问题的标准解法，

等价于求解式(8)的优化问题： 
2
2min −

b
x Bb              (8) 

其中， 2⋅ 表示 2 范数。根据 Gauss-Markov 定理，

当x 服从零均值高斯分布、各分量互不相关且方差
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相同时，系统误差估计问题的最小二乘解即为最小

方差无偏估计，有 

( ) 1T T
LS

−
=b B B B x            (9) 

然而，在工程实践中，传感器A和传感器B 观

测数据之间常常出现关联配对错误，传统系统误差

估计方法的性能无法保证。若传感器A和传感器B

对目标 i 的局部状态估计关联出错，有 
A B
i i≠x x                (10) 

式(6)及式(7)不再成立。 
错误关联对系统误差估计过程的影响与随机噪

声截然不同，文献[18,19]将错误关联视为系统误差

估计过程的野值，为非理想关联下多传感器系统误

差的稳健估计提供了解决思路，并将稳健估计理论

中的 LMS 估计器引入到系统误差估计研究领域内。

LMS 是 一 种 能 有 效 抵 抗 野 值 的 高 崩 溃 点

(Breakdown Point, BP)估计器。与 LS 不同，LMS
求解传感器系统误差的优化问题为[18,19] 

2min med i
i

r
b

              (11) 

式中，med()⋅ 为取中值运算； 2
ir 为方程组式(7)第 i 个

方程的估计残差的平方。 
BP 用来衡量估计器对抗野值的能力。假设估计

器用F表示，数据集用Z表示，将F应用到Z上可

获得的参数估计为F( )Z 。假设Z由N 个数据样本构

成，若Z中任意可能的n 个样本受到任意程度污染

(污染后的数据集记为 ′Z )，所造成的估计偏差的上

确界为 

( ,F, ) sup F( ) F( )e n
′

′= −
Z

Z Z Z       (12) 

则估计器F的 BP 定义为[21] 

{ }BP(F, ) min ; ( ,F, )
n

e n
N

= → ∞Z Z     (13) 

由文献[21]知 
BP(LS, ) 1/N=Z            (14) 

也就是说，只需 1 个野值样本即可使 LS 估计结果出

现严重偏差。相对应地， 
/2 2

BP(LMS, )
N p

N

⎢ ⎥ − +⎣ ⎦=Z         (15) 

可见，LMS 的 BP 远高于 LS，这便是 LMS 可用于

处理非理想关联下系统误差估计问题的根本原因。 

4  本文方法 

LMS 取残差平方的中值作为优化目标函数，虽

能有效抵抗错误关联的不良影响，但估计结果对随

机噪声敏感。本文提出基于 LTS 的系统误差估计方

法，可在保证估计结果稳健性的前提下，提升误差

估计精度。 

4.1 基于 LTS 的系统误差估计方法 
LTS 求解传感器系统误差的优化问题可建模 

为[21] 

2
( )

1

min i
i

r
η

=
∑

b
              (16) 

其中， 2 2 2
(1) (2) (2 )Nr r r≤ ≤ ≤ 为排序后的方程残差的平 

方；η为截常数，可在N 到2N 之间进行设置。LTS

的目标函数较 LMS 而言更为平滑，对噪声有更强的

容忍能力。调整 η大小，可使 LTS 的 BP 与 LMS

相一致。随着 η的增大，LTS 估计结果对噪声的容

忍能力变强，但其 BP 下降，对抗错误关联的能力

有所降低。 

4.2 基于异常方程剔除的 RLS 系统误差估计方法 

为进一步提升估计结果对随机噪声的抵抗能

力，考虑对超定方程组式(7)中的异常方程进行剔

除，在 RLS 框架下完成系统误差的稳健估计[22]。给

定由 LTS 稳健估计而获得的方程残差向量，可根据

式(17)实现对错误关联造成的异常方程的可靠检

测，即 1,2, ,2i N∀ = ，若 

LTS

ir ρ
σ

>               (17) 

成立，则认为第 i 个方程为异常方程，其中 ρ为门限

常数，且 

LTS= −r x Bb                (18) 

2 2 2
( )LTS

1

/i
i

c r
η

σ η
=

= ⋅∑           (19) 

c 是使得 LTSσ 在高斯分布下为无偏估计的固定常

数。式(17)等价于 

2
( )

1

/

i

i
i

r
c '

r
η

ρ ρ

η
=

> ⋅ =

∑
        (20) 

基于异常方程剔除的RLS系统误差估计方法对

应的优化问题可表述为 
2

2

1

min
N

i i
i

w r
=

⋅∑
b

            (21) 

其中， 

2
( )

1

2
( )

1

0, /

1, /

i i
i

i

i i
i

r r '

w

r r '

η

η

η ρ

η ρ

=

=

⎧⎪⎪ >⎪⎪⎪⎪= ⎨⎪⎪⎪ ≤⎪⎪⎪⎩

∑

∑
      (22) 

在式(20)及式(22)中，当 'ρ 取值过小时，倾向于异常

方程的“悲观”判断，会增加正常方程的误判风险， 
RLS 性能趋于 LMS(除了使 2med i

i
r 最小的 4 个方程 

外，其余全部判为异常)； 'ρ 取值过大时，倾向于正
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常方程的“乐观”判断，会增加异常方程的漏判风

险，RLS 性能趋于 LS(所有方程均判正常)。 
4.3 计算步骤 

下面给出所提 LTS 及 RLS 系统误差估计方法

的计算步骤。 
第 1 步  局部方程组的构造与求解：  在超定

方程组式(7)中，1 个错误关联配对目标通常造成 x
和 y 方向上的两个异常方程，由此可将一个关联配

对目标对应的两个方程视为整体进行局部方程组的

构造。从N 个关联配对目标(对应2N 个方程)中，反

复随机抽取m 个关联配对目标对应的 2m 个方程，

构成局部方程组。然后，对局部方程组分别求解系

统误差参数的 LS 估计。 
第 2 步  LTS 估计：  从第 1 步获得的局部估

计结果集合中，选择使得残差截平方和最小的作为

LTS 估计结果 LTSb 。 
第 3步  剔除异常方程：  将第 2步获得的 LTSb

代入到式(22)，对残差过大的异常方程进行检测，

获得 RLS 的权重系数w。 
第 4 步  RLS 估计：  基于第 3 步获得权重系

数w ，利用所有正常方程重新计算系统误差参数的

LS 解，即得到 RLS 的估计结果。 
4.4 讨论 

从误差估计精度的角度来讲，算法第 1 步中的

m 取值越大，参与系统误差估计的样本数据越多，

估计结果的方差越小。 
从对抗错误关联的角度来讲，算法第 1 步中的

m 取值越大，所构造的局部方程组受错误关联污染

的概率也越大。假设错误关联概率为 ep ，第 1 步中

通过随机抽取所构造的局部方程组的数目为M ，那

么M 个局部方程组中至少包含一个完全由正常方

程构成的局部方程组的概率为 

( )( )1 1 1
Mm

eP p= − − −          (23) 

可以看出，m 取值越大，概率P 越小，局部方程组

受错误关联污染的可能性越大。传感器A和传感器

B 待估系统误差参数数目为 4，即 4R∈b ，那么局

部方程组包含的方程数目最小可取 4，也即m 取 2。
此外，从式(23)还可以看出，M 取值越大，概率P 越

接近于 1。为保证估计结果的稳健性，通常要求 

0P P≥                 (24) 

其中， 0P 为接近 1 的概率门限(比如 99%)，则M 必

须满足 
( )
( )( )

0lg 1

lg 1 1
m

e

P
M

p

−
≥

− −
         (25) 

然而，M 的取值存在上限，即 

!
C

!( )!
m
N

N
M

m N m
≤ =

−
        (26) 

这意味着，要使概率P 接近于 1，则要求目标数目N

应显著大于m ，以留足增大M 的空间。 
综上，能够以较高的概率获得系统误差稳健估

计结果的一个前提条件是 
( )
( )( )

0lg 1 !
!( )!lg 1 1 m

e

P N
m N mp

−
≤

−− −
      (27) 

5  仿真分析 

本节基于仿真实验来评估所提 LTS 及 RLS 算

法的性能，对比算法为 LS[4]及 LMS[18,19]。 
5.1 仿真场景及评估指标 

传感器A和传感器B 跟踪监测 2 维公共探测区

域内的 15 个目标。不失一般性，传感器A位于坐标

原点，传感器B 位于(100,0) km 处。基于多帧数据

的关联算法虽然在理论上性能更优，但具有更高的

计算复杂度，且在实际应用中难以达到其理论性 
能[23]。因此，仿真实验使用单帧数据完成关联与误

差校正，即基于传感器在当前帧对多个目标的探测

数据进行系统误差求解；在工程实践中，若N 较小，

可以基于多帧数据联立超定方程组，以满足式(27)，
提升估计结果的稳健性。为了更客观地评估算法性

能，采用目标的随机分布场景，假设目标随机分布

在中心坐标为(0,80) km且边长为40 km的正方形区

域内。式(2)将传感器局部航迹误差拆解为目标状态

估计随机误差与系统误差两部分，假设两传感器对

目标位置状态估计的随机误差均服从均值为 0、协

方差矩阵为 2 2diag( , )σ σ 的高斯分布，忽略共同过程

噪声的影响[24]，其中σ 为噪声水平。传感器A的系

统误差参数设置为：A A1 km, 1rb bθ= = ；传感器B 的

系统误差参数设置为： B 1 kmrb = − , B 1bθ = − 。传

感器A和传感器B 单帧数据在目标分布区域内的虚

警数目服从强度参数为 2 的泊松分布，虚警位置在

目标分布区域内均匀分布。两传感器对目标的检测

概率均为 0.96。数据关联采用基于全局最小费用准

则的全局最近邻(Global Nearest Neighbor, GNN)
法[16]。图 2 给出了一次仿真实验中两传感器的目标

关联情况，圆圈为传感器 A 上报的 16 个“目标”1)，

星号为传感器 B 上报的 17 个“目标”，实线为正确

关联，虚线为错误关联，传感器 A 有 1 个未关联“目

标”，传感器 B 有 2 个未关联“目标”。 
系统误差估计性能的评估指标采用均方根误差

(Root of Mean Square Error, RMSE)。若记蒙特卡 

                                                        
1)
加引号是为了说明“目标”可能是虚警。 
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图 2 一次仿真实验的数据关联结果 

洛仿真实验次数为K ，待估参数 θ 的真值记为 tθ ，

第k 次实验得到的估计结果记为 kθ ，则有 

( )2
1RMSE( )

K

k t
k

K

θ θ
θ =

−
=

∑
       (28) 

5.2 仿真结果及分析 

共设置两个仿真实验。在第 1 个实验中，逐步

改变随机噪声水平σ 由 0 变化至 200 m，变化步长

为 40 m，以评估不同系统误差估计方法对目标状态

估计随机误差的敏感程度。针对每种噪声水平，均

进行 500 次蒙特卡罗仿真实验。记当前仿真实验中

的关联配对数目为N' ，则 LTS 中的参数 η设置为 

( )0.75 2 1.5N' N'η ⎢ ⎥ ⎢ ⎥= ⋅ = ⎣ ⎦⎣ ⎦         (29) 

其中， ⎣ ⎦⋅ 为向下取整算子。RLS 中对异常方程进行

检测的门限 'ρ 设置为 3。图 3(a)、图 3(b)、图 3(c)、

图 3(d)分别给出了传感器系统误差 A
rb , Ab

θ , B
rb , Bb

θ

的估计 RMSE 随噪声水平的变化情况。由图可知， 

当随机噪声水平σ 为 0 时，传感器探测数据不含随 
机误差，LS 估计结果仍然出现重大偏差。这是因为

即使不存在随机噪声，但在系统误差及虚警漏报的

影响下，数据关联结果仍然容易出错，LS 不具备抵

抗错误关联的能力，估计结果呈现大的 RMSE。相

对应地，LMS, LTS, RLS 方法均具备在非理想关联

情况下的稳定工作能力，可实现对系统误差参数的

精确估计。随着噪声水平σ 的增大，相较于 LMS，
所提 LTS, RLS 方法的性能优势渐渐凸显，尤其是

RLS 在保持对抗错误关联能力的同时，对噪声的敏

感程度要低于 LTS。 
在第2个实验中，固定随机噪声水平σ 为100 m, 

'ρ 由 1 增大到 20，以 1 为步长，其余条件保持不变，

以评估门限参数 'ρ 对 RLS 系统误差估计性能的影

响。图 4(a)、图 4(b)、图 4(c)、图 4(d)分别给出了

传感器系统误差 A
rb , Ab

θ , B
rb , Bb

θ 的估计RMSE随 'ρ
的变化情况，与第 4.2 节的分析讨论相符。可见，

过大或过小的 'ρ 都会造成 RLS 估计性能的下降，在

当前仿真环境下使RLS性能最好的 'ρ 取值在 7附近

(注意：图 3 中的 'ρ 取值为 3，较 LS, LMS 仍有比较

明显的性能优势)。 

6  结论 

多传感器系统误差估计的一般思路是基于多个

公共探测目标的位置数据构建方程组，通过方程组

的求解来获得系统误差的估计结果。然而，系统误

差求解方程组的构建依赖于数据关联结果。在复杂

环境中，随机噪声、系统误差、虚警漏报等干扰因 

 

图 3 传感器系统误差估计的 RMSE 随噪声水平的变化情况 
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图 4 系统误差估计 RMSE 随 'ρ 的变化情况 

素使得关联结果难以完全正确。在非理想关联情况

下，本文将错误关联视为系统误差估计过程的野值

进行处理，借鉴稳健估计理论中的 LTS 估计准则，

设计系统误差的稳健估计器。进一步地，基于 LTS
的估计残差向量，提出了异常方程的检测手段，并

在 RLS 框架下给出系统误差的稳健估计结果。与

LS 及 LMS 相比，所提方法在保证稳健工作性能的

同时，显著降低了估计结果对随机误差的敏感程度。 
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