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摘　 要:针对无人机多传感器数据决策时存在的数据可靠性不足以及资源浪费的问题,提出一种基于 BP 神经网络的无人机惯

性测量单元(IMU)多传感器冗余的补偿算法。 将低精度的 IMU 传感器数据输入到 BP 神经网络,利用 BP 神经网络的非线性拟

合能力,补偿低精度 IMU 数据的误差,然后利用基于置信度的数据仲裁算法对多个较高精度数据进行仲裁,输出经过数据融合

后的传感器数据,此过程还可以进行传感器故障判断和定位。 通过改变同类型传感器安装方式解决奇点问题。 实验结果表明,
经过神经网络误差补偿后,误差比原来减小了 55. 2%,比使用卡尔曼滤波算法进行误差补偿后的误差小 53. 9%。 此算法充分发

挥了冗余传感器设计的优势,提高了传感器系统的可靠性。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

insufficient
 

data
 

reliability
 

and
 

resource
 

waste
 

in
 

the
 

decision
 

of
 

redundant
 

data
 

of
 

UAVs,
 

a
 

compensation
 

algorithm
 

for
 

UAV
 

IMU
 

multi-sensor
 

redundancy
 

based
 

on
 

BP
 

neural
 

networks
 

is
 

proposed.
 

The
 

low-precision
 

IMU
 

sensor
 

data
 

is
 

input
 

to
 

the
 

BP
 

neural
 

network,
 

and
 

the
 

non-linear
 

fitting
 

capability
 

of
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

is
 

used
 

to
 

compensate
 

for
 

errors
 

in
 

low-precision
 

IMU
 

data,
 

then
 

use
 

data
 

arbitration
 

algorithm
 

based
 

on
 

confidence
 

to
 

arbitrate
 

multiple
 

higher-precision
 

data
 

and
 

output
 

the
 

sensor
 

data
 

after
 

data
 

fusion.
 

This
 

process
 

can
 

also
 

judge
 

and
 

locate
 

sensor
 

faults.
 

The
 

singularity
 

problem
 

can
 

be
 

solved
 

by
 

changing
 

the
 

installation
 

method
 

of
 

similar
 

sensors.
 

The
 

experimental
 

results
 

prove
 

that
 

after
 

neural
 

network
 

error
 

compensation,
 

the
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

55. 2%.
 

Furthermore,
 

the
 

error
 

after
 

neural
 

network
 

error
 

competition
 

is
 

53. 9%
 

smaller
 

than
 

the
 

error
 

after
 

using
 

the
 

kalman
 

filter
 

algorithm
 

for
 

error
 

compensation. The
 

algorithm
 

takes
 

full
 

advantage
 

of
 

redundant
 

sensor
 

design,
 

improves
 

the
 

reliability
 

of
 

the
 

sensor
 

system.
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0　 引　 言

随着微机电系统 ( micro-electro-mechanical
 

system,
 

MEMS)传感器技术和无人机惯性导航技术的发展,无人机

系统对于惯性测量单元(inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)传
感器的可靠性要求越来越高。 基于控制理论的多 IMU 传

感器冗余理论的发展已经日臻成熟,在传感器精度固定的

前提下,无人机保证 IMU 可靠性的方式主要是设置多个冗

余传感器,从而提供备份传感器,保证系统的可靠性。 通
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过增加冗余 IMU 传感器的数目可以不断提高可靠性。 下

面来对目前无人机 IMU 多传感器冗余的策略进行分析,以
当前比较通用的开源飞控 Pixhawk 为例。

如图 1 所示,飞控系统构成了一个双冗余的 IMU 硬

件系统。

图 1　 飞控系统多传感器冗余硬件组成

Fig. 1　 Multi-sensor
 

redundant
 

hardware
 

composition
 

of
 

flight
 

control
 

system

无人机冗余设计是目前无人机设计中提高可靠性的

有效手段之一[1] ,为了提高系统的容错能力,通常采用数

据仲裁算法来选择冗余系统的输出值[2] ,然后进行冗余

数据融合从而有效使用数据[3] 。 无人机冗余设计体现在

各个系统,包括硬件方面各个器件的冗余,以及软件控制

和接口等的冗余[4] 。 其中,在传感器系统中,由于各个传

感器的精度不同,飞控系统中的数据仲裁算法[2,5-6] 如下:
首先,根据传感器的精度预先设置其对应的优先级,传感

器精度越高,则优先级越高。 然后,系统优先选用优先级

高的传感器数据,若优先级最高的传感器数据丢失,则选

用优先级次高的传感器数据,以此类推。 分析上述 IMU
多传感器冗余策略可以看出,此策略存在一些问题,此过

程没有进行数据融合,仅根据传感器优先级来选择唯一

的传感器作为数据来源。 当系统正常时,冗余传感器数

据没有得到利用,浪费计算能力和存储空间。 当 IMU 传

感器数据来源较为准确时,能够进行正确的姿态解算,但
是当被选为数据来源的传感器受到干扰甚至损坏,出现

数据错误时,姿态解算系统并不能判断数据错误,并且继

续利用错误数据,造成无人机姿态估计错误[7] 。 谭博[8]

提出了一种基于径向基神经网络(RBF)的预测误差校正

方法,将前 p 个时刻的传感器数据通过 RBF 网络得到一

个下一时刻的预测值,通过预测值与实际值之间的残差

来补偿下一个预测值。 这种方法通过复杂的网络预测传

感器输出,对系统的计算能力有了较高的要求,并且此方

法不能有效地进行误差补偿。 文献[9-10]提出了一种基

于卡尔曼滤波的误差补偿算法,将采集到的传感器数据

经过卡尔曼滤波器进行误差补偿,该方法运算量较大。
文献[11]提出了一种综合了卡尔曼滤波和互补滤波以

及 PID 控制的补偿算法,首先利用陀螺仪数据经过卡尔

曼滤波得到姿态角,然后利用加速度计数据及磁力计数

据计算得到的姿态角,通过互补滤波进行误差补偿,其中

通过 PID 控制算法进行权值调整。 此算法计算比较复

杂,且 PID 参数难以调整。
针对上述已存在的问题,本文提出了一种基于神经

网络的无人机 IMU 多传感器冗余的补偿算法,建立了多

传感器数据处理模型,重点在于通过神经网络对精度较

低的传感器进行误差补偿,从而转化为精度较高的传感

器,使数据的处理方法不再受传感器的精度的影响,从而

能够很好地解决上述问题。

1　 基于神经网络的低精度传感器误差补偿
算法

　 　 传统的无人机 IMU 多传感器冗余算法[2] 如图 2 所

示,多个传感器测量得到加速度、角速度、磁场强度信息,
然后分别选择加速度、角速度、磁场强度中优先级最高的

传感器信息作为唯一数据源传至姿态估计系统。 其工作

过程是单向的,传感器数据的可靠性不能得到很好的

保障。

图 2　 传统的无人机 IMU 多传感器冗余算法

Fig. 2　 Traditionalmulti-sensor
 

redundant
 

algorithm
 

for
 

UAV
 

IMU

本文提出的基于神经网络的无人机 IMU 多传感器

冗余的补偿算法的流程如图 3 所示,整个过程由数据测

量和数据处理两个部分组成。 数据测量部分主要由测量

传感器(三轴加速度计、三轴陀螺仪、三轴磁力计) 和传

感器标定算法组成。
数据处理部分主要由神经网络误差补偿算法和多个

相同类型相似精度的传感器的数据融合算法组成。 在多

个不同精度的传感器测量得到 IMU 数据之后,将较低精度

传感器所得数据经过一个神经网络,输出得到与高精度传

感器精度接近的 IMU 数据。 由于二者之间误差很小,所以

可以将所有传感器处理后数据进行相同类型传感器的数

据融合,从而有效地利用了所有传感器的测量数据。
神经网络参数由较低精度传感器数据和最高精度传

感器数据训练得到,网络输入为低精度传感器测量值经过
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图 3　 基于神经网络的无人机 IMU 多传感器冗余算法

Fig. 3　 Multi-sensor
 

redundant
 

algorithm
 

for
 

UAV
 

IMU
 

based
 

on
 

neural
 

network

处理后的数据,参考数据为高精度传感器数据。 利用神经

网络的非线性变换能力提高低精度传感器的数据精度。
神经网络构建过程如图 4 所示,该过程包括网络构

建、训练、测试 3 个部分。

图 4　 神经网络构建过程

Fig. 4　 Neural
 

network
 

construction
 

process

1. 1　 神经网络构建

BP
 

神经网络包含输入层、隐含层和输出层,采用梯

度下降法进行训练,最终得到最优的权值和偏置量。 本

文试验采用了 BP 神经网络实现。
包含有一个隐含层的前馈神经网络能够逼近任意含

有多个变量的函数,因此本文设计了包含一个隐藏层的

BP 神经网络,不仅能很好地达到目标,而且实现了网络

轻量化,大大减小了运算和存储的压力。
训练目标是将低精度传感器数据转化为高精度数据,

二者的差距主要在于它们之间的固定误差,因此偏置量是

训练的主要方面,权值作为辅助微调量。 网络的输入量具

体为某传感器的三轴数据,输出同样为三轴数据,因此输

入输出维度都为三维。 由于每一次姿态的变化都会引起

三轴数据的变化,三轴数据之间的变化可以通过坐标系的

转化推算,因此三轴数据都与三轴的偏转角有直接的关

系。 三轴数据相辅相成又相互独立,作为 3 个特征可以涵

盖测量数据的所有信息。 经过多次实验,本文采用包括 6
个神经元的一个隐藏层的 BP 神经网络来实现低精度数据

的误差补偿。 图 5 所示为神经网络的结构。

图 5　 神经网络结构

Fig. 5　 Neural
 

network
 

structure

1. 2　 数据集

本文采用开源飞控 Pixhawk 作为实验平台,采集了

飞控在各个状态下的多个传感器数据,将其作为训练数

据与测试数据。 为了能够适应于所有的状态,实验中尽

可能地包括了飞机所有的姿态情况,采集了全面的数据。
所采集数据包括较高精度的传感器 MPU6000 的三轴陀

螺仪数据和三轴加速度计数据,较低精度的 L3GD20 的

三轴陀螺仪数据以及较低精度的 LSM303D 的三轴加速

度计数据。 由于所有的传感器都在同一平台上,因此所

有的数据都是同步变化的。 共采集了 2
 

060 组数据,其
中 1

 

500 组用于训练,560 组用于测试。 由于误差的信息

是未知的,因此将最高精度的传感器数据作为标准,不便

于进行归一化处理。
1. 3　 网络训练

由于不同传感器之间存在的误差相对于传感器数据

来说较小,因此,将神经网络权值设置如下:将输入层和

隐含层之间的权值 w ij 以及隐含层与输出层之间的权值

w jk 均设置在[ -1,1],将输入层和隐含层之间的权值 w ij

初值设置为 1,其中 i ∈ [1,3],j ∈ [1,6],k ∈ [1,3]。
根据神经网络设计的一般原则以及大量实验,选定

隐含层激活函数为:

f(n j) = 1
1 + e

-(n j+a j)
(1)

式中: a j 是隐含层节点 j 的偏置值, n j 是隐含层中节点 j
的输入,该值由输入层的输入以及输入层和隐含层之间

的权值决定,形式如下:

n j = ∑
3

i = 1
w ijx i (2)

式中: x i 表示输入层中 i 节点的输入值, w ij 表示第 i 个输

入层节点与第 j 个隐含层节点之间的权值。
输出层的激活函数为:

g(mk) = 1
1 + e

-(mk+bk)
(3)

此为神经网络的预测输出结果,其中 bk 是输出层节点 k
的偏置值, mk 为输出层节点 k 的输入,该值由隐含层的输入
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以及隐含层和输出层之间的权值决定,形式如式(4)所示。

mk = ∑
6

j = 1
w jk f(n j) (4)

将神经网络的预测输出值与参考值作差求其误差,
得到神经网络的训练误差如式(5)所示。

E = 1
2 ∑

3

k = 1
(yk - ok)

2 (5)

本文采用梯度下降法对神经网络的权值和偏置值进

行更新,更新后输出层的权值和偏置值分别为:

w jk,p = w jk,p-1 - η ∂E
∂w jk,p-1

(6)

bk,p = bk,p-1 - η ∂E
∂bk,p-1

(7)

更新后隐含层的权值和偏置值分别为:

w ij,p = w ij,p-1 - η ∂E
∂w ij,p-1

(8)

a j,p = a j,p-1 - η ∂E
∂a j,p-1

(9)

式中:p 为训练更新的次数;η 为学习率,该值可以根据需

要进行调节。

1. 4　 多传感器冗余安装方式

由于所述传感器系统有多个冗余的相同类型传感器,
故安装方式不需要完全相同。 采用不同的安装方式及安

装位置,可以有不同的效果。 黄静雯等[12]提出了三正交两

斜置的五陀螺冗余方案,通过正交以及斜置的方式得到更

高精度的数据。 本文对于安装方式的讨论,主要是为了消

除姿态解算的奇点。 由于无人机姿态解算时是采用四元

数进行运算的,当四元数转换为欧拉角表示时,会出现问

题。 四元数转换到欧拉角的公式如式(10)所示。

φ = arctan
2(q0q1 + q2q3)
q2

0 - q2
1 - q2

2 + q2
3

( )
θ = arcsin2 q0q2 - q1q3( )

ψ = arctan
2(q0q3 + q1q2)
q2

0 + q2
1 - q2

2 - q2
3

( )

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(10)

arctan 与 arcsin 函数的值域都是[ - 90°,90°],为了

能够表示全部的角度,将 arctan 函数用 atan2 函数代替,
atan2 函数具有象限感知能力,因此其值域为( - 180°,
180°]。 然而 θ 的范围依然不能覆盖全部的角度,代替后

计算公式变为:
φ = atan2(2(q0q1 + q2q3),q2

0 - q2
1 - q2

2 + q2
3)

θ = arcsin2(q0q2 - q1q3)

ψ = atan2(2(q0q3 + q1q2),q2
0 + q2

1 - q2
2 - q2

3)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(11)

本文根据 Pixhawk 硬件的安装方式定义绕 x 轴旋转

的角度 φ 称为横滚角,绕 y 轴旋转的角度 θ 称为俯仰角,
绕 z 轴旋转的角度 ψ 称为偏航角。 由以上公式可以看

出,由于 arcsin 函数的值域范围是[ -90°,90°],当无人机

俯仰角超过 90°或者小于- 90°时,计算俯仰角所用的

arcsin 函数范围溢出,导致数据混乱,所以±90°是俯仰角

计算的奇点。 为了消除奇点,可以发挥多传感器冗余的

优势,将同类型的不同传感器正交安装如图 6 所示,此时

图 6(a) 传感器的俯仰角与图 6( b) 传感器的横滚角等

价,图 6(a)传感器的横滚角与图 6( b)传感器的俯仰角

等价,因此可以用图 6 ( b) 传感器的横滚角来补偿图

6(a)传感器的俯仰角,同理可以用图 6(a)传感器的横滚

角来补偿图 6(b)传感器的俯仰角,从而消除了奇点。

图 6　 传感器正交安装以消除奇点

Fig. 6　 Sensors
 

are
 

mounted
 

orthogonally
 

to
 

eliminate
 

singularities

2　 基于置信度的数据仲裁算法

在经过神经网络之后,较低精度的传感器数据精度

提升,与最高精度的传感器数据精度基本相同,然后将多

个精度类似的相同类型传感器数据传入到数据仲裁机制

中,根据预先设置的置信度对数据进行仲裁,得到唯一的

一个数据来源,使得此数据作为后续进行滤波以及姿态

解算的传感器数据。 置信度的设置是根据先验知识,即
根据不同传感器的可靠性,可靠性高的置信度高,可靠性

低的置信度低。
仲裁机制的处理流程如图 7 所示,整个过程分为数

据一致和数据不一致两种情况,当数据一致时,将多个传

感器的数据根据置信度比例进行数据融合;当数据不一

致时,选择置信度较高的传感器数据作为数据来源。
在上述的仲裁机制中,首先针对每个传感器的可靠

性设置对应的置信度。 由于加速度数据、陀螺仪数据以

及磁场强度数据仲裁原理相同,故以加速度数据为例,将
不同传感器数据之差小于固定范围视为数据一致,比较

多个加速度传感器数据是否一致,当所有传感器数据一

致时,则根据传感器对应的置信度,乘上对应的系数,通
过互补的方式求得输出加速度数据。 不同加速度传感器

对应的系数根据式(12)计算。
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图 7　 基于置信度的数据仲裁机制

Fig. 7　 Data
 

arbitration
 

mechanism
 

based
 

on
 

confidence

α i =
A i

∑
n

j = 1
A j

　 i = 1,…,n (12)

式中: A i 为第 i 个加速度传感器对应的置信度;n 为加速

度传感器的个数; α i 为第 i 个加速度传感器对应的系数,

其中 ∑
n

i = 1
α i = 1。

当其中某一个或几个加速度传感器与其他传感器数

据不一致时,将数据不一致的传感器数据舍弃,不再参与

后续运算。 此时系数计算公式变为:

α i =
A i

∑
n-k

j = 1
A j

　 i = 1,…,n - k (13)

式中:k 为加速度数据不一致的传感器数目。
当所有传感器数据都不一致,无法判断哪个是数据正常

的传感器时,选用置信度最高的传感器数据作为输出数据。
通过此方式还可以判断出传感器故障,判断出数据

不一致的传感器,即可确定其为故障传感器。 当发现若

干传感器故障时,控制器也可控制无人机安全降落。

3　 神经网络传感器数据补偿结果及分析

为了检验本文提出的基于神经网络的无人机 IMU
多传感器冗余的补偿算法性能,本文采用了 Pixhawk 作

为实验平台,采集了无人机各个可能的姿态下 IMU 传感

器的数据,共 2
 

060 组,其中 1
 

500 组作为训练数据,560
组作为测试数据,实验证明,此数据集足够。

在飞机保持位置固定的条件下,只进行姿态的变换,
然后采集数据,如图 8 所示。 由图 8 加速度计三轴数据

可知,加速度计三轴数据均在-g ~ g 变换,即三轴角度在

其整个值域内变化,飞行姿态涵盖各个可能出现的角度。

在此条件下, 陀螺仪测得的 x 轴的角 速 度 范 围 是

[ -7. 465,7. 685] rad / s, y 轴的角速度范围是[ - 8. 126,
9. 675]rad / s,z 轴的角速度范围是[ -4. 495,5. 191] rad / s,
能够实现对无人机实际飞行状态的全覆盖,因此对工程

实现来说,已经遍历所有空间[13-15] 。 由于 MPU6000 的加

速度数据和陀螺仪数据均精度较高,因此将 MPU6000 的

加速度数据和陀螺仪数据作为参考值,将 LSM303D 的加

速度数据和 L3GD20 的陀螺仪数据作为训练数据,使其

经过训练后可以实现误差补偿。 以角速度数据进行数据

融合、仲裁过程为例分析实验结果。

图 8　 加速度三轴数据

Fig. 8　 Acceleration
 

triaxial
 

data
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神经网络的输出数据与参考数据及训练数据的对比

如图 9 所示,为了更好地展现误差补偿效果,将本文算法

与文献[9-10]所述的基于卡尔曼滤波的误差补偿算法进

行对比实验,数据误差实验结果如图 10 所示。

图 9　 神经网络的输入与输出分别与参考数据进行对比

Fig. 9　 The
 

input
 

and
 

output
 

of
 

the
 

neural
 

network
 

are
 

compared
 

with
 

reference
 

data

由图 9 可以看出,神经网络输出的角速度数据与

MPU6000 输出的角速度数据几乎一致。 图 10 是经过训

练之后的数据误差与训练之前的数据误差以及卡尔曼滤

波误差补偿算法的输出数据误差进行对比,可以发现,经

图 10　 本文算法输出误差与卡尔曼滤波算法数据误差

Fig. 10　 The
 

output
 

error
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

and
 

the
 

error
 

of
 

the
 

Kalman
 

filtering
 

algorithm

过神经网络训练后数据的误差显著减小,卡尔曼滤波的

误差补偿效果比神经网络的误差补偿效果差。 如表 1 所

示,将本文算法与文献[9-10]基于卡尔曼滤波的误差补

偿算法进行对比,可以发现本文算法能够更好地补偿数

据误差,误差比未补偿前减小了 55. 2%,比卡尔曼滤波误

差小 53. 9%。 卡尔曼滤波可以根据先前的数据,预测出

下一个数据,可以有效克服数据处理的不稳定性,但是由

于需要利用先前数据,且状态量较多,运算量较大,对飞

控计算机的要求较高,而且由于系统模型线性度误差的
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存在,其补偿效果比 BP 神经网络差。 微惯性测量单元

(micro
 

ineritial
 

measurement
 

unit,
 

MIMU) 的误差[16] 主要

包括确定性误差、随机误差和温度误差,其中确定性误差

主要包括由于磁场等产生的常值漂移,由数字信号向物

理量转化产生的标度因子误差,与加速度有关的偏置,敏
感轴不完全正交产生的交叉耦合误差以及安装误差;随
机误差主要包括角度随机游走,角度白噪声,速率随机游

走;MIMU 由于自身结构,容易受温度影响产生温度误

差。 卡尔曼滤波补偿的误差类型主要是常值漂移和随机

漂移。 虽然 BP 神经网络[17-18] 的误差补偿效果较好,但
是不能分辨补偿的误差类型,后续研究将会针对这一问

题进行详细的误差建模。
表 1　 本文算法输出误差与卡尔曼滤

波算法数据误差的标准差对比

Table
 

1　 The
 

standard
 

deviation
 

of
 

the
 

output
error

 

of
 

the
 

algorithm
 

and
 

the
 

error
 

of
 

the
Kalman

 

filtering
 

algorithm
 

data (m·s-2 )

坐标轴 本文算法 卡尔曼滤波算法[9,10] L3GD20 原数据

x 0. 048
 

48 0. 075
 

18 0. 085
 

54
y 0. 050

 

73 0. 110
 

10 0. 113
 

30
z 0. 034

 

26 0. 077
 

75 0. 080
 

59

　 　 为了进一步对比本文算法在提高 IMU 数据的可靠

性方面的性能,本文设置了另外两组对比实验。 本文将

Pixhawk 固件的处理算法称为原生算法,本文算法与原生

算法进行对比,包括正常状态下 IMU 数据的输出对比和

某一传感器 IMU 数据混乱状态下 IMU 数据的输出对比。
如图 11 所示,在数据源没有受到干扰情况下,原生

算法与基于神经网络的补偿算法都能输出正确的数据。
如图 12 所示,在主要数据源受到干扰时,本文提出的基

于神经网络的多传感器冗余算法依然能输出正确数据,
数据误差较小,而原生多传感器冗余算法则出现数据错

误,数据误差较大。 由此可见本文算法切实有效,提高了

多传感器冗余系统的可靠性[19-20] 。
同时用 MPU6000 传感器、L3GD20 传感器以及故障

的 adis16448 传感器采集数据,然后将数据输入判定仲裁

算法,得到输出数据,实验结果如图 13 所示。
由图 13 可知,当有一个传感器出现故障时,仲裁算

法根据该传感器与其他传感器的数据误差判定其故障,
然后不再使用该传感器数据,只使用正常传感器做数据

融合,然后输出正确数据,此过程充分发挥了多传感器冗

余方法的优势,提高了系统的可靠性。

4　 结　 论

本文主要通过神经网络对低精度传感器数据进行处

图 11　 原生算法角速度输出数据与基于神经

网络的算法角速度输出数据对比(正常)
Fig. 11　 Comparison

 

of
 

the
 

angle
 

rate
 

output
 

data
 

of
 

the
 

native
 

algorithm
 

and
 

the
 

angle
 

rate
 

output
 

data
 

of
 

the
 

neural
 

network-based
 

algorithm
 

(normal)

理,从而消除大部分误差,然后将输出数据与高精度传感

器数据进行数据融合,将融合数据作为传感器最终输出

数据。 此外,本文还提出了针对消除奇点的传感器安装

方式。 实验发现,此算法能够很好地提高 IMU 传感器的

可靠性,具有很大的现实意义[21-23] 。
本文是针对无人机 IMU 多传感器冗余问题提出此
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图 12　 基于神经网络算法输出角速度数据误

差及原生算法输出角速度数据误差(干扰)
Fig. 12　 Error

 

of
 

output
 

data
 

based
 

on
 

neural
 

network
 

algorithm
 

and
 

error
 

of
 

output
 

data
 

of
 

native
 

algorithm
 

(interference)

算法[24-25] ,后续将继续研究神经网络补偿的误差来源以

及其能补偿哪几种误差,建立详细的误差模型,得到一个

普适性的理论算法。
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