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视觉传感网络分布式在线数据关联

刘 莉 1 万九卿 1

摘 要 数据关联是视觉传感网络监控系统的基本问题之一. 本文针对无重叠视域视觉监控网络的多目标跟踪问题提出一种

基于多外观模型的视觉传感网络在线分布式数据关联方法, 将同一目标在不同摄像机节点上的外观用不同的高斯模型描述,

由分布式推理算法综合利用外观与时空观测计算关联变量的后验概率, 同时通过近似最大似然估计算法对各传感节点上的外

观模型参数进行在线估计. 实验结果表明了所提方法的有效性.
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Distributed Online Data Association in Visual Sensor Networks

LIU Li1 WAN Jiu-Qing1

Abstract One of the fundamental requirements for visual surveillance with smart camera networks is the correct associa-

tion of camera′s observations. In this paper, we present a distributed online approach based on multiple appearance models

for multi-object tracking with distributed non-overlapping cameras. Firstly, we use multiple Gaussian models to describe

each object′s appearances under different camera nodes. Secondly, we develop a novel distributed online framework, in

which the posterior margins of association variables are calculated using appearance and spatio-temporal information by a

distributed inference algorithm, and the model parameters are updated online on each camera by approximate maximum

likelihood estimation. Experimental results show the validity of the proposed method.
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随着网络技术和数字视频技术的飞速发展, 视
觉监控技术越来越多地应用在民用跟踪、交通流量

监测等领域中. 视觉传感网络监控系统由多个摄像
机组成, 每个摄像机可对其视场范围内的局部区域
进行观测. 在大规模视觉监控应用中, 不同摄像机的
视场往往是非重叠的. 很多复杂的视觉监控任务, 比
如在一定范围内对感兴趣的人或车辆的联合跟踪、

智能交通中的违规检测、行人行为的分析任务等, 其
核心问题均为对不同视觉传感器的观测数据进行数

据关联, 即如何确定每个观测所对应的目标标号. 由
于视频监控系统的成像质量往往较低, 且同一目标
在不同观测条件下外观会发生很大变化, 使得单纯
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根据外观特征进行数据关联无法满足使用要求[1−3].
因此需要结合监控区域的拓扑结构和视觉传感节点

的时空观测信息进行综合推理以提高关联准确率.
近年来, 有关视觉传感网络的数据关联问题引

起了国内外学者的高度关注, 研究人员在此方面展
开了大量的研究工作. 目前有关视觉传感网络的数
据关联方法可大致分为两类: 基于优化的方法和基
于推理的方法. 通过建立适当的模型, 数据关联问题
可转化为最优化问题. 文献 [4] 提出了一种多目标优
化框架, 将数据关联问题建模为最优路径的搜索问
题, 通过动态规划算法对上述问题求解. 文献 [5] 提
出一种基于最小费用流模型的数据关联算法, 引入
关联数的限制, 通过最小费用流优化算法对问题求
解. 文献 [6] 考虑观测数据的分划集合, 每个分划代
表一个目标的运动轨迹, 根据目标观测数据的生成
模型计算各个分划的后验概率, 关联结果由具有最
大后验概率的分划确定. 另一种研究思路是引入表
征目标标号的随机变量, 即关联变量, 建立观测数据
和关联变量之间的概率模型, 将数据关联转化为关
联变量边缘分布的推理问题. 文献 [7] 利用动态贝叶
斯网络, 描述观测数据和关联变量之间的依赖关系,
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用假设密度滤波器 (Assumed density filter, ADF)
计算关联变量的边缘分布. 文献 [8] 基于条件独立性
假设对信念状态进行分解, 进一步提高了假设密度
滤波器的估计精度.

然而, 上述数据关联算法均是集中式的, 即需要
将网络中所有观测数据汇集到中心处理节点上进行

处理. 这种集中式结构的计算和通信复杂度随着网
络规模迅速膨胀, 难以应用于大规模视觉传感网络.
同时, 中心处理节点的故障会使整个系统陷入瘫痪,
系统鲁棒性较低. 目前, 智能摄像机[9] 的迅速发展

使得每个视觉传感节点不仅可以采集视频数据, 同
时具有信息处理和通信功能, 这为构建分布式视觉
监控系统奠定了基础. 因此, 近年来分布式数据关
联方法的研究得到了高度关注. 文献 [10] 将分布式
最大期望 (Expectation maximization, EM) 算法
应用于视觉传感网络数据关联中, 实现了基于纯外
观观测的分布式关联推理以及目标外观模型的估计.
事实上, 目前受到广泛关注的分布式 EM 算法[11−15]

均可以看作是基于纯外观的分布式数据关联算法.
在此基础上, 文献 [16] 引入时空观测进行分布式关
联推理, 进一步提高了关联准确率.
在分布式数据关联的研究中, 仍存在如下两个

问题需要解决: 1) 以往的研究中通常假设同一目标
在各传感节点的外观观测服从单一的高斯分布, 但
由于视觉传感网络各节点的观测条件往往存在较大

差异, 同一目标在不同节点处的外观观测难以用单
峰高斯分布来描述. 因此, 在这种情况下, 传统方法
难以取得理想的效果; 2) 前述算法均属于离线推理
方法, 无法应用于在线跟踪等应用场合. 值得注意的
是, 文献 [17] 提出一种在线分布式 EM 算法, 然而
该算法只是利用外观信息进行关联推理, 同时要基
于单外观模型的假设.
针对上述问题, 本文提出一种基于多外观模型

的视觉传感网络分布式在线数据关联方法, 其主要
特点在于: 1) 同一目标在不同传感节点处的外观观
测由不同的高斯模型描述, 这种建模上的灵活性使
得本文方法在各节点观测条件变化较大时表现出明

显优势; 2) 建立了一种分布式关联推理与模型估计
算法框架, 其中每个摄像机节点同时利用外观和时
空观测以并行的方式进行关联变量后验概率的计算

以及各目标外观模型的更新; 3) 所提方法中关联推
理与模型估计均由网络节点上的目标检测事件驱动,
根据以往的观测数据进行计算, 不需要离线的训练
过程, 可用于视觉传感网络在线多目标联合跟踪等
应用场合.

1 问题描述

假设有 H 个目标在具有M 个摄像头的监控网

络中运动, 如图 1 (a) 所示. 图中每个节点代表一个
摄像头, 假定网络节点时间已经同步且各节点具有
一定的储存、通信和计算能力. 相应的网络拓扑结
构如图 1 (b) 所示, 其中每个节点对应于一个摄像
机, 节点间的连线代表观测节点间存在目标运动的
连通路径. 我们用 Nu 来表示摄像头节点 u 的邻居

节点集合, 且 N̄u = u ∪Nu.

(a) 监控区域不重叠的智能摄像机网络

(a) Non-overlapping smart cameras networks

(b) 网络拓扑结构

(b) Topology of visual sensor networks

图 1 网络建模

Fig. 1 Networks modeling

当运动目标经过某个摄像机节点 u 时, 运行在
该节点上的目标检测与特征提取算法根据采集到的

视频数据产生一个观测 yk
u,i, 索引 i 代表该观测是产

生在节点 u 上的第 i 个观测, 索引 k 代表该观测是

整个网络中的第 k 个观测. 我们使用 Y 1:k 表示到时

间 k 为止产生的所有观测集合. 对于每个观测 yk
u,i,

我们都分配一个关联变量 xk
u,i, 用于表征 yk

u,i 由哪

一个目标产生, xk
u,i 的取值范围为 {1, · · · , H}. 本

文的基本目标是要通过计算每个观测对应的关联变

量的后验概率 p
(
xk

u,i

∣∣Y 1:k
)
, 选取概率最大的关联

变量取值与观测关联.
每个观测 yk

u,i 由外观观测和时空观测两部分组

成. 我们用 ok
u,i 表示目标的外观信息, 比如目标的颜

色或形状特征等; sk
u,i 表示观测的时空信息, 包括观

测发生的时间、位置以及目标运动方向等信息. 在给
定关联变量的条件下, 我们假设外观观测和时空观
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测相互独立. 下面将分别对外观观测模型与时空观
测模型进行阐述.

1.1 外观观测模型

为了提取目标的外观观测, 我们采用文献 [6] 中
的方法, 将图像中人体区域分为上、中、下三个部分,
分别计算每个区域RGB分量的均值,由此组成 9维
向量 ok

u,i 作为外观观测. 由于不同摄像机节点观测
条件可能存在很大差异, 我们用不同的高斯模型描
述同一目标在不同节点上的外观分布. 目标 h 在节

点 u 的外观观测模型为

ok
u,i

∣∣xk
u,i = h ∼ N(ok

u,i;µ
h
u, σh

u) (1)

其中, µh
u 和 σh

u 分别代表目标 h 在节点 u 下的外观

均值和方差. 上述模型参数需要在数据关联的同时
进行在线估计.

1.2 时空观测模型

时空观测包括两部分: 目标被摄像机捕获的时
间和目标在摄像机视域内的运动方向. 我们取目标
自进入至离开摄像机视域的中间时刻作为捕获时间,
用 du,i 表示第 i 个观测在摄像机 u 上的捕获时间.
假设产生当前观测 du,i 的目标的上一次观测 dv,j 来

自于摄像机 v, 则 du,i 和 dv,j 之间存在如下约束关

系:

du,i

∣∣dv,j ∼ N
(
du,i − dv,j ;µuv, σ

2
uv

)
(2)

其中, µuv, σ2
uv 分别代表两节点运动时间的均值和

方差, 假设二者均与两节点之间连同路径的长度成
正比. 当网络拓扑结构确定时, 上述参数可作为已知
的先验信息. 当目标进入摄像头视域范围时, 摄像头
采集到一段视频, 目标跟踪算法可以从视频中提取
目标在此节点下的移动轨迹. 根据目标的移动轨迹,
可以得到目标从视频图像的哪一边界进入 (或离开)
摄像头视域范围, 将此边界信息作为目标进入 (或离
开)摄像机的运动方向信息 inu,i (或 outu,i). 图 2截
取了一段视频的开始和结束画面, 由图 2 可以看出,
目标自视频图像的左侧进入摄像头视域范围后从右

侧离开, 则我们采集方向信息 inu,i = “左”, outu,i =
“右”. 由于目标离开某一节点后必将进入其相邻节
点的视域范围, 因此考虑相邻节点 u 和 v 上的两观

测 yk
u,i 和 yk′

v,j (k > k′), 结合网络节点的相对方位我
们可得到离散概率分布:

inu,i |outv,j ∼ p(inu,i |outv,j) (3)

方向变量 inu,i (outu,i) 的取值空间为摄像机视域的
各个边界, 因此上述分布为离散概率分布.

图 2 目标运动方向

Fig. 2 The moving directions of one person

2 分布式在线数据关联与模型估计

如前所述, 视觉传感网络数据关联需要同时进
行关联变量后验分布的计算和目标外观模型的更新,
本节中我们将给出一种分布式在线数据关联与模型

估计算法. 该算法首先对每个摄像机 u 上的模型参

数 Θu,0 =
{
πh

u,0, µ
h
u,0, σ

h
u,0

}
赋初值, 其中 πh

u,0 是目

标 h 出现在节点 u 的先验概率, µh
u,0 和 σh

u,0 是目标

h 在节点 u 的外观观测的均值和方差. 当摄像机 u

产生第 k 个观测 yk
u,i 后, 首先利用第 2.1 节中的分

布式数据关联算法计算相应的关联变量 xk
u,i 的后验

分布, 接着利用第 2.2 节中的模型更新算法对该摄
像机上的模型参数 Θu,i 进行在线更新. 在实际应用
中, 算法 1 将部署到每个智能摄像机节点上独立并
行运行, 每个摄像机上的计算过程由目标检测事件
驱动. 后面我们将看到, 每个摄像机上的关联推理与
模型更新过程仅包括进行摄像机节点上的局部信息

处理以及相邻节点之间的信息交互, 全部计算过程
只需利用以往的观测信息, 因而该算法是一种在线
分布式算法.

算法 1. 分布式在线数据关联与模型估计算法
1 : 初始化

2 : For 摄像机 u = 1 to M

3 : 初始化每个摄像机上的模型参数 Θu,0;

4 : End for

5 : 迭代过程:

6 : For 迭代步骤 k = 1 to ∞

7 : For 摄像机 u = 1 to M 并行计算

8 : 等待观测: yk
u,i;

9 : 关联推理: 根据当前模型参数 Θu,i−1

计算后验概率 p
(
xk

u,i

∣∣Y 1:k
)
;

10 : 模型更新: 根据 p
(
xk

u,i

∣∣Y 1:k
)

更新模型参数, 计算 Θu,i;

11 : End 并行计算

12 : End for
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2.1 分布式关联推理

数据关联推理的目标是要计算当前观测 yk
u,i 对

应的关联变量 xk
u,i 的后验分布 p

(
xk

u,i

∣∣Y 1:k
)
, 值得

注意的是, Y 1:k 表示到目前为止网络产生的全部观

测集合, 因此在传统的数据关联算法中, 需要将整个
网络中产生的观测汇聚到统一的中心处理节点上处

理. 实现分布式数据关联的关键在于如下的基本假
设: 当摄像机 u 捕获到一个观测时, 如果该观测的
目标不是在网络中首次出现的话, 那么该目标在到
达 u 之前必然经过了 u 的相邻节点之一 v ∈ Nu.
我们用 Y 1:k−1

N̄u
表示观测 yk

u,i 产生之前, 在节点集合
N̄u (节点 u 及其相邻节点 Nu) 上产生的所有观测,
相应的关联变量集合记为 X1:k−1

N̄u
.

根据上述基本假设可知, 在给定 X1:k−1
N̄u

和

Y 1:k−1
N̄u

的条件下, 当前的关联变量 xk
u,i 独立于网

络中除 N̄u 之外的摄像机节点上产生的观测, 即

p
(
xk

u,i|X1:k−1
N̄u

, Y 1:k−1
)

=

p
(
xk

u,i

∣∣∣X1:k−1
N̄u

, Y 1:k−1
N̄u

)
(4)

为了描述时空约束, 对每个 xk
u,i, 引入一组辅助

变量 z1:H
u,i ∈ {0, 1, · · · , L}H , 其中 L 为集合 Y 1:k−1

N̄u

中元素的个数. z
(h)
u,i = l 表示当前观测 yk

u,i 的上一

个观测是观测集合 Y 1:k−1
N̄u

中的第 l 个元素, z
(h)
u,i = 0

意味着 yk
u,i 是目标 h 产生的第一个观测, H 表示目

标的总个数. 由贝叶斯公式,
(
xk

u,i, z
1:H
u,i

)
的联合信

念状态为

bk
u,i(x

k
u,i, z

1:H
u,i ) = p(xk

u,i, z
1:H
u,i

∣∣Y 1:k ) ∝
p(yk

u,i

∣∣xk
u,i, z

1:H
u,i , Y 1:k−1 )p(xk

u,i, z
1:H
u,i

∣∣Y 1:k−1 ) =

p(ok
u,i

∣∣xk
u,i = h)p(dk

u,i

∣∣∣z(h)
u,i = l, Y 1:k−1 )×

p(xk
u,i

∣∣Y 1:k−1 )p(z1:H
u,i

∣∣Y 1:k−1 ) ≈
πh

u,i−1λ(xk
u,i = h)η(z(h)

u,i = l)
∏
h

p(z(h)
u,i

∣∣Y 1:k−1 )

(5)

关联变量的信念状态 bk
u,i(x

k
u,i) = p(xk

u,i

∣∣Y 1:k )
可由上式对 z1:H

u,i 积分而得. 式 (5) 中 πh
u,i−1 是目标

h 出现在节点 u 的先验概率, λ
(
xk

u,i = h
)
是外观似

然函数, 可由外观观测模型计算:

λ
(
xk

u,i = h
)

= N
(
ok

u,i; µh
u,i−1, σ

h
u,i−1

)
(6)

η
(
z

(h)
u,i = l

)
为时空似然函数, 可由时空观测模

型计算:

η
(
z

(h)
u,i = l

)
=

N
(
du,i − dv,j ; µuv, σ

2
uv

)
p(inu,i

∣∣outv,j) (7)

p
(
z

(h)
u,i

∣∣Y 1:k−1
)
是辅助变量 z

(h)
u,i 的预测分布,

由上述条件独立性假设, 该预测分布可写为

p
(
z

(h)
u,i = l

∣∣Y 1:k−1
)

=

p
(
X1:k−1
N̄u,l

= h,X1:k−1
N̄u,1:l−1

6= h
∣∣Y 1:k−1

)
(8)

进一步, 将关联变量的联合概率近似为各个关联变
量边缘概率的乘积, 即

p
(
X1:k−1
N̄u

∣∣Y 1:k−1
)
≈

∏
l

p
(
X1:k−1
N̄u,l

∣∣Y 1:k−1
)

=
∏

l

bτ
N̄u,l (9)

综合式 (5)∼ (9) 可以看到, 在计算当前关联变
量 xk

u,i 的信念状态 (即后验概率) 时, 摄像机 u 首

先从其相邻节点收集观测信息 Y 1:k−1
N̄u

和关联变量

X1:k−1
N̄u

的信念状态, 然后由式 (6) 和式 (7) 计算外
观似然和时空似然, 由式 (8) 和式 (9) 计算辅助变量
的预测分布, 最后由式 (5) 经积分计算 xk

u,i 的信念

状态.

2.2 在线模型更新

本节讨论模型参数 Θu 的在线更新算法. 前面
假设每个目标在各个摄像机下的外观观测服从高

斯分布, 因此目标外观模型的更新可以看作是一个
高斯混合模型的估计问题. 由于目标外观在每个摄
像机节点上都用单独的高斯模型描述, 因此模型的
更新可在各个摄像机节点上独立进行. 在下面的讨
论中, 用 i 来对摄像机 u 上的观测进行索引. 我们
采用与文献 [18] 类似的推导过程, 通过最大化经衰
减函数调制的似然函数而得到在线模型更新算法.
假定历史观测数据对当前估计的影响函数 Si(t) =
α exp((i− t)/τ) 呈指数衰减, 其中时间常数 τ 控制

着衰减速度, α = 1 − e−1/τ 为归一化常数. 假设当
前模型参数为 Θu,i−1, 则在给定观测 yu,1:i 的条件

下, 模型参数由下式给出:

Θu,i = arg max
Θ

i∑
t=1

Si(t) log(L(yu,t; Θu,i−1)) (10)

其中, L(·) 为观测数据的似然函数. 对上式进行求
解就可得到模型更新算法, 具体过程如下: 首先, 根
据第 2.1 节给出的关联变量后验分布以及当前观测
计算如下几个中间变量:
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θh
u,i ≈

i∑
t=1

Si(t)p(xu,t = h; Θu,t−1) =

(1− α)θh
u,i−1 + αp(xu,i = h; Θu,i−1) (11)

βh
u,i ≈

i∑
t=1

Si(t)ou,ip(xu,t = h; Θu,t−1) =

(1− α)βh
u,i−1 + αou,ip(xu,i = h; Θu,i−1)

(12)

γh
u,i ≈

i∑
t=1

Si(t)o2
u,ip(xu,t = h; Θu,t−1) =

(1− α)γh
u,i−1 + αo2

u,ip(xu,i = h; Θu,i−1)
(13)

接着, 根据上述结果对模型参数进行如下更新:

πh
u,i =

θh
u,i∑

j

θj
u,i

(14)

µh
u,i =

βh
u,i

θh
u,i

(15)

σh
u,i =

γh
u,i

θh
u,i

(16)

值得注意的是, 在目前的分布式 EM 算

法[10−15, 17] 中, 关联变量的后验概率 (即隶属度) 是
根据当前摄像机节点上的外观观测计算的, 即

p(xu,i = h; Θu,i−1) =
πh

u,iN(ou,i;µ
h
u,i−1, σ

h
u,i−1)∑

j

πj
u,iN(ou,i;µ

j
u,i−1, σ

j
u,i−1)

(17)
而在本文中, 隶属度是根据整个网络中的外观与时
空观测由分布式推理算法进行计算, 因而本文的方
法可以更有效地利用网络中的时空观测信息. 此外,
在目前的分布式 EM 算法中, 通常假定目标在不同
节点下的外观观测服从同一高斯分布. 因此, 分布式
EM 中的 E 步可以在各个摄像机节点上独立进行,
而 M 步则需要利用某种共识算法[10−15, 17] 通过摄

像机节点间的通信完成. 就分布式数据关联问题而
言, 分布式 EM 算法可以看作是一种基于纯外观观

测的单模型分布式关联算法.

3 实验结果

3.1 实验数据

我们在教学楼一层的 8 个不同地点安装摄像
头节点, 采用分辨率为 752 像素 × 582 像素, 快门
1/50 ∼ 1/100 000 s的摄像头组建监控网络. 摄像头
视场没有重叠, 网络结构如图 1 (a) 所示. 我们采用
PAL 制式来采集视频, 共采集了 5 个行人在 8 个摄
像头上产生的 200 段视频信息, 人工提取每段视频
对应的观测数据 yk

u,i = {ok
u,i, d

k
u,i, in

k
u,i, outk

u,i}, 其
中, ok

u,i 为一段视频中中间帧图像目标所在区域外观

9 维向量的平均值, dk
u,i 为该段视频中某一帧的采集

时间, ink
u,i 和 outk

u,i 为该段视频中目标进入和离开

的方位.
值得注意的是, 由于光照等观测条件的影响, 同

一行人在不同摄像机下的外观具有较大差异. 图 3
是某个行人在 8 个摄像机下的外观观测, 可以看到
在摄像机 D、H 处, 该行人的外观与其他摄像机下
有较大差别, 这主要是由于摄像机 D、H 处的光照

较暗造成的.

3.2 算法比较和评价指标

为验证本文数据关联算法效果, 我们进行了如
下三种在线算法的比较: 1) 算法 1, 文献 [17] 提出
的分布式在线 EM 算法, 该算法假设同一目标在不
同传感节点上的观测数据服从同一高斯模型, 可以
看作是一种基于纯外观观测的单模型数据关联算法;
2) 算法 2, 在文献 [17] 的基础上, 通过第 2.1 节的
算法, 利用外观和时空观测计算观测数据的隶属度,
属于一种单模型分布式在线数据关联算法, 与算法 1
相比, 可以更为有效地利用时空信息; 3) 算法 3, 即
本文提出的多模型分布式在线数据关联算法.

数据关联算法的目标是将观测数据划分到对应

于不同目标的集合中, 从而形成每个目标的重构轨
迹. 我们用以下准则来评价算法优劣[7]:
查准率:

P =
1
K

K∑
s=1

max
i

∣∣∣Ĉs ∩ Ci

∣∣∣
∣∣∣Ĉs

∣∣∣
(18)

图 3 行人外观观测

Fig. 3 The appearance observations under different cameras
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查全率:

R =
1
K

K∑
i=1

max
s

∣∣∣Ĉs ∩ Ci

∣∣∣
|Ci| (19)

F1 测度:

F1 =
2× P ×R

P + R
(20)

其中, K 代表目标数量, Ci 代表第 i 个目标的真实

轨迹划分, Ĉs 代表跟踪算法产生的轨迹.

3.3 结果

在算法实现过程中, 按如下方式对模型初始值
Θu,0 = {πh

u,0, µ
h
u,0, σ

h
u,0} 进行设定: 目标 h 出现在

摄像机 u 的先验概率 πh
u,0 按均匀分布给定; 每个目

标的外观均值初值 µh
u,0 在外观观测值域内随机设

定; 外观方差初值 σh
u,0 设定为对角元素为 30 的对角

阵. 对于中间变量 θh
u,0, βh

u,0, γh
u,0, 设 θh

u,0 = πh
u,0, 依

据式 (14), 可得到 βh
u,0, γh

u,0 的值. 在模型在线更新
过程中, 遗忘因子 α 取为 0.2. 我们用上述三种算法
对实验观测数据进行处理, 关联结果如表 1 所示.
可以看到, 由于目标在不同节点外观变化较大,

使得基于纯外观的关联推理准确率较低. 算法 2 通
过引入时空观测使得关联效果有了一定的改善, 但
由于使用单一的高斯模型描述目标外观, 因而关联

效果仍不够理想. 本文算法采用多外观模型, 具有最
高的关联准确率.

表 1 三种数据关联算法实验结果 (%)

Table 1 Results of different inference

algorithms under real data (%)

查准率 查全率 F1 测度

算法 1 50.08 52.50 51.66

算法 2 75.79 74.00 74.88

算法 3 88.22 87.50 87.86

图 4 给出了摄像机节点 A、D 上产生的观测对

应的关联变量边缘分布的推理结果, 其中, A 节点处

光照较强, 而 D 节点处光照较暗. 图中每一列表示
一个观测对应的关联变量的边缘分布, 灰度代表概
率值,纯黑色代表概率为 1, 纯白色代表概率为 0. 该
观测对应目标的真实标号用星号表示.
由图 4 可以看到, 在两个节点处算法 1 均具有

较大的推理误差. 算法 2 和算法 3 可以明显地提高
推理准确率, 将较大的概率值赋予正确的标号. 对比
算法 2 和算法 3 的推理结果可以看到, 由于大部分
摄像机节点处光照较强, 因此在 A 节点处二者推理

准确率相近, 但在D 节点处, 算法 3 准确率较高. 这
是由于 D 点的光照较弱, 运用算法 2 进行外观模型

图 4 边缘概率分布 ((a)∼ (c) 为算法 1∼ 3 在摄像机 A 上的推理结果; (d)∼ (f) 为算法 1∼ 3 在摄像机 D 上的推理结果)

Fig. 4 Marginal distribution of labeling variable in exact inference ((a)∼ (c) are the results under camera A based on

the above algorithms; (d)∼ (f) are the results under camera D based on the above algorithms.)
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更新时, 每当观测出现在 D 点, 由于外观真实值与
前一步单外观模型的更新值相差较大, 使单外观模
型难以描述 D 节点处的外观. 而在算法 3 中, 假设
目标外观值为多峰分布, 在 D 节点只利用了本节点

的观测信息来更新模型状态, 因此准确率较高. 值得
注意的是, 在算法 3 中, 当观测进入一个新的摄像头
视域时, 由于外观高斯模型需要从初始状态进行更
新, 此时的匹配度取决于初始状态与目标外观真实
值的差异, 因而会出现部分的误判 (如图 4 (f) 所示),
但随着本节点观测的增多, 外观模型参数会迅速收
敛到真实值附近 (图 4 (e) 与 4 (f) 比较), 极大提高
了之后的推理准确度.
图 5 给出了算法 3 的重构轨迹, 其中每一栏代

表一个行人的轨迹, 虚框代表关联错误的行人. 可以
看到, 在观测数较少时误判较多, 随着观测数目的增
加, 外观模型的估计越来越准确, 关联准确率也随之
增高.

在实际应用中, 不同行人的运动速度会有所区
别, 同时行人在摄像头观测节点之间可能出现停顿,
这些因素增大了节点间运动时间的不确定性. 为了
进一步考察算法的实用效果, 我们在捕获时间数据
中人为地加入零均值高斯噪声, 进行蒙特卡洛仿真
并统计结果.
图 6 是 100 次仿真后各性能指标的统计结果.

横坐标表示加入的高斯噪声的方差与真实捕获时间

之比, 纵坐标分别为查准率、查全率与 F1 测度值,
黑色细线表示统计方差.

由图 6 可以看出, 随着时空噪声的增加, 基于纯
外观观测的算法 1 的准确率几乎没有变化, 而算法
2 和 3 的准确率逐渐下降, 但始终高于算法 1. 值得
注意的是, 算法 2 的准确率随时空噪声的增加下降
较快. 这主要是因为当时空噪声较大时, 外观观测在
关联推理中的作用更加明显, 因而基于多外观模型
的关联推理算法表现出较为明显的优势.

图 5 重构轨迹

Fig. 5 Trajectories recovery
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图 6 性能指标统计

Fig. 6 Statistical analysis of performance index

此外, 我们亦将本文算法与文献 [8] 中的集中式
离线算法从关联精度和运算效率两方面进行了比较.
由于存储容量的限制, 文献 [8] 中的算法只能一次
处理 100 个观测, 因此我们只比较了实验数据中前
100 个观测上的结果. 文献 [8] 中的算法的准确率为
88.46%, 查全率为 88.46%, F1 测度为 88.46%. 本
文算法的准确率为 86.31%, 查全率为 86.50%, F1
测度为 86.40%. 可见, 本文算法的关联精度略低于
集中式离线推理算法. 这主要是因为, 在进行 E 步
关联推理时, 本文算法基于关联变量 x 和辅助变量

z 的边缘独立性假设, 见式 (5) 和式 (9), 而文献 [8]
算法基于条件独立性假设, 相对本文算法而言保留
了变量间更多的相关性. 另外, 在M 步更新过程中,
本文算法只利用了历史观测数据, 而文献 [8] 算法利
用了历史和将来的全部观测数据, 并且进行了多次
迭代. 虽然本文算法在关联精度上有所降低, 但在运
算效率方面却有明显的提高. 在 E 步关联推理中,
本文算法推进一步需要计算 H + Hl 个状态的概率,
而文献 [8] 中的算法进行一步关联推理需计算 H +
H2k 个状态的概率, 其中 H 表示目标数, l 表示到

当前时刻为止邻居节点上的观测数, k 表示到当前

时刻为止全部网络中的观测数. 在普通 PC 机上用
Matlab 实现本文算法和文献 [8] 中的集中式推理算
法, 处理 5 个目标产生的 100 个观测数据, 前者仅需
要 0.43 s, 而后者需要进行多次 EM 迭代, 每次 EM
迭代处理 100 个观测需要 149.49 s.

4 结论

本文研究了视觉传感网络中多目标数据关联问

题, 其中每个目标的外观由分布在各个摄像机节点
的多个高斯模型描述, 给出了分布式关联推理算法
和在线模型更新算法. 该算法中每个摄像机只需根
据自身及相邻节点的历史观测数据进行局部信息处

理, 适用于分布式在线应用场合, 实验结果表明了所

提算法的有效性. 本文方法的主要局限性在于需要
事先给定目标的数目. 在进一步的研究工作中将考
虑如何根据观测数据对目标数目进行在线估计.
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