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一种适用于分布式摄像机网络的 ＳＣＩＷＣＦ算法
陈彦明，赵清杰，刘若宇

（北京理工大学计算机学院智能信息技术北京市重点实验室，北京１０００８１）

　　摘　要：　本文使用容积卡尔曼滤波器来处理分布式摄像机网络中的目标跟踪问题．平方根容积信息滤波
（ＳｑｕａｒｅＲｏｏｔＣｕｂａｔｕｒｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＦｉｌｔｅｒ，ＳＣＩＦ）是容积卡尔曼滤波的一种扩展，其具有有效性和可靠性等方面优势，有
利于对多源信息进行信息融合．然而当该算法应用于像摄像机网络这种大规模网络时，如果采用一般的集中式处理，
中心节点可能会承受较大的计算压力．针对这个问题，本文首先将平方根容积信息滤波器进行了扩展，提出分布式平
方根容积信息滤波器，使其能适应大规模网络．另外在摄像机网络中，由于摄像机装置在一个较大的区域内，由于摄像
机观测区域有限，目标可能会出现在观察的盲区，这样就会存在某些摄像机的测量数据无效．针对这个问题，本文提出
了平方根容积信息加权一致性滤波器（ＳｑｕａｒｅＲｏｏｔＣｕｂａｔｕｒｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＷｅｉｇｈｔｅｄＣｏｎｓｅｎｓｕｓＦｉｌｔｅｒ，ＳＣＩＷＣＦ）对状态信
息和信息矩阵加权，减小这些无效信息在一致性算法的作用，从而提高整体的滤波性能．仿真实验结果表明，本文提出
的算法能够在摄像机网络中对目标进行有效跟踪，在估计精度和滤波器稳定性等方面要优于传统的信息滤波．
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１　引言
　　摄像机网络（ＣａｍｅｒａＮｅｔｗｏｒｋｓ）作为无线传感器网
络（Ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＳＮ）的一个分支，近来受

到了越来越多人的关注和研究［１～６］．然而限于成本和能
耗的考虑，通常意义上的传感器网络节点都是由一些

低功耗和低成本的硬件组成，这就使得很多算法在传

感器网络中无法施展应用．另外由于传感器网络的大
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规模性，导致一般的集中式处理算法并不实用．集中式
处理不仅会过快地消耗掉中心点附近的节点的能量，

而且对中心节点的网络带宽和处理能力带来更大的考

验．因此分布式算法在传感器网络中的优势越来越
明显．

分布式估计作为一种分布式算法，由于具有可扩

展性和容错性，已经被用于摄像机网络中的目标跟踪

问题［４］．在基于分布式估计的目标跟踪中，每个摄像机
节点利用自身的信息与接收到的周围的邻居节点的信

息进行信息融合，然后预测和估计目标的状态信息（位

置、速度等）．
在分布式估计中，系统必须采用一定的策略来协

同各个局部节点的信息，使得局部节点获得全局信息．
近来很多学者提出用一致性算法来优化每个节点的信

息，使每个节点的信息达到一致［７，８］．结合一致性算法，
再运用类卡尔曼滤波算法就能实现分布式的目标跟

踪．如，ＯｌｆａｔｉＳａｂｅｒ等人提出一种分布式卡尔曼滤波器
（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＤＫＦ）应用于传感器网络
中［９］，但该滤波器并没有考虑朴素节点（ｎａｉｖｅｎｏｄｅ）［４］

的存在会导致一致性算法的发散．尽管在２００８年作者
又提出了一种异构的两层网络结构来解决这个问

题［１０］．但该结构并不是完全的分布式网络，并不能有效
的应用于大规模网络中．针对这个问题，Ｋａｍａｌ等人提
出一种加权形式的信息一致滤波（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｗｅｉｇｈｔｅｄ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓｆｉｌｔｅｒｓ，ＩＷＣＦ）［４］，该滤波器利用对状态信息和
信息矩阵进行加权从而避免朴素节点的影响．Ｋａｔｒａｇａｄ
ｄａＳ等人针对文献［４］只是用于线性系统的事实，利用
类似于扩展卡尔曼滤波器的推导的方法对非线性方程

进行一阶泰勒展开使其能适用于非线性系统中［１１］．但
由于只采用了一阶泰勒展开，往往算法的精度达不到

系统要求，并且由于处理器字长问题可能会导致算法

失效［１２］．这种情况对于采用处理能力较弱的微处理器
的传感器网络来说更为严重．

针对这些问题，并根据摄像机网络这一特定应用，

本文提出一种平方根容积卡尔曼滤波器一致性滤波算

法．本文所基于的平方根容积卡尔曼滤波器是由
Ａｒａｓａｒａｔｎａｍ等人提出的［１２］，其类似于无迹卡尔曼滤波

器［１３］，但比无迹卡尔曼滤波器更具有鲁棒性和应对高

维非线性问题能力［１２］．
由于信息滤波器特殊的信息形式，有利于简化多

源信息融合．在信息滤波器中，多源信息的融合可以表
达成简单的累加操作［１４］．因此本文采用容积卡尔曼滤
波器的信息滤波形式：平方根容积信息滤波器．

２　前提知识
　　在介绍容积信息滤波之前，本节先介绍一下本文

后续需要用到的一些前提知识．
２１　模型描述

如前文所述，之前很多的研究都假设摄像机网络的

目标跟踪问题满足线性系统方程，但实际中，真正的线性

系统并不存在，真实的系统总存在一些非线性，目标跟踪

问题也不例外．本文采用的节点ｉ离散时间系统的系统
方程表示如下（所有节点的系统方程形式一致）：

ｘｉｋ＝ｆ（ｘ
ｉ
ｋ－１）＋ｖ

ｉ
ｋ－１ （１）

ｚｉｋ＝ｈ（ｘ
ｉ
ｋ）＋ｗ

ｉ
ｋ （２）

其中，ｆ（·）和ｈ（·）分别对应于系统的状态方程和观
测方程的非线性函数，ｘｉｋ∈Ｒ

ｎｘ为系统的状态向量，ｎｘ为
状态向量的维数，ｚｉｋ∈Ｒ

ｎｚ为系统的测量值，ｖｉｋ－１∈Ｒ
ｎｘ表

示节点ｉ在ｋ－１时刻的过程噪声，ｗｉｋ∈Ｒ
ｎｚ表示节点 ｉ

在ｋ时刻的量测噪声，且假定ｖｉｋ－１与ｗ
ｉ
ｋ是相互独立高斯

白噪声，并满足ｖｉｋ－１～Ｎ（０，Ｑ
ｉ
ｋ－１）和ｗ

ｉ
ｋ～Ｎ（０，Ｒ

ｉ
ｋ）．

考虑一个摄像机网络中有ＮＣ个摄像机监控着重叠
的可视区域（Ｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗｓ，ＦＯＶｓ）中的ＮＴ个移动的目
标．本文假设这些摄像机已经被矫正过，得到的目标的
位置对应到同一个参考平面上．这ＮＣ个摄像机组成的
网络在τ时刻可以用无向图 Ｇ（τ）＝（Ｃ，Ｅ（τ），Ａ（τ））
表示［１５，１６］，其中Ｃ＝｛Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＮＣ｝表示摄像机节点
的集合，Ｅ（Ｃ×Ｃ）为边的集合，边表示节点间的通信
连接，Ａ（τ）＝［ａｉｊ］ＮＣ×ＮＣ为邻接矩阵．邻接矩阵由０和１
元素组成，若对应元素为１说明该两个顶点之间存在一
条相邻边，并且规定ａｉｉ＝０，ｉ＝１，…，ＮＣ．Ωｉ＝｛ｊ∈Ｃ｜（ｉ，
ｊ）∈Ｅ｝为节点ｉ的邻居集，即与节点 ｉ相邻的节点的集
合，（ｉ，ｊ）表示连接任意节点ｉ与ｊ的一条边．节点ｉ邻居

的数量（度）表示为Δｉ＝∑
ｊ
ａｉｊ，图 Ｇ的度矩阵为Δ（τ）

＝ｄｉａｇ｛Ａ（τ）·１｝．
２２　分布式平均一致性算法

平均一致性算法［９，１７］是一个被普遍应用的分布式

算法，其可以计算一些诸如｛ａｉ｝
Ｎ
ｉ＝１的代数平均值．我们

设想如果存在一个ＮＣ个节点的网络，节点ｉ的状态值为
ａｉ．我们感兴趣的是如何通过分布式的计算方式来求这

些状态的平均值
１
ＮＣ∑

ＮＣ

ｉ＝１
ａｉ．

在平均一致性算法中，每个节点初始化其一致性

状态为ａｉ（０）＝ａｉ并且运行下面的迭代式，

ａｉ（τ）＝ａｉ（τ－１）＋ε∑
ｊ∈Ωｉ

［ａｊ（τ－１）－ａｉ（τ－１）］ （３）

在开始进行第τ轮迭代时，节点Ｃｉ将它的前一个状
态值ａｉ（τ－１）发送给它的直接邻居Ｃｊ∈Ωｉ，并且同时接
收邻居节点前一个状态值ａｊ（τ－１），然后用式（３）更新
当前值．经过几轮迭代后，网络中各个节点的状态值收
敛于初始状态的平均值．参数 ε决定了算法的收敛速

６３３２
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度，其取值范围为０～１／Δｍａｘ，其中Δｍａｘ是网络图 Ｇ的最
大度．选择大的ε会加快算法的收敛速度，但如果 ε的
取值大于１／Δｍａｘ会导致系统发散．

３　分布式平方根容积信息滤波
　　平方根容积滤波器是由 Ａｒａｓａｒａｔｎａｍ提出的一种新
型滤波器［１２，１８］，其诸多优点近来得到广泛的应用．但文
献［１８］采用的是集中的方式来进行数据的融合，系统
中存在一个数据融合中心，并且该文献假定各个节点

收集的数据相互独立．由于摄像机网络中各个摄像机
对目标的跟踪具有很大的耦合性，导致文献［１８］观测
数据相互独立的假设并不成立．另外如前文所述，分布
式的数据处理更合适摄像机网络中信息融合．基于这
些原因，本文提出一种分布式的容积信息滤波算法．

在考虑分布式平方根容积信息滤波器之前，首先

回顾一下集中情况下的表达．
３１　集中式ＳＣＩＦ（ＣｅｎｔｒａｌｉｚｅｄＳＣＩＦ，ＣＳＣＩＦ）

在集中式处理中，因为有一个融合中心，其他摄像

机节点Ｃｓ的本地估计值都传送给该中心，其中 ｓ＝（１，
２，…，Ｎｃ）．在量测更新过程中，只是信息贡献矩阵Ｉ

ｓ
ｋ和

信息贡献向量 ｉｓｋ的简单累加（上标“ｃ”标识集中式（ｃｅｎ
ｔｒａｌｉｚｅｄ），“ｓ”标识摄像机序号）．

Ｙｃｋ｜ｋ ＝Ｙ
ｃ
ｋ｜ｋ－１＋∑

ＮＣ

ｓ＝１
Ｉｓｋ （４）

ｙ^ｃｋ｜ｋ ＝ｙ^
ｃ
ｋ｜ｋ－１＋∑

ＮＣ

ｓ＝１
ｉｓｋ （５）

式（４）中 Ｙｃｋ｜ｋ的平方根和式（５）中的 ｉ
ｓ
ｋ可以分别计算

如下：

ｉｓｋ＝Ｓ
ｓ
ｉ，ｋ
珔ＳｓＲ，ｋ（ｚ

ｓ
ｋ－^ｚ

ｓ
ｋ｜ｋ－１）＋Ｓ

ｓ
ｉ，ｋ（Ｓ

ｓ
ｉ，ｋ）

Ｔｘ^ｓｋ｜ｋ－１ （６）
Ｓｃｙ，ｋ｜ｋ＝Ｔｒｉａ（［Ｓ

ｃ
ｙ，ｋ｜ｋ－１ Ｓ

１
ｉ，ｋ… ＳＮｃｉ，ｋ］） （７）

式（４）中信息矩阵 Ｙｃｋ｜ｋ－１可以表示成 Ｓ
ｃ
ｙ，ｋ｜ｋ－１（Ｓ

ｃ
ｙ，ｋ｜ｋ－１）

Ｔ，

Ｙｃｋ｜ｋ类似．另外Ｉ
ｓ
ｋ＝Ｓ

ｓ
ｉ，ｋ Ｓ

ｓ
ｉ，( )ｋ

Ｔ，珔ＳｓＲ，ｋ＝（Ｓ
ｓ
Ｒ，ｋ）

－Ｔ，Ｒｓ
－１

ｋ ＝珔Ｓ
ｓ
Ｒ，ｋ

（珔ＳｓＲ，ｋ）
Ｔ．Ｔｒｉａ表示ＱＲ分解计算．
由式（５）、（７）可以给出集中式 ＳＣＩＦ的量测更新方

程．预测信息矩阵Ｓｃｙ，ｋ＋１｜ｋ和预测信息向量ｙ^
ｃ
ｋ＋１｜ｋ可以使用

标准的平方根容积卡尔曼滤波的时间更新方程计算［１８］．
但在大规模系统中用这种集中的处理方式并不实际，其

对中心节点的计算能力和处理能力提出了很高的要求．
３２　分布式平方根容积信息加权一致性滤波

在大规模摄像机网络中，一般情况网络不存在中

心节点，网络中的所有节点地位对等．那么如果在这种
网络中进行信息融合，就需要一种分布式的处理方法．
本文第二节介绍的平均一致性算法满足这种网络的需

求．本节将基于一致性策略提出一种分布式平方根容
积信息加权一致性滤波（ＳｑｕａｒｅＲｏｏｔＣｕｂａｔｕｒｅＩｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＷｅｉｇｈｔｅｄＣｏｎｓｅｎｓｕｓＦｉｌｔｅｒ，ＳＣＩＷＣＦ）．

在平均一致性算法中，节点ｓ仅仅需要与其周围的
邻居节点进行通信，就可以达到整个网络状态的一致．
假如网络已经收敛到一个平均值时，此时所有节点的

信息将和平均值一样，这样导致每个节点的信息都具

有冗余．另外摄像机网络中存在朴素节点的情况．上文
所述的朴素节点是指在一个观测区域内，假如目标只

可以被节点ｓ观测到，节点 ｓ以及其直接邻居节点 ｊ∈
Ωｓ可以通过直接的信息交换而得到观测目标，然而其
他的节点ｍ，ｍ｛ｓ∪Ωｓ｝并不能直接得到观测目标，而
需要经过多跳网络传输才能得到目标．在存在朴素节
点时，如果对所有的信息都同等对待，会导致最终的状

态收敛到一个不正确的值．
在文献［４］中，Ｋａｍａｌ等人提出了一个用１／Ｎｃ加权

信息矩阵和信息向量的分布式状态估计算法．该算法
可以有效减少节点间信息的冗余，并且可有效抑制朴

素节点的影响．本文使用类似策略来处理平方根容积
信息矩阵和信息向量．

其计算过程如下：

（１）计算本地信息向量ｙ^ｓｋ｜ｋ和信息矩阵平方根Ｓ
ｓ
ｙ，ｋ｜ｋ

Ｓｓｙ，ｋ｜ｋ＝Ｔｒｉａ（［
１

槡ＮＣ
Ｓｓｙ，ｋ｜ｋ－１　Ｓ

ｓ
ｉ，ｋ］） （８）

ｙ^ｓｋ｜ｋ＝
１
Ｎｃ
ｙ^ｓｋ｜ｋ－１＋ｉ

ｓ
ｋ （９）

Ｓｓｉ，ｋ＝Ｓ
ｓ
ｙ，ｋ｜ｋ－１（Ｓ

ｓ
ｙ，ｋ｜ｋ－１）

ＴＰｓ，ｘｚ，ｋ｜ｋ－１珔Ｓ
ｓ
Ｒ，ｋ （１０）

其中 Ｙｓｋ｜ｋ ＝Ｓ
ｓ
ｙ，ｋ｜ｋ（Ｓ

ｓ
ｙ，ｋ｜ｋ）

Ｔ，Ｓｓｙ，ｋ｜ｋ－１有类似定义，而
Ｐｓ，ｘｚ，ｋ｜ｋ－１的计算请参考文献［１９］，其他变量的定义请参
考３１节．

因为Ｙｓｋ｜ｋ可以用下式表示：

　Ｙｓｋ｜ｋ＝
１
Ｎｃ
Ｙｓｋ｜ｋ－１＋Ｉ

ｓ
ｋ

＝
１
Ｎ槡 Ｃ

Ｓｓｙ，ｋ｜ｋ－１　Ｓ
ｓ
ｉ，[ ]ｋ １

Ｎ槡 Ｃ

Ｓｓｙ，ｋ｜ｋ－１　Ｓ
ｓ
ｉ，[ ]ｋ

Ｔ

（１１）

为了便于处理，上式用 Ｐ＝ＡＡＴ来替代，尽管 Ａ可
以看成 Ｐ的平方根，但为了便于计算，本文采用 ＱＲ分
解先将Ａ转化为一个三角阵Ｓ，记为：

Ｓ＝Ｔｒｉａ（Ａ） （１２）
在ＱＲ分解计算中，可以将 ＡＴ分解为一个正交矩

阵Ｑ和一个上三角矩阵Ｒ，ＡＴ＝ＱＲ，此时 Ｐ＝ＡＡＴ可以
写成：

Ｐ＝ＡＡＴ＝ＲＴＱＴＱＲ＝ＲＴＲ＝ＳＳＴ （１３）
故Ｓ＝ＲＴ，且式（１３）只需要求出 Ｒ即可．Ｓ是一个

下三角矩阵，其具有稀疏性将有利于计算和减小存储

空间．
从上面的分析可知，式（８）和式（１１）等价．
（２）将式（８）（９）的结果作为一致性算法的输入

值，分别记为：νｓ０＝^ｙ
ｓ
ｋ｜ｋ和 Ｖ

ｓ
０＝Ｓ

ｓ
ｙ，ｋ｜ｋ，运用平均一致性算

７３３２
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法进行Ｋ轮迭代如下：
Ｆｏｒｋ＝１ｔｏＫ
将信息（νｓｋ－１，Ｖ

ｓ
ｋ－１）发送给每个邻居节点 ｊ，ｊ∈Ωｓ，

并接收邻居节点发送过来的信息（νｊｋ－１，Ｖ
ｊ
ｋ－１）；

更新一致项：

Ｖｓｋ＝Ｔｒｉａ（［ １－εＮＳ，槡 ＥＶ
ｓ
ｋ－１　槡εＶ

ｓ
１，ｋ－１　…

槡εＶ
ｓ
Ｎｓ，Ｅ，ｋ－１］） （１４）

νｓｋ ＝ν
ｓ
ｋ－１＋ε∑

ｊ∈Ωｓ

（νｊｋ－１－ν
ｓ
ｋ－１） （１５）

ＥＮＤＦｏｒ
下面给出式（１４）的推导过程．
如果令 Ｖ′ｓ０ ＝Ｙ

ｓ
ｋ｜ｋ，则对 Ｙ

ｓ
ｋ｜ｋ的平均一致性算法可

写为：

Ｖ′ｓｋ ＝Ｖ
′ｓ
ｋ－１＋ε∑

ｊ∈Ωｓ
Ｖ′ｊｋ－１－Ｖ

′ｓ
ｋ－

( )
１ （１６）

式（１６）由于存在减法运算，不能直接运用 ＱＲ分解，需
要对式（１６）进行适当变形．由于（ｓ，ｊ）∈Ｅ，所以很容易
由邻接矩阵 Ａ求得与 ｓ相邻的 ｊ的总个数Ｎｓ，Ｅ，Ｎｓ，Ｅ
＝∑

ｊ
ａｓｊ，那么式（１６）可以改写为：

Ｖ′ｓｋ ＝ １－εＮｓ，( )
Ｅ Ｖ

′ｓ
ｋ－１＋ε∑

ｊ∈Ωｓ

Ｖ′ｓｋ－１ （１７）

然后对式（１７）进行ＱＲ分解，可以得到式（１４）的形式，
具体过程可以仿照步骤１进行，这里不再赘述．

（３）计算后验信息向量和信息矩阵：
ｙ^ｓｋ｜ｋ＝Ｎｃν

ｓ
Ｋ

Ｓｓｋ｜ｋ＝ Ｎ槡 ＣＶ
ｓ
Ｋ

（１８）

（４）用标准的ＳＣＩＦ的时间更新方法计算ｋ＋１时刻
的预测信息矩阵Ｓｓｙ，ｋ＋１｜ｋ和信息向量ｙ^

ｓ
ｋ＋１｜ｋ．

上面计算过程的前３步为量测更新过程，最后１步
为时间更新过程．在实际使用中，根据给出先验信息的
不同，两者执行次序可以互换．

分布式ＳＣＩＷＣＦ算法总结于算法１

算法１　摄像机Ｃｓ的分布式ＳＣＩＷＣＦ算法

输入条件：^ｙｓｋ－１｜ｋ－１，Ｓｓｋ－１｜ｋ－１，Ｎｃ，ε和Δｍａｘ
（１）根据标准ＳＣＩＦ［１８］计算信息向量预测值ｙ^ｓｋ｜ｋ－１和平方根信息矩阵

的预测值Ｓｓｙ，ｋ｜ｋ－１
（２）收集摄像机Ｃｓ获得的测量值ｚｓｋ
（３）用公式（６）和（１０）分别计算ｉｓｋ和Ｓｓｉ，ｋ，如果没有目标被Ｃｓ检测到，

则设ｉｓｋ＝０和Ｓｓｉ，ｋ＝０

（４）根据公式（８）和（９）计算平均一致性算法的输入νｓ０和Ｖｓ０
（５）根据３２节的步骤２）进行平均一致性算法的Ｋ轮迭代
（６）根据式（１８）计算ｋ时刻的后验信息
输出条件：ｋ时刻的后验信息矩阵Ｓｓｙ，ｋ｜ｋ和信息向量ｙ^ｓｋ｜ｋ

３３　算法收敛性
针对３２节提出的算法，本节进一步对它的收敛性

做简单阐述．
　　引理１　假设摄像机网络包含ｎ个节点，通信拓扑
由无向连通图Ｇ表示，０＜ε＜１／Δｍａｘ，Δｍａｘ是网络图Ｇ的
最大的度，则式（３）一致性协议能够渐进收敛于各节点

初值的平均一致值ａ ＝（∑
ｉ
ａｉ( )０）／ｎ．

关于引理１的证明具体可以参考文献［７］中的定
理２的证明．式（１６）和（１５）与式（３）有类似的形式，且
式（１６）和（１４）等价，另外引理１的所需条件３２节的
分布式ＳＣＩＷＣＦ算法均能满足，因此容易证明本文提出
的ＳＣＩＷＣＦ算法可以收敛于初值的平均一致值．
３４　算法性能分析

下面分析一下本文提出的分布式 ＳＣＩＷＣＦ算法
性能．
３４１　算法等价性

在ＳＣＩＦ算法中，Ｉｋ和ｉｋ可以表示如下
［１８］：

Ｉｋ＝ Ｙｋ｜ｋ－１Ｐｘｚ，ｋ｜ｋ( )－１ Ｒ
－１
ｋ Ｙｋ｜ｋ－１Ｐｘｚ，ｋ｜ｋ( )－１

Ｔ （１９）
ｉｋ＝ Ｙｋ｜ｋ－１Ｐｘｚ，ｋ｜ｋ( )－１ Ｒ

－１
ｋ （ｚｋ－^ｚｋ｜ｋ－１＋Ｐ

Ｔ
ｘｚ，ｋ｜ｋ－１^ｙｋ｜ｋ－１）

（２０）
参考文献［２１］中的方法，定义一种伪观测矩阵：

Ｈｋ＝Ｐ
Ｔ
ｘｚ，ｋ｜ｋ－１Ｙｋ｜ｋ－１ （２１）

则Ｉｋ和ｉｋ可以重新表示如下：
Ｉｋ＝Ｈ

Ｔ
ｋＲ

－１
ｋ Ｈｋ （２２）

ｉｋ＝Ｈ
Ｔ
ｋＲ

－１
ｋ ｚｋ－^ｚｋ｜ｋ－１＋Ｈｋ^ｘｋ｜ｋ( )－１ （２３）

根据式（２２）、（２３），考虑节点编号，并用上标“＋”表示
后验估计，上标“－”表示先验估计，下标“ｃ”代表集中
式处理，则可以将集中式ＳＣＩＦ中式（４）（５）改写为：

Ｙ＋ｃ ＝Ｙ
－
ｃ ＋∑

ＮＣ

ｓ＝１
Ｉｓ

　 ＝Ｙ－ｃ ＋∑
ＮＣ

ｓ＝１
ＨＴｓＲ

－１
ｓＨｓ

　 ＝Ｙ－ｃ ＋Ｈ
ＴＲ－１Ｈ ＝Ｙ－ｃ ＋Ｕｃ

（２４）

Ｙ＋ｃ ｘ^
＋
ｃ ＝Ｙ

－
ｃ ｘ^

－
ｃ ＋∑

ＮＣ

ｓ＝１
ｉｓ

＝Ｙ－ｃ ｘ^
－
ｃ ＋∑

ＮＣ

ｓ＝１
ＨＴｓＲ

－１
ｓ ｚｓ－ｚ^

－
ｓ ＋Ｈｓｘ^

－( )
ｓ

＝Ｙ－ｃ ｘ^
－
ｃ ＋Ｈ

ＴＲ－１ｚ＋∑
ＮＣ

ｓ＝１
ＨＴｓＲ

－１
ｓ Ｈｓｘ^

－
ｓ －ｚ^

－( )
ｓ

（２５）
其中Ｈ＝ ＨＴ１，Ｈ

Ｔ
２，…，Ｈ

Ｔ
Ｎ[ ]
Ｃ

Ｔ为各节点伪观测矩阵组成的

向量，Ｒ＝ｄｉａｇ（Ｒ１，Ｒ２，…，ＲＮＣ）为量测噪声，假设各节点间
量测噪声独立，ｚ＝ ｚＴ１，ｚ

Ｔ
２，…，ｚ

Ｔ
Ｎ[ ]
Ｃ

Ｔ，Ｕｃ的定义见式（２４）．
将式（２５）两侧同时乘以Ｙ＋ｃ的逆，并用式（２４）表示

Ｙ＋ｃ，可得：
　　　　ｘ^＋ｃ ＝ Ｙ

－
ｃ ＋Ｕ( )ｃ

－１［Ｙ－ｃｘ^
－
ｃ ＋ｕｃ

８３３２
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＋∑
ＮＣ

ｓ＝１
ＨＴｓＲ

－１
ｓ Ｈｓ^ｘ

－
ｓ －^ｚ

－( )ｓ ］ （２６）

其中ｕｃ＝Ｈ
ＴＲ－１ｚ．

从上面的推导可知，式（２４）和式（２６）与集中式
ＳＣＩＦ算法中的式（４）和式（５）等价．
　　定理１　假设摄像机网络包含ｎ个节点，通信拓扑
由无向连通图Ｇ表示，０＜ε＜１／Δｍａｘ，Δｍａｘ是网络图 Ｇ的
最大的度，对这 ｎ节点执行分布式 ＳＣＩＷＣＦ算法，则当
算法达到平均一致值时，各节点量测更新过程中的状

态估计和误差协方差矩阵与集中式算法求得值等价．
　　证明　假设所有节点在前一时刻ｋ－１收敛到一致
值，即对于所有 ｓ满足ｘ^－ｓ ＝ｘ^

－
ｃ和 Ｙ

－
ｓ ＝Ｙ

－
ｃ．由此可知：

Ｙ－ｃ ＝∑
ＮＣ

ｓ＝１

Ｙ－ｓ
ＮＣ
并且 Ｙ－ｃｘ^

－
ｃ ＝∑

ＮＣ

ｓ＝１

Ｙ－ｓ
ＮＣ
ｘ^－ｓ，将这两个公式分

别代入式（２４）和式（２５）中，并结合式（２６）可得：

Ｙ＋ｃ ＝∑
ＮＣ

ｓ＝１

Ｙ－ｓ
ＮＣ
＋Ｕ( )ｓ （２７）

　 ｘ^＋ｃ ＝ ∑
ＮＣ

ｓ＝１

Ｙ－ｓ
ＮＣ
＋Ｕ( )( )ｓ

－１

∑ＮＣ

ｓ＝１
［
Ｙ－ｓ
ＮＣ
ｘ^－ｓ ＋ｕｓ

＋ＨＴｓＲ
－１
ｓ（Ｈｓｘ^

－
ｓ －ｚ^

－
ｓ）］ （２８）

其中Ｕｓ＝Ｈ
Ｔ
ｓＲ

－１
ｓ Ｈｓ，ｕｓ＝Ｈ

Ｔ
ｓＲ

－１
ｓ ｚｓ．

从上面的推导可以看出，当所有节点收敛到平均一致

值时，式（２７）和式（２８）分别与式（２４）和式（２６）等价．
在 ３２节的 ＳＣＩＷＣＦ算法中，如果令 Ｖｓ０，ν

ｓ
０表示

如下：

Ｖｓ０＝
Ｙ－ｓ
ＮＣ
＋Ｕｓ （２９）

νｓ０＝
Ｙ－ｓ
ＮＣ
ｘ^－ｓ ＋ｕｓ＋Ｈ

Ｔ
ｓＲ

－１
ｓ （Ｈｓ^ｘ

－
ｓ －^ｘ

－
ｓ） （３０）

根据Ｕｓ和ｕｓ的定义，以及式（２２）（２３）中Ｉｋ和ｉｋ，可将式
（２９）和（３０）等价于下面两式：

Ｖｓ０＝
Ｙ－ｓ
ＮＣ
＋Ｉｓｋ （３１）

νｓ０＝
Ｙ－ｓ
ＮＣ
ｘ^－ｓ ＋ｉ

ｓ
ｋ （３２）

公式（３１），（３２）与３２节 ＳＣＩＷＣＦ算法中的公式（１１）
和（９）等价．与３２节一样，将式（２９）和（３０）作为平均
一致性算法的输入，那么最后得到的后验信息向量和

信息矩阵为：^ｙｓｋ｜ｋ＝Ｎｃν
ｓ
Ｋ，Ｙ

ｓ
ｋ｜ｋ＝ＮｃＶ

ｓ
Ｋ．而从前面的假设

“所有节点在前一时刻 ｋ－１收敛到一致值”可知，在 ｋ
时刻也会收敛到一致值，即所有νｓＫ和Ｖ

ｓ
Ｋ相等．那么 ｋ时

刻的结果与式（２７）和式（２８）给出的结果一致．另外从

前面的分析可知，Ｙｓｋ｜ｋ＝ＮｃＶ
ｓ
Ｋ和式（１８）中的 Ｓ

ｓ
ｋ｜ｋ＝ Ｎ槡 Ｃ

ＶｓＫ等价．
因此在ｋ以后的时刻，分布式 ＳＣＩＷＣＦ算法结果与

集中式ＳＣＩＦ一致． □

从定理１可以知道，本文提出的 ＳＣＩＷＣＦ算法在在
Ｋ→∞时，算法能达到与集中式算法一致的结果．尽管
在实际实现中，平均一致性算法中不可能达到完全的

一致，即Ｋ不可能趋近于无穷大．但是，从后面的仿真
实验可以看出，ＳＣＩＷＣＦ算法能够很快收敛于近似的平
均一致值，因此本文提出的算法具有实际意义．
３４２　通信代价

下面简单分析下本文提出的算法通信代价，并与

扩展卡尔曼一致性滤波（ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎＣｏｎｓｅｎｓｕｓ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＣＦ）算法［２３］进行对比．在分布式系统中，单个
节点发送的单位数据的数目定义为该节点的通信代

价．在状态估计应用中，由于协方差矩阵是正定，所以在
传输数据时，只需要传输上三角或者下三角阵，即传输

的数据为ｎｘ（ｎｘ＋１）／２．对于ＥＫＣＦ来说，每个节点在第
一次迭代时发送量测信息项ｉｓｋ，Ｉ

ｓ
ｋ和先验状态向量ｘ^

－
ｉ 给

其邻居节点，而在后面的迭代中只有先验状态向量信

息需要交换．由于 ｉｓｋ是ｎｘ维数据，Ｉ
ｓ
ｋ为正定矩阵只需传

送三角阵部分，先验状态向量ｘ^－ｉ 也是ｎｘ维数据，因此
其通信代价Ｔ记为：

ＴＥＫＣＦ＝ｎｘ＋
ｎｘ ｎｘ( )＋１
２ ＋Ｌｎｘ （３３）

其中Ｌ为迭代次数．
而对本文提出的ＳＣＩＷＣＦ算法和ＥＩＷＣＦ［１１］算法一

样，每个节点每次迭代发送的均是局部状态估计和信

息矩阵．同协方差矩阵一样，信息矩阵也是正定矩阵，因
此也只需要对应的传输上三角或者下三角阵．这两个
算法通信代价Ｔ记为：

ＴＳＣＩＷＣＦ＝ＴＥＩＷＣＦ＝Ｌ（ｎｘ＋
ｎｘ ｎｘ( )＋１
２ ） （３４）

结果见图１

从图中可以看出，随着迭代次数的增加，ＳＣＩＷＣＦ
（或ＥＩＷＣＦ）算法的通信代价也线性增加，并且其通信
代价要高于 ＥＫＣＦ算法．但从后面的仿真实验可以看
出，尽管略微增加了通信代价，但是 ＳＣＩＷＣＦ算法却大

９３３２
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大提高了估计精度．

４　实验仿真
　　本节将本文提出的算法与其他在摄像机网络中常
用非线性算法进行对比：ＥＩＷＣＦ［１１］和 ＥＫＣＦ［２３］．本文的
所有实验是在一台装有 Ｍａｔｌａｂ软件的 ＣＰＵ为 Ｉｎｔｅｌ
３４Ｇｈｚ，内存为４ＧＢ的Ｗｉｎｄｏｗｓ７３２ｂｉｔ主机上完成的．
４１　仿真场景

在一个目标在５００ｍ×５００ｍ的区域运动，区域内分
布式的布置了９个摄像机．一般来说摄像机的感知区域
是一个扇形区域，但为了便于仿真，本文假定每个摄像

机的感知区域为其周围的２００ｍ×２００ｍ区域［１１］．目标
的状态向量由ｘ，ｙ方向的位移和速度，以及一个时间同
步因子组成．记为：ｘｋ＝ ｘｋｙｋｖｘｖｙδ[ ]ｋ

Ｔ．目标的运动模
型如下［２２］：

ｘｋ＋１＝

ｘｋ＋ｖｘ，ｋδｋ＋ａｘ
δ２ｋ
２

ｙｋ＋ｖｙ，ｋδｋ＋ａｙ
δ２ｋ
２

ｖｘ，ｋ＋ａｘδｋ
ｖｙ，ｋ＋ａｙδｋ
δｋ＋



















ｅ

（３５）

其中（ｘｋ，ｙｋ）为目标在参考平面上的位置，（ｖｘ，ｖｙ）为目
标速度，δｋ为连续的两次测量之间的时间间隔．由于目
前的时间同步算法都存在误差，本文的仿真中不假定

精确的时间同步，同步误差用一个时间不确定因子ｅ表
示，假设ｅ也满足高斯分布．本文仿真中假定 ｖ＝（ａｘ，
ａｙ，ｅ）满足高斯白噪声

［２２］，其方差 Ｑ＝ｄｉａｇ（［１１
０００１］）．本文中目标的初始运动速度在１０ｍ／ｓ到５０ｍ／
ｓ之间随机选取，并且目标的初始运动方向从０到２π
之间随机产生．

摄像机的测量模型如下：

ｚｉｋ＝
γｉｋ
φｉ( )
ｋ

＝

Ｈｉ１１ｘｋ＋Ｈ
ｉ
１２ｙｋ＋Ｈ

ｉ
１３

Ｈｉ３１ｘｋ＋Ｈ
ｉ
３２ｙｋ＋Ｈ

ｉ
３３

Ｈｉ２１ｘｋ＋Ｈ
ｉ
２２ｙｋ＋Ｈ

ｉ
２３

Ｈｉ３１ｘｋ＋Ｈ
ｉ
３２ｙｋ＋Ｈ

ｉ











３３

＋ｗｋ （３６）

其中（γｉｋ，φ
ｉ
ｋ）为摄像机Ｃｉ在时间 ｋ目标在图像平面的

像素坐标．Ｈｉ１１，…，Ｈ
ｉ
３３为 Ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ矩阵对应的元素，

ｗｋ为符合高斯白噪声的量测噪声，其方差为 Ｒ＝ｄｉａｇ
（［５５］）．

本文采用度为２稀疏连通网络来验证来算法的性
能．如图２所示虚线连接．图中其他实线代表的是摄像机
的ＦＯＶｓ（由于ＦＯＶｓ存在重叠，为了便于显示，图中只标
示出了Ｃ１，Ｃ３，Ｃ５，Ｃ７，Ｃ８的ＦＯＶ，其他摄像机类似），例如
Ｃ１的观测区域为以Ｃ１为中心的２００ｍ×２００ｍ区域．

４２　仿真结果
下面介绍一下本文提出的三种算法的仿真结果．

在仿真中，同文献［１１］一样，本文采用蒙特卡罗的方法分

别也对三种算法进行２０次仿真，仿真结果用均值误差
和其对应的估计误差的方差表示．

在某次独立实验中，目标的真实运动轨迹如图３所
示．图３中，由于摄像机的可视区域受限，不同时刻只有
Ｃ１，Ｃ９，Ｃ７，Ｃ６能直接观测到目标．因此该次实验中，存在
上文提到的朴素节点的情况．

本文采用的 Ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ矩阵来源于 ＡＰＩＤＩＳ数据
集［２４］中的篮球比赛序列的摄像机参数．ＡＰＩＤＩＳ数据集
使用６个摄像机来观测比赛情况，不同的摄像机有着不
同的Ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ矩阵，因此有着不同的观测方程．图４
显示的是在固定平均一致性算法迭代次数为８次时，取
不同Ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ矩阵三种算法均值误差和其对应的方
差的结果图．从图中我们可以看出，ＥＩＷＣＦ和本文的算
法都能很好的适应不同 Ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ矩阵的变化，但本
文的算法变化幅度更小．因此本文算法针对不同观测

０４３２



第　１０　期 陈彦明：一种适用于分布式摄像机网络的ＳＣＩＷＣＦ算法

方程鲁棒性更好．
由于 Ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ矩阵取值不影响不同算法的对

比，因此在后面的实验中本文取 ＡＰＩＤＩＳ数据集中摄像
机Ｃ６对应的 Ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ矩阵为９个摄像机的参数，对
应的取值为：

　　Ｈｉ＝
１９３０８９３９ －８９８０３３ －２３９３８００
１１７２５３０ ９１８１２１ １０２２７００









０３４８５ －０８７２０ １９７１８８６２
（３７）

所有摄像机取相同的 Ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ矩阵并不会影
响仿真效果．因为 Ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ矩阵只是将摄像机的
观测平面转化到参考平面上．实际使用中可以将每
个摄像机的 Ｈｏｍｏｇｒａｐｈｙ矩阵设置为不同，但为了使
仿真环境简单易实现，本文才取了相同的 Ｈｏｍｏｇｒａ
ｐｈｙ矩阵．

图５显示的是 ＥＫＣＦ，ＥＩＷＣＦ和 ＳＣＩＷＣＦ算法单次
目标跟踪的结果图．从图中可以看出，在本次实验中，三
种算法都能很好的跟踪到目标．这是因为这些算法都
采用了平均一致性算法（图中显示的是８轮迭代的结
果）．不过通过对比，ＳＣＩＷＣＦ算法更加贴合真实运动轨
迹，也就是说ＳＣＩＷＣＦ算法更加适合于多摄像机协同跟

踪这一应用．
图５显示的只是单次结果，结果有随机性，并不能

很好的体现出各种算法的性能差别．下面对 ＥＫＣＦ，ＥＩ
ＷＣＦ和ＳＣＩＷＣＦ三种算法分别做２０次蒙特卡罗仿真，
图６显示了三种算法均值误差和其对应的方差．从图６
中可以看出，本文提出的算法能有效的跟踪目标，并且

进行了６轮迭代，算法就收敛到一致平均值．因此在实
际使用该算法时，可以在相邻时间间隔内，进行多次迭

代．由于迭代只在相邻节点间进行，因此速度可以很快．
这样算法的实时性就可以得到保证．另外在上面的实
验中，Ｑ的取值为Ｑ＝ｄｉａｇ（［１１０００１］），随着在实验
中加大Ｑ的取值，ＥＫＣＦ和 ＥＩＷＣＦ算法常常会出现跟
踪不上目标的情况，而本文提出的算法却具有很好的

鲁棒性．因此本文提出的算法能有效及快速解决摄像
机网络协同跟踪问题．

本文的实验是基于Ｍａｔｌａｂ实现的．在 Ｍａｔｌａｂ中，默
认情况下，所有数值计算的精度都是 ｄｏｕｂｌｅ型的．根据
ＩＥＥＥ７５４标准ｄｏｕｂｌｅ精度的数值采用６４位来表示．为
了验证三种算法在有限字长计算机中的性能，本文用

ｓｉｎｇｌｅ函数将算法程序中所有 ｄｏｕｂｌｅ精度的数值转化
为单精度（３２位）．不幸的是如果采用单精度数值，
ＥＫＣＦ和ＥＩＷＣＦ算法往往得不到正确的数值．这是因为
在进行矩阵逆运算时如果采用单精度数值，往往会导

致结果矩阵不正定．在仿真中，经常会出现“Ｍａｔｒｉｘｉｓ
ｃｌｏｓｅｔｏｓｉｎｇｕｌａｒｏｒｂａｄｌｙｓｃａｌｅｄ．Ｒｅｓｕｌｔｓｍａｙｂｅｉｎａｃｃｕ
ｒａｔｅ．”这样的警告信息．而本文提出的 ＳＣＩＷＣＦ算法却
没有出现这个问题．

５　结论
　　本文结合容积卡尔曼滤波，提出了一种适用于摄
像机网络的平方根容积信息加权一致性滤波算法．该
算法具有较强的健壮性，能有效克服大规模摄像机网

络的节点分布稀疏性而导致的滤波发散．另外本文所
提出的ＳＣＩＷＣＦ算法可以有效解决摄像机网络中的达

１４３２
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到一致性后的节点状态信息冗余问题．本文提出的算
法在仿真实验中表现出了极好的性能，如由图６的数据
可知，本文提出ＳＣＩＷＣＦ算法的均方根误差（Ｒｏｏｔｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）比ＥＩＷＣＦ提高５０％左右．但本文仅
针对随机产生的轨迹进行了仿真，并没有用到真实的

环境仿真．由于本文提出的ＳＣＩＷＣＦ算法可以有效解决
嵌入式处理器有限字长问题而导致算法在更新信息矩

阵使该矩阵非正定，进而使算法失效．因此本文提出的
算法可以很好的应用于嵌入式环境中，有利于在大规

模摄像机网站中的应用．本文的下一步工作是将 ＳＣＩ
ＷＣＦ算法运用到现实应用中，进而来验证本文提出算
法实用性．
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