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基于最小费用流模型的无重叠

视域多摄像机目标关联算法

刘少华 1 赖世铭 1 张茂军 1

摘 要 二分图最大匹配算法是常用的无重叠视域多摄像机目标关联

算法, 本文提出了一种基于最小费用流模型的关联算法, 并与前者进行对

比. 实验发现前者很大程度上依赖于效用函数的定义, 效用函数存在的

偏差导致该算法求解结果不理想. 后者理论上能够估算并修正效用函数

的偏差, 得到更优的解. 本文进行了大量仿真实验, 实验表明了本文算法

更为鲁棒有效.
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A Min-cost Flow Based Algorithm for

Objects Association of Multiple

Non-overlapping Cameras
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Abstract Maximum matching in bipartite graph is always

used in objects association of multiple non-overlapping cameras.

This paper proposes a new association algorithm based on min-

imum cost flow. Through experiments, we find that the max-

imum matching algorithm largely depends on the utility func-

tion, which may affect the results. The proposed algorithm can

correct the errors of the utility function and then obtain better

results. Simulation results show that the proposed algorithm

obtains better results and is more robust.

Key words Multiple non-overlapping cameras, objects asso-
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大多数广域监控中都采用了多个监控摄像机, 随着摄像

机数量的增多, 传统的人工监控已经很难满足监控任务的需

要, 因此智能监控成为视频监控的一个发展方向. 目标跟踪

问题是智能监控的重要研究内容, 随着单摄像机目标检测与

跟踪算法的逐渐成熟, 无重叠视域多摄像机的目标关联问题

也越来越受到关注, 其中关联算法是该问题的主要研究内容

之一.

文献 [1] 建立了贝叶斯模型, 通过求具有最大后验概率

的目标路径实现了对多摄像机的跟踪, 把问题近似成为一个

线性规划问题求解. 文献 [2−4] 也采用基于贝叶斯的方法.

文献 [5] 使用基于二分图的最大匹配算法求解最大后验概率,

从而实现多摄像机的目标关联. 文献 [6] 基于这种方法进行

了改进, 利用目标特征计算关联路径的平滑性, 并修改平滑

性差的路径上的边的效用, 然后再重新计算大匹配, 通过若
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干次迭代得到最优解. 利用摄像机拓扑关系预测目标的时空

转移概率, 可在很大程度上改进关联结果. 关于估计摄像机

拓扑的方法有很多, 具体可见文献 [7−9].

基于二分图的最大匹配算法理论上可求得最优解, 但实

验发现该算法很大程度上依赖于效用函数的定义, 效用函数

的偏差会导致求解结果与真实结果差别很大. 为此, 本文提

出一种基于最小费用流模型的关联算法, 在求取最大效用时

引入关联数限制, 建立最小费用流模型对问题求解, 采用三

种策略选择最佳关联数并得到最终的关联结果. 本文分析了

该算法与二分图最大匹配算法间的关系, 解释了本文算法更

优的内在原因, 即效用函数存在偏差, 而本文算法能够估算

并修正这个偏差. 本文设计进行了仿真实验, 并对比了两种

算法的求解正确率, 实验表明本文算法更为鲁棒有效.

1 多摄像机目标关联问题

假设摄像机网络由 n 个视域非重叠的摄像机 C1, C2,

· · · , Cn 组成, 在某段时间内, 摄像机 Ci 捕捉到 mi 个目标,

记为 Oi = {Oi,1, Oi,2, · · · , Oi,mi}, 其中 Oi,a = (fi,a, ti,a),

每个捕捉到的目标的信息由目标的特征 fi,a 和捕捉时间 ti,a

组成. 多摄像机目标关联就是要把这些摄像机捕捉到的分离

的信息进行融合, 把属于现实世界中同一个目标的观察目标

关联起来, 得到更为有意义的信息. 令 kj,b
i,a 表示 (Oi,a, Oj,b)

是现实世界中的同一个目标的两次连续出现, 即一次关联.

多摄像机目标关联的问题 Q 可以描述为: 寻找一个关联集合

K = {kj,b
i,a}, kj,b

i,a ∈ K, 当且仅当 (Oi,a, Oj,b) 是现实世界中

的同一个目标的两次连续出现. 显然 K 具有式 (1) 的性质,

即一个目标只有至多一个前继和至多一个后继.

∀ kj,b
i,a, kl,d

k,c ∈ K, kj,b
i,a 6= kl,d

k,c ⇒ (i, a) 6= (k, c) ∧ (j, b) 6= (l, d)

(1)

2 基于最小费用流模型的关联算法

2.1 关联数限制下的最大效用问题

对于一个关联 kj,b
i,a, 可定义关联的效用函数 u(kj,b

i,a), 这

个关联发生的可能性越大, 其效用越大. u(kj,b
i,a) 的值由两部

分决定: 第一部分是两个观察到的目标特征 fi,a 与 fj,b 的相

似性; 第二部分是两个目标的转移关系是否符合摄像机拓扑

关系. 本文采用式 (2) 的效用函数, 其中 ξi,j 表示目标是否可

以从 Ci 直接转移到 Cj (1 代表可以, 0 代表不可以), τi,j 为

事先统计得到的目标从 Ci 转移到 Cj 的平均转移时间.

u(kj,b
i,a) =





1− ‖ fj,b − fi,a ‖
‖ fi,a ‖ · | (tj,b − ti,a)− τi,j |

τi,j
,

若 ξi,j = 1且 ti,a < tj,b

−∞, 否则

(2)

定义关联集合的效用函数为

U(K) =
∑

k
j,b
i,a∈K

u(kj,b
i,a) (3)

将关联集合 K 的元素个数 |K| 记为关联数. 关联数限

制下的最大效用关联集合定义为

Km = arg max
K∈Σ,|K|=m

U(K), m = 0, 1, 2, · · · (4)

其中, Σ 为式 (1) 条件下的解空间, U(Km) 即为关联数为m

时能达到的最大效用.
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2.2 建立最小费用流模型求解关联数限制下的最大效用问

题

最小费用流模型是常用的组合优化方法, 文献 [10] 采用

最小费用流求解单摄像机的多目标跟踪问题. 在式 (1) 条件

的限制下, 求解关联数限制下的最大效用问题可转化为最小

费用流问题, 只需一次求解便可以得到所有关联数限制条件

下的最大效用关联集合.

建立费用流网络的方法如下: 对于摄像机网络观察到的

每个目标 Oi,a, 在网络中对应两个节点 O−i,a 和 O+
i,a, 对于每

个满足 u(kj,b
i,a) > 0 的关联 kj,b

i,a, 在网络中添加一条费用为

u(kj,b
i,a) 容量为 1 的有向边 e(O−i,a, O+

j,b). 为网络虚拟增加源

点 s 和汇点 t, 对于每个目标 Oi,a, 添加一条费用为 0 容量

为 1 的有向边 e(s, O−i,a) 和一条费用为 0 容量为 1 的有向边

e(O+
i,a, t). 这样, 原问题就转化成了最小费用流问题, 关联数

对应于网络中的流量, 关联数为 m 的最大效用对应于网络

流量为 m 时的最大费用, ∀ kj,b
i,a ∈ Km, 其在网络中对应的

边 e(O−i,a, O+
j,b) 的流量为 1, 否则为 0. 图 1 显示的是 ti,a <

tj,b < tk,c 的情况, 边上标注的是边的费用, 每条边的容量都

为 1. 注意到该问题要求的是最大费用流, 它的求解方法与求

解最小费用流相同.

图 1 最小费用流网络

Fig. 1 The min-cost flow network

求解最小费用流问题的迭代算法由 Busacker 等[11] 于

1961 年提出. 利用这个算法的思想, 可一次求解出所有流量

限制下的最大费用, 即所有关联数限制下的最大效用, 算法

的时间复杂度为 O(n2E), E 为网络的边个数. 算法步骤如

下:

步骤 1. 按照上述方法建立费用流网络, 初始化每条边

的流量为 0, 令m = 0;

步骤 2. 求最大费用增广路. 用 Bellman Ford 最短路算

法求出 s 到 t 的最大费用路径, 如果 s 不可达 t, 即不存在增

广路, 那么算法结束, 否则跳至步骤 3;

步骤 3. 分配流量并修改残余网络, m = m + 1. 对求得

的最大费用路径上的每条边 (u, v), 分配单位流量, 把其容量

改为 0, 添加容量为 1 的反向边 (v, u), 费用为正向边 (u, v)

费用的相反数;

步骤 4. 此时, 网络流量为 m, 总费用即为流量为 m 的

最大费用, 网络情况对应于原问题关联数为m 时的最大效用

情况, 跳至步骤 2.

2.3 三种策略选择最佳关联数并求解

每个关联数都对应着一个最大效用关联集合, 当前问题

是确定最佳的关联数以选择最佳的最大效用关联集合. 假设

观察到的 N 个目标来自于现实世界中 P 个不同的目标, 不

难证明, 正确的关联数M = N − P .

根据 P 已知、P 未知或 P 未知但其上界已知三种情况,

原问题可采用三种不同的策略求解.

1) P 已知情况.

如果已知 P , 那么最佳关联数为M = N − P .

2) P 未知情况.

首先如式 (5) 定义效用增量函数 w(m), 由最小费用流问

题求解理论可知, w(m) 即为求解过程中第m 次求得的最大

费用增广路的费用, 且 w(m) 是单调非递增函数.

w(m) = U(Km)− U(Km−1), m = 1, 2, · · · (5)

实验发现, w(m) 关于m 的曲线一般呈现如图 2 所示的形式,

曲线明显可分为两个阶段,第一阶段为 1 ≤ m ≤ M = N−P

部分, w(m) 的值较接近 1, 递减比较缓慢, 第二阶段为 m >

M 部分, w(m) 的值会较为迅速地递减. 理论上也不难解释,

第一阶段为合理关联部分, 关联数每增加 1, 效用的增量应该

较大; 第二阶段为非合理关联部分, 关联数再增加 1, 效用增

量会很小, 实验发现甚至在强制增加关联数后, 效用增量会

为负数. 经过大量不同网络复杂程度的实验, 我们设定经验

阈值 t = 0.93, 由式 (6) 可求得最佳关联数M . 对于噪声大

小不同的问题, 可以通过重新实验选择更加合适的阈值 t.

M = max
w(m)≥t

m (6)

图 2 效用增量函数的曲线

Fig. 2 The curve of the utility incremental function

3) P 未知但其上界已知情况.

P 未知时可设定一个经验阈值 t 进行求解, 然而, 靠经

验选取这个阈值不够可靠, 尤其是在噪声大小不同的情况下.

在大多数应用中, 都能找到一个较为保守的 P 的上界, 实际

上我们能够利用这个信息选择一个更为可靠的阈值 t 进行求

解.

如果已知P ≤ Pu < N ,那么 1 ≤ N−Pu ≤ N−P = M ,

[1, N−P ]是w(m)关于m的曲线的第一阶段,而 [1, N−Pu]

是第一阶段的前面一部分,这部分曲线已知,我们有理由相信

第一阶段其他部分曲线应该是这部分曲线的延续. 记 w(m)

在 [1, N−Pu]部分的平均下降率∆t =
[w(1)− w(N − Pu)]

N − Pu − 1
,

设定 t(m) = w(1) − λ∆t(m − 1) 作为阈值函数, λ 取值为

2 较合理. 这样利用阈值函数 t(m) 可求得最佳关联数M =

maxw(m)≥t(m) m. 如图 3 是 N = 12、已知 P ≤ Pu = 7 的

情况, 计算 [1, 5] 部分曲线的平均下降率, 设定 λ = 2, 得到阈

值函数 t(m), 并求得M = 9 (为了更清楚地说明问题, 我们

把纵坐标选定在 [0, 1] 的范围).
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图 3 利用阈值函数求解

Fig. 3 Solving by the threshold function

采用上面三种策略中的一种求得M 之后, 关联数为M

的最大效用关联集合 KM 就是原问题的解. 一般情况下 P

是未知的, 因此第一种策略很少用.

3 算法分析

3.1 基于二分图最大匹配的算法

基于二分图最大匹配的算法是求解多摄像机目标关联问

题较为常用的算法, 其时间复杂度为 O(N2.5)[12]. 各个研究

者选择的效用函数可能不一样, 如果不考虑效用函数的差异,

这类算法求的是具有最大效用的关联集合 K∗, 而不考虑关
联数. 其等价于本文算法中从所有关联数对应的最大效用关

联集合中再选取效用最大的作为解, 即有

K∗ = arg max
K∈Σ

U(K) = arg max
Km,m=0,1,2,···

U(Km) (7)

3.2 两个算法之间以及算法与效用函数之间的关系

引理 1. 对于一个目标关联问题, 如果使用效用函数

u(kj,b
i,a) 计算得到的效用增量函数为 w(m), 使用修改后的效

用函数 u′(kj,b
i,a) = u(kj,b

i,a) − t 计算得到的效用增量函数为

w′(m), 那么 w′(m) = w(m)− t.

证明. 假设使用 u(kj,b
i,a) 和 u′(kj,b

i,a) 计算得到的关联数

m 限制下的最大效用分别为 U(Km) 和 U ′(Km), 那么有

U ′(Km) =
∑

k
j,b
i,a∈Km

u′(kj,b
i,a) =

∑

k
j,b
i,a∈Km

(u(kj,b
i,a)− t) =

∑

k
j,b
i,a∈Km

u′(kj,b
i,a)− |Km|t = U(Km)−mt

再由 w(m) 的定义有

w′(m) = U ′(Km)− U ′(Km−1) =

U(Km)−mt− (U(Km−1)− (m− 1)t) =

U(Km)− U(Km−1)− t = w(m)− t,

m = 1, 2, · · ·

¤
定理 1. 对于一个目标关联问题, 使用效用函数 u(kj,b

i,a)

及使用本文算法第二种策略阈值 t 求解, 等价于使用效用函

数 u′(kj,b
i,a) = u(kj,b

i,a) − t 及使用基于二分图最大匹配的关联

算法求解.

证明. 假设使用效用函数 u(kj,b
i,a) 和 u′(kj,b

i,a) 计算得到的

效用增量函数分别为 w(m) 和 w′(m). 由引理 1 知 w′(m) =

w(m) − t, 那么前者使用阈值 t 求解等价于后者使用阈值 t′

= 0 求解. 假设后者使用阈值 t′ = 0 求解得到的关联数为

M , 求得的解为KM , 由式 (6) 及 w′(m) 函数的单调性知
{

w′(m) ≥ 0, 1 ≤ m ≤ M

w′(m) < 0, m > M

因此,

U(KM ) = max
Km,m=0,1,2,···

U(Km)

这说明使用效用函数 u′(kj,b
i,a) = u(kj,b

i,a) − t 及使用基于二分

图最大匹配的关联算法求得的解也是KM . ¤
推论 1. 对于一个目标关联问题, 如果使用效用函数

u(kj,b
i,a) 及使用本文算法第三种策略阈值函数 t(m) 求解得到

的最佳关联数为M , 那么使用效用函数 u′(kj,b
i,a) = u(kj,b

i,a) −
t(M) 及使用基于二分图最大匹配的关联算法也能求得与前

者相同的解.

证明. 记 T = t(M). 由最佳关联数的定义知, w(M) ≥
t(M) = T 且 w(M + 1) < t(M + 1), 因为阈值函数 t(m) 为

递减函数, 所以 w(M + 1) < t(M + 1) < t(M) = T . 再由

w(m) 的单调性, 有
{

w(m) ≥ T, 1 ≤ m ≤ M

w(m) < T, m > M

即最佳关联数M 满足第二种策略阈值为 T 时的求解式 (6),

那么使用本文算法第二种策略阈值T 求解可求得与前者相同

的解. 因此由定理 1 知, 使用效用函数 u′(kj,b
i,a) = u(kj,b

i,a)− T

及使用基于二分图最大匹配的关联算法也能求得与前者相同

的解, T 即 t(M). ¤
定理 1 及推论 1 说明了本文算法与基于二分图最大匹配

的关联算法在本质上是一致的, 都可以等价于在某个效用函

数下求具有最大效用的关联集合.

3.3 效用函数的偏差以及本文算法对偏差的估计和修正

由第 3.2 节分析可知, 对于一个关联问题 Q, 如果使用

本文算法第二种策略阈值 t 能求得最优解, 那么必须修改效

用函数为 u′(kj,b
i,a) = u(kj,b

i,a) − t, 使用基于二分图最大匹配

的关联算法才能求得一样优的解. 我们将 t 定义为效用函数

u(kj,b
i,a) 在关联问题 Q 下的偏差. 如果效用函数偏差较大, 那

么使用基于二分图最大匹配的关联算法很难求得最优解.

实验发现, 这个偏差由两种偏差组成, 第一种偏差是效

用函数其本身的不合理导致的, 与具体关联问题无关; 第二

种偏差是具体关联问题的特殊性导致的, 如噪声不同偏差也

不同.

由于第一种偏差与具体关联问题无关, 因此对于某个特

定的效用函数, 可以事先通过实验来估算这个偏差的大小,

并进行修正. 本文算法第二种策略就是对效用函数的第一种

偏差的估算和修正. 如使用式 (2)的效用函数, 本文通过实验

发现了一个较好的通用的阈值 t = 0.93, 这个阈值 t = 0.93

就是效用函数 (2) 的第一种偏差估算值, 得到这个值后就可

以把它用到其他的关联问题中去, 也即相当于修正了效用函

数 (2).

而第二种偏差是与具体关联问题相关的, 并不存在一个

通用的值, 即只能事后修正. 事实上, 本文算法第三种策略
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包含了对第二种偏差的估算和修正的思想. 算法利用了效用

增量函数的已知曲线部分, 制定了特殊的阈值函数, 实际上

就是通过挖掘具体关联问题的特殊性, 估算并修正与具体关

联问题相关的偏差. 如第 2.3 节第三种策略例子中求得最佳

关联数为M = 9, 即意味着这个关联问题的偏差为 t(M) =

t(9) = 0.88, 注意到这里的 0.88 是在求得解之后才得到的.

综上所述, 由于效用函数中存在偏差, 导致使用基于二

分图最大匹配的算法很难得到最优解, 而本文算法第二种策

略能够估算并修正第一种偏差, 理论上将得到更优的解. 本

文算法第三种策略则进一步估算并修正了第二种偏差, 理论

上将得到比第二种策略更优的解. 考虑到本文算法时间复杂

度比基于二分图最大匹配的算法高, 所以在算法应用中, 如

果仅需要修正第一种偏差 (即只采用本文算法第二种策略求

解), 那么可以使用本文算法第二种策略先进行效用函数的修

正, 然后再采用后者求解, 这样时间效率更高. 但是, 本文算

法第三种策略能够修正第二种偏差, 这种偏差无法事先估计,

因此第三种策略无法用后者替代.

4 实验

4.1 实验数据生成

对多摄像机目标关联算法的评价一直都缺少相关的测

试数据[13], 关键在于难以获取大量在时间上同步的视频数

据. 使用仿真技术来弥补真实数据缺乏的问题是较好的选

择[13−14], 如文献 [13] 使用照相机拍摄车辆的图片, 然后使

用叠加各类背景所得到的实验数据来进行车辆关联的实验.

一方面, 只要仿真模型与真实模型尽量接近就能得到较为逼

真且能够测试关联算法的数据; 另一方面仿真模型一旦建立,

就可以进行大量实验来测试关联算法, 这一点是真实数据很

难做到的. 基于以上考虑, 本文采用仿真方法来生成所需的

测试数据.

首先, 根据需要设计摄像机网络, 其内容包括摄像机个

数 n、摄像机 Ci 到 Cj 是否可以直接可达参数 ξi,j 以及平均

转移时间 τi,j . 图 4 是一个具有 4 个摄像机的摄像机网络, 所

有摄像机之间都可直接到达, 连线上的数字代表平均转移时

间 τi,j .

图 4 一种具有 4 个摄像机的摄像机网络

Fig. 4 A camera network consisting of four cameras

其次, 在预先设定好的摄像机网络上进行离散事件仿真,

其过程主要包括目标生成、目标转移及目标捕捉. 每隔一段

时间生成一个新目标, 生成新目标的时间间隔在 (0, 200) 间

随机选择, 目标生成时所在摄像机也是随机选择的. 目标特

征是一个多维向量, 其维数对关联并无影响, 我们将维数统

一取 5. 由于特征可归一化, 每一维特征的值都是在 [0, 1] 区

间内随机选取. 当目标出现在某个摄像机时, 进行一次目标

捕捉, 获得目标出现时间、地点和目标观测特征, 目标观测特

征由生成的目标特征添加高斯噪声而成. 目标捕捉完成后进

行目标转移, 随机转移至其相邻的摄像机或者消失, 转移时

间由平均转移时间添加高斯噪声而成.

设定一定仿真时间进行仿真, 将摄像机网络信息和捕捉

得到的目标信息整理, 便可得到测试目标关联算法所需的数

据.

4.2 关联结果与分析

1) 关联求解过程分析

采用图 4 所示的摄像机网络进行仿真实验, 图 5 显示了

某次仿真数据求解过程的关联结果. 图 5 包含 12 个子图, 列

出了关联数 m 在每个取值 (1∼ 12) 下的最大效用关联集合.

在每个子图中, 横轴表示时间, 竖轴表示摄像机编号, 每个小

元素即代表观察到的目标, 不同的小元素符号代表不同的现

实目标, 连线代表关联结果. 可以看出, M = 10 时效用最大,

基于二分图最大匹配的算法求得的就是这个解, 而正确解应

该是M = 9 的情况. 本文算法能够求出正确解, 图 2 是效用

增量的曲线, 其中 w(9) = 0.937, w(10) = 0.488, 使用第二种

策略阈值 t = 0.93 或者第三种策略均可求得M = 9, 图 3 显

示了利用第三种策略求解的情况.

图 5 求解过程的关联结果

Fig. 5 The intermediate association results of solving process

2) 关联结果比较

为了验证更加复杂的情况, 建立了包含 10 个摄像机的

网络, 进行 300 次仿真, 平均仿真时间为 1 500 时间单位, 平

均生成目标个数为 13 个, 平均观察目标个数为 40 个. 对 300

次仿真得到的数据采用三种方法求解, 分别是基于二分图最

大匹配的算法, 本文算法的第二种策略 (阈值 t = 0.93) 和本

文算法的第三种策略 (λ = 2).

我们定义了正确率来比较三种算法的求解结果. 对于关

联问题 Q, 假设正确解为 K∗, 解 K 的正确率 accurate 定义

为
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accurate(K) =
|K ⋂

K∗| − |K −K∗|
|K∗| × 100%

即求解得到的且正确的关联的数目减去求解得到的但是错误

的关联的数目与应有的关联数目的比率. 我们还定义了关联

问题 Q 的目标平均停留率 stayRate:

stayRate(Q) =

∑
k

j,b
i,a∈K∗

(tj,b − ti,a)

P × TotalT ime

即一次仿真中所有目标在摄像机网络中停留的平均时间与

仿真时间 (TotalT ime) 的比值. stayRate 用于衡量新旧目

标更替的频率, stayRate 小表示有较多的目标在跟踪过程

中消失, 或有较多的新目标在跟踪过程中出现. 实验发现,

stayRate 越小的关联问题, 效用函数的偏差对关联正确率

的影响会越大. 由此, 我们统计了 300 次仿真数据在不同

stayRate 下的三种算法的关联结果, 进行更有意义的比较.

在 300 次仿真中, stayRate 取值范围为 (0, 0.6], 将该区

间等分成 30个小区间, 分别统计每个小区间内三种算法求解

的平均正确率, 从而得到图 6 所示的曲线. 由图 6 可以看出,

在 stayRate很小的时候,效用函数的偏差对关联结果影响较

大, 基于二分图最大匹配的算法几乎不可用; 而在 stayRate

较大的时候, 效用函数的偏差对关联结果影响较小, 基于二

分图最大匹配的算法也能得到可接受的解. 本文算法第二种

策略修正了一种偏差, 算法正确率有很大的提高. 本文算法

第三种策略修正了两种偏差, 在 stayRate 较小时正确率比

第二种策略有较为明显的提高, 最高可达到 15% 左右.

图 6 三种算法求解正确率的比较

Fig. 6 Accuracy comparison between the three algorithms

图 6的实验结果表明,由于效用函数存在偏差,基于二分

图最大匹配的算法求解结果不很理想, 尤其是对于 stayRate

较小的关联问题. 本文算法估算并修正了偏差, 能够得到较

好的结果, 尤其是在 stayRate 较小的时候也能够得到可接

受的解, 其中第三种策略最为鲁棒.

5 总结与展望

本文提出一种基于最小费用流模型的多摄像机目标关

联算法, 仔细分析了其与基于二分图最大匹配的算法之间的

关系, 以及两种算法与效用函数之间的关系, 发现效用函数

存在偏差导致基于二分图最大匹配的算法求解结果不理想,

而本文算法能够估算并修正偏差, 得到较好的结果. 下一步

需研究如何分布式实现该算法, 以适应分布式智能监控的需

要[15].
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