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摘  要: 摄像机节点动态选择问题是摄像机网络应用中的一个难点.提出了一种基于增强学习的节点动态选择方

法.采用视觉信息评分作为单步回报设计了节点选择策略的 Q-学习算法,为了加速算法收敛速度,利用摄像机空间

拓扑关系初始化 Q 值表,并基于 Gibbs 分布进行非贪心尝试.从目标可见性、朝向、清晰度和切换次数设计视觉评

价函数反映视频信息丰富程度和视觉舒适度.实验结果表明,该节点动态选择方法能够有效地反映视频中的目标状

态信息,选择结果切换平滑,满足实际应用需要. 
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Node Dynamic Selection in Camera Networks Based on Reinforcement Learning 

LI Qian1,2,  SUN Zheng-Xing1,  CHEN Song-Le1,  XIA Shi-Ming2 
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Abstract: This paper addresses the problem of node dynamic selection in camera networks. A selection method based on reinforcement 
learning is proposed in which the node is selected to maximize the expected reward while minimizing the switching with Q-learning. To 
accelerate the convergence of Q-learning, the geometry of camera networks is considered for initial Q-values and a Gibbs distribution is 
used for exploitation. In order to evaluate visual information of the video, a function of the visibility, orientation, definition and switching 
is designed to assess the immediate reward in Q-learning. Experiments show that the proposed visual evaluation criteria can capture the 
motion state of the object effectively and the selection method is more accurate on reducing cameras switching compared with the 
state-of-the art methods. 
Key words: camera selection; reinforcement learning; video analysis; camera network 

近年来 ,摄像机网络成为计算机视觉及应用领域的热点之一.在有效解决单摄像机存在的视域(field of 
view)范围有限、遮挡和持续跟踪等问题的同时,摄像机网络也带来了诸如多摄像机部署和控制、多路高分辨

率和高帧率视频流实时融合、多摄像机协作和节点选择等新的挑战[1−3],其中,摄像机节点的自动选择,即从多路

视频中选取并推送富信息量的视频,成为基于摄像机网络的目标跟踪与定位[4−6]、区域覆盖[7]、监控与行为分

析[8,9]和视频摘要[10]等应用的基本问题之一,尤其在近年来不断涌现的智能家庭、关键区域安全监控等应用中,
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通过节点选择获取特定目标高质量视频已成为解决视频数据传输、节点供电和显示终端数目等条件受限问题

的有效途径.与一般传感器网络节点选择问题[11]不同的是,摄像机感知环境具有方向性,不能简单地根据目标的

位置远近选择最优节点,同时受到背景、光照等因素影响,视觉计算引入了一定的误差,处理结果在时间序列上

表现出一定的不稳定性.与之类似,针对三维模型的视角选择问题[12,13]在图形学领域中也进行了广泛研究,与摄

像机节点选择问题不同的是,前者要求精确定义对象模型,无需考虑背景等因素,且模型分析通常在静态环境下

进行.综上所述,摄像机网络中节点选择问题难点在于:首先要建立动态选择机制,即应在某一时间点上基于当

前和历史观察选择合适节点,使期望视觉信息量最大,且输出视频应尽量平滑无频繁切换;其次需要根据应用需

求设计可适应不同摄像机参数、背景和环境变化的视觉信息评价准则. 
现有的摄像机网络节点选择方法主要分为 3 类.第 1 类方法仅以当前视觉信息量最大为目标进行贪心选

择,如文献[8,14−15]等.这类方法既不考虑选择后视觉信息的状态变化,也不考虑切换、通信、能耗等代价.第 2
类方法设计一定效用或者代价函数以融合多个约束条件,对选择过程进行优化,如文献[16−18]等.这类方法仅针

对当前一定时间窗内状态进行优化,不考虑选择回报延迟.第 3 类方法则采用调度的思想,基于过去或当前状态

做出动态决策,如文献[19]利用动态贝叶斯网实现视频产品的离线最优视角选择,文献[20−22]分别采用部分可

观察马尔可夫模型(POMDP)对跟踪与监控应用中摄像机调度策略进行建模和求解.这类方法预测了选择动作

对未来视觉信息评价产生的影响,但上述方法均需明确状态转移模型,而动态场景中系统状态变化难以显式地

定义,计算复杂度也将随状态空间呈指数级增长,易引起“维度灾难”[23],制约了在复杂监控场景下的应用. 
另一方面,对视频信息量的评价主要通过提取有效视觉特征并将其映射为可比较的评分来实现.其中合适

视觉特征的选择是评价的关键,与应用需求紧密相关,如跟踪与定位应用中常采用目标可见性[24]、图像或真实

世界位置[14−15,20]、目标图像区域大小[16]等视觉特征,监控与行为分析应用更关注监控对象的面部朝向[8]、目标

姿态与外观[9,25]和场景运动的数量[19].针对关键区域的监控应用一般要求获取感兴趣目标正面且清晰度较高

的视频,同时应尽可能地避免因视觉计算误差产生的频繁切换.尽管通过姿态估计和人脸检测可获得信息量较

大的正面图像,但从单一视角估计人体姿态是一个病态和非线性问题[26],人脸检测成功率也容易受视频分辨率

及目标摄像机相对位置的影响,两种方法计算复杂度高且输出结果不稳定. 
基于以上分析,本文提出了一种面向关键区域监控应用的摄像机动态选择方法,在状态变化未知的动态场

景中,融合视域内特定目标的可见性、运动方向和视频画面质量等特征,采用增强学习相关方法在线学习最优

节点选择策略,以达到视觉信息量最大化与视角切换最少等约束条件的平衡. 

1   基于 Q-学习的选择方法 

1.1   问题定义 

本文所述摄像机网络节点选择问题如图 1 所示,特定场景下部署 N 个静止摄像机 1 2( , ,..., ),NC C C 摄像机节

点之间部分或全部重叠视域,存在一个中心节点负责摄像机的选择与调度.目标在场景中运动时,在选择时间点

0,1,2,...,t = 中心节点从已选摄像机获取的视频对目标运动、朝向及视频质量进行分析,选择最优摄像机 *,C 在 

时间段 ( , )t t t+ Δ 内由 *C 输出目标监控视频,以获取选择动作的最大期望回报. 
在上述选择过程中,为了获取高质量的目标监控视频,中心节点每次需根据已有视频和视觉计算得到的目

标状态动态选择最优摄像机,因此可视为一个基于视觉内容分析和评价的序列决策过程.由于选择过程中状态

转移和期望回报仅取决于当前状态和选择动作,可建模为一个马尔可夫决策过程(Markov decision processes,简 

称 MDP),采用四元组 , , ,A S T R〈 〉 表示, A 为可选摄像机集合 1 2{ , ,..., };NC C C S 定义状态空间,对第 t 个选择决策

点上的系统状态 ,ts S∈ 本文表示为向量 1( , , ),t t t ts P O a −= 其中 tP 为上一选择点 1t − 至当前选择点 t 共 K 个时刻

的目标的位置序列 1 1 2 2{( , ), ( , ),...( , )},K K
t t t t t tx y x y x y tO 为目标朝向序列 1 2

1{ , ,... },K
t t t ta Aθ θ θ − ∈ 为 1t − 选择点所选节点, 

T 为状态转移函数 : , ( , )t tT S A S R s a× → 为在第 t 个选择点的单步回报函数 : ,R S A× → 通过计算最优策略

*( ) : ,s s aπ 使该状态下节点选择的期望总回报值函数
*
( )V sπ 最大,即 
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其中, γ 为折扣系数 0 1.γ <≤ 当状态转移模型和回报函数已知时,上述模型可采用动态规划离线求解.但在复杂

动态环境下,转换关系难以显式地定义,因此本文提出了基于 Q-学习方法,对选择问题进行建模与求解. 

  

(a) 场景 A 与目标轨迹 (b) 场景 B 与目标轨迹 

Fig1.  Example of scene and target’s trajectory 
图 1  场景和目标轨迹示例 

1.2   算法框架 

Q-学习是一种重要的无模型增强学习方法[27],可在未知动态环境中通过估计优化动作值函数求取最优策

略.本文提出了一种基于Q-学习的摄像机网络节点选择方法,学习数据由多个插曲(episodic)形式数据序列组成,
学习一个插曲结束后开始新的插曲学习.每个插曲以目标离开监控区域或选择动作次数达到指定的数目 T 为

结束标志,插曲数据由状态、选择动作和回报序列表示 0 0 1 1 1 1 1, , , ,..., , , , ,..., , , , .t t t t T T T Ts a r s s a r s s a r s+ − − 其中, ts 为插曲

中第 t 个选择点的系统状态, ta 为在已有策略指导下基于当前状态的所选摄像机节点, 1tr + 为摄像机选择后一段

时间内所获取的单步选择回报.单个插曲训练后,对插曲内每组状态-动作对 ( , )t ts a 增量估计对应 Q 函数值

( , ),t tQ s a 基于 Q-学习时间差分思想可定义更新准则如下: 

 +1 1( , ) ( , )+ [ + max ( , ) ( , )]t t t t t t t ta
Q s a Q s a r Q s a Q s aα γ +← −  (2) 

其中, α 为学习率,反映新值对 Q 函数值更新速率影响程度,取值范围为 [0,1]; γ 为期望回报计算时的折扣因子; 

1max ( , )ta
Q s a+ 为对观察到的后继状态选择动作 a 使 Q 函数值最大.文献[27]证明,当α 满足一定条件时 Q-学 

习算法将收敛于最优状态-动作函数.待 Q 函数趋向收敛时,可对学习后的 Q 函数通过最大化求取最优策略: 

 ( ) arg max ( , )
a A

s Q s aπ
∈

=  (3) 

因此,本文算法可由算法 1 来表示. 
算法 1. Camera selection based Q-learning. 
Inputs: 

:γ  Discount factor, :α  initial learning parameter 
:S  states space, :A  camera sets 

Outputs: 
:π  The Optimal policy for camera selection 

BEGIN: 
1.  Initialize 0( , )= ( , )Q s a Q s a  for ,s S a A∀ ∈ ∀ ∈  
2.  FOR each episode DO 
3.       initialized st as starting state s0 
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4.       REPEAT 
5.          selection the camera ta A∈  as follow rule 

6.              
: arg max ( ( , )), with the probability 1

a Gibbs random camera selection, with the probability 
a t

t
a Q s a

a
ε

ε
= −⎧

← ⎨
⎩

   

　 　 　 　   
 

7.          turn on camera at and turn off the other cameras 
8.          observe the new state 1ts +  with the camera ta  and get the immediate reward 1 1 1( , , )t t t tr s a a+ + +  
9.          update ( , )Q s a  as +1 1( , ) : ( , )+ [ + max ( , ) ( , )]t t t t t t t ta

Q s a Q s a r Q s a Q s aα γ += −  

10.         1 1: ,  : ,  : 1t t t ts s a a t t+ += = = +  
11.     UNTIL episode is end 
12. END 
13. Find the optimal policy π  as ( ) arg max ( , )

a A
s Q s aπ

∈
=  

END 
其中,即时回报 1tr + 为选择节点 ta 后至下一选择结果 +1ta 的时段内目标视觉信息评分,将在第 2 节加以介绍. 

1.3   Q值初始化 

大状态空间的学习收敛速度一直是 Q-学习算法需要研究解决的问题.在本文中若目标后续状态保持稳定

不变,选择依据应为当前视觉信息量最大,因此为加速学习过程的收敛,算法 1 利用目标状态与摄像机拓扑作为

先验知识,将初始 Q 值设为贪心选择摄像机的即时回报 0 ( , ),Q s a 本文假设在摄像机硬件配置相同条件下根据目

标与摄像机的位置与朝向关系对 0 ( , )Q s a 定义,即 

 
2 2

0 0 0
( ) ( )( , ) sin (1 ) 12 Max

s a s a s ax x y yQ s a w w
Dis

θ θ ⎛ ⎞⎛ ⎞⎛ ⎞− − + −= + − ⎜ ⎟⎜ ⎟ −⎜ ⎟
⎝ ⎠⎝ ⎠ ⎝ ⎠

 (4) 

其中, 0w 为权值, ( , )s sx y 与 ( , )a ax y 分别为目标和摄像机 a 位置, MaxDis 为归一化距离, aθ 和 sθ 分别表示所选摄

像机 a 和目标在状态 s 下正面的朝向角.上式表明,当目标距离摄像机越近,目标与摄像机夹角越小时,可得到质

量更好的监控画面. 

1.4   动作尝试策略 

增强学习本质是通过 Agent 不断与外部环境的交互获取变化模型等知识,而交互包括演算(exploitation)和
尝试(exploration),分别是在状态一定条件下按已学习的策略选择动作和尝试新的动作对问题空间进行探索,其
中尝试策略是获取对问题空间新知识的关键,一般采用 -greedyε 策略[28].本文算法 1中第 6行仍采用 -greedyε 策

略,以概率1 ε− 基于当前 Q 值贪心选择摄像机,即 arg max ( , ).t a ta Q s a= 为使较大 Q 值的候选摄像机在非贪心尝

试时具有较大的被选概率,将 -greedyε 策略中的随机选择改进为基于 Gibbs 分布的节点选择,在 t时刻节点 ta 被 

选概率 tap 定义为 

 
( , )

( , )
1

e
e

t

t t

Q s a

a N Q s b
b

p
ε

ε
=

=
∑

 (5) 

其中, ε 为设定的尝试概率,N 为候选摄像机节点数量. 

2   视觉信息评价 

第 1 节中单步选择回报由视觉信息评分表示.我们从视频中单帧图像获取的目标信息与输出视频的视觉

舒适度要求出发,将选择回报 rt+1 分为选择间隔时段内单帧图像视觉评分均值(正回报)与视角切换代价(负回

报)两部分,如式(6)所示. 

 1 0 1 1 1( , )ta
t t t tr w M w a aδ+ + += −  (6) 
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1
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( , )

1, otherwise
t t

t t
a a

a aδ +
+

=⎧
= ⎨

⎩
 (8) 

式(6)中, 0w 和 1w 为归一化权重, 1
ta

tM + 为在第 t 个选择点选择摄像机 ta 后 K 幅图像的视觉信息评分均值,如式(7)

所示.式(8)中 1( , )t ta aδ + 为相邻选择点的 δ 函数.某时刻摄像机 ta 单帧图像目标视觉信息评分 iaM 可由目标可见

性评分 ,ia
vM 归一化的朝向评分 ia

dM 与目标图像清晰度评分 ia
cM 表示 

 2 3( )i i i ia a a a
v d cM M w M w M= +  (9) 

其中, 2w 和 3w 分别为对应评分分量的权重,其大小关系反映实际应用对朝向信息和视频中目标清晰度的关注程

度,不同应用可对权重进行调整.在考察摄像机视觉特征及评分时,为简化问题,我们将目标可见性、朝向和图像

清晰度等评分分量以摄像机无关形式表示,即 ,v dM M 和 .cM  
为计算上述评分分量,首先对被选摄像机 ta 中的目标进行跟踪,得到目标的外接矩形图像序列,由外接矩形

底部中心坐标与该摄像机标定参数可得到目标在客观世界的坐标序列 1.tP+ 因此,各评分分量计算方法如下. 
1) 可见性评分.监控过程中能否捕获场景中目标成为评价摄像机选择结果的重要依据.本文主要通过运动

检测过程中最大运动区域面积推测目标在特定视角下的可见性,其主要思想是,当最大运动区域的面积小于一

定阈值时,可推测该视角下目标不可见,即 0,vM = 否则 1.vM =  
2) 朝向评分.本文利用目标运动信息计算目标朝向信息,假定目标正面朝向与其运动方向一致且在较小时 

间范围内目标作近似直线运动,对跟踪得到的位置序列 1,tP k+ 时刻目标朝向角 k
tθ 可由 +1 +1 2{( , ),( ,k l k l k l

t t tx y x− − − +  
2 ),...( , )}k l k k

t t ty x y− + 共 l 个位置序列直线拟合得到的斜率表示,如图 2 所示.通过直线的拟合,减少了由标定和跟踪 

算法引入的视觉计算误差.与式(4)相似,本文选定视角下 k 时刻目标朝向评分可定义为 

 sin
2

k
t a

dM θ θ⎛ ⎞−= ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (10) 

上式表明,目标运动方向正对所选摄像机,即夹角为 180°时朝向评分最大. 

 

Fig.2  Orientation angle based on target’s position sequence 
图 2  目标位置序列计算朝向角 

3) 清晰度评分.不同视角下目标图像清晰程度反映了摄像机获取细节信息能力的大小,通常图像清晰度可

由平均梯度或信息熵等形式表示.由于目标在不同视角下的成像大小不同,为比较不同视角下目标图像的清晰
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度,本文将检测到的目标区域图像按比例放大到高为 H 的图像,若放大后图像宽为 W,则目标在该视角下的清晰

度评分 Mc 可由缩放后图像的平均梯度表示,即 

 
221 1

1 1

( , )1 ( , )
( 1)( 1)

W H

c
x y

I x yI x yM
yW H x

− −

= =

∂⎛ ⎞∂⎛ ⎞= +⎜ ⎟ ⎜ ⎟∂− − ∂⎝ ⎠ ⎝ ⎠
∑ ∑  (11) 

其中, ( , )I x y 为坐标 ( , )x y 处的灰度值. 

3   实验结果 

3.1   实验建立 

本文在配置为 Intel Core i7-3770(CPU),8G 内存的 PC 机上设计并实现了实验.第 3.2 节设计场景和摄像机

参数不同条件下带有噪声的仿真实验,对比贪心选择结果验证本文方法的收敛性和有效性,采用仿真实验可有

效弥补真实实验中硬件与场地受限等不足.第 3.3 节在真实场景中部署摄像机,对本文视觉信息评价特征进行

测试与分析,同时选择结果与基于贪心准则的当前最大视觉评分值法(Max)、博弈论方法(GAME)[17]、部分可观

察马尔可夫模型(POMDP)[21]进行对比.方法中学习率和尝试概率参照一般增强学习方法分别设为 0.1,α ε= =  

0.1,每个插曲由 10T = 个选择点组成,设折扣因子 0.7,γ = 此时 0.02,Tγ < 可认为当前选择动作不会对 T 以后的 
状态产生影响 .如第 2 节所述 ,特征权重反映应用需求对视觉特征关注程度 ,本文设定为 0 10.5, 0.5,w w= =  

2 30.6, 0.4.w w= = 为在保持方向变化增加朝向信息评价中直线拟合的稳定性,设拟合点数 l 为 10,此外被选节点

目标图像按比例放大成高 H 为 300 的图像后计算清晰度评分. 

3.2   仿真实验结果与分析 

我们将 12 个静止摄像机随机部署在长为 12 000mm,宽为 8 000mm,高为 2 000mm 的虚拟区域,并进行了大

量仿真实验,本文以图 1中A,B两个典型场景为例进行仿真实验分析.在不同场景中模拟单个目标各生成 20 000
组运动轨迹作为训练数据,目标状态由位置坐标 ( , )x y 和朝向角 ( )θ 组成,在真值数据基础上对每个观测点的位

置加入均值为 0,方差为 δ 的高斯噪声.学习过程中,系统状态空间离散化为 60 40 8× × 个状态,即区域按长,宽离

散化为 60×40 个网格,将朝向角离散化为 8 个状态,每个状态朝向角跨度 45°;每间隔 20K = 个数据采样点进行

一次节点选择.视觉信息评价仍采用第 2 节可见性、朝向、清晰度和切换次数的视觉评价准则,其中 A 类场景

中目标可见性定义为目标-摄像机连线与该摄像机视域中轴夹角小于一定阈值,B 类场景中目标可见性在夹角

判断基础上还需判断目标-摄像机连线与障碍物矩形是否相交;假设部署在场景中的摄像机硬件配置相同,目标 

成像清晰度在一定程度上可反映为目标与摄像机的位置远近关系,即位于 ( , )s sx y 的目标相对位置为 ( , )
i ic cx y 摄 

像机的清晰度评分可类似于式(4)表示为 2 21 ( ) ( ) Max .i
i i

a
c s a s aM x x y y Dis= − − + −  

为了分析方法有效性和收敛性,本文选取 A,B 两个场景各 20 000 条运动轨迹作为算法输入,初始 Q 值表分

别按第 1.3 节方法(with_initiation)和初始值为 0(without_initiation)进行设置.采用本文方法 A,B 场景(scene_A 和

scene_B)下目标轨迹采样点的单步回报均值分别如图 3(a)、和图 3(b)所示,轨迹中各插曲的平均切换次数如图

3(e)、图 3(f)所示.若在每个决策点上作贪心选择(greedy_selection),即选取当前视觉评分最大的节点作为最优摄

像机,A,B 场景下目标轨迹采样点的单步回报均值(考虑切换代价)分别如图 3(c)、图 3(d)所示,各插曲平均切换

次数分别如图 3(g)、图 3(h)所示.从图 3 中可看出,采用本文方法,A,B 场景的采样点视觉评分均值与插曲的平均

切换次数在轨迹数为 2 000附近趋向收敛,若Q值表初始化设置为 0,则收敛速度较慢,说明采用拓扑信息作为先

验知识可有效提高算法收敛速度,可显著减少轨迹训练的数量.同时对比图 3(a)、图 3(b)、图 3(e)、图 3(f)与图

3(c)、图 3(d)、图 3(g)、图 3(h),本文方法在 A,B 场景仿真实验结果的单步回报均值及切换次数方面优于贪心

选择结果. 
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(a) 场景 A 增强学习平均即时回报 (b) 场景 B 增强学习平均即时回报 

 

(c) 场景 A 贪心选择平均即时回报 (d) 场景 B 贪心选择平均即时回报 

 

(e) 场景 A 增强学习平均切换次数 (f) 场景 B 增强学习平均切换次数 

 

(g) 场景 A 贪心选择平均切换次数 (h) 场景 B 贪心选择平均切换次数 

Fig.3  Result of simulation 
图 3  虚拟实验结果 
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3.3   真实场景实验结果与分析 

本文在真实场景中部署 12 个已标定的摄像机,录制每组 10 分钟,共 60 组约 10 小时的视频作为训练数据,
另选 5 组每组 2 000 帧作为与其他方法对比的测试数据,测试过程不再进行新动作尝试和策略更新.由于真实场

景中的目标运动轨迹较仿真环境更为规律,场景中摆放物体占用一定空间,因此实际需要训练的状态空间更小,
收敛速度较仿真环境下更快.在测试数据学习过程中采用VTD跟踪器[29]进行目标跟踪,考虑到跟踪算法不是本

文考察重点,对跟踪过程中目标丢失情况进行了手工修正处理.测试视频序列 1 采样及目标跟踪结果如图 4 所 

示,根据跟踪结果,采用式(10)和式(11)分别计算被监控目标相对摄像机 i 朝向评分 i
dM 和图像清晰度 i

cM 评分. 

对比各摄像机的朝向评分可知,当目标正对摄像机运动时具有较高朝向评分,在视频跟踪结果相对稳定的状态

下,靠近摄像机可获取较清晰的目标区域图像,清晰度评分也相对较高. 

 

(a) Cam1, 1 1=0.64, 0.73d cM M = (b) Cam2, 2 2=0.49, 0.82d cM M = (c) Cam3, 3 3=0.07, 0.75d cM M = (d) Cam4, 4 4=0.12, 0.84d cM M =  

 

(e) Cam5, 5 5=0.17, 0.80d cM M = (f) Cam6, 6 6=0.23, 0.67d cM M = (g) Cam7, 7 7=0.79, 0.59d cM M = (h) Cam8, 8 8=0.81, 0.61d cM M =  

 

(i) Cam9, 9 9=0.92, 0.78d cM M = (j) Cam10, 10 10=0.99, 0.86d cM M = (k) Cam11, 11 11=0.99,  0.81d cM M = (l) Cam12, 12 12=0.95, 0.82d cM M =  

Fig.4  Sample frames and tracking result of video sequence 1 
图 4  视频序列 1 采样帧与跟踪分析结果 

以测试视频序列 2 为例,视角 1(Cam1)和视角 4(Cam4)所计算的朝向、清晰度和总评分曲线分别如图 5(a)~
图 5(c)所示.在朝向评分曲线中,第 90 帧和第 830 帧目标相对于 Cam1 和 Cam4 的 x 轴角度真值分别为 0.09 和

2.65,第 90 帧朝向评分分别为 0.007 和 0.75,第 830 帧朝向评分分别为 0.97 和 0.84,均较好地反映了目标相对于

不同摄像机的角度信息.当目标重新出现在场景中时,部分朝向评分曲线(如 Cam4 在 1 350 帧和 1 950 帧附近)
出现不稳定的现象,也使总评分曲线相应产生了不同程度抖动,这主要是由于跟踪器初始状态下性能不稳定,误
差较大,同时可用于拟合直线点数较少造成的.在清晰度评分曲线图中,与评分曲线中对应的第 210 帧、第 380
帧、第 1 650 帧和第 1 870 帧图像分别如图所示,结合曲线和图像可以看出,当清晰度评分较低时,目标距离摄像

机较远,目标图像清晰度也较低,反之,目标的视觉辨识度较高,由于目标跟踪算法与标定存在一定的误差以及

受到背景的影响,清晰度曲线在部分区域(如 Cam1 的 1 150 帧附近)产生了一定程度的抖动. 
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(a) Cam1和 Cam4朝向评分曲线 

 

(b) Cam1和 Cam4清晰度评分曲线 

 

(c) Cam1和 Cam4视觉总评分曲线 

Fig.5  Curves of visual information score for Cam1 and Cam4 
图 5  Cam 1 和 Cam 4 视觉信息评分曲线 

我们将本文方法(RL)与 Max,GAME,POMDP 方法在 5 组测试数据上进行了对比,需要说明的是,为进行比

较,实验中所有摄像机工作并得到跟踪结果,Max,GAME 和 POMDP 方法中评分值采用我们提出的视觉信息评

价方法.图 6 是测试视频序列 2 和序列 3 的选择结果,对视频与选择结果分析可以发现,由于跟踪过程中引入的
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部分误差导致部分视角下的视觉评分与目标真实运动状态不相一致,使MAX和GAME方法产生了一定程度的

误选,尤其是 GAME 方法在多个视角的视觉评分(个人效用)相近或低于一定阈值时,选择结果易产生抖动效果,
如测试视频序列 1 的第 650 帧~第 750 帧和测试视频序列 2 的第 900 帧~第 1 000 帧,均出现了较为频繁的切换,
而本文方法可根据训练数据学习得到的 Q 值表有效减少误选的发生,减少了频繁切换. 

 

(a) 视频序列2选择结果 (b) 视频序列3选择结果 

Fig.6  Examples of camera node selection result 
图 6  摄像机节点选择结果示例 

5 组视频序列在不同方法下的视频序列中切换总次数(switching number)和单帧平均视觉信息评分均值

(visual score per frame)分别如图 7(a)、图 7(b)所示.从图中可以看出,在单帧平均视觉评分方面,贪心选择在测试

的各视频序列中评分较高,但各方法单帧视觉评分总体较为接近,本文方法评分结果接近贪心选择;而在总的切

换次数方面,本文方法比其他方法,尤其是贪心选择与博弈论方法有较为明显的优势. 

 

(a) 平均视觉评分 (b) 总切换次数 

Fig.7  Comparison of visual information score and switch number for different methods 
图 7  选择方法视觉信息评分与切换次数对比 

4   总  结 

随着摄像机网络广泛应用于安全监控等领域,从海量的实时视频数据中挖掘最富信息量视角成为摄像机

网络应用的重点关注的问题之一.为获取监控应用中目标高质量视频,本文提出了一种基于增强学习方法的摄

像机网络节点动态选择方法,仿真实验表明,本文提出的摄像机选择方法具有较高的期望回报与较少的视角切

换次数.此外,针对真实场景视频数据,本文分析了场景中目标可见性、朝向特征,以及目标区域图像的清晰度,
实验结果表明,本文方法可有效地减少因视觉计算误差引起的频繁切换,满足监控应用需求. 

本文方法主要研究解决面向单视角期望信息最大化的节点选择与调度问题,在目标数量较少的部分重叠

视域场景中取得了较好的效果.在未来的工作中,我们将一方面选择更为稳定的目标检测方法提高视觉信息评

价可靠性,另一方面将进一步考察网络带宽和计算能力等条件受限情况下面向多个目标的摄像机网络节点协

作监控问题. 
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