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摘　 要： 交通监控是智慧交通的重要组成部分，而多摄像机监控调度则是交通监控中不可或缺的一部分，也是一个研究的重

点。 为了对交通监控进行更好地调度，本文提出一种新的基于置信规则库（ｂｅｌｉｅｆ ｒｕｌｅ ｂａｓｅ，ＢＲＢ）的多监控调度方法。 该方法

首先阐述了监控摄像机调度的基本过程，建立了监控摄像机调度的 ＢＲＢ 模型，以此来选择最佳摄像头来拍摄目标车辆。 该模

型使用证据推理（ｅｖｉｄｅｎｔｉａｌ ｒｅａｓｏｎｉｎｇ，ＥＲ）方法进行推理，使用带有投影运算的协方差矩阵自适应进化算法（Ｐ－ＣＭＡ－ＥＳ）对
参数进行优化。 最后，通过一个案例分析验证了该方法的有效性。
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０　 引　 言

对于交通路口来说，全天候的监控是非常重要

的，在违法行为的监督调查，公共安全和交通调度等

方面发挥着重要作用。 在多摄像机监控系统中，由
于摄像机的数量和实时调度带来的复杂性增加，使
用手动协调和控制摄像机监控目标变得十分困难。

目前，许多学者采用了多种方法从多个角度研

究监控调度问题。 Ｃｈｅｎ 等人［１］ 使用神经网络对摄

像机调度进行研究。 Ｓｐａａｎ 等人［２］ 提出了一种基于

自定义目标的带有信息奖励的部分可观察马尔可夫

链模型（Ｐａｒｔｉａｌｌｙ Ｏｂｓｅｒｖａｂｌｅ Ｍａｒｋｏｖ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ
ｗｉｔｈ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｗａｒｄｓ， ＰＯＭＤＰ －ＩＲ）框架来选择

最优的静态监控摄像机。 马庆平［３］ 将目标优先级

这一条件加入到基于 ＰＯＭＤＰ 的多监控摄像调度算

法中，将主动监控与被动监控进行结合得到摄像

机－目标组合。 Ｓｏｎｇ 等人［４］用博弈论的方法解决不

同焦距下的监控问题。 王洪亮［５］ 提出了一种分布

式多摄像机协同监测方法。
近年来，对监控调度方法的研究主要分为 ３ 类：

以数据驱动为核心的机器学习方法、以定性知识为

核心的专家系统、以及基于马尔可夫过程的决策理

论。 其中，基于数据的机器学习方法在摄像机调度

领域存在对数据和模型要求高、对多个复杂路网通

用性差、过程可解释性困难等问题。 在基于知识的

专家系统中，模拟人的知识和思维是建立在监控过

程中的知识和规则基础上的，对专家知识的要求较

高，模型准确性低。 在基于马尔可夫过程的决策理

论中，对静态摄像机和云台摄像机有很高的要求，需
要通过物理空间进行定位和判断。 为了解决摄像机

调度过程中的上述问题，本文提出了一种基于 ＢＲＢ
的交通监控摄像机调度方法。

ＢＲＢ 是一个由多个置信规则组成的专家系统，



由 Ｙａｎｇ 等人于 ２００６ 年提出，该方法能够将信息的

不确定性加入到模型当中并有效地对其进行表示及

处理，从而建立一个可清晰表示输入与输出之间非

线性关系的模型［６］。 在规则库创建完成后，使用

ＥＲ 对置信规则进行融合推理［７－８］，最后使用效用理

论得出最后融合结果［９］。 与传统方法不同，对信息

的模糊不确定性以及概率不确定性具有较好的表示

能力，因此对于具有非线性特征的数据，具有较好的

建模效果［１０］，并且其建模过程具有可解释性［１１］。
基于 ＢＲＢ 的复杂系统建模方法在生产规划、医疗决

策和安全评估中有着广泛的应用［１２－１４］。

１　 问题描述

在交通摄像机调度中，调度过程可以分为以下

步骤：
第一步：监控数据获取。
第二步：数据传输。
第三步：数据处理。
第四步：拍摄质量判断。 每台相机的拍摄质量

根据实际情况而定。
第五步：摄像机调度。 根据设定的模型，通过捕

捉数据对摄像机进行调度。
在监控摄像机调度过程中，调度问题可以描述为：

ｙ ＝ ｆ（Ｘ，α） ． （１）
　 　 其中， ｙ 表示调度结果； Ｘ 表示输入数据； α 表

示参数集； ｆ（·） 表示模型求解过程。
首先将输入设置为拍摄效果，即拍摄时的拍摄

质量。 由于距离、角度等的影响，同一类型相机捕捉

到的同一目标是不同的，因此使用距离和角度等参

数作为输入来评价相机的质量。

２　 构建监控调度模型

２．１　 模型构建

ＢＲＢ 中含有许多置信规则，其中第 ｋ 条规则可

描述如下：
Ｒｋ：ＩＦ ｘ１ ｉｓ Ａ１， ．．．， ｘＭ ｉｓ ＡＭ

ＴＨＥＮ｛（Ｄ１，β１，ｋ），．．，（ＤＮ，βＮ，ｋ）｝
ＷＩＴＨ ｒｕｌｅ ｗｅｉｇｈｔ θｋ

ＡＮＤ ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｗｅｉｇｈｔ δ１，．．．， δＭ

（２）

　 　 其中， Ｒｋ 表示 ＢＲＢ 中的第 ｋ 条规则； ｘ１，ｘ２，．．．，
ｘＭ 为第 ｋ 条规则中的 Ｍ 个前提属性； Ａ１，Ａ２，．．．，ＡＭ

为第 ｋ 条规则中 Ｍ 个前提属性对应的参考值； Ｄ１，
Ｄ２，．．．，ＤＮ 为第 ｋ 条规则的 Ｎ 个结果； β１，β２，．．．，βＮ

为第 ｋ 条规则中 Ｎ 个结果对应的置信度； θｋ 为第 ｋ
条规则的规则权重； δ１，δ２，．．．，δＭ 为第 ｋ 条规则中 Ｍ
个前提属性的属性权重。
２．２　 模型推理

２．２．１　 计算规则匹配度

在规则库创建完成后，首先需要对输入信息进

行转换来计算所有规则的规则匹配度，具体的计算

方式如式（３）所示：

ａｋ
ｉ ＝

Ａｌ ＋１
ｉ － ａｉ

Ａｌ ＋１
ｉ － Ａｌ

ｉ

， 　 ｋ ＝ ｌ（Ａｌ
ｉ ≤ ａｉ ≤ Ａｌ ＋１

ｉ ）；

ａｉ － Ａｌ
ｉ

Ａｌ ＋１
ｉ － Ａｌ

ｉ

， 　 ｋ ＝ ｌ ＋ １；；

０，　 ｋ ＝ １，２，…，Ｋ（ｋ ≠ ｌ，ｌ ＋ １） ．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（３）

其中， ａｉ 表示第 ｉ个属性的输入数据； ａｋ
ｉ 表示在

第 ｋ 条规则中输入数据对第 ｉ 个属性的匹配度； Ａｌ
ｉ

表示第 ｌ 条规则中第 ｉ 个前提属性的参考值； Ｋ 表示

ＢＲＢ 中规则总数。
２．２．２　 计算激活规则的激活权重

在置信规则库中包含有许多规则，有些规则在

输入信息转换完成后是没有被激活或者激活程度比

较小的。 通过计算规则的激活权重，可以得到输入

数据对每条规则的激活程度，具体计算方式如式

（４）所示：

ｗｋ ＝
θｋ Π

Ｍ

ｉ ＝ １
（ａｋ

ｉ ） δｉ

∑
Ｋ

ｌ ＝ １
θｌ Π

Ｍ

ｉ ＝ １
（ａｌ

ｉ） δｉ

． （４）

　 　 其中， ｗｋ 表示第 ｋ 条规则的规则激活权重； θｋ

表示第 ｋ 条规则的规则权重； Ｍ 表示前提属性的数

量； Ｋ 表示 ＢＲＢ 规则库中的规则总数。
２．２．３　 规则组合

在规则库中的规则被激活以后，接下来就需要

对所有激活的规则进行规则组合，得到综合的评价

结果。 融合方式采用 ＥＲ 进行融合，融合方法如式

（５）和式（６）所示：

βｎ ＝
μ × Π

Ｋ

ｋ ＝ １
ｗｋβｎ，ｋ ＋ １ － ｗｋ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
βｉ，ｋ( ) － Π

Ｋ

ｋ ＝ １
１ － ｗｋ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
βｉ，ｋ( )[ ]

１ － μ × Π
Ｋ

ｋ ＝ １
（１ － ｗｋ）[ ]

， （５）
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μ ＝ １

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
Π
Ｋ

ｋ ＝ １
ｗｋβｎ，ｋ ＋ １ － ｗｋ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
βｉ，ｋ( ) － （Ｎ － １） Π

Ｋ

ｋ ＝ １
１ － ｗｋ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
βｉ，ｋ( )[ ]

． （６）

　 　 其中， βｎ 表示对第 ｎ 个结果的置信度，是综合

规则库中所有规则所推理出的结果。
２．２．４　 计算效用值

规则组合完成以后，根据效用理论，计算最终输

出的效用值，就可以得出模型的最终输出结果，计算

方式如式（７）所示：

ｙ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｕ（Ｄｎ）βｎ ． （７）

　 　 其中， ｙ 为模型的输出结果， ｕ（Ｄｎ） 为结果 Ｄｎ

的效用值。
２．３　 模型优化

ＢＲＢ 模型的初始参数由专家给出，其中含有一

定的不确定性以及模糊性。 因此，为了得到更好的

建模效果，需要对 ＢＲＢ 的初始参数进行优化。
基于 Ｐ－ＣＭＡ－ＥＳ 的模型参数优化方法［１５］ 可以

描述为：
ｍｉｎ ＭＳＥ βｎ，ｋ，θｋ，δｍ( )

ｓ．ｔ

∑
Ｎ

ｎ ＝ １
βｉ，ｋ ＝ １

０ ≤ βｎ，ｋ ≤ １，ｋ ＝ １，２，…，Ｋ，ｎ ＝ １，２，…，Ｎ
０ ≤ θｋ ≤ １，ｋ ＝ １，２，…，Ｋ
０ ≤ δｍ ≤ １，ｍ ＝ １，２，…，Ｍ

（８）
其中， Ｎ 是在 ＢＲＢ 中设置的评估结果数； Ｋ 是

规则数目；Ｍ是前提属性数目。 图 １ 对 ＢＲＢ 的优化

流程进行了阐述说明。

３　 案例分析

３．１　 实验定义

实验数据集为利用结构化建模获得的仿真数据

集，其中包含距离、角度和评价结果，共 ４８０ 个样本

数据。 随机选取其中 ２４０ 个样本数据对模型参数进

行优化，然后使用全部样本对 ＢＲＢ 模型建模效果进

行测试。
３．２　 模型参数设置

使用 ａｋ
１ 表示距离， ａｋ

２ 表示角度，以这两个属性

作为 ＢＲＢ 的前提属性。
距离包含 ４ 个参考点：非常近（ｖｅｒｙ ｎｅａｒ， ＶＮ）、近

（ｎｅａｒ， Ｎ）、中等（ｍｉｄｄｌｅ，Ｍ）、远（ｆａｒ， Ｆ），可以表示为：

Ａｋ
１ ＝ ｛ＶＮ，Ｎ，Ｍ，Ｆ｝ （９）

结束

达到最大迭代次数

调整训练步长

修改协方差矩阵

根据MSE函数进行选择和重组

对BRB模型参数优化问题的所有不等式执行投影操作

种群样本采样，产生正态分布的解集合

设定优化算法初始值

定义问题的参数

开始

是

否

图 １　 ＢＲＢ 参数优化流程

Ｆｉｇ． １　 ＢＲＢ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 角度包含 ５ 个参考点：优秀（Ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ， Ｅ）、好
（Ｇｏｏｄ， Ｇ）、中等（ｍｉｄｄｌｅ， Ｍ）、差（ｂａｄ， Ｂ）、非常差

（ｖｅｒｙ ｂａｄ， ＶＢ），可以表示为：
Ａｋ

２ ＝ ｛Ｅ，Ｇ，Ｍ，Ｂ，ＶＢ｝ ． （１０）
　 　 每个属性的每个参考点都有对应的参考值，距
离的参考值以及参考点见表 １，角度的参考值及参

考点见表 ２。
表 １　 距离参考点和参考值

Ｔａｂ． １　 Ｄｉｓｔａｎｃｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖａｌｕｅ

参考点 ＶＮ Ｎ Ｍ Ｆ

参考值 ５０ １００ １６０ ２４０

表 ２　 角度参考点和参考值

Ｔａｂ． ２　 Ａｎｇｌｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖａｌｕｅ

参考点 Ｅ Ｇ Ｍ Ｂ ＶＢ

参考值 ９０ ６０ ４５ ３０ １０

　 　 让 ｙ 表示 ＢＲＢ 的输出，其包含 ４ 个参考点：优
秀（ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ，Ｅ）、好（ｇｏｏｄ，Ｇ）、一般（ａｖｅｒａｇｅ，Ａ）、差
（ｂａｄ，Ｂ），可以表示为：
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ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２，ｙ３，ｙ４） ＝ （Ｅ，Ｇ，Ａ，Ｂ） ． （１１）
　 　 ＢＲＢ 输出的参考点以及相应的参考值见表 ３。

表 ３　 输出参考点和参考值

Ｔａｂ． ３　 Ｏｕｔｐｕｔ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｐｏｉｎｔ ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｖａｌｕｅ

参考点 Ｅ Ｇ Ａ Ｂ

参考值 ８ ６ ４ ２

　 　 初始置信表见表 ４。
表 ４　 初始置信表

Ｔａｂ． ４　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｂｅｌｉｅｆ ｔａｂｌｅ

编号 规则权重
前提属性 置信度

ａｋ
１ ａｋ

２ （Ｅ，Ｇ，Ａ，Ｂ）

１ １ ＶＮ Ｅ （１，０，０，０）

２ １ ＶＮ Ｇ （０．３，０．６，０．１，０）

３ １ ＶＮ Ｍ （０．１，０．５，０．４，０）

４ １ ＶＮ Ｂ （０，０．４，０．５，０．１）

５ １ ＶＮ ＶＢ （０，０，０，１）

６ １ Ｎ Ｅ （０．３，０．５，０．２，０）

７ １ Ｎ Ｇ （０．２，０．６，０．２，０）

８ １ Ｎ Ｍ （０．１，０．５，０．４，０）

９ １ Ｎ Ｂ （０，０．３，０．４，０．３）

１０ １ Ｎ ＶＢ （０，０，０，１）

１１ １ Ｍ Ｅ （０．６，０．３，０．１，０）

１２ １ Ｍ Ｇ （０．４，０．４，０．２，０）

１３ １ Ｍ Ｍ （０．２，０．４，０．４，０）

１４ １ Ｍ Ｂ （０，０．２，０．３，０．５）

１５ １ Ｍ ＶＢ （０，０，０，１）

１６ １ Ｆ Ｅ （０，０．３，０．５，０．２）

１７ １ Ｆ Ｇ （０，０．３，０．４，０．３）

１８ １ Ｆ Ｍ （０，０．２，０．５，０．３）

１９ １ Ｆ Ｂ （０，０．２，０．４，０．４）

２０ １ Ｆ ＶＢ （０，０，０，１）

３．３　 实验结果

在给出初始模型参数后，使用训练数据集对 ＢＲＢ
模型参数进行优化，然后使用测试数据集对模型进行

测试。 将 ＢＲＢ 输出结果与神经网络（Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＮＮ）、模糊专家系统（Ｆｕｚｚｙ Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍ，ＦＥＳ）、径向

基函数（Ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）和 Ｋ 均值聚类（ｋ
－ｍｅａｎｓ）算法进行对比，拟合图如图 ２ 所示。
　 　 对样本数据进行 ２０ 轮重复实验，然后计算个方

法的平均 ＭＳＥ 值（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ，均方误差），
结果见表 ５。
　 　 由表 ５ 可以看出，对于本次实验，相较于其他方

法，ＢＲＢ 的平均 ＭＳＥ 值最低，建模效果最好。 具体

原因包含以下几个方面：

（１）神经网络、径向基函数和 Ｋ 均值聚类等基

于数据驱动的方法对数据具有较强的依赖性，在数

据量较少时很难达到较好的建模效果。
（２）模糊专家系统等基于定性知识的方法仅依

靠专家知识进行建模，然而专家知识中包含一定的

模糊性以及不确定性，同时，由于该类方法不带有参

数优化过程，因此建模效果一般。
（３）置信规则库可以有效融合定量数据与定性

知识进行建模，在小样本情况下添加了专家知识的

输入，同时可以对模型参数进行优化，因此具有较好

的建模效果。
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图 ２　 拟合效果对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ
表 ５　 ＭＳＥ 对比

Ｔａｂ． ５　 ＭＳＥ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

建模方法 平均 ＭＳＥ 值

ＮＮ ０．２８４ １
ＢＲＢ ０．１５３ １
ＦＥＳ ３．９４７ １
ＲＢＦ ２．８５６ ９

ｋ－ｍｅａｎｓ １．６２９ ３

４　 结束语

在本文中，提出一种新的基于 ＢＲＢ 的监控摄像

机评价模型，该方法适用于多监控摄像机的调度问

题。 首先，根据专家知识建立 ＢＲＢ 模型初始参数，
然后，通过实验数据对参数进行优化，最后，通过一

个案例分析验证了该方法的有效性。 该方法可以有

效将定量数据与定性信息进行结合，有效地表示信

息中的模糊不确定性和概率不确定性，并在模型中

合理地对其进行处理，在工程实践中具有良好的应

用前景。
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