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一种基于深度卷积神经网络的摄像机
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摘要:随着视频监控系统的大规模普及，视频监控系统的效用评价成为一个重要的研究课题．当前视频
监控系统评价只考虑了摄像机的覆盖率，缺少对摄像机覆盖质量的量化评价．该文提出了一种基于深度
卷积神经网络的监控摄像机覆盖质量评价算法．将摄像机覆盖质量评价问题转化为对摄像机所采集视频
帧的质量评价问题，探讨了基于视频帧的摄像机覆盖质量等级的分级策略，标注了一个摄像机视频帧质

量等级数据集;设计了一种新颖的多维标签赋值方法，利用深度卷积网络学习鲁棒的视频帧表示，进一步

基于支持向量回归机( SVＲ) 学习视频质量回归函数，从而实现对摄像机覆盖质量的鲁棒估计．实验结果
表明:该算法能够准确地对监控摄像机的覆盖质量进行自动评测，有效监测了摄像机监控质量的实时

变化．

关键词:视频监控摄像机;覆盖质量;深度卷积神经网络;支持向量回归机

中图分类号: TP 391． 41 文献标志码: A DOI: 10． 16357 / j． cnki． issn1000-5862． 2015． 03． 16

0 引言

视频监控系统是目前应用最为广泛的安防系

统，近年来，视频监控系统大面积普及，在公共安全、
小区监控、灾害预警等领域发挥了日益重要的作
用［1］．对新建成的视频监控系统进行效用评价是一
个重要的研究课题，但现有的监控系统评价仅关注

监控摄像机覆盖率，缺乏对监控摄像机的覆盖质量

的量化研究．实际监控环境中，摄像机覆盖质量会随
着光照、天气等环境变化发生实时变化．图 1 为一个
小区监控摄像机监控覆盖质量随时间变化的示意

图，可见随着环境能见度的变化，摄像机的覆盖质量

逐渐增强．因此，需要针对摄像机覆盖质量的实时
性、动态性的特点，设计并实现覆盖质量的自动评测
算法．
摄像机覆盖质量评价可以通过对视频帧质量等

级的评价来实现，本文提出了一种基于深度卷积神

经网络的摄像机覆盖质量等级评价算法，基于深度

卷积网络学习鲁棒的视频帧表示，进一步根据支持

向量回归机( SVＲ) 学习视频帧质量回归函数，实现
了对视频帧质量的自动估计．

图 1 摄像机覆盖质量随时间动态变化的示意图



1 技术背景

1． 1 深度卷积神经网络
深度卷积神经网络 ( Deep Convolutional Neural

Network) 是一种生物启发的机器学习方法，最早由
Yan Lecun 等［2］提出并成功运用于美国邮政手写字

符识别．深度卷积神经网络的经典形式如图 2 所示．
其基本思想是利用多层的卷积和 Pooling 结构，学习
层次的特征表示．自 2012 年以来，深度卷积神经网
络在图像识别［3］、人脸识别［4］、物体检测［5］等领域
取得了突破性进展，成为当前最为流行的机器学习

算法．

C1，C2 为卷积层，S2、S4 为 Pooling层，C5 为向量化层，F6为全连接层．

图 2 经典深度卷积神经网络 LeNet5 示意图

如图2所示，对于 LeNet5，输入图像通过6个可
学习的卷积核进行卷积，卷积后在 C1 层产生 6 个特
征响应图，然后经过下采样操作 ( Pooling) 得到 S2

层的 6 个特征响应图，这些响应图再经过 16 个可学
习的卷积核卷积得到 C3 层．再一次通过下采样操作
得到 S4 层． S4 层的所有响应图经过向量化，连接成

一个长向量输入到经典的全连接神经网络，直到输

出层．

1． 2 支持向量回归机

支持向量回归机是一种基于支持向量的回归方

法［6］．假设有一组观测为
( x1，y1 ) ，( x2，y2 ) ，…，( xr，yr ) ，xi∈Ｒn，yi∈Ｒ，

SVＲ的目标是学习回归函数 f，使得 y = f( x) ，x ∈
Ｒn，y∈ Ｒ，设 f( x) 为线性，则 f( x) =〈w，x〉+ b，
SVＲ的优化目标为

min
w，b

1
2 ‖w‖2 + C∑

l

i = 1
( ξi + ξ*i ) ，

s． t

yi －〈w，xi〉－ b≤ ε + ξi，

〈w，xi〉+ b － yi ≤ ε + ξ*i ，

ξi ≥ 0，

ξ*i ≥ 0






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
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( 1) ，

其中 ξi，ξ
*
i 为松弛因子，当拟合结果有误差时，ξi，ξ

*
i

都大于 0，误差在 ε 以内时取 0，( 1) 式可以通过
LibSVM工具包求解［7］．

2 基于深度卷积神经网络的摄像机覆
盖质量评价

2． 1 视频帧质量等级划分

首先为监控摄像机拍摄到的视频帧定义 4 个质
量等级，即以主观评价的方式给出不同覆盖质量对

应的细节指标定义，如表 1 所示．图 3 所示为不同摄
像机覆盖质量的视频帧示例．
同时，为不同级别的覆盖质量定义对应的效能

评分，如表 2 所示．
对应回归模型的输出结果，设置 4 个质量等级

的输出评分区间，如表 3 所示． 本算法中，质量等级
的划分区间取 2 个相邻质量等级评分的均值，例如，
差和一般 2 个等级的平均评分为 20，因此设置在评
分区间［0，20) 的样本覆盖质量等级为差．

表 1 摄像机视频帧覆盖质量分级指标

覆盖质量等级 细节指标

差 图像较暗，前景和背景分离有难度，监控对象模糊，信息量极少

一般 图像不够清晰，前景和背景部分可分离，监控对象完整，信息量少

良好 图像清晰，前景和背景可分离，监控对象完整，具有一定信息量

优秀 图像清晰度高，前景和背景差异明显，监控对象清晰完整，信息量丰富

013 江西师范大学学报( 自然科学版) 2015 年



图 3 摄像机覆盖质量分级示例

表 2 覆盖质量等级评分

覆盖质量等级 评分

差 0

一般 40

良好 70

优秀 100

表 3 评分和输出质量等级对应关系

覆盖质量等级 输出评分区间

差 ［0，20)

一般 ［20，55)

良好 ［55，85)

优秀 ［85，+ ∞ )

2． 2 本文算法

图 4 所示为本文算法的整体框架，分为离线训

练和在线估计 2 个部分，下面介绍本文算法的离线
训练部分和在线估计部分．

图 4 摄像机覆盖质量自动评价算法流程图

2． 2． 1 离线训练 ( i) 特征学习: 基于图 5 所示的
深度卷积神经网络学习特征表示，所有的视频帧统

一将高度缩放为 64 像素宽度．
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图 5 本文算法采用的深度卷积网络结构示意图

输出层标签设置: 由于视频质量评价的得分是

一个连续值，不适用于经典的 0 /1 标签，因此设计了
一种连续标签生成策略，对应于卷积网络的 512 维
输出层，假设样本质量等级为 d，对应表 2 的得分为
md，则质量等级为 d 的视频帧对应的输出层标签可
以表示为一个每 1 维取值均为 md的 512 维向量
( md ; md ;…; md ) ∈Ｒ512 × 1 ．
如训练集中，质量等级为一般的所有视频帧，输

出层标签为( 40; 40;…; 40) ∈Ｒ512 × 1 ．
样本增广策略:对训练集进行增广，训练过程中

随机的在输入样本中随机截取 64 × 64 大小的图像
块．在线估计过程中则直接选取图像正中心的 64 ×
64 大小的图像块，经过在网络中的前向操作
( Forward) 后输出 FC5 层特征．模型训练:本文基于
开源的Caffe平台进行卷积网络学习［8］，采用经典的
Logistic损失函数和随机梯度下降策略进行反向
传递．
( ii) 质量评分回归函数学习: 采用支持向量回

归机，利用训练集样本经过深度卷积神经网络输出

的 FC5 层特征和对应的评分，学习线性回归方程
f( x) ．
2． 2． 2 在线估计 对于测试集中的视频帧 x，首先
经过深度卷积神经网络进行特征提取，再经过回归

方程 f( x) 回归后输出一个覆盖质量评分 y，结合表3
可得到摄像机在当前视频帧下的覆盖质量等级．

3 实验结果与分析

3． 1 实验数据集

首先，介绍训练集和测试集的划分．采集多个监
控摄像机拍摄到的多段监控视频，以 5 min 为间隔，
对其进行等间隔视频帧采样，并依据表 1 和表 2，人
工标定提取到的视频帧的质量等级，为每个等级标

定 8 000 张图片组成训练集、4 000 张图片组成测

试集．

3． 2 实验对比

对标定好的训练集、训练深度卷积神经网络，利
用支持向量回归机算法训练得到回归方程． 在测试
集中，经过特征提取和回归函数，自动得到覆盖质量

评分．表 4 给出了测试集中 4 个摄像机覆盖质量等
级的分类混淆矩阵．
表 4 摄像机覆盖质量评价的分类混淆矩阵 %

差 一般 良好 优秀

差 98． 5 1． 5 0 0
一般 0． 4 99． 1 0． 5 0
良好 0 0． 8 98． 7 0． 5
优秀 0 0 1． 2 98． 8

与经典局部描述子 LBP［9］、HOG［10］和颜色直方
图的比较如图 6 所示，实验结果表明本文算法所采
用的 DCNN特征显著优于经典的局部描述子．
如上所述，不同环境中的摄像机覆盖质量存在

显著差异，应用本文的自动评测算法能够给出摄像

机实时的覆盖质量评分． 以同一个监控摄像机在冬
季晴天和冬季雾霾天为例，绘制全天的覆盖质量曲

线，如图 7 所示．由图 7 可以直观地得到不同天气条
件下的同一摄像机全天覆盖质量曲线． 图 7 的实验
结果表明，本算法能够有效体现出覆盖质量的实时

性和动态性．

图 6 本文算法与经典局部描述子的比较
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图 7 全天同一摄像机覆盖质量变化曲线

4 结论

现有视频监控效用评价主要针对视频监控系统

的覆盖率，缺少对摄像机覆盖质量的量化评价研究．
本文针对摄像机覆盖质量所特有的实时性和动态性

特点，提出了一种利用深度卷积神经网络进行特征

学习，进一步通过支持向量回归机进行回归函数学

习的摄像机覆盖质量自动评分算法． 本文设置了 4
个不同的覆盖质量等级及其对应评分，在大量训练

数据基础上进行鲁棒特征学习并拟合出回归函数．
本文算法实现了对任意视频帧覆盖质量的自动评

价，进而实现了对监控摄像机覆盖质量的实时自动

评测．实验结果表明，本文所提算法具有良好的评测
精度．同时，利用该算法，可以得到任意监控摄像机
在不同天气以及不同时刻下的覆盖质量评分，全面

有效地监测了覆盖质量这一动态指标，从而有效应

用于视频监控系统的效用评价．
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The Camera Coverage Quality Evaluation Algorithm Based on
Deep Convolution Neural Network

ZHU Tao，DU Zhiguo，HONG Weijun
( Chinese People’s Public Security University，Beijing 100038，China)

Abstract: Along with the popularity of video surveillance system，effect evaluation of video surveillance system be-
comes an important research item． Current evaluation of video surveillance system only takes camera coverage rate
into consideration without quantitative evaluation of camera coverage quality． The article provides a surveillance
camera coverage quality evaluation algorithm based on deep convolution neural network． The problem of camera cov-
erage quality evaluation algorithm is transformed into the problem of quality evaluation on video frames collected by
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cameras． A classification strategy based on camera coverage quality levels of video frames is provided and a data set
of quality levels of camera video frames is labeled． A multi-dimension label assignment method is designed for utili-
zing deep convolution neural network to learn a robust video frame indication，and furthermore，to learn a video
quality regression function based on Support Vector Ｒegression ( SVＲ) ，thus a robust evaluation on video coverage
quality is performed． The experiment result shows that the algorithm of the article can perform an automatic evalua-
tion on the surveillance camera coverage quality precisely，and effectively monitors the real-time change of camera
surveillance quality．
Key words: video surveillance camera; coverage quality; deep convolution neural network; support vector regression
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The KNN Text Classification Based on Sample Importance Principals

WAN Hanyong，ZUO Jiali，WAN Jianyi* ，WANG Mingwen
( School of Computer Information Engineering，Jiangxi Normal University，Nanchang Jiangxi 330022，China)

Abstract: As one of the top ten data mining algorithms，KNN has good performance of text classification． All samples
are treated as the same as its weight in the traditional KNN method，but the question that the different sample has
the different contribution to the classification has been ignored． To solve the problem，a sample importance principals
and KNN classifier constructed on the basis of this principle has been presented． Using the random walk algorithm to
identify these samples near the class boundary，and calculate the boundary value of each sample． To generate the
score of sample importance of each sample from the boundary value，combined sample importance with KNN method
to form a new classification model． Experimental results show that the new SI-KNN classifier has some improvement
compared to the traditional KNN method on the Chinese and English text corpus．
Key words: text classification; KNN; sample importance principals; SI-KNN
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