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[bookmark: OLE_LINK1][bookmark: OLE_LINK2]摘要：敌方坦克的姿态信息是装甲分队武器目标分配的重要依据，但目前坦克火控系统中并没有姿态识别的模块，为此提出一种基于压缩跟踪和级联分类器的动态视频序列下坦克车体姿态识别方法。将压缩跟踪算法的输出作为级联分类器的输入，缩小姿态识别的范围并减小分类器对不同环境中负样本的依赖；通过实验测试，将坦克车体姿态分为12组，训练了12个分类器，并在训练中引入了车体的轮廓信息；将多个级联分类器串联工作，识别坦克车体的不同姿态。对比了检测不同姿态的分类器识别效果，结果表明级联分类器能以一定的精度对在真实环境中的坦克姿态进行识别。
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 Tank Hull Pose Recognition in Dynamic Video Sequence
Liu Hongyi，Chang Tianqing
(Armored Force Engineering Institute, Beijing, 100072, China)
ABSTRACT： The posture of tank is important basis of armored unit weapon target assignment and there is not a pose recognition module in tank fire control system. So a method based on compressive tracking and cascade classifier that recognize the posture of tank body in a video sequence is proposed. The output of Compressive Tracking is used as the input of cascade classifiers which reduce the area that the cascade deal with and reduce dependence on negative samples of the cascade; The pose of tank hull is divided into 12 parts, 12 classifiers are trained and the contour information is introduced in the process of training; the cascades are cascaded to achieve the goal of recognizing the pose of tank hull. The effectiveness of the different cascade classifiers are tested and contrasted. The result illustrate the posture of tank body can be recognized by the cascade with certain precision. 
KEYWORDS：cascade classifier; tank pose recognition; Compressive Tracking algorithm
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0 引言
坦克姿态信息是装甲分队作战中目标威胁评估和战场武器目标分配的依据，获取坦克目标的姿态信息有重要的意义。一些学者对坦克目标的姿态识别进行了研究：程学生等人提出用Zernike矩结合神经网络的方法来识别坦克[1]；张宏等人利用小波矩结合神经网络来识别坦克[2]。但是他们的研究对象是没有背景干扰的单一坦克图以及单一的黑白坦克图。在复杂的背景中，背景的特征和坦克的特征混在一起，会影响对坦克姿态的识别。而且黑白图像携带的信息有限，仅从黑白图像判断坦克的姿态，其可靠性无法保证。针对上述问题，本文提出动态视频序列下的姿态识别方法，针对在自然环境和复杂背景中坦克的车体姿态进行识别。
1相关算法及原理
1.1压缩跟踪[3][4]
CT算法是基于检测和学习的跟踪方法，它首先在目标位置处采集多个样本图像并进行尺度变换，在远离目标的位置处也采集多个样本图像并进行尺度变换。利用符合压缩感知条件的感知矩阵对这些图像进行降维和压缩。稀疏感知理论保证了降维后的特征能很好保留原始图像的特征，将压缩后的特征空间分别作为正负样本，送入朴素贝叶斯分类器进行训练，从而完成对分类器的一次更新。处理下一帧图像时，在上一帧图像的周围采集多幅图像并通过尺度变换衍生出一系列图像，利用感知矩阵对图像进行降维，用上一帧图像训练好的朴素贝叶斯分类器对降维后的各个图像特征进行分类，从而找到并标记出目标图像。重复上述两个步骤即完成了对目标的压缩跟踪，原理如图1所示。作者信息：刘泓佚，硕士研究生，主研领域为图像处理；常天庆，教授，主研领域为火控系统及其智能化
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图1 压缩跟踪原理图
现代的坦克火控计算机一秒内要进行数次的解算，从而为火炮打击设置提前量，因此要求跟踪算法具有实时性。压缩跟踪（CT）不但对旋转和运动的坦克有良好的跟踪效果，而且检测过程不会被坦克发动机排除的烟尘和路面的扬尘过多干扰。CT在一个1280*720的视频中跟踪一个像素约为120*48的坦克每帧只需消耗约40ms，满足了火控系统实行性解算的要求。
1.2级联分类器
级联分类器（AdaBoost）是由一系列的弱分类器串联而成。对待识别的样本进行判别时只有被前一级的分类器判决为正的样本才能被送入后面的分类器继续处理，反之则被认为是负样本直接拒绝。Real AdabBoost算法在AdaBoost算法基础上进行改进，每个弱分类器的输出变为实数而不在是-1和1两个值，它的弱分类器形式为

	         

其中的取值区间为R，它表示分类器作出判断的可信度值，区间R的上限值代表分类集合的个数，通过置信度值来将目标分类，提高了最终判断的准确率[5][6]。
最终的强分类器：

   
级联分类器的工作过程如图2所示。


图2  单个Real Adaboost级联分类器
工作过程
在训练分类器时，本文通过加入车体的轮廓信息来提高识别率。轮廓信息能在很大程度上说明物体的特点，车体的轮廓近似为长方形，在不同姿态下，车体的长宽比有一定的变化，同时车体显现的纹理也有不同。分类器利用轮廓信息排除掉一部分假目标，利用长宽比的变化和其他信息来分析出车体的姿态。这一过程通过图片注释工具实现。提取车体的过程如图3所示。
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图3 用于训练的正样本图像
2实验方法
2.1坦克姿态划分为12区间[6][7][8]
当坦克绕垂直于大地的轴旋转时，所观测到的HOG特征也发生了变化，旋转的角度越大，目标特征变化的就越大，因此提出将坦克绕Z轴旋转360度的观察空间划分为多个区间，在某个区间内坦克HOG特征可以近似为坦克在区间中某个姿态下的HOG特征。坦克距离观察点越近，需要划分的检测区间越多。
在坦克训练场录制了坦克匀速旋转一周的视频（其中坦克完整的侧面像素值为100*50），将视频转换为图像作为训练的样本，在给坦克姿态划分区间时，由于在图中无法精确的度量坦克旋转的角度，因此以间隔的图片数来调整区间大小和范围。理论上检测区间姿态的分类器以此区间中的图片作为正样本，其他区间的坦克图作为负样本就可以满足要求。但实际上这样做有时会造成相邻区间的分类器检测结果产生的大面积重叠，有时会造成分类器无法识别对应区间的坦克图片。因为正负样本在某些情况下，十分相似，分类器无法分辨什么才是目标。因此需要根据坦克旋转时不同图像的特点划分区间和区间的角度，这主要靠大量实验尝试。调整不同分类器中的正负样本，以提高分类器的识别率并降低虚警率。
待检测的坦克像素在100*50左右，通过测试将坦克车体的姿态划分为12个区域时级联分类器的鲁棒性比将车体姿态分为8个姿态时要好。坦克部分姿态如图4所示。
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图4  坦克部分姿态示意图
第一组坦克车体朝前，角度区间为12°；第二组坦克车体朝左前，角度区间为26°；第三组坦克车体也朝左前，角度区间为29°；第四组坦克车体朝左，角度区间为 58°；第五组坦克车体朝左后，角度区间为29°；第六组坦克车体也朝左后，角度区间为26°；第七组坦克车体朝后方，角度区间为12°；八、九、十、十一、十二组的角度区间和位置与二、三、四、五、六组对称。
2.2多级联分类器的级联及系统结构图
训练单个分类器时将特定姿态下的坦克目标图像作为正样本，将其他姿态下的坦克图像以及非坦克图像作为负样本，送入Real Adaboost级联分类器进行学习，并且设置分类器的最大可接受虚警率为0.1，弱分类器最大深度为1。
由于正样本是连续角度区间中拍摄的离散角度下的图片，Real Adaboost算法利用其弱分类器中输出的连续置信度值，能在精确刻画分类边界的基础上，建立超平面，对正样本中未提供角度信息的坦克图像进行判决。
使用十二个级联分类器分别检测坦克车体十二个姿态，并且十二个分类器串联工作，当前一个没有检测到目标时，下一个分类器工作。检测流程图如5图所示。


     图5 多级联分类器串联工作流程图
最终的姿态识别系统的结构如图6所示。


       图6  姿态估计系统给的结构图
瞄准镜中的视频序列由坦克的观瞄系统输出，在跟踪算法的作用下在视频序列里找到目标的位置并进行跟踪，在跟踪的基础上再进行姿态的识别。在检测前根据分类器中存储的车体目标的大小，缩小待检测图像，这样不但能为分类器排除一定的假目标，也提高了检测的速度。
3姿态识别的结果[9][10]
利用在2500m外采集的图片训练的分类器对相同场下2000m处的坦克旋转运动的视频（其中坦克完整的侧面像素值为126*61）进行处理。待测视频中的坦克从第二个姿态开始匀速逆时针旋转一周，用跟踪算法分离出坦克图片（共660幅），用分类器对得到的图片集进行识别，如图10-13所示。除此之外还做了两个对照实验，一是直接使用级联分类器对动态序列中目标进行识别与采用跟踪系统和级联分类器相结合的方法对动态序列中目标进行识别，见图7-8，另一组是分别用AdaBoost、Real AdaBoost两种算法训练第四组角度分类器，见图9。单个分类器检测一幅像素为200*80的坦克图片耗时约24ms。
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图7 直接使用级联分类器识别视频中
坦克姿态
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图8 本文方法识别视频序列中坦克姿态
图9 用不同算法训练的第四组分类器的
识别结果
图10 第四组分类器对前191帧图片的识别  结果

图11 第三组分类器对前191帧图片的  识别结果
图12 第二组分类器对前191帧图片的
  识别结果
图13 第一组分类器对前191帧图片的 
 识别结果
在跟踪算法输出的坦克图片帧中，第1到第14帧能被分类器1识别。第3到51帧以及56到63帧图片能够被分类器2识别，第52到105帧能够被分类器3识别，第105到175帧能够被分类器4识别。为了进一步测试分类器的效果，用本文的系统识别另一场景下动态视频序列中坦克的姿态，场景的截图如图14所示，识别的效果如图15所示。
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图14 测试用视频的截图
图15 第三组分类器识别另一组视频的结果
4对结果和数据的分析
图7中识别结果全部错误，而且有很多虚警，因此直接应用分类器的识别效果并不好，而将分类器检测应用在跟踪算法之后，识别效果非常好，见图8。在检测前需要告诉分类器什么是负样本什么是正样本，在检测时它从屏幕的左上角开始用矩形框逐像素遍历图片。如果不采用跟踪算法而是将它直接应用分类器会才产生两个问题，一是穷举负样本，二是实时性差。而将它用在跟踪算法之后，理想条件下跟踪框里只含有坦克，只将其他姿态的车体作为负样本即可，并且由于作用面积大大减少实时性也得以提高。图9表明，在相同训练样本的情况下Real AdaBoost算法训练的分类器效果更好。
从图10、11、12和13的结果可以看出，分类器之间的重叠识别区域很小，检测姿态的精度很高。但是用这这组分类器识别其他场景下的坦克姿态效果却很差，如图14所示。因为提高分类器检测特定场景图片的精度，就会损失分类器的泛化能力。在实际应用时，需要在各个姿态之间设置一些重叠检测的区域，这样不但能提高泛化能力，也能避免漏检的现象发生。除此之外最后的检测效果也受限于使用的特征，单纯使用方向直方图HOG特征，检测坦克姿态的效果有限。为了提高识别率，还可以采取图像增强等手段，拟在后续研究中采用。
级联分类器在检测时会将待测目标进行
分类器识别的图片都是CT跟踪算法输出的图像，CT对旋转和运动的坦克有良好的跟踪效果，对坦克发动机排除的烟尘和路面的扬尘有较好的鲁棒性。但是当目标与背景过于相似时还是会出现跟丢的现象。而且CT和目前大多数算法一样不能做到完美的跟踪，CT输出的跟踪框的长并不是坦克的车体长。因此在跟踪框中需要计算车体的实际长度，作为分类器运行时的尺度参数。因为待识别的坦克有大有小，分类器需要在识别前对图片的尺度做一定变换。尺度参数的获取并不是本文的重点。本文着重讨论分类器的识别效果，理想认为跟踪算法对目标进行了完美的跟踪，目标的长就是跟踪框的长。
5结束语
文章提出了一种动态视频序列中坦克姿态识别方法，首先由跟踪算法找到目标位置，用多个级联分类器对姿态进行识别。为了找到针对坦克合适的姿态角度区间划分，对检测不同区间的分类器中正负样本做了多次调整。通过测试发现将车体的姿态分为12个区间优于分为8个区间。为了提高识别率和识别速度，在训练分类器时引入了车体的轮廓信息，在识别时对待检测图像的大小做实时调整。最后分析了分类器的识别效果。识别复杂背景下的坦克姿态十分困难，国内对于这一领域的研究并不多，本文的方法是对识别真实坦克姿态的一种探索。
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