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摘　要：为有效解决非线性系统的状态估计问题，提出一种新型非线性滤波算法。该算法通过在积分卡尔曼滤波
中引入修正因子，对积分点进行优化重组，并采用修正后的积分卡尔曼滤波产生优选建议分布函数，较好地克服了

粒子退化现象。在新算法的框架内，利用颜色和运动边缘特征作为观测模型进行视频目标跟踪，并通过ＤＳ证据
理论的方法进行权值融合，较好地克服了单一颜色特征在姿态改变、相似背景遮挡等情况下跟踪稳定性较差的问

题。实验表明本方法对复杂条件下的目标跟踪问题在保持较强鲁棒性的同时，跟踪精度提升了近３２％。
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　　复杂环境下运动目标的跟踪问题是计算机视觉领域一个
较难的研究课题。近年来已经提出了很多算法，主要有基于运

动模型［１］、光流［２］、特征［３］、图像区域信息［４］等。其中，基于特

征的方法具有更好的实时性和鲁棒性。目前，常用的目标特征

主要有颜色、纹理、角点、边缘和轮廓［５］等。而颜色特征因为

对目标的旋转、姿态改变、部分遮挡等特点具有较强的鲁棒性，

在目标跟踪领域得到了广泛的应用。但是，仅仅依靠单一的颜

色特征作为目标的观测模型也存在着很大的不足，特别是当背

景颜色十分相近、或者目标光照突变的情况下，跟踪误差较大，

甚至失败。

粒子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）是当前目标跟踪领域应用较
多的一种算法，由于该方法理论上可以表示任意形式的概率分

布，摆脱了以前线性近似和高斯分布的制约，因此，最近几年发

展迅速，在目标跟踪领域获得了较为成功的应用［２～６］；但是，权

值退化问题仍然是该方法走向实际应用的障碍。文献［７］尝
试采用扩展卡尔曼滤波（ｅｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）对重要性
概率密度函数进行优化，提出了一种扩展卡尔曼粒子滤波算法

（ｅｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＥＰＦ）。由于ＥＫＦ的作用，在重
要性概率密度函数中融入了最新的量测信息，一定程度上改善

了滤波性能，但是由于 ＥＫＦ在模型线性化和高斯假设中引入
了过多的近似误差，导致其改进效果不是很明显。文献［８］采
用无迹卡尔曼滤波（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＵＫＦ）产生重要性

函数，提出了一种无迹卡尔曼粒子滤波算法（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎ
ｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＵＰＦ），具有较好的估计性能，但是该算法要进行
复杂的ＵＴ变换，导致算法的实时性较差。文献［９］采用积分
卡尔曼滤波（ｑｕａｄｒａｔｕｒｅＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＱＫＦ）产生重要性概率密
度函数，提出了一种积分卡尔曼粒子滤波算法（ｑｕａｄｒａｔｕｒｅＫａｌ
ｍａｎｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＱＫＰＦ），获得了较好的滤波精度，但是该方法
对所有积分点进行均衡权值分配，忽略了不同权重积分点的积

分精度问题，因此在一定程度上消弱了滤波精度，降低了改进

效果。

针对非线性、非高斯系统的在线估计问题，本文提出了一

种新的粒子滤波算法，即修正积分卡尔曼粒子滤波算法（ｐｒｕｎｉ
ｎｇｑｕａｄｒａｔｕｒｅＫａｌｍａｎｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒ，ＰＱＫＰＦ）。理论分析和实验
仿真表明，该方法具有较高的滤波精度和鲁棒性，能够很好地

适应光照突变、姿态改变以及相似目标部分遮档等情况。

"

　粒子滤波算法

"


"

　粒子滤波跟踪模型

粒子滤波是当前解决非线性问题的有效算法，它通过一组

带有权值的离散粒子来逼近连续的概率分布，随着迭代时间的

增加，存在权值退化问题。文献［７］通过引入重采样的步骤，
一定程度上克服了权值退化现象，获得了较为成功的应用。其
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具体模型描述如下［３］：

χｉｋ＝Ａχｉｋ－１＋ｖｉｋ （１）

ｐ（ｚｋ｜ｘｉｋ）＝
１
２π槡 σ
ｅｘｐ －

ｌ２ｉ
２σ( )２ （２）

其中：Ａ是状态转移矩阵；ｖｉｋ是均值为零的高斯白噪声；ｌｉ为第
ｉ个粒子观测值与真实值之间的 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｒｙａ距离；σ是高斯
分布的方差。则相应粒子权值分配的更新公式可以表示为

ωｉｋ＝ωｉｋ－１ｐ（ｚｋ｜ｘｉｋ） （３）

"


#

　权值更新

根据式（２）定义的观测似然模型，可以按照式（３）递推地
估计出目标粒子的相应权值。本文采用颜色直方图特征和运

动边缘特征作为观测模型。

１）基于颜色直方图特征的权值更新
首先采用颜色直方图进行目标特征建模。初始图像的目

标位置记为χ０＝（ｘ，ｙ）
Ｔ，以该位置为中心，进行目标区域的有

效搜索，并计算目标特征空间的第 ｕ个特征的概率密度，可以
表示为

ｐｕ（ｙ）＝Ｃｈ∑
ｍ

ｉ＝１
Ｋ ‖

ｙ－ｘｉ‖( )ａ δ（ｂ（ｘｉ）－ｕ） （４）

其中：Ｃｈ＝
１

∑
ｎ

ｉ
Ｋ（‖ｘｉ‖）

是概率密度的归一化系数，目的是使

∑
ｍ

ｕ＝１
ｐｕ（ｙ）＝１；ａ代表整个搜索区域的有效面积；ｙ为搜索区域

的中心坐标；δ是狄拉克函数；ｍ为搜索区域的像素个数；ｂ（ｘｉ）
为ｘｉ位置所对应的目标特征的函数值；Ｋ（·）为特征权值加权
函数，通过该函数为真值周围的像素点赋予较大的权值，为偏

离真值中心的像素点赋予较小的权值，具体定义如下：

Ｋ（ｓ）＝
１－ｓ２　ｓ＜１{０ ｅｌｓｅ

（５）

通过统计计算的方法，计算有效区域中的特征值个数，则

目标的初始模板可以表示为

ｐ（ｙ）＝｛ｐｕ（ｙ）｝ｕ＝１，…，ｍ （６）

假设在第ｋ帧中，第ｉ个粒子的位置参数为（ｘｉｋ，ｙ
ｉ
ｋ）
Ｔ，则其

相应的候选模型 ｐ（ｙｉ）和目标模型 ｑ（ｙ０）的匹配程度可以用
Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｒｙａ距离来度量：

ｄｉ＝ １－ρ（ｐ，ｑ槡 ） （７）

其中，ρ（ｐ，ｑ）＝∑
ｍ

ｕ＝１
ｐｕ（ｙ）ｑｕ（ｙ０槡 ），是相应的 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｒｙａ系

数。根据式（２）（３），可以得到基于颜色直方图的权值更新公
式为

ωｉＣＬＯＲｋ＝ωｉＣＬＯＲｋ－１
１
２π槡 σ
ｅｘｐ －

ｄ２ｉ
２σ( )２ （８）

２）基于运动边缘特征的权值更新
文献［１１～１３］对多特征融合的跟踪方法进行了研究，要

么融合了颜色特征与形状特征，要么融合了颜色特征与纹理特

征，但是这些都是静态特征，相对于运动的视频跟踪而言，都存

在一定的缺陷。因此，本文考虑采用运动边缘信息作为融合特

征，它既能有效地描述运动目标的运动信息，又能突出边缘与

轮廓。具体的计算方法如下［３］：

设Ｉｋ、Ｉｋ－１分别为视频图像的第 ｋ帧和第 ｋ－１帧，则差分
图像ｄｉｆｆｋ可以表示为

ｄｉｆｆｋ＝｜Ｉｋ－Ｉｋ－１｜ （９）

则ｋ时刻的边缘图像Ｅｋ为

Ｅｋ＝ｄｉｆｆｋ＝［
ｄｉｆｆｋ
ｘ

ｄｉｆｆｋ
ｙ
］ （１０）

其方向角θ为

θ（ｘ，ｙ）＝ａｒｃｔａｎ

ｄｉｆｆｋ
ｙ
ｄｉｆｆｋ








ｘ

（１１）

计算过程中，目标的梯度方向角分别取值为０～２π。通过
对方向角的有效量化来获取相应方向的编码值，计算中，假设

方向角的量化间距为Δθ，则方向编码可以计算为

Ｃｉｊ＝
［θｉｊ／Δθ］　｜ｆ／ｙ｜＋｜ｆ／ｘ｜＞Ｔ

ｍ{ 其他
（１２）

根据经验，本文的量化阈值选择 Ｔ＝５。量化方向选择为
１６个，则统计第ｕ个方向编码出现的概率，可以计算为

ｆ（ｕ）＝∑δ（ｕ－ｃｉｊ） （１３）

其中，δ是ｄｅｌｔａ函数，然后将它进行归一化，采用 Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｒｙａ
距离来度量两图相似程度，计算公式如下：

Ｄｋ＝ １－Σｕ＝１∶ｍ ｆ（ｕ）ｐ ｆ（ｕ）槡槡 ｑ （１４）

根据式（４）（５）可以得到基于运动边缘特征的权值更新公
式为

ωｉｄｉｆｆｋ＝ωｉｄｉｆｆｋ－１
１
２π槡 σ
ｅｘｐ －

Ｄ２Ｋ
２σ( )２ （１５）

"


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　权值融合

当前针对多特征融合方式主要有乘性融合和加性融合两

种方式［１１］。乘性融合采用特征权值乘积的形式给出多个特征

的联合分布情况，它能有效提高跟踪精度，但是容易放大噪声；

加性融合按照不同特征的可信度调节各特征权值系数，然后通

过加权求和获得总的特征权值。加性融合对噪声不敏感，但是

不能提高融合跟踪的可信度。考虑到 ＤＳ证据理论在处理多
证据信息中所存在的优势，本文采用ＤＳ证据理论的方法融合
两种特征权值。

例如，对于Ｎ个采样粒子而言，将颜色直方图特征权值和
运动边缘特征权值进行归一化处理，分别得到

ωｄｉ＝ωｉｃｏｌｏｒｋ／∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉｃｏｌｏｒｋ （１６）

ωＤｉ＝ωｉｄｉｆｆｋ／∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉｄｉｆｆｋ （１７）

基于ＤＳ证据理论的思想，将上述两种归一化测度视为对
粒子χｉｋ的基本概率赋值，则该粒子的权值可以重新计算为

ωｉ＝
ωｄｉωＤｉ

ωｄｉωＤｉ＋（１－ωｄｉ）ωＤｉ
（１８）

再将上述权值进行归一化处理，即得到用于重采样的粒子

最终权值为

ωｉ＝ωｉ／∑
Ｎ

ｉ＝１
ωｉ （１９）

#

　改进的粒子滤波算法

#


"

　积分修正因子

Ａｒａｓａｒａｔｎａｍ等人在文献［１４］中首次提出积分卡尔曼滤波
算法，通过采用统计线性回归（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＬＲ）
的方法，利用一簇近似高斯分布的高斯—厄米特积分点来估计

状态的后验概率密度函数，并详细证明了该算法优于 ＥＫＦ、
ＵＫＦ算法。具体算法原理描述可参考文献［１４］。

从概率意义上讲，不同权重赋值的积分点对积分的贡献也

不同，权重较大的积分点对积分运算具有较大的贡献，权重较

小的积分点对积分的运算贡献较小，并且影响了算法的实时
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性。基于此，本文考虑引入积分修正因子θｍ，对积分点进行线
性优化重组，对于 ｍ个积分点，相应的积分修正因子 θｍ可以
表示为

θｍ＝
ω１ω［ｍ＋１２ ］
ｍ （２０）

积分修正的主要思想是：将积分点相应的权值 ωｉ与积分
修正因子θｍ进行比较，如果积分点权重ωｉ≥θｍ，保留积分点ξｉ
进行相应的积分运算；如果积分点权重ωｉ＜θｍ，则抛弃积分点
ξｉ，并对其进行如下方式的线性优化重组：

ξ′ｉ＝ξα＋Ｌ（ξα－ξｉ） （２１）

其中：ξ′ｉ为优化以后产生的新的积分点；ξα为用于积分的有效
积分点；ξｉ为被抛弃的积分点；Ｌ为（ξα－ξｉ）的合适步长。

设ｍ为高斯—厄米特积分点个数，ｎｘ为状态空间维数，ω
为任一积分点的领域空间内积分点的概率分布情况，则步长可

以计算为

Ｌ＝［１ｍω
］１／ｎｘ （２２）

定理１　设有ｍ个来自概率密度为 ｐ（ｘ）的积分点，状态
向量的维度为ｎｘ，则任一个积分点领域内各积分点之间的平
均距离可以表示为

Ｌ＝［ １
ｍｐ（ｘ）］

１／ｎｘ （２３）

由此可以看出，理论上的步长计算是在计算中所采用的积

分点的领域内进行计算的，实际上，每一次新计算的积分点均

会超过这一领域。

#


#

　修正积分卡尔曼粒子滤波跟踪算法

通过上面的理论分析，本文采用修正后的积分卡尔曼滤波

产生重要性概率密度函数，大大提高了对系统状态后验概率密

度函数的拟合程度。改进后的粒子滤波算法称为修正积分卡

尔曼粒子滤波（ＰＱＫＰＦ）。新算法的具体实现步骤如下：
ａ）滤波初始化

ｘ^（ｉ）０ ＝Ｅ［ｘ（ｉ）０ ］

Ｐ（ｉ）０ ＝Ｅ［（ｘ（ｉ）０ －^ｘ（ｉ）０ ）（ｘ（ｉ）０ －^ｘ（ｉ）０ ）Ｔ］

Ｐ（ｉ）０ ＝Ｓ（ｉ）０ （Ｓ（ｉ）０ ）Ｔ

初始权值设为 ω（ｉ）０ ＝１／Ｎ

ｂ）对ｋ－１时刻的粒子集｛ｘ（ｉ）ｋ－１，ω
（ｉ）
ｋ－１，ｉ＝１，…，Ｎ｝进行修

正积分卡尔曼滤波，得到ｋ时刻的每一个粒子及其协方差的估
计 ｘ^（ｉ）ｋ｜ｋ、ｐ

（ｉ）
ｋ｜ｋ。

ｃ）采用如下的一簇高斯分布作为重要性概率密度函数进
行采样。

ｑ（ｘ（ｉ）ｋ ｜ｘ（ｉ）ｋ－１，ｚ１：ｋ）＝Ｎ（^ｘ（ｉ）ｋ｜ｋ，ｐ（ｉ）ｋ｜ｋ）

ｄ）计算粒子权值

ω（ｉ）ｋ ＝ω（ｉ）ｋ－１
ｐ（ｚｋ｜ｘ（ｉ）ｋ ）ｐ（ｘ（ｉ）ｋ ｜ｘ（ｉ）ｋ－１）
ｑ（ｘ（ｉ）ｋ ｜ｘ（ｉ）ｋ－１，ｚｋ）

归一化权值为 珚ω（ｉ）ｋ ＝
ω（ｉ）ｋ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ω（ｉ）ｋ

ｅ）重采样。为判断是否需要重采样，给定初始判断阈值

Ｎｔｈ，当Ｎｅｆｆ＜Ｎｔｈ，令珚ω
（ｉ）
ｋ ＝

１
Ｎ，需要进行重采样。

ｆ）滤波估计输出

ｐ^（ｘｋ｜ｚ１：ｋ）＝
１
Ｎｍ
∑
Ｎ

ｉ＝１
δ（ｘｋ－ｘ（ｉ）ｋ ）

ｘ^ｋ＝
１
Ｎｍ
∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘ（ｉ）ｋ

Ｐｋ＝
１
Ｎｍ
∑
Ｎ

ｉ＝１
（^ｘｋ－ｘ（ｉ）ｋ ）（^ｘｋ－ｘ（ｉ）ｋ ）Ｔ

-

　实验结果及分析

实验是基于 ＭＡＴＬＡＢＲ２００７ａ仿真环境进行，计算机为主
频１．８ＧＨｚ，内存１．５ＧＢ的笔记本电脑。

-


"

　仿真实验

实验中，首先对新算法的滤波精度和计算复杂度进行了仿

真实验。为有效体现改进的效果，分别对 ＰＦ、ＥＰＦ、ＵＰＦ、ＱＫＰＦ
以及本文改进算法（ＰＱＫＰＦ）五种滤波方法的滤波精度进行了
综合比较。实验中系统采用式（２４）所示的均值估计，并定义
一次独立实验的均方误差如式（２５）所示。

ｘ^ｔ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｘｊｔ （２４）

ＭＳＥ＝（１Ｔ∑
Ｔ

ｔ＝１
（^ｘｔ－ｘｔ）２）１／２ （２５）

为检验本文算法在强非线性系统中的改进效果，实验选择

单变量非平稳生长模型［１５］（ｕｎｉｖａｒｉａｔｅｎｏｎｓｔａｔｉｏｎａｒｙｇｒｏｗｔｈ，
ＵＮＧ）作为系统估计模型。从式（２６）可以看出，ＵＮＧ模型是一
个高度非线性、双模模型，该模型的动态空间（ｄｙｎａｍｉｃｓｔａｔｅ
ｓｐａｃｅ，ＤＳＳ）方程可以描述为

ｘｋ＝０．５ｘｋ－１＋２５
ｘｋ－１
１＋ｘ２ｋ－１

＋８ｃｏｓ（１．２（ｋ－１））＋ｖｋ－１

ｙｋ＝
１
２０ｘ

２
ｋ＋８ｃｏｓ（ｋ）＋ωｋ，ｋ＝１，…，{ Ｔ

（２６）

从式（２６）中可以看出，该系统具有强非线性，当给定ｙｋ的
值时，ｘｋ有两种可能取值（双模），系统方程和观测值中均存在
二次函数。这样的模型是一个较难解决的强非线性问题。系

统的初始状态设为 ｘ^０＝０．１，观测时间 Ｔ＝６０ｓ，采样粒子数
Ｎ＝１００。

仿真１　首先进行一步时间迭代，对给定的系统模型进行
６０ｓ的预测跟踪，得到的系统跟踪曲线如图１所示。从图中可
以看出，几种改进的粒子滤波算法在跟踪精度上明显优于标准

的粒子滤波算法。其中 ＰＱＫＰＦ算法表现出了较高的滤波精
度，估计状态与真实轨迹基本重合。

仿真２　实验中采用６０步时间迭代，每次运行６０ｓ，分别
对几种改进粒子滤波算法的均方误差根、均方误差根均值和方

差以及相应的平均时间消耗进行了比较。所得均方误差根曲

线如图２所示，表１中给出了均方误差根均值和方差以及相应
的平均时间消耗。
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由图２和表１可明显看出，几种改进后的粒子滤波算法由
于融入了最新的量测值，滤波精度明显优于标准粒子滤波算法；

本文算法由于采用了积分点的在线自适应调整，在保证采样粒

子的高效性和多样性的同时，并没有增加算法的时间损耗。

表１　算法的统计性能比较

算 法
性能指标

ＲＭＳＥ均值 ＲＭＳＥ方差 平均耗时／ｓ
ＰＦ ０．３７７３６ ０．０８７３１ ３．２７１６
ＥＰＦ ０．３１３１３ ０．０８０８９ ６．７９９２
ＵＰＦ ０．０９６４７ ０．００７６０ １７．２１８９
ＱＫＰＦ ０．０８７７１ ０．００６２３ １７．３３２１
ＰＱＫＰＦ ０．０４１２８ ０．００４６１ １６．８１７４

-


#

　视频跟踪实验

在新算法的框架内，进行不同环境下的视频跟踪实验。本

文选择目标的颜色和运动边缘特征作为观测模型对运动目标

进行跟踪。实验采用两段不同复杂情况的视频序列，分别对相

似背景遮挡、姿态改变两种不同情况下的跟踪效果进行测试，

并将测试结果与基于粒子滤波的单一颜色特征方法以及基于

粒子滤波的颜色和运动边缘特征融合的方法进行比较（其中，

顶层为基于ＰＦ的单一颜色方法；中间层为基于 ＰＦ的多特征
融合方法；底层为基于本文方法），进一步说明了本文方法的

优越性。

第一段视频序列采用的是ＣＡＶＩＡＲ项目组［１６］提供的标准

视频序列ＯｎｅＳｔｏｐＭｏｖｅＮｏＥｎｔｅｒ２ｃｏｒ．ｍｐｅｇ进行测试，实验
结果如图３所示。图像大小为３８４×２８８，帧速率为２５ｆｐｓ。在
第９９帧的时候，由于出现了相似颜色目标的遮挡，跟踪误差变
大，随后在１３５帧的时候，基于单一颜色特征的方法跟踪失败，
但是基于多特征的方法仍然表现出了较好的鲁棒性。从图４
中可以看出，本文的方法明显优于标准粒子滤波方法，整个过

程中均保持了较高的跟踪精度。

第二段视频是关于办公室人脸的跟踪，图像序列来自斯坦

福大学的人脸测试序列，图像大小为２５６×１９２，帧速率为２０
ｆｐｓ。由图５可以看出，在第５３帧和第６２帧的时候由于产生了
较大的姿态改变，基于单一颜色特征的跟踪方法产生了较大的

误差；由于多特征融合方法融合了目标的运动边缘特征，表现

出了较强的跟踪鲁棒性。由图６可以看出，本文方法的跟踪精
度明显高于标准粒子滤波算法。

.

　结束语

本文给出了一种新型的粒子滤波算法，并通过ＤＳ证据理
论的方法将其应用到运动目标的多特征融合跟踪场景，主要有

以下三个特点：ａ）在积分卡尔曼滤波中引入积分修正因子，对
积分点进行优化重组，并采用修正后的积分卡尔曼滤波产生优

选的建议分布函数，很好地克服了粒子退化现象，有效提高了

滤波精度；ｂ）将目标的颜色特征和运动边缘特征作为观测模
型，计算滤波的粒子权重；ｃ）采用 ＤＳ证据理论的方法对特征
权值进行融合处理，通过融合后的权值对目标后验状态进行估

计，有效克服了加性融合和乘性融合的缺陷。理论分析和实验

仿真表明本文方法有效克服了光照突变、姿态变化以及相似模

型部分遮挡情况下跟踪效果较差的问题，实现了复杂环境下目

标的鲁棒跟踪，提供了一种复杂环境下目标跟踪的有效方法。
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的扭曲变形或改变相互之间的连接关系。因此，为了避免造型

实体的缩减同时结合实际的动作原理，本文以线性插值和圆弧

法相结合的算法来进行中间帧插值计算，同时为了避免造型的

扭曲变形，则在圆弧法插值之前，采用了骨架绑定方法，将角色

造型绑定到一条或多条骨架线上，然后对其进行内插计算，最

后根据骨架线的内插结果反算角色造型。

实验数据截取自正在制作的动画片《如意兔之开心农

场》，原画序列如图４所示。

对图４中第一帧和第二帧进行匹配，θ设为∏，并内插了
一帧中间帧，内插帧如图５所示。

图６（ａ）和（ｂ）分别代表原画帧序列中第一帧和第二帧去
掉头部后的图形（头部不参与匹配和内插）。

其中，序号１代表的是身体多边形；序号２代表的是左小
臂多边形；序号３代表的是右小臂多边形；序号４代表的是右
大臂多边形；序号５代表的是左大腿多边形；序号６代表的是
左小腿多边形；序号７代表的是右小腿多边形。表１中列出了
图６（ａ）中加黑的多边形（造型的小臂）与（ｂ）中多边形进行匹
配计算过程中的度量函数值，坐标原点位于屏幕左下角。

表１　匹配过程中部分多边形的质量、质心、度量值

／ｐｉｘｅｌ

序号 质量 质心 ｆ（ｉ，ｊ）
１ ７３５８．２４ （１４３６．０，３６７．１） １７８７．３９
２ １４６５．７５ （１４８６．２，３７１．４） ５６．５７
３ １４３５．３３ （１４０１．５，３５４．７） ２１．３５
４ １１２４．６７ （１４２８．６，３８４．２） １０１．９４
５ ４５３７．１３ （１４７５．９，３０７．３） ９４１．３４
６ ９８５．６９ （１４３６．１，２５８．８） １８１．９９
７ ４４９７．６８ （１４８３．６，３００．８） ９５７．７４

　　从实验结果中可以看到，度量函数能较好地反映出多边形
之间的对应关系，内插结果也都能较好地符合人物运动的基本

常理，说明本文的匹配方法能够较好地实现关键帧中角色的图

形配对，并能对经过配对的图形对象内插出良好的动画效果。

该方法已应用于自主开发的如意通二维动画自动生成系

统，并用于实际的动画制作。通过实践笔者发现，应用该方法

对两幅原画中的多边形进行匹配内插，匹配成功率可达到

９０％以上，但对于躺下、转头等透视变化及多边形数量不一致
情况下的造型多边形匹配效果不是很理想，对从有到无或从无

到有的多边形仍需手工进行处理。实践证明，大多数情况下，

该方法能够帮助年轻的动画制作人员快速确定造型多边形之

间的对应关系，避免了复杂的人工对应过程，能够有效提高动

画制作的效率。

.

　结束语

本文针对目前计算机辅助动画制作中存在的关键问题，深

入研究了图形实体的数学表示方法和动画角色的变化规律，提

出了基于角色质心的卡通序列匹配方法，充分利用角色中各个

层次及多边形之间的相互位置信息来判别两帧图形之间的对

应关系，并进行了实验。实验结果表明该方法具有良好的全局

性，且计算简单、迅速，能有效解决自动化建立常规动画角色动

作的原画图形之间相互对应关系的问题，进而提高计算机辅助

动画制作的效率，具有很高的实用价值。
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