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摘　要：在视频图像运动检测的背景消减方法中，场景图像或帧可建模为前景图像和背景图像的叠加或
线性混合。然而，实际中图像的背景和前景往往相关，常用的主成分分析和独立分量分析等方法难以实现准

确提取。为此，将视频图像的前景提取建模为盲源提取问题，提出了一种基于均方交叉预测误差的盲源提取

方法，可以从相关的源视频图像中提取期望的前景图像，并将该方法扩展应用于基于基本模型和特征背景模

型的背景消减方案中。基于人工和实际视频的实验验证了盲源提取背景消减方法的可行性和有效性。
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　　运动检测是从图像序列中检测运动目标，在
视频监视的目标跟踪、活动识别和行为理解中具

有重要作用［１－１６］。运动检测的基本原理是从视

频图像的背景中提取运动目标，也称为前景图像

序列。在大多数视频监视应用中，如交通或临床

监视，摄像头是固定的。因此，在静态摄像机下检

测图像序列中，运动物体的运动检测方法受到广

泛关注，主要包括背景消减法和时间差分法［１６］。

由于时间差分法对于环境噪声较为敏感，仅适用

于部分室内场景，因此本文重点研究背景消减法。

传统背景消减法通过评估当前场景图像与参

考背景图像像素特征的差异来提取前景图像。该

方法易于实现，但对光照变化非常敏感。为了适

应环境（如光照）的变化，学者们提出多种改进方

法来自适应地更新参考背景，主要包括两类：第一

类是改进方法关注如何用合适的概率分布对背景

像素进行建模［３－１３］；第二类是改进方法关注如何

构建不包含移动对象的参考背景图像［１４－１６］。

在第一类改进方法中，背景中的每个像素都

被建模为服从特定分布（如高斯分布［３－４］和混合

高斯分布［５－９］）。文献［１０］提出了用非参数核密
度估计来评估背景像素的概率，文献［１１－１２］对
其进行了改进，以减小计算量。文献［１３］提出了
视频背景提取算法，为每个像素存储一组过去在

相同位置或邻近区域获取的值，通过将该集合与

当前像素值进行比较，以确定该像素是否属于背

景。然而，在实际应用中，针对较快变化的背景，

上述方法的背景更新过程占用了大量的计算时

间。随着图像尺寸的增加，第二类改进方法受到

越来越多的关注。
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第二类改进方法将运动目标视为前景图像，

视频监视图像视为背景图像和前景图像的叠加或

线性混合，将前景对象作为当前帧和参考背景图

像之间的差异进行检测［１４］，因此计算速度快。学

者们分别提出了基于主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［１５］、独立成分分析
（ＩｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）的 方
法［１６］，在图像处理中获得了广泛应用［１７－１９］。然

而，实际上视频的背景图像和前景图像通常是相

关的。基于ＰＣＡ的方法仅能提取方差最大的主
成分，而主成分可能不包含前景图像信息。基于

ＩＣＡ的方法要求背景图像和前景图像独立，也无
法进行很好的提取。因此，如何从相关的源图像

中提取期望的前景图像成为一个难题。

在信号处理领域，盲源提取（ＢｌｉｎｄＳｏｕｒｃｅ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＢＳＥ）是一种利用先验特性提取期望
信号的重要手段［２０－２１］，与 ＰＣＡ、ＩＣＡ等盲源分离
（ＢｌｉｎｄＳｏｕｒｃｅＳｅｐａｒａｔｉｏｎ，ＢＳＳ）方法相比，ＢＳＥ精
度更高、鲁棒性更好。ＢＳＥ包括使用高阶统计量
（ＨｉｇｈｅｒＯｒｄｅｒＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＨＯＳ）［２０］和二阶统计量
（ＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒＳｔａｔｉｓｔｉｃ，ＳＯＳ）［２２－２６］两类方法。其
中，基于线性预测器或自回归（ＡｕｔｏＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，
ＡＲ）模型［２２－２３］ＳＯＳ的ＢＳＥ方法计算量小，适用于
对实时性要求较高的应用。Ｗａｎｇ等证明了当任
一期望信号的 ＡＲ参数已知时，如果源信号相互
独立，基于均方交叉预测误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＣｒｏｓｓ
ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ，ＭＳＣＰＥ）的ＢＳＥ算法可以提取期
望信号［２２－２３］。ＭＳＣＰＥ能满足特定 ＡＲ模型参数
的要求，并能根据给定的 ＡＲ参数提取任意期望
信号。

基于上述研究，本文将ＭＳＣＰＥ从独立源信号
中期望信号的提取推广到相关源信号中期望信号

的提取，提出一种背景消减的盲源提取方法，可以

在前景图像与背景图像相关的条件下，直接从混

合观测矩阵中提取前景图像，计算速度快，且可以

适应不同光照变化。

本文首先给出了视频监视图像中运动检测的

线性混合模型，然后给出了基于ＭＳＣＰＥ从相关源
中提取期望信号的理论证明，提出了基于盲源提

取的背景消减方法，随后基于人工数据和真实数

据进行了实验验证，最后提出了基于ＭＳＣＰＥ的背
景消减方法。

１　视频监视中的盲源提取模型

图１所示为监视视频中的一帧，运动检测的
目的是将运动的物体（见图２）从背景（见图３）中

分割。运动的物体也称前景图像，因此，感兴趣的

图像（见图１）也可以看作是背景（见图３）和前景
（见图２）的线性混合。

图１　源于视频的图片
Ｆｉｇ．１　Ａｎｉｍａｇｅｉｎａｖｉｄｅｏ

图２　从图１中抽取的前景图片
Ｆｉｇ．２　ＥｘｔｒａｃｔｅｄｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｆｒｏｍＦｉｇ．１

图３　从图１中抽取的背景图片
Ｆｉｇ．３　ＥｘｔｒａｃｔｅｄｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｆｒｏｍＦｉｇ．１

假设二维图像 ｆ∈ＲＭ×Ｎ，通过如下变换将其
重构为矢量。

ｘ（ｎ）＝｛ｘ［（ｉ－１）Ｎ＋ｊ］＝ｆ（ｉ，ｊ）｝
ｉ＝１，２，…，Ｍ；ｊ＝１，２，…，Ｎ
ｎ＝１，２，…，Ｍ×Ｎ；ｘ∈ＲＭＮ×１

（１）

令向量ｓｆ（ｎ）表示前景图像，向量 ｓｂ（ｎ）表示
背景图像，源信号ｓ（ｎ）可以表示为：

ｓ（ｎ）＝［ｓｆ（ｎ），ｓｂ（ｎ）］
Ｔ，ｓ∈Ｒ２×ＭＮ （２）

感兴趣的视频监视图像ｘ（ｎ），可写为：

·１３１·
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ｘ（ｎ）＝Ａｓ（ｎ）
ｘ（ｎ）＝［ｘ１（ｎ），ｘ２（ｎ），…，ｘＫ（ｎ）］{ Ｔ （３）

式中，ｘ（ｎ）表示图像序列 ｘｊ（ｎ），ｊ＝１，２，…，Ｋ；Ｋ
＝Ｍ×Ｎ表示一幅图像的像素数；Ａ∈ＲＫ×２是混合
矩阵。

式（３）的物理意义为：目标图像是背景和前
景图像的线性混合。ｘ（ｎ）包含两个图像，一个是
参考图像ｘｒ（ｎ），另一个是感兴趣图像ｘｉ（ｎ）。其
线性模型可进一步写为：

ｘ（ｎ）＝Ａｓ（ｎ）
ｘ（ｎ）＝［ｘｒ（ｎ），ｘｉ（ｎ）］

Ｔ

ｓ（ｎ）＝［ｓｆ（ｎ），ｓｂ（ｎ）］
{ Ｔ

（４）

运动检测的目的是通过观察量 ｘ（ｎ）提取前
景图像ｓｆ（ｎ）。

上述问题可以看作是一个 ＢＳＥ模型，其目标
是在模型 ｙ（ｎ）＝ｗＴｘ（ｎ）中求解向量 ｗ。然而，
源信号之间通常是相关的，而非独立的。因此，本

文利用相关系数（ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＣＣ）度量
提取信号ｓｅ和原始信号ｓｏ之间的相关性，记为：
ＣＣ＝ Ｃｏｖ（ｓｏ，ｓｅ）／ Ｃｏｖ（ｓｏ，ｓｏ）Ｃｏｖ（ｓｅ，ｓｅ槡 ）

（５）
其中，ｓｅ和ｓｏ具有零均值和标准方差。

表１给出了背景图像（见图 ３）和前景图像
（见图２）对应的相关系数，表明实际图像是相
关的。

表１　背景和前景的ＣＣ值
Ｔａｂ．１　ＣＣｖａｌｕｅｓｏｆｂａｃｋｇｒｏｕｎｄａｎｄｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄ

ＣＣ 图２ 图３

图２ １．００００ ０．４０６６

图３ ０．４０６６ １．００００

传统的 ＢＳＳ信号提取方法，如 ＰＣＡ和 ＩＣＡ
等，通常在操作前进行去相关，因此无法一次提取

线性混合的相关信号。

２　基于ＭＳＣＰＥ盲源提取的背景消减法

本节介绍基于 ＭＳＣＰＥ［１８，２０］的盲源提取基本
原理，并将其用于前景图像与背景图像相关下的

背景消减。

２．１　基于ＡＲ参数的盲源提取

在盲源提取问题中，Ｎ维随机信号向量ｘ（ｎ）
形如ｘ（ｎ）＝Ａｓ（ｎ），其中 Ａ为混合矩阵，ｓ（ｎ）为
源信号向量。盲源提取的目的是在形如 ｙ（ｎ）＝
ｗＴｘ（ｎ）的式子中求解向量 ｗ，从而估计源信号。

为了使算法更加简便快捷，通常利用预白化处理

将 观 测 到 的 信 号 ｘ 变 换 为 Ｈｘ，使 得
Ｅ｛ＨｘｘＴＨＴ｝＝Ｉ，其中Ｈ为白化矩阵，Ｅ｛｝表示求
期望。此外，预白化处理也可以帮助处理病态条

件。方便起见，假设ｘ是预白化处理的结果，并且
具有与ｓ相同的维数。

假设已知期望信号的ＡＲ参数，ｐ表示 ＡＲ模
型的长度，ｅ（ｎ）表示瞬时预测误差（Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｅｒｒｏｒ，ＰＥ），形如：
ｅ（ｎ）＝ｙ（ｎ）－ｂＴｙ（ｎ）
ｂ＝［ｂ１，ｂ２，…，ｂＰ］

Ｔ

ｙ（ｎ）＝［ｙ（ｎ－１），ｙ（ｎ－２），…，ｙ（ｎ－ｐ）］Ｔ

ｙ（ｎ）＝ｗＴｘ（ｎ










）

（６）
其中，ｂ是期望信号的ＡＲ参数。

输出 ｙ的平均交叉预测误差（ＭｅａｎＣｒｏｓｓ
Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ Ｅｒｒｏｒ， ＭＣＰＥ）［２２－２３］ 可 以 表 示 为
Ｅ｛ｅ（ｎ）ｅ（ｎ－ｑ）｝，其中 ｑ表示误差延迟。相应
的ｅ（ｎ）为：
ｅ（ｎ）＝ｙ（ｎ）－ｂＴｙ（ｎ）＝ｗＴｘ（ｎ）－
［ｂ１，ｂ２，…，ｂＰ］［ｗ

Ｔｘ（ｎ－１），ｗＴｘ（ｎ－２），…，ｗＴｘ（ｎ－ｐ）］Ｔ

＝ｗＴｘ（ｎ）－ｗＴ∑
ｐ

ｉ＝１
ｂｉｘ（ｎ－ｉ）＝ｗ

Ｔ［ｘ（ｎ）－∑
ｐ

ｉ＝１
ｂｉｘ（ｎ－ｉ）］

（７）
假设：

ｚ（ｎ）＝ ｓ（ｎ）－∑
ｐ

ｉ＝１
ｂｉｓ（ｎ－ｉ[ ]） （８）

并且

ｅ（ｎ）＝ｗＴＡｚ（ｎ）＝ｚＴ（ｎ）ＡＴｗ
ｅ（ｎ－ｑ）＝ｗＴＡｚ（ｎ－ｑ）＝ｚＴ（ｎ－ｑ）ＡＴ{ ｗ

（９）

ＭＣＰＥ可看作Ｅ｛ｅ（ｎ）ｅ（ｎ－ｑ）｝，有：
　Ｅ｛ｅ（ｎ）ｅ（ｎ－ｑ）｝
＝Ｅ｛ｗＴＡｚ（ｎ）ｚＴ（ｎ－ｑ）ＡＴｗ｝
＝ｗＴＡＥ｛ｚ（ｎ）ｚＴ（ｎ－ｑ）｝ＡＴｗ

　
（１０）

假设：

Ｚ（ｑ）＝Ｅ｛ｚ（ｎ）ｚＴ（ｎ－ｑ）｝ （１１）
ＭＣＰＥ为：
Ｅ｛ｅ（ｎ）ｅ（ｎ－ｑ）｝＝ｗＴＡＺ（ｑ）ＺＴ（ｑ）ＡＴｗ

（１２）
均方交叉预测误差为 ｗＴＡＺ（ｑ）ＺＴ（ｑ）ＡＴｗＴ，

是文献［２２］中提取期望信号的代价函数。相应
的代价函数的简单形式为：

　
Ｊｑ（ｗ）＝ｗ

ＴＡＺ（ｑ）ＺＴ（ｑ）ＡＴｗ，０＜ｑ≤ｐ

ｓ．ｔ．ｗＴｗ＝１
　
（１３）

令Σ＝Ｚ（ｑ）ＺＴ（ｑ），为对角阵，其对角元素
Σ（ｉ，ｉ）（ｉ＝１，２，…，Ｍ）等于源信号ｓ（ｉ），（ｉ＝１，
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２，…，Ｍ）ＭＣＰＥ的平方。如果源信号的 ＡＲ模型
参数不同，则上述代价函数最小为零。因此，可以

通过最小化代价函数来提取所需的信号Ｊｑ（ｗ）。
由于在约束 ｗＴｗ＝１下最小化代价函数

Ｊｑ（ｗ）等价于求实对称矩阵ＡＺ（ｑ）Ｚ
Ｔ（ｑ）ＡＴ最小

特征值的特征向量，ｗ等价于Ｚ（ｑ）最小奇异值的
奇异向量。因此有以下算法［２２］：

ｚ（ｎ）＝ ｓ（ｎ）－∑
ｐ

ｉ＝１
ｂｉｓ（ｎ－ｉ[ ]）

Ｚ（ｑ）＝Ｅ｛ｚ（ｎ）ｚＴ（ｎ－ｑ）｝
ｗ＝ＭＩＮＥＶＤ｛ＡＺ（ｑ）ＺＴ（ｑ）ＡＴ｝
　 ＝ＭＩＮＳＶＤ｛ＡＺ（ｑ）ＡＴ













｝

（１４）

其中，ＭＩＮＥＶＤ｛Ｍ｝是计算实对称矩阵Ｍ的归一化
特征向量对应的最小特征值的算子，ＭＩＮＳＶＤ｛Ｍ｝是
计算矩阵Ｍ的归一化奇异值向量对应的最小奇
异值的算子。

当存在不同结构时［２５－２６］，可以通过最小正规

化ＭＳＰＥＥ｛ｅ２（ｎ）｝／Ｅ｛ｙ２（ｎ）｝来提取源信号。
由于 ｘ是经过白化处理的，因此去混合标量
Ｅ｛ｙ２（ｎ）｝的输出功率是一致的。代价函数可以
设为ＭＳＰＥ，即Ｅ｛ｅ２（ｎ）｝，其表达式如下：

Ｅ｛ｅ２（ｎ）｝＝ｗＴＡＲｐＡ
Ｔｗ （１５）

并且

Ｒｐ＝Ｅ ｓ（ｎ）－∑
ｐ

ｋ＝１
ｂｋｓ（ｎ－ｉ[ ]） ｓ（ｎ）－∑

ｐ

ｉ＝１
ｂｉｓ（ｎ－ｉ[ ]）{ }Ｔ

　 ＝Ｅ｛ｚ（ｎ）ｚＴ（ｎ）｝＝Ｚ（ｑ＝０）
ｗ＝ＭＩＮＥＶＤ｛ＡＺ（ｑ＝０）ＡＴ｝
　＝ＭＩＮＳＶＤ｛ＡＺ（ｑ＝０）ＡＴ













｝

（１６）
其中，Ｒｐ是对角阵，并且其对角元素Ｒｐ（ｉ，ｉ）等于
对应源信号的 ＭＳＰＥＥ（ｅ２ｉ（ｎ））。此外，当 ｑ＝０
时，ＭＳＣＰＥ将退化为ＭＳＰＥ。

从ＢＳＳ的角度来看，本质是在被估计的信号
ｙ（ｎ）＝ＷＴｘ（ｎ）中求解矩阵 Ｗ。式（１４）对 Ｗ的
求解可以看作

Ｗ＝ＳＶＤ｛ＡＺ（ｑ）ＡＴ｝ （１７）
或

Ｗ＝ＥＶＤ｛ＡＺ（ｑ）ＺＴ（ｑ）ＡＴ｝ （１８）
其中，ＥＶＤ｛Ｍ｝是计算实对称矩阵Ｍ的所有归一
化特征向量算子。ＳＶＤ｛Ｍ｝是计算实对称矩阵Ｍ
的所有归一化奇异向量算子。

２．２　相关源的ＭＳＣＰＥ盲源提取

文献［２２］和文献［２３］证明，如果任何期望信
号的 ＡＲ参数已知，ＭＳＣＰＥ将会避免排列问
题［２２］，并可以提取期望信号［２３］。本文将 ＭＳＣＰＥ

推广到以相关源信号为基础，提取期望信号。

定理１　在无噪声ＢＳＥ问题中，观测量ｘ（ｎ）
形如ｘ（ｎ）＝Ａｓ（ｎ），其中 Ａ为未知混合矩阵，
ｓ（ｎ）为源信号向量，假设：
１）源信号之间是相关的；
２）每个源信号满足：

Ｅ｛ｓｉ（ｎ）ｓｉ（ｎ－τ）｝＝０，τ＞０
３）某期望信号的ＡＲ参数已知；
４）观测量ｘ与源信号具有相同的维度。
那么，当期望信号的ＭＳＣＰＥ值小于任意一个

源信号时，式（１４）的算法可以有效提取出信号。
证明：记源信号ｓ（ｎ）＝［ｓ１（ｎ），ｓ２（ｎ），…，

ｓＮ（ｎ）］
Ｔ，假设 ｓ１（ｎ）是期望信号，互相关的源信

号在式（１９）的限制下，可以表示为 ｓ′（ｎ）＝
Ｂｓ（ｎ）＝［ｓ′１（ｎ），ｓ′２（ｎ），…，ｓ′Ｎ（ｎ）］

Ｔ。

ｓ′１（ｎ）＝ｓｉ（ｎ）

Ｅ｛ｓ′ｉ（ｎ）ｓ′ｊ（ｎ）｝＝０，ｉ≠{ ｊ
（１９）

经施密特变换［１３］，有

ｓ１ ＝
ｓ１
ｓＴ１ｓ槡 １

ｓｉ＝ｓｉ－∑
ｉ－１

ｊ＝１
［ｓＴｉｓｊ］ｓｉ

ｓｉ＝
ｓｉ
ｓＴｉｓ槡 ｉ

　ｉ＝２，３，…，













 Ｎ

（２０）

由假设２可知：
Ｅ｛ｓ′ｉ（ｎ）ｓ′ｊ（ｎ－τ）｝＝０，ｉ≠ｊ，τ≥０ （２１）

又由于ｘ（ｎ）＝Ａｓ（ｎ）＝ＡＢｓ′（ｎ），为便于后
续推导，假设Ａ＝ＡＢ和ｓ（ｎ）＝ｓ′（ｎ）。

当式 （１８）成立时，Ｚ（ｑ）则为对角阵，
Ｚ（ｑ）ＺＴ（ｑ）为非负对角阵，当ｘ经过白化处理后，
即Ｅ｛ｘｘＴ｝＝Ｉ，Ａ将成为正交矩阵。表示为 Λ＝
Ｚ（ｑ）ＺＴ（ｑ）。ＡＺ（ｑ）ＺＴ（ｑ）ＡＴ的奇异值分解可表
示为：［Ａ，Λ，ＡＴ］＝ＳＶＤ（ＡＺ（ｑ）ＺＴ（ｑ）ＡＴ）

对于给定期望源信号 ｓｋ的 ＡＲ模型参数 ｂ，
其中ｋ为期望数，各源信号的ＭＣＰＥ可表示为［１８］

Ｅ｛ｅｊ（ｎ）ｅｊ（ｎ－ｑ）｝（ｊ＝１，２，…，Ｎ）。其中 ｅｊ（ｎ）
表示残留误差。由于源信号具有不同的 ＡＲ参
数，有以下特性：

　Ｅ｛ｅｊ（ｎ）ｅｊ（ｎ－ｑ）｝
＝０，ｊ＝ｋ
≠０，ｊ≠{ ｋ

　０＜ｑ≤ｐ （２２）

其中：

ｅｊ（ｎ－ｑ）＝ｓｊ（ｎ－ｑ）－∑
ｐ

ｉ＝１
ｂｉｓｊ（ｎ－ｉ－ｑ），ｑ≥０

（２３）
其中，ｐ是ＡＲ参数的长度，因此，Λ的第ｋ个对角
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元素为最小对角元素且为０。
在约束条件 ｗＴｗ＝１下，最小化代价函数

Ｊｑ（ｗ）等价于求实对称矩阵 ＡＺ（ｑ）Ｚ
Ｔ（ｑ）Ａ的最

小特征值对应的特征向量。

因此，如果期望信号的ＭＳＣＰＥ值小于任意源
信号，则式（１４）的算法可以提取期望信号。 □

以上定理表明，即使源信号之间互相关，

ＭＳＣＰＥ盲源提取方法可以通过最小化 ＭＳＣＰＥ值
提取出所需的期望信号。此外，ＭＣＰＥ盲源提取
方法可以通过最小化ＭＣＰＥ值提取期望信号。因
此，从相关源信号中提取期望信号的关键是，找到

合适的参数使相应的 ＭＳＣＰＥ值最小，其中 ＭＣＰＥ
是ＭＳＣＰＥ的特殊情况。

综上，当期望信号的 ＡＲ参数已知时，ＭＳＣＰＥ
盲源提取方法可以从线性混合源中提取期望信号。

２．３　基于盲源提取的背景消减方法

在采用了 ＭＳＣＰＥ的 ＢＳＥ算法中，由序列中
的参考背景图像和当前场景图像组成数据矩阵，

是背景图像和前景图像的混合。

基于ＢＳＥ的背景消减方法包括粗提取和精提
取两个阶段。在粗提取阶段，利用ＭＳＣＰＥ算法将
数据矩阵与参考背景图像的ＡＲ参数进行去混合，
得到两幅估计图像：其中一幅是背景图像的精细估

计，另一幅是前景图像的粗略估计。在精细提取阶

段，利用ＭＳＣＰＥ算法将数据矩阵与估计的前景图
像的ＡＲ参数进行去混合，估计出精细前景图像。

在粗提取阶段，由于提取的两幅图像互不相

关，利用参考背景图像的 ＡＲ，背景图像的估计相
对较好，前景图像的估计相对粗糙。

如果背景图像和前景图像是独立的，得到的

前景图像在粗糙状态下的估计就是解，这两个阶

段合并为一个阶段。而背景图像和前景图像通常

是相关的，此时两个阶段是必要的。

基于ＩＣＡ（ＢＳＳ）的方案通常包含两个阶段：
训练阶段和检测阶段。与基于 ＩＣＡ的方法相比，
基于ＭＳＣＰＥ的方法有如下两个优势：
１）基于ＭＳＣＰＥ的方法使用的二阶统计量相

对于基于 ＩＣＡ方法使用的高阶统计量运算开
销小；

２）ＭＳＣＰＥ无须训练阶段，更加智能。

３　仿真实验

在本节中，使用ＭＳＣＰＥ提取视频监视中需要
的前景图像，以验证该方法的可行性。

３１　真实图像的人工混合

本实验利用实际数据人工混合来评估

ＭＳＣＰＥ的性能。实验选择了３组图片，如图１～３
所示。图１为视频图片，另外两张分别为前景图
片和背景图片。然后进行两组实验，分别记为

Ｅｘｐ１和 Ｅｘｐ２。Ｅｘｐ１涉及 Ｉｍａｇｅ１和 Ｉｍａｇｅ２，
Ｅｘｐ２涉及Ｉｍａｇｅ１和Ｉｍａｇｅ３。

在每个实验中，假设期望信号的 ＡＲ模型参
数已知，使用 ＭＳＣＰＥ提取期望信号。另外，背景
图像和前景图像将分别作为所需的信号。

实验步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：选择背景图像和前景图像作为源信
号ｓ（ｎ）；

Ｓｔｅｐ２：生成混合数据 ｘ（ｎ）＝Ａｓ（ｎ），其中
Ａ∈Ｒ２×２表示混合矩阵，由ＭＡＴＬＡＢ随机生成；

Ｓｔｅｐ３：为提取期望信号选择特定参数 ｐ和
ｑ，（本文ｐ＝６０，ｑ＝１）；

Ｓｔｅｐ４：利用 ＭＳＣＰＥ提取期望信号，其中期
望信号的 ＡＲ模型参数由 ＭＡＴＬＡＢ中函数
“ａｒｙｕｌｅ”计算得到；

Ｓｔｅｐ５：对提取的信号进行标准归一化，并计
算对比相应的ＣＣ。

实验同时使用 ＭＳＣＰＥ和 ＭＳＰＥ提取期望信
号。实验结果如表２所示，其中 ＣＣ（ＭＳＣＰＥ）是
由ＭＳＣＰＥ求出的提取信号和期望信号计算而得。
ＣＣ（ＭＳＰＥ）是用ＭＳＰＥ计算的ＣＣ。两种ＣＣ值都
是通过１００次仿真实验求平均得到。

表２　Ｅｘｐ１和Ｅｘｐ２的实验结果

Ｔａｂ．２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＥｘｐ１ａｎｄＥｘｐ２

实验 期望图片 ＣＣ（ＭＳＣＰＥ） ＣＣ（ＭＳＰＥ）

Ｅｘｐ１ 图像１ ０．９９９９ ０．２０５５

Ｅｘｐ１ 图像２ ０．９９７１ ０．９９９８

Ｅｘｐ２ 图像１ ０．９９９４ ０．２７６６

Ｅｘｐ２ 图像３ １．００００ ０．９８８３

由表２可知，ＭＳＣＰＥ提取的图像与期望图像
之间的ＣＣ值均大于９９％，而ＭＳＰＥ在Ｅｘｐ１中图
像２和Ｅｘｐ２中图像３的提取效果较好，在两个
实验中图像１的提取效果较差。这是因为 ＭＳＰＥ
来自ＩＣＡ，能够很好地提取独立的源信号，而表１
中计算的 ＣＣｓ表明，背景和前景图像不是独立
的，而是相互关联的。因此，ＩＣＡ很难从相关源中
提取独立的源信号。

对于ＭＳＣＰＥ，定理１的证明表明，源信号可
以变换为 ｓ′（ｎ） ＝［ｓ′１（ｎ），ｓ′２（ｎ），…，

ｓ′Ｎ（ｎ）］Ｔ，当源信号相互关联时，只有一个期望
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的源信号ｓ′１（ｎ）保持不变。因此，ＭＳＣＰＥ可以逐
个提取所需的信号，而传统的ＰＣＡ或ＩＣＡ不能一
次提取所有相关的源信号。

备注１（参数选择）：在 ＭＳＣＰＥ中涉及两个
参数ｐ和 ｑ。尽管式（１６）表明，在选择不同的 ｑ
时，对于期望信号ＭＣＰＥ为零，而ＭＣＰＥ的值不为
零，甚至在实际中，对于固定的 ｑ，其值可能并非
最小值。这种现象有两方面的原因：一是 ＡＲ参
数计算中累积误差的影响；二是源信号是相关的，

这使得期望信号的 ＡＲ参数与相关信号的 ＡＲ参
数相似。在这种情况下，ｐ和 ｑ的选择主要依赖
于仿真中的试错。

备注２（ｑ的选择）：注意到第３１节中对 ｑ
选择，不同的材料，Ａ是不同的，而这部分采用ｑ＝
１。理论上来说，ｑ＞１不会影响对源信号的估计。
但在数值计算中，ｑ取值越大会要求 ＢＳＥ模型的
维数较大，进而会增加ＳＶＤ计算的累积误差。因
此，需要在ｑ和累积误差之间进行权衡，本实验选
择ｑ＝１。

３．２　单参考背景的真实视频图像

通过第２节的理论分析以及第３１节的实验
结果表明：ＭＳＣＰＥ可以从相关源中提取期望信
号。本节进而利用 ＭＳＣＰＥ在 ＢＳＥ框架下，从数
据矩阵中提取前景信息。该数据矩阵是由背景图

片和当前场景图片组成的序列。

该方法涉及粗提取和细提取两个阶段。

Ｓｔｅｐ１：粗提取。采用 ＭＳＣＰＥ算法，利用
式（１７）或式（１８）对参考背景图像的 ＡＲ参数进
行去混合。然后用矩阵ＡＺ（ｑ）ＺＴ（ｑ）Ａ最小特征
值对应的归一化特征向量将信号分离为背景图像

的精细估计，另一分离信号为前景图像的粗估计。

Ｓｔｅｐ２：细提取。根据第一阶段对前景图像
粗估计的 ＡＲ参数，采用 ＭＳＣＰＥ算法，利用
式（１４）将与第一阶段相同的矩阵进行分层。

在上述两阶段的基础上，分别对单参考背景

和多参考背景进行测试。并与图像差分法和粗糙

阶段的结果进行对比。

单参考背景即参考背景平稳。在该示例中，

仅改变了照明。测试房间有两组荧光灯。灰色的

视频图像是１０帧／ｓ。在第６２帧之前有一组灯被
关闭，之后两组灯都被打开。

图４（ａ）给出了一个视频序列中的离散场景
图像，其帧数分别为１０、８５和１５０。选取帧数为
１０的图像作为参考图像，其光照强度与另外两幅
检测图像不同。图４（ｂ）、图４（ｃ）和图４（ｄ）分别
给出了利用两阶段方法、图像差分方法以及粗提

取（第一阶段的结果）方法提取到的前景图片。

由于帧数为１０的图像被作为参数，因此对其提取
的前景图像的所有像素为０，即图４中第１行后３
幅图像。

　　　　　　　 （ａ）离散场景图像
（ａ）Ｄｉｓｃｒｅｔｅｓｃｅｎｅｉｍａｇｅ

　　　 （ｂ）两阶段方法
（ｂ）Ｔｗｏｓｔａｇｅｍｅｔｈｏｄ

　 （ｃ）图像差分方法
（ｃ）Ｉｍａｇｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄ

　 （ｄ）粗提取
（ｄ）Ｒｏｕｇｈｓｔａｇｅｍｅｔｈｏｄ

图４　单参考背景下的实验结果
Ｆｉｇ．４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｓｉｎｇｌｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ
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　　图４（ｂ）表明，本文提出的两阶段提取方法可
以很好地提取期望前景图像。图４（ｃ）表明，在参
考图像和场景图像光照不同的情况下，传统的图

像差分方法效果不佳。图４（ｄ）表明，粗估计使得
前景图片在背景中相当突出，并且包含了部分背

景信息。这是由于背景图像与前景图像相关性的

影响。

对图４中图像进行二值化，结果如图５所示。
图５（ｂ）～（ｄ）分别给出了所提出的两阶段法、图
像差分法以及粗糙阶段法的二值化结果。

由图５可知，本文所提方法可以在室内光照
条件下提取出理想的前景图像。当光线变化时，

场景中物体的反射率会发生变化，进而会引起图

像大小的改变。值得注意的是，信号大小的变化

对信号的ＡＲ模型参数影响较小。进而说明该方
法对光照变化具有较强的鲁棒性。

３．３　多参考背景的真实视频图像

多参考背景是非平稳（动态）的。例如，房间

里窗帘的形状经常受到风或行人的影响。第二个

室内测试样本是一个人沿着房间的窗帘走。测试

房里有两组荧光灯。灰色的视频图像拍摄于

１０帧／ｓ。在第１０８帧之前有一组灯被关闭，之后
两组灯都被打开。

图６（ａ）分别给出了第５帧、６５帧、１４５帧的
离散场景图像。帧数为５的图像被作为参考图
像，因此对其提取的前景图像的所有像素为０，即

图６中第１行的后３幅图像。图６（ｂ）、图６（ｃ）
和图６（ｄ）分别给出了利用两阶段方法、图像差分
方法以及粗提取（第一阶段的结果）方法提取到

的前景图片。图６（ｂ）和图６（ｄ）表明，本文提出
的两阶段提取方法和粗估计方法可以很好地提取

期望前景图像。图６（ｃ）表明，传统的图像差分方
法在多参考背景下效果较差。

对图６中图像进行二值化，结果如图７所示。
图７（ｂ）～（ｄ）分别给出了所提出的两阶段法、图
像差分法以及粗糙阶段法的二值化结果。

由此可知，在多参考背景下，粗糙估计方法和

所提出的两阶段估计方法都是可行的。这是由于

多重参考背景在式（３）的无噪声模型中引入了
噪声。

ｘ（ｎ）＝Ａｓ（ｎ）＋Ｖ（ｎ） （２４）
其中，Ｖ（ｎ）表示添加的噪声，物理意义为当前
背景和参考背景之间的差异。通常有两种处

理含噪 ＢＳＥ的方法：一是忽略噪声；二是采用
噪声消除技术。第二种方法的大部分算法都

是基于加性高斯噪声。由于加性噪声难以建

模，因此采用无噪声 ＢＳＥ算法提取期望信号更
为适合。

引入的噪声将不可避免地影响前景图像的

ＡＲ参数估计，进而降低精细估计的效果。然而，
本文所提出的方法仍然可以很好地提取期望前景

图像。

　　　　 （ａ）原始场景图像
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｓｃｅｎｅｉｍａｇｅｓ

　　 （ｂ）图４（ｂ）二值化结果
（ｂ）ＢｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦｉｇ．４（ｂ）

　 （ｃ）图４（ｃ）二值化结果
（ｃ）ＢｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦｉｇ．４（ｃ）

　 （ｄ）图４（ｄ）二值化结果
（ｄ）ＢｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦｉｇ．４（ｄ）

图５　对图４提取的前景图像的阈值化结果
Ｆｉｇ．５　ＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｓｉｎＦｉｇ．４
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　　　　 （ａ）离散场景图像
（ａ）Ｄｉｓｃｒｅｔｅｓｃｅｎｅｉｍａｇｅ

　　 （ｂ）两阶段方法
（ｂ）Ｔｗｏｓｔａｇｅｍｅｔｈｏｄ

　　 （ｃ）图像差分方法
（ｃ）Ｉｍａｇｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄ

　　 （ｄ）粗提取
（ｄ）Ｒｏｕｇｈｓｔａｇｅｍｅｔｈｏｄ

图６　多参考背景上的实验结果
Ｆｉｇ．６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ

　　　　 （ａ）原始场景图像
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｓｃｅｎｅｉｍａｇｅｓ

　 （ｂ）图６（ｂ）二值化结果
（ｂ）ＢｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦｉｇ．６（ｂ）

　 （ｃ）图６（ｃ）二值化结果
（ｃ）ＢｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦｉｇ．６（ｃ）

　 （ｄ）图６（ｄ）二值化结果
（ｄ）ＢｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦｉｇ．６（ｄ）

图７　对图６中提取的前景图像的阈值化结果
Ｆｉｇ．７　ＴｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｏｒｅｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅｓｉｎＦｉｇ．６

４　讨论

由于ＭＳＣＥＰ算法可以从相关源中提取所需
的信号，因此该算法也可以用于其他背景消减框

架，如基本模型方法和特征背景方法。

４．１　基于ＭＳＣＰＥ的基本模型

对于基本的背景消减法模型，主要的方法是

检测前景对象作为当前帧，与场景静态背景图像

之间的差异为：

Ｆｒａｍｅｉ－Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉ ＞Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ （２５）
解决上述问题的关键是如何自动获取场景的

静态背景图像。一是选择背景作为前ｎ帧的平均
值或中值［１４］，该方法运算速度快，但对内存的开

销较大，内存需求是框架大小的 ｎ倍。二是采用
运行平均值：

Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉ＝αＦｉ＋（１－α）Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉ－１
（２６）

其中：Ｆｉ表示当前场景图片；α表示学习速率，一
般取００５。该方法对内存需求不大，但是如果当
前场景图片Ｆｉ包含了前景信息，则性能会严重下
降。而ＭＳＣＥＰ算法可以采用第一阶段粗略提取
背景图像，去除或至少减少前景图像的影响，如
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图８所示。
图８（ａ）和图８（ｂ）分别显示背景图像和前

景图像的场景图像，两幅图片被重新排列为数

据矩阵 Ｘ。图８（ｃ）为在数据矩阵中利用第一阶
段方法对前景图片进行粗提取。由图 ８（ｃ）可
知，在保留了背景图片的前提下，前景图片得到

了弱化。为了进一步验证性能，对图 ８（ｂ）和
图８（ｃ）进行零均值标准归一化，并在图８（ｃ）中
减去图 ８（ｂ）得到图 ８（ｄ），其二值化结果如
图８（ｅ）所示。实验结果表明，当前场景图片 Ｆｉ
包含前景图片时，ＭＳＣＰＥ方法仍然能够取得较
好的结果。

（ａ）第５帧图片
（ａ）Ｉｍａｇｅｏｆｆｒａｍｅｎｕｍｂｅｒｉｓ５

　　 （ｂ）第１４５帧图片
（ｂ）Ｉｍａｇｅｏｆｆｒａｍｅｎｕｍｂｅｒｉｓ１４５

（ｃ）第一阶段提取
（ｃ）Ｅｘｔｒａｃｔｅｄｂｙｓｔａｇｅ１

　 （ｄ）对图（ｂ）和图（ｃ）做差
（ｄ）ＳｕｂｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦｉｇ．（ｂ）ａｎｄＦｉｇ．（ｃ）

　 （ｅ）对图（ｄ）二值化
（ｅ）ＢｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦｉｇ．（ｄ）

图８　改进的基本模型对多参考背景的实验结果
Ｆｉｇ．８　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｓｉｎｇｍｏｄｉｆｉｅｄｂａｓｉｃｍｏｄｅｌ

４．２　基于ＭＳＣＰＥ的特征背景模型

对于特征背景模型［１５］，主要是利用主成分分

析对ｎ帧序列的背景特征进行计算。其主要步骤
如下：

Ｓｔｅｐ１：对 ｎ帧进行重排列，得到矩阵 Ｘ∈
Ｒｎ×ｌ，其中ｌ是场景图像的像素个数；

Ｓｔｅｐ２：计算协方差矩阵Ｃ＝ＸＴＸ，Ｃ∈Ｒｌ×ｌ；
Ｓｔｅｐ３：利用协方差矩阵Ｃ，计算由特征值组

成的对角阵Ｅ以及特征向量所组成的矩阵Φ；
Ｓｔｅｐ４：只保留前ｍ个较大特征值对应的特

征向量，将其记为Ｇ，其中，Ｇ∈Ｒｍ×ｌ；
Ｓｔｅｐ５：当前场景图片 Ｉ（１×ｌ）可用时，将其

在Ｇ中进行投影，并重构为Ｉ′＝ＩＧＴＧ；
Ｓｔｅｐ６：计算Ｉ与Ｉ′的差值，其差值即为前景

图片。

根据特征值的思路，基于ＭＳＣＰＥ的特征背景
方法的步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：对 ｎ帧进行重排列，得到矩阵
Ｘ∈Ｒｎ×ｌ；

Ｓｔｅｐ２：利用式（７）～（１１）对协方差矩阵进

行计算，Ｃ＝ＡＺ（ｑ）ＡＴ，其中，Ｃ∈Ｒｎ×ｎ；
Ｓｔｅｐ３：根据式（１７）或式（１８），利用协方差

矩阵Ｃ，计算由特征值组成的对角阵 Ｅ以及特征
向量所组成的矩阵Φ；

Ｓｔｅｐ４：只保留后ｍ个较小特征值对应的特
征向量，将其记为Ｗ（ｎ×ｍ）；

Ｓｔｅｐ５：记Ｇ为 ｍ行特征向量子空间，并由
Ｇ＝ＷＴＸ计算得到，其中，Ｇ∈Ｒｍ×ｌ，当前场景图
片Ｉ（１×ｌ）可用时，将其在 Ｇ中进行投影，并重构
为Ｉ′＝ＩＧＴＧ；

Ｓｔｅｐ６：计算Ｉ与Ｉ′的差值，其差值即为前景
图片。

图９给出了使用修改后特征背景的多个参考
背景实验结果，其中 ｍ＝４，ｎ＝１０。图 ９（ａ）～
（ｄ）表示最后 ｍ个特征向量构成一个空间，
图９（ｅ）为视频中第 １４５帧图片，对其使用
ＭＳＣＰＥ方法提取的背景图像如图９（ｆ）所示，对图
９（ｅ）和图９（ｆ）做差得到前景图像如图 ９（ｇ）所
示，其二值化结果如图９（ｈ）所示。由该图可知，
基于 ＭＳＣＰＥ的特征背景方法可以很好地提取前
景图像。仿真实验进一步表明，基于ＭＳＣＰＥ的特

·８３１·
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征背景方法和原始特征背景方法一样有效。由于

篇幅所限，仿真结果未一一列出。

值得注意的是，当 ｍ＝１时，基于 ＭＳＣＥＰ的
特征背景方法将退化为基于 ＭＳＣＥＰ的基本模型
方法。因此，基于ＭＳＣＥＰ的基本模型方法实际上
是基于 ＭＳＣＥＰ特征背景方法的一种特例。
图９（ｃ）和图９（ｆ）表明，基于 ＭＳＣＥＰ的特征背景
方法提取的背景图片仍然包含了非前景图片，而

基于 ＭＳＣＥＰ的基本模型方法提取的背景图片仍
然会受到前景图片的影响。对比表明，扩展子空

间对背景图像的提取是有效的。

与此同时，基于ＭＳＣＥＰ特征背景方法的性能

大部分时候较基于 ＭＳＣＥＰ的基本模型方法好。
当ｎ帧矩阵Ｘ包含前景图像时，如果 ｍ＞１，特征
背景方法就无法工作；当 ｍ＝１时，基于 ＭＳＣＥＰ
的特征背景方法将退化为基于 ＭＳＣＥＰ的基本模
型方法，可以正常工作，然而此时特征背景方法效

果不佳，如图１０所示。图１０分别给出了第５帧、
１４５帧、１６５帧构成矩阵 Ｘ，图１０（ｄ）为利用 ＰＣＡ
得到的重构图片。由图可见，重构图片受到了前

景图片干扰。相比而言，ＭＳＣＰＥ能够较好地提取
背景图像。然后通过相应的背景消减法和二值化

结果，验证了基于 ＭＳＣＰＥ的方法优于 ＰＣＡ或特
征背景法。

　 （ａ）第１个特征空间
（ａ）Ｔｈｅｆｉｒｓｔｅｉｇｅｎｓｐａｃｅ

　 　 （ｂ）第２个特征空间
（ｂ）Ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｅｉｇｅｎｓｐａｃｅ

　　 （ｃ）第３个特征空间
（ｃ）Ｔｈｅｔｈｉｒｄｅｉｇｅｎｓｐａｃｅ

　 　 （ｄ）第４个特征空间
（ｄ）Ｔｈｅｆｏｕｒｔｈｅｉｇｅｎｓｐａｃｅ

（ｅ）第１４５帧图片
（ｅ）ＦｒａｍｅＮｏ＝１４５

　　 （ｆ）基于ＭＳＣＰＥ提取图像
（ｆ）ＥｘｔｒａｃｔｅｄｉｍａｇｅｂａｓｅｄＭＳＣＰＥ

　　 （ｇ）对（ｅ）和（ｆ）做差
（ｇ）Ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ（ｅ）ａｎｄ（ｆ）

　　（ｈ）二值化
（ｈ）Ｂｉｎａｒｙ

图９　改进的特征背景对多个参考背景的实验结果
Ｆｉｇ．９　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｓｉｎｇｍｏｄｉｆｉｅｄｅｉｇｅｎｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ

（ａ）第５帧图片
（ａ）ＦｒａｍｅＮｏ＝５

　　　　　　　　　（ｂ）第１４５帧图片
（ｂ）ＦｒａｍｅＮｏ＝１４５

　　　　　　　　（ｃ）第１６５帧图片
（ｃ）ＦｒａｍｅＮｏ＝１６５

（ｄ）ＰＣＡ重构图片
（ｄ）ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙＰＣＡ

　　　　 （ｅ）对（ｃ）和（ｄ）做差
（ｅ）Ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ（ｃ）ａｎｄ（ｄ）

　　　 （ｆ）对（ｅ）二值化
（ｆ）Ｂｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆ（ｅ）
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（ｇ）ＭＳＣＰＥ重构图片
（ｇ）ＥｘｔｒａｃｔｅｄｂｙＭＳＣＰＥ

　　　 （ｈ）对（ｃ）和（ｇ）做差
（ｈ）Ｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ（ｃ）ａｎｄ（ｇ）

　　　 （ｉ）对（ｈ）二值化
（ｉ）Ｂｉｎａｒｙｒｅｓｕｌｔｓｏｆ（ｈ）

图１０　改进的特征背景对多个参考背景的实验结果
Ｆｉｇ．１０　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｒｅｆｅｒｅｎｃｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｓｉｎｇｍｏｄｉｆｉｅｄＥｉｇｅｎｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓ

　　综上，对于第二类背景消减的改进，有三种方
法：基本模型、基于 ＰＣＡ的模型和基于 ＩＣＡ的模
型。ＭＳＣＰＥ算法可以结合这三种方法，提高算法
的鲁棒性，进而用于人机交互［２７］、目标跟踪［２８］和

人脸识别［２９］问题。

理论上来说，如果对源信号加入适当的约束

（非负约束、瞬时结构等［２１］），相关源的准确提取

仍然是一个具有很大挑战的问题。除了 ＢＳＥ外，
其他的线性变换，如邻域线性嵌入［３０］和局部线性

嵌入［３１］，可能也会被嵌入背景提取中，这将是下

一步研究的重点。

５　结论

在视频监视中，一个（帧）场景图像可以被建

模为前景和背景视觉内容的线性混合，而实际上

图像的背景和前景往往是相互关联的。为了解决

从与其他源信号相关的观测数据中提取期望信号

的问题，本文将ＭＳＣＰＥ推广到视频监视的前景图
像提取中。通过对实际视频图像的处理，验证了

该框架下算法的效果和效能。

在单参考背景下，前景提取可以看作是一个

无噪声ＢＳＥ问题。传统的图像差分方法对光照
变化很敏感，这是由于图像的大小变化造成的。

由于信号的 ＡＲ参数对信号大小的变化不敏感，
因此该方法的对光照变化具有鲁棒性。在多参考

背景的情况下，后处理模型可以看作是一个有噪

声ＢＳＥ问题。由于加性噪声难以建模，因此采用
无噪声ＭＳＣＰＥ算法提取期望信号，在提取期望前
景图像时仍表现良好。

ＭＳＣＰＥ还可以用于其他背景消减方案，如基
本模型和特征背景模型，从而构成了一个自动化

和鲁棒性性能更好的算法框架，可以有效去除或

减小前景图像的影响。
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