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基于独立分量分析的运动目标检测算法中对通 

道数选择和观测向量生成方式的实验和分析 
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摘  要：现有基于独立分量分析(ICA)的运动目标检测算法大多采用单一的观测向量生成方式和 2 通道数据进行检

测，使得现有算法难以获得更加完整精确的目标形态。该文在传统独立分量分析算法的基础上引入 4 种不同的观测

向量生成方式并使用更多通道数据进行实验，以此更广泛地涵盖运动目标的运动特性并为提取前景提供更多有效信

息，使该算法能有效应对缓慢移动和低区分性目标。多场景下的量化实验分析表明，更多通道数据的使用以及 4

种观测向量生成方式的综合在合理的误检率代价下使算法达到了更高的检测正确率。 
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Abstract: Most of the existing Independent Component Analysis (ICA) based motion detection algorithms use a 

single observation vector generation method and two-channel data for motion detection, which make the 

traditional algorithms unable to obtain a more complete and accurate state of the moving objects. In this paper, 

four different observation vector generation methods are proposed and larger channel numbers are introduced into 

traditional ICA. The motion characteristics of the moving objects are covered more widely and more information 

for foreground extraction is obtained from the multi-channel data. These improvements make ICA be able to deal 

with indistinguishable and slowly moving objects. The quantitative evaluation from different experiments shows 

that the multi-channel data and the combination of four observation vector generation methods enable ICA to 

achieve a better performance with a reasonable cost of tiny increase on false alarms.  

Key words: Motion detection; Computer Vision (CV); Independent Component Analysis (ICA); Channel number 

selection; Observation vector generation   

1  引言  

 随着国内外安全局势的日益复杂和各种社会问

题的不断凸显，全社会对新型安全监管手段的需求

日益紧迫。智能视频监控系统作为传统视频监控在

新时期的最新发展，其相关理论研究和工程应用已

取得很多成果，如交通监控和分析 [1 3]− ，行为理 
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解 [4 6]− ，入侵检测和报警 [7 9]− 等。 
作为智能视频监控的基础性组成部分，运动目

标检测是智能视频系统中目标跟踪和各种后期更高

级分析处理的基础。本质上说，运动目标检测就是

从包含背景的图像序列中提取出运动物体。很多综

述已对众多的运动目标检测算法进行了详细的归类

和总结 [10 12]− 。常用的静止背景下的运动目标检测算

法主要有帧间差分法[13]和背景差分法[14,15]。基于多

维统计分析的方法为运动目标检测提供了新的途

径。主分量分析(Principal Component Analysis, 
PCA)[16]通过消除不提供运动信息的背景分量完成



138                                         电 子 与 信 息 学 报                                     第 37 卷 

 

运动目标检测，可以一定程度上抵消光照对目标检

测的影响。文献 [17] 提出使用独立分量分析

(Independent Component Analysis, ICA)进行运动

目标检测，文中使用2通道数据构成观测向量并使用

粒子群优化算法 (Particle Swarm Optimization, 
PSO)搜索分离矩阵，可实现较单一场景下的运动目

标检测。文献[18]给出基于ICA的自适应背景减算

法，算法使用2通道数据进行前景背景分离，可适用

于室内和室外场景，但使用2通道数据能否达成很好

的分离效果仍有待进一步讨论。  
本文对基于独立分量分析的运动目标检测算法

中的通道数选择和观测向量生成方式进行实验讨

论，文中分别采用多种通道数进行前景背景分离，

同时通过不同的观测向量生成策略得出不同数据组

织形式下的检出前景并进行综合，以期克服现有

ICA方法使用小通道数和单一观测向量生成方法而

导致的目标检测不全问题。 

2  独立分量分析 

独立分量分析[19]给出了在满足一定条件下从

混合信号中得到相互独立的源信号的方法。运动目

标检测中使用的ICA瞬时混合与分离模型见图1。 

 

图1  ICA算法一般流程图 

图1中 T
1 2[ , , , ]Ms s s=s 为各分量统计独立的源

信号矩阵，ICA瞬时混合模型为 
    =x As                (1) 

其中 T
1 2[ , , , ]Nx x x=x 是观测到的混合信号矩阵，

A为一混合矩阵。ICA算法的目的是寻求分离矩阵

W，使得 
=y Wx                (2) 

为对源信号s的良好估计。ICA算法的基本思路是针

对观测信号选择独立性判据构造目标函数，再使用

数学寻优方法对目标函数进行优化以得到最优解。 

3  改进的基于独立分量分析的运动目标检

测算法 

3.1 基于峭度的 ICA 算法 
 ICA算法的核心是通过最优化表征统计独立的

目标函数来实现对混合信号的分离。本文使用峭度

作为目标函数，并使用梯度法进行寻优。基本的目

标函数为 
T 4 T 2 2( ) kurt( , ) {( ) } 3( {( ) })F E E= = −w y w w x w x (3) 

对于使用白化矩阵 V 白化处理后的观测信号 z 

=Vx，目标函数为 
T T 4 T 2 2( ) |kurt( )|=| {( ) } 3( {( ) }) |F E E= −w w z w z w z (4) 

考虑到实际中分离矩阵的归一化限制，迭代计

算过程中使用的梯度计算方法为 
T T 3sign(kurt( ))[4 { ( ) }]wF E∇ = w z z w z     (5)        

 当ICA算法得到初步的前景分量后，需要基于

此完成对运动目标的提取，本文使用如下全局均值

门限进行前景分割 
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其中 Foreground 为前景图像；I 为分离后图像；M，

N 分别为图像的宽高；C 为一根据任务背景进行调

整的经验系数，可设置为 1.0~1.5，在像素值进行了

归一化等处理后也用其调整判决门限。 
3.2 观测向量生成和通道数选择 
 传统 ICA 算法的应用对象大多是 1 维信号，而

图像是 2 维信号，由 2 维信号构造观测向量的过程

将对 ICA 的分离结果产生直接影响。文献[17,18]中
均使用按行组合降维的方法。事实上，不同目标在

图像中往往具有特有的运动特性和对应的空间位置

关系，单纯按行组合观测向量并不能获得最佳的分

离性能，而应寻求可以涵盖数据空间变化的观测向

量生成方式。图像中像素点八邻域方向涵盖了其所

有邻接关系点以及在相邻帧中由运动引发的变化方

向。受此启发，本文分别使用按行、按列、45°和 135° 
(也可记为-45°, 315°等)的方式对原始图像降维生成

观测向量，并对不同方式下的分离结果进行综合形

成最终的检测结果。对于分辨率为 M N× (默认

M N≤ )的图像中的任意一点 I(i, j)，其转换为观测

向量中的 x(k)的 4 种不同方式对应的索引计算方法

具体为 
按行生成： 

( 1) +k i N j= − ⋅             (7) 

按列生成： 
( 1)k j M i= − ⋅ +            (8) 

按 135°生成，方阵(M=N)情况下有 
( 1)( 2)

,  1
2

( 1) (3 2)( 1)
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按 45°生成，方阵(M=N)情况下有 
( )( 1)

,
2

( 1) (2 1)( )
,

2 2

N j i N j i
i i j

k
N N M i j i j

j i j

⎧ − + − + −⎪⎪ + ≤⎪⎪⎪= ⎨⎪ − − + + −⎪ + + >⎪⎪⎪⎩

 

(11) 
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  (12) 

ICA 算法中通道数的选择同样直接影响分离结

果。通道数即观测信号矩阵的(行)分量个数，其每

一分量代表观测到的一路混合信号。在 ICA 算法的

经典应用领域中，受传感器规模和应用背景的制约， 

ICA 算法使用的通道数从 2 通道到数十通道不等。 
事实上，由于视频图像序列本身固有的连续性，每

一帧图像都可视为一路观测到的由背景和前景组成

的混合信号，不存在由采集设备规模受限导致的通

道数限制，具备多通道数据的应用可行性。本文实

验使用多通道(最多 16 通道)数据形成观测信号矩

阵，多通道数据的引入在增加有效信息量的同时增

强了源的独立性假设，为得到更好的分离结果创造

了条件。结合以上的 4 种观测向量生产方式和 16 通

道数据，本文所提算法流程见图 2 所示。 

4  实验分析 

为了验证不同通道数和观测信号生成方式下

ICA算法的性能差异并进行 ICA算法和其他算法的

对比，本文使用检出率(DR)和误检率(FAR)两个指

标[20]对不同算法的检测结果进行量化分析。 
首先进行相同观测信号生成方式下不同通道数

ICA 检测算法的性能对比。实验 1 使用一段包含移

动行人的视频。实验中分别使用 2, 4, 8, 16 通道数

据按行生成观测信号矩阵进行检测，检测结果见图

3 所示。从图 3 可见，在使用 2 通道数据进行运动

目标检测时，得到的前景破碎严重，完全无法表征

目标的几何外形等属性。随着通道数的增加，ICA
对运动目标的检测效果逐渐改善。 

为了验证 4 种观测向量生成方式下检测效果的

差异和综合 4 种结果得到最终结果的实际性能，本

文在实验 2 中分别使用 4 种不同观测向量生成方式

进行对比，实验结果见图 4。从实验结果可见，不

同的观测向量生成方式下的检测结果具有一定的差

异，这表明不同的观测向量生成方式突出了不同的

运动信息，其检测结果都应作为最终结果的有效部 

 

图 2 本文所提算法流程图 
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图 3 实验 1 中不同通道数下的检测结果对比 

 

图 4 实验 2 中 4 种不同观测信号生成方式下的检测结果对比 

分。4 种结果的综合见图 4(d)所示，可见综合后的

最终结果比任何一种单一方法下的检测结果都具有

更加完整的目标形态。 
由于并非直接使用像素值进行建模，基于 ICA

的运动目标检测算法在目标缓慢移动或目标与背景

区分性较低的场景下具有一定的性能优势。为了进

一步验证所提改进方法的有效性，我们在实验 3 和

实验 4 中将本文所提改进 ICA 算法与自适应背景

减、高斯混合建模(Gaussian Mixture Modeling, 
GMM)和帧差法进行对比。实验使用的参数设置如

表 1 所示，实验基于 Matlab 仿真环境进行，计算机

硬件配置为笔记本 i5 双核处理器，2.3 GHz 主频，

4G 内存，32 位 Win7 系统。 

表 1 几种对比算法的参数设置 

高斯混合数 K 3 模型匹配权值 λ  2.5 

权值求和门限 T 0.7 初始化权值 iw  0.05 

帧间差分门限 15 ICA 前景判决门限 15 

自适应背景减门限 15 自适应背景减更新率 0.001

实验 3采用VS-PETS 2001 dataset中的人字路

口监控视频，实验选取视频中两车交会缓慢运动的

部分进行，几种不同算法的检测结果见图 5。图

5(a1)~(a3)为选取的原始视频图像。图 5(c1)~(c3)

为使用自适应背景减方法得到的运动目标检测结

果，虽然目标车辆检测较为完整，但由于右车由静

止开始缓慢移动，自适应背景减方法短时间内无法

及时更新模型导致在车辆初始位置产生大量误检

(如图 5(c3)黑色箭头所示)，使得算法检测结果中含

有较多的非目标噪声。图 5(d1)~(d3)为帧间差分法

的检测结果，由于目标运动缓慢，帧间差分法只获

得了目标的大致轮廓。图 5(e1)~(e3)给出了高斯混

合建模方法的检测结果，由于两车交会时移动缓慢，

GMM 算法中的权值累积和模型更新机制将前景误

判为背景，导致了检测结果中大量的目标部分漏检。

图 5(b1)~(b3)为本文方法的检测结果，在目标低速

移动的情况下，ICA 方法依旧较完整地检测到了目

标，且检出前景中不含有过多的非目标噪声。 
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图 5 实验 3 中 4 种不同算法的检测结果对比 

实验4使用的视频含有两个行人，整段视频始终

有两人的慢速走动及站立交谈和握手等动作，对比

实验的结果见图6。图6(a1)~(a3)为原始视频图像。

图6(c1)~(c3)为使用自适应背景减方法的运动目标

检测结果。和实验3中的情况类似，目标短时间的停

留使后续过程中背景模型无法及时更新，导致了如

图6(c2)中的大量误检。图6(d1)~(d3)为帧间差分法

的实验结果，行人的缓慢行走使得帧间重叠较大而

无法获得完整的目标。图6(e1)~(e3)为GMM的前景

检测结果，由于行人的缓慢行走和停顿，图像中一

个行人已经大部分被吸收入背景。图6(b1)~(b3)为 

本文所提方法的检测结果，可见不论缓慢行走还是 
站立握手的行人均得到更好的检测。 

5  结束语 

独立分量分析具有的从混合信号中恢复独立源

信号的特殊性质使其可以应用于运动目标检测。传

统基于独立分量分析的运动目标检测方法均基于单

一的观测向量生成方式并使用 2 通道数据进行检

测，削弱了可供前景背景分离的运动状态信息。本

文对传统基于 ICA的运动目标检测算法的观测信号

通道数选择和观测向量生成方式进行实验分析，并 

 
图 6 实验 4 中 4 种不同算法的检测结果对比 
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在此基础上提出了综合 4 种观测向量生成方式并使

用 16 通道数据进行分离的改进的 ICA 运动目标检

测算法。4 种观测向量生成方式下分离结果的综合

充分涵盖了运动目标的运动特性，16 通道数据的使

用也为 ICA 算法提供了更有效的峭度信息。仿真实

验表明，在目标慢速运动或目标与背景区分性较低

的场景，多通道数据的使用和多种观测向量生成方

式的综合使算法以较低的误检率代价获得了较明显

的检测性能提升。 
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