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基于快速核独立分量分析的图像反光分离研究  
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摘要  透过玻璃对场景成像，图像由场景实像和反光虚像线性叠加而成，直接影响到图像分析处理和计算机视觉应

用等，可采用盲源分离方法进行反光分离。图像成像过程中的非线性因素，会使线性独立分量分析(ICA)用于反光

分离结果不够精确。采用基于Hilbert-Schmidt独立性判断准则的快速核独立分量分析(FastKICA)进行图像反光分离。

实验表明，快速核独立分量分析用于图像反光分离，在分离精度和速度上优于线性独立分量分析和常规核独立分量

分析(KICA)。 
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Abstract  When imaging a scene through a glass, the image is a linear superposition of a real image observed through a 
glass and a virtual image reflected on it. This brings adverse effect on image processing, computer vision, etc. Reflective 
separation can be done by the original method of blind separation, nonlinearity in the course of imaging will degrade 
precision of separating reflections using linear independent component analysis (ICA). Kernel independent component 
analysis (KICA) can effectively deal with the nonlinearity. The reflections is removed by using FastKICA based on the 
Hilbert-Schmidt independence criterion. Experiments show that FastKICA is more effective than linear independent 
component analysis and conventional KICA. 
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1  引    言 
当透过平面透明玻璃对场景成像时，由于光线的偏振原因，观测到的图像经常是由两幅图像线性叠

加而成，其分别是由玻璃透射所成的场景实像以及由玻璃表面反射所成的虚像。混合图像中的反射分量不

仅影响到对真实场景的观测，更会导致在对图像进行分割等处理时出现错误结果，从而对后续的图像分析

和机器视觉应用等产生不良影响。对于玻璃这样的介质，其镜面反射分量的强度可通过偏振镜控制。利用

这一特点，H. Farid等[1]得到不同偏振角度下同一场景的多个图像，将图像不同分量的分离视为盲源分离[2,3]
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问题，采用独立分量分析(ICA)方法[4]加以解决。R. Szeliksi 等[5]利用观测图像的透射分量和反射分量具有

不同运动状态的特点，通过分析图像序列来分离两个分量。A. Levin 等[6]采用人工辅助的方法标定图像的

不同分量，再结合图像的先验统计特征，实现反光分离。M. Yamazaki 等[7]在文献[1]方法的基础上，针对

相机成像时存在非线性因素的实际情况，用核独立分量分析[8](KICA)代替线性 ICA进行反光分离，提高了

分离精度。 

上述方法中，文献[1]未考虑成像中的非线性因素，影响了分离的精度；文献[2]方法计算复杂且对静态

场景图像无法正确分离；文献[3]方法的分离精度取决于图像人工标定质量的好坏；文献[4]方法的分离效果

好于文献[1]方法，但 KICA方法的性能受其初始估计值影响较大，且易陷入局部最优。H. Shen等[9,10]提出

的快速核独立分量分析(FastKICA)算法相对常规 KICA 方法，有更好的执行效率和适用性。因此，本文在

文献[1]和[4]方法的基础上，采用 FastKICA算法，进行反光分离研究。 

2  反光分离原理 
透过平面玻璃对场景成像时，在镜头前置一线性偏光镜，改变偏光镜的角度，能够得到同一场景的图

像序列，可表示为： T
1 2( , , , )= L mz z zZ ，m为图像序列的长度。令 T

1 2( , , , )= L mr r rR 和 T
1 2( , , , )= L mi i iI 分别

表示场景实像和反射虚像， T
1 2( , , , )= L ma a aa 和 T

1 2( , , , )= L mb b bb 分别表示观测图像中场景实像和反射虚像

的混合系数，则 
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混合系数矩阵 A通常是未知的，仅根据观测图像 Z 来恢复出源图像 R和 I是一个盲源分离问题。假定矩阵
A阵满秩，R和 I相互统计独立，在不考虑噪声的情况下，用 ICA方法寻找一个分离矩阵 X，使得 

= = =S SY XZ XA PD ,                                 (2) 
式中 P 为交换矩阵，即 P的每行每列有且只有一个元素为 1；D 为对角矩阵，其行列式不等于 0；Y 是对

源图像 S的估计。若计算出的分离矩阵 X满足 XA=PD，则源图像 R和 I得以恢复。 

但在常温和低温条件下，成像时需要校正因光电响应不均匀性导致的 CCD 像素响应不均匀性[11]，显

示时也需要对图像进行伽玛值校正以正确表现被观测物体的亮度特性。以上校正方法都属于非线性变换,

则(1) 式可改写为非线性无噪混合 ICA模型 
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式中 ( )⋅f 为未知的可逆实值非线性混合函数。KICA 算法能够有效解决非线性盲源分离问题，其基本思想

是通过非线性映射，把输入空间的数据映射到高维的特征空间，用核函数来代替两向量间的内积，使得在

此空间下，问题变得线性可分或者是近似线性可分。KICA 算法的特点使其适合用于考虑非线性因素下的

反光分离，具体做法是在假定条件下找到一个映射 ( )⋅g ，使得 Z通过 ( )⋅g 可以恢复源图像 S，即 

( ) ( )= =g g SY Z A .                                    (4) 

3  快速核独立分量分析 
ICA方法的目标就是使分离出的独立分量最大程度地逼近各个源信号，其求解过程主要包括两个方面：

观测数据的白化预处理和分离矩阵的求解。白化预处理能够避免尺度的不确定性和去除信号间的相关性，
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降低数据计算复杂度。求解分离矩阵则是建立目标函数和寻优逼近的过程。目标函数是衡量分离结果独立

程度的准则，可以选择最大熵、最小互信息、四阶累积量、最大负熵等形式。优化算法则需要有快的收敛

速度以及好的稳定性，常用的有最大似然估计、随机梯度、自然梯度等方法。 

和常规 ICA相比较，KICA是利用再生核希尔伯特空间(RKHS)内的非线性函数作为目标函数，将信号

从低维空间映射到高维空间，并用核方法在高维空间内搜索目标函数的最小值，以得到分离矩阵。在 KICA

的基础上，FastKICA利用 Hilbert-Schmidt独立性判决准则(HSIC)[12]作为衡量变量统计独立性的目标函数，

用牛顿类法[13]对目标函数进行优化，极小化该目标函数，获取分离矩阵。并采用不完全 Cholesky分解方法[14]

来提高计算性能。 

令 ( )O m 和 s ( )O m 分 别 表 示 实 数 域 R 上 一 个 ×m m 维 的 正 交 群 和 特 殊 正 交 群 ：

( ) : { }× Τ= ∈ =m mO m X X X IR ， s ( ) : { }Ω Ω Ω×= ∈ = −m m TO m R ，FastKICA算法的基本计算流程如下： 

1) 确定观测数据向量 1 2, , ,L nz z z 和核函数 ( , )K x y ，在本文中选用高斯径向基核函数，其定义为 

2
2

1( , ) ( ) exp ,        0
2

φ σ
σ

 = − = − − > 
 

K x y x y x y                         (5) 

式中核函数宽度σ 在实验中取值为 1.0； 

2) 对观测数据向量进行白化预处理，令白化后的观测向量为 

, 1 s( ) ( )ω == ∈m
ij i j O mΩ .                                    (6) 

3) 基于 HSIC准则的关于被估计信号 ×∈ m mY R 的目标函数定义为 
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式中 1 2: [ , , , ] ( )= ∈L mx x x O mX ，ϖ ω ω= − ∈ m
kl k l R 表示白化观测信号中第 k个和第 l个样本的差值， , [ ]⋅k lE 表

示所有 k和 l的经验期望。 

4) 对目标函数 ( )XH 的 Hessian矩阵进行不完全 Cholesky估计； 

5) 用牛顿类法优化求解分离矩阵 X： 

(a) 给定初始估计值 0 ( )∈O mX ，令 0=k ； 

(b) 计算 ( 1) /2
s: ( )µ − ≅ →o

k

m m
X O mH R R，其中 µx表示一映射关系

( 1)/2: ( )µ − →m m
x O mR ； 

(c) 计算欧氏牛顿步长 ( 1)/2
1( )ω −

≤= ∈ m m
ij i j m≤ ≤Ω R ， exp( )Ωa XΩ ；  

(d) 令 1 ( )+ =
kk XvX Ω ； 

(e) 如果 1 F+ −k kX X 足够小，算法结束，否则，令 1= +k k ，返回步骤(b)，
F

⋅ 表示矩阵的 Frobenius

范数。 

4  实验结果分析 
    将不相关的两幅同样大小的图像(200×200)通过人为定义的混合矩阵进行混合,模拟透过玻璃成像时所

得的混合图像。分别将标准线性 ICA，KICA和 FastKICA应用于模拟混合图像的分离，得到的实验结果如

图 1和表 1 所示。可见 KICA和 FastKICA算法都可以很好地将源图像分离出来，后者分离效果更佳，且
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计算性能最好。 
 

表 1 算法性能比较 
Table1 Performance of different methods 

Method Processing time /s Iteration number 
ICA 13.65 15 

KICA 12.50 11 
FastKICA  9.36 7 

 

图 1  实验结果。(a) 源图像；(b)混合图像；(c) ICA分离结果；(d) KICA分离结果；(e) FastKICA分离结果 
Fig.1 Experimental results. (a) original images; (b) mixed images; (c) result of ICA; (d) result of KICA;(e) result of FastKICA 

5  结    论 

透过玻璃对场景成像时的图像混叠现象给图像分析和机器视觉应用带来干扰。叠加源图像统计独立的

特点，以及成像过程中的非线性变换因素，导致反光分离实际上是一个非线性盲源分离问题。FastKICA方

法能够有效解决非线性盲源分离问题，且具有分离精度高和计算性能好的特点。采用 FastKICA 方法进行

分离实验，结果表明，FastKICA方法用于图像反光分离，在分离精度和速度上优于线性独立分量分析和常

规核独立分量分析。 
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