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摘要 
低秩矩阵分解长期以来被公认

为许多计算机视觉应用中的一个基

本问题。然而，由于选择的噪声模型

和确定模型的能力所带来的挑战，现

有的矩阵分解方法的可靠性往往很

难保证。我们通过在本文中提出一个

非参数贝叶斯自适应矩阵分解（AMF）

模型解决这些问题。AMF 提出了一个

新的基于 Dirichlet过程混合高斯模

型的噪声模型（dpgmm）利用其组件

的选择和拟合能力广泛的未知噪声

高的灵活性。AMF还规定测定（ARD）

之前的低等级系数矩阵，秩可确定自

动不需要执行任何硬约束。一个高的

变分方法，然后设计模型推理。我们

比较了 AMF与国家的最先进的基于数

据矩阵分方法设置范围从综合数据

的实际应用数据。从结果，AMF 始终

达到更好或相当的性能。 

1.简介 
矩阵分解是许多的一个重要组

成部分计算机视觉应用，如人脸识别

[ 35 ]，运动分割[ 7 ]，从运动和

结构（SFM）[ 27 ]。简单地说，它

近似于一个给定的数据在一些标准

的基础矩阵和系数矩阵的乘积矩阵。

如果两个潜在的秩系数矩阵是低于

原始数据矩阵，矩阵分解是一种有效

的方式来揭示数据的低维结构。矩阵

分解的成功很大程度上取于在选择

适当的模型。两模型选择问题参与。

 
第一个是噪声模型的选择它如何影

响该矩阵的每个条目可以由模型为

代表，第二个是选择图 1。一脸的阴

影去除实例示范效应一些模型选择

问题。原始图像显示（一）和不同型

号的回收结果显示在（B）—（E）。

在结果中，第一行显示的图像恢复和

第二行显示的相应的噪声分布矩阵。

对两因子矩阵模型的表达能力相关

的能力。在图 1中，我们的经验表明

在脸上的阴影去除这两个问题的影

响应用。我们可以看到，确实影响的



噪声模型性能大而等级控制的程度

抽象。 

对于第一个模型选择问题，各种

尝试得到的基本数据的噪声更好的

描述，从传统的 ℓ2 规范的强大的 ℓ1

规范[ 5 ]非凸规范[ 30 ]。这些方

法往往对噪声过强的假设分布而不

幸的是，不持有许多房应用。最近，

孟和 de la Torre 提出利用高斯混合

模型（GMM）来拟合噪声[ 18 ]，并

进一步扩展到一个完整的贝叶斯模

型[ 32 ]。虽然它比上述方法更灵活

的在高斯分量数仍事先规定的。这是

一个真正的限制自数量的高斯沉重

地压在概化一个 GMM 的噪声模型。在

本文中，我们提出了使用 Dirichlet

过程混合高斯模型（dp-gmm）[ 22 ]

由于噪声模型。一方面，我们可以利

用事实上，GMM 是任何连续分布

[ 17 ]，从而能够适应各种类型的万

能逼近器噪声。另一方面，我们可以

推断出一些从数据所需的高斯组件，

而不是做启发式修剪或在中性点不

接地的猜测。 

对于第二个问题，一种方法是限

制级该因子矩阵直接而另一个是征

收正则化的人来说。除了一些应用程

序如无这强大的真实等级知识是可

用的，一般人很难准确估计潜在的

秩。一些启发式方法[ 26，19 ]有用

于排序选择但他们的表现不稳定，在

不同的应用程序。对于正则化方法，

提出了一些正则化以满足特定应用

的要求，如依据正交约束在 SFM和非

负性在图像分析中的约束。一些人已

经选择只是为了避免过拟合，例如，

气势 ℓ2 正则化[ 24，28 ]，这是核

的一个推广规范，有效的减少造成的

秩矩阵。在这里我们选择自动关联性

测定（ARD）[ 15，20 ]之前的系数

矩阵。ARD 已长期以来被认为是一种

有效的检测技术输入的相关部件，这

样我们就可以自动推断出最佳的排

名通过修剪其他无关 

的人。 

在本文中，我们提出了我们的新

的非参数的完整自适应矩阵分解的

贝叶斯模型（AMF）。AMF 首次充分利

用的灵活性和适应能力强的 dp-gmm

噪声模型，并完成通过与自动排序选

择。它的设计也能够与缺失数据处理

输入。模型推理，我们设计了一个高

效的变分方法在 DP 掰棒子表示。实

验验证，我们使用文字去除面部的阴

影去除任务证明 AMF的模型自动选择

能力的有效性。 

2.相关工作 
矩阵分解的数值分析中有它的

根。最常用的方法之一是奇异值分解

（SVD），得到最优解如果真正的排名

是已知的加性高斯噪声假设。奇异值

分解的一个缺点是它不能处理缺失

数据。为了弥补这一缺陷，布坎南和

吉本提出阻尼牛顿法[ 4 ]。为了提

高 SVD的鲁棒性，基于迭代加权最小

二乘法最小二乘估计是第一个提出

[ 7 ]。以下是，其他早期的方法把

矩阵分解为几个小问题的线性规划



问题，在各步，例如，[ 13，8 ]。

然而，所有这些方法都高对于大规模

的计算成本，因此不适合应用。在最

近的一次突破，矩阵分解已通过主成

分的追求带来（PCP）[ 5 ]。PCP 对

一个凸优化问题，问题。它采用核范

数规范等级由此产生的矩阵和 ℓ1 范

数作为噪声模型容纳在矩阵值。解决

优化问题，主张采用交替方向乘数法

（ADMM）[ 3 ]产生相当大的加速相

比，上述方法。受此启发创业，[ 33，

34，26 ]利用不同—企业设置的矩阵

分解，显示出了巨大的在一些应用传

统方法的改进。另一个新兴的趋势是

采用梯度下降在格拉斯曼流形，例

如，[ 11，31 ]。这些方法的优势在

于他们的学习能力低秩矩阵分解的

在线。在[ 24 ]，salakhutdinov 和

mnih 首先制定了矩阵分解问题在概

率框架。然后它被扩展一个完整的贝

叶斯模型[ 23 ]和[ 14 ]的非线性模

型。这三种模式非常适合协同过滤应

用。沿着这条线，王等人。提出了两

稳健贝叶斯矩阵分解方法从点估计

的角度[ 28 ]和[ 29 ]全贝叶斯的角

度来看，在一些计算机视觉应用中取

得了很好的结果。其他一些相关的方

法包括贝叶斯稳健主成分分析[ 6 ] 

[ 6 ]，被视为一个概率版的 PCP，和

变分贝叶斯低秩矩阵估计[ 1 ]，这

也依赖于在 ARD和使用快速变分推理

算法贝叶斯矩阵分解。这是以前的作

品最密切相关的我们的[ 18，32 ]。

他们都使用一个 GMM模型可能是复杂

的和未知的噪声在数据。虽然他们加

在后者的工作[ 32 ]因子矩阵的先验

设定数量的需要高斯成分事先在很

大程度上限制了该模型的概化。这种

新算法缺乏与缺失数据处理输入的

能力。我们将这些相关模型的实证比

较表明 AMF始终获得更好的或类似结

果。 

3.记号 
我们介绍了一些符号被用来在

续集。一个矩阵 X，X T 表示其转置

和 TR（x）的微量。我们还用我·和

X·J表示第 i行和 j柱，分别为 X。

让我表示单位矩阵适当的尺寸。概率

分布，n（µ，Σ ）表示的多元正态分

布，均值向量 µ 和协方差矩阵Σ ，N

（µ，σ ）单因素正常平均 µ 和方差

σ 分布，B（α ，β ）参数α 和β 分

布，免疫球蛋白（α ，β ）形状参数

和尺度参数α β 倒 Gamma 分布，以及

多（π ）的多项式. 

4.背景 
在本节中，我们介绍一些背景知

识在下一节介绍我们的模型设定阶

段。首先介绍了低秩矩阵的一般形式

分解然后回顾 Dirichlet 过程. 

4.1.低秩矩阵分解 
作为最常见的低秩矩阵分解模

型的输入数据矩阵 Y可以表示为 

 

其中的数据矩阵 Y = [ y Mn ]∈R M

×n假定是低等级的，你∈R M×R和

V∈R N×R因子矩阵，E = [ǫ锰]∈R 

M×N 表示添加剂噪声。表示基本上分



解为两个低等级系数矩阵的秩为 r的

≪min（M，N）。 

例如，如果数据只是一个单一的

形象，假定是低等级，然后矩阵 Y以

简单被设置为图像。如果数据是一个

视频或一组高度相关的图像，那么我

们首先需要矢量化的视频或图像的

每一帧集合形成一列的矩阵 Y。 

4.2. Dirichlet 的过程 

因为我们将定义基于 dp-gmm 噪

声模型，我们先回顾一下这里

Dirichlet过程的基本概念和应用。 

4.2.1 Dirichlet 过程 

Dirichlet 过程（DP）的概念，

提出了外汇储备—guson [ 9 ]。我

们可以考虑一个 DP 的或延伸—通过

将组件数 k 无限普通 Dirichlet 分

布。让我们把 dp-gmm 为例说明。DP

是在一个无限的分布簇数，每一组参

数χ K 高斯分布的均值和方差，即。

从这个 DP 平局将选择一些集 K 根据

Dirichlet 分布的参数并返回特定于

群集。因此，我们得到一个与参数设

置χ K高斯分布。因此 DP在分布“分

配”。 

 DP 提供聚类数选择充分的灵活性。

任何建立在 DP 模型能够适应多项分

布的任意多的类别或可能的结果。在

混合模型中，DP提供了一种非参数贝

叶斯选择，能够自动确定模型所需的

目标分布混合元件数量. 

4.2.2坚持破除施工 

坚持打破建设指的是一个随机

过程构建 DP [ 25 ]。考虑一个单位

长度的棒 

 

（0,1）。我们先画一个价值β 1 从

Beta分 B（1，α ）。并挑选一部分其

余的。然后我们画β 2从 B（1，α ）

让θ β 2 等于 2（1−β 1）。重复这一

过程。我们有一个序列的木棍长度在

β K 从分发独立绘 B（1，α ）。很容

易发现随 。继建设上面

的棒断裂分布θ 写成θ 创业板（α ）

[ 21 ]。 

5.我们的模型 

在这一部分中，我们首先提出的

关键方法动机相关的自适应矩阵分

解（AMF）模型。这是随后的 AMF 的

具体的生成过程。在那之后，我们的

关系探讨在 AMF 和现有方法的基础

上，ℓℓ2或 1损失。 

5.1.自适应矩阵分解 

矩阵分解的成功很大程度上依赖于

模型的选择，其中，讨论之前，包括

确定的因子矩阵的容量选择噪声模

型。 

在大多数实际应用中，实际的秩

r建模所需数据最初是未知的。例如，

在一个背景减法任务静态回—理想

地，是适当的组的秩 1。然而，如果

背景是多模态（例如，由于周期性变

化的对象，如交通灯），秩需要的是

通常更高。确定合适的等级，常用的

方法是尝试不同的值通过多次运行，



然后选择一个 R得到最佳的性能。为

了避免低效毫无根据的尝试，我们采

用自动关联性测定（ARD）方法[ 16 ]

通过征收之前每个维度（柱）u 和 v

减少无关列损害性能。具体来说，我

们对高斯先验方差λ R 

u和 v r 列： 

在λ =（λ λ 1，2，…，λ R） 

在建模的噪声 E方面，虽在使用

一个单一的高斯和拉普拉斯分布普

遍，这种方法往往是不够的许多现实

世界应用中，噪声可以是不同的类型

或从不同的来源。因此，简单的使用

ℓ2 或 1ℓ 损失不能得到令人满意的结

果。考虑到一千二百八十六模型已被

证明是一个万能逼近器为任何连续

的密度函数，它可以被利用来更好地

描述噪声来自未知来源的应用可能

多的概率分布。例如，当建模的图像，

我们可以使用高斯分布的方差大处

理大造成的偏差阴影或闭塞而使用

另一个高斯分布拟合传感器的噪声

方差较小。这在实际的应用提供了更

大的灵活性。 

事实上，这个想法最近[ 18 追求，

32 ]。然而，对高斯分量数 kGMM 在

[ 18，32 ]已被指定了一个先验的。

它的价值往往会影响模型的性能显

着。如果 K太小，集群可能模型从广

泛的来源复杂的噪声。如果 K太大，

然而，它将采取一切费时高斯分量考

虑大多数人贡献不大的噪声建模。此

外，没有一个适当的事先对 GMM混合

系数的模型是不稳定的，容易过度拟

合。 

针对这些问题，我们使用一个

dp-gmm这里建模的噪声。一方面，它

保留的表达功率 GMM。另一方面，它

利用非参数贝叶斯方法使用 DP 从数

据中自动确定高斯数。一个有吸引力

的利用非参数贝叶斯方法是这样的，

而不是强加的假设可能是错误的，它

“让数据说话”。 

基于 GMM棒断裂构造，噪声模型

走出困境的选择适当数量的组件。放

松的 K后无穷大，噪声 ǫMn可以表示

为： 

 

在每个高斯成分的混合比例—分从

棒断裂的过程，即  

。因此，噪声参赛作品将簇成 k组无

对于复杂的模型选择过程需要。 

5.2。生成过程 

我们现在把 dpgmm ARD 和理想的特征

来定义的 AMF模型。我们也将适当的

共轭先验的参数，如适用。图形模型

如图 2所示，AMF的生成过程如下： 

1． 绘制组件的混合比  

2. 每个噪声聚类： 

•得出方差σ K∼Ig（0，0） 



 

图 2。AMF的图形模型 

3. 对于每个 U和 V 尺寸（即每列 U

和 V）： 

•得出方差λ R∼Ig（1，1） 

4. 在 U 和 V的每个元素： 

•画 U，V NR∼N（0，λ R） 

5. 为每个数据元素 Y锰： 

•绘制噪声聚类标签 Z 锰∼多

（θ ） 

•画观察 Y 锰∼N（μ m·V TN·，

σ Z Mn）。 

在这里， 和β K

是相互独立从 B（1，α ）根据棒断裂

结构在该模型中，一个 0，B 0，B 1，

1，α 是超。基在生成过程中，联合

分布可以表示为： 

 

5.3。与现有方法的关系 

让我们试着探讨所提出的方法

是基于 ℓ2或 1ℓ损失相关的现有的方

法。首先,很容易看出，使用 ℓ损失 2，

相当于使用一个单一的高斯拟合噪

声，这显然是不灵活的。其次，在[ 28 ]

指出，该 ℓ1 范数或相应的拉普拉斯

分布可以表示为混合集成的混合高

斯分布等对指数分布。这意味着，矩

阵中的每个条目，它有自己的 GMM表

示噪声。该方案提供了太多的噪声建

模的灵活性因为这是很少的情况下

任何噪音影响的只有一个数据录入。

我们的方法可以被看作是一个权衡

之间这两种方法允许不同的作品分

享相同的高斯分布。 

6.变分推断 

在贝叶斯参数估计的关键问题

模型是计算潜在的后验分布一千二

百八十七由于观测到的数据变量。像

许多贝叶斯模型，在我们的后验分布

的精确推理模型是棘手的，因此近似

推理需要。虽然抽样方法如马尔可夫

链蒙特卡罗（MCMC）算法可以提供非

常精确的渐近逼近后，他们往往是缓

慢的高维数据。此外，收敛不易察觉。

作为一个更高效确定性替代 MCMC 算

法，我们采用平均场 AMF 在本文中的

变分方法。 

变分法近似的潜变量的后验分

布的分解形式组成的新的变分分布 Q

为潜变量自由变分参数。逼近了接近

目标后验分布尽可能通过最小化

Kullback-Leibler（KL）发散的两个

分布。 

基于平均场的变分方法，我们设

计 了 以 下 变 配 ：

 

在每排 U 服从高斯分布意味着



我·和协方差Σ UM和它类似的 V，λ

和σ K 遵循逆 Gamma 分布的参数通过

η R，1，η R，2，和τ K，1，2，分

别τ K，Qβ K（γ K）是一个分布，和

Q Z 锰（Mnφ ）是一个多项式分布在

[ 2 ]的工作，逼近了截断棒在 K 断

施工，已证明接近真正的 DP 只要 K

选择要足够大，[ 12 ]。实证 K可以

初始化从几十到几百的价值的基础

上模型的复杂性。无用的尺寸将逐渐

自动修剪。 

KL 散度最小化的优化问题是相

当于最大以下低绑定： 

 

其中 E Q [·]表示期望就有最大化是

通过迭代更新的每个参数，而保持其

他参数固定 L相对于参数为零的导数

进行设置。 

6.1。更新γ，τ和φ 

我们按照程序设定一个大棍子打破 K

截断近似足够的价值。让 Ω表示所观

察到的数据指标的设置。参数更新如

下： 

 

这里ψ 表示双函数 

备注：请注意，τ 更新之后，我

们可以很容易的获混合比例θ 的 k个

簇。归一化后，我们会修剪这些簇的

概率较比一个预定义的阈值，因为一

个很小的θ K 表对于某些条目属于相

应的集群是不太可能的。因此，不构

成打任何重要的角色可以被删除。 

6.2 。 更 新

 

我们的下一个更新到 U和 V的相

关参数： 

 

在Λ = diag（λ ）−1。更新为 B·相

似。我省略由于空间的约束。对于η ，

我们知道 



备注：如果我们发现 E Q [ R ]λ 小

于一些预定义的阈值，我们会删除相

应的尺 R和 R 1减量之前。理论基础

这背后是，与此列在前一零的意思

是，一个非常小的差异表明，本栏目

将收缩到零，因此不会有助于解释数

据。 

通过重复上述步骤的更新，我们

放弃了不使用高斯分量和矩阵尺寸

而调整自由变分参数的近似原始分

布直至收敛。 

7.实验 

在本节中，我们会比较建议七个

国家的最先进的方法 AMF 1模型。那

里 

非贝叶斯方法（CWM [ 19 ]和[ 5 ]，

PCP）贝叶斯方法（vblr [ 1 ]，brpca 

[ 6 ] [ 28 ]，多频，B 细胞复制成

熟因子[ 29 ]和 MOG RPCA（mrpca）

[ 32 ]）。所有的 

我们已经进行了实验，的超 AMF是固

定 的 没 有 进 一 步 的 调 整 ：

 

7.1.综合实验 

在这一部分中，我们首先遵循

[ 18 ]设计三套合成的实验来比较所

有性能上述低秩矩阵分解方法。对于

这些三组实验中，我们首先将三种不

同的类型噪声对地面真实矩阵相应

的设置。噪声的细节，如表 1所示。

然后我们滴对每个输入测试这些方

法的鲁棒性 20%。对于每个实验我们

产生 10 的地面真实低秩矩阵，每一

个都是由 0∈R 50×50表示，两个随

机生成的低秩矩阵的乘积你∈R 50

和 R 50×4 V∈×4。我们假设每个元

素在 U和 V的服从正态分布 N（0,1）

和地面真实等级是 R = 4 Y。 

 

表 1。三种类型的噪声。u 表示均匀

噪声的范围 

回收的低秩矩阵表示 

u 和 v 在每一组实验中，我们首先比

较这八方法在不同初始等级。考虑到

有些方法是不能自动调谐的秩一般，

我们初始化 u和 v有真实排名 R = 4，

然后我们将两倍的初始等级地面真

实等级，R = 8，由于地面真理等级 l

可用一般在实际应用中的先验未知。

对于在 AMF 和高斯分量数 k—主成分

分析，我们初步设定为 64 的足够大

的交流—容纳各种类型的噪声。具有

相同的设置，后来我们滴每个输入

20%个数据项和重复实验。注意，

mrpca，PCP，brpca 和 B 细胞复制成

熟因子不是设计来处理丢失的数据，

所以我们代替—PCA 与以前版本的

MOG [ 18 ]这是人能够处理缺失数据。

我们只比较 AMF，MOG，水煤浆，在这

一部分 vblr和多频。对于性能比较，

我们使用的相对误差 Frobenius范数

相 对 于 地 面 的 真 理 ， 定 义 为

。每个噪声背景，我们跑

10次不同的输入 Y 0和记录他们的表

现。平均的相对误差值列于表 2。 



从表 2中，当给出完整的输入，

我们可以看到 AMF优于给所有其他的

方法最小相对误差噪声三种不同，即

使没有事先的知识是关于组件的数

量和正确的秩。即使 20%的输入项损

坏，AMF 显示识别的鲁棒性，相对误

差小。作为一个全贝叶斯模型，AMF

达到相当的速度，节约了成本超参数

整定和多次试验确定适当数量的集

群或矩阵的秩。当高斯噪声类型简

单，例如，mrpca，brpca 和 vblr 损

坏的输入可实现结果 AMF的。然而，

他们的表现令人瞩目 AMF在噪声越来

越复杂。这个属性 AMF 的高弹性模型

未知的复杂噪声并准确地检测等级。 

现在我们的重点转移到 AMF只和

经验探讨不同等级 R及其内在性质初

始数量的高斯 K.我们分离的影响这

两个参数的变化只是其中一个。我们

先把 R = 4 这就是真实值而从 10 到

200 K。然后我们把 K = 64 而改变从

4到 23。每一组实验进行的基础在相

同的地面真实矩阵作为输入。对于每

个不同的 R和 K的设置，我们用随机

AMF 的五倍初始化。每个均值和标准

偏差设置记录在图 3。 

 

图 3.AMF本质分析 

图 3（a）和 3（b），AMF 的平

均相对误差—几乎看不见最不变的

误差棒当一个变化的参数。而在图 3

（c），高斯的 K的初始数量是不同的，

其它组件的数量总是停留在 33。这两

个实验的结果都表明，AMF 相当稳定

不管如何初始化和参数集。 

 

表 2.平均相对误差八方法三种不同初始等级噪声下。括号中的数字是对应

的时间记录（二）这些方法。（W / M）表明丢失的输入情况。最好的结果是以粗

体显示。 

 

7.2.文字去除 

接下来我们跟随[ 29 ]进行文字

去除模拟实验。的任务是要删除一些

文字嵌入具有一定的图案作为背景

图像。这个的干净的图像大小设置为

256×256 等级 10 对应的数据矩阵。

图 4 显示输入图像（图 4（a））而形

成的（背景）干净的图像（图 4（b））

和 （ 前 景 ） 异 常 掩 码 （ 图 4

（ c



    

图 4.文本去除模拟图像 

作为真正的排名在现实往往是

事先未知—世界的数据，我们设置的

初始最大等级两次被所有算法的真

面目。我们更换通过 mbrmf自 B细胞

复制成熟因子，如[ 29 ]表明，后者

具有更好的处理连续值。图 5示范文

本恢复和重建的背景图像使用不同

的算法。 

通过视觉检查恢复面具在图 5

中，我们需要注意的是面具和 AMF 

mbrmf似乎最尖锐的。经 mrpca口罩，

多频和 PCP 接近。一是可识别的

brpca但水煤浆和 vblr 效果很模糊。

关于对低秩矩阵重构，AMF 给干净的

恢复的背景，其次是 mbrmf，PCP 和

mrpca。多频和 brpca 留下太多虽然

他们在异常检测异常值做一个公平

的工作。以某种程度上都在执行任务

vblr CWM失败在恢复的背景略好。 

表 3显示了定量结果。对异常值

的检测，虽然 mbrmf 产量最高的 AUC

值，AMF 走得很近。关于背景恢复，

AMF 明显比其他低收益的相对误差方

法，显示出定量的结果是一致的上述

的定性结果。 

 

表 3。不同方法的比较。我们使用面

积下曲线（AUC）测量异常掩码检测

和相对对背景恢复的 Frobenius范数

误差。最好的结果以粗体显示。 

7.3。面对阴影去除 

在本节中，我们将面临一个现实中的

应用研究拍摄的图像在不同的照明。

这样的脸阴影去除任务通常是作为

一个重要的预处理步骤由许多人脸

识别系统。来源的噪音，如低光照、

阴影和镜面反射，这项工作带来了巨

大的挑战。

 

图 5.通过不同的算法恢复的背景和前景的面具 

 

图 6。面对阴影的去除效果。每一个从左向右的九组显示原来的面孔和那些回



收的 AMF，mrpca，CWM，PCP，vblr，brpca，mbrmf，和多频 

 

图 7。面对阴影去除损坏的输入结果。每个从左到右的六组显示原始的脸 

那些由 AMF，MOG，CWM恢复，vblr和多频 

 

我们使用扩展 Yale B 两个人形象数

据库[ 10 ]为例。对于每个人来说，

我们使用的所有数据库中的 64 幅图

像。自对准人脸图像的同一个人的不

同光照下的谎言很接近一个四维线

性子空间，等级设置为 8 所有与 PCP

是异常的方法允许选择等级自动。首

先我们使用原来的脸作为输入，比较

八种方法。然后每一个面，我们随机

滴半个像素使用这些损坏的图像作

为输入。因为只有 AMF，mrpca，CWN，

vblr 和多频都声称能够处理丢失的

数据，我们给出了这五种算法的结

果。图 6 7显示了一些结果。通过观

察第一排的图 6，我们可以看到，所

有的算法在消除显示在正常情况下

性能良好—在对夫人的脸上的阴影，

消除眼从人的闪烁。然而，在极端情

况下，当一个大的脸部的阴影部分，

AMF 优于其他通过恢复面部的同时尽

可能的方法保留原始面貌。虽然

mrpca 和 brpca 有时可以获得比较的

结果，他们的影响常常是由文物特别

是影响男人的形象。大多数的结果

mbrmf 吵无法保存等功能的男人的胡

子。同时在图 7中，显示了令人印象

深刻的鲁棒性但 AMF半像素的条目被

损坏。相比于其他四种方法，AMF 能

够以更少的噪声恢复原来的脸。这些

结果再次表明必要的噪声源和分解

在这种情况下，AMF 具有巨大的应用

潜力。 

8.结论和未来的工作 

我们提出了一种新的非参数贝

叶斯矩阵分解方法。它解决了两个关

键模型选择问题，通过将 ARD之前和

DP 之前在系数矩阵和噪声模型，分

别。基于 DP 掰棒子表示，我们设计

了一种高效的变分推理算法。从实验

结果中，我们发现该方法具有较高的

潜力，处理各种具有自动模型选择的

应用范围。把这项工作进一步，在

[ 34，29 ]，我们也要事实上，在许

多经常发生连续的离群挖掘计算机

视觉的应用。这意味着一些聚类结构

矩阵中的噪声模式。表示此属性在模

型明确可能导致进一步的性能的改

善。我们将探讨本研究在我们今后的

工作方向. 



9.确认 

这项研究已经通过研究部分支

持格兰特 FSGRF14EG36. 
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