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鲁棒的非负监督低秩鉴别嵌入算法 
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摘  要：非负矩阵分解（NMF）已经得到了广泛应用。但 NMF 更注重数据的局部信息，忽略了数据的全局信息，

而在有噪声图像的分类问题上，数据的全局信息往往比局部信息更具鲁棒性。为了提高算法的鲁棒性，结合数据

的局部与全局信息，并且考虑低秩表示的特性，提出了一种新的非负监督低秩鉴别嵌入算法，此算法假设数据存

在噪声，将数据分解为干净数据与噪声数据，并通过 L1 范数对噪声矩阵进行稀疏约束，增强对噪声的鲁棒性。此

外，该算法使用低秩表示学习到一个低秩矩阵，然后通过非负分解再一次增强算法的鲁棒性。最后结合图嵌入理

论，同时保留了数据的局部性和全局性。将该算法应用于各种加噪数据库中发现，相对于对比方法，该算法识别

率提升了 5%～15%。 
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Abstract: Non-negative matrix factorization (NMF) has been widely used. However, NMF pays more attention to the 
local information of the data, it ignores the global representation of the data. In terms of image classification, the global 
information of the data is often more robust to noise than the local information. In order to improve the robustness of the 
algorithm, combined with the data of local and global representation, and considered the characteristics of low-rank re-
presentation, a non-negative supervised low-rank discriminant embedded algorithm was proposed. This algorithm as-
sumed the existence of noise in the data, decomposed the data into clean data and noise data, and made sparse constraints 
on the noise matrix through the L1 norm, so as to enhance the robustness to noise. In addition, the algorithm used 
low-rank representation to learn a low-rank matrix, then through non-negative decomposition, the robustness of the algo-
rithm was enhanced again. Finally, combined with a study of graph embedding method, the local and global data were 
retained at the same time. The algorithm is applied to various noisy databases, and the recognition rate of this algorithm is 
improved by about 5%～15% compared with the comparison algorithm. 
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1  引言 

特征提取是人脸识别中比较重要的步骤，在研

究特征提取的过程中产生了许多降维的方法[1-3]，如

主成分分析（principal component analysis，PCA）[4]

和线性判别分析（liner discriminant analysis，LDA）[5]

等，这些方法都能在一定程度上较好地对特征进行

提取。与 PCA 和 LDA 不同的是，非负矩阵分解

（non-negative matrix factorization，NMF）要求非负

矩阵中的所有元素都大于或等于零，在这种约束

下，原始数据中的噪声信息被充分过滤，从而使新

的数据具有更好的表示能力。 
作为一种基于局部的提取方法，NMF 在特征提

取领域已得到广泛使用，同时也产生了许多 NMF
的扩展方法，包括稀疏 NMF、鉴别 NMF、正交 NMF
以及流形 NMF 等。有学者通过对非负矩阵施加稀

疏 编 码 ， 提 出 了 一 种 新 的 非 负 稀 疏 编 码

（non-negative sparse coding，NNSC）方法[6]，很大

程度上增强了 NMF 的稀疏表示能力。Cai D 等人[7]

将 NMF 与流形结构结合，提出了图正则化 NMF
（graph regularized NMF，GNMF）算法，从而保持

了数据的内在几何结构。类似的算法还有流形正则

化判别 NMF（manifold regularized discriminative 
NMF，MD-NMF）[8]、图嵌入正则化投影 NMF（graph 
embedding regularized projection NMF，GEPNMF）[9]

等。这些扩展算法都使 NMF 方法的能力得到了很

大的提高。 
尽管许多 NMF 方法结合了不同的性质，如稀

疏性、判别能力或流形结构，但这些基于 NMF 的

方法都将欧氏距离作为度量，该度量对数据噪声非

常敏感。为了增强 NMF 的鲁棒性，人们也提出了

一些鲁棒的 NMF 方法，如鲁棒 NMF（robust NMF，
RNMF）[10]、基于 L2.1 范数的 NMF [11]等。这些鲁

棒的 NMF 方法都是基于局部学习的，忽略了数据

的全局信息。然而在实际应用中，数据中的噪声的

全局分布大多是不规律的。因此，现有的鲁棒的

NMF 方法的鲁棒性是有限的。事实上，在对损坏数

据进行分类时，数据的全局信息比局部信息具有更

强的鲁棒性。 
低秩表示（low-rank representation，LRR）可以

捕获数据的全局结构，揭示样本的隶属度。在图像分

类中，局部信息和全局信息在特征提取和分类中都起

着重要作用。NMF 方法在局部特征学习上具有较强

的能力，但忽略了数据的全局信息，为了保持局部特

征学习和全局学习能力，在 LRR 的激励下，本文提

出了一种利用低秩、非负监督约束和稀疏性[12-14]的算

法——非负监督低秩鉴别嵌入（non-negative super-
vised low-rank discriminant embedding，NSLRE）来

分类被破坏的数据。笔者假设数据被严重损坏，并

将 L1 范数作为假定的噪声矩阵的稀疏约束。NSLRE
先学习低秩矩阵、恢复干净矩阵并去除数据中的噪

声；然后，对学习到的低秩矩阵进行非负因子分解，

保持数据的局部表示能力，在此基础上结合流形正

则化保持数据的局部几何结构，进一步增强 NMF
的局部属性。NSLRE 能够同时进行低秩学习和非负

性学习，能够很好地获得基于局部和全局的数据表

示。这保证了 NMF 中两个非负矩阵的构造不受噪

声的影响。该算法既能保留数据的局部几何信息，

又能进行去噪处理，对有噪声的图像分类任务有较

好的处理效果。该算法的主要优点如下。 
（1）NSLRE 结合了 NMF 和 LRR 的一些优点。

该算法学习到的低秩矩阵具有类似于 LRR 的全局

表示，基础矩阵具有类似于 NMF 的局部表示。将

局部表示和全局表示结合进行非负学习，实现鲁棒

图像分类。 
（2）在没有数据噪声干扰的情况下，在学习到

的投影子空间中，同一类的数据点可以尽可能接

近，这可以提高基于 NMF 的鲁棒方法的判别能力。 

2  相关工作 

2.1 非负矩阵分解 
给 定 一 个 训 练 集 [ ]1 2, , , , ,i nx x x x= ∈X  

m n×R ，其中 m 表示数据样本的维度，n 表示数据样

本的个数。NMF 的主要想法是将数据集 X 分解为

两个非负因子 m k×∈U R 和 k n×∈V R 。基于欧氏距离

的 NMF 的目标函数可以定义为： 

 2 ,   s.t. ,
F

= − 0 0≥ ≥O X UV U V  （1） 

它的迭代规则可以表示为： 

 1 ( )
( )

jkt t
jk jk

jk

+ ←
XV

u u
UVV

, 1 ( )
( )

t t ki
ki ki

ki

+ ←
U Xv v
U UV

 （2） 

其中， jku 和 kiv 分别为U 和V 的列向量。NMF 被广

泛应用于计算机视觉、模式识别、图像分类。不同

于 PCA 和 LDA，NMF 中的所有元素都大于或等于

零，这导致 NMF 是基于局部的表示。这也与基于



·344· 智能科学与技术学报 第 3 卷 

 

部分表征的人脑的心理和生理证据一致。 
2.2  低秩表示 

为了解决子空间分解问题，有学者提出了

LRR[15-17]方法，LRR 的数据向量是其他样本的线性

组合。与稀疏表示不同，LRR 联合搜索所有数据的

最低秩表示，捕获数据的全局结构。 
给定一个训练集 [ ]1 2, , , , , m n

i nx x x x ×= ∈X R 。

X 的每一列都可以用基矩阵 D来线性表示： 
 =X DZ  （3） 

其中，Z 是一个系数矩阵，LRR 通过解决如下优化

寻找 Z 的最优解： 
 

*
min ,  s.t. =
Z
Z X DZ  （4） 

对于被损坏的数据，将噪声矩阵E添加到式（4）
中可以得到： 
 

* 2,1
min + ,  s.t. λ = +
Z
Z E X DZ E  （5） 

3  目标函数及迭代方法 

3.1  目标函数 
给定一个训练集 [ ]1 2, , , , , m n

i nx x x x ×= ∈X R ，

NMF 将训练数据矩阵分解为两个非负的因子矩阵。

但在实际应用中，数据总是被噪声干扰，因此笔者

假设数据的噪声矩阵为 E，并且将它添加到非负矩

阵分解模型中，可以得到： 

 2

,
min

F
= − −

0 0≥ ≥U V
X E UV  （6） 

令 = −A X E ，则式（6）可重写为： 

 2

, , ,
min , s.t.  

F
= − = +

0≥A E U V
A UV X A E  （7） 

其中，A为不含噪声的矩阵。但是非负矩阵分解注

重数据局部结构，且忽略了数据的低秩特性。而对

于被损坏的数据来说，全局信息更加有效，因此笔

者考虑了样本的全局结构，且在式（7）中引入了

LRR 的低秩约束，得到下式： 

 
2 2

2 2, , , , ,
min w b

i j ij i j ij
i j

= − − − +∑A E p U V
y y S y y S

≥0
  

 
2rank( ) ,           

s.t.  
F

α + −

= +

A A UV

X A E
 （8） 

其中， w
ijS 、 b

ijS 分别表示样本类内与类间的权重矩

阵，p 为投影向量， 0α > 是一个用于权衡 A分解

后的余数与 A的低秩的参数。 
但是由于式（8）是一个 NP 问题，笔者将该问

题用凸优化问题代替： 
2 2

2 2, , , , ,
min w b

i j ij i j ij
i j

= − − − +∑0≥A E p U V
y y S y y S  

 
2

*

s.t .     
F

α + −

= +

A A UV

X A E
 （9） 

假设噪声是稀疏的，笔者使用 1L 范数对噪声矩

阵 E进行稀疏约束，可以得到： 
2 2

2 2, , , , 0 ,
min  w b

i j ij i j ij
i j

= − − − +∑
≥A E p U V

y y S y y S  

 
2

* 1
,

s.t.  
F

α β+ + −

= +

A E A UV

X A E
 （10） 

该模型考虑了样本的全局信息与局部信息，同

时对样本添加低秩特性，确保误差是稀疏的。 
3.2  优化方法 

笔者用交替方向乘子法（alternating direction 
method of multiplier，ADMM）或增广拉格朗日乘

子法（augmented Lagrangian multiplier，ALM）来

解决式（4）～式（10）。具体利用核范数[18]的下列

性质来解决。 
定理 1  对于任意矩阵 m n×∈A R ，都有

*
=A  

( )2 2

,

1min s.t.
2 F F+ =

R H
R H A RH。 

根据定理 1，可以将式（10）转化为式（11）： 
2 2

2 2, , , , , , ,
min = w b

i j ij i j ij
i j

− − − +∑0≥A E p R H U V
y y S y y S  

 ( )2 2 2

1
,

2
s.t. ,  

F F F

α β+ + + −

= + =

R H E A UV

X A E A RH
 （11） 

它的增广拉格朗日函数为： 

( )

2

1 2 2
,

2 2 2 2

12

( , , , , , , , , , )

+
2

w
i j ij

i j

b
i j ij F F F

L μ

α β

= − −

− + + + + −

∑A E U V R H p Y Y y y S

y y S R H E A UV
 

( )
1 2

2 2

2 2

2 2
,

, ,

2 F F

w b
i j ij i j ij

i j

μ
〈 − − 〉 + 〈 − 〉 +

− − + − =

− − − +∑

Y X A E Y A RH

X A E A RH

y y S y y S
  

( )2 2 2

12 F F F

α β+ + + − +R H E A UV
 

（12） 
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2 2
1 2

2 2
1 2

2 2
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2

F F

F F

μ μ
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μ
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+

Y YX A E A RH
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可以通过固定其他变量的方法来求解每个

变量。 
（1）求解 A 
固定其他变量求解 A，可以得到如下问题： 

 

2

2 2
1 2

min

2 2

FA

F F

μ μ
μ μ

− +

− − + + − +

A UV

Y YX A E A RH
 （13） 

通过求解式（13）的偏导数并令其等于 0 可以

得到： 

 1 2 32 ( )
2 2
μ

μ
+ +

=
+

K K KA  （14） 

其中， 1 2
1 2 3μ μ
= = − + = −， ，

Y YK UV K X E K RH 。 

（2）求解 E 
固定其他变量求解 E，可以得到下式： 

 
2

1
1

min
2 F

μβ
μ

+ − − +
E

YE X A E  （15） 

这是一个软阈值问题，可以通过收缩因子来求

解该问题： 

 

1
1

2

1 1

2

arg min

1
2 k

k
kj

k k

k kβ
μ

β
μ

ζ
μ μ

+ = +

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
− − + = − +⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

e e

Y Ye A X A X （16） 

其中，
k
β
μ

ζ 是一个软阈值算子，它被定义为： 

 
,

( )= ,               
0,             

ξ

π ξ π ξ
ζ π π ξ π ξ

− >⎧
⎪ + <⎨
⎪
⎩

   

其他

 （17） 

（3）求解 U 
固定其他变量求解 U得到： 

 2min
F

−
0≥U
A UV  （18） 

经过简单的计算，式（18）可转化为： 

 
2 tr( )( )

tr( )
F

− = − − =

− − +

A UV A UV A UV

AA AV U UVA UVV U
 （19） 

假设拉格朗日乘子为 ijψ ，且使得 ij 0≥u ，可

以得到式（19）的拉格朗日函数为： 

 
( ) tr(

) tr( )
L = − −

+ +

U AA AV U
UVA UVV U UΨ  

（20） 

令 ( )L U 对U 的偏导数为 0，则最后可以得到： 

 ( ) 2 2L∂
= − + +

∂
U AV UVV
U

Ψ  （21） 

通过KKT条件可知，需要 =ij ij 0uψ ，因此式（21）

可转化为： 
 ( ) ( )ij ij ij ij− + = 0AV u UVV u  （22） 

从而可以进一步得到如下迭代规则： 

 
( )

( )
ij

ij ij
ij

u u←
AV
UVV

 （23） 

（4）求解 V 
求解 V与 U的步骤与上文相同，经过一些简单

的计算，可以得到下式： 

 2min
F

−
0≥V
A UV  （24） 

令 ijφ 为拉格朗日乘子，可得函数为： 

 
( ) tr(

) tr( )
L = − −

+ +

V AA AV U
UVA UVV U VΦ

 （25） 

令 V的偏导数为 0，则： 

 ( ) 2 2L∂
= − + +

∂
V U A U UV
V

Φ  （26） 

根据 KKT 条件 ij ij =v 0φ ，可得： 

 ( ) ( )ij ij ij ijv− + = 0U A UU V v  （27） 

最后得出迭代规则为： 

 
( )

( )
ij

ij ij
ij

←
U A

v v
U UV

 （28） 

（5）求解 R 
固定 R以外的变量可以得到： 

 
2

2 2min
2 2F

F

α μ
μ

+ − +
R

YR A RH  （29） 

求解式（29）的偏导数，且令其等于 0 得： 

 2
1

2

( )

( ) ( )

α μ μ

μ μ α −

+ − + =

⇒ = + +

0R RHH A Y H

R Y A H HH I
 （30） 

（6）求解 H 
固定 H以外的变量可以得到： 

 
2

2 2min
2 2F

F

α μ
μ

+ − +
H

YH A RH  （31） 

求偏导数得： 

 1
2( ) ( )μ α μ−= + +H R R I R Y A  （32） 
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（7）求解投影矩阵 p 
固定投影矩阵 p以外的变量可以得到： 

 
2 2

2 2
, ,

min w b
i j ij i j ij

i j i j
− − −∑ ∑p

y y S y y S  （33） 

经过简单化简得到： 

 

2 2

2 2
, ,

2 2

2 2
, ,

=

=

( ) ( ) =
( )

w b
i j ij i j ij

i j i j

w b
i j ij i j ij

i j i j

w b

− − −

− − −

− − −

−

∑ ∑

∑ ∑

y y S y y S

p x p x S p x p x S

p X D S X p p X H S X p
p X L J X p

（34） 

算法 1 展示了 NSLRE 的整个过程。 

算法 1  NSLRE 
输入  训练集X，维度 d，迭代数 T，参数α 和β  
步骤 1：初始化 = 0E ， = 0V ， = 0U 和 1 2= =0Y Y  

步骤 2：从 i= 1 : T 做： 
通过式（14）更新 A； 
通过式（16）更新 E； 
通过式（23）更新U ； 
通过式（28）更新V ； 
通过式（30）更新 R； 
通过式（32）更新H ； 
通过式（33）更新 p； 

更新拉格朗日乘子： 
 1 1= + ( )μ − −Y Y X A E  

 2 2= + ( )μ −Y Y X RH  
通过 = min( ,max )μ ρμ μ 更新 μ  
输出  最优解 A、 E、U 、V 、 R、H 、 p  

4  实验 

4.1  数据集 
ORL 人脸数据库包含 400 张图像，共 40 个人，

每个人 10 张图像。每张图像的大小为 56×46 像素，

包含了每个人不同的姿势和面部表情。 
Yale 人脸数据库的图像数量较少，共 165 张图

像，包含 15 个人，每个人有 11 张图像。每张图像的

大小为 80×100 像素，表情、手势和灯光都不一样。 
AR 人脸数据库包含 120 个人的 2 400 张图像，

每一张都被裁剪成 50×40 像素。 
FERET 人脸数据库包含 200 个人，每个人都有 7 张

受不同照明影响的图像，共 1 400 张图像。每张图像

都被调整为 40×40 像素。 

PolyU 掌纹数据库有 100 个人的 600 张图像。

每个人的 6 个样本被采集了两次，采集间隔两个月。 
4.2  实验参数 

笔者从不同的数据集中选取不同的样本来测

试本文提出的方法的性能。选择不同数据集中的 t 张
图像作为训练样本，图像分别来自 ORL、Yale 和

AR （ = 3,4,5,6t ） 以 及 FERET 人 脸 数 据 库

（ = 2,3,4,5t ）。为了证明该方法的准确性，笔者将

其与经典的线性方法 LDA 和低秩方法 LRR、流形

学习的方法 LPP 及其监督扩展 SLPP、基于非负矩

阵分解的方法 NMF 和鲁棒扩展方法 RNMF 以及基

于相同低秩思想的 LRNF 方法进行比较。参数α 和

β 的选择范围为 4 2 2 3{10 ,10 , ,10 ,10 }− − 。最后使用最

近邻分类器对提取的样本进行分类。 
4.3  连续像素遮挡的鲁棒性检验 

为了进一步测试 NSLRE 在面对不同层次的连

续遮挡数据时的鲁棒性，笔者在图像的不同位置随

机添加一些遮挡块，将块大小分别设置为 5×5 和

10×10。ORL、Yale、AR 和 FERET 人脸数据库的

原始图像及其不同级别连续遮挡的损坏图像见表 1。 

表 1  ORL、Yale、AR 和 FERET 人脸数据库的原始图像 
及其不同级别连续遮挡的损坏图像 

人脸数据库 干净数据 遮挡块为 
5×5 像素 

遮挡块为 
10×10 像素 

ORL 

 

Yale 

 

AR 

   

FERET 

 
 
图 1 展示了 LDA、LRR、LPP、SLPP、NMF、

RNMF、LRNF 和 NSLRE 在不同遮挡水平下，在不

同数量的训练样本中的最高分类准确率，表 2 至

表 5 展示了块遮挡下不同人脸数据库上各算法的最

高识别率。 
4.4  PolyU 掌纹数据库的实验 

PolyU掌纹数据库包含 100个人的 600张图像。

每张图像的大小都是 128×128 像素。为了进一步测 
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图 1  LDA、LRR、LPP、SLPP、NMF、RNMF、LRNF 和 NSLRE 在 ORL、Yale、AR 和 FERET 人脸数据库上的最高分类准确率 
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试 NSLRE 在掌纹数据库上的鲁棒性，笔者在样本图

像上分别添加了大小为 5×5 和 10×10 的遮挡块。

PolyU 掌纹数据库的原始图像与分别带有 5×5 和

10×10 遮挡块的损坏图像如图 2 所示。笔者为每个掌

纹选取 3 张图像作为训练样本。实验结果如图 3 所

示。PolyU掌纹数据库上各算法的最高识别率见表6。 

表 2 块遮挡下 ORL 人脸数据库上各算法的最高识别率 

算法 
块大小为 5×5 块大小为 10×10 

t=3 t=4 t=5 t=6 t=3 t=4 t=5 t=6 

LDA 

LRR 

LPP 

SLPP 

NMF 

RNMF 

LRNF 

NSLRE 

57.87% 

68.21% 

66.71% 

73.66% 

70.08% 

78.81% 

82.01% 

86.07% 

64.37% 

73.33% 

72.34% 

77.11% 

75.99% 

81.66% 

84.1% 

88.33% 

70.83% 

75.67% 

74.5% 

78.11% 

78.91% 

83.71% 

86.25% 

90.61% 

76.51% 

81.25% 

80.21% 

83.06% 

85.05% 

85.55% 

89.66% 

93.58% 

56.42% 

67.21% 

64.27% 

67.34% 

65.5% 

73.46% 

75.67% 

83.05% 

60.21% 

72.36% 

69.55% 

72.6% 

70.17% 

78.21% 

82% 

86.58% 

66.83% 

76.53% 

72.61% 

78.07% 

73.62% 

83.21% 

85.37% 

88.51% 

70.21% 

80.67% 

78.25% 

81.95% 

83.25% 

86.53% 

88.41% 

92.12% 

表 3 块遮挡下 Yale 人脸数据库上各算法的最高识别率 

算法 
遮挡块大小为 5×5 遮挡块大小为 10×10 

t=3 t=4 t=5 t=6 t=3 t=4 t=5 t=6 

LDA 

LRR 

LPP 

SLPP 

NMF 

RNMF 

LRNF 

NSLRE 

62.11% 

72.16% 

65.65% 

71.21% 

69.06% 

83.33% 

86.12% 

90.16% 

66.1% 

75.23% 

70.45% 

73.66% 

72.08% 

85.71% 

88% 

92.28% 

72.33% 

78.66% 

75.11% 

77.55% 

76.08% 

88.2% 

91% 

94.3% 

76.11% 

82.22% 

79.31% 

84.21% 

82.25% 

90.5% 

92.12% 

95.6% 

60.7% 

71.42% 

64.1% 

72.06% 

68.26% 

81.66% 

80% 

84.71% 

64.1% 

73.33% 

69% 

75.75% 

71.88% 

82.71% 

84.71% 

87.3% 

70.11% 

76.16% 

74.3% 

78.31% 

77.33% 

84.88% 

86.2% 

90% 

73.99% 

81.11% 

77.8% 

85.65% 

80.25% 

89% 

90.21% 

92.12% 

表 4 块遮挡下 AR 人脸数据库上各算法的最高识别率 

算法 
遮挡块大小为 5×5 遮挡块大小为 10×10 

t=3 t=4 t=5 t=6 t=3 t=4 t=5 t=6 

LDA 

LRR 

LPP 

SLPP 

NMF 

RNMF 

LRNF 

NSLRE 

42.14% 

61.68% 

58.17% 

64.05% 

62.33% 

68.21% 

70.15% 

75.23% 

50.72% 

65.11% 

63.90% 

67.91% 

68.11% 

72.11% 

74% 

78.16% 

53% 

69.85% 

67.9% 

71.2% 

72.25% 

76.25% 

77.15% 

82.33% 

58.5% 

74.93% 

72% 

75.98% 

77.25% 

79% 

82.97% 

85.5% 

39.97% 

58.75% 

55.21% 

61.26% 

61.07% 

65.33% 

70% 

72.17% 

46.45% 

62.11% 

60.06% 

65.77% 

66.21% 

69.25% 

75.11% 

77.04% 

50.61% 

66.25% 

63.45% 

69.21% 

71.33% 

73.67% 

76.87% 

80.95% 

54% 

71.99% 

69% 

73.11% 

75.81% 

76% 

80.46% 

83.25% 
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（a）原始图像 

 
（b）带有 5 ×5 遮挡块的图像 

 
（c）带有 10×10 遮挡块的图像 

图 2  PolyU 掌纹数据库的原始图像与 
分别带有 5×5 和 10×10 遮挡块的损坏图像 

 
图 3  LDA、LRR、LPP、SLPP、NMF、RNMF、LRNF 和 

NSLRE 在 PolyU 掌纹数据库上的最高分类准确率 

 
4.5  实验结果与分析 

对于人脸数据库，图1显示了不同方法在ORL、
Yale、AR 和 FERET 人脸数据库上的最高识别率随

训练样本数量的变化，表 2 至表 5 显示了不同算法

随不同训练样本在不同人脸数据库上的最高识别

率。上述结果表明，LPP 和 SLPP 方法作为流形学

习方法，识别率较LDA有所提升，因为LPP和 SLPP
都采用了图嵌入的思想，通过权重图来约束样本相

邻点的相似度，流形学习方法更注重于保留数据内

在的局部邻域结构。作为一种低秩表示方法，LRR
将样本矩阵作为字典并进行自表示，在对噪声的鲁

棒性上具有明显的优势。与 NMF 和 RNMF 相比，

NSLRE 因为引入了非负学习的思想，将非负因子分

解融入算法中，所以效果更加显著。同时，相比 LPP、
NMF 和 LRR，NSLRE 的识别率提升了 5%～15%，

这是因为 NSLRE 在考虑样本流形结构的情况下引入

了低秩表示，通过对矩阵的分解来引入低秩特性提取

主要特征，从而获得了更好的鲁棒性。最后，为了测

试 NSLRE 的稳定性，图 3 和表 6 分别展示了 NSLRE
在 PolyU 掌纹数据库上原始样本的最高识别率和样

本加噪后的最高识别率。从图 3 和表 6 中可以看出，

NSLRE 在经过块遮挡干扰后仍能保持良好的识别

率，模型具有良好的鲁棒性。 

表 6  PolyU 掌纹数据库上各算法的最高识别率 

算法 原始图像 遮挡块大小为 5×5 遮挡块大小为 10×10 

LDA 73.51% 68.21% 62.52% 

LRR 77.11% 73.32% 69.15% 

LPP 81.24% 76.56% 73.34% 

SLPP 80.27% 77.15% 71.69% 

NMF 85.63% 83.12% 76.87% 

RNMF 89.92% 85.61% 79.13% 

LRNF 90.45% 85.1% 82.92% 

NSLRE 93.31% 88.70% 84.30% 

表 5 块遮挡下 FERET 人脸数据库上各算法的最高识别率 

算法 
遮挡块大小为 5×5 遮挡块大小为 10×10 

t=2 t=3 t=4 t=5 t=2 t=3 t=4 t=5 

LDA 

LRR 

LPP 

SLPP 

NMF 

RNMF 

LRNF 

NSLRE 

41% 

59.21% 

57.8% 

57.4% 

59.05% 

65.39% 

70.2% 

75.23% 

42% 

61.36% 

59.5% 

64.2% 

65.01% 

70.25% 

73.1% 

78.16% 

46.75% 

66.21% 

64.25% 

67.6% 

71.98% 

77.65% 

80.62% 

82.33% 

48.3% 

71.17% 

69% 

73.9% 

74.09% 

80.5% 

86.21% 

87.60% 

38.55% 

56.09% 

54.1% 

55.8% 

57.11% 

63.21% 

68.36% 

73.32% 

41.14% 

58.11% 

56.5% 

62.03% 

62.61% 

66.96% 

71% 

76.61% 

44.5% 

65.34% 

63% 

68.77% 

65.30% 

74.11% 

76.33% 

81.45% 

47.33% 

69.09% 

67% 

72.95% 

72.34% 

78.10% 

82.25% 

86.12% 

 



·350· 智能科学与技术学报 第 3 卷 

 

5 结束语 

本文提出了一种新的低秩非负矩阵分解算法——

非负监督低秩鉴别嵌入算法，它在一定程度上解决

了非负矩阵分解存在的一些问题。此算法有效地结

合了低秩表示、非负矩阵分解以及图嵌入的特性。

它假设数据被噪声损坏，通过 L1 范数约束噪声，通

过核范数约束低秩矩阵，并在此基础上进行非负矩

阵分解，最后结合图嵌入的方法保留了样本的局部

性和全局性，这使得模型的鲁棒性较强。在对不同

数据集进行加噪处理后，通过实验对所提算法进行

分析，进一步证明了该算法的有效性。 
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