
Low-rank Matrix Factorization under General Mixture Noise Distributions

作者Xiangyong Cao1 Yang Chen1 Qian Zhao1 Deyu Meng1;2; Yao Wang1 Dong Wang1 Zongben 

Xu1;2

一.工作动机
low rank matrix factorization (LRMF)是一个常用的子空间学习策略，当前的LRMF技术主要集中于L1范

式和L2范式，前者对应拉普拉斯噪音，后者对应高斯噪音。实际应用里，L2范式高斯噪音会对超常值和非

高斯噪音很敏感，L1范式鲁棒性好，但是仅限于拉普拉斯噪音，没法处理其他类型的噪音。最新进展，假

设噪音服从mixture of Gaussians（MoG），其中有几个缺点：缺少好的方式选择混合高斯的组分的数

量；有限个混合组分难以模拟拉普拉斯分布；真实的噪音有些是sub-and super-Gaussians，难以用混合

高斯表示。本文的目的在于使LRMF能适应更复杂的噪音。

二.模型

LRMF问题数学形式，Y∈Rm×n with entries yijs

1.PMoEP 模型
假设噪音服从MoEP分布 

其中πk为混合比例，η和p为混合组分的参数，k代表第k个混合组分，总数为K，f是混合组分的函数

p为形状参数



设定一个指示变量zij = [zij1; zij2;....; zijK]T，当eij来自第k个分布时，相应的zijk=1，

做出complete likelihood function, Ω是没有缺失的yijs的下标集

取对数，加入惩罚项。ε是一个非常小正数，λ是调整参数，Dk是第k个组分的自由参数，下式为惩罚项

得到PMoEP模型

2. EM算法



Expectation：计算zijk在eij下的条件期望

代入惩罚似然的式子，得到Q函数

Maximation：

update for π：Q函数加入拉格朗日乘数τ实施限制条件，对其求一阶导数

update for η：对Q函数求一阶导数

update for U、V：最大化如下函数

相当于最小化



使用augmented Lagrange multipliers(ALM)得到结果

3.调整参数λ选择
λ在1.中是一个固定的数字，实际应用需要选择。使用Bayesian information criterion(BIC)

三、实验

1.生成数据实验

两个低秩矩阵相乘，随机生成三十个秩为4的40×20矩阵，随机去掉20％，添加4种噪音在80％上

6种衡量方式

结果，~U; ~V是输出



2.真实数据实验
人脸识别：

高光谱图像重构：



四、总结
假设噪音服从Mixture of Exponential Power (MoEP) distributions，通过惩罚似然方法和MoEP分布，构

建penalized MoEP （PMoEP）model，设计一个expectation maximization (EM)算法估计参数，求解

PMoEP。

优点：拟合指数族噪音，从数据中自动学习组分的数量K，更好从有干扰数据获得真实低秩矩阵。


