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摘　要　为了在人脸姿态和表情归一化后减少人脸外观的信息损失，提出自适应三维形变模型（３ＤＭＭ）结合流形分

析的人脸识别方法。首先，描述人脸姿态变换引起的２Ｄ和３Ｄ坐标的不对应性，提出自适应３ＤＭＭ拟合方法；然后，

通过三维变换来保留尽可能多的身份信息，将整个图像网格化映射成３Ｄ对象，姿态和表情的归一化保证了变换的稳

定；最后，利用多流形判别分析计算流形与流形之间的距离，并利用最近邻分类器完成识别。在 Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ，ＬＦＷ 以及

自己采集的数据库上的实验验证了所提方法的有效性，在３个数据库上的识别率分别高达９９．８％，９５．２５％，

９８．６２％。所提方法显著改善了人脸识别性能，在约束和无约束环境下均优于其他几种较新的识别方法。
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１　引言

过去的十年中，人脸识别［１］备受关注，在实际应用中拥有

巨大商业价值，如访问控制、身份验证和视频监控［２］等。学者

们已提出了许多不同的识别方法，如主成分分析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［３］、线性成分分析（Ｌｉｎｅａｒ　Ｄｉｓ－

ｃｒｉｍｉｎａｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［４］、独立主成分分析（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＩＣＡ）［５］等。这些方法在无约束条件下

可以取得较好的效果，然而当光照、姿态、表情及场景发生变

化时，识别效果明显下降。

三维人脸识别方法一般可以分为两类：图像级归一

化［３－５，７－８］和特征级归一化［６，９－１１］。图像级归一化方法旨在任意

条件下合成一个虚拟的正规视图，其可以很容易地被纳入传

统的人脸识别框架中，作为一个预处理步骤。特征级归一化

旨在获取对姿态和表情变化的鲁棒人脸表示。

文献［６］提出了一种基于ＰＣＡ的２Ｄ－３Ｄ特征级融合算

法，利用典型相关分析（Ｃａｎｏｎｉｃａｌ　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＣＣＡ）

将一个２Ｄ或３Ｄ人脸图像与一个融合图库人脸图像进行匹

配，融合的人脸图像含有２Ｄ和３Ｄ模式特征，所用的分类器

为欧氏距离分类器，然而算法针对较为中性的表情。

文献［７］利用对输入数据产生影响的测量不确定性解决

人脸识别和分类的非线性问题。该方法基于概率统计方法，

系统输出为可信度，每个类使用置信度（Ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ　Ｌｅｖｅｌ，

ＣＬ）描述，合理使用了准确率、错误率以及弃权率来提高识别

效果。

文献［８］针对人脸畸变、表情变化等不可控因素，在Ｂ样



条的多级模型的自由形式形变（Ｆｒｅｅ　Ｆｏｒｍ　Ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，

ＦＦＤ）的基础上，利用低分辨率ＦＦＤ网格配准，完成全局配准

后，计算对应子块图像的相关性，相关系数较小的子块运用高

分辨率ＦＦＤ网格进行细配准，凸集投影ＰＯＣＳ重建多帧图像

为高分辨率图像。然而，在重建和拟合过程中，ＰＯＣＳ重建会

产生图像边缘模糊等问题。

文献［９－１０］是一种三维形变模型（３ＤＭｏｒｐｈａｂｌｅ　Ｍｏｄｅｌ，

３ＤＭＭ）方法，利用ＰＣＡ构造三维形状和纹理模型，通过最小

化图像和模型外观的差值估计模型参数。尽管３ＤＭＭ具有一

定的效果，但该方法处理每张图像的时间成本非常昂贵［１０］。

文献［１１］提出了多特征３Ｄ人脸识别方法，利用３种图

像从人脸图像中提取特征，即最大曲率图像、平均边缘图像、

范围图像，其中多个融合特征通过权重线性组合。该方法的

一个较大缺点是需要使用３Ｄ扫描仪／照相机，该设备是一种

价格昂贵的数据采集工具，且处理时间很长。

大多数三维归一化方法不填充遮挡造成的不可见区域，

导致需要大量人工处理。为此，提出一种基于３ＤＭＭ的姿态

和表情归一化方法，其能高保真地还原规范化视图，保留人脸

的外观，从而只需要较少的人工干预，且信息损失量较小。其

主要贡献为：１）在三维形变模型的基础上，提出了一种自适应

三维形变模型的拟合方法；２）提出了身份保留归一化方法，将

图像网格化并映射成一个三维对象，利用“走势拟合和细节填

充”补充不可见区域。

２　提出的方法

２．１　规范化预处理

给定三维人脸，通过预处理规范化人脸模型并产生深度

图和纹理图像，从而实现人脸图像中视点的不变表示，包括以

下几个步骤：鼻尖检测、三维人脸裁剪和姿态校正、对称填充

以及平滑重采样，预处理示例结果如图１所示。

图１　三维人脸预处理结果示例

２．２　三维形变模型３ＤＭＭ
通过人脸扫描的线性组合，３ＤＭＭ可以在很大程度上近

似任意人脸形状。文献［１２］把３ＤＭＭ 方法扩展到包含表情

的人脸，依照对中性脸的偏移，有：

Ｓ＝珚Ｓ＋Ａｉｄａｉｄ＋Ａｅｘｐａｅｘｐ （１）

其中，Ｓ是三维人脸，珚Ｓ是平均形状，Ａｉｄ是由中性表情做三维

人脸扫描训练所得的主轴，Ａｅｘｐ是用表情扫描和中性脸扫描

的偏移量训练所得的主轴，αｅｘｐ表示表情权重。

为了把３ＤＭＭ匹配到一张人脸图像上，需要把人脸模型

投影到图像平面，用弱透视投影：

Ｓ２ｄ＝ｆＰＲ（α，β，γ）（Ｓ＋ｔ３ｄ） （２）

其中，Ｓ２ｄ是三维点集在图像平面上的二维位置，ｆ是比例因

子，Ｐ是正交投影矩阵
１　０　０（ ）０ １ ０

，Ｒ（α，β，γ）是由绕ｘ轴转动

的俯仰角（α）、绕ｙ轴转动的偏航角（β）、绕ｚ轴转动的翻滚角

（γ）构成的３×３的旋转矩阵，ｔ３ｄ是平移矢量。拟合过程需要

搜索三维点的二维坐标Ｓ２ｄｔ，通过最小化Ｓ２ｄ和Ｓ２ｄｔ的距离估

计模型参数：

ａｒｇ　 ｍｉｎ
ｆ，Ｒ，ｔ３ｄ，αｉｄ，αｅｘｐ

ｓ２ｄｔ－ｓ２ｄ （３）

２．３　自适应３ＤＭＭ拟合

在无约束环境中稳定地检测人脸坐标已经成为可能［１３］，

如果在人脸模型上标记了相应的三维坐标，就可以构建三维

和二维空间之间的稀疏对应关系。这样，３ＤＭＭ 可以结合式

（３），然而这个拟合框架有一个很大的问题，不同姿态脸颊边

缘上的坐标是不一致的。当人脸偏离正面姿态时，轮廓线上

的坐标会偏移到脸部侧影轮廓，打破正确的对应关系。

为了解决该问题，文献［１４］为每个姿态构建了一个包含

三维坐标结构的查找表，但这种方法依赖于姿态估计，且需要

一个非常大的查找表。所提方法集中那些会偏移的轮廓坐

标，并自动重建对应关系：当姿态改变时，如果一个轮廓坐标

是可见的，它将不会偏移；或者它将沿着平行线移动到可见边

界。在这个假设中，坐标的路径限制在了平行线上，并给它们

一个明确的范围。请注意，在拟合过程中，姿态和坐标配置取

决于迭代估计。为了提高效率，提出一种近似方法来避免迭

代可见性。观察人的头部，大致是一个圆柱体，是一个（绕偏

航角和俯仰角）离面转动的圆柱体，可视边界总是对应于ｘ坐

标端点的母线（最左和最右），如果平行线超过了可见边界，ｘ
坐标端点将偏移到目标位置。因此，首先设定三维人脸只绕

偏航角和俯仰角转动，以消除平面转动带来的影响。

Ｓα，β＝Ｒ（α，β，０）Ｓ （４）

对于每条平行线，选择ｘ坐标端点作为调整后的轮廓坐

标，二维和三维之间的对应关系得到重建，３ＤＭＭ 拟合可以

归纳为：

ｓ２ｄ＿ｌａｎｄ＝ｆＰＲ［珚Ｓ＋Ａｉｄαｉｄ＋Ａｅｘｐαｅｘｐ＋ｔ３ｄ］ｌａｎｄ （５）

其中，ｓ２ｄ＿ｌａｎｄ是二维坐标，下标ｌａｎｄ是选择得到调整的三维坐

标，需要计算的参数是形状αｉｄ，表情αｅｘｐ，姿态ｆ，Ｒ，ｔ３ｄ和坐标

配置ｌａｎｄ。确定其中任意３组参数，剩下一组参数都能被计

算出来。通过迭代的方式（实验中迭代次数为４次），即求解

式（５）来估计参数。拟合时间很短，可以在０．２ｓ内完成。

２．４　归一化处理

３ＤＭＭ拟合后，位姿可以用旋转矩阵Ｒ－１进行矫正。

Ｓｉｍｇ＿ｒｎ＝Ｒ－１Ｓｉｍｇ （６）

其中，Ｓｉｍｇ是包含三维人脸模型和锚点的网格化人脸对象，Ｒ
是３ＤＭＭ拟合时的估计旋转矩阵，Ｓｉｍｇ＿ｒｎ是归一化的网格。

为了表情归一化，将αｅｘｐ设置为中性表情权重αｅｘｐ＿ｎｅｕ［１２］，形状

参数保持不变，以保留身份信息。

２．５　多流形判别分析

首先将降维后的样本建模为流形 ＭＴ＝［ｘＴ１，ｘＴ２，…，

ｘＴｔ］，并为ＭＴ 设定标记ｃ：

ｃ＝ａｒｇ　ｍｉｎ
ｉ
　ｄ（ＭＴ，Ｍｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ （７）

判别分析过程中，如果样本信息没有得到充分利用，则会
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较大地影响流形距离的计算结果。

图２为流形距离的度量示例，假定ｙｉ＝ＷＴ
ｉＭｉ＝［ｙｉ１，

ｙｉ２，…，ｙｉｔ］及ｙＴ＝ＷＴ
ｉＭＴ＝［ｙＴ１，ｙＴ２，…，ｙＴｔ］分别表示流形

Ｍｉ和ＭＴ 通过Ｗｉ投影后的低维特征子空间，则这两个流形

的距离可通过式（８）计算得到：

ｄ（Ｍｉ，ＭＴ）＝１ｔ∑
ｔ

ｊ＝１
ｄ（ｙＴｊ，Ａｋ（ｙＴｊ）） （８）

其中，Ａｋ（ｙＴｊ）是ｙＴｊ在ｙｉ 中的第ｋ个近邻，ｋ值设定为４，并

通过解决式（９）的最优化问题获得ｄ（ｙＴｊ，Ａｋ（ｙＴｊ））：

ｄ（ｙＴｊ，Ａｋ（ｙＴｊ））＝ ｍｉｎ
∑
ｋ

ｓ＝１
ｃｓ＝１

‖ｙＴｊ－∑
ｋ

ｓ＝１
ｒｓＡｓｋ（ｙＴｊ）‖２ （９）

其中，ｒｓ 为近邻Ａｓｋ（ｙＴｊ）对ｙＴｊ的稀疏重构系数。计算出流形

距离后，可很容易地利用最近邻分类器（Ｎｅａｒｅｓｔ　Ｎｅｉｇｈｂｏｒ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ，ＮＮＣ）［１５］识别出最为相似的人脸。

图２　多流形判别分析中的距离度量

３　实验与分析

在配有Ｉｎｔｅｌ酷睿ｉ３双核处理器、２．４９ＧＨｚ主频、４ＧＢ

ＲＡＭ的ＰＣ机上进行实验，采用 ＭＡＴＬＡＢ和Ｃ语言混合编

程，调用了一些ｏｐｅｎｃｖ２．４９函数。使用３个数据库：Ｍｕｌｔｉ－

ＰＩＥ，ＬＦＷ以及自己采集的数据库。

３．１　Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ数据库

Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ人脸数据库［７］包含了３３７个受试者，在环境不

变的情况下改变姿态、光照和表情来采集图像，Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ的

高度标准化且大多数归一化方法使用这个数据库进行展示，

进一步分析所提方法对姿态和表情的鲁棒性。图３示出了

ＰＩＥ人脸库中的图像示例。

图３　ＰＩＥ人脸数据库的人脸图像示例

在 Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ上进行实验，使用图像来自３３７个受试者，

分为７个姿态（－４５°，－３０°，－１５°，０°，１５°，３０°，４５°），正面光

照标记为０７，前２００名受试者作为训练集，其余１３７名受试

者作为测试集。在评价过程中，每个受试者的最早期的正面

图像被用作图库图像，剩余的图像被用作探测图像。

表１列出了不同方法的识别结果，包括ＣＣＡ［６］，ＣＬ［７］，

ＦＦＤ［８］和３ＤＭＭ［９］，所有方法均自动进行。根据方法的假设

条件，将方法的数据库依赖性分为３个级别。由于ＣＣＡ［６］具

有很强的数据库依赖性，因此在有约束环境中使用困难。其

他３种方法不需要数据配置，但归一化模型的训练和测试使

用同一个数据库，即这些方法使得测试集与训练集有相同的

姿态变化，数据库依赖性较弱。

表１　各方法在 ＭｕｌｔｉＰＩＥ数据库中的识别率／％

方法
姿态

－４５° －３０° －１５° １５° ３０° －４５° 平均
依赖性

ＣＣＡ［６］ ８４．９　９２．６　９６．３　９５．７　９４．３　８４．４　９１．４ 强

ＣＬ［７］ ８６．９　９５．５　９９．１　９９．７　９５．５　８１．８　９３．２ 弱

ＦＦＤ［８］ ９５．６　９８．５　１００．０ ９９．３　９８．５　９７．８　９８．０ 弱

３ＤＭＭ［９］ ８４．７　９５．０　９９．３　９９．０　９２．９　８５．２　９２．７ 弱

所提方法 ９７．４　９９．５　９９．６　９９．８　９９．０　９６．７　９８．６ －

实验中，采用高维Ｇａｂｏｒ特征作为特征提取器，为了更好

地进行对比，表１列出了识别结果，识别率第一名和第二名加

粗显示，最后一列代表数据库依赖程度，“－”代表无依赖性，

识别率最高可达９９．８％。由表１可知，所提方法在大姿态

（±４５°）时表现优秀，这可能是由于不可见区域和背景的良好

修复带来的结果，且由于无数据库依赖性，具有更好的泛化能

力。

３．２　ＬＦＷ数据库

户外脸部检测数据库（ＬＦＷ）［９］是无约束人脸识别最常

用的数据库。含有１３２２３张来自５７２９位受试者的表情、姿

态、遮挡等变化的图像，图像示例如图４所示。“图像约束”和

“图像无约束”均被采用，人脸识别性能以平均精度的形式给

出，严格地只使用ＬＦＷ样本，不使用外部数据。给定一张人

脸图像，首先自动标定面部坐标，然后通过规范化预处理消除

姿态和表情变化。只对偏航角大于１０°且正镜面脸偏航大于

４０°的样本进行不可见区域填充。采用 Ｍａｔｌａｂ和Ｃ语言混合

编程，整个过程大约需要０．８ｓ。

图４　ＬＦＷ人脸库中的图像示例

大多数三维人脸识别方法只是保留人脸区域，不能很好

地处理不可见区域，而所提方法从不可见区域和背景中评估，

对３种具有不同程度完整性的图像进行识别。第一类“可见”

只保留可见人脸区域（见图５（ｂ）），第二类“人脸”是一张不可

见区域被填充的完整的人脸（见图５（ｃ）），最后一类“完整”是

完全归一化的图像（见图５（ｄ））。

　　（ａ）源图像　　　　（ｂ）“可见”　　　　（ｃ）“人脸”　　　　（ｄ）“完整”

图５　３种不同的人脸图像

表２列出了约束和无约束在不同特征设置中的识别精

度，识别率最高可达９５．２５％。结果表明，在不可见区域填充

的精度中 Ｇａｂｏｒ平均提升了 １．３８％，ＬＢＰ 平 均 提 升 了
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０．７７％。考虑到６０００个测试组中只有３３２３组需要不可见区

域填充，因此这个提升是显著的。如果进一步保持背景不变，

对每个特征和分类器会有一个稳定的０．５％的提升，这表明

外部人脸区域携带着有助于人脸识别的身份信息。

表２　在ＬＦＷ数据库中３种不同方式的识别精度／％

设置 特征提取方法 可见 人脸 完整

约束
ＬＢＰ　 ９１．４７　 ９２．１８　 ９２．５７
Ｇａｂｏｒ　 ９０．７３　 ９２．３３　 ９２．８０

无约束
ＬＢＰ　 ９３．４３　 ９４．２５　 ９４．８７
Ｇａｂｏｒ　 ９３．５８　 ９４．７３　 ９５．２５

　　表３列出了不同方法的人脸识别精度，从平均识别率和

标准差可以看出所提方法的识别率明显优于其他方法，最高

可达９３．８０％。其预处理能够通过归一化简化学习任务，进

一步提高人脸识别性能，具有良好的泛化性能。

表３　各方法在ＬＦＷ中的平均识别率及其标准差／％

方法 精度 （μ±ＳＥ）

ＩＣＡ［５］ ０．８７７７±０．００５１

ＣＣＡ［６］ ０．８７７７±０．００６２

ＣＬ［７］ ０．８９７３±０．００３８

ＦＦＤ［８］ ０．９０６８±０．０１４１

３ＤＭＭ［９］ ０．９１１０±０．００５９

所提方法 ０．９３８０±０．００４７

３．３　采集数据库

本节为自采集数据库的实验部分，数据采集通过３Ｄ扫

描仪完成，数据库一共有１４人，每人有１６段视频，设置不同

的光照条件，同时面部表情变化多样。尽量模拟各种真实环

境。图６和图７是采集的正脸和侧脸样本图像。

图６　正脸样本

图７　正脸侧脸样本

特征提取采用ＬＢＰ，对于偏航角大于１０°且正镜面脸偏

航大于４０°的样本进行不可见区域填充。每段视频取５幅图

像用于训练，剩下的用于测试，实验结果如表４所列。

表４　在自采集数据库上的平均识别率及其标准差／％

方法 精度 （μ±ＳＥ）

ＩＣＡ［５］ ９６．７０±１．９３

ＣＣＡ［６］ ９６．６０±１．４３

ＣＬ［７］ ９６．０９±１．５８

ＦＦＤ［８］ ９７．２２±１．７０

３ＤＭＭ［９］ ９６．１２±１．１２
所提方法 ９８．６２±０．８３

从表４可以看出，与前面两个人脸数据库的测试结果相

似，所提方法取得了更高的识别率，标准差也更小，识别率最

高可达９８．６２％。自适应３ＤＭＭ 的良好泛化能力得到了较

好的体现。

３．４　性能比较

为了体现所提方法的优越性，比较各方法的时间和空间

复杂度，分别比较了训练时间复杂度、测试时间复杂度和空间

复杂度，具体结果如表５所列，其中，ｍ和ｎ分别表示图像矩

阵的行像素数和列像素数，Ｌ，Ｍ 和Ｎ 分别表示投影向量数、

测试样本数和训练样本数。

表５　各方法的复杂度比较

方法
训练阶段

时间复杂度

测试阶段

时间复杂度

总体空间

复杂度

ＩＣＡ［５］ Ｏ（ｍ２　ｎ２　Ｌ＋ｍｎＮ２） Ｏ（２　ｍｎＬ） Ｏ（ｍ２　ｎ２）

ＣＣＡ［６］ Ｏ（ｍ２　ｎ２　Ｌ＋ｍｎＮ２） Ｏ（２　ｍｎＬ） Ｏ（ｍ２　ｎ２）

ＣＬ［７］ Ｏ（ｍ２　ｎ２　Ｌ＋ｍｎＮ２） Ｏ（２　ｍｎＬ） Ｏ（ｍ２　ｎ２）

ＦＦＤ［８］ Ｏ（ｍ２　ｎ２　Ｌ＋ｍｎＮ２） Ｏ（２　ｍｎＬ） Ｏ（ｍ２　ｎ２）

３ＤＭＭ［９］ Ｏ（２　ｍ２　ｎ２　Ｌ＋ｍｎＮ２） Ｏ（２　ｍｎＬ） Ｏ（２　ｍ２　ｎ２）
所提方法 Ｏ（ｍ２　ｎ２　Ｌ＋２　ｍｎＮ２） Ｏ（２　ｍｎＬ） Ｏ（ｍ２　ｎ２）

从表５可以看出，所提方法的测试阶段时间复杂度与其

他方法在同一个数量级，训练阶段和总体空间复杂度占有一

定优势。

结束语　该文提出了自适应３ＤＭＭ 结合多流形判别分

析的人脸识别方法，在 Ｍｕｌｔｉ－ＰＩＥ，ＬＦＷ以及自己采集的数据

库上的识别率可分别高达９９．８％，９５．２５％，９８．６２％。在约

束和无约束环境中都能取得较好的识别性能，实验结果也验

证了该方法的有效性，在具有大角度姿态变化的人脸识别方

面也表现良好。

然而，所提方法也存在一个缺点，由于需要根据面部对称

性填充不可见区域，如果人脸被物体遮挡，遮挡区域也会被镜

像复制，容易导致不良的归一化结果。未来将对该方面进行

研究和改进。
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表３　不同算法的ＰＳＮＲ（噪声水平为５０）／ｄｂ

图像名
σ＝５０

ＮＮＭ　 ＢＭ３Ｄ ＬＳＳＣ　 ＷＮＮＭ　 Ｏｕｒｓ
Ｃ．ｍａｎ　 ２４．８８　 ２６．２５　 ２６．３３　 ２６．４１　 ２６．５０
ｈｏｕｓｅ　 ２７．８４　 ２９．６９　 ３０．０１　 ３０．３１　 ３０．２１
Ｐａｒｒｏｔ　 ２４．８７　 ２５．６１　 ２５．８１　 ２６．０７　 ２６．２２
Ｐｅｐｐｅｒｓ　 ２５．２９　 ２６．７３　 ２６．８２　 ２６．９１　 ２７．０１
Ｍｏｎａｒｃｈ　 ２４．４６　 ２６．１３　 ２６．２２　 ２６．３２　 ２６．４１
Ｌｅａｖｅｓ　 ２３．３６　 ２４．６８　 ２４．８１　 ２５．４７　 ２５．５９
ＳｔａｒＦｉｓｈ　 ２３．８３　 ２５．０４　 ２５．１２　 ２５．４４　 ２５．５２
Ｍｏｎｔａｇｅ　 ２６．０４　 ２７．９０　 ２８．１０　 ２８．２７　 ２８．３４
Ａｉｒｐｌａｎｅ　 ２３．９７　 ２５．１０　 ２５．２５　 ２５．４３　 ２５．５０
Ｐａｉｎｔ　 ２４．１９　 ２５．６７　 ２５．５９　 ２５．９８　 ２６．１１
Ｊ．Ｂｅａｎ　 ２７．９６　 ２９．２６　 ２９．４２　 ２９．６２　 ２９．７３
Ｆｅｎｃｅ　 ２４．５９　 ２５．９２　 ２５．８７　 ２６．４３　 ２６．５４
Ｌｅｎａ　 ２７．７４　 ２９．０５　 ２８．９５　 ２９．２４　 ２９．２９
Ｂａｒｂａｒａ　 ２５．７５　 ２７．２３　 ２７．０３　 ２７．７９　 ２８．８１
Ｂｏａｔ　 ２５．３９　 ２６．７８　 ２６．７７　 ２６．９７　 ２７．０４

表４　不同算法的ＰＳＮＲ（噪声水平为１００）／ｄｂ

图像名
σ＝１００

ＮＮＭ　 ＢＭ３Ｄ ＬＳＳＣ　 ＷＮＮＭ　 Ｏｕｒｓ
Ｃ．ｍａｎ　 ２１．４９　 ２３．０７　 ２３．１５　 ２３．３５　 ２３．５６
ｈｏｕｓｅ　 ２３．６５　 ２５．５１　 ２５．７１　 ２６．７９　 ２６．８２
Ｐａｒｒｏｔ　 ２１．３８　 ２２．６１　 ２２．７４　 ２３．１９　 ２３．２６
Ｐｅｐｐｅｒｓ　 ２１．２４　 ２３．３１　 ２３．０２　 ２３．４４　 ２３．７６
Ｍｏｎａｒｃｈ　 ２０．２２　 ２２．５９　 ２２．７９　 ２２．８１　 ２２．９６
Ｌｅａｖｅｓ　 １８．７３　 ２０．９１　 ２０．５８　 ２１．５７　 ２１．７１
ＳｔａｒＦｉｓｈ　 ２０．５８　 ２２．１０　 ２１．７７　 ２２．１０　 ２２．３２
Ｍｏｎｔａｇｅ　 ２１．７０　 ２３．８９　 ２３．７７　 ２４．１６　 ２４．２４
Ａｉｒｐｌａｎｅ　 ２０．７３　 ２２．１１　 ２１．６９　 ２２．５５　 ２２．６１
Ｐａｉｎｔ　 ２１．０２　 ２２．５１　 ２２．１４　 ２２．７４　 ２２．８１
Ｊ．Ｂｅａｎ　 ２３．７９　 ２５．８０　 ２５．６４　 ２６．０４　 ２６．１３
Ｆｅｎｃｅ　 ２１．２３　 ２２．９２　 ２２．７１　 ２３．３７　 ２３．５１
Ｌｅｎａ　 ２４．４１　 ２５．９５　 ２５．９６　 ２６．２０　 ２６．４１
Ｂａｒｂａｒａ　 ２２．１４　 ２３．６２　 ２３．５４　 ２４．３７　 ２４．４８
Ｂｏａｔ　 ２２．４８　 ２３．９７　 ２３．８７　 ２４．１０　 ２４．２２

此外，所提算法在大噪声的情况下相对与其他算法优势

更明显，在噪声水平为１００时，所提算法相对于ＢＭ３Ｄ算法

性能平均提高了０．９２ｄＢ，相对于ＬＳＳＣ算法提高了０．６１ｄＢ，

相对于 ＷＮＮＭ 算法平均提高了０．１６ｄＢ。随着噪声水平的

增加，所提方法的去噪优势更加明显。

结束语　本文提出了一种一般性的非凸核范数最小化框

架，在该框架下可以通过设计满足条件１的非凸函数来实现

矩阵奇异值权重的调节，并证明了在框架下使用固定点迭代

算法求解的收敛性。该框架有助于后面的研究者设计出更

有效的低秩近似模型。此外，本文还将算法应用到图像去

噪中，实验结果表明相对其他先进的算法，所提方法更具

优势。
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