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摘摘摘摘  要要要要：：：：将因子化主成分分析(FPCA)算法应用于人脸图像特征提取时，需要使用迭代算法，但该算法应用于高分辨率图像时实时

性较差，并且可能导致维数灾难。针对上述问题，提出一种模块化 FPCA(M-FPCA)的新型特征提取方法。将原始数字图像样本进

行模块化，对模块化后得到的各个子图像矩阵采用 FPCA 算法进行特征提取，合并子图像特征矩阵得到原图的特征矩阵。彩色图

像由 R、G、B 3个分量来表示，根据现有彩色信息融合方法的不足，对其进行改进，并结合M-FPCA算法，提出一种彩色M-FPCA

新方法。在 CVL 和 FEI 人脸库上进行的实验结果表明，M-FPCA 方法能提高 FPCA 算法的实时性，解决维数灾难问题。彩色        

M-FPCA方法能有效提取彩色人脸图像的色彩信息，得到较高的人脸识别率。 
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【【【【Abstract】】】】Using Factored Principal Components Analysis(FPCA) feature extraction algorithm in the high resolution images has bad 

real-time performance and may cause dimension disaster because it needs to use iterative algorithm to implement FPCA algorithm. In order 

to solve the problem above, this paper developes a new method called Modular-FPCA(M-FPCA) for image feature extraction. This method 

modularizes the original digital image samples, implements FPCA algorithm on every sub-image matrix, and gets feature matrix of original 

image by merging sub-image features. Color images can be represented by three components of R, G, B. For existing shortcomings of color 

information fusion method, it combines M-FPCA with the improved color information fusion method and names it as color M-FPCA. 

Experimental results on CVL, FEI color face image library show that M-FPCA method can improve the realation of FPCA algorithm, solve 

dimesion disaster problems, color M-FPCA method extracts color information from color face image effectively, and has higher recognition rate. 
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1  概述概述概述概述 

人脸图像是高维数据，而实际上人脸图像在这样的高
维空间中的分布很不紧凑，直接在原始图像基础上进行人
脸识别，不但加大了算法的计算复杂度，并且对计算机的
硬件性能也是一个挑战。因此，做好数据的特征提取(矩阵
降维)是人脸识别技术的一个基本而又十分重要的环节，也
是解决人脸识别问题的关键。到目前为止，人们研究出了
许多种特征提取方法[1]。 

文献[2]将主成分分析(Principal Component Analysis, 

PCA)法应用于人脸图像的特征提取，并成为最经典且运用
最广泛的线性特征提取方法。在此基础上，为了能直接压
缩矩阵的行和列，文献[3-5]提出了二维主成分分析(Two 

Dimensional Principal Component Analysis, 2DPCA)法。根据
文献[6]提出的使用二级迭代估计正态分布矩阵参数的算
法，文献[7]提出一种新型的具有统计学基础的特征提取方
法，称之为因子化主成分分析(FPCA)。此方法在理论上较
之于其他 PCA方法有更好的泛化性能。但是使用 FPCA算
法对图像样本训练需要使用迭代计算，这使得 FPCA 算法
的实时性能变差，应用场合局限于低分辨率的黑白图像。 



192                                           计  算  机  工  程                            2013年 12月 15日 

 

随着各类彩色高清摄像头的普及，FPCA算法在处理这
些高维数据时往往会面临维数灾难，致使算法不能正确执
行。本文借鉴文献[8-10]中将原图像模块化之后再进行特征
提取的思想，提出了一种模块化 FPCA(M-FPCA)算法。模
块化的方法是将大矩阵分成若干个小矩阵，再对各个小矩
阵运用 FPCA 特征提取，这样做有利于减小特征提取算法
的时间复杂度及空间复杂度，有效避免维数灾难。FPCA算
法提取的是图像的全局特征，当图像中人脸的表情和光照
变化较大时，使用模块化特征提取算法可以捕捉人脸的局
部信息特征，有利于人脸识别。 

文献[11-13]将彩色人脸图像应用于人脸识别，并提出
了一种色彩信息融合的方法。本文改进已有的色彩信息融
合方法，并将其与 M-FPCA 结合，应用于彩色人脸图像的
特征提取，可取得较好的识别率。 

2  因子化主成因子化主成因子化主成因子化主成分分分分分析分析分析分析 

2.1  正态分布矩阵的最大似然法参数估计正态分布矩阵的最大似然法参数估计正态分布矩阵的最大似然法参数估计正态分布矩阵的最大似然法参数估计 

服从正态分布的 r c× 维矩阵组成的样本集合如下：

1 2, , , nX X X⋯ ，记作 ,~ ( , , )r cNX M U V ，其中，参数M是

r c× 的矩阵；U是 r r× 的矩阵；V是 c c× 的矩阵。X的概
率密度函数可以写成： 

( ) ( )T1 1 11
( ) exp

2
f c tr− − −  = − − −   
X
X U X M V X M  

(1) 

其中， ( )( ) ( ) ( )1/2 1/2 1/2
2π

rc c r
c = U V 。 

本文使用最大似然估计法来估计参数， 1 2, , , nX X X⋯ 是
服从正态分布的独立随机矩阵组成的样本集合。根据 X 的
概率密度函数可以得到对数似然函数为： 
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对式(4)的求解没有可以使用的解析解法，但是可以使
用文献[6]中提出的二级迭代算法求解。其方法描述如下： 

第第第第 1步步步步  
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第第第第 3步步步步 

若 12
ε+ −− >U U 或 22

ε+ −− >V V ，则 − +=U U ；

− +=V V 重复第 2步。 

第第第第 4步步步步 

迭代结束，求解结果为： ;+=U U
⌢

+=V V
⌢

。 

上述算法表示经过若干次迭代计算之后， +U 和 −U 、

+V 和
-
V 会逐渐逼近。在某一次迭代后，当 +U 和 −U 的欧

氏距离小于临界值 1ε 时，并且同时 +V 和 −V 的欧氏距离小
于临界值 2ε 时，停止迭代。把当前的 +U 和 +V 看作是方程
组的解。 −V 的初值，这里可以用单位矩阵 cI 。 

2.2  人脸图像特征提取人脸图像特征提取人脸图像特征提取人脸图像特征提取 

对于包含足够多人脸图像的样本集，可以认为其中的
各样本图像是独立且符合正态分布的矩阵，所以可以运用
上述最大似然法估计正态分布矩阵的参数，求出估计参数
U
⌢
和V
⌢
。 

然后对U
⌢
和V
⌢
作频谱分解，得： 

T
r r r=U Γ Λ Γ

⌢
                               (5) 

T
c c c=V Γ Λ Γ

⌢
                                (6) 

为了能得到U
⌢
的 q行主成分，和V

⌢
的 s列主成分，取： 

( ) ( ) ( )
1 2

, , , ,q r r r q
r q = × A Γ Γ Γ⋯            (7) 

( ) ( ) ( )
1 2

, , , ,s c r c s
c s = × B Γ Γ Γ⋯             (8) 

这样，对每个图像样本可以得到其降维后的特征矩  

阵为： 

( )T
, 1, 2, ,i q i s i n= − =S A X M B

⌢
⋯              (9) 

其中，M
⌢
表示人脸图像的总体均值估计； iS 是大小为 q s×

的特征矩阵，其包含了图像样本矩阵 iX 的主要信息。对不
同类别的人脸分类也就是对不同 iS 的分类，在后续实验中
使用最临近法来分类。 

以上这种线性特征提取方法被称为 FPCA 算法。由文
献[7]的理论推导可知 2DPCA是其一种特例，相当于当人脸
图像矩阵在行方向上压缩时，列方向上的向量看作相互独
立；当人脸图像矩阵在列方向上压缩时，行方向上的向量
看作相互独立。这时，FPCA 就退化成了 2DPCA。但在实
际应用中，人脸图像不会满足上述特殊情况，所以在理论
上，FPCA是一种更具有泛化能力的特征提取算法。 

3  模块化模块化模块化模块化 FPCA 

模块化FPCA的思想是先将一个m n× 的图像矩阵X分
成 p q× 的分块图像矩阵(相当于矩阵分块)，即： 
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其中，每个子图像矩阵 ijX 是 1 1m n× 矩阵， 1pm m= ，

1qn n= 。假如原始图像样本集合为 1 2, , , NX X X⋯ ，模
块化之后，子图像矩阵分别为 ( ) ( ) ( )1 2, , , Nij ij ij

X X X⋯ ，

1,2, ,i p= ⋯ ， 1,2, ,j q= ⋯ 。然后用 FPCA方法分别对每
个子图像矩阵训练投影矩阵 1 2,ij m m×A 和 1 2,ij n n×B 。最

后特征矩阵为： 

( ) ( )

( ) ( )

T T
11 11 11 11 1 1 1 1

T T
1 1 1 1

q q q q

p p p p pq pq pq pq
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S
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…

⋮ ⋮

⋯

 

(10) 

其中， ijX 表示 ijX 的训练样本均值；S大小为 2 2pm n q× 。

图 1是以模块数为 4的灰度图像特征提取流程。 

 

图图图图 1  灰度图像特征提取流程灰度图像特征提取流程灰度图像特征提取流程灰度图像特征提取流程 

4  彩色图像彩色图像彩色图像彩色图像的的的的特征提取特征提取特征提取特征提取 

上述特征提取方法都是基于灰度图像矩阵的。要将模
块化 FPCA应用于彩色图像，需要将基于 RGB颜色空间的
彩色图像融合为对应的二维矩阵。目前主要方法有：(1)利
用彩色图像 R、G、B3个颜色分量不同的比重，通过对 3个
颜色分量二维矩阵的加权得到二维的灰度矩阵，此类方法
将彩色图像退化为灰度图像，可以直接使用灰度图像特征
提取和识别算法，但是它忽略了彩色图像中的色彩信息，
所以识别率不高；(2)先对彩色图像 R、G、B 3个颜色分量
的二维矩阵提取特征，再将这 3 组特征整合成最终的特征
矩阵进行识别，此类方法对彩色图像 R、G、B 3个颜色分
量分别提取特征值，破坏了色彩信息的结构，忽略了彩色
图像 3个颜色分量之间的相关性，因此，识别性能也不佳。 

本文改进了文献[11]中的色彩信息融合方法，克服了现
有彩色图像融合到二维矩阵方式的缺点，又结合了模块化
思想提出了一种应用于彩色图像特征提取的彩色 M-FPCA

方法。 

一幅分辨率为 m n× 的彩色图像，在计算机里以一个
3m n× × 的三维数组表示，令其为 Y、R、C 3个颜色分量

矩阵分别用 R、G、B 3 个矩阵表示。将 Y 分成 p q× 的分

块图像矩阵(相当于三维数组分块)，即： 
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其中，每个彩色子图像矩阵 ijY 是一个 1 1 3m n× × 数组，

1pm m= ， 1qn n= 。将彩色子图像矩阵 ijY 融合为二维矩

阵后可表示为大小为 1 13m n× 的矩阵 ( )ij ij ij ij=Z R G B 。

假如原始图像样本集合为 1 2, , , nY Y Y⋯ ，进行模块化之后，
子图像矩阵分别为 ( ) ( ) ( )1 2, , , Nij ij ij

Y Y Y⋯ , 1,2, ,i p= ⋯ ，

1, 2, ,j q= ⋯ 。再将彩色子图像矩阵分别融合成二维矩阵
后为 ( ) ( ) ( )1 2, , , Nij ij ij

Z Z Z⋯ ，然后用 FPCA 方法分别对

( ) ( ) ( )1 2, , , Nij ij ij
Z Z Z⋯ 训练投影矩阵 1 2,ij m m×C 和

1 2,ij n n×D 。最后特征矩阵为： 
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(11) 

其中， ijZ 表示 ijZ 的训练样本均值；S大小为 2 2pm n q× 。

图 2为模块数以 4为例的彩色图像特征提取流程。 

 

图图图图 2  彩色图像特征提取流程彩色图像特征提取流程彩色图像特征提取流程彩色图像特征提取流程 

5  实验及实验及实验及实验及结果分析结果分析结果分析结果分析 

5.1  实验环境实验环境实验环境实验环境 

实验所用的计算机为 Intel(R)Core(TM)2 Duo CPU 

E4400，2.00 GHz, 1 GB内存，软件环境为Microsoft Windows 

XP Professional 版本 2002，SP2 操作系统，MatlabR2009b

仿真平台。 

5.2  人脸数据库人脸数据库人脸数据库人脸数据库 

CVL 人脸库是由 114 人、每人 7 幅图像组成的彩色人
脸库。其中包括不同年龄、不同性别的人。在这些图像中，
人的脸部表情和脸部细节有着不同程度的变化；人脸姿态
也有相当程度变化。图像的分辨率是 640 480× 像素。选取
每人的 3幅前视图作为实验图像，如图 3(a)所示，将 3幅前
视图截取人脸有效部分，作为标准人脸图像，分辨率为
81 81× 像素，如图 3(b)所示。实验从 3 幅图像样本中随机
抽取一张作为测试样本，其余 2张作为训练样本。 
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(a)CVL人脸库中某人的 3幅前视原始图像 

 

(b)某人的标准图像 

图图图图 3  CVL人脸数据库例图人脸数据库例图人脸数据库例图人脸数据库例图 

FEI 人脸数据库是由 200 人、每人 14 幅图像组成的彩
色人脸数据库。图像的分辨率是 640 480× 像素。本文实验
中采用 FEI 人脸数据库的子集，此数据库由 200 人，每人   

2幅前视图(一幅表情中立，另一幅微笑)，同样对其截取标
准图像，分辨率为 81 81× 像素，如图 4 所示。在实验中从
每个人的 2 幅图片中随机抽取一张作为训练样本，另一张
作为测试样本，这样训练样本和测试样本均为 200个。 

 

(a)FEI人脸库中部分正面图 

 

(b)部分标准图像 

图图图图 4  FEI人脸数据库例图人脸数据库例图人脸数据库例图人脸数据库例图 

5.3  实验结果实验结果实验结果实验结果 

以下实验基于上述 CVL、FEI2个人脸库。实验中使用
的 CVL、FEI 数据库的灰度图是运用公式 Gray=R×0.299+ 

G×0.587+B×0.114由彩色图像转换得到的。以下有关模块化
特征提取算法的实验数据均是在将原图像尽可能均等分为

4个子图像块的基础上得到的。本文使用的 CVL、FEI数据
库中的标准图像分辨率都是 81 81× 像素，模块化后的 4 个
子图像块的大小分别为： 40 41× ， 40 40× ， 41 41× ，
41 40× 。最后，经过特征提取的特征矩阵利用最临近分类
器实现分类，即实现人脸识别。 

表 1中的 d表示 2DPCA及其扩展算法的投影轴数。q、 
s分别表示 FPCA及其扩展算法提取出的特征矩阵的行数和
列数。表 2~表 4中 d、q、s意义同表 1。 

       表表表表 1  不同算法在不同算法在不同算法在不同算法在 CVL人脸库上的识别率人脸库上的识别率人脸库上的识别率人脸库上的识别率       

2DPCA及其扩展算法/(%) FPCA及其扩展算法/(%) 

d 
2DPCA M-2DPCA 

彩色 

M-2DPCA 

(q, s) 
FPCA M-FPCA 

彩色 

M-FPCA 

2 77.27 76.36 76.36 (4,4) 57.27 70.00 71.82 

4 83.64 79.09 77.27 (6,4) 63.64 74.55 80.91 

6 80.91 80.00 79.09 (6,6) 70.91 80.91 83.64 

8 82.73 83.64 80.91 (6,8) 73.64 80.00 84.55 

10 80.91 81.82 80.00 (8,6) 77.27 84.55 87.27 

12 80.91 81.82 80.91 (10,6) 76.36 84.55 86.36 

14 81.82 81.82 80.91 (8,8) 78.18 82.73 85.45 

16 81.82 80.91 80.91 (10,8) 77.27 84.55 88.18 

18 81.82 81.82 81.82 (10,10) 78.18 83.64 89.09 

表表表表 2  不同算法在不同算法在不同算法在不同算法在 FEI人脸库上的识别率人脸库上的识别率人脸库上的识别率人脸库上的识别率 

2DPCA及其扩展算法/(%) FPCA及其扩展算法/(%) 

d 
2DPCA M-2DPCA 

彩色 

M-2DPCA 

(q, s) 
FPCA M-FPCA 

彩色 

M-FPCA 

2 71.50 73.00 77.50 (4,4) 57.50 54.00 53.00 

4 82.00 79.00 83.50 (6,4) 64.50 61.00 62.00 

6 84.50 81.50 85.50 (4,6) 67.00 77.50 78.50 

8 85.50 83.50 86.00 (6,6) 71.00 82.00 84.00 

10 85.50 83.50 87.00 (6,8) 74.00 84.00 87.00 

12 85.00 85.50 88.00 (8,6) 71.50 83.50 87.50 

14 85.00 85.50 89.00 (8,8) 75.00 85.00 89.00 

16 85.00 85.50 89.00 (10,8) 81.00 85.50 90.00 

表表表表 3  特征提取算法与对应模块化算法特征提取算法与对应模块化算法特征提取算法与对应模块化算法特征提取算法与对应模块化算法性能性能性能性能的比较的比较的比较的比较 

CVL FEI 
参数 

2DPCA M-2DPCA FPCA M-FPCA 2DPCA M-2DPCA FPCA M-FPCA 

最佳投影 d=4 d=8 q=8,s=8 q=8,s=6 d=8 d=12 q=10,s=8 q=10,s=8 

最高识别率/(%) 83.64 83.64 78.18 84.55 85.50 85.50 81.00 85.50 

训练时间/s 0.066 0 0.070 4 3.558 9 2.190 8 0.102 0 0.068 3 3.249 0 2.771 8 

识别时间/s 0.009 6 0.011 0 0.004 3 0.004 5 0.010 0 0.011 5 0.004 0 0.004 1  

总时间/s 0.075 6 0.081 4 3.563 2 2.195 3 0.112 0 0.079 8 3.253 0 2.775 9 

训练样本个数 2 2 2 2 1 1 1 1 

 

注：最佳投影表示当识别率最高时对应的特征提取算
法的投影方式，即 2DPCA及其扩展算法的最小投影轴数 d，

FPCA及其扩展算法提取出的特征矩阵的最小行数q和最小
列数 s。 



第 39卷  第 12期                                                                                          195 

 

王  赟，朱嘉钢，陆  晓，等：M-FPCA在彩色人脸图像识别中的应用 

表表表表 4  特征提取算法压缩率比特征提取算法压缩率比特征提取算法压缩率比特征提取算法压缩率比较较较较 

CVL FEI 
特征提取 

算法 
最佳 

投影 

最高识别
率/(%) 

压缩率 
最佳 

投影 

最高识别
率/(%) 

压缩率 

2DPCA d=4 83.64 1/20.25 d=8 85.50 1/10.13 

M-2DPCA d=8 83.64 1/10.13 d=12 85.50 1/6.75 

彩色
M-2DPCA 

d=18 81.82 1/13.50 d=14 89.00 1/17.36 

FPCA q=8,s=8 78.18 1/102.52 q=10,s=8 81.00 1/82.01 

M-FPCA q=8, s=6 84.55 1/136.69 q=10,s=8 85.50 1/82.01 

彩色
M-FPCA 

q=10,s=10 89.09 1/196.83 q=10,s=8 90.00 1/246.04 

注：一副图像大小为M N× ，特征提取之后得到的特
征矩阵大小为 m n× ，表 4 中的灰度图的压缩率为(m×n)/ 

(M×N)；彩色图的压缩率为(m×n)/(3M×N)。 

5.4  结果分析结果分析结果分析结果分析 

实验结果分析如下： 

(1)从表 1、表 2可以看出，在 CVL和 FEI 2个灰度图
像数据库上，M-2DPCA 特征提取算法得到的识别率相比
2DPCA没有明显提升；然而M-FPCA特征提取算法得到的
识别率相比 FPCA提升明显。经仔细分析发现，在 CVL库
上识别率平均提升超过 8 个百分点；在 FEI 库上识别率平
均提升超过6个百分点。由此可以看出，模块化思想与FPCA

算法结合更能体现出各自的优势。模块化特征提取算法有
利于保留图像局部信息，FPCA在特征抽取方面有更好的泛
化能力。两者结合得到 M-FPCA 算法，并最终大大提高了
图像识别率。 

在 CVL数据库上，经彩色M-2DPCA得到的识别率比
灰度M-2DPCA没有明显提升。但是，在 CVL和 FEI库上
的其余实验中，彩色模块化算法得到的识别率相比于灰度
模块化算法平均提高超过 4 个百分点。在 FEI 库上的实验
中可以看到，彩色 M-FPCA和灰度M-FPCA这 2个方法都
将原图像压缩至10 8× 的特征矩阵，且同样使用最临近分类
法，由彩色M-FPCA得到的识别率比灰度M-FPCA高出了
4.5个百分点，这是由于引入了图像的色彩信息。以上分析
说明，本文使用的彩色信息融合方法能够有效地保留图像
色彩信息，并且这些色彩信息在特征矩阵分类时被有效利
用，最终提高了识别率。 

(2)从表 3中可以看到，在 CVL和 FEI 2个灰度人脸数
据库上，当各算法实现最佳投影时，模块化特征提取算法
总体上都比原始的非模块化特征提取算法实时性强。只有
在 CVL库上 M-2DPCA的实时性略逊于 2DPCA。分析其原
因为：M-2DPCA的最佳投影轴数为 8，是 2DPCA的 2倍，
所以计算量本来就会更大。上述实验结果表明，M-2DPCA

算法训练时间比 2DPCA 多用 0.004 4 s，也是符合实际情  

况的。从表 3 实验数据中可以发现，特征提取算法与对应
模块化算法识别时间几乎相等，这是因为 2 种算法提取出
的特征矩阵是一样大的，并且使用了同样的最临近分类法。

由以上实验数据分析可以得到结论，特征提取算法结合模
块化思想能缩短特征提取的训练时间。 

(3)对图像的压缩率能表明图像特征提取方法的优劣。
从表 4 中可以看到，基于彩色图片的模块化特征提取算法
的压缩率普遍较小。而且经过这么小压缩率的特征提取之
后，其识别率依然比其他方法高。这说明彩色 M-FPCA 是
低压缩率的优秀特征提取算法。 

6  结束语结束语结束语结束语 

本文提出一种新的应用于彩色图像 M-FPCA 的特征提
取算法。理论分析和实验结果都证明了其优越性，主要表
现在：(1)模块化思想有助于特征提取算法提取图像的局部
信息，有利于提高图像识别率。(2)将模块化思想引入到
FPCA中，A算法运行于小矩阵样本上能避免 FPCA算法可
能导致的维数灾难，提高 FPCA 算法的实时性。尤其是基
于彩色图像的M-FPCA算法实时性能提升更为明显。(3)改
进的色彩信息融合方法结合 M-FPCA 算法，能在特征矩阵
中保留图像的色彩信息。同样大小的特征矩阵，同样经过
最临近法分类。包含色彩信息的特征矩阵的识别率明显提
高。值得注意的是：M-FPCA 及彩色 M-FPCA 方法只是图
像特征提取方法，如果该方法能与支持向量机、神经网络
等方法相结合，则可以取得更高的图像识别率。文中默认
将原始图像近似均等地分为 4 个子图像，如何模块化使识
别率更高是下一步需要研究的内容。 
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