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分块多线性主成分分析及其在人脸识别中的应用研究 

谢 佩 吴小俊 

(江南大学物联网工程学院 无锡 214122) 

摘 要 主成分分析(Principal Component Analysis，PCA)是人脸识别中一个经典的算法，但 PCA方法在特征提取时 

考虑的是图像的整体信息，并没有考虑图像的局部信息，而分块 PCA(Modular Principal Component Analysis。Modu— 

lar PCA)则可以有效地提取图像中重要的局部信息，所以在人脸识别实验中获得了比传统 PCA更好的识别效果。但 

PCA和 Modular PCA都要进行图像的矢量化，这会破坏原始数据的空间结构，也有可能会导致“维数灾难”。多线性 

主成分分析(Muhilinear Principal Component Analysis，Multilinear PCA)作为 PCA在高维数据上的扩展 ，直接使用矩 

阵或者高阶的张量来获得有效特征，既可以避免“维数灾难”，又可以体现直接将张量数据作为处理对象时保留原始数 

据较好基本结构信息的优点。在研 究 Modular PCA和 Muhilinear PCA的基础上 ，提 出了分块 多线性主成分分析 

(Modular Multilinear Principal Component Arialysis， ICA)算法，用于识别人脸。在 Yale、XM2VrS和 J姗 人脸数 

据库上进行了人脸识别实验 ，结果表明，在同等的分块务件下，所提出的方法的识别效果要优于ModularPCA的方法。 
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Modular M ultilinear Principal Component Analysis and Application in Face Recognition 

XIE Pei WU Xiao-jun 

(School of loT Engineering，Jiangnan University，Wuxi 214122，China) 

Abstract Though principal component analysis(PCA)is a classical method for face recognition，the PCA method ex— 

tracts global features of the original images，and it does not consider the local discriminant features．In contrast，Modular 

PCA method extracts the important 1oca1 discriminant features，and it achieves better performance than the PCA method 

in face recognition．However。vectorization in PCA or modular PCA often causes”curse of dimensionality”．In order to 

extract features from matrix or higher—order tensor objects directly，muhilinear principal component analysis(Muhilin— 

ear PCA)is developed．Multilinear PCA can avoid”curse of dimensionality”，meanwhile it will not destroy the original 

data structure．Inspired by Modular PCA and Multilinear PCA，we proposed a new method called modular multilinear 

principal component analysis(M2 PCA)for face recognition．Experiments were conducted on the Yale，XM 2VTS and 

JAFFE databases respectively，and experimental results indicate that，under the same condition of sub-blocks，the pro— 

posed method iS obviously superior to the general Modular PC八 

Keywords Face recognition，Feature extraction，Multilinear PCA，Modular PCA 

1 引言 

人脸识别技术在金融、安全、人机交互等许多领域具有十 

分广阔的应用前景，得到了世界各国研究人员的广泛关注，并 

且取得了一定的研究成果。主成分析法(PCA)_1]是人脸识别 

中的一个经典算法，PCA的目的是采用线性变换的方法寻找 

一 组最优的单位正交向量基，通过它们的线性组合来重构原 

始样本，并且使得重构后的样本和原样本的均方误差最小。 

Sirovich和 Kirby首先将 PCA运用 于人脸识别_2 ，后来 ， 

Turk和 Pentland提出了一个基于 PCA的人脸识别方法，即 

特征脸方法。。 。 

PCA以整幅人脸图像作为操作对象，主要考虑的是图像 

的全局特征，但是人脸图像十分复杂 ，光照、表情、遮挡等因素 

都会对人脸识别的效果有较大影响，一些研究者注意到，通常 

情况下，当光照条件和人脸表情发生变化时，人脸图像只是在 

部分区域发生了明显变化，而其他部分没有多大变化，甚至没 

有变化。因此，Rajkiran Gottumukkal提 出了 Modular PCA 

算法 用于人脸识别，陈l_5]称这种方法为分块 PCA，该方法 

通过将原始图像分成多块同样大小的子图像，然后对这些子 

图像使用 PCA算法来进行特征提取，可以有效地提取图像中 

重要的局部信息，尤其是在光照条件和人脸表情发生较大变 

化的时候，效果会更好。与传统 PcA相比，对原始人脸图像 

分块 ，既可以以2的指数次幂降低图像向量的维数 ，同时也以 

2的指数次幂增加了训练样本的数目，这在一定程度上解决 

到稿日期：2014—08—24 返修 日期：2014—09—29 本文受国家自然科学基~(61373055)资助。 

谢 RI(199O一)，男，硕士生，主要研究方向为人工智能和模式识别，E-mail：woxiepei@163．com；吴小俊(1967一)，男，教授 ，博士生导师，主要研 

究方向为模式识别、人lT智能和计算机视觉，E-mail：wu—xiao]un@aliyun．com(~信作者)。 



了小样本问题。 

原始的 PCA和分块 PCA算法是通过将二维人脸图像按 

照行或列展开成高维的向量，然后再进行操作，这样不但会破 

坏原始图像的空间结构，也有可能会造成“维数灾难”。为了 

克服这些问题 ，一些研究者提出了二维子空间的学习算法， 

如：2DPCAE61、2DLDAE 、2DLP~ 和 2DNPPE ，直接从原始 

的二维图像数据中提取特征，不但提取特征时只需花费较少 

的时间，而且有更好的识别率。 

2D的方法只能保 留图像的列与列之间的信息，而忽略了 

图像行 与 行 之 间所 隐含 的关 系。双 向 2D 方 法包 括 如 

(2D) PCAEl 、(2D) LDAE“ 和(2D) FLD[”]，这些方法通过 

保留原图像的行与行以及列与列之间的内在关系改进了基于 

2D的算法。双向2D方法在进行降维时，同时在列和行的方 

向进行 ，因此 ，图像矩阵可以通过更少的系数来表示 。 

事实上，人脸图像是以二阶或者高阶的张量表示的，在人 

脸识别和人脸检测 中，直接对张量分析可以获得原始数据较 

好的基本结构信息，近几年来，研究者开始在原始的张量数据 

上做一些研究，同时也应 用在 了分析 图像 的多 因素结构 

中_1 ，并且取得了一定的研究进展，如：对 PCA的多线性扩 

展的算法称为多线性主成分分析(Multilinear PCA)算法[1 ， 

直接对张量对象操作。该算法通过求解张量到张量的映射来 

实现降维，并且已经运用到人脸识别中。另一个基于 PCA的 

多线性扩展的算法(Uncorrelated Muhilinear Principal Com— 

ponent Analysis，UMPCA)_】 ，通过张量到 向量 的映射来提 

取一些不相关的特征，在人脸识别 中也有不错的识别效果。 

此外 ，一些基于张量数据的方法口 _】9_也在人脸识别 中得到应 

用 。 

为了能够将 Modular PCA与 Multilinear PCA的优点结 

合起来，既可以对图像进行分块提取到重要的局部特征，又可 

以直接对原始的张量数据进行运算 ，我们提出了分块多线性 

主成分分析(Modular Multilinear Principal Component Analy— 

sis，M。PCA)方 法 用 于 特 征 提 取。在 Yale、XM2VTS和 

JAFFE人脸数据库上进行了人脸识别实验 ，实验结果表明， 

在同等的分块条件下，所提出的方法的识别效果要优于Mod— 

ular PCA方法 。 

2 相关工作 

2．1 ModularPCA算法 

Modular PCA算法的基本思想是将图像都划分为同样 

大小的多块子图像，如将 × 大小的原图像矩阵 J划分为 

P×Q块同样大小的子图像矩阵(如同线性代数中的矩 阵分 

块的方法)，即 
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，一 f Iz1 122 

L 1 JP2 

其 中，划分后的子图像矩阵 的大小为m × ，声：1，2，⋯， 

P，q一1，2，⋯，Q，P×ml—m，Q×m一 。将所有训练样本按 

照同样的方式来分块，得到的所有子图像矩阵作为训练样本 

图像，然后再使用 PCA方法。Modular PCA算法 是传统 

PCA的扩展，而传统 PCA则可 以看作分块方式为 1×1的 

Modular pCA算法。 

具体的过程如下。 

首先介绍向量化矩阵的概念。 

定义 1 设 A一[A ，A2，⋯，A ]∈ ，定义 mr／×1的 

列向量： 

m 1 

)一I 
LA 

将矩阵 A按列依次排成向量，这个过程通常被称为矩阵 A的 

向量化。 

(1)设人脸图像集有c类，第 i类有 个训练样本：A ， 
C 

Aj ，⋯，A ，N一∑ 是所有的训练样本，A ，表示第 i个人的 

第J幅图像矩阵，每幅图像的大小为m×”，将训练样本图像 

A 分成尸×Q块： 

A ，一 

(A )11 

(A“)21 

● 

： 

(A“)el 

(A )12 

(A )22 

● 

： 

(A )P2 

(A )1口 

(A )2Q 

(Ao) 

(2)为了获得所有训练图像样本子图像矩阵的总体散布 

矩阵，首先向量化矩阵： 

(韵)向=Vec(Ao)加，户一1，2，⋯ ，P，q一1，2，⋯ ，Q 

其中，(铂)加ER"I 1。 

则所有训练图像样本子图像矩阵的总体散布矩阵。 
1 C l P o 

s一 善善善善 啦)加一'7)((啦)向一叩 

其中， 昂 ( ) ， 1，2，⋯，c， 1，2，⋯， P— 
l，2，⋯ ，P，q一1，2，⋯ ，Q。 

(3)寻找最优的投影矩阵 

最优投影向量组选择 S的前 个最大特征值所对应的正 

交特征向量 ， ，⋯， 组成： 

w一[训1， ，⋯， ]，WEtt't l 

(4)提取训练样本特征 

将训练样本 A 一 

(A )11 

(A“)2l 

●  

： 

(A )P1 

(A )12 

(A )22 

● 

： 

(A )P2 

(Ao)lQ 

(Ad)2Q 

(A ) 

分 

块，子图像矩阵按照式(1)矢量化，中心化后再投影到最优投 

影矩阵来提取特征，获得 A 的特征矩阵为： 

B — 

啦 

珊 
● 

： 

啦 

)W r((r]0)12～ )⋯ (( )1Q一 ) 

叩)Ⅵ，r((啦 )22～ '7)⋯ W r((啦 )20—7／) 

i i 

叩)wr((qo)P2--7)⋯ (( ) --q) 

(2) 

(5)提取测试样本特征 

[-I11 112 ⋯ l0] 

对于测试样本Ix一1 2．1 2．2 ‘：‘ 2．。1按同样方式分 
I： ： ： ：I 
LIp1 JP2 ⋯ 如。_J 

块，每一块子图像矩阵按照式(1)矢量化，中心化后再投影到 

最优投影矩阵w来提取特征，获得 L的特征矩阵为： 
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n 

l W T 
目 = f 

l W 

t一7／) Wr(r~2-7／) 

1-7／) Wr( 2-r／) 

i 

1-r／) wr(,／p2-r／) 

( Q-7／) 

Wr( Q--r／) 

(枘 - r／) 

(3) 

其中，‰ =Vec( )， 一1，2，⋯，P；q一1，2，⋯，Q。 

(6)分类 

通过分块 PCA后 ，每个图像都对应一个特征矩阵，我们 

使用最近邻分类器分类，对于第 i类第k个训练样本的特征 

矩阵由式(2)得 ，测试样本特征矩阵由式(3)得到 ，计 

算： 

( ，Bo)一ll —B J}， 一1，2，⋯，c， 一1，2，⋯，强 

如果 ( ，B )=rain (Br，B )，那么 属于第 i类。 

2．2 Multilinear PCA算法 

Multilinear PCA算法可以直接对高阶的张量对象进行 

降维，不需要将原始的高阶张量对象先转变为向量，然后再进 

行操作，从而不会损坏原始图像的空间结构，能保留原图像更 

多的有效信息。 

2．2．1 多线性代数E2o,21] 

这部分首先介绍在多线性代数中所用到的一些符号：小 

写的斜体字母(如 a， 表示标量，加粗的小写字母 (如 “， )表 

示向量，大写的字母(如U，V)表示矩阵，加粗的大写字母(如 

X，y)表示张量。 

定义2 两个张量 X，yERm~ 2X．．．Xmn的内积表示为： 

(x，y>一∑ 1∑ 2⋯∑ X 2，⋯ y 2，⋯， (4) 

张量的范数表示为： 

11 x jl一 (x，x> (5) 

两个张量 X，y的距离表示为： 

d(X，y)： ll x—y (6) 

定义 3 将 "阶张量x∈ 2X,．．Xmn按照k模式展开为 

一 个矩阵： 

Xk∈R (7) 

定义 4 第 模 式相乘的张量表示为 Y—X×kU，U∈ 

R ： 

y 1'""ik
- 1， ～ 一圣x ⋯ 1，⋯ Uw(产 1，⋯， 

m ) (8) 

2．2．2 Multilinear PCA算法实现 

Multilinear PCA算法的主要 目的是寻找一个多线性的 

变换 ，即找一个投影映射 ∈ (dj≤ ， =1，2，⋯， ) 

可以将原始的高阶张量 X 映射为低 阶的张量 y ，Y ：Xi 

× ’× ⋯× V ，并且尽量保持原张量组的离散度 。 

我们将训练样本表示为 7"l阶的张量 X ∈ zx．,,Xmn， 

一1，2，⋯，N，N表示训练样本总数，用 M 表示所有的样本 

的类别数 ，Nc表示第 i类的样本数。 

以下给出 Mu[tilinear PCA的算法实现的基本过程。 

(1)预处理 
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中心化训练样本豆一x～ ， ：1，2，⋯，N，其中 -一 1 

茧x。则原样本张量组的离散度为 一 1蚤N{f 。 
(2)初始化 

计算张量的第 k模式的总体散布矩阵S ，一艺(弼 一 

叉 )( 一 “’) ，其中： ”是张量x 按照 k模式展开后 

的矩阵，叉 一 善 。再对矩阵s 进行特征分解，得到 

相应的特征值和特征向量，将特征值降序排列，选取前 ，个 

特征值对应的特征向量 ，得到投影矩阵 ，可得 v，∈ 

(d ≤ mJ，j—l，2，⋯ ，n)。 

(3)局部最优化 

计算{ ： × v丁× ⋯× }的值。 

计算 一 蓦I}y 一 Il (由于贾 中心化了，因此 为 
O)。 

for 一 1：M  

for k一 1：K 

继续对散布矩阵 S 进行特征分解 ，选取最大前 d，个特 

征值所对应的特征向量作为新的投影矩阵 。 

计算{ ， 1，2，⋯，N)和 的值。 

如果 ～ 一  < ，跳出循环；否则执行步骤(3)。 

(4)输出结果 

得到投影矩阵 ∈ di( ≤ ，J一1，2，⋯，n)。 

(5)分类 

对于每一个中 fl,化后的训练样本张量 都可以获得降维 

后的张量特征{ = × × 孵 ⋯× ， 一1，2，⋯，N}， 

将训练样本特征展开成向量，则每个训练样本可 以表示为 

Y ，i一1，2，⋯，N，对于测试样本张量 ，中心化后再投影 ， 

最后得到特征 向量 Y ，计算距 离 d(Y ， )一 J】ytes 一 

Y ll， 一1，2，⋯，N。 

如果 d(y ，Y )=mind( ，Y )，则 属于 y 所属的 

类。 

3 分块多线性主成分分析 

1WPCA算法的主要 目的是寻找一个多线性的变换，与 

Multilinear PCA算法思想类似，都是找一个投影映射 ∈ 

(dj≤仇，， 一1，2，⋯， )，可以将原始的高阶张量 X 映 

射为低阶的张量 ，Yi—X × ×z ⋯× ，并且尽量保 

持原 张量组 的离散 度。与 Multilinear PCA不 同的是。在 

Multilinear PCA中训练图像都是整幅图像，而在M2PCA中 

将图像分成了大小相等的多块子图像 ，分块 PCA会将图像按 

照行或列展开成高维的向量，在 M PCA中直接对分块后的 

子图像矩阵进行操作，既可以尽可能地保留原图像的结构信 

息 ，也可以获得重要的局部信息。M。PCA算法是 Multitinear 

PCA的扩展，而 Multilinear PCA则可以看作分块方式为 1× 

1的 M PCA算法。 

具体的实现过程如下。 

(1)iJII练样本的分块 

对于所有 c类的人脸图像集，第 i类有 n 个训练样本 ： 

～ 

+ 

一 

li 

则 

X 

乍 

X 

如 m 例 ～ 



 

C 

x ，xz，⋯， ，N一善拖是训练样本总数， 表示第i类人 
的第 J幅图像矩阵，每幅图像的大小为 × ，将训练样本图 

像 分成P×Q块： 

(Xo)12 

(％ )22 
● 

： 

(Xo)P2 

( )IQ 

( )2Q 

( ) 

则一幅图像矩阵 Al，就可以分块成 P×Q块子图像，将这些分 

块后的子图像矩阵( ) (户一1，2，⋯，P，口一1，2，⋯，Q)按一 

定的顺序排列，则会得到 NXP×Q个训练子图像。 

(2)中心化 

计算所有训练样本子图像张量组的离散度 
1 C i P O 

一  

蚤善善蓦II( )加一 ll 
1 C ni P O 

其中， 一 昂 善暑善善( )细。 
(3)计算张量的第 七模式的总体散布矩阵 

1 C P 0 

一  

善暑善善ll( )向一 Jj 
其中，(X ) 是张量( )向按照k模式展开后的矩阵， 

一  1 C P 0 

x 一 善j 暑q∑=l(x ) 
(4)投影矩阵的计算 

对得到的离散矩阵 S 进行特征分解，得到相应的特征 

值和特征向量，将特征值降序排列，选取前 个特征值所对 

应的特征向量 ，则可以得到投影矩阵V，： 

∈ ( ≤rnj，J一1，2，⋯， ) 

(5)特征向量的计算 

对于被分成P×Q块的第i类人的第J幅训练样本图像 

x#，子图像表示为( )向( 一1，2，⋯，P，q一1，2，⋯，Q)，中心 

化之后 ，根据投影矩阵 得到降维后的特征张量( )加(p一 

1，2，⋯，P，g一1，2，⋯，Q)，由此可以得到训练样本的特征向量 

(Yo)向( 一1，2，⋯，P，q一1，2，⋯ ，Q)。 

对每一幅测试样本图像 ，将它分成P×Q块，按照训 

练样本投影的方法最后得到测试样本的特征向量( )向( = 

1，2，⋯，P，q=1，2，⋯，Q)。 

(6)分类 

使用最近邻分类器分类，计算距离 d为 

(( )阳，( )期)一 1 善喜Jl(灿)向一( )pe；J 
其中， =1，2，⋯，C， =1，2，⋯， ， 一1，2，⋯，P，q一1，2，⋯， 

Q。 

如果 (( )向，(Yo)阳)=min (( )街，( )向)，贝Ⅱ钡4 

试样本 y 属于第 i类。 

4 实验结果与分析 

本文实验是在人脸数据库 Yale、XM2VTS和 JAFFE上 

进行的，分别对前面部分介绍的分块 PCA、Multilinear PCA、 

M2PCA算法进行人脸识别 的实验，并 比较 了其在识别率方 

面的差别。本文实验所运行的平 台是 Intel Pentium(R)Du— 

al-Core CPU E5300@2．60GHz，2．00 GB的内存 、操作系统 

是 Windows 7旗舰版、编程环境为 MATLAB R2012a版本的 

电脑 。 

Yale人脸数据库瞳 是由耶鲁大学实验室提供的，该人脸 

数据库包含 15个不同人的人脸图像，每个人有 11幅图像，包 

含了表情 、姿态和光照的变化，每幅图像的大小为 160×121。 

XM2VTS人脸数据库[。。]相对规模较大，该人脸数据库 

包含了 295个不同人的人脸图像，每个人有 8幅图像，包含了 

在4个不同时间段的图像和语音视频片断，并且在每一个时 

间段，每个人都被记录了 2个头部旋转的视频片断以及 6个 

语音视频的片断。每幅图像的大小为 55×51。 

JAFFE人脸数据库l_2 ]是 由日本 ATR(Advanced Tele— 

communication Research Institute Internationa1)提供的，该数 

据库包含 10个日本女性 ，每个人有 7种表情，总共有 213幅 

人脸图像，每幅图像的大小为 256×256。JAFFE数据库中的 

图像都是正面的脸相，并且对原始图像进行了重新调整和适 

当的修剪，使得眼睛在该数据库图像中的位置大致相同，并且 

脸部的尺寸也基本一致，光照都是正面光源，光照强度有一些 

差异。这是一个专门应用于表情识别研究的基本表情数据库。 

4．1 图像分块处理 

在实验过程中我们需要将原始的人脸图像进行分块，将 

每一幅图像分成 PXQ块，对于 m× 大小的原图像矩阵，分 

块后的子图像的大小为(m／P)×(n／Q)。我们 以YALE数据 

库中的第一幅图像为例，分别将它分成 2×3块和 3×3块，分 

块后的结果如图 1所示(原图像也可以看作是 1×1的分块方 

式 )。 

壁 
(a)原图像 (b)2×3分块方式 (c)3×3分块方式 

图1 人脸图像分块示意图 

4．2 Yale人脸数据库上的实验 

为了更 直观地 比较各算 法 的识 别性能，首先我们 在 

YALE人脸数据库上进行实验，在该数据库中选取每类的前 

3幅图像作为训练样本 ，其余图像作为测试样本 ，记录了其采 

用不同分块方式的实验结果。表 1记录了传统 PCA和 Mul— 

tilinear PCA在该条件下的实验结果。 

表 1 PCA和 Multilinear PCA的识别率 

算法 识别率 

PCA 0．8167 

Multilinear PCA 0．825 

表 2 Modular PCA和 MzPCA在不同分块情况下的识别率 

ModularPCA 

M 2PCA 

0．86667 0．85833 0．88333 0．875 

0．88333 0．9 0．93333 0．9 

表 2(续) Modular PCA和M2PCA在不同分块情况下的识别率 

Modular PCA 

M2PCA 

0．89167 0．88333 0．89617 0．88333 

0．9 0．825 0．86667 0．9 
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从表 1、表 2中的数据可以看出，Modular PCA算法相应 

的识别率要优于普通 PCA算法，而 M2PCA算法的识别率同 

样也高于 Multilinear PCA 算法，事实上，普通 PCA算法是 

1×1分块方式的 Modular PCA算法，同样 Multilinear PCA 

算法是 l×1分块方式的 M PCA算法。表 2中的数据表示 

在同等的分块条件下，总体而言，MzPCA算法的识别率高于 

Modular PCA算法，但是在 3×2和 4×2分块情况下 ，Modu— 

lar PCA算法的识别率高于 M PCA算法。同样从数据 中也 

可以发现，虽然不同分块方式的识别率不同，但对于同一算法 

而言，并不是分块越多识别率就越高，合适的分块方式则会获 

得较好的识别效果。 

4．3 xM2V 人脸数据库上的实验 

在 XM2VTS人脸数据库上进行实验，选取每个人的前 3 

幅图像作为训练样本，其余图像作为测试样本，该人脸数据库 

每幅图像的大小为 55×51，同样我们将每一幅图像都分成 

×q块，则分块后子图像的大小为(55／p)X(5]／q)，然后分 

别测试在不同分块情况下各算法 的识别性能。由于普通 

PCA算法是 1×1分块方式的Modular PCA算法 ，Multilinear 

PCA算法是分块方式的 M2 PCA算法，因此普通 PCA算法和 

Multilinear PCA算法的识别率不再单独列举出来。在该人 

脸数据库中，为了比较不同分块方式下各算法的识别率。选取 

了 p一1，2，3，4和 q一1，2，3，4分块方式做实验。 

在同样的分块条件下将表 3和表 4的实验结果进行 比 

较，MePCA算法的识别率都高于 Modular PCA算法 ，尤其是 

在 3×3、3×4、4×2等的分块方式下，Me PCA算法相对于 

Modular PCA算法有了较明显的提升。在 XM2VTS人脸数 

据库上的实验表明，M PCA算法较之于 Modular PCA算法 

更高效。 

表 3 Modular PCA算法在不同分块模式下的识别率 

表 4 M PCA在不同分块模式下的识别率 

4．4 JAFFE人脸数据库上的实验 

JAFFE人脸数据库作为一个专门的表情数据库 ，分块的 

思想可以有效地提取局部信息，对该数据库中表情变化的人 

脸图像应该具有较好的识别效果 ，为了验证这一想法 ，进行人 

脸识别实验，选取每个人的前 3幅图像作为训练样本，其余的 

图像作为测试样本，该人脸数据库每幅图像的大小为 256× 

256，我们将每一幅图像都分成 ×q块，则分块后子图像的大 

小为(256／p)×(256／p)，然后分别选取 p一1，2，3，4和 q一1， 
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2，3，4的分块方式测试各算法的识别性能。 

因为训练样本是选取的每类图像的前 3幅图像，总共只 

有 3O幅训练图像 ，而测试样本有 183幅图像 ，从表 5和表 6 

中的数据来看，普通 PCA和 Muhilinear PCA算法的识别率 

都不是很高，但是分块 PCA在不同的分块情况下识别率还是 

要高于普通 PCA的，而 MePCA在该数据库上的识别效果表 

现最好，识别率有了较大提高，在相同的分块方式下比分块 

PCA有较大效果的提升，体现了 MePCA算法在该人脸数据 

库上的有效性。 

表 5 Modular PCA算法在不同分块模式下的识别率 

表 6 M。PcA在不同分块模式下的识别率 

结束语 分块 PCA的人脸识别的方法的最大优点是能 

够提取到图像局部特征的信息 ，很多情况下正是 由于局部信 

息的差异导致了模式识别的困难，分块 PCA则是一个较好的 

提取局部特征的算法。同时分块的思想体现在将原始的数字 

图像分块，从而在较小的子图像上使用特征提取的方法，减少 

了运算量。在 Muhilinear PCA人脸识别方法中引用分块的 

思想，既可以保留分块 PCA的这些优点 ，同时也可以保留采 

用张量的方法在处理数据时不破坏原始数据结构的优点。在 

Yale、XM2VTS和 JAFFE人脸数据库进行人脸识别实验都 

有较好的识别效果，同时我们也发现，在不同的分块方式下识 

别效果不一样 ，而且并不是分块越多识别效果越好 ，如何寻找 

到最优的分块方式 以获得最佳的识别效果还有待进一步研 

究。 
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