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用于人脸识别的特征融合

于威威　 滕晓龙　 刘重庆

（上海交通大学电子信息与电气工程学院，上海 ２０００３０）

摘要：针对人脸识别中人脸图像的特征提取问题，提出了一种将全局特征与局部特征相融合的人脸

识别方法．全局特征的提取采用主成分分析算法．主动外观模型定位５８个特征点，在其中１７个特
征点处进行Ｇａｂｏｒ小波变换则可提取局部特征．归一化的全局匹配度（局部匹配度）可由测试图像
和训练图像的全局特征（局部特征）得到．对归一化的全局匹配度和局部匹配度进行融合后，融合
匹配度最大的训练图像所属的类即为识别结果．实验利用２个人脸图像数据库（ＡＲ和 ＳＪＴＵＩＰ
ＰＲ）测试该方法的识别率，结果表明该方法要优于ＰＣＡ和ＥＢＧＭ，并且在一定的表情、光照和姿态
变化的条件下是有效、稳健的．
关键词：人脸识别；特征融合；全局特征；局部特征
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