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摘  要：半个世纪以来，随着模式识别领域的不断发展，人脸识别作为其中最为重要的一个领域，也在不断向前发展并出现了一个新的研究问题——单样本人脸识别问题。所谓单样本人脸识别，也就是在每个人只有一个可用于训练的样本的情况下对未知测试样本进行识别。本文对近年来国内外出现的单样本人脸识别问题进行分类并分析其优缺点，最后对单样本人脸识别的未来发展进行了展望。
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Abstract: The past 50 years, along with the development of the technology of pattern recognition, face recognition as one of the most important areas also continued to develop, and a new research problem——face recognition with a single sample per person issued. Face recognition with a single sample per person, as the name suggests, is to identify an unknown testing sample under the circumstance that every subject in the training sample set has only a single sample. This paper categorized the techniques and methods emerging both domestically and abroad in recent years for face recognition with a single sample, analyzed the strengths and shortcomings of every method, at last predicted the future direction for face recognition with a single sample. 
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0引言

人脸识别(Face Recognition)是指基于已知的人脸样本库,利用图像处理和模式识别技术从静态或动态场景中,识别一个或多个人脸。随着人脸识别技术在安全验证系统、医学、档案管理系统、人机交互系统、公安工作、视频会议和图像检索等领域的广泛应用，已经成为计算机视觉和模式识别领域的一个研究热点。目前有许多人脸识别方法，当有充分数量的有代表性的训练样本时，能取得较好的识别效果。
单训练样本人脸识别，是指从给定的每人仅存储一幅已知身份的图像的数据库中识别出姿态、光照等因素不可预测的图像中人的身份[1]。人脸识别技术在身份证和海关护照验证以及公安执法等应用中，因为训练集中每个人都只有一幅人脸样本图像，所以目前大多数识别方法都无法获得好的识别效果，识别率会大幅下降，有些方法甚至无法应用。针对这个问题，研究人员提出了各种各样有效的识别算法。在这些算法中，比较有代表性的方法有本征脸法(PCA)[3]、线性判别分析（LDA）[4]、隐马尔可夫模型(HMM)[5]、支持向量机(SVM)[6]、贝叶斯算法[7]、局部特征分析法(LFA)[8]、特征线方法(FLM)[9]及进化追踪(EP)[10]。但在一些特殊的场合，比如护照验证、身份证验证等，每类（人）只能得到一幅图像，只能用这些有限的图像去训练人脸识别系统，这就给上述识别效果比较好的方法带来了很大的麻烦。比如线性判别分析法(LDA)，在单样本情况下，由于类内散布矩阵不存在，所以这种方法就无能为力了；同样，在单样本情况下，由于类内分布不能被估计出来，基于概率的方法也就变成了本征脸方法。尽管有些方法，比如主成分分析法（PCA），能够直接用于这种情况，但识别率很低，识别效果不理想，如文献[11]报道,在ORL人脸库上直接使用主成分分析法(PCA)得到的平均识别率只有69.5%。
由于单样本人脸识别问题给人脸识别带来了巨大的挑战及其本身具有的重要意义，近年来它已演变成人脸识别问题的一个子研究领域，研究人员已经提出了很多方法,比如样本增强法、样本扩张法、通用学习框架法。本文对这些方法进行了分析，并展望了其未来的发展方向，希望能让读者对单样本人脸识别技术有一个总体的了解。

1单样本人脸识别方法简介
Brunelli 和Poggio[12]认为，人脸识别技术可以分为两大类：基于几何特征(Geometric Feature-based)的方法和基于模版匹配(Template Matching-based)的方法。本节系统地分析了各种单样本人脸识别方法，并将它们分为基于统计特征、基于几何特征和基于连接机制的方法。

1.1基于统计特征的方法
统计特征也称代数特征，由图像本身的灰度分布决定，描述了图像的内部信息。该方法将人脸看作是一个二维的灰度变化的模板，从整体上捕捉和描述人脸特征。近年来，很多基于统计特征的人脸识别方法被用于或改进后被用来解决单样本问题，再根据训练集中每类的样本是否被扩张，该方法又可细分为改进的统计识别法和样本扩张法。

1.1.1 改进的统计识别方法
这类方法改进了传统的经典的统计识别方法，使其适合单样本问题。

PCA是一种非监督学习方法，可直接用于单样本人脸识别，但其识别率很低，很多研究者对它进行扩张使其识别率提高。D.Q. Zhang，S.C. Chen[31]等人提出一种称为二维核主分量分析(2D-KPCA)的方法用于单样本人脸识别，2D-KPCA建立在2D图像矩阵的基础上，能够有效利用图像内部的空间结构信息，在FERET人脸库上试验，取得了最高达89.5%的识别率。X.D. Xie和K.M. am[32]提出了一种双非线性映射核主分量分析法(DKPCA)，它首先使用Gabor小波提取人脸面部特征，然后设计一个非线性变换
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来强调人脸中如眼睛、鼻子、嘴等具有高统计概率和空间重要性的面部特征，用
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处理后的特征具有很高的鉴别能力，面部特征的重要程度随其空间重要程度而调整，最后对用
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处理后的特征使用非线性映射KPCA来识别人脸，这种方法对光照、表情及视觉变换具有很强的鲁棒性，在单样本情况下，在Yale、AR、ORL和YaleB人脸库上分别取得了94.7%、98.8%、82.8%和98.8%的识别率。  

隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model)用于人脸识别得到的识别率很高，而且使系统的扩展性较好，所以也有研究人员把它用于单样本人脸识别。隐马尔可夫模型被Nefian和Hayes首先引入到人脸识别领域。它是用于描述信号统计特性的一组统计模型。HMM用马尔可夫链来模拟信号统计特性的变化，而这种变化又是间接通过观察序列来描述的，因此马尔可夫过程是一个双重的随机过程。在HMM中结点表示状态，有向边表示状态之间的转移，一个状态可以具有特征空间中的任意特征，对同一特征，不同形态表现出这一特征的概率不同。H.S. Le和H.B. Li[37][38]把一维离散隐马尔可夫模型(1D-DHMM)用于单样本人脸识别，他们首先用Haar小波进行降维，然后把降维后的图像分割成相互重叠的垂直条块，又把每个垂直条块分割成相互重叠的方块，得到观测向量，为每个垂直条块构建一个子HMM人脸模型，识别结果由这些所有的子HMM共同决定。不同的是，在这种方法中，所有的人脸图像共享一个HMM，而不是为每个人建立一个HMM，在AR和CMU PIE人脸库上试验，表明该方法受表情、光照和姿态变化的影响不大，但对同时存在这些变化的识别效果如何则未讨论。

在单样本条件下，由于类间散布矩阵为零，所以LDA算法就不可用，但研究人员提出了很多新颖的想法，使得LDA算法可以用于这种情况。S.C. Chen[33]等人把每张人脸图像分割成大小相等的子图像，每张图像的所有子图像看作是一类的多幅图像，这样每类的类间散布矩阵就不再为零，使用LDA法完成识别。Yan Wei Pang[34]等人首先把每类单个样本进行聚类，形成多个聚类，用每个聚类的类间散布矩阵(聚类类间散布矩阵)代替每类的为零的类间散布矩阵，使LDA算法变得可用。J. Huang，P.C. Yuen[35]等人把人脸分成五个局部特征块，即左右眼睛、左右嘴和鼻子，把每个局部特征块往上下左右四个方向移动一个像素的位置得到五个局部特征束，对每个局部特征束使用LDA算法，为每个局部特征束构建一个分类器，最后的分类结果又由这五个分类器共同决定。

人脸具有一个很重要、很特殊的特征：人脸是具有相似的几何形状和结构的相似物体，因此，尽管存在表情、光照、姿态变化等因素，人脸图像的差异还是彼此相似的[39]。实际上人脸具有相似的类内差异[40]，因此人脸图像的类内差异可以从有多幅图像的其他人的人脸图像中估计出来。根据这个思想，J. Wang、K.N. Plataniotis等人[41][42]提出了称为通用学习框架(Generic Learning Framework)（图1）的方法用于单样本人脸识别，该方法需要三个人脸库，即每类（人）只有一个样本的训练样本库(Gallery)、未知身份的测试样本库(Probe)和通用人脸库(Generic Database)。其中通用人脸库可以通过多种途径获得，库中每人有多幅人脸图像，库中的图像与训练样本库和测试样本库中的人脸图像不重叠。通用人脸库用于训
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图 1 通用学习框架

练以得到投影特征子空间，训练样本和未知的测试样本都投影到这个特征子空间，采用距离度量，训练样本库中与未知测试样本在投影特征子空间中距离最近的样本的身份就是未知测试样本的身份。考虑到随着通用人脸库容量的增加,人脸模式的分布变得更加复杂易导致识别性能的降低,文[41][42]又把通用人脸库分割成若干个小的子通用库,为每个子库构建一个最近邻分类器,采用多分类器组合的方法来完成识别。在通用学习框架下,文[43][44]改进了Fisher准则，为单样本人脸识别问题提出了一种选择特征子空间(本征脸)的方法,改进的Fisher准则为:
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A

是对通用人脸库使用PCA得到的特征向量(本征脸),
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是训练样本库的类间差异,分母本应该是训练样本库的类内差异,在单样本条件下由于其不存在,但可以从通用人脸库估计出来,因此可用通用人脸库的类内差异
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来替代。由于训练样本库大小的原因,分子只用训练样本库的类间差异将导致很大的估计方差,为此进一步修正了准则：
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为通用人脸库的类间差异,
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为调整因子,用来调整因
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过大而造成的大的识别偏差和因
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过大而造成的大的估计方差。文[45]所用准则与文[44]相同，只不过使用KPCA求取通用人脸库的特征向量。在FERET人脸库上测试，这些基于通用学习框架的方法都取得了比较好的识别性能。

在样本数目有限的条件下如何充分利用样本提供的信息,使那些对于识别比较重要的特征更加突显出来,同时对那些次要的、无用的、甚至会对识别造成干扰的信息进行抑制,近年来不少研究人员运用图像增强法来达到这个目的。J.X. Wu、Z.H. Zhou等人[46]提出一种投影结合的主分量分析法(
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),先计算原图像的水平和垂直积分投影,再利用水平和垂直积分投影得到投影图,最后把投影图通过一定的规则结合到原图像中形成增强的图像,对增强的图像应用PCA算法。随后他们改进了
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得到的
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[47],
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中原图像不仅结合了它的一阶投影图还结合了它的二阶投影图。在FERET人脸库上试验, 
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的平均识别率比PCA提高了3%-5%, 而
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又比
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提高了1.6%。但这两种方法对姿态和表情变化及部分遮挡的情况识别率则不理想。在此基础上文[48-50]利用原图像的奇异值分解(Singular Value Decomposition)的重构图增强原图像,而文[51]用原图像的小波分解的重构图增强原图像。

1.1.2样本扩张法

样本扩张法利用各种技术从原样本图像中合成多个虚拟图像，扩张每类的训练样本数目，使单样本人脸识别问题变成一般的人脸识别问题。

D. Beymer和T. poggio[18]提出了一种用线性物体类(Linear Object Classes)合成物体不同姿态的视图的方法，核心是认为一个物体可由若干个原型物体的加权和来表示，如果对该物体施加线性变换，变换结果同样可以由原型物体线性变换的加权和来表示，而且在这个过程中各个原型物体的权重不变。具体如下：把每类的真实人脸视图称为标准姿态(视角为A下的姿态)，想要得到的虚拟视图称为变换视图(视角为B下的姿态)，人脸图像用形状向量 (Shape Vector) 和纹理向量 (Texture Vector) 表示，把一幅人脸图像(视角A)分离成形状向量
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和纹理向量
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，根据线性物体类的思想有
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个原型人脸(视角A)的形状向量和纹理向量， 
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个原型人脸(视角B)的形状向量和纹理向量，
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分别为
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在视角B下的虚拟形状向量和虚拟纹理向量， 
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和
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分别为第
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个原型人脸形状向量和纹理向量的权值，这里的原型人脸为其它事先选好的N个人的人脸图像。因此可知，对新来的人脸图像，一旦其
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被确定就可以利用
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计算出
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，从而重建出该人脸图像在其它视角的图像(图2)。该技术最大的一个优点是仅仅需要一幅人脸图像就可以合成该人其它姿态的图像。Thomas Vetter[19][20]及Tomaso Poggio[21]也利用线性物体类的思想合成“旋转”了的(姿态变换)虚拟人脸图。在国内，温津伟[22]等人利用线性物体类技术创建虚拟样本，扩充样本数量，然后用PCA降维并提取人脸图像的特征，对提取的特征用BEM算法学习该类样本的概率密度分布参数，构建贝叶斯混合网络分类器来识别人脸；而朱长仁和王润生[23]提出了一种用特征点集表示人脸，然后用基于二元高次多项式函数最小二乘方法对人脸各姿态之间的特征点集坐标进行拟和，形成全局的变形域，然后用单视图通过变形映射生成多姿态人脸图像。
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图 2 应用线性物体类重建虚拟纹理. 唯一的一幅真实图像(正中间)被分解成原型纹理的线性组合,然后利用这些线性系效合成虚拟纹理

C.Sanderson和S.Bengio[28]利用人脸的前视图模型是怎样与人脸的非前视图模型关联起来的先验知识，使用最大似然线性回归(Maximum Likelihood Linear Regression)及标准多因数线性回归(Standard Multi-variate Linear Regression)两种不同的算法生成姿态变化了的虚拟图像。在FERET人脸库上试验，使用PCA提取特征，基于标准多因数线性回归的方法得到的识别效果好于基于最大似然线性回归的方法，而使用离散余弦变换(DCT)提取特征，识别效果则相反。

张[11][24]等人提出利用镜像变换和几何变换生成多幅姿态与原样本不同的虚拟样本，原样本和虚拟样本一起用于训练，使用二维主分量分析法(2DPCA)提取特征，增加7和11个虚拟样本后，在ORL人脸库上试验，得到的平均识别率分别为74.94%和75.28%，比不增加得到的识别率要高。S. Shan，B. Cao [25]等人使用适当的几何变换（比如图像平移、旋转及尺度变化等）和适当的灰度变化（比如模拟不同方向上的光照及人造噪声等）来生成虚拟样本，用FDA提取特征，在Bern人脸库上试验，得到的识别效果比不增加时高。D. Q. Zhang，S. C. Chen [26]等人用奇异值分解扰动 (Singular Value Decomposition Perturbation)及C. Lu，W.Q.Liu[27]等人采用奇异值分解(SVD)的方法得到多个原样本图像的重建图像，达到扩充训练样本的目的。

总之，通过扩张训练样本的方法为我们解决单样本人脸识别问题提供了一种思路，但是正如Martinez [30]指出，这种方法的缺点是这些生成的虚拟人脸图像和原人脸图像高度相关，并不是真正独立的人脸图像。

1.2基于几何特征的方法

人脸由眼睛、鼻子、嘴巴、下巴等部件构成，正因为这些部件的形状、大小和结构上的各种差异才使得世界上每个人脸千差万别，因此对这些部件的形状和结构关系的几何描述，可以做为人脸识别的重要特征。几何特征匹配法首先从一幅人脸图像确定一组几何特征，比如眼睛、鼻子、嘴、脸型轮廓，人脸整体结构可以用一个表示这些特征的位置和大小的向量来描述。

最早利用几何特征研究自动人脸识别的是Kanade[13]，他的系统在一个有20个人的每人两张图像(一张用于训练,一张用于识别)的人脸库上试验，取得了最高为75%的识别率。Goldsteind等人和Kaya及Kobayashi[14]认为手工抽取人脸面部特征会得到更令人满意的效果。Brunelli 和Poggio[12]构建了一个人脸识别系统，它能够自动地抽取35个几何特征，形成35维的向量来表示人脸，使用贝叶斯分类器来完成相似性匹配，在一个47人的人脸库上的识别率为90%。Cox等人[15]提出了一种混合距离技术，人脸图像用手工抽取的30个距离来表示，在一个有685人的人脸库上取得了95%的识别率。 Manjunath[16]等人用Gabor小波分解来检测人脸特征，并抽取35-45个特征，用特征点组成拓扑图，取得了86%的识别率。最近K.M.Lam, Hong Yan[17]提出了一种局部特征和整脸特征相结合的方法，使用了头部模型，整个识别过程分两个阶段：第一阶段，先定位出面部的15个特征点，即人脸边界6个、眼角4个、嘴角2个、鼻子1个、眉毛2个，再利用几何测量估计出输入图像头部偏转的角度，根据这个角度调整图像特征点的位置使偏转的图像变成直立的不偏转的正面图像，最后使用点匹配的方法比较输入图像的特征点集与数据库(训练样本)的特征点集的相似程度，与数据库中特征点集相似的人脸图像将留下用于下一个阶段的识别；第二阶段，为每幅图像建立眼睛眉毛窗口、鼻子窗口、嘴窗口，最后用相关度量不同窗口下图像的相似程度。这种方法由于考虑了头的偏转角度及充分利用了人脸的局部特征和全局特征，所以识别率很高，且对姿态、光照变化的图像不敏感，但对部分遮挡、表情变化则不那么有效。
基于几何特征的识别方法具有如下优点：(1)对每幅图像只需存储一个特征矢量，存储量小；(2)对光照变化不太敏感。这种方法同样存在如下问题：(1)从图像中抽取稳定的特征比较困难，特别是特征受到遮挡时；(2)对强烈的表情变化和姿态变化的鲁棒性较差；(3)只描述了部件的基本形状与结构关系，忽略了局部细微特征，造成部分信息丢失，更适合于粗分类，而且目前已有的特征点检测技术在精确率上还远不能满足要求，计算量也较大。

1.3  基于连接机制的识别方法
弹性图匹配法[55]是一种基于动态链接结构(Dynamic Link Architecture,DLA)的方法。弹性图匹配法在二维空间中为人脸建立属性拓扑图，图中边表示人脸各器官之间的拓扑结构，它对人脸变形有一定的容忍度，每个顶点表示一个特征向量，用来记录人脸在该顶点附近的特征信息，然后利用弹性匹配将库中人脸和待识别人脸的弹性图进行匹配，找到匹配程度最高的一个人脸图像。弹性图匹配法优点是对光照、位移、旋转及尺度变化都不敏感，是一种优于特征脸法的人脸识别方法。缺点是对每个存储的人脸需计算其模型图，计算和存储量大。

神经网络方法的优点是避免了复杂的特征提取工作；以并行方式处理信息，如用硬件实现，能显著提高速度；保存了图像的材质信息和形状信息；避免了较为复杂的特征提取工作,所以有研究人员用它来解决单样本人脸识别问题。X.Y. Tan,S.C.Chen等人[52]首先把样本图像分割成若干个大小相等的子图像,每个子图像表示人脸特定区域的信息,这样人脸就用多个低维的局部特征向量而不仅仅是一个高维向量来表示,然后把这些局部向量送入核自组织映射(Kernel-SOM)神经网络进行训练,并为训练图像同一个位置的每个子图像建立了一个软K邻近分类器,最后的识别结果由这些分类器共同决定。考虑到人脸局部区域重要性不同,随后他们提出了加权的自组织映射网络(W-SOM)[53],根据每个子图像的重要度加权其所对应的软最近邻分类器的输出结果,一幅人脸图像的识别由它的子图像的最近邻分类器的输出结果加权后共同决定。最后,他们又进一步修正了SOM网络,提出了多元自组织映射网络融合(Multiple SOM Fusion)[54]的网络,构建了一个融合
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[47]、单一SOM、类依赖多元SOM和横向多元SOM技术的人脸识别系统，使用软K近邻集成决策方法来识别未知人脸。在FERET人脸库上试验,这三种方法对正面人脸图像的识别率在88.5%-90.5%之间,但对姿态变化、表情变化及光照变化较大的人脸图像的识别则未做报道。
认知心理学研究表明[56][57]：与灰度图像相比，人脸能够更快更准确地识别线图(line drawings)。近年来利用线图来识别人脸的技术发展很快，Takacs[58]提出了一种边缘图（Edge Map）的方法，该方法利用人脸的边缘曲线所组成的边缘图来表示人脸，在此基础上使用像素间的豪斯道夫距离（Hausdorff Distance）模板匹配技术来进行人脸识别。Y. Gao[59]等人扩展了边缘图并提出了线边缘图（Line Edge Map）的方法，该方法使用线边缘图表示人脸，并为LEM定义了一种新的称为线段豪斯道夫距离（Line Segment Hausdorff Distance）的度量来度量两个人脸图像LEM图之间的相似程度。这两种方法对光照变化具有非常好的鲁棒性，但对姿态变化却很敏感。最近B. Park，K. M. Lee [60] 等人提出了一种基于线特征的人脸识别算法，这种方法用人脸属性关系图模型 (Face-ARG Model) (见图3) 来表示人脸，所有的几何量及结构信息都被编码在一个属性关系图（Attributed Relational Graph）结构里面。人脸属性关系图模型把人脸用一个三元组描述，即，Face－ARG：
[image: image47.wmf]:(,,)

FaceARGGVRF

-=

，其中V是图中节点的集合，R是节点间二元关系向量的集合，F是节点的关系向量空间集合。识别时，测试人脸图像
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与数据库中的参考人脸图像
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挨个匹配，与
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相似程度最高的
[image: image51.wmf]M

G

的身份就是
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的身份。这种方法对表情变化、光照变化、部分遮挡具有很强的鲁棒性，但对严重的姿态变化却不那么有效。
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图3 人脸－属性关系图模型

 1.4其他方法
A.M.Martinez[61]用光流场来检测训练样本和测试样本对应像素值之间的变化,给光流较小的像素赋予较大的权值，光流较大的像素赋予较小的权值，最后用欧式距离度量两幅图像的相似程度,识别图像的身份。 这种方法对解决表情变化的情况比较有效,但对姿态变化、光照变化、部分遮挡识别效果不好。Cheng Du、Guangda Su、Xinggang Lin[62]提出了一种姿态复原的方法来解决姿态变化问题,他们利用头部几何对称及头部先验知识把偏转的人脸图像变换成接近正面的人脸图像,试验表明,变换姿态后的识别率比变换前提高很多。H.E.Komleh, V.Chandran等人[63]利用分形图像编码技术对输入图像提取特征,并对提取的特征使用PCA降维,利用均方误差作为距离度量来度量两幅图像的相似程度,该方法适合表情变化的场合。R.Singh，M.Vatsaand等人[64]首先利用二维Gabor小波变换提取人脸纹理特征,再用这些纹理特征组建二元人脸模板用于人脸匹配,单样本情况下在FERET人脸库上试验取得了89.14%的高识别率。廖等人[66]根据人脸各个局部特征对识别的贡献不同，选择了几个最能表达人脸信息的局部特征或区域——左上半边脸、整脸、左眉毛+左眼睛、两只眼睛、鼻子，并根据Adaboost算法思想为每类局部特征构建一个分类器，然后将这些分类器加权组合成一个强分类器，提出了组合特征识别算法。最后用多投票法和组合特征法在250人组成的FERET人脸库上测试方法的性能，最高识别率分别为89.8%，91.1%。

2单训练样本人脸识别面临的挑战

单样本人脸识别是一个跨学科富挑战性的前沿课题，但目前单样本人脸识别还只是研究课题，尚不是实用化领域的活跃课题。单样本人脸识别难度较大，主要难在光照的不同、姿态的变化、表情的变化以及有无遮挡等都会使人脸图像发生相应的变化，这给人脸正确认知带来很大的困难。首先，光照变化会改变人脸图像灰度的相对分布，所以由光照引起的人脸图像变化甚至比因个体差异引起的变化还要大。其次，人脸姿态的变化导致人脸成像出现变形，同一人脸不同姿态的人脸图像之间相关性随着姿态变化的增加迅速减少，这给不同姿态的人脸图像匹配带来困难，亦即如何利用某一姿态的人脸图像对其他姿态的人脸进行识别，这是一个极其困难的问题。再次，在进行人脸识别时，表情是一个不容忽略的问题，表情的变化直接影响着人脸识别的结果。人脸是复杂的三维形体，表情丰富且表情变化细微而复杂，很难用数学语言具体描述，人脸又有很强的相似性，其间的差别非常微妙，这也是人脸识别面临的一个问题。最后，人脸图像的遮挡问题也给人脸识别带来了严重影响，图像是否戴眼镜以及其他饰物所造成的遮挡都会给人脸识别率的高低带来致命的影响。

3总结与展望

单样本人脸识别是一个很重要同时也是很有挑战性的问题，近年来，由于其在理论和实践中的应用，引起了越来越多的研究人员的关注。本文中，我们对目前的研究成果进行了概括。首先，给出单样本人脸识别问题的定义，指出现存的很多人脸识别方法并不能简单的应用于单样本问题，从而解释了研究单样本问题的必要性；接着又对近年来涌现的各种解决单样本问题的方法进行分类，详细分析了各种算法并总结了它们的优缺点，以便读者对这个问题的研究进展有个总体的了解；最后文章还指出单样本人脸识别面临的挑战。尽管单样本人脸识别面临着很多挑战，但它仍然有很大的发展空间。

1）人脸的局部和整体信息的相互结合为识别问题提供了一个思路。局部和整体信息的相互结合能有效地描述人脸的特征，可以获得准确的人脸描述和区别信息，避免完全不相似的人脸图像被认为是相似的。

2）三维人脸识别技术也为单样本问题提供了一线新的曙光。三维信息能够更精确地描
述人的脸部特征，提取的某些特征具有刚体变换不变性，并且不易受化妆和光照的影响。利用三维曲面的配准算法能很好地克服姿态变化，通过三维模型合成的面部动作在一定程度上克服了表情变化，因此，基于三维信息的人脸识别是一种较鲁棒的识别途径，能够有效地克服基于二维图像进行识别遇到的困难。
3）多模态生物特征识别技术为问题的解决提供了一个新的方向。由于人类具有多种生

物特征，比如指纹、声纹、虹膜、静脉等，而且没有任何一个单一的生物特征识别系统足够精确和可靠，某些特征之间具有很强的互补性，可以融合多种特征进行识别。多生物特征融合来进行身份鉴别有很多优点：（1）准确性；（2）可靠性；（3）适用性，每种生物特征都存在应用的局限性，因此可以把人脸和其他生物特征结合起来以提高识别效果。文[67]就结合人脸和掌纹特征来识别人的身份，只使用人脸特征或掌纹特征识别率分别为52.57%,62.72%，将二者结合后识别率为90.73%，识别率大大提高。

4）先验知识也为单样本人脸识别问题开辟了一条道路。在机器学习领域，近年来先验

知识被广泛研究和利用。近期的研究表明，在单样本数字签名识别中使用先验知识可以达到比多样本训练更好的识别效果。文[39]-[43]就把先验知识用于单训练样本人脸识别问题，而且取得了比较好的识别性能。

    5）模式识别、计算机学习和计算机视觉等人脸识别相关学科的发展为单样本人脸识别问题的最终解决提供了方法。 

总之，虽然单样本人脸识别问题目前还没有很好的解决方法，但是，这并不意味着问题不能被最终解决。近期的研究表明，虽然只有一个样本，但其中已经包含了足够多的可以被用来识别的信息。随着众多研究者的不懈努力，单样本人脸识别问题将加速得到解决。
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