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Framework of Facial Image Synthesis



Research Overview
Theoretical‐Driven Research

Unified Discriminative Subspace Learning 

Machine Learning

Facial Image Computingg p g
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Face Attributes: Identity, Gender, Age, Pose, Expression, Illumination, etc.  

Application‐Driven Research



Facial Image Analysis

Goal: Interpret given facial images in terms of facial attributes 
(Expression, Aging, Illumination, and Pose).

Challenge
Dimensionality redundancy
Large size databaseLarge size database
Unknown distribution
Large variations 
Multimodality dataMultimodality data

Motivations and Proposed Work
A general framework of discriminative subspace learning.

Extracting discriminative features to boost the discriminating power.

Four novel algorithms are designed based on the framework.

Real‐world applications (hard biometrics and soft biometrics): face pp ( )
recognition, facial expression analysis, age estimation, head pose 
estimation,  and lipreading.



Background: Existing Methods
Global  and Local  Learning Methods

Local Learning vs. Global Learning, K. Huang, H. Yang, I. King, and M. R. Lyu; Global Versus Local 
Methods in Nonlinear Dimensionality Reduction, V. de Silva and J. Tenenbaum; Generalized principal 
component analysis (GPCA), Y. Ma, et. al.; Globally‐Coordinated Locally‐Linear Modeling, C.‐B. Liu.

Localized Subspace Learning Methods
Locally Embedded Linear Subspaces, Z. Li, L. Gao, and A. K. Katsaggelos; Locally Adaptive Subspace, Y. 
Fu, Z. Li, T.S. Huang, A.K. Katsaggelos.

Patches/Parts Based Methods
Flexible X‐Y Patches, M. Liu, S.C. Yan, Y. Fu, and T. S. Huang; Patch‐based Image Correlation, G‐D. Guo
and C. Dyer.and C. yer.

Feature Extraction Methods
Local Binary Pattern (LBP), T. Ojala, M. Pietikainen, and T. Maenpaa; Histogram of Oriented Gradient 
descriptor (HOG), N. Dalai and B. Triggs.

Nonlinear Graph Embedding Methods
L ll Li E b ddi (LLE) S T R i & L K S l I J B T b V d Sil J CLocally Linear Embedding (LLE), S.T. Roweis & L.K. Saul; Isomap, J.B. Tenenbaum, V.de Silva, J.C. 
Langford; Laplacian Eigenmaps (LE), M. Belkin & P. Niyogi

Linear Subspace Learning Methods
Principal Component Analysis (PCA), M.A. Turk & A.P. Pentland; Multidimensional Scaling (MDS), T.F. 
Cox and M.A.A. Cox; Locality Preserving Projections (LPP), X.F. He, S.C. Yan, Y.X. Hu

Fisher Graph Methods
Linear Discriminant Analysis (LDA), R.A. Fisher;  Marginal Fisher Analysis (MFA), S.C. Yan, et al.; Local 
Discriminant Embedding (LDE), H.‐T. Chen, et al.

Tensor Subspace Learning Methods
Two‐dimensional PCA (TPCA) J Yang et al ; Two‐dimensional LDA (TLDA) J Ye et al ; TensorTwo dimensional PCA (TPCA), J. Yang, et.al.; Two dimensional LDA (TLDA), J. Ye, et.al.; Tensor 
subspace analysis (TSA), X. He, et al.; Tensor LDE (TLDE), J. Xia, et al.; Rank‐r approximation, H. Wang.

Correlation‐based Subspace Learnng Methods
Discriminative Canonical Correlation (DCC), T.‐K. Kim, et al.;  Correlation Discriminant Analysis (CDA), Y. 
Ma, et al.
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General Concepts Algorithm Criteria

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, 2008. 



Level 1 and 2: Concepts
Feature‐Globality (FG): FG takes each training image as a single feature 
with each pixel being a dimension of the feature vector/matrix. 

( )Feature‐Locality (FL): FL selects local parts or local patches in the global 
feature space to build multiple models. 

Sample‐Globality (SG): SG, like conventional methods, apply all training 
sample points to build the global model. 

Sample‐Locality (SL): SL partitions the training sample space or 
searches local neighborhoods of a query to build linear model in local g q y
sample sets.

Learning‐Globality (LG): In a graph embedding view, LG constructs a 
globally connected graph to measure the data affinity for learning the globally connected graph to measure the data affinity for learning the
low‐dimensional representation. 

Learning‐Locality (LL): LL constructs a partially connected graph 
embodying local connectivityembodying local connectivity.

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, 2008. 



Global vs. Local
Y. Fu, Z. Li, J. Yuan, Y. Wu, and T. S. Huang, Locality vs. Globality: Query‐Driven 
Localized Linear Models for Facial Image Computing, IEEE Transactions on Circuits 
and Systems for Video Technology (TCSVT), 2008. (to appear soon)y gy ( ), ( pp )

Discriminating Power Coefficient (DPC) is defined in terms of Graph 
Embedding theory.

Locality manner outperforms the globality manner in many casesLocality manner outperforms the globality manner in many cases.

Three locality concepts can be applied either individually or jointly.

When should we choose locality instead of globality? 

S ll i i lSmall training sample case
Learning‐Locality 

Feature‐Locality

Large training sample case
Sample‐Locality + Feature‐Locality

Sample‐Locality + Learning‐Locality

Sample‐Locality + Feature‐Locality + Learing‐Locality

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, 2008. 
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Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, 2008. 



Level 3: Manifold Learning
Swiss Roll

Dimensionality 
Reduction

Courtesy of Sam T. Roweis and  Lawrence K. Saul, Sience 2002



Level 3: Fisher Graph

Graph Embedding (S. Yan, IEEE TPAMI, 2007)

G={X, W} is an undirected weighted graph.{ , } g g p

Wmeasures the similarity between a pair of vertices.

Laplacian matrix

Most manifold learning method can be reformulated as

where d is a constant and B is the constraint matrix.

Courtesy of Shuicheng YanBetween‐Locality Graph Within‐Locality Graph



Level 3: Similarity Metric
Single‐Sample Metric

Euclidean Distance and  Pearson Correlation Coefficient.

Θ

M lti S l M t iMulti‐Sample Metric
k‐Nearest‐ Neighbor Simplex

Q

Q



Level 3: High‐Order Data Structure

m‐th order tensors

Representation                                                        wherep

Define                                                    ,  where

Here, tensor means multilinear representation.  

1‐st order 2‐nd order

vector matrix



Level 3: Connections
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Four Novel Algorithms

Locally Embedded Analysis (LEA)y y ( )

Discriminant Simplex Analysis (DSA)

Correlation Embedding Analysis (CEA)

Correlation Tensor Analysis (CTA)

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence (T‐PMAI), 2008. 
Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Image Processing (T‐IP), 2008.
Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Multimedia (T‐MM), 2008.
Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology (T‐CSVT), 2008. 
Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Information Forensics and Security (T‐IFS), 2008. 
Y. Fu, et. al., Computer Vision and Image Understanding (CVIU), 2008.



1 Locally Embedded Analysis 

Dimensionality 
Reduction

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, 2008. 



LEA for Manifold Visualization



LEA for Face Recognition

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, 2008. 



LEA for Face Recognition

4 benchmark databases 100‐times running average4 benchmark databases. 100 times running average.

Randomly select 3, 6 and 25% images of each subject in ORL, YALE and UMIST for 
training and the rest for test.

In the UIUC‐IFP‐Y, the 20, 10 and 130 images of each subject are randomly , , g j y
selected for training, gallery and test.

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, 2008. 



LEA for Face Pose Estimation

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Information Forensics and Security, 2008. 



LEA for Facial Expression Clustering

Y. Fu, et. al., Computer Vision and Image Understanding, 2008. 



2 Discriminant Simplex Analysis 

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Information Forensics and Security, 2008. 



2 Discriminant Simplex Analysis 

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Information Forensics and Security, 2008. 



DSA for Face Recognition 
ORL face database: 400 images of 40 
subjects. Size of 32x32. 

CMU PIE d t b 41368 i fCMU PIE database: 41368 images of 
68 subjects. Randomly select 34 
images per individual. Size of 20x20.

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Information Forensics and Security, 2008. 



DSA for Lipreading

Training: 21 talkersTraining: 21 talkers

Test: 13 different talkers

Dim: 584x4DCT→100PCA

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Information Forensics and Security, 2008. 

This is the highest lipreading accuracy on this database ever reported.



3 Correlation Embedding Analysis 
Pearson Correlation Coefficient (PCC):

Two types of PCC: Centered PCC and Uncentered PCC.

Why Correlation?Why Correlation?

Correlation metric outperforms Euclidean distance in many cases for visual 
classification purpose. 

CEA has the capability to handle data on a hypersphere, which cannot be well 

M.B. Eisen, P.T. Spellman, P.O. Brown, and D. Botstein, Cluster Analysis and Display of Genome‐wide 
Expression Patterns, Proc. of National Academy of Sciences of USA, 1998. 
B V K Vijaya Kumar R D Juday and A Mahalanobis Correlation Pattern Recognition Cambridge Uni

p y yp p ,
explained by conventional Euclidean distance based methods.

B.V.K. Vijaya Kumar, R.D. Juday, and A. Mahalanobis, Correlation Pattern Recognition, Cambridge Uni. 
Press, 2006.
T.‐K. Kim, J. Kittler, and R. Cippola, Discriminative Learning and Recognition of Image Set Classes Using 
Canonical Correlations, IEEE Trans. on PAMI,  29(6):1005‐1018, 2007.
Yun Fu, Ming Liu, and Thomas S. Huang, Conformal Embedding Analysis with Local Graph Modeling on 
the Unit Hypersphere, IEEE CVPR’07‐CA, 2007. yp p , ,
Y. Ma, S. Lao, E. Takikawa, and M. Kawade, Discriminant analysis in correlation similarity measure 
space, Proc. of ICML, vol. 227, pp. 577‐584, 2007.

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 2008. 



3 Correlation Embedding Analysis 

Objective Function

Fisher GraphCorrelation Distance

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 2008. 



3 Correlation Embedding Analysis 

Learning CEA subspace

Nonlinear, no closed‐form solution,

Gradient decent rule

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 2008. 



CEA for Face Recognition

CMU PIE database  
68 subjects with 34 near frontal images per person. 
Crop and resize to 20x20 grey‐level

Yale‐B database
38 bj t ith 64 i38 subjects with  64 images per person. 
Crop and resize to 32x32 gray‐level



CEA for Age Estimation

Multiple linear regression
Model fitting                       Ordinary Least Squares
ResidualsResiduals
Quadratic function

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Multimedia, 2008. 



CEA for Age Estimation
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Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Multimedia, 2008. 



CEA for Age Estimation

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Multimedia, 2008. 

The result is also demonstrated by A. Lanitis, et al, IEEE Trans. on SMC‐B, 2004.



4 Correlation Tensor Analysis 
Given two m‐th order tensors,
Pearson Correlation Coefficient (PCC):

CTA objective function

Fi h G hC l i Di d Fisher GraphCorrelation Distance and 
Multilinear Representation

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Image Processing, 2008. 
m different subspaces



CTA for Face Recognition

Y. Fu, et. al., IEEE Transactions on Image Processing, 2008. 



Discussion 1
LEA can be both supervised and unsupervised learning.

Learning‐Locality + Manifold Criterion.

C h dl ti l b l f i iCan handle continuous labels for supervision.

Discriminating power can be improved.

DSA, CEA, and CTA are all supervised learning.
Learning‐Locality + Multiple Sample Metric + Fisher Graph.

Learning‐Locality + Fisher Graph + Correlation Metric.

Learning‐Locality + Fisher Graph + Correlation Metric + High‐order Data.

Can handle discrete labels for supervision.

Discriminating power is high.

Computational Issue.
May suffer from computational difficulty when the sample space is large.

Using sample‐locality to deal with the problem.

CEA and CTA may introduce more computational cost in the iteration process.

CTA may also reduce its computational costs owing to the reduced data 
dimensions in generalized eigen‐decomposition.



Discussion 2

CEA, CTA, and N‐DSA‐C all outperform N‐LEA‐C in all the cases. 

On the PIE database, CEA is more powerful than the other methods.On the PIE database, CEA is more powerful than the other methods.

On the PIE database, Yale‐B database CTA performs the best. 

N‐DSA‐C may outperform the other methods when training sample size is small.



Pattern Fusion: Framework Extension
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Multimodality Image Analysis
Multiple Feature Fusion by F‐Matrix

Original ImagesF Learn GeneralizedLearn GeneralizedFeature Ext

Linear Subspace
Learn Generalized 
Linear Subspace

Concatenate Different 
Features

Concatenate Different 
Features

Feature‐Locality + Fisher Graph + Correlation Metric + High‐order Data

raction

Maximize Pairwise
Canonical Correlation

Maximize Pairwise
Canonical Correlation

Feature‐Locality + Fisher Graph + Correlation Metric + High‐order Data

Feature Dimension Normalization

Similarity Measure of Feature Sets [Kim, et. al, TPAMI2007]
fi f i dDefine feature matrices        and 

Find                                             and 

The SVD of                 is

Canonical correlation similarity measureCanonical correlation similarity measure

Y. Fu, et. al., ACM CIVR, 2008. 



Multiple Feature Fusion in Subspace
Unsupervised Multiple Feature Fusion

Supervised Multiple Feature Fusion

Y. Fu, et. al., ACM CIVR, 2008. 



Multiple Feature Face Recognition

FRGC Ver1.0: 275 subjects. 
10 for training, 10 for test.10 for training, 10 for test. 

CMU PIE database: 68 
subjects. 20 for training,
20 for test.

Yale‐B database: 38 
subjects. 20 for training, 
20 for test.

Y. Fu, et. al., ACM CIVR, 2008. 



Multiple Feature Face Recognition

Use CTA for further feature extraction.

Y. Fu, et. al., ACM CIVR, 2008. 



Discussion 3
Simply concatenating different features may improve the robustness of 
face recognition performance.

Th f t f i l d d th f d t thThe feature fusion may also degrade the performance due to the 
unbalance among the individual features.

The proposed method learns a generalized subspace in which the low‐
di i l t ti f th i di id l f t h b ttdimensional representations of those individual features have a better 
balance to contribute to the improved performance by fusion.

CTA is applied for following reason.
Capture the high‐order feature patterns for fusion.

Reduce the computational cost when the number of different features is large. 

Alleviate the curse‐of‐dimensionality dilemma and the small sample size 
blproblem.

A non‐linear learning strategy is also feasible to extend if we assume the 
correlations among different features tend to be more complicated.



Summary
Theoretical‐Driven Research

Machine Learning

Facial Image Computing
Face Recognition

Facial Expression Analysis
Reverse

Face Pose Estimation

Age Estimation

Application‐Driven Research

Lipreading



Future Work
Multi‐Scale and Multimodality Biomedical Image Fusion

Beckman Graduate Fellowship (PI)

3D breast model and multimodality data generation

Breast cancer detection with multimodality image fusion

Collaborated with Prof. Michael  Insana (Ultrasound), Prof. Zhi‐pei
Liang (MRI), and Prof. Rohit Bhargava (FTIR)

Machine Learning and Pattern Recognition
BiometricsBiometrics

Multi‐task multi‐instance multi‐label learning

Semi‐supervised metric learning and ranking

Sparse representation, non‐negative graph embedding

Classifier ensembles

Computational biology and bioinformatics: Mining various sources of 
high‐throughput data (e.g. protein‐protein interaction data, 
microarray gene expression data, genome sequences, etc.)



Future Work (cont.)
Interactive Multimedia Systems 

Human‐in‐the‐loop (e.g. semi‐supervised clustering/labeling)

Human‐centered content and context modeling for multimedia 
information retrieval

Integration of Context and Content for Multimedia Management 

Web‐context for online multimedia annotation, browsing, sharing and 
reuse

Avatar‐based communication systems

Computer Vision and Image Processing
Automatic alignment 

D t ti /t kiDetection/tracking

Spatio‐temporal analysis

Image‐based general object classification

Event representation and motion trajectory analysis

Audio‐visual intelligent system (e.g. lipreading, person identification)
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Academia

Prof. Ying Wu, EECS, Northwestern University
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Demos
M‐Face and FaceTransfer

http://www.ifp.uiuc.edu/~yunfu2/M‐Face.html

http://www.ifp.uiuc.edu/~yunfu2/FaceTransfer.html

RTM‐HAI: Real‐Time Multimodal Human‐Avatar Interaction     
http://www.ifp.uiuc.edu/~yunfu2/RTM‐HAI.htmlp // p / y /

hMouse

http://www.ifp.uiuc.edu/~yunfu2/

Realtime Shrug Detector

http://www.ifp.uiuc.edu/~hning2/shrug.htm

EAVA: A 3D Emotive Audio‐Visual Avatar

http://www.ifp.uiuc.edu/~haotang2/peava.html


