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Abstrakt

Tato maturitni prace se zabyva odhadem lidské pézy (human pose estimation) v redlnych scéndch
(in-the-wild) a moZnostmi, jak zpfesnit monokuldrni 3D rekonstrukci ¢lovéka z bézného 2D snimku.
Vychézi z toho, Ze soucasné modely dosahuji vybornych vysledki na laboratornich datasetech, ale
v praxi je limituji zdkryty, perspektivni zkresleni, vizudlni Sum a propleteni vice tél. Prace proto
kombinuje DensePose, ktery poskytuje hustou korespondenci pixeld na povrch téla, s parametrickym
3D modelem SMPL, jenZ vynucuje globdlné konzistentni a anatomicky realistickou geometrii lidského
téla.

Zvolena metodika je explorativni [13] a ¥idi se principem Fail-Fast: rychle formulovat hypotézu,
ovéfit ji prototypem a analyzovat i netispésné vysledky. Jsou navrzeny tfi varianty fittingu (pasovani)
modelu SMPL do signalu z DensePose: ,,Embedding fitter” s explicitnim oSetfenim viditelnosti,
stabilné&jsi , Euklidovsky fitter” méfici chybu v obrazové roviné a prototyp ,Precizni fitter”, ktery
odhaduje dtivéryhodnost korespondenci podle jejich prostorové konzistence. Experimenty na COCO
DensePose (minival) ukazuji, Ze embeddingovy pfistup je vypocetné naroény a nestabilni. Naopak
euklidovska formulace umoZriuje rychle iterovat experimenty a pfiblizné u tfetiny zkouSenych
snimk®i dosahuje 2D prekryvu srovnatelného s ptivodni detekci; vysledkem je navic explicitni
3D model t€la. Soudasti vystupu prace je také otevieny repozitaf simon-pose s implementacemi
prototypil a technickou dokumentaci, ktery miiZe slouzit jako zaklad pro dalsi zvySovani robustnosti

fittingu a navazujici vyzkum v oblasti pocitac¢ového vidéni.
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Abstract

This thesis addresses human pose estimation in real-world (in-the-wild) imagery and investigates
ways to improve monocular 3D human reconstruction from a single 2D image. While state-of-
the-art models perform well on controlled benchmarks, their accuracy degrades under occlusions,
perspective distortion, visual noise, and crowded scenes. To mitigate these issues, this work combines
DensePose, which provides dense pixel-to-surface correspondences, with the parametric 3D body
model SMPL, which enforces globally consistent and anatomically plausible human geometry.

The methodology is exploratory and follows a Fail-Fast approach: quickly formulate a hypothesis,
validate it with a prototype, and analyze failures as well as successes. Three SMPL fitting variants
are proposed for leveraging the DensePose signal: an ,Embedding fitter” with explicit visibility
handling, a more stable , Euclidean fitter” that measures error in the image plane, and a ,Precision
fitter” prototype that estimates correspondence reliability from spatial consistency. Experiments on
COCO DensePose (minival) show that the embedding-based approach is computationally expensive
and unstable. In contrast, the Euclidean formulation enables rapid iteration and achieves 2D overlap
comparable to the original detection on roughly one third of the evaluated images, while additionally
producing an explicit 3D body model. The thesis also delivers the open-source simon-pose repository,
including prototype implementations and technical documentation, providing a foundation for
improving fitting robustness and for follow-up research in computer vision.
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Seznam zkratek a pojmu

Nésledujici zkratky a pojmy pouZivdm ve vyznamu uvedeném zde. Uvedené definice jsou zdmérné
stru¢né a odpovidaji kontextu této préace.

Zkratky

CSE (Continuous Surface Embeddings) DensePose v2 vystup, ktery pfifazuje pixelim embedding
reprezentujici misto na povrchu téla.

SMPL / SMPL-X
Parametrické 3D modely téla; SMPL-X rozsifuje SMPL (o ruce a oblicej).

SOTA
(State-of-the-Art) nejlepsi dosud zndmé vysledky / aktudlné nejpokrocilejsi pristup.

Pojmy

anotace
Rucné (nebo poloautomaticky) pfipravené ,spravné” popisky dat (napf. masky, kli¢cové body)
pouzivané pro trénovani a vyhodnoceni.
bounding box
(bbox) Obdélnik ohrani¢ujici detekovany objekt v obraze.
confidence
Skére divéry detekce; slouzi k filtrovani vystuptt modelu.
dataset
Sada dat (typicky obrazkt) s anotacemi; trénovaci dataset slouzi k uéeni, valida¢ni/testovaci k
vyhodnoceni.
detekce
Vysledek modelu pro konkrétni objekt (napf. jedna osoba), ¢asto spolu se skére divéry.
DensePose
Metoda pro husté mapovani pixelt osoby na kanonicky povrch téla (pixel-to-surface korespon-
dence).
Detectronz
Open-source framework (Meta) pro detekci a segmentaci; DensePose je na ném postaveny.
embedding
Naucena vektorova reprezentace; v této praci zejména embedding pixelu z DensePose CSE,
ktery reprezentuje misto na povrchu téla.
Fail-Fast
Iterativni pfistup ,rychle ovéfuj hypotézy”: navrhnout, prototypovat, vyhodnotit a poutit se i
z netspéchi.
fitting
Nalezeni parametra (zde SMPL) tak, aby projekce/rekonstrukce co nejlépe odpovidala pozoro-
vanym dat@im; typicky feSeno optimalizaci ztratové funkce.
holisticky model
Model, ktery pfimo odhaduje ,hotovou” reprezentaci (napf. SMPL parametry) bez explicitni
optimalizace v dals$im kroku.



intrinsics
Vnitfni parametry kamery (matici K), které popisuji projekci 3D bodii do obrazové roviny.
in-the-wild
Data mimo laboratorni podminky: rtizna svétla, pozadi, zakryty, rtizné kamery, vice osob v
zébéru apod.
instance segmentace
Segmentace po jednotlivych instancich (osobéch); vystupem je typicky maska pro kazdou
osobu zvlast'.
L2-normalizace
Normalizace vektoru na jednotkovou délku podle euklidovské normy.
loss / ztratova funkce
Skaladrni funkce, kterou optimalizace minimalizuje; vyjadfuje , neshodu” mezi modelem a
daty.
maska
Bindrni (pfipadné vicetiidni) obraz urcujici, které pixely patii objektu.
mesh / sitovina
Trojuhelnikova sit’ popisujici povrch 3D objektu.
optimalizator Adam
BéZné pouzivany gradientni optimaliza¢ni algoritmus pro minimalizaci loss.
PyTorch
Framework pro hluboké uceni a préci s tenzory; zde pouZit pro trénované modely i optimali-
zaci.
ray tracing
Vypocet viditelnosti a prise¢iki paprskt se 3D geometrif; zde pro urceni viditelné ¢asti SMPL
sitoviny.
renderovani
Zobrazeni 3D modelu do 2D obrazu pomoci projekce a rasterizace.
segmentace
Rozdéleni obrazu na oblasti (pixely) patfici k objekttim; v této praci zejména segmentace
lidského téla.
SMPL parametry 6, 3
0 popisuje pézu (rotace kloubt1), 3 tvar (télesné proporce).
vrchol (vertex)
Jeden bod sit'oviny; SMPL ma pevny pocet vrcholtl a jejich spojeni do trojahelniki.



1. Uvod

1.1 Analyza postavy v digitalnim svété

V soucasné informatice a pocitatovém vidéni (Computer Vision) pfedstavuje automatické porozumeéni
lidskému pohybu jednu z nejvétsich vyzev [12]. Nejde jiz o prostou detekci, zda se v obrazku nachazi
¢lovek, ¢i kolik jich je, ale o snahu prenést lidskou biomechaniku do digitalniho prostoru. Schopnost
pfesné interpretovat lidskou pézu z bézného 2D obrazu (napf. z mobilniho telefonu) otevird dvete
aplikacim, které byly dfive nemyslitelné bez drahych studiovych systémti pro snimani pohybu

(Motion Capture) [11, 14].

Tyto technologie se dnes vyskytuji v mnoha podobdach a mohou poméhat v celé fadé aplikaci.
Rozpoznévéni osob a oblicejli se vyuziva napiiklad v galerijnich aplikacich pro automatické tfidéni
fotografif nebo v bezpecnostnich systémech. Odhad polohy kloubti mtiZze p¥ispét napiiklad k
zastaveni automatického voziku pfed kolizi s ¢lovékem nebo k pfivoldni pomoci, pokud systém
detekuje nehybné lezictho chodce.

Kromé presnosti téchto metod se védci ¢im daél vice zaméfuji také na rychlost. Mnohé aplikace totiz
potiebuji Zivou analyzu videa a to ¢asto i z nékolika kamer najednou. Tak tomu je u autonomniho
fizeni automobilii, které se ukazuje byt velkym tahounem tohoto odvétvi.

Pravé rozmanitost této discipliny, jeji uzitecnost a také moZznost setkat se s ni do hloubky na FEL
CVUT mé vedlo k jeji volbé jako tématu mé maturitni préace.

1.2 Problematika

Soucasné state-of-the-art (SOTA) modely sice dosahuji vynikajicich vysledkfi na laboratornich
datasetech, ale v redlnych scénéch (in-the-wild) jejich presnost casto vyrazné klesa. Typicky se
projevuji zakryty, perspektivni zkresleni, vizudlni Sum a situace s vice lidmi v zabéru [2, 14];
podrobnéji je rozebirdm v teoretické ¢asti (viz 2.1.4).

Pravé kombinace parametrického modelu SMPL s technologii DensePose (kterd mapuje pixely pfimo
na povrch téla) nabizi cestu, jak tyto problémy fesit skrze hustou korespondenci dat [7, 2, 5].

1.3 Cil prace

Cilem této maturitni prace neni vytvofit novy, revolu¢ni model, ktery by pfekonal stavajici védecké
rekordy. Ambici je metodicky prizkum moznosti, jak stavajici proces fittingu (pasovani) modelu
SMPL do dat z DensePose zpfesnit a ucinit jej odolnéjsim (robustnéjsim).

Zvolena metodika se opird o princip Fail-Fast:

e Rychlé formulace hypotéz o vylepSeni optimalizaéniho procesu.



¢ Implementace prototypti a jejich testovani na hrani¢nich pfipadech.
* Analyza selhdni jakoZzto hlavniho zdroje poznani.

Vysledkem préce je uceleny pfehled vyzkousenych metod, jejich kritické zhodnoceni a dokumen-
tace slepych i perspektivnich uli¢ek, které mohou slouZit jako inspirace pro dalsi vyvoj v oblasti
monokuladrni 3D rekonstrukce ¢lovéka.

1.4 Struktura prace

Na zacatku prace uvadim seznam zkratek a pojmt, ktery sjednocuje pouZzivanou terminologii.
Teoretickd ¢ast shrnuje klicové pojmy a principy pouzitych metod (DensePose a parametricky
model SMPL) a motivuje, pro¢ jejich kombinace déva smysl pro robustnéjsi odhad pézy v redlnych
scéndch. Praktickd ¢ast popisuje tfi zkouSené varianty fittingu SMPL do signdlu z DensePose, véetné
implementa¢nich kompromisti a zhodnoceni. Technickd dokumentace slouzi jako prakticky navod k
instalaci a reprodukci experimentti v repozitafi simon-pose. Zavér stru¢né shrnuje dosazené vysledky,

limity a mozZzné sméry pokracovani.



2. Teoreticka ¢ast

2.1 Zakladni teorie

2.1.1  Co je to model

V této praci se Casto vénuji programiim, které vyuZivaji metody strojového uceni k detekci a
odhadu pézy ¢lovéka v obrazku; takovy program zde nazyvam modelem. Tento program ma mnoho
parametrd, na jejichZ zakladé mapuje vstup na vystup. Nejdfive projde procesem, ktery nazyvame
trénovani. Béhem néj se jako vstup pouzije obrazek a program k nému vygeneruje napf. soufadnice,
kde odhaduje klouby, na zdkladé poc¢dte¢niho nastaveni parametrti (inicializace). Inicializace byva
velmi sloZitd a ¢asto je pfedmétem samostatnych studif [9]; v této praci se ji detailné nevénuji. Tento
vysledek se pak porovnd s ukdzkovym piikladem pro dany obrazek, tedy s anotaci pfipravenou
¢lovékem.

Daéle zvolime metodu pro vypocet chyby vystupu (loss). Generovani vystupu a vypocet chyby
opakujeme mnohokrat pro velké mnozZstvi obrazkt a jejich anotaci. Skupiné téchto dat fikdme
trénovaci dataset. Je nutné mit velké mnozZstvi obrazki a anotaci jesté pred zacatkem trénovani;
ty pochézeji v drtivé vétsiné pfipadf od lidskych anotétord, jsou tak ndkladné a zarover zatiZené
lidskou chybovosti. Sou¢tem (nebo jinou agregaci) pak spocitdme ztrdtovou funkci (loss function)
jako metriku neshody odhadu modelu viéi anotacim.

2.1.2 Druhy detekci

Kdyz v pocitatovém vidéni mluvim o ,detekci”, nemusi tim byt myslen pouze rdmecek kolem
objektu. Model mtze vystupem popsat jak samotnou polohu objektu, tak i jeho tvar, strukturu nebo
konkrétni body. Pro tlohy, které souvisi s ¢lovékem (a se kterymi se v této praci setkdvam), jsou
nejastéjsi zejména tyto typy detekce:

* Bounding box: hrubé ohranic¢eni osoby; vypocetné levné a ¢asto slouzi jako prvni krok, ktery
zuZi oblast zajmu pro dalsi analyzu.

* Instance segmentace (maska): pfesny tvar osoby po pixelech; oproti rdmecku lépe funguje v
pfitomnosti zakrytt.

* 2D kli¢ové body (keypoints): fidka , kostra” z anatomickych bodt; rychla a interpretovatelnd,
ale bez informace o objemu téla.

* DensePose: husté mapovani pixelti na kanonicky povrch téla; bohaty signdl vyuZzitelny pro
fitting SMPL [2].

N

Bounding boxy, instance segmentace i 2D kli¢ové body jsou bézné dostupné jako anotace v datasetu
COCO [6].

V praxi byva detekce doplnéna i skére davéry (confidence), podle kterého Ize vysledky filtrovat.
Volba typu detekce pak pfimo urcuje, jaké metriky kvality davaji smysl a jaké dalsi kroky jsou viibec
moZné.



Teoreticka ¢ast

2.1.3 Odhad 2D a jeho limitace

Tradi¢ni metody odhadu pézy se po 1éta soustfedily na tzv. sparse keypoints — detekci kli¢ovych
bodti, jako jsou lokty, kolena ¢i ramena — které reprezentuji jako 2D soufadnice v obraze (napf. v
benchmarku COCO) [6]. PfestoZe jsou takové modely rychlé a efektivni, trpi zdsadnim nedostatkem:
ztradtou prostorové informace a télesného objemu. Zatimco v kontrolovanych podminkdch mohou
dosahovat velmi dobrych vysledkd, v redlnych situacich (in-the-wild) ¢asto selhdvaji, protoze 2D
obraz neposkytuje dost informaci pro jednoznaéné urceni prostorové pézy [11, 14].

Moev e

Tato omezeni jsou jesté vyraznéjsi v redlnych scéndch, kde se pravidelné objevuji dalsi zdroje

N

nejednoznadnosti; nejcastéjsi praktické faktory shrnuji v nasledujici podsekci.

2.1.4 Problematika v redlnych scénach (in-the-wild)

Soucasné modely (v¢etné state-of-the-art pfistupti) byvaji v praxi nejvice omezeny ndsledujicimi
faktory [2, 14]:

e Zakryty (occlusions): ¢asti téla zakryté predméty, jinymi lidmi nebo vlastnim télem.

® Perspektivni zkresleni: extrémni dhly kamery, které deformuji vizudlni proporce téla.

® Vizudlni sum: volné obleeni, rozmazani, Spatné svétlo nebo kompresni artefakty.

* Propleteni vice tél: scény s vice osobami, kde je obtiZzné jednozna¢né pfiradit ¢asti téla k
jednotlivym lidem.

what is happening at the moment?

2.1.5 Od 2D bodu k 3D objemu

Reseni téchto slozitych p¥ipadi vyrazné usnadituje, pokud uvazuji explicitni 3D model téla a jeho
polohu ve scéné. Vezmu-li napfiklad clovéka skédkajictho na lyZich zespodu, jeho vizudlni proporce
v obraze mohou byt silné zkreslené (mald hlava, velké nohy) a ¢ast téla mtze byt zakryta. Pokud
ale mam k dispozici 3D model lidského téla a promitnu jej do obrazu, jsem automaticky omezen
anatomickou strukturou a hledani orientaci koncetin se zjednodusi: 3D model mi nedovoli zvazZovat
pozy, které by byly pro ¢lovéka nepfirozené nebo pfimo nemozné.

Samotné 2D rozpoznavani se navic v praxi ¢asto bliZi limitim danym kvalitou trénovacich dat a
anotaci; dalsi zvyseni robustnosti proto typicky vyZaduje vyuZit silnéjsi priory a 3D omezeni [14].

Prirozenym dal$im krokem je proto pfechod k parametrickym modeltim typu SMPL, které popisuiji
télo kompakini sadou parametrti a umoznuji fitting: hledat takové parametry, aby projekce 3D
modelu co nejlépe odpovidala pozorovanému obrazu [7].

2.2 Skinned Multi-Person Linear Model (SMPL)

Prechod od 2D chépéni ¢lovéka k pochopeni objemové struktury lidského téla si vyZaduje nové
néstroje. Jednim z nich je zplisob, jak lidské télo modelovat v prostoru. Abychom mohli télo
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vyrenderovat na obrazovku pomoci standardnich postupti, zapisujeme jeho povrch jako sit'ovinu
(mesh): mnozinu bodi (vrcholt) a jejich propojeni do trojahelnikt.

Namodelovat realistické lidské télo ru¢né je velmi naro¢né. Proto vznikl parametricky model SMPL
[7], ktery na zadkladé parametrti 3 (tvar) a 6 (p6za) generuje sit'ovinu rtiznych postav v rliznych
pozach.

2.2.1  Vypocet

Model SMPL vznika ve tfech krocich. Nejprve vychézi z kanonického tvaru téla v klidové poze T,
ktery reprezentuje primérnou postavu. Pfi¢tenim tvarové odchylky Bs(f3) vznikne sit'ovina v T-pose
s danymi télesnymi proporcemi; sou¢asné se z 3 odvodi poloha kloubt1 J(p) (viz Obrdzek 2.1).

§

—

LS (=

(a) T, W () T + Bs(8), J(B)

Obrazek 2.1: SMPL: prvni faze

Nasledné se pfida p6zova korekce By, (0), kterd modeluje deformace pfi ohybu kloubfi, a ziské se
Tp(B,0) (viz Obrazek 2.2).

B
ﬁ—)

—

(b) T + Bs(3), J(5) (© Tp(B,0) = T+Bs(B)+Bp(8)

Obréazek 2.2: SMPL: druh4 faza

V poslednim kroku se pomoci funkce W(-), parametrti p6zy 6 a vdhové matice W vypocitd vyslednd
sitovina v poZadované péze; tyto sloZky jsou naucené na tisicich 3D skenech lidskych tél [7] (viz
Obrazek 2.3).
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! st

(©Tp(3,0) = T+Bs(B)+Bp(0) (&) W(Tp(5,0),J(3).6,W)

Obrézek 2.3: SMPL: tieti faze

2.2.2 Vyhody

Tento model ma vyhodu v tom, Ze parametry 6 a 3 usmérnuji vysledek tak, aby bylo obtizné ziskat
anatomicky neredlné tvary, a zaroven dokéaze popsat sirokou skélu lidskych tél [7]. Je proto vhodny

jako silny prior pro rekonstrukci a fitting z obrazovych dat, protoze do optimalizace vnasi globélné
konzistentni geometrii [11, 14].

V této praci pracuji se zakladnim SMPL; v literatufe existuji i rozsifeni jako SMPL-X, kterd doplriuji
ruce a obli¢ej [11]. Model SMPL je pro komeréni pouZiti licencovany, pro védecké tcely byva
dostupny zdarma po registraci na strankdch projektu [8]. Diky siroké adopci se SMPL stal standardem

parametrickych modeld téla v pocitatovém vidéni [7].

2.3 DensePose

DensePose je metoda z oblasti pocitatového vidéni, kterd z obycejného 2D obrdzku odhaduje hustou
korespondenci mezi pixely a povrchem lidského téla [2]. Na rozdil od klasického odhadu pézy
pomoci klicovych bodt (napt. lokty a kolena) se zde nepracuje s nékolika desitkami bodt, ale s tisici
pixeld, které 1ze prifadit ke konkrétnim mistiim na téle. Prakticky to znamena4, Ze pro kazdy pixel
pattici ¢lovéku dokaze DensePose urcit, kam na 3D povrch téla by tento pixel patfil, pokud bychom méli
k dispozici standardizovanou Sablonu téla.

Jadrem celé myslenky je kanonicka reprezentace téla (tedy povrch ,primérného” ¢lovéka v jednot-
nych soufadnicich) a sit/, kterd se u¢i pfedpovidat mapovdni z obrazu do této kanonické reprezentace.
DensePose je typicky pouZivan jako nadstavba detekce osob: nejprve se nalezne ohrani¢ujici rdmecek
(bounding box) postavy a teprve v jeho ramci se provede husté mapovani pixeli na povrch téla

[2]. Diky tomu se vypocet soustfedi na relevantni ¢4st obrazu a je mozné pracovat s vystupem po
jednotlivych lidech (v praxi napf. v rdmci ekosystému Detectron2 [15]).

10
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sampled points tendered images for the specific part AT

TASK 2: Marking Correspondences Surface Correspondence

Obrézek 2.4: DensePose: korespondence 2D pixelu s vybranym bodem na kanonické 3D siti
lidského téla.

2.3.1 DensePose vi: mapovani pomoci (I, U, V)

Ptivodni verze DensePose (v této préci ji budu oznacovat jako DensePose v1) pouZivd parametrizaci
povrchu téla pomoci nékolika télesnych ,chartd” (segment(i). Vystupem je pro kazdy pixel na
postavé trojice (I, U, V) [2]:

¢ I: index télesného segmentu (napt. leva paZe, trup apod.),
e U, V: soufadnice v rdmci 2D parametrizace daného segmentu.

Tento vystup je vhodny napiiklad pro pfenos textur nebo pro vizualizaci mapovani povrchu, ale pro
néasledny fitting parametrického modelu (napf. SMPL) je potfeba navic fesit pfevod z (I, U, V) do
konkrétnich bodti nebo vrcholil (vertices) na sit'oviné. To je mozné, ale v praxi to pfidava dalsi vrstvu
komplikaci, protoZe optimaliza¢ni algoritmus pak nepracuje pfimo s jednozna¢nou korespondenci
na SMPL mfiiZce.

2.3.2 DensePose v2: Continuous Surface Embeddings (CSE)

N

Novéjsi varianta, kterou v této praci pouzivam (DensePose v2), pfechazi od explicitnich (I, U, V)
soufadnic k tzv. Continuous Surface Embeddings (CSE) [5, 15]. Misto toho, aby sit’ pfimo vracela
parametrické soufadnice na téle, vraci pro kazdy pixel vektor embeddingu (tedy bod v nauceném
vektorovém prostoru), ktery reprezentuje odpovidajici misto na povrchu téla. Soucasné vraci i hrubou
segmentaci (coarse segmentation), kterd ¥ik4, které pixely v daném rdmecku viibec patfi postave.

Z praktického hlediska tak DensePose v2 produkuje dvé hlavni struktury:

® Masku S o rozmérech H x W (bindrni nebo vicetfidni), kterd urcuje pixely patfici télu.

® Matici vektord E o rozmérech H x W x D, kde D je dimenze embeddingu, a kazdy pixel tak
nese sviij vektor e € RP. DensePose je natrénovan tak, aby vektory koresponduijici s blizkymi
body byly podobné (skaldrni soucin je maximalni) a pro vzdélené body rozdilné (skalarni
soucin je minimadlni) [5].

11
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Tyto mapy jsou definované v soufadnicich rdmecku detekované osoby a lze je pfepocitat na libovolné
rozliSeni (typicky interpolaci na nové H a W). V praxi je to dfileZité, protoZe vystup se da skalovat
podle toho, zda preferuji rychlost (niz$f rozliseni) nebo pfesnost a pocet korespondenc¢nich bodt
(vyssi rozliSeni). Pro tdcely optimalizace je pak mozné z embeddingti odvodit i jednozna¢ny index
vrcholu na SMPL sit'oviné: pro kazdy pixel se vybere ten vrchol, jehoZ pfedpocitany embedding je

vektorové nejblizsi (typicky podle kosinové podobnosti). Vysledkem je tedy mfizka indexti, ktera
mapuje pixely pfimo na vrcholy SMPL (napf. 689o vrchold), a tu 1ze pfimo pouZit v loss funkci [5].

DensePose v2 jsem zvolil z nékolika d@ivodil. Pfedevsim mé prekvapila jeho pfesnost i v podmin-
kdch mimo laboratorni datasety a zaroveti jde o open-source feSeni postavené nad ekosystémem
Detectronz, které je dobfe integrovatelné do vlastniho pipeline [15]. Zaroven je férové Fict, Ze v
poslednich letech mnoho praci upfednostiiuje holistické modely, které pfimo odhaduji 3D repre-
zentaci nebo SMPL parametry z obrazu [11, 14]. DensePose vsak zlistdvd vhodny pro navazujici
préci pravé kvuli tomu, Ze poskytuje hustou, Skédlovatelnou korespondenci pixeli na povrch téla,
kterou lze pfimo zapojit do vlastni optimalizace; prace typu MeshPose navic ukazuji, Ze DensePose
1ze smysluplné propojovat s rekonstrukci 3D mesh [5].

2.3.3 Silné a slabé stranky

Nejvétsi vyhodou DensePose je, Ze poskytuje husty signdl: i kdyz ¢ast téla nenf jasné vidét, zbytek
povrchu &asto dava dostatek informaci pro smysluplné omezeni 3D feSeni [2]. Tento typ vystupu je
navic pfirozené kompatibilni s fittingem SMPL, protoZe umoZnuje formulovat ztrdtovou funkci nad
velkym mnoZstvim korespondenc¢nich bodti.

Zaroven ma DensePose nékolik slabin, které se v praxi projevi velmi rychle. Vystup byva casto
Sumovy a misto hladkého povrchu pfipomind , lupinky” (lokalné nekonzistentni pfifazeni sousednich
pixel). To vede k tomu, Ze i pfi vizudlné spravné detekci mtize byt lokalni korespondence nekvalitn.
Dal$im typickym problémem je zdména symetrickych ¢asti téla: model mtZe napiiklad oznacit obé
nohy jako levé, pripadné prohodit levou a pravou stranu. V neposledni fadé se chyby objevuji i
na hrandch segmentace (napf. u volného obleceni), kde maska zahrne pixely, které ve skute¢nosti
neodpovidaji povrchu téla [2, 5].

Préavé tyto slabiny jsou hlavnim dvodem, pro¢ jsem se rozhodl na DensePose navazat. Misto toho,
abych DensePose bral jako ,konetny” vysledek, beru jej jako velmi bohaty, ale nedokonaly signal,
ktery je potteba dale zpracovat a zpfesnit tak, aby byl fitting SMPL stabilni a robustni i v hrani¢nich
ptipadech.

12
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Obrazek 2.5: DensePose: ukazka typickych chyb. Pro ilustraci je pouZita barevnd mapa
(colormap) Jet. Obé nohy jsou obarvené stejné, a tedy chybné detekované jako pravé; vlevo
je zaroven vidét izolovany tusek jiné koncetiny, ktery narusuje spojitost téla. Vpravo se

projevuje lokalni nekonzistence pfifazeni (,lupinky”).
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3. Prakticka cast

V této kapitole popisuji praktickou ¢ast préce: tfi varianty fittingu modelu SMPL do signalu z
DensePose [7, 2]. Postup je zdmérné explorativni: cilem je rychle ovéfovat hypotézy, pojmenovat
limity a z vysledk (véetné netispéchil) vyvodit dalsi smér.

3.1 Spolecné znaceni a postup

V textu pouzivam termin fitting pro napasovani parametrtt SMPL tak, aby jeho projekce do obrazu
co nejlépe odpovidala vystupu DensePose. Pracuji s DensePose v2 ve varianté Continuous Surface
Embeddings, déle jen CSE [5, 15], kterd pro kazZdou detekovanou osobu vraci masku S a embedding
ep € RP pro kazdy pixel p € S.

Pro SMPL vrcholy existuji pfedpo¢itané embeddingy v;. V fadé experimentti proto nejprve pfevadim
DensePose embeddingy na index vrcholu
I(p) = argmax(&p, ¥1),
1

kde & znaci L2-normalizovany embedding. Soufadnici pixelu v obrazové roviné oznacuji u, € R* a
projekci SMPL vrcholu i do stejné soustavy jako x; € R

Ve vSech metoddch optimalizuji stejné proménné: globalni orientaci a posun vtci kamefe, p6zu 0
a tvar 3. Jednotlivé varianty se lisi pouze ztratovou funkci a tim, jakym zptsobem z DensePose
vytvéafeji korespondence pro optimalizaci. Experimenty provadim na snimcich z COCO DensePose
(minival) [6, 2] a kvalitu posuzuji kombinaci priibéhu ztraty a vizudlni shody renderovaného SMPL s
DensePose vystupem.

3.2 Embedding fitter: loss nad embeddingy a oSetfeni viditelnosti

3.2.1  Navrh metody

vy .

V této varianté formuluji fitting jako optimaliza¢ni tlohu: definuji ztratovou funkci, kterd méff
neshodu mezi projekci modelu SMPL a vystupem DensePose, a minimalizaci této ztraty hledam 3D
konfiguraci téla, kterd co nejlépe odpovida detekci osoby v obraze. Pfedpokladdm, Ze SMPL bude
pusobit jako humanoidni omezeni a potlaéi typické lokédlni chyby DensePose.

DensePose CSE mi pro kazdy pixel postavy nevrati jen informaci ,tady je ¢lovék”, ale také odhad

7]

~kde na kanonickém téle tento pixel lezi”. Prakticky pracuji s maskou S a embeddingy e, pro pixely
P € S (znaceni viz tivod kapitoly).

Na druhé strané tlohy néjak inicializuji prvni pozici SMPL. Poté potfebuji vypocitat, jaky ,bod

na téle” se v kazdém pixelu skute¢né nachazi. To neni totéz jako vzit nejblizsi promitnuty vrchol,

7 Yz

protoZe projekce do 2D ignoruje zdkryty: zadni ¢ast téla mtiZe byt promitnuta do stejné oblasti

7 ¥z

obrazu jako pfedni ¢ést, ale ve skutecnosti ji kamera nevidi. Proto jsem uvazoval o renderovani SMPL
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z pohledu kamery, idedlné tak, aby pro kazdy pixel bylo jasné, ktery trojtihelnik sité je opravdu
viditelny (tj. nejbliZe kamefte).

Vysledkem renderovani pro pixel p je trojihelnik na SMPL sit'oving, do kterého paprsek narazil.
Trojuhelnik popisu tfemi indexy vrcholi (i,j, k). Zaroven dostanu barycentrické vahy (A, A,, A5)
piifazené vrcholim (i,j,k); plati A; + A, + A3 = 1. Diky tomu umim z vrcholovych hodnot dopo¢itat
hodnotu pfimo v bodé priise¢iku jako ,vaZzeny prameér” vrcholt.

DensePose CSE ma diileZitou vlastnost: pro SMPL vrcholy existuje také predpocitand tabulka
embeddingti. Oznaéim ji jako vi € RP, kde i je index vrcholu SMPL. Pro pixel p pak spottu
embedding bodu na povrchu SMPL, ktery je v daném pixelu vidét, jako

ép :)\1Vi+)\2V]'+}\3Vk.

Tim mam dvé porovnatelné véci: DensePose embedding e, (z obrazku) a ,,SMPL embedding” &,
(z vyrenderované sit'oviny). Ztratovou funkci (loss) pak chci definovat tak, aby byla mala, kdyz
oba embeddingy odpovidaji stejnému mistu na téle. V praxi se embeddingy ¢asto normalizuji na
jednotkovou délku (L2-normalizace), a potom se podobnost méfi kosinovou podobnosti, coz je
skaldrni soucin:
(a,b),

kde a je vektor a po normalizaci (méa délku 1). Skvélé na tom je, Ze hodnota je blizko 1, kdyZz vektory
mifi ,stejnym smérem” (tedy jsou si podobné), a mensi, kdyZ si podobné nejsou. Ztratu tedy mohu
napsat napiiklad jako

Lese =) (1 (&p,8p)).

peES

PouZité znaceni navazuje na ivod kapitoly; &, oznacuje embedding bodu na povrchu SMPL viditel-
ného v pixelu p. Optimalizace pak probihd stejné jako u bézného fittingu SMPL: ménim parametry
SMPL tak, aby se minimalizovala ztrata. Prakticky jde o globalni rotaci a posun téla vici kamefte,
parametry p6zy 0 a parametry tvaru 3. Cil je, aby pfi renderovani SMPL vychazelo pro kazdy pixel

,stejné misto na téle”, jaké predikuje DensePose.

Hlavni o¢ekdvany p¥inos je v tom, Ze SMPL funguje jako humanoidni omezeni: DensePose miiZe
lokalné ,sumét” (nespojitosti, pfeskakovani mezi ¢dstmi téla, zdmeéna levé a pravé strany), ale SMPL
vzdy musi ztstat jedna konzistentni lidska sit'ovina s realistickymi proporcemi. Fitting tak mtZze
DensePose vyuZit jako husty signdl, ale zaroveni chyby ,vyhladit” tim, Ze nejlepsi feSeni musi byt
globdlné lidské. Vedlejsim p¥inosem je, Ze vysledkem neni jen sada 2D bodti, ale rovnou 3D model

téla, ze kterého I1ze odvodit klouby i prostorovou pézu.

3.2.2 Implementace

V implementaci jsem se snaZil co nejpfiméji zrealizovat veli¢iny z ndvrhu metody: z DensePose beru
masku pixelt téla S a embeddingy ey, ze SMPL v kazdé iteraci ziskdm projekci do obrazu a pro
stejné pixely urcuji, ktery bod na sit'oviné je z pohledu kamery skute¢né vidét. Teprve potom méa
smysl embeddingy porovnévat, protoZe bez oSetfeni zdkrytt by do stejné oblasti obrazu ,padaly” i
C4sti téla, které kamera ve skutetnosti nevidi.

Nejprve si pfipravim DensePose vystup pro jednu detekovanou osobu (bounding box, masku S a
pole embeddingti). SMPL inicializuji pouze heuristicky v neutralni péze a k detekci jej pfiblizim
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hrubym odhadem posunu pomoci get_translation v common/utils.py. Tato inicializace je ¢isté
prakticka: cilem neni odhadnout pfesnou polohu, ale dostat model do rozumné hloubky a méfitka,
aby optimalizace nezacinala v degenerovaném stavu. Aby metoda zacala fungovat, staéi p¥iblizny
prekryv tél; dalsi doladéni provede optimalizace.

The original image 90284 The Oth iteration

Elndas A

Obrézek 3.1: Pfiklad inicializace

Pro projekci pouzivdm matici intrinsics K sestavenou funkci get_camera_intrinsics (také v
common/utils.py). V kédu je pouZzita varianta K_flipped, kterd odpovida obrazovym soufadnicim

i
1

(osa y roste smérem dolil), takZe se vyhnu casté chybé, kdy se render ,zrcadli” pfes vodorovnou
osu. Zaroven jsem musel explicitné oSetfit body za kamerou: ¢isté matematicky projekce vrati 2D
soufadnice i pro body s z < o, ale tyto body jsou fyzikalné neviditelné a p¥i optimalizaci plisobi
jako fale$né korespondence. Proto v &asti, kterd pocita viditelnost, filtruji priseciky pod minimdlni

hloubkou (v implementaci je na to parametr min_depth).

Viditelnost jsem realizoval ray tracingem ve funkci visible_vertices_gpu. Prakticky to znamena:
pro kazdy dotazovany pixel hledam trojthelnik sité, jehoZ projekce pixel obsahuje, a z kandidatt
vyberu ten s nejmensi hloubkou (nejblizsi kamefe). Plivodné jsem chtél vyuzit barycentrické vahy a
embedding interpolovat uvnitf trojihelniku tak, jak je to v ndvrhu metody. V prototypu jsem ale
nakonec zvolil jednodussi kompromis: z viditelného trojithelniku vybirdm jeden reprezentativni
vrchol (nejblizsi bodu priise¢iku) a embedding beru pfimo z jeho pfedpocitané tabulky. Tim se
ztrdci ¢ast , plynulosti” vii¢i parametrtim, ale implementace je vyrazné jednodussi a pamét'ové méné
naroc¢na.

Vypocet viditelnosti jsem nejdiive napsal na CPU v NumPy [3], ale rychle se ukézalo, Ze je to
pro redlné rozliseni pfili§ pomalé. Pfepsani do PyTorch [10] mi umoZnilo vyuzit GPU a hlavné
vektorizovat celé bloky vypoctu: misto smycek nad pixely se pracuje s tenzory a maskami (typicky
tabulka dotazovanych pixelt vii¢i kandidatnim trojihelnikéim), coZ je v common/utils.py vidét i
podle znaceni tvart v komentafich. Parametry SMPL pak optimalizuji gradientné pomoci optimali-
zatoru Adam [4], stejné jako v projects/euclidean_fitter.py. Optimalizované proménné jsou
globalni orientace, posun, pdza 0 a tvar 3; v kazdé iteraci pfepoctu sit'ovinu, projekci, viditelnost a
néasledné minimalizuji ztrdtu zaloZenou na podobnosti embeddingi na mnoziné pixel p € S. Pocet
iteraci jsem ur¢il experimentdlné na 4oo. Pfi vétSim poctu iteraci jiZ nepozoruji Zddnou zménu (viz
Obrézek 3.2) hodnoty ztratové funkce a zbytetné bych prodluzoval ¢as ¢ekani na vystup.
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Loss over time for 90284 person 0
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Obréazek 3.2: Zavislost ztraty na iteraci pro dany piipad vlevo.
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3.2.3 Hodnoceni

Metoda mi na papife ddvala smysl, protoze kombinuje dva silné signély: DensePose poskytuje husté
korespondence v obraze a SMPL vynucuje globalné konzistentni lidskou geometrii. V praxi se ale
ukézalo, Ze pravé ¢ast ,pro kazdy pixel spocti spravny bod na povrchu” je vypocetné i numericky
citliva.

Prvnim limitem byla naro¢nost. Ray tracing nad trojihelnikovou siti pro velké mnoZstvi pixell
se rychle stavad tzkym hrdlem a i po pfepsani do GPU verze bylo ladéni pomalé (zejména pokud
stabilita optimalizace. Opakované se mi stdvalo, ze SMPL vychazel posunuty vtci detekci, ptipadné
se optimalizator ,chytil” $patného lokadlniho minima a pdza se zacala hroutit do nelidskych tvard. V
této fazi jsem nedokdzal jednozna¢né izolovat jedinou p¥icinu, ale prakticky se ukazalo, Ze metoda
je velmi citlivé na inicializaci (hlavné posun a znaménko/skalovani hloubky) a na to, jak pfesné se
oSetfi projekce bodti za kamerou. Navic je zde nepfijemnd vlastnost samotné viditelnosti: i malé
zmény parametrti mohou skokové zmeénit, ktery trojahelnik je ,prvni priseéik”, a tim se zhorsuje
chovéni gradientni optimalizace. Z hlediska cile maturitni prace pro mé bylo klicové mit metodu, se
kterou 1ze rychle iterovat a kterd dava interpretovatelné vysledky i na hrani¢nich p¥ipadech.

Proto jsem tuto variantu vyhodnotil jako slepou uli¢ku a pfesel jsem k jednodussimu méfeni ztraty
v obraze pomoci euklidovské vzdalenosti, které sice obétuje ¢ast pivodni elegance, ale vyrazné
zlepsuje stabilitu experimentt.

Nasledujici metoda EuklidovskA; fitter vznikla jako zjednodusena varianta pfedchoziho prototypu.
Kompletni implementace je v souboru projects/euclidean_fitter.py; v common/utils.py pak
zustaly pomocné funkce pro préci s projekci a vypoctem ztraty.

3.3 Euklidovsky fitter: loss v obrazové roviné

3.3.1 Navrh metody

V pfedchozi metodé jsem porovnaval DensePose embeddingy se ,stejnymi” embeddingy na povrchu
SMPL, coz si ale vyZzadalo explicitni feSeni viditelnosti (ray tracing) a vedlo to k nestabilni optimali-
zaci. Zde proto volim jednodussi pohled: DensePose pouZiji pouze k vytvoreni 2D korespondenci
mezi pixely a vrcholy SMPL a samotnou ztrdtu budu méfit pfimo v obrazové roviné euklidovskou

vzdalenosti.

DensePose CSE mi pro kazdy pixel postavy davad embedding e, a zdroven masku S. ProtoZe pro

M

SMPL vrcholy existuji pfedpocitané embeddingy v;, mohu pro kazdy pixel p € S vybrat nejbliZsi
vrchol (podle kosinové podobnosti, tj. skaldrniho sou¢inu normalizovanych embeddingti)

I(p) = arg max(&p, ¥1),
1

kde I(p) je index vrcholu SMPL, ktery DensePose pixelu p pfifazuje. Tim se z DensePose vy-
stupu stane mnozina 2D bodt s identitou vrcholu: pro kazdy pixel zndme jeho soufadnice up (v
soufadnicich bounding boxu) a pfislusny index I(p).

Pouzité znaceni navazuje na tivod kapitoly.
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Na druhé strané mam v kazdé iteraci optimalizace aktudlni SMPL sit'ovinu. Pro vybranou mnoZzinu
vrcholli V jejich 3D soufadnice promitnu do obrazu a dostanu 2D body x; € IR>.

Ted’ nastavéd praktickd otdzka: DensePose je pixelova reprezentace, zatimco SMPL vrcholy jsou
diskrétni body na siti. Pro jeden vrchol i tak mtiZe DensePose poskytnout:

e zadny pixel (vrchol se v masce neobjevi, napf. protoZe je zakryty nebo mimo bounding box),

* pravé jeden pixel,

¢ vice pixeli (typicky proto, Ze vice sousednich pixeli skonéi pfi mapovéni na stejném vrcholu,
pfipadné kviili Sumu DensePose).

Proto si pro kazdy vrchol i nejprve zavedu mnozinu pixelti, které mu DensePose pfifadilo:
Pi={peS|lp) =i

Vrcholtim, pro které plati [P;| = o, se v ztrdté vyhnu (nemaji v obraze Zddnou korespondenci). Pokud
je pixelt vice, volim pro porovnani ten nejblizsi k projekei vrcholu. Tato volba je zdimérné jednoducha:
misto toho, abych penalizoval cely ,shluk” pixeld, ptdm se, zda se projekce vrcholu dokaze trefit
aspont do nékterého z pixel1, které k nému DensePose pfifadilo. V praxi to sniZuje citlivost na
duplicity (vice pixelti na jeden vrchol) i na lokdIni Sum.

Ztratovou funkci pak definuji jako primérnou vzdélenost mezi projekci vrcholu a nejbliz§im Dense-
Pose pixelem se stejnym indexem vrcholu.

1
Leuc = D min|xi —up|,
A% ‘ieV*PEPi

kde V* ={i € V||P{| > o} je mnoZina vrcholt, které se ve vystupu DensePose viibec objevi. Norma
l|-|| je zde bézna euklidovskd vzdélenost v obraze (v pixelech). Cely vzorec lze &ist takto: pro kazdy
vrchol, ktery md v DensePose asport jednu 2D korespondenci, vezmu jeho projekci x; a porovnam ji
s nejblizsim pixelem z P;; tyto vzdélenosti pak zprimeéruji.

Metoda se tedy shoduje s pfedchozim pfistupem v tom, Ze stdle vyuzivd DensePose jako husty
signdl a SMPL jako globéIni humanoidni omezeni. Lis{ se ale tim, Ze se vyhyba vypoctu viditelnosti
na sit'oviné a porovnavani embeddingti; misto toho optimalizuje pfimo jednoduchou geometrickou
chybu v obraze. O¢ekaval jsem proto stabilnéjsi chovani gradientni optimalizace a vyrazné rychlejsi

iterovani experimentt.

3.3.2 Implementace

Implementace v projects/euclidean_fitter.py zachovéava stejnou kostru jako pfedchozi metoda:
z detekce DensePose vezmu bounding box, masku S a embeddingy, SMPL inicializuji v neutralni
poze a optimalizuji proménné global_orient, transl, pose a betas pomoci optimalizadtoru Adam
[4]. Zasadni rozdil je pouze v tom, jakym zptlisobem z téchto dat vytvorim ztratu.

Nejdfive pro kazdou detekovanou osobu pfevedu DensePose embeddingy na mapu indexii vrcholti
I(p). To zajist'uje funkce get_closest_vertices_mask_from_ES, kterd pro kazdy pixel v masce

vybere vrchol s nejvyssi podobnosti embeddingu. V kédu tuto mapu pocitdm ve dvou rozliSenich:
v ptivodnim rozliSeni bounding boxu pro vizualizaci a v mens$im rozliSeni pro samotny vypocet
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ztraty. RozliSeni pro loss volim tak, aby mélo pfiblizné konstantni plochu (proménna LOSS_AREA);
tim udrZuji pocet bodti v S a vypocetni ndro¢nost piiblizné stejnou napri¢ rtizné velkymi detekcemi.

Z mapy I(p) si pak pfipravim dvé pole:

* E_indices - seznam vrcholovych indext I(p) pro vSechny pixely p € S,
* E_coordinates — odpovidajici 2D soufadnice up v soufadnicich zmenseného bounding boxu.

s

VoliteIné mohu omezit optimalizaci pouze na torso (TORSO_MASK), ¢imZ snizim vliv typicky nejhtife
predikovanych koncetin a zéroveni zmensim mnoZinu vrcholf, se kterou loss pracuje.

V kazdé iteraci vyrenderuji (tj. spo¢tu) aktualni SMPL vrcholy, promitnu je do obrazu pomoci
intrinsics matice K z get_camera_intrinsics a prevedu je do stejné sourfadnicové soustavy jako
DensePose body: odec¢tu levy horni roh bounding boxu a aplikuji stejné skdlovani. Vysledkem je
pole SMPL_coordinates s body x;.

Samotnou ztratu pocitd funkce euclid_loss_gpu v common/utils.py. Naivni CPU varianta by
pro kazdy vrchol i musela prohledat vSsechny DensePose pixely a najit ty, které maji I(p) =1, coz
vede k pomalym vnofenym smyckam. GPU verzi jsem proto napsal v PyTorch tak, aby byla plné
vektorizovana: vytvofim tabulku shod indexti (masku tvaru E x S), pomoci broadcastingu spo¢tu
euklidovské vzdalenosti pouze pro shodné dvojice a pro kazdy vrchol vezmu minimum. Tato ¢ast
uZ je analogickd postupu z pfedchozi sekce, kde jsem kviili vykonu také pfechazel od smycek k
tenzorovym operacim na GPU.

Priklad outputu je v pfiloze A nebo na repozitéfi pod documentation/img/output/

3.3.3 Hodnoceni a vysledky

Z hlediska ladéni se tato varianta ukdzala jako vyrazné pfijemnéjsi nez pfedchozi metoda s ray
tracingem: ztrata je definovand ¢isté v obrazové roviné a vypocet neobsahuje skokové zmény
viditelnosti trojihelnikd. To ale neznamend, Ze by metoda automaticky opravovala vsechny chyby
DensePose.

V pfipadech, kde se DensePose vyrazné myli (napfiklad prohodi koncetiny), je pro optimalizaci
tézké najit smysluplné feSeni, protoZze korespondence I(p) je uz na vstupu nekonzistentni. Typicky
pfiklad je na Obrazku 3.3, kde Spatné oznacené casti téla vedou SMPL do feSeni, které sice lokdlné
sniZuje ztrdtu, ale neodpovida skute¢né péze.

vvvvvv

Dalsi prakticky problém je inicializace. U sloZit&jSich scén se optimalizétor casto ,chyt

7
1

tvarovych
parametrt 3 nebo lokalnich kloubti dfive, neZ se podafi spravné nastavit globalni orientaci a posun.
To miiZe vést k deformacim, ze kterych se uz optimalizace nevrati. Typicky se to stava u lidi stojicich
zady ke kamefe (model se musi nejprve cely otocit) nebo u leZicich postav. Obréazek 3.4 ukazuje

piipad, kdy se pfi pouZité inicializaci zacne télo deformovat dfive, nez se stihne sprdvné zorientovat.

z Mz

Na druhou stranu se ve velké ¢asti pfipadt podafi ztratu vyrazné sniZit: pro vSechny testované
obrazky optimalizace nasla konfiguraci SMPL s chybou pouze v jednotkach promile viici ptivodni
heuristické inicializaci (viz Obrazek 3.5). To naznacuje, Ze zvolena loss funkce je , optimalizovatelna”
a umi SMPL do DensePose dat dotdhnout, pokud se algoritmus nezamotd v prvnich iteracich.
Zlepsena inicializace by proto méla zvysit pocet tspésnych piipadi.
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The 399th iteration

The original image 90284

adidas AF

Obrazek 3.3: Vystup DensePose (vlevo) a vystup metody po predposledni (399.) iteraci

(vpravo).
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Obrazek 3.4: Inicializace (vlevo) a vystup metody po 50. iteraci (vpravo).
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Number of images depending on remaining loss histogram
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Obrazek 3.5: Pocet obrazkii podle zbyvajici chyby z ptivodniho heuristického odhadu v
procentech.
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I za zkouSenych podminek se pfiblizné u tfetiny datasetu podafilo dostat 2D pfekryv na tGroveri
ptvodnich dat DensePose, s vihodou navic v podobé explicitniho 3D objemu. Zaroveri se objevily
ptiklady, kde fitting vede pfimo ke zlepSeni tvaru a proporci oproti surovému DensePose vystupu
(Obrazek 3.6).

The original image 434204 The Oth iteration
- - =

50

100

150

200

300

200 300

The 399th iteration

50

100

150

200

Obrazek 3.6: Pfiklad vylepsSeni lidskych proporci

Celkové tato metoda splnila hlavni cil, ktery jsem od ni o¢ekaval: oproti pfedchozi varianté je vyrazné
jednodussi, stabilnéjsi na implementaci a umoZiuje rychleji provadét experimenty. Jeji limity jsou ale
zfetelné — kvalita vysledku je stéle silné zavisld na kvalité DensePose korespondenci a na inicializaci
globalni transformace. Pro dalsi praci proto dava smysl soustfedit se prave na tyto dveé ¢asti (lepsi
inicializace a robustnéjsi prace s chybnymi korespondencemi), protoze samotnd ztrata zaloZena na
euklidovské vzdalenosti se v praxi chova pfedvidatelné a je dobfe optimalizovatelna.

Zaroven zde stéle plati, Ze se vSemi korespondencemi zachdzim stejné: vrchol, ktery DensePose
pfifadi velmi konzistentné, méa stejnou ,vahu” jako vrchol, ktery je v masce rozhozeny po vice
mistech. Pravé snaha odliSit stabilni korespondence od zjevné problematickych mé pfivedla k
nasledujici metodé PreciznAnfitter.
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3.4 Precizni fitter: viZeni korespondenci podle konzistence (proto-
typ)

3.4.1 Motivace a hypotéza

Precizni fitter je pokus o feSeni hlavniho nedostatku pfedchozi metody: v okamZiku, kdy DensePose
udéld zdsadni chybu v korespondencich (napf. ozna¢i obé nohy jako levou), dostdva optimalizace
protichiidné informace a ,nevi”, kam danou koncetinu napasovat. To je dobfe vidét i na p¥ipadech
typu Obrazku 3.3, kde $patné korespondence vedou fitting do nelidského lokalntho minima.

Zakladni hypotéza je, Ze ne v8echny DensePose korespondence jsou stejné dtivéryhodné, a ze ¢ast
Sumu lze odfiltrovat jesté pfed samotnym fittingem. Zjednodusené: pokud DensePose pfifazuje
jeden SMPL vrchol ,na vice mistech najednou”, je to podezielé. Proto zavadim jednoduchou miru
konzistence korespondence odvozenou z toho, jak moc jsou pixely se stejnym vrcholovym indexem
v obraze rozptylené.

3.4.2 Navrh: vaZzena ztratova funkce

Nejprve z DensePose embeddingti vytvofim mapu I(p) stejné jako v euklidovském fitteru: pro kazdy
pixel p v masce postavy S vyberu index vrcholu i na SMPL, jehoZz pfedpocitany embedding je k
embeddingu pixelu nejbliZsi.

Znaceni S, I(p), Pi, up a x; navazuje na avod kapitoly. Nové zavadim stfed shluku pixelt p;, jeho
rozptyl oy a z néj odvozenou vahu wj.

Pro kazdy vrchol i sesbirdm pixely
Pi={peS|lp) =i

Pokud DensePose mapuje konzistentné, pak by pixely z P; mély tvofit malou, souvislou oblast.
Naopak pfi chybach typu prohozeni koncetin, ,lupink” a Sumu na hrandch masky se stejny index i
zacne objevovat na vice nesouvisejicich mistech a P; bude rozptylené.

Konzistenci méfim pies stfed py a rozptyl oj:

1 1
M=o ) up o= [ ) fup il
|P1‘ . |P1| .
pEP; pePi

Znaleni ||-|| zde znamend bé&Znou euklidovskou vzddlenost v pixelech. Prakticky tedy pocitam:
,vezmi vSechny pixely patfici vrcholu i, najdi jejich stfed a spocti primérnou vzdélenost od stiedu”.

Z rozptylu o3 odvodim vahu wj tak, aby platilo: ¢fim vétsi rozptyl, tim mensi vdha (mensi dtivéra).
Jednoduch4, hladka volba je

exP(— (%)2) , IPil = Cmin,

o, jinak.

Wi =

Zde T urcuje, jak rychle véha klesd, a cpin potlaci vrcholy, které se v masce objevi jen nékolikrat (u
nich je rozptyl mélo vypovidajici).
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Ztratu pak pocitdm v obrazové roviné stejné jako u euklidovského fitteru, ale pfispévky vrcholi
vazim:

1
LpREC = = Z Wi min ||x; —up||.
Fovrwr X

Zde V* oznacuje vrcholy, které se v dané detekci viibec objevily (tj. maji [P;| > 0). Vyraz min,cp,
znamend, Ze pokud DensePose pfifadi vrcholu i vice pixeld, beru z nich ten, ktery je projekci x;
nejbliZze. Déleni souctem vah je normalizace, aby ztrata zlistala ve srovnatelné skdle i mezi snimky s

riznym poctem pouZitych vrcholt.

3.4.3 Implementovany prototyp: analyza konzistence korespondenci

Nez jsem metodu napojil na samotny fitting, chtél jsem ovéfit dvé praktické otazky: (1) na kterych
¢astech téla jsou DensePose korespondence nejstabilnéjsi (maji nejmensi rozptyl) a (2) zda jsou
,presné body” rozptylené po celém téle tak, aby mohly tvofit dostate¢nou oporu pro rekonstrukci
celé pozy.

Tento krok jsem implementoval jako samostatnou analyzu v souboru projects/precission_fitter
.py. Skript prochdazi anotace z COCO DensePose (minival), pro vybrané osoby spusti DensePose

CSE a pro kazdy pixel v masce S ur¢i nejblizsi vrchol I(p) pomoci funkce get_closest_vertices_m
ask_from_ES. Nasledné pro kazdy vrchol i spoctu |P;|, primérnou pozici p; a rozptyl o;.

N

Vypocet rozptylu je v prototypu pIné vektorizovany v PyTorch a bézi na GPU. Vyuzivdm torch.binc
ount k tomu, abych pro kazdy index i ziskal (1) pocet pfifazeni, (2) soucet x a y soufadnic a (3) soucet
kvadratickych odchylek od priimeéru, ze kterého vyjde smérodatnd odchylka. Vysledky ukladam
jako diagnostické vizualizace: (a) pfekryv DensePose mapovani v obraze a (b) 3D vizualizaci SMPL
sit oviny, kde jsou vrcholy obarvené podle o;. To mi umoziiuje rychle zjistit, zda se nizky rozptyl
objevuje jen na malé ¢asti téla, nebo zda je tato informace pouZzitelna pro fitting jako celek.

N

V této fazi jsem také uvazoval o normalizaci méfitka (protoZe oy je v pixelech a bez skalovani
zavisi na velikosti bounding boxu). V kédu je tento smér naznacen konstantou LOSS_AREA, nicméné
pIné napojeni na zbytek pipeline (volba normalizace, prahovani |P;| a definice vah w;) jsem uz do
odevzdani nestihl.

Je dilezité zdiiraznit, Ze projects/precission_fitter.py proto neni , hotovy fitter” v tom smyslu,
Ze by optimalizoval parametry SMPL. Jde o prototyp pro méfeni a vizualizaci stability DensePose
korespondenci, ktery mél slouzit jako podklad pro findlni implementaci vaZené ztraty.

3.4.4 Omezeni a plan integrace do fittingu

Ocekavany pifinos této metody je vyssi robustnost vici typickym chybam DensePose. Euklidovsky
fitter pracuje s korespondencemi I(p) jako s fakty; precizni fitter se je naopak snazi doplnit o
jednoduchy odhad dtvéryhodnosti. Pokud rozptyl opravdu koreluje se spravnosti, pak vaZenim
snizim vliv nekonzistentnich ¢asti, které jinak optimalizaci tla¢i do $patnych feSeni.

Soucasné jde o metodu s jasnymi riziky. Nizky rozptyl nemusi znamenat, Ze je korespondence
spravna — muZe jit i o konzistentni, ale systematicky Spatné mapovani. Rozptyl je nespolehlivy pro
vrcholy s malym poctem pixelti (|Pi|) a bez normalizace je zavisly na velikosti detekce. Hrozi také,
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NNl

Ze ,nejstabilnéjsi” body budou koncentrované jen na torzu a péza koncetin ztistane podurcend; v
takovém piipadeé je potfeba kombinovat vaZeni s dalsimi omezenimi (regularizace, nebo podminka
pokryti vice ¢ésti téla).

Jako pfirozené pokracovéni bych nejprve ovéfil samotnou hypotézu kvantitativné: na anotovanych
datech porovnat o; se skute¢nou chybovosti pfifazeni vrcholt a urcit rozumné prahy a tvar va-
hové funkce. Teprve potom déva smysl vahy w; integrovat do fittingu (napf. jako vaZenou verzi
euklidovské ztraty) a porovnat stabilitu optimalizace vii¢i euklidovskému fitteru.
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4. Technicka dokumentace

Tato kapitola shrnuje minimdlni postup, jak repozitdt simon-pose nainstalovat a jak reprodukovat
hlavni experimenty z praktické ¢asti. Podrobnéjsi a priibézné aktualizovand dokumentace je soucdsti
repozitafe v adresafi docs/; v textu proto odkazuji na konkrétni soubory a zde uvadim pouze
stru¢ny ,,quickstart”.

4.1 Orienta¢ni mapa dokumentace v repozitafi

e docs/README.md — rozcestnik dokumentace.

* docs/setup-local.md — instalace na lokdlnim stroji.

e docs/setup-ctu.md — instalace na clusteru FEL CVUT.

® docs/data.md — staZeni datasettt a vah modeld.

* docs/configuration.md — konfigurace cest v config.py.

* docs/running.md — spusténi skriptfi a interpretace vystupt.
* docs/troubleshooting.md — ¢asté chyby a jejich feSeni.

4.2 Minimdlni pozadavky

Projekt je otestovan primarné na Linuxu s NVIDIA GPU. Na macOS béh typicky probihad pouze na
CPU a je vyrazné pomalejsi.

¢ Python: 3.11.

¢ GPU: NVIDIA GPU s CUDA (silné doporucené).

¢ Disk: fadové 10+ GB pro COCO val2014 a modely [6].

* Build nastroje: pro instalaci Detectronz ze zdrojt je potfeba C++ toolchain a (p¥i CUDA
buildu) i CUDA toolkit [15].

4.3 Struktura repozitife a ocekdvané cesty

Repozitaf je navrZen tak, aby se vSe spoustélo z kofene projektu. Cesty k datim a modeldim jsou
centralizované v souboru config.py. Ve vychozim nastaveni se pfedpoklada nésledujici rozloZeni:

data/
val2014/
COCO_val2014_x.jpg
densepose_minival2014_cse.json

smpl_vert_segmentation.json

models/
densepose/
model_final_1d3314.pkl
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smpl/
models/
basicmodel_neutral_lbs_10_207_0_v1.1.0.pkl

external/
detectron2/

output/

4.4 Quickstart: instalace a ovéfeni béhu

Nize uvddim minimdlni kostru postupu; konkrétni volba verzi PyTorch/CUDA a detailni instala¢ni
kroky jsou v docs/setup-Tlocal.md (lokdlni stroj) a docs/setup-ctu.md (cluster).

python3.11 -m venv .venv
source .venv/bin/activate

python -m pip install -U pip setuptools wheel

# PyTorch zvol podle CUDA (viz docs/setup-local.md)

pip install -r requirements.txt

# Detectron2 + DensePose (viz docs/setup-local.md):
mkdir -p external

git clone https://github.com/facebookresearch/detectron2.git external/detectron2

pip install --no-build-isolation -e external/detectron2

pip install --no-build-isolation -e external/detectron2/projects/DensePose

# Ovéreni

python

import torch
import detectron2
import densepose

import smplx

4.5 Data a modelové soubory

Z dtivodu licenci repozitaf neobsahuje datasety ani vahy modeld. PouZité zdroje dat a modelti jsou
zejména COCO [6], DensePose [2] a SMPL [7, 8]. Pro reprodukci hlavniho experimentu potfebuji mit
pfipravené alespon nasledujici soubory (vychozi cesty):

* data/val2014/ (COCO 2014 val obrazky),

® data/densepose_minival2014_cse.json,
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®* models/densepose/model_final_1d3314.pkl,
® models/smpl/models/basicmodel_neutral_lbs_10_207_0_v1.1.0.pkl (SMPL; ru¢ni
staZeni po registraci).

® data/smpl_vert_segmentation.json

Krokovy postup staZeni a pozndmky k licencim jsou v docs/data.md.

4.6 Konfigurace (config.py)

Soubor config.py definuje kofen repozitdfe a konkrétni cesty k datiim, externim zavislostem a
modelovym soubortim. Po nastaveni mohu rychle ovéfit, Ze se nacitaji spravné cesty:

python -c "from config import x; print(SMPL_MODEL); print(DENSEPOSE_CONFIG); print(DENSEPOSE_WEI

Podrobnosti k alternativnim layoutim a pfenastaveni cest jsou v docs/configuration.md.

4.7 Spusténi experimenta a vystupy

Skripty je dulezité spoustét z kofene repozitife a jako modul. Parametry dostupné v CLI ovéfim
pomoci --help:

python -m projects.euclidean_fitter -n 1 -i 10

python -m projects.euclidean_fitter --help

Vystupy se uklddaji do output/ (napf. output/euclidean_fitter_0/). Pfehled generovanych
soubord, jejich vyznam a doporucené experimentdlni parametry popisuje docs/running.md. Pro
feseni typickych chyb (CUDA /Detectron2/importy/chybéjici soubory) pouzivdm docs/troublesh

ooting.md.

4.8 Poznamky k reprodukovatelnosti

Repozitédt je vyzkumny prototyp, nikoli benchmarkovaci néstroj. Pokud chci reprodukovat konkrétni
obrazky a ¢isla z této prace, je dtlezité pouzivat stejné datasety a vahy (docs/data.md) a zaznamenat
verze prostiedi (PyTorch, CUDA, commit Detectronz2).
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5. Zavér

Tato maturitni prace se zabyvala moZnostmi, jak zlepsit odhad lidské p6zy v redlnych scéndch pomoci
kombinace DensePose a parametrického modelu SMPL. DensePose poskytuje hustou korespondenci
pixelti na povrch téla, ale jeho vystup je zatiZen Sumem a typickymi chybami (napf. zdména levé

Zxz

a pravé strany). SMPL naopak ptindsi silné humanoidni omezeni. Zvolil jsem proto explorativni

postup postaveny na principu Fail-Fast: rychle navrhnout hypotézu, ovéfit ji prototypem a z vysledki
(vCetné netispéchil) vyvodit dalsi smér.

5.1 Naplnéni cila

Zadani jsem formuloval realisticky: cilem nebylo vytvofit novy SOTA model, ale metodicky pro-
zkoumat, jak zpfesnit fitting SMPL do signdlu z DensePose a jaké piekdzky se pfi tom v praxi
objevuji. Tento cil se podaftilo naplnit ve tfech navazujicich krocich, které jsou v préci transparentné
zdokumentované vcetné slepych ulic¢ek.

Nejprve jsem navrhl tzv. ,,Embedding fitter”, ktery se snazi minimalizovat rozdil mezi DensePose
embeddingem v obraze a embeddingem odvozenym z vyrenderované SMPL sit'oviny. Implemen-
tace ukazala dvé kli¢ovd omezeni: vysokou vypocetni ndro¢nost vypoctu viditelnosti a nestabilitu
gradientni optimalizace zptisobenou skokovymi zménami viditelnych trojihelniki. Vysledek proto
nepovaZzuji za prakticky pouZitelny v rdmci cile prace, ale jeho analyza byla dfileZit4 pro dalsi navrh.

Na zakladé téchto zjisténi jsem piesel k jednodussimu a stabilnéjsimu pfistupu ,Euklidovsky fitter”.
DensePose zde slouZi k vytvofeni 2D korespondenci mezi pixely masky a vrcholy SMPL; ztrata je
pak méfena piimo v obrazové roviné euklidovskou vzdélenosti. Tento krok vyrazné zlepsil moZznost
rychle iterovat experimenty a zdroven umoznil v fadé p¥ipadil ziskat konzistentni 3D rekonstrukci.
Pti testovani na COCO DensePose (minival) se podafilo pfiblizné u tfetiny zkouSenych snimku
dosahnout 2D prekryvu srovnatelného s ptivodni DensePose detekci, pficemz vysledkem je navic
explicitni 3D objem, se kterym lze déle pracovat.

Tfetim smérem je , Precizni fitter”, tedy myS$lenka pracovat s tim, Ze ne vSsechny DensePose kore-
spondence jsou stejné dtivéryhodné. V préci jsem implementoval analyticky prototyp (projects/p
recission_fitter.py), ktery méfi rozptyl pixeltt mapovanych na stejny SMPL vrchol a slouZi jako
podklad pro vaZenou ztratovou funkci. Ackoli se mi tento krok nepodafilo v ¢asovém rozsahu prace
plné integrovat do optimalizace, povaZuji jej za perspektivni, protoZe pfimo mifi na hlavni slabinu
euklidovského fitteru: chyby v korespondencich (napf. zdména koncetin), které mohou optimalizaci

stdhnout do nelidského lokédlniho minima.

Soucdsti vystupu préace je také repozitdt simon-pose s implementacemi prototypti a s technickou
dokumentaci pro instalaci a reprodukci experimentti, publikovany pod licenci Apache 2.0 [1]. P¥inos
préce tak nespociva jen ve vyslednych obrazcich, ale i v konkrétnim, oteviené sdileném zakladu,
ktery umozZnuje na metody navézat a systematicky je dale zlepSovat.
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5.2 Osobni posun

Béhem prace jsem si osvojil schopnost ¢ist odborné ¢lanky a rozumét jejich matematickym for-
mulacim, které pro mé na zac¢atku pflisobily odrazujicim dojmem. Prakticky jsem se naucil pra-
covat s nastroji a knihovnami, které se v sou¢asném pocitatovém vidéni pouZivaji (PyTorch, De-
tectron2/DensePose, SMPL) a fesit typické problémy spojené s GPU prostfedim, vykonem a nume-
rickou stabilitou optimalizace. Zaroven jsem si ovéfil, Ze i netispésny prototyp muze byt uzite¢ny
vysledek, pokud je dobfe analyzovany a pfetaveny do jasnych zavért pro dalsi iteraci.

5.3 Pokracovani

N

Nejprirozenéjsi pokracovani vidim ve dvou praktickych smérech: (1) zlepsit inicializaci globalni
transformace a regularizaci parametrtt SMPL tak, aby se fitting nezamotal hned v prvnich iteracich, a
(2) dokoncit vazeni korespondenci z ,, precizniho” prototypu a ovéfit, zda opravdu zvysuje robustnost

vici typickym chybam DensePose. Dava také smysl rozsifit experimenty na vice osob v jedné scéné
a na video, kde 1ze vyuZit ¢asovou konzistenci jako dalsi zdroj omezeni.

Navzdory technické ndro¢nosti mi prace ddvala smysl a postupné meé zacala bavit i jeji psand cast.
Projekt proto beru jako otevieny zédklad, ke kterému bych se rdd v budoucnu vrétil a navazal na néj
v dalsim studiu.
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Euklidovsky fitter: Output

A. Euklidovsky fitter: Output

42 Obrazek A.1: Pfehled iteraci fittingu (COCO 90284, person o).



Euklidovsky fitter: Output
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