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Resumo

Neste trabalho, é abordada uma solução que procura estimar a posição articular 3D
de várias pessoas em cenários reais, bem como a sua forma corporal e trajetória global
a partir de um único vídeo RGB, gravado com uma câmara estática ou dinâmica.

Em contraste com sistemas multi-view complexos, esta solução prioriza a sim-
plicidade e adaptabilidade em diferentes aplicações. Face ao cenário desafiador,
desenvolveu-se um sistema baseado em diferentes frameworks, individualmente oti-
mizadas para o seu propósito. Como tal, o autor procurou estender o processo
realizado num pose and shape estimator convencional, implementando, de forma ro-
busta, a capacidade tracking de humanos e uma inferência com base em coerência
temporal, capaz de lidar com oclusões completas em longos intervalos de tempo.

Os humanos, presentes no cenário, são detetados e devidamente identificados ao
longo do vídeo, a partir de um Multiple Person Tracking (MPT) (i.e., Deep OC-
SORT com YOLOv8x e Re-Identication (Re-ID) model). Esta informação, alimenta
o Human Pose and Shape (HPS) estimator (i.e., HybrIK com backbone da rede
HRNet-W48) capaz de gerar, a partir de uma combinação da representação volumé-
trica das articulações com a capacidade de extração de features das DCNNs, uma
sequência que define o movimento do humano no sistema de coordenadas da câmara
(i.e., root translations, root rotations, pose do corpo e os parâmetros do shape).

Complementarmente, o movimento humano, localmente definido, é preenchido
segundo um processo iterativo, dado pela integração do generative motion optimizer,
por sua vez organizado numa arquitetura baseada em Transformers e apoiado pelas
relações temporais presentes na informação das deteções visíveis. Para um conjunto
de parâmetros descritivos do movimento corporal de cada humano é obtido a respe-
tiva trajetória global, propriamente relacionadas, num processo baseado na variação
posicional local (posição no plano e orientação) e numa otimização iterativa dos
parâmetros da câmara consistente com as evidências do vídeo, e.g., 2D keypoints.

Os resultados, obtidos no dataset 3DPW, demonstram que a abordagem proposta
superar os métodos anteriores na reconstrução do movimento, com 68, 2 mm PA-
MPJPE em oclusões e 46, 4 mm PA-MPJPE em poses visíveis.

Palavras-Chave: 3D Human pose and shape estimation, Camera parameters opti-
mization, Deep learning, Global pose estimation, Multi-person motion reconstruction,
Multi-person tracking, Occlusion-aware pose estimation, Transformer-based.
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Abstract

In this work, a solution is addressed that try to estimate the 3D joint position of
several people in in-the-wild scenes, as well as their body shape and global trajectory
from a single RGB video, recorded with a static or dynamic camera.

In contrast to complex multi-view systems, this solution prioritizes simplicity and
adaptability in different applications. Faced with the challenging scenario, a system
was developed based on different frameworks, individually optimized for their pur-
pose. As such, the author sought to extend the process carried out in a conventional
pose and shape estimator, robustly implementing the tracking capability of humans
and an inference based on temporal coherence, capable of dealing with complete
occlusions over long time intervals.

The humans, present in the scene, are detected and duly identified throughout
the video using an Multiple Person Tracking (MPT) (i.e., Deep OC-SORT with
YOLOv8x and Re-ID model). This information is fed into the HPS estimator (i.e.,
HybrIK with backbone from the HRNet-W48 network), which is able to generate,
from a combination of the volumetric representation of the joints and the ability
to extract features from the DCNNs, a sequence that defines the body motion of
the human in the camera’s coordinate system (i.e., root translations, root rotations,
body pose and shape parameters).

In addition, the body motion, locally defined, is filled according to an iterative
process, given by the integration of the generative motion optimizer, in turn or-
ganized in an architecture based on Transformers and supported by the temporal
relationships present in the information of the visible detections. For a set of param-
eters describing the body motion of each human, the respective global trajectory is
obtained, properly related, in a process based on local positional variation (position
in the plane and orientation) and an iterative optimization of the camera parameters
consistent with the video evidence, e.g., 2D keypoints.

The results, obtained in the 3DPW dataset, show that the proposed approach
outperforms previous methods in motion reconstruction, with 68.2 mm PA-MPJPE
in occlusions and 46.4 mm PA-MPJPE in visible poses.

Keywords: 3D Human pose and shape estimation, Camera parameters optimiza-
tion, Deep learning, Global pose estimation, Multi-person motion reconstruction,
Multi-person tracking, Occlusion-aware pose estimation, Transformer-based.
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Glossário

2D human pose estimation

Tarefa da visão computacional focada em determinar a localização das arti-
culações do corpo humano numa espaço relativo a duas dimensões (2D), i.e.,
X e Y . Os métodos propostos podem ser categorizados em regression-based
methods e heatmap-based methods para single person pose estimation ou mé-
todos top-down e bottom-up para multi-person pose estimation.

3D human pose estimation

Tarefa da visão computacional focada em determinar a localização das articu-
lações do corpo humano numa espaço relativo a três dimensões (3D), i.e., X,
Y e Z. Os métodos propostos podem ser segmentados em abordagens direct
estimation e 2D to 3D lifting para single view single person pose estimation ou
métodos top-down e bottom-up para single view multi-person pose estimation.

árvore cinemática humana

A árvore cinemática humana é uma representação matemática avançada uti-
lizada para modelar a geometria e estrutura hierárquica das articulações do
corpo humano, representando a ordem e a conectividade entre essas articula-
ções (connectivity map com relações de parentesco entre articulações).

backbone

No contexto do projeto, o backbone constitui parte essencial de uma rede neuro-
nal, concretamente está associada uma feature extractor network, previamente
treinada para processamento da imagem de entrada e obtenção de diversas
features. São alguns exemplos VGGs, ResNets, DenseNet entre outras.

batch size

Em machine learning, batch size, é considerado um hiperparâmetro que espe-
cifica o número de amostras que deverão ser usadas em cada iteração do treino
para efeito de atualização dos pesos do modelo. Um número superior exigirá
uma alocação de memória maior, enquanto um batch size inferior poderá evitar
que modelo fique preso em mínimos locais.
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bottom-up methods

Métodos explorados em 2D/3D multi-person Pose Estimation (PE) consti-
tuinte de multi-person HMR. De forma genérica, preveem diretamente todas
as articulações das pessoas presentes na imagem de entrada (i.e., através da
obtenção de local features) e, posteriormente, agrupa-as em “esqueletos” inde-
pendentes (i.e., através de algoritmos de associação).

coerência temporal

Coerência temporal ou consistência temporal refere-se à capacidade do sistema
de manter a coerência entre as predições em diferentes instantes de tempo.
Concretamente, num algoritmo de PE, espera-se que as articulações determi-
nadas num determinado frame seja coerente com a determinação no próximo
frame para que seja levada em consideração a dinâmica natural dos movimen-
tos humanos e mantendo a estabilidade e robustez a variações dispensáveis.

egocentric representation

Representação alternativa da global trajectory durante o Generative Motion
Optimizer para simplificação da resposta da rede neuronal Global Trajectory
Predictor Network (GTP-Net) em longos intervalos de tempo. Efetivamente,
permite a representar variações de trajetória local (rotação e translação) em
heading coordinates, isto é, com uma representação do mundo centrada no
humano em análise.

epoch

Em machine learning, epoch, é considerado um hiperparâmetro e remete para
uma passagem completa do dataset de treino pelo algoritmo. Concretamente,
um epoch ocorre quando todos os batches deste dataset forem utilizados, pelo
menos uma vez, para atualizar o modelo.

heading coordinates

Sistema de coordenadas numa egocentric representation obtidas pela trans-
formação do centro de coordenadas do mundo na root position da pessoa,
rodando, posteriormente o “mundo” em torno do eixo z para alinhar o eixo y

com a orientação facial do humano (heading vector).

heatmap-based methods

Métodos explorados em 2D single person PE que procuram estimar a localiza-
ção aproximada das partes do corpo humano ou articulações. Cada heatmap
contém a localização de uma articulação segundo uma distribuição Gaussiana
centrada exatamente nas coordenadas dessa articulação. Esta distribuição é
definida numa “mancha” de pixeis probabilisticamente distribuída.
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hiperparâmetros do modelo

Parâmetros do modelo definidos pelo utilizador antes do treino podendo sofrer
ajuste durante o mesmo. Dizem respeito à arquitetura e controlam o processo
de aprendizagem. Learning rate, número de layers e neurónios, batch size e
número de epoch são alguns exemplos de hiperparâmetros.

intermediate supervision

Também apelidado de deep supervision ou auxiliary supervision permite a in-
corporação de supervisão em camadas ocultas da rede neuronal com melhorias
consideráveis de desempenho e reduzindo o efeito do gradient vanishing pro-
blem, tornando a rede ainda mais profunda pela capacidade discriminativa de
diferentes features. Como tal, as losses desta supervisão devem ser combinadas
com a função de perdas (objective function) para ajuste dos pesos.

jitter

No contexto do projeto, o ruído de alta frequência, em torno de um determi-
nado keypoint, é conhecido como jitter. A sua origem, com presença na maioria
dos algoritmos para HPE, deve-se à inconsistência nas anotações em alguns
dados de treino e pela inferência ao nível do frame, não capturando evidências
temporais ao longo do vídeo.

parâmetros do modelo

Parâmetros do modelo ajustados durante o processo de treino de forma a
minimizar a loss function. Os pesos de bias são parâmetros comummente
referidos.

métodos heurístico

No contexto de visão computacional, refere-se a uma abordagem de resolução
de problemas baseada na experiência e no conhecimento a priori para encon-
trar soluções aproximadas ou parcialmente inferiores ao ideal. Os algoritmos
heurísticos são frequentemente utilizados para detetar padrões em imagens e
extrair features relevantes para posterior análise. Como tal, estes algoritmos
são especialmente úteis em momentos em que um dado modelo matemático
preciso é difícil de obter ou quando a sua resolução, por vias analíticas tradi-
cionais, é demasiado complexa.

regression-based methods

Métodos explorados em 2D single person PE numa framework de ponta a ponta
capaz de mapear diretamente as coordenadas cinemáticas das articulações do
corpo humano presente numa imagem ou frames de um vídeo. O facto de
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restringir esta localização tende a diminuir o tempo de inferência e a precisão
comparativamente aos heatmap-based methods.

self-supervised training

É um tipo de supervised learning, cujo método de treino recorre às labels, in-
ternamente criadas (idêntico ao unsupervised learning), pelo que a informação
para treino lhe permite a execução de tarefas tradicionalmente orientadas a
supervised learning.

semi-supervised training

No contexto do projeto, semi-supervised learning deve combinar o melhor dos
métodos supervised e unsupervised para lidar com a escassez de labeled data.
Durante o treino, o modelo tem acesso a uma pequena quantidade labeled
data. Iterativamente, o modelo deve ser sujeito a uma quantidade superior
de unlabeled data o que reduz substancialmente o tempo gasto em anotações
manuais e preparação de dados.

top-down methods

Métodos categorizados em 2D/3D multi-person PE constituinte de multi-person
HMR. Tem por base uma localização prévia dos humanos na imagem ou fra-
mes de um vídeo (bounding boxs em torno dos mesmos) para, em seguida, com
recurso a um single person pose estimator prever a localização dos keypoints
referentes às principais articulações.

vanishing gradient problem

Problema verificado durante o treino de uma rede baseado backpropagated
gradients. Naturalmente, a cada iteração do treino, cada um dos pesos da rede
neuronal recebe uma atualização proporcional à derivada parcial da função
de ativação face ao peso atual. Contudo, em alguns casos, esta alteração de
peso não se verifica (rede aprende lentamente) uma vez que o gradiente é
consideravelmente pequeno. Quanto mais camadas na rede, menor tenderá a
ser o valor da derivada parcial em cada nó até a eliminação completa da sua
contribuição. Hyperbolic tangent e sigmoid são alguns exemplos de funções de
ativação em que se pode verificar o vanishing gradient problem.

weakly-supervised training

Similar ao semi-supervised training, no contexto do projeto, o treino tem por
base a uma pequena quantidade de dados e conhecimentos, e.g., paired 2D
ground-truth, unpaired 3D ground-truth, parâmetros da camara, entre outros,
que deve utilizar para aprimorar o colhimento (com base na pouca informação
conhecida (weak annotations) explorar um dado paradigma).
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Capítulo 1

Introdução

O presente capítulo expõe, de forma objetiva, a contextualização do projeto, evi-
denciando a definição do problema que motiva o seu desenvolvimento e os objetivos
orientadores do mesmo. Não obstante, face à solução preconizada e sucintamente
analisada, são enumerados potenciais resultados dos quais o autor se compromete a
atingir.

Complementarmente é ilustrado, numa representação em diagrama de Gantt,
as diversas etapas, cronologicamente organizadas, nas diferentes fases de desenvolvi-
mento. Posto isto, num último tópico, é apresentado, de forma sucinta, a organização
da dissertação introduzindo o conteúdo abordado.

1.1 Contextualização

Conseguir estimar a disposição articular e a forma corporal que caracteriza a posição
do humano, num cenário real a partir de um sistema monocular, revela-se um desafio
de visão computacional com contribuições constantes deste o trabalho de Hogg [1].
Pose and Shape Estimation (PSE) destaca-se, atualmente, como a base de diversos
sistemas visuais, procurando compreender a posição de um ou vários corpos, num
conjunto de imagens ou frames de um vídeo, através da estimação das principais
articulações dos mesmos. Na verdade, a compreensão da postura corporal e do
movimento do humano ao longo do tempo revela-se fundamental para análise do seu
comportamento e posterior dedução de ilações que remetam para interações entre
sujeitos.
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A visão humana permite a perceção visual de um conjunto de informações re-
lativas aos limites estruturais do corpo humano, mesmo em situações de oclusão é
feita uma dedução de uma possível posição. Human Pose and Shape (HPS) for-
nece, nos dias atuais, informações geométricas e de movimento do corpo humano
numa variedade de aplicações, desde o reconhecimento de uma sequência de mo-
vimentos representativos de uma atividade humana, realidade aumentada, tracking
de movimento, assistente desportivo, sistema videovigilância, trajectory prediction e
interação homem-máquina [2].

Apesar da elevada performance conseguida em tarefas de 2D Pose Estimation
(PE), esta representação carece da informação perdida na terceira dimensão espacial.
Não obstante, 3D PE, orientada pela representação num conjunto de articulações
baseada em rotações relativas, compartilha várias propriedades da determinação dos
keypoints a duas dimensões [3]. De forma a lidar com a ambiguidade inerente do
problema em causa, surgiram implementações iniciais que recorreram a sensores al-
ternativos como Microsoft Kinect [4] e Inertial Measurement Units (IMUs) [5], tecno-
logia baseada em Radio Frequency (RF) ou ainda depth [6] e point cloud sensors [7].
Apesar dos resultados interessantes, as abordagens revelaram-se, atualmente, pouco
vantajosas na relação custo-efeito, fruto do hardware adicional.

Alternativamente, métodos de inferência baseados em sequências provenientes
de sistemas monoculares [8, 9, 10, 11] ou multiple camera views [12, 13, 14, 15] fo-
ram priorizados. Com a rápida evolução de soluções baseados em deep learning, os
métodos clássicos de visão computacional em diversas tarefas (e.g., image classifi-
cation [16], semantic segmentation [17] e object detection [18]) viram-se superados.
O mesmo se verificou em tarefas de Pose and Shape Estimation (PSE) apesar de
desafios associados à oclusão visual, dados de treino insuficientes e ambiguidade na
componente de profundidade do sistema.

Não obstante, decorreu uma necessidade de incorporação de modelos estatísticos
para uniformização da representação da pose e forma corporal (e.g., modelo para-
métrico SMPL [19]) tornando-se recorrente nos trabalhos mais recentes [20, 21, 9,
22, 23, 24, 25, 11].

1.2 Definição do Problema

Os primeiros métodos envolviam o uso hardware adicional que, do ponto de vista
computacional, aumentava a complexidade e reduzia a eficiência do sistema. Como
tal, nos últimos anos verificou-se um movimento focado na redução deste mesmo
hardware, nomeadamente com recurso a um único sensor de imagem Red, Green
and Blue (RGB). O seu potencial é notável, permitindo a incorporação em diversas
aplicações com um custo-benefício superior [3].
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Contudo, surge um problema característico deste tipo sistemas, concretamente,
a ambiguidade na determinação de profundidade, pela consideração do mundo a
partir de uma imagem a duas dimensões. Na consequência deste facto, prevê-se um
aumento do custo computacional pela necessidade de estimação de uma maior quan-
tidade de parâmetros e implementação de relações visuais por métodos alternativos,
parcialmente imprescindíveis em multi-view systems [26].

Face à natureza particularmente desafiadora e aos escassos conjuntos de da-
dos, propriamente recolhidos para tal problema, algumas implementações procuram
estimar o modelo corporal completo do humano no espaço, recorrendo à informa-
ção recolhida nas imagens que alimentam o sistema, e.g., silhuetas, edges ou 2D
keypoints [27, 28, 20, 29, 30]. No entanto, em cenários reais, e.g., veículos de
condução autónoma ou robôs de apoio, existe a necessidade de compreensão ho-
lística do movimento humano em coordenadas globais para definir, de forma segura,
potencias ações a serem tomadas. Esta tarefa vê-se dificultada, uma vez que os
parâmetros descritivos do humano são estimados no sistema de coordenadas da câ-
mara [26, 31, 32, 33, 23] ou em relação à root joint [21], desprezando a componente
de variação dinâmica da câmara ao longo do tempo (i.e., a posição da câmara rela-
tivamente ao sistema de coordenadas do mundo muda a cada frame).

Como tal, a trajetória do humano, estimada em coordenadas globais, será im-
precisa. Este facto, deve-se à dificuldade em relacionar a dinâmica da câmara (po-
sições no espaço determinadas através de Simultaneous Localization and Mapping
(SLAM)) com o movimento humano a avaliar, evidenciando-se o erro proporcionado
pela ambiguidade da profundidade.

Ainda assim, a performance do sistema vê-se afetada nos momentos em que
ocorra oclusão visual (e.g., obstrução parcial/total do humano por sobreposição ou
saída deste do Field of View (FoV) da câmara), típico em cenários movimentados
e compostos por várias pessoas, pela dependência da deteção completa das partes
visíveis. Posto isto, evidenciam-se apenas alguns métodos capazes de recuperar
a representação do modelo corporal em oclusões parciais para cada frame [9] ou
oclusões totais durante um intervalo de tempo [34].

1.2.1 Objetivos

Dada a natureza complexa do sistema descrito, será mandatório o estudo e compre-
ensão das tecnologias anteriormente desenvolvidas. Ainda assim, feita uma contex-
tualização e definido o problema que motiva este trabalho, segue-se a enumeração
dos objetivos que deverão ser atendidos ao longo do projeto:

• Desenvolvimento de uma revisão literária com base nos principais e atuais
métodos de PSE;
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• Estudo e documentação de conceitos e técnicas inerentes à compreensão dos
principais métodos de PSE;

• Projeção justificada de uma arquitetura que acompanhe a implementação de
uma solução proposta para PSE;

• Possibilitação da solução em estimar o movimento do humano ao longo do
tempo pela determinação da rotação relativa das articulações, translação e
orientação do/dos humanos, presentes no ambiente de estudo, em relação à
câmara, a partir de um vídeo;

• Estudo e implementação de um método de otimização focado na redução do
erro do movimento humano (e.g., redução da variação angular das rotações
relativas para as mesmas poses ao longo do tempo);

• Obtenção, de forma coerente, dos parâmetros descritivos do movimento hu-
mano e da posição da câmara num sistema de coordenadas global;

• Avaliação do sistema desenvolvido recorrendo a datasets obtidos em cenários
reais, segundo as métricas internacionalmente estabelecidas para o tema do
projeto.

1.2.2 Visão Geral do Método Proposto

Em resposta aos desafios referidos, o autor deste trabalho propôs uma solução, ca-
paz de acompanhar, compreender e prever o movimento das várias pessoas, num
ambiente real, nas coordenadas de um sistema global. Apesar da maior fiabilidade
presente num sistema multi-view, ao lidar com oclusões parciais e na determinação
da profundidade do humano no espaço, também será verdade que a sua incorporação
se revelará especialmente complexa em sistemas variáveis pela necessidade de relaci-
onamento espacial entre câmaras. Como tal, seguindo o movimento da comunidade
orientado à redução de hardware, aposta-se num implementação baseada numa única
câmara, devendo, para tal, ser estabelecidas as limitações que regem o sistema.

Posto isto, o método proposto organiza-se em três fases, numa adaptação de
diferentes frameworks, individualmente otimizadas, para o seu propósito. Como tal,
recorre-se a um Multiple Person Tracking (MPT) para identificação e tracking das
pessoas presentes no vídeo de entrada. A localização do humano na imagem, quando
presente, alimenta o HPS estimator capaz de gerar, no conjunto total de frames, uma
sequência que define o movimento do humano no sistema de coordenadas da câmara
(i.e., root translations, root rotations, pose do corpo e os parâmetros do shape).

Naturalmente, esta sequência de informação tenderá a ser incompleta fruto de
oclusões evidentes ou deteções erráticas por parte do MPT. De forma a lidar com
este problema, decorre a integração do generative motion optimizer, concretamente,
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os últimos estados proposto na implementação do GLAMR [34], numa arquitetura
baseada em Transformers, para estimar o movimento do corpo humano sem oclusão
no sistema de coordenadas do mundo. A incorporação deste modelo introduz coe-
rência temporal de longo alcance, potencializando o preenchimento da informação
corporal localmente definida (segundo a dinâmica humana aprendida) e a previsão
da trajetória global de todos os humanos baseado na variação posicional local (po-
sição no plano e orientação) e numa otimização iterativa dos parâmetros da câmara
consistente com as evidências do vídeo, e.g., 2D keypoints.

1.3 Calendarização

Pretende-se que o projeto em causa seja desenvolvido ao longo de 25 semanas, com
todo o planeamento devidamente definido consoante a Tabela 1.1.

Tabela 1.1: Calendarização do projeto. Melhor análise ampliado.

Assim como é possível analisar, inicialmente é feita uma contextualização do
projeto e formalização o problema em causa. Para tal, deve ser feita uma análise
dos requisitos e potenciais funcionalidades exigidas.

Posteriormente, espera-se a realização de um estudo científico de técnicas e mode-
los existentes, comummente utilizados pela comunidade, focada no desenvolvimento
de sistemas análogos, para PSE. Não obstante, técnicas baseadas em monocular
vison e multi-view vision deverão ser alvo de estudo. O culminar desta informa-
ção deverá ser documentado, no presente relatório, numa estrutura racionalmente
organizada e desenvolvida ao longo de seis semanas.

Não obstante, é feita uma abordagem sucinta aos diferentes termos e concei-
tos correntemente utilizados nas técnicas referidas e na implementação a construir.
Como tal, é realizado um estudo e seleção da abordagem a seguir para formalização
da arquitetura do sistema final.

Resultado do trabalho produzido até então segue-se a implementação da solução
proposta ao longo de seis semanas com melhorias efetivas e validação da performance
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da mesma. Finalizando o desenvolvimento, é feita uma recolha objetiva de dados
qualitativos e quantitativos para exposição devida no relatório final.

1.4 Estrutura do Documento

O presente documento é composto por 6 capítulos capazes de descrever todo o de-
senvolvimento realizado. A organização deste segue uma lógica evolutiva do projeto
final, pelo que o relatório foi sempre realizado em paralelo, procurando seguir a
calendarização definido na Secção 1.3.

No presente capítulo é feito uma abordagem genérica ao projeto assim como
realçadas as motivações que levaram ao seu desenvolvimento. Como tal, foram
enumerados os objetivos que deverão ser atendidos ao longo do projeto e, através de
um diagrama de Gantt, ilustrada a calendarização e a duração de cada etapa.

No Capítulo 2 é feito um estudo e levantamento de implementações para 2D/3D
HPS estimation. Como tal, é discutido uma variedade de abordagens e técnicas
que permitirão um assimilar de conhecimentos e compreensão dos conceitos ineren-
tes. O seguinte capítulo (Capítulo 3), descreve todo o estudo adicional necessário
para a continuidade do trabalho, focando nos conceitos fundamentais e tecnologias
necessárias para o desenvolvimento do projeto em questão.

O Capítulo 4 apresenta a arquitetura da solução proposta, situando novamente
o leitor para os objetivos do projeto. Naturalmente, é exposto todo o raciocínio,
desde a criação do modelo até à contribuição do autor, segundo um desenvolvimento
puramente baseado em software, para cumprimento dos objetivos inicialmente esti-
pulados.

Ao longo do Capítulo 5 são reunidos os resultados provenientes da implemen-
tação, apresentada no passado capítulo, numa avaliação qualitativa e quantitativa
baseada em métricas globalmente definidas para o tema principal deste projeto.

No último capítulo (Capítulo 6) estabelecem-se as considerações finais, sendo
apurados os objetivos cumpridos e reunidos eventuais aspetos a serem melhorados e
considerados em implementações futuras.



Capítulo 2

Trabalhos Relacionados

O ambiente real em análise poderá dificultar a perceção completa do corpo humano.
Movimentos inesperados, muitas vezes associados de motion blur e restrições de
iluminação levaram ao estudo e desenvolvimento, por parte da comunidade de vi-
são computacional, de várias propostas, com diferentes tipo de abordagens, numa
tentativa de atingir a solução ótima e superar os diversos desafios inerentes.

Neste capítulo, é apresentada uma visão geral focada em implementações de
3D Human Pose and Shape (HPS) estimation. Como tal, será discutido uma va-
riedade de abordagens e métodos que permitirão um assimilar de conhecimentos e
compreensão maior dos conceitos inerentes.

Do ponto de vista geral, os métodos explorados abordam o problema em diferen-
tes fases, ou somente numa fase (two-stage vs. one-stage). Concretamente, identifi-
cando a região de interesse (região da imagem com humanos) e posterior deteção das
articulações ou, unicamente, a localização efetiva das articulações correlacionando-as
posteriormente. Estas metodologias são, atualmente, fundamentas nas mais recen-
tes abordagem para estudo de imagem, i.e., Deep Convolutional Neural Networks
(DCNNs), Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN) e Recur-
rent Neural Networks (RNNs), rivalizando com arquiteturas baseadas em Transfor-
mers capazes de impor coerência temporal.

Auxiliado deste processo, estão definidos diferentes modelos corporais capazes
de parametrizar o estado atual da árvore cinemática humana e descrever, de certa
forma, a composição anatómica do corpo humano.

7
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2.1 Human Body Models

Efetivamente, numa imagem são esperadas duas abordagens, nomeadamente:

• 2D PE onde se procura estimar a localização das articulações do corpo humano
numa espaço relativo a duas dimensões, i.e., imagem ou frame de um vídeo.
A localização é representada com coordenadas X e Y para cada keypoint;

• 3D PE, convertendo o conteúdo relevante da imagem 2D num objeto 3D esti-
mando a dimensão em falta, i.e., Z. Como tal, será possível estimar a posição
espacial da pessoa.

De facto, a capacidade de perceção de profundidade com base numa única câ-
mara atua como um problema clássico em visão computacional, com contribuições
constantes de investigadores em todo o mundo. Masoumian et al. [35] apresentam
uma análise a mais de 150 artigos científicos, do desenvolvimento atual em monocu-
lar Depth Estimation (DE)1, não sendo foco deste projeto o seu levantamento, a sua
noção e diversidade de técnicas existentes baseadas em Deep Learning (DL) servirão
de alicerce à compreensão de partes de algoritmos orientados a 3D PE.

Do ponto de vista anatómico, o corpo humano é uma estrutura complexa e
flexível, com diversas características como estrutura cinemática, formato do corpo,
textura superficial e, entre outras, a posição das articulações que o compõem [36].
Não obstante, são tipicamente referidos três tipos de modelos para Human Pose
Estimation (HPE), i.e., skeleton-based model (usado para 2D/3D HPE), Contour-
based model (usado para 2D HPE) e volume-based model (usado para 3D HPE),
presentes na Figura 2.1. Estes modelos procuram representar os keypoints e as
features obtida dos dados de entrada, e.g., imagem ou 3D point cloud data de forma
coerente.

Chen et al. [36], numa publicação cientifica onde se encontram reunidos diversos
métodos para HPE baseados em deep learning, afirma que a modelação do corpo
humano é um elemento chave para atingir o objetivo aqui referido. São, como tal,
evidenciados várias técnicas, numa abordagem model-based capazes de inferir e ren-
derizar a posição corporal 2D/3D do humano [2]. Uma descrição mais detalhada
sobre os modelos do corpo humano direcionados a esta aplicação podem ser encon-
tradas nos artigos científicos de Liu et al. [37] e Gong et al. [38].

Skeleton-based Model: Skeleton-based model, também conhecido como stick
figure ou kinematic model (Figura 2.1a), representa a localização de um conjunto
de articulações (tipicamente entre 10 a 30, e.g., tornozelos, joelhos, ombros, coto-
velos e pulsos, entre outros) e a correspondente orientação dos membros [36]. Este

1DE, é um processo computacional aplicado a uma ou mais imagens focado em estimar a pro-
fundidade de cada elemento no cenário, eventualmente recorrendo a representações por dense depth
maps ou sparse depth maps [35].
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(a) Skeleton-based model (b) Contour-based model (c) Volume-based model

Figura 2.1: Modelos do corpo humano tipicamente utilizados [36].

modelo pode ainda ser representado como um gráfico, onde os vértices indicam as
articulações e as linhas indicam as conexões entre as mesmas, com as respetivas
restrições (tree-structured model) [39]. Naturalmente, esta representação é dema-
siado simplista, contudo é amplamente utilizada em 2D e 3D HPE [40, 41, 42] e
referenciada em datasets de pose humana [43]. Apesar da simples representação,
neste modelo, podemos contar com falta de muita informação, i.e., contour e shape
do corpo humano.

Contour-based Model: O contour-based model (Figura 2.1b), como é percetí-
vel no nome, contem informação adicional que permite estimar a largura e contorno
da cabeça, tronco e membros do humano. Igualmente utilizado em HPE, os limi-
tes das partes do corpo humano são aproximadamente representadas com retângu-
los [36]. Anteriormente, Ju et al. [44] utilizou contour-based models ao assumir que
uma pessoa poderia ser representada pela união de planar patches (conhecido por
modelo de pessoa de papelão) enquanto Cootes et al. [45] apresentou o Active Shape
Model (ASM) capaz de recolher os contornos do corpo humano aplicado a técnica
Principal Component Analysis (PCA) para redução da quantidade de pontos de um
dado conjunto representativo num menor, mantendo o conceito informativo inicial.

Volume-based Model: Também conhecido por volumetric model (Figura 2.1c)
é usado para 3D Pose and Shape Estimation (PSE). Consiste em modelos e poses
do corpo humano 3D representadas por formas geométricas ou malhas. Sidenbladh
et al. [46] usou formas geométricas, como cilindros, para modelar partes do corpo
humano. No entanto, modelos mais recentes são representados num formato de
malha, normalmente obtidos através de scans 3D [36]. Concretamente, o modelo
Skinned Multi-Person Linear (SMPL) [19], amplamente utilizado em 3D PSE,
mostrou-se capaz de modelar uma representação ajudada a potenciais deformações
dos tecidos moles face à posição natural do humano. Focado num melhor controlo
da deformação, o treino modelo baseou-se num multi-pose dataset que continha 1786
scans humanos 3D de elevada resolução (891 registos de 20 mulheres e 895 registos
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de 20 homens) enquanto o multi-shape dataset consistia no CAESAR dataset [47]
com um total de 1700 registos de homens e 2107 de mulheres em diversas posições
para otimizar os blend weights, pose-dependent blend shapes, mean template shape
(humano parado) e um shape regressor para a localização das articulações de forma
a minimizar o erro de vértice do modelo nos dados de treino [19].

2.2 2D Human Pose Estimation Approaches

Os métodos de 2D HPE estimam a localização das articulações do corpo humano,
a duas dimensões, a partir de imagens ou frames de vídeos. Tradicionalmente, os
métodos para este fim adotavam diferentes técnicas para extração de features das
partes do corpo humano, assumindo o mesmo como uma stick figure [2]. Ainda
assim, implementações baseadas em DL, e.g., CNNs para extração dessas features,
resultaram num aumento considerável de performance. Neste capítulo segue-se uma
análise aos métodos de 2D HPE baseados em deep learning em cenários com apenas
uma pessoa (single person pose estimation) e várias pessoas (multi-person pose es-
timation). A Figura 2.2 esquematiza, de forma sucinta, a organização desta secção
com a apresentação dos métodos e variantes expostas.

Figura 2.2: Organização categórica de deep learning-based 2D HPE.

2.2.1 2D Single Person Pose Estimation

Para uma imagem com uma única pessoa, espera-se, à saída de um algoritmo de 2D
single person PE, obter a localização da posição das suas articulações. Na existên-
cia de mais do que um humano, em certos algoritmos, a imagem é primeiramente
cortada (com base no tamanho do corpo encontrado) para que exista apenas uma
pessoa em cada subimagem [48]. Este processo é realizado automaticamente num
upper-body detector ou full-body detector (ou whole-body, i.e., corpo, cara, mãos e
pés) [36]. Com base em diferentes técnicas para human pose estimation, os métodos
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propostos baseados em DL podem ser classificados em duas categorias: regression-
based methods e heatmap-based methods (ou detection-based methods).

Regression-based methods

Os regression-based methods mapeiam diretamente as coordenadas cinemáticas das
articulações do corpo humano presente numa imagem [49]. Tipicamente compostas
por menos passos não diferenciáveis, estes algoritmos são menos precisos compara-
tivamente aos heatmap-based methods.

A restrição da localização da articulação a apenas um ponto dificulta o processo
uma vez que se trata de um problema altamente não linear [36]. A estrutura geral dos
2D single person PE regression-based methods encontra-se representada na Figura
2.3.

Figura 2.3: Estrutura genérica dos regression methods.

Toshev et al. [49] propuseram um cascaded deep neural network regressor apeli-
dado de DeepPose para aprender a determinar a localização das articulações. Ao
utilizar AlexNet [16] como backbone, constituía uma das primeiras redes para HPE
fundamentada em DL. Concretamente, realizava uma deteção nas imagens inteiras,
sem processamentos adicionais, i.e., sem qualquer modelo corporal ou detetor de
partes do corpo, assim como representado na Figura 2.4. Seguidamente, a arquite-
tura em cascata do multi-stage refining regressors (stage s P t1, . . . , Su de um total
de S cascade stages) é usada para ajustar as imagens cortadas no estado anterior e
melhorar o desenho da janela [36].

Figura 2.4: Estrutura do DeepPose [49].

Como resposta às dificuldades inerentes de previsão das articulações humanas
a partir de uma imagem surgiram redes neuronais mais poderosas. Carreira et
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al. [50] propôs uma Iterative Error Feedback (IEF) network baseada na Go-
ogLeNet [51] (Figura 2.5), contribuindo com um dos primeiros modelo dotado de
supervisão. Tal como o nome sugere, trata-se de um modelo com efeito progressivo
de auto-correção através da alteração da solução inicial com um erro de previsão.
De facto, o IEF apresentou uma performance interessante nos benchmarks MPII
Human Pose dataset [43] e Leeds Sports Poses (LSP) dataset [52]. Na Figura 2.5 é
visível a sequência de correções esperadas neste modelo, começando numa posição
inicial y0 (esquerda) e terminando na posição verdadeira y (direita). Cada keypoint
é movido ao longo de uma linha, pelo que as sucessivas correções em cada imagem
são constantes.

Figura 2.5: Sequência de imagens no processo de autocorreção com base no IEF [50]

Ainda assim, a implementação de redes focadas em multi-task learning veio a
otimizar o processo de deteção de features de interesse [53]. A distribuição devida
de tarefas relacionadas (e.g., PE e reconhecimento de ações baseado na pose humana)
permitiu ao modelo generalizar melhor a tarefa original (pose estimation) [2]. Neste
sentido, Li et al. [54] propôs uma heterogeneous multi-task framework orientada a
duas tarefas (Figura 2.6): 1) prever as coordenadas das articulações de uma imagem
inteira através de um regressor e 2) detetar partes do corpo em imagens cortadas
usando a técnica de janela deslizante.

Figura 2.6: Heterogeneous multi-task learning for pose estimation [53]

Luvizon et al. [55] projetou uma rede aparentemente capaz lidar com o pro-
blema de 2D/3D PE e reconhecimento de ações humanas num vídeo. A posição
estimada no meio da rede pode ser usada como referência para reconhecimento de
ações. Contrariamente ao analisado até ao momento neste capítulo, 2D e 3D PE
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era, na literatura, realizado com tarefas distintas. Novamente, o autor frisa que uma
otimização de ponta a ponta apresenta uma precisão melhorada quando comparado
com um processo de aprendizagem dividido.

Heatmap-based methods

Por sua vez, heatmap-based methods procuram estimar a localização aproximada
das partes do corpo humano [56] ou articulações [48]. Por norma, são acompanha-
das por uma sequência de janelas retangulares (cada uma incluindo uma parte do
corpo) [56] ou heatmaps (cada um indicando a localização de uma articulação se-
gundo uma distribuição Gaussiana 2D centrada exatamente nas coordenadas dessa
articulação) [48].

Comparativamente ao método descrito anteriormente, a localização da articula-
ção é definida por uma “mancha” de píxeis, probabilisticamente distribuída, o que
potencializa a sua robustez. Contudo, comparativamente ao tamanho da imagem
original, esta representação apresenta menor resolução fruto da passagem pelas ca-
madas de pooling nas CNNs, o que limita a precisão na de estimação da localização
das articulações [36]. A estrutura geral dos 2D single person PE heatmap-based
methods encontra-se representada na Figura 2.7.

Figura 2.7: Estrutura genérica dos métodos baseados em heatmaps [2].

Concretamente, o objetivo será estimar os H heatmaps tH1, . . . , HKu para um
total de K keypoints. O valor do pixel Hipx, yq em cada heatmap de uma articulação
indica a probabilidade de que esse ponto esteja efetivamente na posição correta. O
target (ou ground-truth) heatmap é, geralmente, e como já referido, uma distribuição
Gaussiana 2D centrada na localização da articulação (ground-truth joint location).
Como tal, estas redes são treinadas de forma a minimizar a discrepância (e.g., Mean
Squared Error (MSE)) entre os predicted heatmaps e os target heatmaps [2].

Alguns métodos iniciais recorriam a redes neuronais para fazer deteção de partes
do corpo e posterior classificação [56] ou prever o mapa de confiança pertencente
às várias classes. Contudo, os métodos de deteção de partes do corpo humano são
sensíveis ao aumento da complexidade no fundo da imagem e à ocorrência de oclusões
parciais ou totais dos seus constituintes [36].
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Xiao et al. [57] propuseram um modelo capaz de realizar multi-person PE e trac-
king em vídeos baseado no vencedor [58] do International Conference on Computer
Vision (ICCV) 2017 PoseTrack Challenge [59]. Os autores, primeiramente, reali-
zam a PE nos frames através de uma Mask R-CNN adicionamento apenas três
deconvolutional layers após as últimas camadas de convolução da ResNet [60]. A
estrutura adotada, permite, segundo os autores, gerar heatmaps centrado em cada
articulação segundo uma distribuição Gaussiana 2D, de forma simplificada, a partir
de deep and low resolution features.

Alguns trabalhos adotaram multi-stage networks para melhorar os resultados
através de uma previsão via end-to-end learning [61]. Contudo, a existência de várias
camadas numa deep feedforward neural network torna a mesma sujeitas a diversos
problemas verificados na fase de treino [62], um deles conhecido por vanishing gradi-
ents2. Wei et al. [61] introduziram as redes convolucionais numa estrutura sequencial
apelada de Convolutional Pose Machines (CPM) para prever a localização das
articulações num processamento multi-stage. A cada estado, num CPM, as features
presentes na imagem e os 2D belief maps gerados no estado anterior são usadas para
produzir uma previsão, da localização das partes do corpo, iterativamente ajustada.
A existência, periodicamente, de camadas intermédias de supervisão, juntamente
com os CPMs, melhoravam a performance e reduziam o efeito do vanishing gradient
problem.

A Figura 2.8 sintetiza a arquitetura convolucional e os respetivos constituintes
em cada camada para um CPM com T estados. Nas subimagens que a constituem
é possível ver a “pose machine”, (Figura 2.8a e 2.8b) (uma sequência de multi-
class predictors treinadas para prever a localização de cada parte em cada nível
da hierarquia) e as correspondentes redes convolucionais (Figura 2.8c e 2.8d). Na
Figura 2.8e, a progressão do effective receptive field numa imagem (centrado no
joelho esquerdo) da arquitetura [61].

Newell et al. [48] propuseram uma encoder-decoder network denominada Stacked
Hourglass (SHG) network para atingir o processamento bottom-up e top-down
com intermediate supervision. A rede SHG é composta por camadas consecutivos
de pooling e upsampling para obtenção das várias features a diferentes escalas e,
portanto, consolidação das várias relações espaciais associadas ao corpo.

Apesar dos esforços descritos para a projeção de uma rede eficaz na tarefa de
HPE, a estrutura corporal definida foi também alvo de estudo a fim de fornecer uma
melhor informação supervisionada na construção destas redes. Naturalmente, com
a evolução das Generative Adversarial Networks (GANs) [63] a sua aplicabi-
lidade viu-se vigorosamente eficaz em problemas de HPE de forma a gerar previsões

2Vanishing gradient problem ocorrem pois os backpropagated gradients diminuem à medida que
são propagados por cada camada da rede. Desenvolvimentos iniciais, focados em problemas de
classificação [62], indiciam que a adição de supervisão em layers intermédios da rede neuronal
melhora a performance do sistema.
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Figura 2.8: Architecture and receptive fields of CPMs [61].

biologicamente plausíveis e discriminar as de elevada confiança face às de menor
confiança [2], fornecendo adversarial supervision para aprendizagem de diferentes
estruturas corporais e treino de redes.

Chen et al. [64] propuseram uma Adversarial PoseNet composta por um
pose generator, baseado numa hourglass network para determinação da posição das
articulações através de joint heatmaps e occlusion heatmaps, e dois discriminators
para distinguir entre poses reais e falsas. Assim sendo, sempre que os discriminators
falhem na distinção entre os resultados gerados pelo generator e as poses reais, a
rede aprenderá com sucesso. Este processo origina uma previsão com elevado grau
de confiança no que à disposição anatómica das articulações do humano diz respeito.

A Figura 2.9 contém uma visão geral da Adversarial PoseNet proposta para
HPE. São visíveis os 3 constituintes referidos, i.e., a roxo a multi-task network G

(pose generator), a azul o pose discriminator P para avaliar se a pose gerada é
“real” e a verde o confidence discriminator C para verificar se o generator tem forte
confiança na localização das partes do corpo. G começa por gerar heatmaps com
baixa confiança e classificados como “falsos” perante os discriminators. Para tal, G

é otimizado (representado no tracejado (2) e (3) com a passagem do gradiente das
redes C e P , respetivamente) de forma a “enganar” os dois discriminators uma vez
que gera heatmaps com maior confiança mesmo em situações de oclusão. Por fim, a
linha a tracejado (1) indica os backward gradients para atualização da rede G.

No que diz respeito a sequências de vídeo gravadas com sistema de câmaras
monocular será importante a modelação das informações temporais e espaciais a
fim de realizar a tarefa de 2D human pose estimation. Jain et al. [65] propuseram
uma rede composta por duas ramificações de CNNs através de multi-scale RGB
frames e optical-flow maps como entrada. De notar que o processamento relativo
ao optical-flow terá sido realizado anteriormente segundo o algoritmo proposto por
Weinzaepfel et al. [66]. No final do sistema é obtido um novo dataset, denominado
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Figura 2.9: Estrutura da Adversarial PoseNet [64].

de FLIC-motion (adição de motion features ao FLIC dataset). A Figura 2.10
apresenta a versão final da arquitetura, baseada numa multi-resolution ConvNet.
Cada patch, obtido a partir da técnica de janela deslizante na rede convolucional é
devidamente normalizada segundo um Local Contrast Normalization (LCN)
para os canais RGB e um Local Motion Normalization (LMN) para as motion
features. As features obtidas (i.e., color features e motion features, respetivamente)
são concatenadas nas últimas camadas de convolução.

Figura 2.10: Multi-resolution efficient sliding window model [65].

2.2.2 2D Multi-Person Pose Estimation

Comparativamente com single person PE, multi-person PE é, de facto, mais com-
plexo pelo número de passos intermédios esperados. Na verdade, o desafio revela-se
maior uma vez que será necessário um pré-processamento adicional na deteção e
localização das pessoas seguido da aplicação de um modelo análogo ao analisado na
Subsecção 2.2.1. De forma a resolver este problema, as implementações orientadas
a 2D multi-person PE podem ser categorizadas em top-down e bottom-up. Alguns
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exemplos de métodos para 2D HPE conhecidos na literatura como OpenPose [41],
AlphaPose [42] e HRNet [40] foram extensivamente utilizados como 2D pose de-
tector em métodos para 3D HPE.

Top-down methods

Os métodos top-down recorrem, geralmente, a detetores de pessoas de forma a obter
um conjunto de bounding boxs (em torno das pessoas na imagem de entrada). O
processo seguinte aproveita desta deteção para aplicar o single person pose estima-
tor e prever a localização das articulações. Naturalmente, o tempo de execução do
sistema será proporcional ao número de pessoas [36] pelo que, geralmente, os resul-
tados não são obtidos em tempo real. A pipeline genérica dos 2D multi-person PE
top-down methods encontra-se representada na Figura 2.11.

Figura 2.11: Pipeline genérica das abordagens top-down para 2D HPE [2].

Alguns pesquisas basearam-se em detetores de humanos existentes, e.g., Fas-
ter R-CNN [18] e Mask R-CNN [67]. Xiao et al. [57], anteriormente referido na
Subsecção 2.2.1, adicionou três deconvolutional layers nas últimas camadas de con-
volucionais da Residual Network (ResNet) [60] para fazer a obter a pose dos
humanos presentes no frame em causa. Trata-se de uma Mask R-CNN capaz
de gerar heatmaps referentes a todos os keypoints obtidos de deep e low resolution
features.

Muitos dos métodos para HPE, baseados em Deep Convolutional Neural Networks
(DCNNs), repartiram o processo em sub-redes de high-to-low resolution conectadas
em série, condicionando a resolução da imagem de entrada e reconstituindo-a, de-
vidamente, à sua resolução inicial nas camadas finais. Veja-se o exemplo de Newell
et al. [48], já referido, ao recuperar a alta resolução através de um processo low-to-
high simétrico. Enquanto Xiao et al. [57] adota alguns transposed convolution layers
para gerar representações de resolução superior. Tendo isto em conta, Sun et al. [40]
apresentaram uma nova arquitetura apelada de High-Resolution Net (HRNet)
(analisada propriamente na Subsecção 3.2.2), capaz de manter as representações das
features com elevada qualidade ao longo de toda a rede.
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Chen et al. [68] apresentaram uma nova estrutura de rede de nome Cascaded
Pyramid Network (CPN). Esta rede é dividida em duas fases: (1) GlobalNet,
feature pyramid network capaz de localizar keypoints comuns (e.g., olhos e mãos)
mas com falhas em cenários de oclusão visual, e uma (2) RefineNet para localização
dos keypoints mais difíceis através da integração de todos os níveis de representação
de features provenientes da GlobalNet junto com uma online hard keypoint mining
loss (training loss) .

Os datasets para multi-person pose estimation e tracking são poucos diversi-
ficados e são imprecisamente anotados (foco na redução de tempo em anotação,
principalmente em frames de vídeos, contudo a sua utilização não está indicada
para treino em tarefas de fully supervised learning uma vez que estas exigem dense
annotations) o que torna complica o desenvolvimento de modelos robustos capazes
de lidar com problemas comuns, e.g., motion blur e oclusões. Neste sentido, Umer et
al. [69] propuseram uma abordagem que se baseia na correspondência entre keypoints
para associar pessoas nos vídeos. Na verdade, em vez de treinar a rede para estimar
a correspondências entre keypoints e as evidências do vídeo, é treinada num data-
sets com dimensão acrescida para HPE recorrendo a self-supervised training. Esta
top-down framework usa a correspondência de keypoints para recuperar deteções de
articulações dadas como perdidas através de informações temporais (associação de
articulações em diferentes frames do vídeo).

Com base no desenvolvimento dos métodos baseados em Transformer, con-
cretamente Vision Transformer (ViT) (Subsecção 3.5.2), a sua aplicação em HPE
tende a substituir as SOTA CNNs neste processo. Pesquisas iniciais [70] propõem
um modelo apelidado de TransPose que utiliza attention layers para prever heat-
maps dos keypoints e potencializar a melhoria ajustada desses mesmos keypoints em
cenários de oclusão. Essencialmente, este modelo consiste em três componentes: (1)
CNN backbone para obtenção de low-level feature na imagem, (2) um transformer
encoder para obter interações espaciais maiores entre os feature vectors no devido
local e (3) uma camada final para prever os heatmaps.

Seguindo Yang et al. [70], Li et al. [71] construíram um modelo baseado em
Transformer, denominado de TokenPose, focado na deteção das restrições anató-
micas do humano (pormenor difícil de processar apenas com CNNs). Trata-se um
modelo híbrido, Figura 2.12, com recurso a CNNs para extração e localização de
features de baixo nível (image feature maps). A obtenção da sequência de heatmaps
é conseguida por uma camada de convolução final 1 ˆ 1. O restante processo é
análogo ao proposto no ViT, desde a conversão destes features maps para vetores
unidimensionais, projeção linear desta sequência e incorporação da posição 2D de
cada patch. Ainda assim, na fase de treino, a entrada do transformer encoder é
dividida em visual tokens e target keypoints, com a atribuição respetiva de um to-
ken. Estes últimos atuam como representação do que será a suposta representação
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esperada dos keypoints.

Figura 2.12: Ilustração da arquitetura do TokenPose [71].

Bottom-up methods

Por sua vez, os métodos bottom-up preveem diretamente todas as articulações 2D
das pessoas presentes na imagem de entrada (i.e., através da obtenção de local
features) e, posteriormente, agrupa-as em “esqueletos” independentes (i.e., através
de algoritmos de associação). Esta última etapa, focada em agrupar as articulações
detetadas no devido local revelou-se, especialmente em cenários complicados, uma
tarefa desafiadora [36]. Tipicamente, o tempo de execução destes métodos é inferior,
contudo, a sua performance pode ver-se comprometida em situações que se verifique
maior sobreposição de pessoas. A pipeline genérica dos 2D multi-person PE bottom-
up methods encontra-se representada na Figura 2.13.

Figura 2.13: Pipeline genérica das abordagens bottom-up para 2D HPE [2].

De forma a lidar com as duas etapas referidas, Pishchulin et al. [72] aplicaram um
detetor de partes do corpo baseado numa Fast R-CNN (Adapted Fast R-CNN ),
apelidado de DeepCut, para as puder categorizar. Estas mesmas partes foram
reorganizadas e agregadas no devido local através de Integer Linear Programming
(ILP) de forma a completar o “esqueleto”. Foi desenvolvida uma fully convolutio-
nal VGGNet para estimar os probability scoremaps e diminuir a ambiguidade nas
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partes do corpo detetadas. Apesar de prometedor e de se tratar de uma das pri-
meiras abordagens two-stage bottom-up, a DeepCut revelou-se computacionalmente
exigente.

Neste sentido, Insafutdinov et al. [73] introduziram DeeperCut, focados na me-
lhoria da abordagem SOTA do momento dedicada a 2D multi-person PE (DeepCut).
Os autores melhoraram o detetor de partes do corpo com uma implementação base-
ada no backbone ResNet [60], aparentemente melhor que a VGGNet. A seleção deste
modelo foi guiada pelos excelentes resultados obtidos no ImageNet Object Classifica-
tion Challenge e pela performance ao lidar com o problema dos vanishing gradients.
Além disso, com vista a agrupar as partes num hipotética configuração válida de
pose humana, foram introduzidos novos termos de image-conditioned pairwise (e.g.,
ângulos das articulações). Por fim, uma estratégia de otimização incremental de
forma a resolver algumas questões, levantadas pelos autores do Integer Linear Pro-
gramming (ILP), resultando numa redução do tempo de execução de 4 a 5 vezes
com melhoria na precisão da PE.

Apesar das diversas contribuições, a velocidade de processamento dos métodos
bottom-up era reduzida, podendo apenas alguns serem executados em tempo real.
Cao et al. [74] construiram um detetor denominado de OpenPose que recorre a Con-
volutional Pose Machines [61] para prever as coordenadas dos keypoints candidatos
através de heatmaps e Part Affinity Fields (PAFs) (conjunto de campos vetoriais
2D com mapas vetoriais que codificam a posição e orientação dos membros) para
associação aos keypoints de cada pessoa. A deteção das articulações e associação
é feita em simultâneo, com base numa arquitetura dividida em dois ramos. A Fi-
gura 2.14 apresenta uma visão geral deste modelo. Uma imagem RGB, de tamanho
w ˆ h (Figura 2.14a), é sujeita a uma feedforward network (two-branch CNN) que
simultaneamente prevê um conjunto de mapas de confiança 2D pSq da localização
de partes do corpo (Figura 2.14b superior) e PAFs para associação destas (Figura
2.14b inferior). Nesta, cada pixel do campo codifica a posição e orientação do mem-
bro em causa (cada cor remete para uma orientação). Na Figura 2.14c um conjunto
de bipartite matchings para associação das articulações candidatas e, finalmente, a
combinação destas para criação das full body poses das pessoas na imagem (Figura
2.14d). A precisão deste modelo é mantida à medida que potencializa uma operação
em tempo real independentemente do número de pessoas na imagem.

Baseado no OpenPose e motivado pela estrutura da stacked hourglass network [48],
Newell et al. [75] introduziram single-stage deep network para, simultaneamente, ob-
ter a localização das articulações e agrupa-las devidamente segundo uma arquitetura
que produz pixel-wise predictions. Contrariamente ao definido até então, estas ta-
refas seriam realizadas com single-stage pipelines. Para esse efeito são produzidos
heatmaps para cada articulação e atribuído uma embedding tag (com base no pico
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(a) Input Image (b) Part Confidence
Maps e PAFs

(c) Bipartite Matching (d) Parsing Results

Figura 2.14: Visão geral da pipeline do OpenPose [74].

de um tag heatmap) de modo a agrupa-las posteriormente através de uma rede, pro-
priamente treinada. Este agrupamento é conseguido pela similaridade nos valores
(números reais), i.e., a distinção não ocorre pelo valor da tag mas sim pela diferença
entre elas.

No decorrer deste processo, estruturas multi-task foram defenidas em métodos
bottom-up para HPE [76]. Veja-se Papandreou et al. [76] ao introduzirem Person-
Lab para combinar PE e segmentação de pessoas na deteção dos keypoints e respetiva
associação numa deep convolutional network tendo utilizado ResNet-101 [60] ou Res-
Net-152 [60] como backbones. A CNN do modelo deve prever: (1) keypoint heatmaps,
(2) short-range offsets, (3) mid-range pairwise offsets, (4) mapas de segmentação de
pessoas e (5) long-range offsets. Essencialmente, as três primeiras previsões devem
ser usadas pelo PE module de forma a detetar as articulações do humano, enquanto
as últimas duas, juntamente com o resultado da HPE são usadas no módulo de ins-
tance segmentation de forma a prever as instance segmentation masks das pessoas
presentes na imagem. A performance do sistema é, desta forma, independente do
número de pessoas na imagem.

2.3 3D Human Pose and Shape Estimation Approa-
ches

3D HPE despertou maior interesse nos últimos anos ao propor-se a estimar a loca-
lização das articulações do corpo no espaço 3D a partir de uma imagem ou outros
dados de entrada. Para o problema inverso (projeção de 2D para 3D) relativo à
perda de uma dimensão várias soluções surgiram, algumas com aplicação de fusão
de informação e.g., produtos com depth sensors, optical sensors e multiple cameras
systems. Apesar de tudo, todos estes sistemas operam em ambientes condicionados
com hardware adicional. Soluções com recurso a uma única câmara apresentam uma
maior diversidade de aplicabilidades, fruto das menores restrições impostas.

Comparativamente com 2D HPE, o processo de 3D HPE revela-se especialmente
desafiador fruto da necessidade de estimar as informações de profundidade das ar-
ticulações do corpo humano e da dificuldade de obtenção de dados de treino para
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o efeito. Contrariamente a 2D HPE, com maior facilidade na criação de anotações
precisas, a obtenção de anotações 3D das articulações revela-se uma tarefa demorada
e trabalhosa, pelo que o labeling manual não é praticável [2].

Posto isto, esta secção reúne um conjunto de métodos baseados em Deep Lear-
ning (DL) para 3D Pose and Shape Estimation (PSE) a partir de imagens RGB
ou frames de vídeos para 3D single person PE e 3D multi-person PE. A Figura
2.15 esquematiza a organização desta secção, de forma sucinta e organizada, com a
apresentação dos métodos e variantes expostas.

Figura 2.15: Organização dos métodos baseados em DL para estimar a pose humana 3D.

2.3.1 Single View Single Person

Masoumian et al. [35] reuniu mais de 150 artigos científicos representativos do desen-
volvimento atual para DE com base em técnicas de DL, evidenciando os problemas
críticos de um sistema monocular e aferindo a capacidade das redes neuronais, e.g.,
Deep Neural Networks (DNNs), GANs e Recurrent Neural Networks (RNNs), em
estimar a dense depth maps e sparse depth maps. O conhecimento retido neste do-
cumento complementa a análise aos métodos mais recentes focados em estimar a
localização das articulações do humano a partir de um sistema monocular.

A eficácia verificada nos métodos para 2D HPE, através um sistema monocular,
permitiram a progressão em trabalhos focados em 3D HPE. Contudo, apesar dos
conhecidos problemas (e.g., oclusão parcial ou total do corpo humano), esta tarefa
vê-se fragilizada com questões adicionais, particularmente a ambiguidade da pro-
fundidade e a existência de dados de treino insuficientes. Estas questões originam
um grave problema, nomeadamente a diversidade na localização das articulações
humanas no espaço 3D, resultantes da projeção das poses inferidas na imagem [2].

Posto isto, esta subseção é dividida em duas categorias, sejam elas skeleton-only
e Human Mesh Recovery (HMR) com as respetivas arquiteturas associadas e
especificadas na Figura 2.15.
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Skeleton-only

É possível afirmar-se que os métodos skeleton-only (ou model-free, em certos tra-
balhos) não empregam modelos do corpo humano para reconstruir a representação
da malha corporal humana 3D. Assim sendo, estes podem ser divididos em duas
abordagens: (1) direct estimation (directly map prediction) de uma imagem para
pose 3D e (2) 2D to 3D lifting com DE a partir de métodos intermédios de 2D
PE [2].

A Figura 2.16 esquematiza a forma como os métodos baseados em direct esti-
mation inferem a posição das articulações humanas de uma imagem 2D, sem passos
intermédios adicionais.

Figura 2.16: Skeleton-only methods: abordagem baseada em direct estimation [2].

Li et al. [77] propuseram duas abordagens para monocular 3D PE com recurso
a uma deep convolutional multi-task network. A primeira abordagem consistiu em
treinar simultaneamente a rede para executar a tarefa de pose regression a partir
de um conjunto de deteções numa estrutura heterogeneous multi-task learning. A
segunda abordagem consistia num inicialização do pose regressor baseada numa rede
pré-treinada para deteção de partes do corpo humano (pose regression task, usada
sozinha). A entrada, para a execução de ambas as tarefas, será as regiões limitadas
pelas bounding boxs que contem o humano em estudo. O objetivo da tarefa pose
regression será estimar a posição dos keypoints, referentes às articulações, numa re-
lação à posição da root joint. O joint point regressor é treinado de modo a minimizar
a diferença quadrática entre a previsão e a posição verdadeira. Concretamente, são
definidos um conjunto de tarefas de deteção associadas a um keypoint e a uma ja-
nela local. Como tal, o objetivo da tarefas de deteção será classificar onde, nesta
janela, conterá (ou não) um keypoint. O processo de deteção é realizado com recuso
à técnica de janela deslizante com tamanho de 10 ˆ 10 e incrementos de 10 píxeis.

Apesar do sucesso do paradigma de uma aprendizagem de ponta a ponta, as
melhores abordagens aplicavam-se em soluções de dois passos, i.e., Convolutional
Network (ConvNet) para localização 2D das articulações e uma etapa subsequente
de otimização para recuperar a pose 3D. Neste sentido, Pavlakos et al. [78, 79] pro-
puseram uma representação volumétrica para 3D HPE unicamente através de uma
ConvNet com contribuições associadas à validação da utilização de uma aborda-
gem de aprendizagem ponta a ponta. Para tal, o espaço tridimensional sofre uma
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discretização fina em torno da pessoa em estudo para depois, com recurso à Conv-
Net, prever a probabilidade, por voxel, da localização de cada articulação, Figura
2.17a. Este processo cria uma representação natural da pose 3D, com um desempe-
nho otimizado face aos métodos de regressão anteriores. Ainda assim, de forma a
aperfeiçoar a estimação inicial, os autores adotaram uma coarse-to-fine prediction de
forma a aumentar, gradualmente, a resolução do volume de supervisão na terceira
dimensão (profundidade) recorrendo a uma representação volumétrica. Na entrada
da rede está uma única imagem RGB e uma saída de uma representação volumé-
trica 3D densa com probabilidades por voxel para cada articulação. Como referido,
a rede, presente na Figura 2.17b, consiste em vários módulos fully convolutional
supervisionados por um abordagem coarse-to-fine.

(a) Ilustração da representação volumétrica para 3D HPE

(b) Ilustração da abordagem coarse-to-fine volumetric para 3D HPE

Figura 2.17: Visão geral da pipeline coarse-to-fine volumetric prediction [78].

Adicionalmente, é percetível nas linhas a tracejado, o processo de fusão dos
heatmaps intermédios com as features extraídas da imagem para criação da entrada
de dados no próximo módulo convolucional. Este processo de supervisão permite
obter resultados ainda mais precisos.

Ainda assim, motivado pelo desenvolvimento em 2D HPE, abordagens 2D to 3D
lifting, capazes de inferir a pose humana 3D a partir da pose humana 2D, tornaram-
se uma solução popular. A Figura 2.18 esquematiza a forma como os métodos 2D to
3D lifting inferem a posição das articulações humanas, tipicamente em duas etapas.
Numa primeira fase, modelos off-the-shelf 2D HPE são aplicados para estimar a pose
2D e, posteriormente, 2D to 3D lifting é usado para obter a pose 3D [2]. Fruto da
notável performance dos melhores detetores de pose humana 2D, as abordagens 2D
to 3D lifting geralmente superam as abordagens de direct estimation.

Li et al. [80] abordam a questão de 3D HPE como um problema inverso com
múltiplas soluções viáveis. O modelo em causa gera várias hipóteses de poses 3D
a partir de poses 2D aplicando ranking networks para escolher a melhor pose 3D.
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Figura 2.18: Skeleton-only methods - abordagens 2D to 3D lifting [2].

Novamente, a rede neuronal para PE 2D tem como backbone uma stacked hourglass
network pré-treinada com o MPII dataset [43]. A Figura 2.19 apresenta a estrutura
geral desta implementação baseada numa deep two-stage network capaz de gerar
várias hipóteses para 3D human pose estimation. Recorre-se a uma Mixture Density
Network (MDN) para extração de features e a um gerador de hipóteses de poses 3D.
Contrariamente às abordagens de DL existentes, focadas em minimizar o negative
log-likelihood de distribuição Gaussiana unimodal, i.e., erro quadrado médio, os
autores procuraram estimar várias hipóteses minimizando o negative log-likelihood
de uma multimodal mixture-of-Gaussians. À saída do modelo de mistura, obtém-se
um conjunto de parâmetros que caracterizam os kernels Gaussianos, i.e. mixing
coefficients (α), médias (µ) e variâncias (σ).

Figura 2.19: Two-stage network for feature extractor and 3D pose hypotheses generator [80].

Contudo, uma pose humana pode ser representada como um gráfico onde as
articulações são os nós (nodes) e os ossos são as linhas de união (edges). Assim,
Graph Convolutional Networks (GCNs) foram aplicadas ao problema de 2D-to-3D
pose lifting com desempenhos relevantes. O proposta de Zhou et al. [81] baseia-se
numa GCN capaz de modelar a relação entre diferentes parte do corpo humano. A
implementação procura solucionar os problemas de técnicas anteriores na dificuldade
que a rede poderia ter em aprender diferentes relações entre articulações do corpo.
Como tal, a Modulated GCN proposta consiste em duas componentes: (1) weight
modulation para aumentar a recetibilidade na aprendizagem de diferentes modulation
vectors de nodes diferentes e (2) affinity modulation para ajustar a estrutura do
gráfico de forma a ser possível modelar diferentes edges além do estrutura óssea do
humano.
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Não obstante, abordagens mais recentes procuram a incorporação do conheci-
mento associado às restrições anatómicas do corpo humano com base no seu kine-
matic model, e.g., informação de conexão entre articulações humanas, proprieda-
des de rotação individual das articulações e proporções no tamanho dos ossos, para
realizar uma estimação, do esqueleto humano, lógica [2].

Nie et al [82] propuseram um método focada na redução da ambiguidade em pre-
ver a profundidade das articulações humanas por base na localização 2D das mesmas
e numa hierarquia a dois níveis de redes Long Short-Term Memory (LSTMs). Num
primeiro nível, o skeleton-LSTM foca-se em aprender noções de profundidade a par-
tir de features globais do esqueleto humano, enquanto o patch-LSTM recorre às
evidências da imagem cortada em torno da articulação detetada (local features).
Num segundo nível, as features locais e globais são integradas para prever a profun-
didade das articulações. Naturalmente, a pose 3D é obtida pela agregação destes
valores de profundidade com a pose 2D. Ambas as redes têm uma estrutura em
árvore definida na relação cinemática do esqueleto humano. A Figura 2.20 ilustra o
processo de treino dos dois níveis da rede e a estrutura geral da mesma. O primeiro
nível, skeleton-LSTM, é pré-treinado com 2D-3D pose pairs para prever a profundi-
dade através de features globais do esqueleto humano, enquanto no segundo nível,
patch-LSTM, prevê a profundidade a partir de evidências locais da image patch de
partes do corpo humano. Desta forma, é possível afirmar que estrutura em árvore
da rede é definida segundo as relações cinemáticas das articulações humanas. Um
pormenor relevante, considerado pelos autores, encontra-se na atenção à redução
do overfitting do patch-LSTM, nomeadamente com um treino com multi-task loss:
depth prediction loss and 2D pose regression loss.

Figura 2.20: Visão geral da rede LSTM com dois níveis hierárquicos [82].

Não obstante, soluções atuais, baseadas na arquitetura dos Transformers,
destacaram-se na pressuposta tarefa de 3D HPE, fruto do seu desenvolvimento na
área de visão computacional [83]. A Secção 3.5 contempla um estudo generalizado à
tecnologia, mantendo este estudo atualizado e num sentido em que se prevê a subs-
tituição das CNNs e RNNs pela adoção do mecanismo de self-attention em diversas
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tarefas de classificação de imagem [84], deteção de objetos, segmentação e HPE [85].
Zheng et al. [85] apresentaram a primeira abordagem puramente baseada em

Transformers para 3D HPE em vídeos, sem uso de qualquer operação de convolução,
apelada de PoseFormer . Inspirado no recente desenvolvimento em ViT [84], os
autores projetaram um spatial transformer module para extrair features com base
em correlações das articulações do corpo humano e um temporal transformer module
para captar correlações temporais entre frames numa dada sequência. A Figura
2.21 reúne os três módulos que compõe a arquitetura do PoseFormer. Com base no
processo de 2D-to-3D lifting, o primeiro módulo, spatial transformer, é alimentado
com uma sequência de poses 2D provenientes do 2D pose detector em causa, i.e.,
Cascaded Pyramid Network (CPN) [68]. Um segundo módulo, temporal transformer,
igualmente introduzido e, por fim, um regression head module para definir a posição
3D final centrada num frame.

Figura 2.21: Spatial-temporal transformer (PoseFormer) architecture [85].

Human mesh recovery

Os métodos Human Mesh Recovery (HMR) (ou model-based) tipicamente em-
pregam um modelo corporal paramétrico (anteriormente referido na Subsecção 2.1)
ou template para estimar a Human Pose and Shape (HPS) em imagens. Por norma,
os parâmetros estimados pela 3D HPS network são fornecidos a um model regressor
para reconstruir a malha corporal humana 3D, assim como esquematizado na Figura
2.22.

Para tal, os volumetric models são empregues na recuperação da malha cor-
poral humana 3D, fornecendo informações adicionais relativas à forma do corpo
humano [2]. O modelo Skinned Multi-Person Linear (SMPL) [19] tornou-se
popular neste processo pela facilidade na incorporação em rendering engines.
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Figura 2.22: HMR methods: abordagem baseada volumetric models [2].

Pavlakos et al. [28] exploram o problema de estimar 3D HPS a partir de uma
única imagem. O projeto apresentado na Computer Vision and Pattern Recogni-
tion (CVPR) 2018 manteve uma estrutura baseada em ConvNets, apesar das suas
falhas, e.g., exigência de uma grande quantidade de dados para treino e potenciais
3D predictions de baixa resolução. Para tal, a solução incorpora um parametric
statistical body shape model (SMPL) como elemento central da framework. Deste
modo, é possível obter resultados da malha 3D detalhados (6890 vértices) de uma
forma direta pela simples estimação de um pequeno número de parâmetros, i.e., 72
para a pose θ e 10 para o shape β. Ainda assim, o modelo permite o mapeamento
da malha de vértices para as articulações do corpo através de um linear regressor
(articulações expressas como uma combinação linear de vértices da malha). Adicio-
nalmente, os autores verificaram que os parâmetros em causa podem ser calculados,
com elevado grau de confiança, recorrendo apenas a keypoints 2D e masks (silhuetas
dos humanos), dados de saídas típicos de ConvNets na análise 2D de um humano
na imagem.

A Figura 2.23 ilustra a framework desenvolvida. Inicialmente, (a) a ConvNet
(Human2D) estima os heatmaps 2D e as masks a partir de uma imagem RGB. As
duas redes (b) estimam os parâmetros para do modelo estatístico SMPL. Concre-
tamente, a rede PosePrior estima os parâmetros de pose (θ) a partir dos keypoints
obtidos dos heatmaps e a rede ShapePrior estima os parâmetros do shape (β) a par-
tir das silhuetas. Para isto, a metodologia de treino deve ser otimizada a cada uma
das redes. Isto é, com recurso às anotações de imagens 2D (e.g., MPII Human Pose
dataset [43]) é possível treinar a inferência image-to-2D (rede Human2D) enquanto
com base na instâncias de human shape do modelo paramétrico SMPL treinar a
inferência 2D-to-3D shape. Desta forma, será possível gerar uma malha 3D a par-
tir dos parâmetros estimados e, naturalmente, (c) otimizar diretamente a superfície
com base na 3D per-vertex loss (melhor correlation com o erro 3D vertex-to-vertex)
sem necessidade de imagens com 3D shape ground truth. Por fim, com recurso a um
differentiable renderer foi possível projetar a malha 3D novamente na imagem 2D.
Esta projeção permite ajustar a rede pela comparação direta entre a malha gerada
e as anotações 2D (i.e., keypoints 2D ou masks).

De igual forma, Omran et al. [20] integraram um modelo corporal estatístico
dentro de uma CNN para reconstruir uma malha corporal humana 3D numa nova
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Figura 2.23: Representação da framework desenvolvida por Pavlakos et al. [28].

abordagem apresentada na 3DV 2018 e apelada de Neural Body Fitting (NBF).
A Figura 2.24 ilustra a pipeline da abordagem two-stage proposta. Numa primeira
fase (first stage), dada uma imagem RGB com uma única pessoa, com recurso à Refi-
neNet [86] (bottom-up semantic body part segmentation baseada na ResNet-101 [60])
são estimadas as partes do corpo da mesma (12 partes semânticas representadas a
diferentes cores). A segunda fase (second stage) é dividida em duas partes: (1)
regression network (ResNet-50 [60]) para processar os mapas de probabilidade das
partes semânticas e gerar os 226 parâmetros SMPL (pose e shape), e um conjunto de
camadas (não treináveis) para implementação do modelo SMPL e, posteriormente,
obter uma projeção dos pontos referentes à pose 2D. Em suma, estas camadas são
capazes de produzir uma malha 3D, e representação das articulações 2D e 3D.

Figura 2.24: Representação da framework desenvolvida por Omran et al. [20].

Apesar destes progressos, métodos dedicados a inferência em vídeo falhavam na
produção de sequências de movimento precisas e naturais fruto da falta de ground-
truth 3D motion data para treino. Para resolver este problema, Kocabas et al. [21]
apresentaram na CVPR 2020 o VIBE. Na verdade, a combinação de indoor 3D
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datasets com vídeos, em trabalhos anteriores, tendo apenas a ground-truth 2D ou
pseudo-ground-truth keypoint annotations arca com várias desvantagens, nomeada-
mente: (1) os indoor 3D datasets são limitados no número de candidatos, amplitude
de movimentos e na complexidade da imagem, (2) número insuficiente de anotações
em vídeo com ground-truth 2D poses para treino de DNNs e (3) existe pouca fia-
bilidade nos pseudo-ground-truth 2D labels para modelar o movimento humano no
espaço. Sabendo isto, os autores, inspirado em Kanazawa et al. [87], aproveitaram
um large-scale motion capture (MoCap) dataset, denominado de AMASS [88] (sufi-
cientemente rico para aprender um modelo representativo da locomoção humana),
numa abordagem de adversarial training e anotações de unpaired 2D keypoint (uma
vez que na HPE baseada em vídeos a localização destes keypoint pode mudar
rapidamente entre frames) para um treino do pose estimator. A estrutura geral do
VIBE encontra-se exposta na Figura 2.25a.

(a) Representação da arquitetura do VIBE

(b) Representação da arquitetura do motion discriminator

Figura 2.25: Visão geral da framework VIBE [89].

No processamento do vídeo, são extraídas as features de cada frame com re-
curso a uma CNN pré-treinada seguida de um encoder temporal e body parameter
regressor. Neste processo, o regressor aprende a estimar as sequências de HPS 3D,
uma vez que esta framework aproveita o AMASS dataset [88] para discriminar en-
tre os movimentos humanos reais e os movimentos produzidos pela temporal pose
and shape regression network (generator). Como tal, o discriminator introduz uma
weak supervision. Tanto a implementação do encoder temporal como a do motion
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discriminator recorrem a Gated Recurrent Units (GRUs) para compreender a na-
tureza da sequência do movimento humano (outputs composto por latent variables
representativas de informação temporal de anteriores e próximos frames). Ainda as-
sim, o motion discriminator, Figura 2.25b, incorpora um self-attention mechanism
de forma intensificar a contribuição (i.e., atribuição de pesos diferentes) dos frames
mais importantes numa dada representação, mostrando ser possível a criação de
movimentos cinematicamente plausíveis sem ground-truth 3D labels. Toda o modelo
é supervisionado por uma adversarial loss juntamente com as regression losses para
minimizar o erro entre o previsto e os ground-truth keypoints, parâmetros pose e
shape.

Complementarmente, surgiram várias soluções baseadas em extended SMPL
models focado na redução das limitações do modelo SMPL, e.g., elevado custo com-
putacional e falha na projeção de referências faciais e mãos [2]. Neste sentido, ainda
antes do lançamento do VIBE, Bogo et al. [90] propuseram o SMPLify, apresen-
tado na European Conference on Computer Vision (ECCV) 2016, numa estrutura
two-stage. Concretamente, recorreram do método DeepCut [72] para inferir a loca-
lização 2D das articulações humanas numa abordagem bottom-up. Posteriormente,
numa segunda fase, aproveitando as articulações 2D previstas, ajustam o modelo es-
tatístico corporal SMPL para inferir a 3D HPS do humano (abordagem top-down).
Ainda assim, os resultados do HPS são diretamente otimizados através de uma loss
function representativa do erro entre as articulações 3D projetadas e as articulações
2D estimadas pela CNN. De forma a automatizar complementarmente o método,
i.e., distinção dos parâmetros do shape das mulheres e dos homens, introduziram
um gender-neutral model, fulcral nos momentos em que o género ser desconhecido.
Na eventualidade de ser definido o género aplica-se um gender-specific model para
melhores resultados.

Pavlakos et al. [91] apresentaram, na CVPR 2019, um novo modelo apelidado de
SMPL-X capaz de prever, além do modelo 3D da pose humana, todas as articula-
ções nas mãos assim como landmarks faciais. Seguindo a abordagem do SMPLify,
são obtidas features 2D, com informação descritiva do corpo, mão, pés e cara, re-
correndo a uma abordagem bottom-up (OpenPose [41]) e, posterior, otimização dos
parâmetros do modelo SMPL-X de forma a corresponder a estas features com um
novo método denominado de SMPLify-X. Em causa estão melhorias significantes
no modelo inicial SMPLify, nomeadamente com o treino de uma nova rede neuronal
para inferência da pose 3D, VPoser, utilizando um large-scale MoCap dataset, e.g.,
AMASS dataset [88]. Não obstante, foi definido um novo penalizador de colisões
com precisão acrescida e treinado um novo detetor de género para, automatica-
mente, compreender qual modelo corporal deve ser utilizado (masculino, feminismo
ou neutro). Segundo os autores, o SMPLify apresentava performances baixas na
estimação dos parâmetros do modelo SMPL, como tal, numa implementação deste
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modelo em PyTorch, verificou-se um aumento de velocidade em pelo menos 8 vezes.
Kolotouros et al. [29] abordou o problema de HPS como uma “colaboração” de

métodos entre os dois paradigmas que o descrevem, nomeadamente: (1) métodos
baseados em otimização focados em ajustar o modelo de corpo paramétrico às ob-
servações 2D de forma iterativa (geralmente modelos precisos mas com tempos de
inferência superiores e sensível à sua inicialização) e (2) regression-based methods
que recorrem a DNNs para estimar diretamente os parâmetros do modelo a partir
dos píxeis da imagem (tendem a ser menos precisos mas com menor tempo de in-
ferência, além da exigência de métodos de supervisão). Concretamente, o SMPL
oPtimization IN the loop (SPIN), apresentado na ICCV 2019, concilia o melhor
dos dois cenário i.e., realizar uma direct estimation (HMR) para uma inicialização
confiante do modelo de otimização iterativa (maior velocidade e precisão de adapta-
ção) enquanto o ajuste preciso ao nível do pixel na otimização iterativa (aplicando
SMPLify) poderá atuar como modelo de supervisão para a rede. Ou seja, a deep
network inicializa a rotina de otimização iterativa, responsável por ajustar o modelo
às articulações 2D previstas e, subsequentemente, o modelo ajustado é usado para
supervisionar a performance da rede. Deste modo, podemos verificar um sistema
com auto-aperfeiçoamento uma vez que as melhores estimativas geradas na rede po-
dem levar a melhores soluções de otimização e, portanto, uma supervisão melhorada
da própria rede. Ainda assim, pode afirmar-se que este projeto redefiniu um nova
limite de performance dos modelos SOTA, contudo o método é sensível a oclusões
parciais, o que exigirá progressos em trabalhos futuros, principalmente pelo recurso
a técnica de data augmentation.

Osman et al. [92] desenvolveram Sparse Trained Articulated Regressor
(STAR), apresentada na ECCV 2020, como um modelo compacto, completo e po-
tencial substituto do modelo SMPL, em resposta às limitações impostas pelo mesmo.
O elevado número de parâmetros do SMPL, proveniente de global blend shapes e re-
presentativo de uma dense pose-corrective relaciona vértices da malha com todas
as articulações na árvore cinemática humana. Para solucionar estas correlações de
longo alcance, os autores do STAR definiram pose correctives por articulação e pro-
curaram perceber qual subconjunto de vértices da malha é influenciado pelo movi-
mento da articulação (fatorizarão da deformação dependente de pose num conjunto
de spatially local pose-corrective blendshape functions). Naturalmente, é esperada
uma deformação mais realista, além de que reduz significativamente o número de
parâmetros do modelo SMPL em cerca de 20%. Não obstante, foi revisto a imple-
mentação do modelo estrutural do indivíduo, uma vez que pessoas com diferentes
shapes deformam-se de forma diferente. No caso, os autores relacionaram esta po-
tencial variação de deformação com a pose humana e o Índice de Massa Corporal
(IMC). Como tal, foi necessário treinar novamente a rede com 10000 scans de homens
e mulheres para que seja possível captar o maior número de variações na população
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em geral.
Apesar deste progresso significativo, Kocabas et al. [30] verificou que estes méto-

dos permanecem sensíveis à oclusão parcial podendo induzir em previsões erradas.
Este cenário é visível na Figura 2.26, nomeadamente com a circulação de um pequeno
occluding patch a cinzento, o que leva a previsões erradas no SPIN [29] (Figura 2.26
(b,c)) e ao aumento considerável do erro médio por articulação (Figura 2.26 (d) com
zonas a vermelho evidenciando uma maior sensibilidade a oclusão). Por sua vez, o
modelo desenvolvido e apresentado na ICCV 2021, apelidado de Part Attention
REgressor (PARE), manteve-se praticamente indiferente a estes dois cenários de
oclusão.

Figura 2.26: Occlusion Sensitivity Analysis: comparação entre SPIN e PARE [30].

Contrariamente a métodos anteriores, dependentes de features globais obtidas da
imagem, este mecanismo de atenção suave é capaz de prever uma máscara de atenção
(body-part-guided) de forma a explorar as informações sobre a visibilidade de partes
do corpo individuais, enquanto aproveita as referências providencias pelas partes
vizinhas para prever potenciais zonas ocultas. Assim sendo, o PARE possuiu duas
tarefas, originando duas ramificações na rede. Para tal, recorre a uma CNN (com
backbone ResNet-50 [60]) para extrair features volumétricas, i.e., 3D body branch
responsável pela determinação dos parâmetros SMPL e 2D part branch onde estima
os pesos de atenção para cada parte do corpo (atribuição de labels para cada parte do
corpo segmentada). Naturalmente, como um modelo de supervisão, o PARE utiliza
a segmentação em partes, análogo à framework desenvolvida por Omran et al. [20],
como soft attention masks de forma a que cada articulação na árvore cinemática do
SMPL tem a sua corresponde parte do corpo atribuída.

Li et al. [23] propôs uma solução, apresentada na CVPR 2021, que procura
atenuar a não linearidade na determinação dos parâmetros necessários para construir
uma malha 3D completa. O HybrIK transforma diretamente as articulações 3D
precisas, obtidas no referencial da câmara, para rotações relativas de partes do corpo,
i.e., com vista na reconstrução da malha 3D humana decorre uma decomposição das
partes do esqueleto envolventes em rotações twist (rotação sobre o eixo longitudinal
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do membro) e swing (rotação no plano). Este modelo decompõe a rotação de um
corpo rígido em duas componentes separadas: (1) componente twist que descreve
uma primeira rotação em torno do eixo fixo (1-Degrees of Freedom (DoF)) e (2)
componente swing que descreve a rotação em torno de eixo capaz de mudar de
direção.

Uma análise superficial à arquitetura da HybrIK, Figura 2.27, permite compre-
ender os vários conceitos associados. A cada imagem RGB são obtidas as represen-
tações das articulações 3D através de heatmaps 3D gerados por deconvolution layers
numa ResNet-34 [60]. Por sua vez, os parâmetros do shape (β) e o twist angle (Φ)
são determinados por análise visual nas camadas Fully Connected (FC) enquanto
o ângulo swing é obtido analiticamente. Os resultados são enviados para o bloco
HybrIK para determinação dos parâmetros da pose (θ). Com todos o parâmetros
conhecidos é então possível reconstruir a malha M e a pose Q através de um linear
regressor ou Forward Kinematics (FK). Embora o processo de estimação cinemático
das poses seja capaz de gerar resultados anatomicamente plausíveis, em certas situ-
ações são verificados movimentos fisicamente impossíveis com artefactos, e.g., foot
sliding, interseções humano-cenário e jitter.

Figura 2.27: Visão geral da solução analítico-neural do HybrIK [23].

Recentemente, Zhu et al. [93] desenvolveram uma abordagem híbrida que apro-
veita os pontos fortes dos métodos baseados em imagens RGB (shape preciso) e a
informação proveniente do movimento humano. Para tal, propuseram um refiner
module passível de ser integrado nos métodos baseados em imagens ou vídeos exis-
tentes como um backbone genérico, e.g., HybrIK framework [23]. Concretamente,
apresenta-se como uma implementação a dois estados dividida num pré-treino e
ajuste fino. A primeira fase dedica-se ao treino de um motion encoder (Dual-stream
Spatio-temporal Transformer (DSTformer)) para recuperar a movimento 3D
a partir dos esqueletos humanos 2D parcialmente determinados (estimação dos es-
queletos 2D de diversos motion datasets para a adição de mascaras aleatórias e
ruído de forma a introduzir perturbações temporais e espaciais) levando a mesma
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a inferir as estruturas humanas 3D durante transições temporais repentinas (tem-
poral Multi-Head Self-Attention (MHSA)) e recuperar potencias falhas por oclusão
ou problemas intrínsecos (spatial MHSA), i.e., interligações articulares, restrições
anatômicas e dinâmica temporal. A segunda fase aufere o human motion encoder,
universal com a adição de alguns layers para downstream tasks, i.e., 3D PE, reco-
nhecimento de ações e recuperação da malha corporal. Os resultados experimentais
em vários benchmarks demonstraram a versatilidade e adaptabilidade em métodos
atuais.

2.3.2 Single View Multi-Person

Assim como na Subsecção 2.2.2, os métodos de 3D multi-person HPS a partir de uma
única imagem RGB ou vídeo também podem ser categorizados em duas abordagens:
top-down e bottom-up.

Skeleton-only: top-down methods

Tipicamente, os métodos 3D multi-person PE top-down fazem a deteção dos huma-
nos presentes na imagem para, com recurso a uma detetor de pose 3D, determinar
as coordenadas absolutas das articulações que definem o indivíduo. Num processo
adicional, pode ocorrer uma projeção das coordenadas, inicialmente definidas, no
referencia da câmara, para o referencial do mundo. A pipeline geral destes métodos
encontra-se representada na Figura 2.28.

Figura 2.28: Pipeline genérica das abordagens top-down para 3D HPE [2].

Moon et al. [26] apresentaram, na ICCV 2019, uma abordagem multi-stage top-
down para determinar a pose 3D de várias pessoas presentes numa imagem RGB.
O método em causa segue a estrutura presente na Figura 2.29 sendo que, primei-
ramente, deteta as bounding boxes em torno das pessoas nessa imagem com recurso
à DetectNet. Posteriormente, a informação posicional dos humanos na imagem
alimenta a RootNet, desenvolvida de forma a estimar as coordenadas 3D absolutas
(relativas ao centro ótico da câmara) para cada indivíduo e ajustar a área efetiva
para, posteriormente, estimar a profundidade (estratégia camera distance-aware).
Em paralelo, uma terceira rede, apelada de PoseNet, estima individualmente a
root-relative 3D pose. O culminar desta informação deve gerar uma representa-
ção espacial nas coordenadas do referencial do mundo, uma vez que decorreu uma
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adaptação no processamento rede com base na distância estima entre a câmara e o
humano.

Figura 2.29: Visão geral da pipeline da framework proposta por Moon et al. [26].

A solução introduzida por Li et al. [94] na CVPR 2021, apelada de HMOR,
procura melhorar a precisão da tarefa de 3D PE, baseando-se nas relações espaciais
(relações de profundidades e ângulos) relativas entre articulações de cada pessoa.
Esta informação é disposta hierarquicamente, i.e., instance Ñ part Ñ joint, permi-
tindo a perceção da distância relativa entre articulação e em que ordem aparecem.
Desta forma, a rede neuronal encontra-se disposta em dois estados (Figura 2.30).
Um primeiro estado onde uma rede neuronal, com um backbone ResNet-50 [60],
extrai Region of interest (RoI) features e o mapa de profundidade inicial. Esta in-
formação é entregue a dois módulos, i.e., PoseHead e DetHead, responsáveis por
estimar a posição relativa das articulação de cada humano e obter as bounding bo-
xes em torno do humano a partir do Region of interest (RoI), respetivamente. E
um segundo estado, onde um módulo conhecido por DepthHead, recorre ao mapa
de profundidade inicial e às RoI features para gerar um valor residual de modo a
ajustar a profundidade final das articulações. Finalmente, o HMOR, como modelo
de supervisão, realiza o ajuste definitivo das poses 3D finais.

Figura 2.30: Arquitetura proposta por Li et al. para integração da solução HMOR [94].

Por sua vez, Benzine et al. [95] propuseram uma abordagem single-stage apelada
Pose estimAtioN and Detection Anchor-based Network (PandaNet) para
multi-person 3D PE a baixa resolução. Na verdade, o modelo permite a obtenção



2.3. 3D Human Pose and Shape Estimation Approaches 37

da pose 2D e 3D de pessoas com diferentes tamanhos numa única passagem pela
rede. Contrariamente aos métodos anteriores, que trabalham sobre cenários que
possibilitam elevada resolução para cada indivíduo, esta estratégia, Pose-Aware An-
chor Selection, baseada em poses 2D sobrepostas, procurou resolver o problema de
sobreposição ao descartar ancoras ambíguas (sobreposição de ancoras na represen-
tação da pessoa) durante a inferência. Apesar dos resultado promissores, o artigo
não menciona diretamente como lida com oclusão, referindo apenas que não recorre
a qualquer tipo de pós-processamento uma vez que a rede prevê a pose 3D completa
para cada bounding box, fruto de um treino com dataset de diferentes níveis de oclu-
são. Apesar de tudo, os benchmark realizados em três datasets diferentes, JTA [96],
CMU-Panoptic [97] e MuPoTS-3D [98] mostraram que o modelo superou os resul-
tados de SOTA em termos de precisão e eficiência, evidenciando a sua robustez em
situações de oclusão por objetos ou pessoas.

Skeleton-only: bottom-up methods

Por sua vez, os métodos 3D multi-person PE bottom-up fazem, primeiramente, a
deteção da localização de todas as articulações e respetivos mapas de profundidade.
Posteriormente, associam-se as partes do corpo de cada pessoa de acordo com root
depth map e part relative depth map. Naturalmente, um dos maiores desafios destas
abordagens prende-se na dificuldade em agrupar as articulações detetadas que a
cada pessoa pertencem. A pipeline geral destes métodos encontra-se representada
na Figura 2.13.

Figura 2.31: Pipeline genérica das abordagens bottom-up para 3D HPE [2].

Mehta et al. [8] propuseram uma abordagem em tempo real a mais de 30 Frames
per Second (fps) numa estrutura a três estados capaz de operar em cenários gené-
ricos com oclusão por objetos ou pessoas. Concretamente, o método apelidado de
XNect, num primeiro estado recorre à CNN proposta, SelecSLS Net para esti-
mar rapidamente a pose 2D e a pose 3D intermédia visíveis (per body joint). Numa
segunda fase, uma lightweight FC network, executada em paralelo para cada pessoa
detetada, reconstrói a pose 3D completa, incluindo articulações ocultas (noção de
contexto global, fruto de uma prior 3D pose structure aprendida). Por fim, numa
terceira fase, determina a localização relativa ao centro ótico da câmara e ajusta,
através de uma parametrização do ângulo da articulação, o esqueleto cinemático
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de cada indivíduo (temporally coherent motion). De facto, revelou-se um projeto
promissor com uma precisão e tempos de inferência que redefinem o SOTA.

Apesar do tempo de inferência superior, Fabbri et al. [99] propuseram uma so-
lução apelada de Learning on Compressed Output (LoCO) capaz de processar
imagens full HD com mais de 50 pessoas a 8 fps. O método recorre a volumetric
heatmaps de alta resolução para determinação da localização das articulações de
forma a reduzir consideravelmente o tamanho desta representação. No centro do
método está um Volumetric Heatmap Autoencoder (VHA) (representado na Figura
2.32, Encoder e), uma fully-convolutional network responsável pela compressão dos
ground-truth heatmaps em representações intermédias mais densas/menores, man-
tendo as features relevantes (posição dos picos da distribuição Gaussiana nas várias
articulações) enquanto reduz os requisitos computacionais do algoritmo em geral.
Por sua vez, um segundo módulo, o Code Predictor (representado na Figura 2.32
f) terá sido treinado para reduzir as MSE losses entre as alternative ground-truth
representation e a saída da rede em causa. Finalmente, o decoder (Figura 2.32 d),
numa arquitetura espelhada do encoder e alimentado com a representação compri-
mida, recuperar a representação original, nomeadamente a estimação da localização
3D das várias articulações. Para tal, a associação de articulações é feita tendo por
base uma distância heurística, começando pela deteção das cabeças (i.e., keypoint
com maior confiança) e conectando, posteriormente as restantes (N ´1) articulações
pela seleção das que se encontram mais perto em termos de distância Euclidiana 3D.
O sistema mostrou ser robusto na operação em diferences cenários com diferentes
graus de oclusão fruto de uma aposta numa abordagem baseada encoder-decoder e
no potencial providenciado pela representação volumétrica dos heatmaps.

Figura 2.32: Representação da pipeline da implementação LoCO [99].

Zhen et al. [31] apresentaram o Single-Shot Multi-Person Absolute 3D
Pose Estimation (SMAP) e, contrariamente a sistemas anteriores que depen-
diam de multi-stage pipelines, este método obtém diretamente a pose 3D a partir
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de uma imagem RGB numa única passagem pela rede. O método proposto recorre
a uma Hourglass network como backbone tendo sido modificada numa estrutura de
aprendizagem multi-task de forma a estimar as várias representações presentes na
Figura 2.33. Como tal, esta CNN faz, simultaneamente, a previsão da informação
2D (keypoint heatmaps e PAFs), root depth map e part relative-depth map (arqui-
tetura projetada para análise de features em toda a imagem em vez de apenas em
torno de uma determinada bounding box, e.g., tamanhos de corpo, scene layouts, e
relacionamentos interpessoais) que reúne a profundidade relativa entre duas articu-
lações da mesma parte do corpo. Por suas vez, com base no PAFs, os 2D keypoints
detetados são associados à pessoa em causa através de um algoritmo part associ-
ation (avaliação sobre oclusão interpessoal e restrições do comprimento ósseo com
base na profundidade). Resultado desta associação, juntamente com os root depth
map e part relative-depth maps são recuperadas as poses 3D. A RefineNet referida é
opcional, contudo a sua aplicação destina-se ao refinamento acrescido das poses 3D
previstas, assim como a determinação de potenciais keypoints invisíveis. O método
foi avaliado em vários benchmark e atingiu, à data, a SOTA performance em termos
de precisão e velocidade.

Figura 2.33: Visão geral da abordagem SMAP [31].

Human mesh recovery: top-down methods

Naturalmente, 3D HPS através de única imagem RGB representa um maior de-
safio comparativamente à estimação única das articulações humanas na forma de
esqueleto, especialmente em momentos que envolva interação entre pessoas fruto da
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ambiguidade introduzida pela oclusão humana. Tipicamente, as abordagens top-
down detetam, primeiramente, o humano na imagem em causa (identificados com
bounding boxes) e posteriormente estimam os parâmetros da malha 3D para cada
indivíduo (similar à pipeline de uma single person 3D mesh reconstruction com loss
functions dedicadas ao cenário com densidade de pessoas) [100].

Neste sentido, Jiang et al. [9] optaram por rever a pipeline das abordagens top-
down de forma a atenuar as causas de erros recorrentes que levam a resultados
incoerentes, e.g., interseção e inconsistência na profundidade entre as pessoas no
cenário fruto de uma reconstrução individual independente. Para tal, os autores
comprometeram-se a desenvolver uma rede que procura lidar com estas situações.
Trata-se de uma Faster R-CNN [18] (ResNet-50 [60] como backbone para determinar
todas as pessoas na imagem) alterada para obter os parâmetros do modelo SMPL
(parâmetros pose θ e shape β da corresponde bounding box i) assim como os parâme-
tros da câmara ajustados à posição de cada pessoa no cenário πi “
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,
tal como Kanazawa et al. [87]. A contribuição do projeto encontra-se na incorpo-
ração de duas restrições durante a fase de treino que promovem uma reconstrução
coerente das pessoas no espaço, nomeadamente uma interpenetration loss para evitar
sobreposição de humanos e uma depth ordering-aware loss para reduzir a diferença
entre a renderização da malha prevista de todas as pessoas e das annotated instance
masks produzindo uma noção de profundidade própria. Apesar destes sinais de su-
pervisão, esta abordagens ambiciosa é limitada comparativamente às mais recentes
top-down frameworks.

Choi et al. [25] realçaram a dependência dos ambientes internos e, por vezes,
controlados nos métodos existentes, propondo uma framework a dois estados, que
combina uma 2D PE network com uma 3D mesh regression network apelada de
3DCrowdNet. Numa primeira fase, a rede determina a localização 2D das articu-
lações humanas, contrariamente aos outros métodos que se focam na geometria 3D
(dispensa de um MoCap dataset com 3D labels), sendo o treino baseado em datasets
com ambientes reais e com imagens repletas de multidões de humanos (robustez ful-
cral para performance da 3DCrowdNet). Numa segunda fase, o joint-based regressor
proposto, capaz de distinguir as feature da pessoa alvo e excluir as restantes pessoas
não relevantes. De facto, este regressor é capaz de manter a perceção espacial da
pessoa alvo num deep CNN feature map que deverá ser combinado com localização
3D das articulações previstas. Com esta informação, são estimados os parâmetros
do modelo humano. Para o seu treino, os autores recorreram ao CrowdPose da-
taset [101] , tendo usado outros datasets para aumentar a eficiência e robustez do
mesmo (e.g., MSCOCO [102], MPII [43]), enquanto mantêm o desempenho para
situações controladas (além de multidões e potenciais cenários de oclusão) com o
3DPW [103] e Human3.6M [104] dataset. Ainda assim propuseram o 3DPW-Crowd
dataset que reúne um conjunto de desafios em ambientes externos (espaços lotados
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de pessoas no mundo real), como sobreposição de bounding boxes e oclusão entre
pessoas. Os autores mostraram que a sua abordagem redefiniu novos resultados, ul-
trapassando os métodos SOTA em 3D HPS estimation em cenários com uma grande
quantidade de pessoas.

Khirodkar et al. [24] propuseram uma nova abordagem top-down mesh reco-
very, apelada de Occluded Human Mesh Recovery (OCHMR), que incorpora
o contexto espacial da imagem para lidar com as limitações assumidas nas oclusões
parciais de humanos. Na verdade, o OCHMR alcançou uma precisão ao nível do
pixel no alinhamento da malha corporal estimada, possível em métodos top-down
e robustez para oclusões verificada em métodos bottom-up ao usar informação do
global center-map para compreender o contexto geral da cena. Para tal, os auto-
res desenvolveram o módulo denominado de Context Normalization (CoNorm), um
mecanismo adaptável a qualquer backbone focado na extração de features, para pro-
cessamento dos 2D global e local center maps e injeção de informação contextual
de elevada resolução nos vários níveis de profundidade da rede extração de featu-
res (ResNet-50 [60]). A malha corporal humana é então otimizada iterativamente
com esta informação adicional. Não obstante, o modelo terá sido treinado com
multi-person mesh interpenetration e depth ordering losses, similar a Coherent Re-
construction of Multiple Humans (CRMH) [9], com penalização na interseção entre
as malhas reconstruídas e uma differentiable depth-ordering loss para consistência
na malha corporal humana definida. Apesar de tudo, a implementação não se ade-
qua a aplicações em tempo real podendo, contudo ser destacado a eficácia em vários
datasets e.g., CrowdPose [101] e OCHuman [105].

Numa abordagem inovadora, Yuan et al. [34] apresentaram o Global Occlusion-
Aware Human Mesh Recovery (GLAMR) e tal como o nome evidência, esta
abordagem potencializa a obtenção da malha corporal humana, nas coordenadas do
referencial do mundo a partir de câmaras dinâmicas com especial incorporação de
uma variante da arquitetura Transformer [106]. Na verdade, o método destaca-se
em situações que verifiquem oclusões severas e no tracking de humanos quando os
mesmos deixam de estar visíveis Field of View (FoV) da câmara. Naturalmente,
uma arquitetura desta complexidade decorre da combinação de diferentes blocos
e contribuições da comunicada de visão computacional. A pipeline do GLAMR
é dividida em quatro estados, evidenciados na Figura 2.34. Numa primeira fase,
no pré-processamento, é utilizado um Multiple Object Tracking (MOT) [107] e um
algoritmo de reidentificação para obter a sequência de bounding boxes de cada pes-
soa que, por sua vez, será a entrada de um modelo de HMR (e.g., KAMA [32]
ou SPEC [33]) para perceção do movimento rQ

i de cada pessoa (i-ésima bounding
box) nas coordenadas da câmara. Naturalmente, rQ

i tende a ser incompleto, com
poses pouco viáveis fruto da oclusão no humano em causa e falha na criação de
bounding boxes no MOT. Como tal, num segundo estado, os autores propuseram
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um método que procura completar o movimento (generative motion infiller), isto
é, lidar com potenciais oclusões no movimento humano estimado rΘ

i e produzir um
movimento corporal sem oclusão pΘ

i. Numa terceira fase, o módulo global trajectory
predictor recorre do movimento do corpo preenchido pΘ

i e gera uma trajetória global
´

pT
i
, pR

i
¯

, para cada pessoa. Por fim, decorre uma otimização da trajetória global de
todas as pessoas e dos parâmetros da câmara a fim de produzir movimentos globais
consistentes qQ

i no cenário real.

Figura 2.34: Representação da pipeline da implementação GLAMR [34].

De notar que os elementos que compõem o vetor rΘ e rB correspondem, respetiva-
mente aos parâmetros de pose e shape do modelo SMPL, sendo os restantes referentes
ao reposicionamento da pose humana no sistema de coordenadas do mundo (obtidos
do 3D HPS estimator). Ainda assim, o objetivo do projeto exige a divisão em três
fases, expostas na Figura 2.35.

Figura 2.35: Generative Motion Infiller Network [34].

A rede Generative Motion Infiller Network (GMI-Net) M, executada na se-
gunda fase, recorre a um Conditional Variational Autoencoder (CVAE) para gerar
probabilisticamente o latent code z. Isto é, numa sequence-to-sequence baseada em
Transformers [106] onde o encoder aceita exclusivamente os fames com movimento
visível rΘ (através de uma máscara de visibilidade V ) para, juntamente com um
latent code z, no decoder, gerar o movimento sem oclusão pΘ. Este latent code z
remete para uma representação compacta de características latentes que capturam
informações relevantes sobre o movimento humano e auxiliam no preenchimento das
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regiões ausentes ou ocultas. Como tal, a partir de prior (inferência) e posterior
networks (treino) são geradas prior e posterior distributions para o latent code z
(saída condicionada com base numa distribuição gaussiana) tendo por base a codifi-
cação do tempo em vez da posição da implementação original [106]. Naturalmente,
variando este latent code são obtidos diferentes movimentos livres de oclusão pΘ.

Não obstante, a rede do Global Trajectory Predictor T adota uma arquitetura
similar à GMI-Net com uma pequena diferença, os autores adotam LSTMs para
modelação temporal em vez de Transformers uma vez que a mudança de trajetória
remete exclusivamente em movimentos do corpo verificados em frames próximos,
não exigindo uma consideração temporal de longo alcance.

Ainda que a origem dos dados de entrada provenham de vídeos RGB obtidos
em cenários não controlados (in-the-wild), implementações mais recentes procuram
estimar a pose 3D e body shape dos vários humanos no cenário mantendo a coerência
temporal e uma localização global, não restrita ao espaço visível [34, 11]. Recente-
mente, Luvizon et al. [11] desenvolveram um sistema para perceção do movimento
humano 3D a partir de uma câmara estática num culminar de conhecimentos emer-
gentes em visão computacional. A arquitetura da proposta encontra-se presente na
Figura 2.36, dividida em duas fases.

Figura 2.36: Visão geral da abordagem proposta por Luvizon et al. [11].

Numa primeira fase, i.e., Image Modality Regression and Matching são obtidas
e agregadas human-related predictions (e.g., disparity map, pose 2D, parâmetros
do modelo SMPL e instance segmentation) na sequência do vídeo. Numa segunda
fase, igualmente dividida em duas componentes, atua a optimization framework: (1)
Scene Scale and Depth Disambiguation recupera a profundidade do cenário (a partir
de uma reconstrução de uma point-cloud do cenário estático) e as escalas humanas
únicas, assim como a posição absoluta 3D das suas articulações (a partir de mapas
de disparidade normalizados, articulações do corpo 2D e das rotações relativas das
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articulações) e (2) Space-time Coherent Pose Optimization para um ajuste coerente
space-time da pose corporal de cada indivíduo (rotações relativas das articulações,
para redução de potenciais artefactos e garantir plausibilidade temporal, espacial
e física, e.g., foot sliding, interseções humano-cenário e jitter). De facto, a com-
binação de vários modalidades (multi-modal inputs), historicamente desenvolvidas
na área de visão computacional, permitiram aos autores a redução drástica no erro
da reconstrução da postura humana. Como tal, a comparação direta com algorit-
mos de estimação da pose 3D, e.g., XNect [8] e ROMP [22] (falha na determinação
da dimensão dos humanos, com prediction instáveis) e HMR, e.g., GLAMR [34] e
Bird’s-Eye-View (BEV) [108] (falha ao prever posições coerentes fruto de diferentes
tamanho dos humanos no cenário).

Human mesh recovery: bottom-up methods

Por outro lado, as abordagens bottom-up permitem a deteção das várias pessoas e
a reconstrução da malha 3D simultaneamente, podendo ser disposta numa multi-
stage [109, 110, 10] ou single-stage [111, 22, 108] pipeline. Contudo, são frequente-
mente afetados pela variação de escala dos humanos presentes no cenário, e.g., dis-
tinção de uma pessoa pequena e de uma pessoa presente no fundo da imagem [100].

Como tal, Zhang et al. [111] desenvolveram um modelo single-stage chamado de
Body Meshes as Points (BMP), focado na redução de processamento redun-
dante. O método recorre a uma feature pyramid network para extrair da imagem
multi-scale features, e.g., lower scales para representação de instâncias de maior di-
mensão (perto da câmara), em que cada instância é associada a um ponto numa
dada grelha. Naturalmente, a aplicação do BMP model deve lidar com os problemas
típicos destas abordagens: (1) reconstrução coerente das instâncias com noção de
profundidade correta e (2) lidar com os problemas de oclusão já referidos. Para tal,
os autores assumiram a utilização de um modelo pré-treinado para determinar a
profundidade de cada pessoa e o ponto central (3D space) treinando-o com dataset
completos (Human3.6M [104] e MuCo-3DHP[98]). Para o segundo desafio e atenu-
ação da elevada sensibilidade do modelo na recuperação dos parâmetros SMPL em
oclusões parcial, os autores, propuseram uma estratégia de keypoint-aware occlusion
augmentation capaz de gerar oclusões sintéticas, durante o treino, e simular verda-
deiras situações de oclusão (abstenção à utilização de dados de treino adicionais).
Face à representação do ponto central, a pipeline do modelo é dividida em dois ra-
mos paralelos para fazer a instance localization de cada pessoa na imagem e body
mesh recovery com base nas features anteriormente associadas ao ponto que define
o humano em causa. Esta primeira solução single-stage alcançou os métodos SOTA
com performance e tempos de inferência dita de uma implementação em tempo real.
Contudo, os resultados estão longes do modelo proposto por Luvizon et al. [11].
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Sun et al. [22] propuseram o ROMP, uma implementação livre de bounding box,
capaz de representar várias pessoas ao nível do pixel. Na verdade, o método estima
diretamente múltiplos mapas, Figura 2.37 que, ao serem combinados, descrevem a
malha corporal 3D de todas as pessoas no ambiente, concretamente: (1) Body Center
heatmap (probabilidade de cada articulação 2D ser o centro do corpo) e (2) Mesh
Parameter map (concatenação do Camera map e do SMPL map).

Figura 2.37: Visão geral da abordagem ROMP [22].

O Camera map agrega os parâmetros da câmara (análogo a implementações an-
teriores,
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da pessoa em cada centro) enquanto o
SMPL map contem os parâmetros do modelo SMPL referentes ao corpo. Através
de um processo de amostragem, é possível obter do Mesh Parameter map toda a
informação necessária (mesh parameter vectors) para estimar a malha corporal 3D
e respetiva localização. Ainda assim, em cenários que se verifique sobreposição de
pessoas e, portanto, colisão de diferentes centros de corpo no mesmo plano, os au-
tores desenvolveram o Collision-Aware Representation (CAR), cujo ideia se
assemelha a uma força de repulsão magnética existente entre duas cargas positivas,
sendo afastadas mutuamente. De facto, em situações de oclusão severa, esta solução
promove o deslocamento do centro corporal para uma área visível, levando o modelo
a amostrar os parâmetros da malha 3D a partir da melhor zona centrada nas par-
tes visíveis. A não dependência de features obtidas exclusivamente na área limitada
pela bounding box aumentou a precisão e eficiência do método ao lidar com situações
de oclusão em cenários lotados de pessoas, ultrapassando a SOTA performance em
vários benchmarks bem como uma velocidade de inferência em tempo real. Como
tal, serviu de base para o desenvolvimento de muitos outras implementações nos
anos seguintes.

Ainda assim, a implementação de Sun et al. [108], apelada de BEV, surge de
uma melhoria ao ROMP, ao introduzir uma nova representação imaginária na análise
da altura das pessoas com diferentes idades, e.g., crianças e adultos. A arquitetura
multi-head do BEV encontra-se ilustrada na Figura 2.38 e apresenta os cinco dife-
rentes mapas obtidos a cada imagem RGB na entrada da rede.

Uma vez que o 2D bird’s-eye-view map imaginário representa uma potencial lo-
calização dos centros de cada corpo em profundidade é passível de ser inferida para
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Figura 2.38: Visão geral da abordagem proposta por Sun et al. [108].

estimar heatmaps 2D nos diferentes planos. A combinação da informação obtida no
plano frontal e na vista de cima (bird’s eye views) origina uma relação profundida-
de/altura expressa em heatmaps 3D (Body Center heatmaps) e 3D Offset maps para
ajuste minucioso das deteções grosseiras. Esta solução permite ao BEV aprender
de anotações 3D e 2D existentes. A soma destes elementos origina uma predição
de translação 3D pxi, yi, diq que deverá ser combinada com o Mesh Feature map
(capaz de diferenciar pessoas a diferentes profundidades, sobretudo em situações de
oclusão) para obtenção dos parâmetros da malha 3D. Para isso, o valor de profun-
didade di é mapeado para um depth encoding com a adição das amostras do vetor
de feature obtido do Mesh Feature map. E como tal, para um poderoso método de
representação foi necessário rever o esquema de treino para garantir uma generali-
zação do modelo. Uma vez que a altura de um indivíduo varia com a idade e a sua
não consideração leva a erráticas previsões de profundidade, principalmente para
crianças e bebés, o weakly-supervised training terá sido tido em atenção com um
dataset próprio apelidado de Relative Human (RH) com weak labels associadas
a diferentes idades (adultos, adolescentes, crianças e bebés) e depth layers para di-
ferentes ordens de profundidade das pessoas na imagem. Não obstante, a utilização
do modelo Skinned Multi-Infant Linear (SMIL) [112], baseado no modelo SMPL e
dimensionado para parametrizar as malhas do corpo 3D de bebés, foi essencial. Na
verdade verifica-se a sua utilização (SMIL) MIpθ⃗,β⃗q

para bebés quando um dado
offset de idade α é superior a um dado threshold tα, caso contrário é utilizado o mo-
delo SMPL+A Mpθ⃗, β⃗, αq, proposto pelos autores. Os resultados são satisfatórios,
consideravelmente superiores ao ROMP, mas ainda assim, inferiores à implementa-
ção desenvolvida por Luvizon et al. [11] ficando pendente a inclusão de variações
na representação dos humanos além da idade, e.g., diferentes pesos, género e etnia,
entre outros.



Capítulo 3

Conceitos Fundamentais

O presente capítulo contempla o estudo preliminar à implementação propriamente
dita, abordando conceitos fundamentais e tecnologias necessárias para o desenvolvi-
mento do projeto em questão.

Em conformidade com os objetivos previamente estipulados e perante o estado
atual das diversas soluções propriamente analisadas no Capítulo 2, serão introdu-
zidos princípios complementares orientados às arquiteturas que os descrevem assim
como às ferramentas das quais estes dependem.

O desejo incessante da comunidade pela criação de um sistema inteligente pro-
porcionou a surgimento da Artificial intelligence (AI), uma área em crescimento com
uma variedade de aplicações [113]. Ainda assim, o verdadeiro desafio da AI aloca-se
na resolução de tarefas simples de serem resolvidas pelo humano mas complicadas
de descrever computacionalmente, e.g., construir um discurso lógico ou identificar
objetos.

Esta questão abre a porta a um novo paradigma de programação. Contraria-
mente às abordagens tradicionais de programação, muitas vezes baseadas em mo-
delos matemáticos complexos e métodos heurístico, o humano definia totalmente as
ações a serem executadas, dividindo grandes problemas em várias tarefas pequenas.
Por outro lado, uma rede neuronal apresenta uma lógica de implementação diferente
ao aprender a partir diretamente de dados e ao descobrir a sua própria solução, mui-
tas vezes potencializada pela perceção de padrões complexos e relações não-lineares,
para o problema em questão [113].

47
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As técnicas de aprendizagem em DNNs, atualmente conhecidas como Deep Le-
arning (DL), potencializaram a utilização intensiva destes dados e substituição de
métodos clássicos em muitos problemas de visão computacional. Na verdade, o es-
tudo intensivo exposto em artigos científicos e o aumento do poder computacional
permitiram à sociedade a sua aplicação em tarefas tão distintas como as propostas
neste trabalho [114].

Deep learning é então um tipo particular de machine learning representado por
um número sucessivo de layers, podendo, nas implementações mais recentes, en-
volver dezenas ou centenas de camadas empilhadas representas em redes neuronais.
Apesar de alguns conceitos nativos do DL apontarem para referências neurobiologia,
a sua mecânica não representa um modelo do cérebro, sendo neste processo associ-
ado a uma estrutura matemática capaz de aprender de uma dada representação de
dados [114].

Neste secção, é analisada as vantagens e potenciais limitações do uso de DNNs
em 3D PSE a partir de multi-view systems, focando na sua aplicabilidade. Es-
pecificamente, é apresentado uma visão geral das arquiteturas das CNNs, GANs,
RNNs e outras técnicas de DL levanto em atenção os trabalhos desenvolvidos até ao
momento.

3.1 Introdução às Deep Neural Networks

A disposição das camadas das DNNs, estruturalmente definidas, permitem a execu-
ção de um determinado processo computacional diferente. Multilayer Perceptron
(MLP) ou feedforward deep network é um exemplo de um modelo de DL repre-
sentativo de uma função matemática para mapear os valores das entradas em novas
saídas [113]. A compreensão dos dados é conseguida em multi-stage, sendo o número
de instruções passíveis de execução em sequência proporcional à sua “profundidade”.

Os perceptrons assumem-se como um elemento fundamental das DNNs que
admite várias entradas binárias, x1, x2, . . .xn e produzem uma única saída binária.
Eventualmente podem ser representados em termos algébricos (Equação 3.1) como
o produto escalar entre os vetores representativos dos pesos w e os valores das
entradas x somado do bias b para ajuste no processamento dos dados de entrada.

output “

#

0 if w ¨ x ` b ď 0
1 if w ¨ x ` b ą 0

(3.1)

Naturalmente e assim como presente na Figura 3.1, diferentes camadas possuem
diferentes interpretações dos dados consoante o peso, aleatoriamente atribuído no
início do treino, a cada perceptron.

O input layer admite variáveis passíveis de serem interpretadas por humanos.
À medida que nos aproximamos do interior da rede, mais abstratas são as features
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Figura 3.1: Representação de um modelo de DL para classificação de dígitos [114].

obtidas. Nomeadamente, é nos hidden layers que decorre todo o tipo de cálculos
computacionais para deteção de features simples, como cantos e edges, nos primeiros
e features mais complexas, como formas e objetos, perto do output layer.

3.1.1 Funções de ativação

Eventualmente uma função de ativação (e.g., Sigmoid, ReLU, Step e Tanh) condici-
ona o valor real à saída do perceptron para que estes não assumam exclusivamente
valores binários. O estudo da aplicabilidade de cada uma destas funções nas cama-
das intermédias assim como a consequência da sua utilização para efeitos de treino
remete para uma área complementar das DNNs. A não linearidade proporcionada
por algumas das funções, representadas nos gráficos da Figura 3.2, possibilitam a
definição de relações não lineares entre as entradas e saídas nos hidden layers. Nas
camadas de saída, estas funções devem ser estabelecidas consoante o problema, e.g.,
função softmax utilizada em problemas de classificação.

Como tal, a função softmax, Equação 3.2, normaliza um determinado vetor z
com K números reais numa distribuição com probabilidade proporcional à exponen-
cial do valor de entrada, garantindo um somatório unitário nas saídas da camada,
tipicamente um FC layer.

σpzqi “
ezi

řK
j“1 ezj

for i “ 1, . . . , K and z “ pz1, . . . , zKq P RK (3.2)

A função Tanh, Equação 3.3, com um formato semelhante à função sigmoid,
diferenciando no intervalo dos valores de saída (r´1, 1s e r0, 1s respetivamente) sofre
igualmente do vanishing gradient problem. Apesar de apresentarem uma variação
suave do gradiente, i.e., evitam saltos repentinos nos valores de saída, ambas as
derivadas se aproximam de zero à medida que o valor de entrada aumenta. Como tal,
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(a) Funções de ativação (b) Derivada das funções de ativação

Figura 3.2: Alguma das funções de ativação utilizadas em trabalhos anteriores.

a sua utilização deve ser restringida, por norma, aos output layers com preferencial
utilização da função Tanh nas RNNs.

tanhpxq “
senhpxq

coshpxq
“

pex ´ e´xq

pex ` e´xq
“

e2x ´ 1
e2x ` 1

(3.3)

Por sua vez, a função rectified linear unit ou ReLU, Equação 3.4, destaca-se
na utilização em camadas intermédias pela sua eficiência computacional (ativação
de apenas alguns neurónios) e rápida convergência do gradiente descendente da loss
function fruto da sua propriedade linear. Contudo, o lado negativo do gráfico torna
o gradiente nulo resultado em “neurónios mortos” (dying ReLU problem) uma vez
que durante o processo de backpropagation os pesos e bias de alguns neurónios não
são atualizados.

ReLUpxq “ maxp0, xq (3.4)

O surgimento de variantes como Leaky ReLU , Equação 3.5, ou Parametric
ReLU procuraram atenuar esta questão quando é verificada dificuldade na conver-
gencia da rede durante o treino. Esta última função apresenta uma equação análoga
à Leaky ReLU com valência do coeficiente a ser aprendido junto com os outros
parâmetros da rede neuronal.

LReLUpxq “ maxpax, xq sendo a tipicamente 0,01 (3.5)

Assim como referido, softmax e sigmoid tem aplicabilidade na última camada de
ativação sendo a escolha pendente do objetivo da rede e da respetiva loss function.

3.1.2 Loss functions

A perceção do quão longe está a saída da rede do esperado é parametrizado através
de uma loss function (ou objective function) que pode ser definida como o produto
das derivadas parciais das funções de ativação, pelo que a escolha da mesma pode
afetar indiretamente o processo de ajuste [113].
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Com base na chain rule torna-se fácil escrever a expressão algébrica para o gradi-
ente de um escalar em relação a qualquer nó. Dividindo a rede em pequenos symbolic
graphs e assumindo upnq como sendo a loss de um exemplo de treino com respeito
aos nós de entrada up1q a upniq entradas, a derivada deste gráfico ficaria definida
como Bupnq

Bupiq para todos os i P t1, 2, . . . , niu. Como tal, a divisão em subgráficos para
análise nó a nó potencializam a determinação da derivada em causa partindo do nó
upjq através da Equação 3.6. Neste caso, assume-se a existência de uma única edge
entre os nós upjq e o upiq, simbolizados pelo termo Bupiq

Bupjq [113].

Bupnq

Bupjq
“
ÿ

i:j

Bupnq

Bupiq

Bupiq

Bupjq (3.6)

Na verdade, este processo atua um algoritmo de otimização, conhecido como
gradiente descendente, permitindo, a cada iteração (epochs), um ajuste meticuloso
dos pesos e bias proporcional à derivada de uma loss function [114]. O ciclo é
realizado até que seja atingido o mínimo analítico e minimizado o erro.

Não obstante, será necessário considerar um learning rate η a fim de definir o
tamanho dos “passos” executados para atingir este mínimo mantendo o gradiente
negativo. Por norma, este valor é pequeno e varia conforme o comportamento da
loss function. Naturalmente, um valor baixo exigirá um maior número de iterações,
comprometendo a eficiência geral, mas atingindo o mínimo com maior precisão.

A seleção da loss function dependerá do objetivo da rede podendo, segundo a
literatura, ser dividida em problemas de regressão e de classificação. Daqui em
diante, com base na nomenclatura apresentada por diferentes autores, assume-se L
como a loss function específica de um componente ou parte do modelo enquanto L
remeterá para a loss function geral do modelo.

MSE e Mean Absolute Error (MAE) são recorrentemente usadas para me-
dição do erro entre um dado valor real yi e o previsto ŷi. Concretamente, MSE,
Equação 3.7, permite a análise segundo uma função quadrática com apenas um mí-
nimo. Por sua vez, MAE, Equação 3.8, assume o mesmo peso para todos os erros e
portanto, uma maior imunidade ao surgimento de outliers.

MSE “
1
n

n
ÿ

i“1
pyi ´ ŷiq

2 (3.7)

MAE “
1
n

n
ÿ

i“1
|yi ´ ŷi| (3.8)

Contudo, a função MAE não é diferenciável quando yi “ ŷi, apresentando uma
derivada unitária positiva quando ŷi ą yi e uma derivada unitária negativa quando
ŷi ă yi. Nesta situação é verificada a anulação da otimização do gradiente descen-
dente. A utilização da Huber Loss agrega as vantagens das funções MSE e MAE
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uma vez que condiciona o intervalo de utilização de cada uma em função de um dado
threshold.

Para problemas de classificação, a Cross-Entropy Loss (Negative Log-Likelihood)
apresenta-se como uma escolha comum para medição do erro verificado entre as
previsões e as verdadeiras classes. Neste cenário a rede produz um vetor de proba-
bilidades (pi obtidas da função softmax para a ith classe definida) para seleção da
mais provável.

Binary Cross-Entropy (BCE) loss, Equação 3.9, é utilizada para classificação
binária (apenas duas classes) com n número de amostras obtidas do treino da rede
segundo uma penalização logarítmica negativa (logppiq ă 0 @ pi P r0, 1r) e um valor
binário (0 ou 1) representativo da classe escolhida ti.

LBCE “ ´
1
n

n
ÿ

i“1
ti log ppiq “ ´

1
n

n
ÿ

i“1

”

t1 log pp1q ` t2 log pp2q

ı

(3.9)

Na eventualidade do número de classes ser superior a duas é utilizado Cate-
gorical Cross-Entropy (CCE) loss. O cálculo, apresentado na Equação 3.10, é
idêntico a menos de um somatório representativo do número de classes m em consi-
deração no processo de treino. Como tal, BCE apresenta-se como um caso especial
da CCE quando m “ 2 (apenas duas classes).

LCCE “ ´
1
n

n
ÿ

i“1

m
ÿ

j“1
tij log ppijq (3.10)

3.1.3 Learning with gradient descent

Implicitamente, as funções de ativação devem ser diferenciáveis, centradas em zero e
monótonas uma vez que durante o treino, nos algoritmos de backpropagation, as redes
neuronais ajustam os pesos e bias através da sua derivada parcial (backpropagated
gradients).

Existem três principais variantes do algoritmo do gradiente descendente com
base na quantidade de dados usado para determinar o gradiente de uma loss func-
tion, cada um com características diferentes pelo que a seleção deve ser ajustada
ao problema (trade-off entre precisão do ajuste dos parâmetros e tempo necessário
para este ajuste), nomeadamente: (1) Batch Gradient Descent, (2) Stochastic
Gradient Descent e (3) Mini-Batch Gradient Descent.

O batch gradient descent determina o gradiente da loss function para ajuste dos
parâmetros do modelo θ (e.g., pesos e bias) de forma a minimizar a função em causa
(Equação 3.11). O algoritmo em causa impede o modelo de ser atualizado durante
o processo de treino (online) até que todas as observações do dataset tenham sido
avaliadas (atualização dos parâmetros a cada epoch). Este facto poderá tornar o
treino impraticável principalmente em situações em que se verifique que todo o
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dataset não possa ser armazenado em memória. Como tal, o algoritmo revela-se
eficiente ao lidar com pequenos dataset mas lento para convergir para a solução
ótima em dataset maiores (mínimo local poderá não ser o mínimo absoluto).

θ “ θ ´ η ¨ ∇θLpθq (3.11)

Por sua vez, o stochastic gradient descent (Equação 3.12) diminui a redundân-
cia do algoritmo anterior ao calcular o gradiente da loss function e atualizar os
parâmetros a cada observação. Como tal, deverão ser realizadas um determinado
número de iterações (proporcional ao número de exemplos xi e label yi do dataset)
por cada epoch. O facto de apenas ser necessário armazenar uma observação em
memória torna-o computacionalmente eficiente e permite a realização de um treino
online, contudo, as atualizações sofrem de uma alta variância (noisy gradients com
overshooting), resultando em flutuações da loss function. Não obstante, esta con-
sequência poderá ser útil para “escapar” do mínimo local e encontrar o mínimo
absoluto.

θ “ θ ´ η ¨ ∇θL pθ, xi, yiq (3.12)

O mini-batch gradient descent (Equação 3.13) é a combinação dos dois méto-
dos acima. Ao utilizar um pequeno subconjunto do training dataset (batch size)
aproveita a precisão do batch gradient descent e a eficiência do stochastic gradient
descent. Na verdade, o batch size n pode ser ajustado para atender as necessidades
do problema em questão.

θ “ θ ´ η ¨ ∇θL
´

θ, xpi:i`nq, ypi:i`nq

¯

(3.13)

3.1.4 Desafios do gradiente descendente

Apesar do gradiente descendente ser a abordagem mais comum em problemas de
otimização, esta vem agregada de um conjunto de desafios. Nos problema de oti-
mização convexos, o gradiente descendente pode encontrar o mínimo absoluto com
facilidade, mas noutros cenários o mínimo encontrado poderá ser relativo e neste
caso estar a atingir uma solução subótima, isto é, ficar preso em mínimos locais,
não sendo este o mínimo absoluto desejado. Assim como referido, gradientes com
presença de ruído poderão ajudar a evitar a permanência neste mínimo.

Não obstante, o desempenho do algoritmo será sensível à inicialização dos pa-
râmetros. Na verdade, uma inicialização pouco cuidada levará a uma convergência
lenta ou, novamente, a uma solução subótima. Neste sentido foram introduzidas téc-
nicas avançadas além da random initialization ou inicialização com base numa
distribuição normal como Xavier initialization e He initialization.
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Fruto disto, os problemas de vanishing gradients e exploding gradients também
são passíveis de ocorrer, dependo da função de ativação selecionada e da estrutura
da rede neuronal. A primeira, já referida, ocorre em momentos que se verifique um
gradiente demasiado pequeno e que tenda a diminuir à medida que avançamos nas
camadas da rede evitando o processo de aprendizagem da mesma. Já o segundo
ocorre para gradientes demasiado grandes, criando um modelo instável para cada
alteração de parâmetros. Nestes casos, a definição de um limite máximo ou mínimo
de gradiente, redução do learning rate, simplificação da rede neuronal (número de
camadas) ou alteração da função de ativação (e.g., Leaky ReLU ) poderá ajudar na
redução deste problema.

3.1.5 Princípio da aprendizagem

A maioria dos algoritmos de DL, descritos no Capítulo 2, poderiam ser dividas em
categorias de supervised learning e unsupervised learning. Este processo é o culmi-
nar de vários algoritmos, nomeadamente algoritmos de otimização, loss function, a
estrutura do modelo em si e o dataset. Ainda assim, parte dos hiperparâmetros do
modelo introduzidos anteriormente devem ser definidos antes do treino para que a
cada iteração seja novamente ajustados.

Este campo de desenvolvimento permite a compreensão do princípio do funda-
mento da inteligência. Mitchell [115] definiu o processo de aprendizagem de uma
máquina: “A computer program is said to learn from experience E with respect to
some class of tasks T and performance measure P , if its performance at tasks in T ,
as measured by P , improves with experience E.”

As tarefas aprendidas são, por norma, complicadas de resolver com base em
programas fixos projetados por humanos. Apesar de o parecer, o processo de apren-
dizagem não é considerado uma “tarefa” mas sim um meio para atingir a tarefa
T . Uma tarefa é então uma definição de como o algoritmo deve lidar com dado
exemplo (conjunto de features quantitativamente medidas). Os algoritmos de DL
potencializam a execução de diversas tarefas, sendo as mais recorrentes:

• Classificação: identificação a qual das categorias definidas a entrada per-
tence;

• Regressão: previsão de um valor com base nos dados de entrada;

• Segmentação: separação e identificação de objetos ou regiões numa imagem;

• Processamento de linguagem natural: processamento de texto e fala para
tarefas como reconhecimento de fala, tradução automática e contexto.

Não obstante, multi-task learning pode conduzir à generalização do modelo, re-
dução do overfitting e a uma maior eficiência computacional ao partilhar recursos
entre as diferentes tarefas. Constituindo um subcampo do machine learning, exigirá
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a reformulação da arquitetura do modelo (implementação de um shared backbone e
várias heads cada uma dedicada a uma tarefa) e do processo de treino (definição de
uma nova loss function como a soma ponderada da contribuição de cada tarefa e do
optimizer.

A complexidade do sistema de treino não invalida o estabelecimento de um mé-
todo de avaliação através de uma medida quantitativa do seu desempenho. Esta
medida P , é específica à tarefa T do modelo em causa devendo ser avaliada num
conjunto de teste. Como tal, accuracy, complemento do error rate (proporção de
exemplos incorretamente estimados pelo modelo) são comummente usadas para ta-
refas de classificação.

Ainda assim, em função da experiência prévia que o algoritmo possui durante a
fase de treino, estes poderão ser classificados em unsupervised e supervised. A prin-
cipal diferença entre os dois reside no facto do supervised learning ser realizado
com recurso à ground truth, i.e., existe um conhecimento prévio de qual o resul-
tado esperado na inferência da rede neuronal. Apesar de consistir principalmente
em classification e regression, object detection e image segmentation também são
consideradas tarefas pacíficas de supervised learning [114].

Unsupervised learning, por sua vez, aprende as propriedades essenciais de
um dataset repleto de features, sem conhecimento concreto do resultado esperado.
Clustering e dimensionality reduction são alguns exemplos de tarefas realizas por
estes algoritmos.

Este métodos constituem apenas a “ponta o iceberg”, sendo machine learning
uma área extensa com uma taxonomia repleta de subcampos complexos. Métodos
alternativos incluem self-supervised learning e weakly supervised learning.

Self-supervised learning é um tipo de supervised learning sem acesso a ano-
tações humanas mas com supervisão realizada por intermédio de labels interna-
mente criadas. Os autoencoders são redes neuronais treinados, por norma, em self-
supervised learning.

Weakly supervised learning procura otimizar o treino com base numa pe-
quena quantidade de dados (weak/noisy annotations) e conhecimentos prévios. Este
método é comum em algoritmos para HPS estimation fruto da dificuldade em reunir
uma grande quantidade de datasets com informações estruturalmente coerentes.

3.1.6 Capacity, overfitting e underfitting

Um dos problemas centrais em machine learning encontra-se na dificuldade da ge-
neralização do modelo para manter a performance em exemplos não observados du-
rante treino. Tipicamente, um dataset encontra-se dividido em três subconjuntos,
i.e., conjunto de treino, validação e teste.
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Naturalmente, o primeiro conjunto será utilizado para treinar o modelo. Durante
este processo será possível calcular um determinado erro de treino, indicativo do
progresso do treino e potencial ajuste dos parâmetros previamente definidos.

O conjunto de validação dá origem a um erro validação para avaliação da
generalização do modelo a novos dados e acompanhar processo de treino (ajuste dos
hiperparâmetros) a fim de evitar overfitting (early stopping).

Por sua vez, o conjunto de teste permite avaliar o desempenho do modelo no final
do treino dando origem a um erro de teste (generalization error). No entanto,
este erro é apenas uma estimativa do verdadeiro erro do modelo ao lidar com dados
não observados, podendo ser afetado pelo tamanho do dataset de treino e da sua
capacidade de representação de uma dada realidade. Portanto, é importante usar
técnicas como cross-validation ou bootstrap para estimar a variabilidade do erro de
teste e obter uma ideia mais precisa do desempenho do modelo [113].

Os dois principais desafios durante o processo de treino, i.e., underfitting e over-
fitting, estão associados à determinação de dois fatores representativos do desempe-
nho do algoritmo durante treino, nomeadamente [113]:

1. Redução do erro de treino;

2. Redução do espaço entre o erro de treino e o erro de teste.

Overfitting ocorre quando o espaço entre o erro de treino e o erro de teste é
demasiado grande, podendo ser indicativo de um treino excessivamente prolongado
ou fruto de uma arquitetura complexa. Nesta fase, o modelo “memoriza” o ruído e
ajusta-se ao conjunto de dados de treino, não mantendo a mesma performance para
a tarefa na qual foi projetado [116]. Eventualmente, o problema será oriundo de um
dataset de treino redundante com presença de um elevado número de imagens com
características muito próximas.

Por sua vez, o underfitting lida com o problema oposto, sendo que o modelo não
apresenta a performance esperada para o qual foi projetado, fruto de um treino pobre
(número de imagens do dataset de treino baixo ou tempo de treino reduzido) [116].

Desta forma, será possível controlar a probabilidade de um modelo de sofrer de
overfit ou underfit em função da sua capacity. Concretamente, modelos com baixa
capacity podem ter dificuldades na atualização devida dos parâmetros para um dado
dataset de treino. O contrário pode evidenciar um modelo com tendências a sofrer
de overfit.

O formato em “U” da curva, tipicamente representativa do erro de teste, pode
ser visto na Figura 3.3. À medida que a capacity aumenta, o erro de treino diminui
mas o erro de teste aumenta (aumenta o generalization gap).

Não obstante, a área de estatística disponibiliza diversas ferramentas que podem
auxiliar na generalização do modelo, nomeadamente com a estimação de bias e
variância de um determinado estimator. Ao aprender a partir da informação obtida
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Figura 3.3: Variação da capacity (eixo´x) e do erro de teste (eixo´y) com o bias e variance
em duas zonas divididas pela optimal capacity [113].

durante o treino, ajusta os parâmetros para diminuição do valor do erro de treino.
Bias representa a diferença entre as previsões do modelo e os valores verdadeiros,
enquanto a variância remete para a sensibilidade do modelo a variações nos dados
de treino.

Novamente, na Figura 3.3, à medida que a capacidade aumenta, o bias tende
a diminuir e a variância tende a aumentar. Uma arquitetura simplificada poderá
originar um bias elevado pela distância ao valor esperado. Da mesma forma, uma
variância elevada indica dificuldade na generalização do modelo (overfitting).

Ainda assim, uma comparação direta entre a curva do erro de validação e erro de
treino permitirão visualizar estas zonas. Na zona de overfitting o decline da curva
do erro de validação inverte-se, afastado-se da curva do erro de treino e na zona de
underfitting a curva do erro de validação, com offset considerável à curva do erro de
treino, tende a reduzir-se [116].

3.1.7 Regularização em deep learning

Atualmente, existe diversas técnicas aplicadas durante o treino que procuram oti-
mizar a generalização da rede neuronal e evitar o overfitting em modelos de deep
learning. Estas estratégias são conhecidas como regularização.

Regularização pode ser entendida como qualquer modificação (e.g., restrições no
valor dos parâmetros ou adição de novos termos à loss function) que seja feita no
algoritmo de aprendizagem que visa a redução do erro de teste mas não do erro de
treino [113].

Estas estratégias são baseadas em regularizing estimators para encontrar um
ponto de equilíbrio entre o aumento do valor do bias e redução da variância.

Existe duas principais técnicas que recorrem à adição de parameter norm pe-
naltie Ωpθq à loss function L para limitar a capacidade dos modelos, i.e., incentivar
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a rede a usar pesos menores e devidamente distribuídos, nomeadamente L1 regula-
rization (Lasso Regression) e L2 regularization (Ridge Regression).

Para m número de amostras (Xptrainq, yptrainq), simplificado a (X, y), assumindo
L̃ como a loss function regularizada e α P r0, 8r o hiperparâmetro que controla a
penalização do termo Ωpθq (sendo θ o vetor dos parâmetros afetados/a regularizar,
e.g., pesos) temos que:

L̃pθ;X,yq “ Lpθ;X,yq ` αΩpθq (3.14)

Sucintamente, L1 regularization adiciona uma penalização proporcional à soma
absoluta dos parâmetros da rede (o que permite uma penalização equivalente à soma
dos valores absolutos estimados e à anulação do valor resultante da loss function).
Por sua vez, L2 regularization, realiza uma penalização proporcional à soma dos
quadrados dos parâmetros da rede (permite uma aproximação do valor nulo). A
primeira é especialmente interessante em modelos com vários pesos próximos de
zero, simplificando o custo computacional da rede. Ainda assim, a segunda técnica
é mais utilizada pela capacidade imposta no algoritmo de aprendizagem em “detetar”
maior variância nas entradas X (reduzindo os pesos) [113].

Assumindo a MSE como loss function para a regressão de uma equação linear
y “ w1x1`w2x2`. . .`wmxm`b, sendo x1, x2, . . . xm os valores de entrada (features)
e w1, w2, . . . wm os pesos, a loss function para Lasso regression e Ridge regression
pode ser dada, respetivamente pela Equação 3.15 e Equação 3.16.
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A regularização dos parâmetros do bias pode contribuir para o underfitting do
modelo. Ainda assim, pode ser relevante a utilização de diferentes penalizações
(diferentes α) para cada camada da rede.

Técnicas alternativas como data augmentation, early stopping, batch normaliza-
tion e dropout podem ser eficazes, se devidamente aplicadas, na redução overfitting.

A melhoria do conteúdo e da qualidade do dataset é a melhor forma para treinar
um modelo, neste sentido data augmentation propõe a criação de fake data para
adição ao dataset de treino. Este processo é especialmente benéfico em tarefas de
object recognition, estando em causa alterações como de rotação, inversão nos dois
eixos, aplicação de blur e ruído, alteração dos níveis de brilho e saturação, entre
outros.
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Por sua vez, a técnica de dropout, aplicada a uma camada consiste em dropping
out aleatoriamente um certo número de output features (neurónios nomeadamente)
durante o treino permitindo reduzir a complexidade da rede neuronal (eliminando
a sua contribuição na forward e backpropagation) e obrigando a rede a aprender
representações do dataset de treino por vezes redundantes, mas mais robustas. Para
tal, deverá ser definido um hiperparâmetro, o dropout rate, i.e., fração de features
que serão anuladas (tipicamente um valor entre 0,2 e 0,5) [114].

Por último, batch normalization, uma técnica focada na otimização para deep
neural networks, não sendo considerada propriamente um algoritmo. Na verdade é
um método que propõe uma alteração dos parâmetros de forma adaptativa motivado
pela dificuldade verificada no treino de deep models (várias camadas intermédias).
Ao normalizar o resultado da função de ativação evita potenciais gradientes instáveis
e permite que a rede neural seja treinada com maior velocidade [113].

3.2 Convolutional Neural Networks

Convolutional neural networks, também conhecidas por ConvNets ou CNNs são um
tipo de redes orientadas ao processamento de dados no formato matricial (2D ten-
sors) com histórico sucesso em reconhecimento e classificação de objetos em imagens.

Esta classificação surge da implementação de um modelo de uma CNN disposto
em três estados: (1) um determinado número de camadas para realizar convoluções
em paralelo e produzir um conjunto de ativações lineares, (2) sujeitas posteriormente
a uma função de ativação não linear (detector stage) e por último, (3) uma função
de pooling para modificar ainda mais a saída.

Com a evolução estrutural das DNNs diversos trabalhos focaram-se na extração
de features mais complexas, com vários níveis de representação e fulcral para a tarefa
de HPE. DeepPose [49] foi um dos primeiro projetos a aplicar CNNs nesta tarefa,
com um sistema em cascata com 7 camadas de CNNs para perceção do contexto
completo de cada articulação na imagem.

3.2.1 Estrutura Base das CNNs

O nome desta rede deriva de uma operação matemática aplicada ao longo da mesma,
i.e., convolução. Apesar disso, a operação de convolução nas CNNs diferencia ligei-
ramente da convolução matemática normal. Em vez disso, nesta camada, realiza-se
um produto matricial de um dado filtro (kernel) Kpm ˆ nq ao longo da matriz de
píxeis representativa da imagem Ipi ˆ jq (através de uma técnica conhecida como
janela deslizante), resultando numa saída apelada de feature map S.

Por definição, a operação de convolução (˚) exige a rotação da matriz kernel
em 180˝ para que se verifique a comutatividade, podendo ser expressa segundo a
Equação 3.17. Apesar disso, várias bibliotecas, focadas no desenvolvimento de redes
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neuronais, implementam uma função idêntica, i.e., cross-correlation apelando-o
de convolução. Nesta, não se verifica a inversão do kernel.

Spi, jq “ pK ˚ Iqpi, jq “
ÿ

m

ÿ

n

Ipi ´ m, j ´ nqKpm, nq (3.17)

Ainda assim, a convolução não é completamente imposta, devendo, no entanto,
de ser mantida a consistência ao longo da rede para que durante o treino sejam
definidos os valores do kernel na devida posição.

A deslocação do kernel ao longo da matriz representativa da imagem de entrada
é definida segundo um determinado número de strides. Concretamente, um stride
s unitário desloca esta matriz 1 pixel de cada vez, enquanto um stride de 2, move o
kernel de 2 em 2 pixeis. Naturalmente, esta redução de custo computacional, propor-
cionada pelo avanço de algumas posições, resultará numa diminuição da matriz de
saída. Admitindo uma matriz de entrada quadrada pi “ j “ qq e um filtro quadrado
pm “ n “ kq será possível redefinir o tamanho do tensor de saída, obrigatoriamente
quadrado (g ˆ g), pela expressão:

g “
q ´ k

s
` 1 (3.18)

Consequentemente, neste formato, a imagem tenderá para resoluções inferiores
à original à medida que mais camadas de convolução sejam aplicadas, uma vez que
a informação das bordas da imagem é parcialmente desaproveitada. A solução a
este problema é conseguida, usualmente, pela inclusão de mais pixeis nas bordas da
imagem original, com uma quantidade p seguidamente definida:

p “
k ´ 1

2
(3.19)

Vale a pena rever três casos especiais de zero-padding. Valid convolution, sem
preenchimento das bordas (p “ 0) e com uma matriz quadrada de saída de largura
q ´ k ` 1, resultando, com o excessivo número de camadas convolucionais, numa
redução a 1 ˆ 1. Same convolution com um preenchimento tal que garanta uma
matriz de saída de dimensões iguais à matriz de entrada, não havendo propriamente
restrições ao número de camadas convolucionais. Por último, full convolution,
ao permitir que cada pixel seja “visitado” k vezes em cada direção resultado numa
matriz de saída de largura q ` k ´ 1 . Tem isto em atenção, a largura do resultado
da convolução na matriz de saída fica definido por:

g “
q ´ k ` 2p

s
` 1 (3.20)

A última fase do processo de deteção de features, o pooling layer, responsável por
reduzir o numero de parâmetros da imagem, mantendo a informação importante
mas reduzindo o custo computacional. Esta otimização, posterior à camada de
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convolução, torna o modelo mais robusto a variações das posições das features da
imagem de entrada uma vez que são considerados valores aproximados em vez dos
valores precisos. Tipicamente existem três tipos de pooling layers:

• Max pooling;

• Average pooling;

• Sum pooling.

O max pooling seleciona o elemento máximo de uma determinada região (ker-
nel). Por sua vez, o average pooling realiza um processo idêntico anotando desta
vez a média enquanto o sum pooling realiza a soma da intensidade dos pixeis nas
regiões respetivas.

No que diz respeito ao processo de classificação, a adição de um Fully Connected
(FC) layer permite relacionar as features de alto nível extraídas nas camadas anteri-
ores com um determinado número de classes. Contudo, será necessário transformar
este feature map num vetor unidimensional (flatten). Como tal, no FC layer são
feitas todas as conexões possíveis da camada anterior à seguinte, resultando num
influência direta nos valores do vetor de saída por parte de cada valor do vetor de
entrada. Por fim, com o intuito já descrito a camada da função de ativação softmax.

3.2.2 Backbones para Extração de Features

A evolução das CNNs, atualmente desenvolvidas como Deep Convolutional Neural
Networks (DCNNs), mostraram-se capazes de extrair features mais complexas, re-
sultando numa melhor performance nas diferentes tarefas em que são aplicáveis.
Cada arquitetura diferencia na sua complexidade ao variar o número de camadas e
número de filtros usados. Ao longo dos anos, várias redes foram propostas, tornando-
se famosas pela adaptabilidade a diferentes modelos de DL. Concretamente, a sua
aplicabilidade na extração de features no início da rede apela-as como backbones.
AlexNet, VGGNet e ResNet são exemplos de backbones utilizadas nas soluções pre-
sentes no Capítulo 2.

Existem, na literatura diversos artigos focados na análise do custo computacio-
nal, complexidade, precisão e velocidade de inferência [117, 118], como tal, baseiam-
se em vários benchmarks e datasets para avaliação, e.g., ImageNet-1k. Veja-se a
Figura 3.4a, onde é possível analisar a relação entre a Top-1 accuracy e a complexi-
dade do modelo (tamanho das bolas indicativo do número de parâmetros) medida em
Floating Point Operations per Second (FLOPS) numa única passagem pelo mesmo
através de uma Graphics Processing Unit (GPU) NVIDIA Titan X Pascal. O grá-
fico contempla 44 variantes de arquiteturas, incluindo os vencedores da competição
anual ImageNet, e.g., AlexNet, ResNet e Inception. Aparentemente não existe uma
relação entre a complexidade do modelo e a precisão em tarefas de classificação,
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e.g., SENet-154 necessita de cerca do triplo do número de operações comparativa-
mente ao SE-ResNeXt-101(32x4d), tendo a mesma precisão. O mesmo se aplica na
relação entre número e parâmetros e precisão, e.g., VGG-13 com elevado número
de parâmetros comparativamente ao ResNet-18 para a mesma precisão. Destaque
para o SE-ResNeXt50 (32x4d) ao atingir a maior precisão mantendo baixo o nível
de complexidade (aproximadamente 2,76 milhões de parâmetros).

(a) Top-1 accuracy vs. complexidade com-
putacional

(b) Top-1 accuracy vs. fps processados (batch size de
1)

Figura 3.4: Análise de performance de 44 CNNs numa NVIDIA Titan X Pascal [117].

Ainda na Figura 3.4b é comprovada a evidência de que arquiteturas com maior
precisão tendem a aumentar o tempo de inferência. Num extremo, ResNet-34
destaca-se com uma precisão de 73,27% para mais de 250 fps enquanto no outro
extremo, a cerca de 30,96 fps, o NASNet-A-Large com uma precisão de 82,50%
evidenciando a sua potencialidade numa aplicação em tempo real.

Ao longo desta subsecção serão mencionadas as principais famílias de backbones e
arquiteturas para diferentes tarefas, e.g., classificação de imagem, deteção de objetos
e outras tarefas.

AlexNet

AlexNet [16] foi a primeira DCNN a ganha a competição anual ImageNet de 2012.
Desenvolvida Krizhevsky et al., o modelo, Figura 3.5, é composto por 8 camadas:
5 convolucionais com max pooling para redução do número de parâmetros, 2 FC
layers com 4096 neurónios e uma última camada de softmax para classificação nas
1000 classes diferentes. O tamanho da imagem de entrada é fixo 227 ˆ 227 ˆ 3 com
96 kernels de tamanho 11 ˆ 11 ˆ 3, stride de 4 pixeis e padding de 0, seguindo toda
uma lógica dimensional conforme analisado nas equações da Subsecção 3.2.1.

Sabendo que a camada de entrada e de pooling numa CNN tradicional não apre-
senta parâmetros passíveis de serem treinados então, a cada camada de convolução
com um determinado número de filtros/canais de saída (nfilters) quadrados pk ˆ kq
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Figura 3.5: Arquitetura da AlexNet [16].

e uma determinada profundidade/número de canais na entrada da camada de con-
volução (nchannels) correspondente ao número de filtros da camada de convolução
anterior, temos um número de parâmetros pPconv “ 0q dado por:

Pconv “ pk2 ˆ nchannels ` 1q ˆ nfilters (3.21)

Eventualmente, a soma de 1 diz respeito aos termos das bias para cada filtro.
Por sua vez, os FC layers apresentam um valor bastante superior pelo facto de todos
o neurónios da camada anterior ppreviousneuronsq estarem conectados aos neurónios
da camada atual pcurrentneuronsq. Entre um convolutional layer (com nfilters e um
tensor pg ˆ gq) e um FC layer temos:

Pconv,FC “ g2 ˆ nfilters ˆ currentneurons ` 1 ˆ currentneurons (3.22)

E entre dois FC layers temos:

PFC,FC “ previousneurons ˆ currentneurons ` 1 ˆ currentneurons (3.23)

A título de exemplo, na primeira camada de convolução Pconv “ p112 ˆ 3 ` 1q ˆ

96 “ 34.944 parâmetros, no primeiro FC layer Pconv,FC “ 62 ˆ 256 ˆ 4096 ` 4096 “

37.752.832 parâmetros e no softmax layer PFC,FC “ 4096 ˆ 1000 ` 1000 “ 4.097.000
parâmetros.

Durante o treino foi mantida a função de ativação ReLU com um método de
de regularização (dropout) para reduzir o overfitting nas camadas FC. Em suma,
a AlexNet conta com 60 milhões de parâmetros e 650 mil neurónios. E como tal,
apesar da estrutura simples e da estratégia para evitar overfitting, o número elevado
de parâmetros pode revelar-se uma desvantagem em pequenos datasets.

A sua utilização é frequente nos dias atuais, sendo o backbone de muitos modelos
de deteção e segmentação, e.g., Region-Based CNN (R-CNN) [119] e também o
selecionado para extração de features no projeto DeepPose [49].
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VGGs

A família VGGs [120] (VGG-16 e VGG-19) são dos backbones mais utilizados em
tarefas de análise e visão computacional (e.g., classificação de imagens e deteção de
objetos). Assim como a AlexNet, viu-se aplicada em arquiteturas mais complexas
como Faster R-CNN [18]. Desenvolvidas em 2014, apresentam-se como modelos mais
profundos do que a AlexNet, sendo idênticos e unicamente distinguíveis pelo número
de camadas de convolução presentes. Assim sendo, a VGG-16, Figura 3.6a, contem
13 camadas convolucionais e 5 max pooling layers, finalizando com 3 FC layers,
originando um total de 16 camadas. Tal como a rede analisada anteriormente,
recorre à função de ativação ReLU durante o treino com o dataset ImageNet e
finaliza com uma camada de softmax para classificação nas 1000 classes diferentes.
Naturalmente, a VGG-19 conta com um maior número de parâmetros, sendo 144
milhões comparativamente aos 138 milhões da VGG-16 [118].

A sua simplicidade e aplicabilidade a diversas tarefas com várias camadas de
convolução e pequenos filtros torna-a relativamente eficaz, contudo, pouco eficiente
com custos computacionais potencialmente elevados dado o número considerável de
parâmetros (propicio a overfitting se não for devidamente regularizada)

(a) VGG (b) ResNet

Figura 3.6: Arquitetura da VGG-16, VGG-19 e ResNet-34 [118].

ResNets

A introdução das ResNets [60] por He et al. em 2015 definiram um novo marco
no campo do deep learning. A adição excessiva de camadas de convolução tendia
a saturar a precisão do modelo e potencializava a degradação da performance da
rede. Para tal, as ResNets, Figura 3.6b, introduziram o conceito skip connections
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(residual blocks) entre camadas e batch normalization após a convolução e antes da
função de ativação para evitar o problema de vanishing gradients. Desta forma, a
rede seria capaz de perceber se uma determinada camada é passível de ser ignorada
pela baixa necessidade nos recursos aprendidos.

Concretamente, cada residual block é compostos por um determinado número de
camadas de convolução seguidas de camadas de ativação ReLU e um “atalho” que
deve permitir a soma da entrada original à saída da última camada de convolução.
Este facto evidencia a sua modularidade para diferentes níveis de profundidade.
Como tal, trata-se de uma rede extremamente profunda, treinada em vários datasets,
e.g., ImageNet para classificação e COCO para deteção e segmentação de objetos.
Ainda assim, conta com diversas variantes, como ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-
152 respetivamente com 25,6, 44,5 e 60,2 milhões de parâmetros [118].

Com o passar dos anos, variantes como ResNeXt e SE-ResNeXt surgiram. Nesta
arquitetura ocorreu uma substituição das camadas consecutivas em cada bloco por
ramificações de camadas em paralelo para uma redução do número de hiperparâme-
tros ajustáveis e uma concatenação de features no final de cada residual block.

Ainda assim, o modelo demonstrou a sua intemporalidade com diversas aplica-
ções de PSE (e.g., PARE [30], HybrIK [23] e OCHMR [24]).

Inception

Inception é uma série de DCNNs proposta numa primeira versão (Inception-v1 ou
GoogleNet [51]) em 2014. Projetada para ser mais eficiente do que os modelos
existentes, segue uma lógica análoga às ResNet. Como tal, é composta por blocos
de Inception (disposta em 22 camadas), Figura 3.7, constituídos por várias camadas
de convolução com diferentes tamanhos de filtros (1 ˆ 1, 3 ˆ 3, 5 ˆ 5) executados em
paralelo e devidamente concatenados na saída final [118]. Esta abordagem permite
que a rede aprenda a extrair features a diferentes escalas e resoluções de forma
eficiente e com o menor número de camadas de convolução, o que se revela essencial
para tarefas de deteção de objetos numa imagem. De realçar a adoção por camadas
de average pooling em vez das convencionais max pooling usadas nas ResNets e
VGGs. Todo este processo recorre a apenas 5 milhões de parâmetros.

Este modelo procura reduzir o efeito do vanishing gradients, contudo é verificado
uma grande sensibilidade à inicialização dos pesos da rede, pelo que uma inicialização
inadequada poderá resultar em gradientes instáveis e baixo desempenho. O mesmo se
verifica com o processo de regularização inapropriado que potencializar o overfitting.

Assim como nas arquiteturas anteriores, outras variantes, com melhorias de per-
formance surgiram. BN-Inception adiciona batch normalization às camadas de con-
volução acelerando a eficiência do treino e melhorando a generalização da rede.
Inception-v2 e Inception-v3 foram propostos com objetivo de aumentar a eficiência
da rede mantendo o baixo número de parâmetros (21,8 milhões de parâmetros) e
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Figura 3.7: Inception module [51].

substituição dos filtros das várias camadas de convolução (utilização de filtros com
tamanhos de 1ˆ1 e 3ˆ3). Por sua vez, num modelo híbrido, a Inception-ResNet, pro-
posto em 2016, que utiliza os residual connections dentro dos blocos inception para
melhor eficiência durante o treino e desempenho da rede. Concretamente, Inception-
ResNet-v2 é composta com 160 camadas de convolução e 4 de max pooling para um
total de 55 milhões de parâmetros.

DenseNet

Numa CNN tradicional o número de layers L era indicativo do número de ligações.
Contudo, na DenseNet são verificadas LpL ` 1q{2 conexões. Isto é, o feature map
à saída da cada camada é usado como entrada nas próximas camadas, permitindo
que a rede opere com um menor número de filtros, reduzindo, implicitamente, o
número de parâmetros durante o treino e a generalização do modelo pelo facto de
lidar com features obtidas em diferentes níveis. Concretamente, o número de filtros
usados em cada camada de convolução é aumentando, dentro de cada dense block,
segundo uma constante k apelada de “growth rate”, tornando o sistema modelar e
facilmente ajustável uma vez que o número de parâmetros depende desta constante
(e.g., DenseNet-100 (k “ 12) com 7 milhões de parâmetros e DenseNet-100 (k “ 24)
com 27,2 milhões de parâmetros).

Assim como na Figura 3.8, cada camada recebe um agregar de conhecimento
(concatenação) proveniente das camadas anteriores. Entre os dense blocks decorre
uma camada de transição composta por um batch normalization layer e uma camada
de convolução 1 ˆ 1 seguido de um 2 ˆ 2 average pooling layer.

Figura 3.8: DenseNet com três dense blocks [51].
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Naturalmente, este elevado número de conexões pode aumentar o tempo de
treino, comparativamente às anteriores arquiteturas. Ainda assim, o método permite
a introdução do conceito de deep supervision numa influencia direta das diferentes
saídas intermédias ao longo da rede na loss function. Na verdade, um único classifi-
cador no final da rede fornece supervisão direta a todas as camadas através de dois
ou três transition layers.

MobileNet

MobileNet [121] surgiu como um modelo de deep learning adequado a equipamentos
com menor desempenho, e.g., edge devices e embedded applications como NVIDIA
Jetson, Raspberry Pi e Google Coral.

Esta arquitetura introduziu a técnica de “separable convolutions” para redução
do número de parâmetros do modelo. Nesta, a operação de convolução é dividida
em depthwise convolution e convoluções 1 ˆ 1 (pointwise convolution). Para tal, a
pointwise convolution combina as saídas originadas na depthwise convolution pela
aplicação de um filtro a cada canal de entrada.

Deste modo, o método revela-se extremamente eficiente pela independência da
primeira convolução dos canais de saída (filtros da camada em causa). Numa CNN
tradicional seria dedutível k2 ˆ nchannels ˆ nfilters pesos (Equação 3.21), contudo,
nesta arquitetura, cada camada de convolução admite k2 ˆ nchannels ` nchannels ˆ

nfilters, sendo a primeira parcela referente aos pesos da depthwise convolution e a
segunda referente à pointwise convolution.

Ainda assim, esta rede terá sido treinada e testada com o dataset ImageNet para
classificação de imagens, tendo os autores definido dois novos hiperparâmetros que
possibilitam a alteração da natureza do modelo: baixa latência ou “leve” em termos
de custo computacional.

Atualmente conta com mais duas versões (MobileNet-v2 e MobileNet-v3) tendo
sido introduzido na MobileNet-v2 [122] a possibilidade de deteção de objetos e a
adição de inverted residual blocks (análogo aos residual blocks) na sua arquitetura
para potencializar liberdade à rede de “salta” determinadas camadas de convolução.
A SOTA performance foi atingida pelo MobileNet-v3 [123] com diferentes tamanhos
de modelos orientados para aplicações processadas em CPUs de telemóveis.

A sua aplicação é atual e combinada com arquiteturas inovadoras como Trans-
former networks atingem resultados promissores, e.g., Graph Transformer network
for human mesh ReconStruction (GTRS) de Zheng et al. [124].

HRNet

A HRNet [40] ou HRNet-v1 é uma arquitetura de CNN completa, desenvolvida
para manter elevada qualidade do feature map ao longo de todo o treino. Na sua
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primeira versão, proposta em 2019 por Sun et al., verifica-se uma organizada em
várias ramificações paralelas para operar a diferentes escalas e evitar a perda de
informação proporcionada pelas técnicas de downsampling e pooling.

Por natureza, uma CNN tradicional tende a comprimir a entrada numa aborda-
gem downsampling e, portanto, a reconstrução da imagem é realizada pelo processo
inverso, o upsampling (feature map de saída superior, em termos de dimensão, ao fe-
ature map de entrada) através de um transposed convolutional layer. Neste sentido,
a profundidade do backbone, Figura 3.9, dividida em diferentes sub-redes, é passível
de ser ajustada em função da tarefa em causa.

Figura 3.9: Ilustração da arquitetura da HRNet proposta por Sun et al. [40].

O processo é iniciado com uma sub-rede de alta resolução (que deverá ser mantido
até ao fim), seguido de um número de estados síncrono com o número de high-to-
low resolution subnetworks, conectadas em paralelo. Como tal, as features obtida
em diferentes escalas são partilhadas e agregadas com as diversas camadas numa
estrutura completamente conectada.

Porém, a complexidade da rede e custo computacional é escalável, potenciali-
zando um tempo de treino elevado mediante do tamanho da rede (e.g.,HRNet-W32
eHRNet-W48 com 28,5 e 63,6 milhões de parâmetros respetivamente.

Esta arquitetura permitiu à HRNet alcançar surpreendentes desempenhos na
deteção de poses humanas em tempo real. A sua precisão aumentou a confiança
nos keypoints das articulações obtidos de heatmaps com maior resolução. Numa
segunda versão HRNet-v2 permitiu a deteção de objetos, segmentação de imagens e
e até mesmo reconhecimento facial.

Na verdade, a HRNet-v2 [125] introduziu uma estratégia de fusão entre as sub-
redes de diferentes resoluções, Figura 3.10b. Ao invés de gerar unicamente na saída
um feature map de elevada resolução, Figura 3.10a, realiza uma concatenação cru-
zada das diferentes escalas (através de um upsampling prévio).
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(a) Representação da alta resolução pro-
posta em HRNet-v1

(b) Concatenação dos vários feature maps
(upsampled) proposta em HRNet-v2

Figura 3.10: Feature maps de saída entre sub-redes nas diferentes implementações [125].

3.3 Deteção de Objetos e Segmentação

3.3.1 Deteção de Objetos

Os backbones referidos são constituintes essenciais em parte das implementações ana-
lisadas no Capítulo 2. Factualmente, a sua necessidade deve-se à eventual capacidade
de deteção e reconhecimento de pessoas e/ou features relevantes (e.g., articulações
e forma do corpo) nas imagens.

A Figura 3.11 mostra uma arquitetura de rede simples para deteção de objetos.
Naturalmente, é iniciada com um conjunto de camadas de convolução para extração
de features e alguns FC layers para posteriormente se dividir em duas ramificações
(heads). Um ramo dedicado à classificação com uma estrutura análoga à analisada
anteriormente e um outro ramo para resolução do problema de regressão (bounding
box regression) ao determinar os parâmetros da bounding box, e.g., duas coordenadas
px, yq para o canto superior esquerdo e dois parâmetros de largura e altura pw, hq.
De notar a necessidade de FC layers, neste último ramo, sem necessidade de uma
função de ativação (saída linear).

Esta subsecção dedica-se ao estudo superficial de modelos baseados na estrutura
das CNNs para deteção de objetos, dividido-se em abordagens multi-stage, e.g.,
variantes da R-CNN, e single stage, e.g., família You Only Look Once (YOLO).

Abordagens multi-stage: R-CNN, Fast R-CNN e Faster R-CNN

A Region-Based CNN (R-CNN) proposta por Girshick et al. [119] combina o
DL com técnicas tradicionais de visão computacional numa pipeline descrita na
Figura 3.12. Em vez de uma abordagem sliding window, o método, num pré-
processamento inicial, identifica aproximadamente 2000 regiões quadradas que po-
derão conter objetos de interesse. Este algoritmo vinha a ser substituído, no Faster
R-CNN, por uma técnica baseada em DL.



70 Capítulo 3. Conceitos Fundamentais

Figura 3.11: Pipeline de uma rede neuronal para deteção de objetos [126].

Figura 3.12: Visão geral da arquitetura da R-CNN. [126].

A essência desta arquitetura aloca-se nos seguintes três constituintes. Cada
região proposta é submetida a uma CNN pré-treinada no ImageNet com base na ar-
quitetura AlexNet. Eventualmente, a última camada terá sido removida obtendo na
saída um feature vector com 4096 elementos usado como entrada para o processo de
classificação (Support Vector Machines (SVM) para classificação binário) e bounding
box regression.

Ainda que o número de regiões propostas seja inferior ao resultado da aplicação
de uma sliding window, métricas como Intersection over Union (IoU) foram incorpo-
radas para lidar com regiões sobrepostas. Para K classes disponíveis, são treinados
K linear regression models para que a cada classificação seja possível determinar os
parâmetros das bounding boxes pelo respetivo linear regressor.

A elevada passagem de regiões propostas pela CNN contribui para atenuação da
performance do modelo. O Fast R-CNN [127] apresentou consideráveis mudanças
estruturais ao substituir o backbone AlexNet pela VGG-16 e, em vez de SVM e linear
regression, recorrer a redes neuronais para classificação e ajuste dos parâmetros das
bounding boxes.

A primeira etapa do Fast R-CNN, Figura 3.13, é a passagem da imagem inteira
por um conjunto de camadas convolução e max pooling da VGG-16 pré-treinada.
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Novamente, os autores removeram os dois últimos FC e softmax layers, resultando
num feature map com dimensões W

32 ˆ H
32 , sendo a imagem de entrada definida com

as dimensões W ˆ H1.

Figura 3.13: Visão geral da arquitetura da Fast R-CNN [126].

Apesar do progresso, a Fast R-CNN ainda se baseia na proposta das 2000 re-
giões. Contudo, é passível a projeção destas regiões no feature map por um processo
apelidado de RoI projection. Serão então estas features que deverão ser usadas como
entrada da nossa rede de classificação.

Não obstante, os autores adicionaram um RoI max pooling layer para converter
o RoI do feature map para uma dimensão fixa de 7 ˆ 7 que será exatamente o
tamanho esperado nas entradas dos FC layers removidos. Nesta fase, a rede é capaz
de classificar o objeto numa das várias classes ou background através de um softmax
layer. Enquanto isto, uma FC network opera em paralelo para estimar os parâmetros
das diferentes bounding boxes.

Recordando, a R-CNN apenas utiliza técnicas de DL para extração de features
enquanto Fast R-CNN recorre ao DL nas etapas de classificação e previsão das boun-
ding boxes. Contudo, as regiões propostas continuam a ser definidas por abordagens
tradicionais. Neste sentido, a implementação da Faster R-CNN [18] introduz uma
RPN, Figura 3.14 (direita), num modelo que recorre ao feature map estimado pelas
camadas convolucionais da imagem completa.

A RPN, apresenta uma estrutura idêntica à do processo final de classificação
e bounding box refinement, como tal, é composta por um FC ReLU layer seguido
de dois FC layers em paralelo para gerar K regiões e respetivas localizações. A

1O denominador (32), apelidado de sub-sampling ratio, provém dos cinco pooling layers, cada
um com uma redução da dimensão por um fator de dois.
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Figura 3.14: Equerda: RPN. Direita: KAnchor boxes [126].

rede inclui um mecanismo conhecido por anchor boxes com um dado tamanho e
rácio centrado num dada posição. Concretamente, os autores usaram 128, 256 e
512 pixeis com rácios de 1:2, 1:1 e 2:1, resultando nas combinações presentes na
Figura 3.14 (esquerda) e, como tal, a região final proposta é dada pela combinação
das coordenadas determinadas pela rede com uma anchor box específica [126].

Tendo as regiões propostas, o restante processo é idêntico à Fast R-CNN, segundo
a arquitetura da Figura 3.15. Neste cenário, a técnica de sliding window com 9
anchor boxes (apenas 9 classes nesta rede) mostrou-se eficiente pela diminuição da
área de procura e das dimensões do feature map (32 vezes inferior à imagem de
entrada).

Figura 3.15: Visão geral da arquitetura da Faster R-CNN [126].
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Abordagens one stage: Família YOLO

Em abordagens modernas a deteção de objetos baseia-se em modelos single shot/one
stage pelo seu baixo tempo de latência e desempenho, por vezes superior a modelos
multi-stage, em várias métricas. A enumeração e descrição das diferentes arquitetu-
ras baseadas em CNNs é atualmente extensa, pelo que o propósito desta subsecção
se restringe à apresentação do conceito geral das mais relevantes versões da família
YOLO.

You Only Look Once (YOLO) é uma família de modelos de visão computaci-
onal para deteção e segmentação de objetos em tempo real. Atualmente, encontra-se
na oitava versão, com melhorias continuas (Figura 3.16) desde o primeiro lançamento
no CVPR 2016 por Redmon et al. [128]. Terven et al. [129] fundamentou uma análise
abrangente desta evolução, ao referir as inovações e contribuições a cada iteração.
Como tal, no decorrer desta subsecção serão abordadas evidencias técnicos de al-
gumas versões que motivaram a sua aplicação em diferentes soluções revistas no
Capítulo 2 e direcionadas à implementação no Capítulo 4.

Figura 3.16: Evolução temporal das versões YOLO.

O YOLO realiza a tarefa de deteção de objetos com uma única passagem da
imagem pela rede, contrariamente às abordagens anteriores que recorriam a sliding
windows seguidos de classificadores com inúmeras passagens pela rede. Além disso,
o YOLO apresenta a saída unicamente baseada numa single bounding box regression,
em oposição às arquiteturas R-CNN com duas saídas (classificação e bounding box
regression).

Uma análise à arquitetura do YOLOv1 (Figura 3.17) permite compreender
como este processo é realizado. Efetivamente organiza-se em 24 camadas convolu-
cionais seguidas por dois FC layers, sendo que todos têm implementado a função
LReLU, à exceção da última camada com uma função de ativação linear para classifi-
cação. Verifica-se que adoção por camadas de convolução 1 ˆ 1 permitem a redução
do tamanho do feature map enquanto mantém baixo o número de parâmetros a
estimar.
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Figura 3.17: Arquitetura do YOLOv1 [128].

Neste primeiro modelo, o funcionamento é simples e constituiu-se como base
para as seguintes versões. A imagem é dividida num conjunto numa grelha S ˆ S

para prever B bounding box da mesma classe, com uma dada confiança, de to-
das as classes possíveis C. O resultado da rede é um tensor com dimensões S ˆ

S ˆ pB ˆ 5 ` Cq. A constante 5, da parcela que define a profundidade da saída
da rede, remete para o número de parâmetros identificáveis em cada bounding box
estimada: P c, bx, by, bh e bw, respetivamente confidence score da caixa que poten-
cialmente contem um objeto, com centro pbx, byq face ao centro da imagem e altura
bh e largura bw fracionaria das dimensões da imagem.

Esta implementação assumiu um treino fracionado, tendo as primeiras 20 cama-
das de convolução sido treinadas com o ImageNet dataset (224 ˆ 224), seguidos as 4
camadas com PASCAL VOC 2007 e VOC 2012 datasets (448 ˆ 448) para aumen-
tar o detalhe na deteção de objetos. Além disso, a complexa loss function é dada
pela soma de múltiplos Sum-Squared Errors (SSE) com diferentes contribuições dos
elementos constituintes: localization, confidence e classification loss [129].

Contudo, a simplicidade do modelo refletiu-se na dificuldade em detetar objetos
de pequena dimensão fruto do número reduzido de classes passíveis de serem identi-
ficadas por cada célula da grelha definida. Neste sentido, YOLOv2 ou YOLO9000
potencializou a deteção de um total de 9000 categorias. Efetivamente contou com
melhorias estruturais ao incluir batch normalization em todas as camadas convolu-
cionais, remoção do FC layer para uma arquitetura puramente convolucional, uso
de anchor boxes para estimar as bounding boxes e um treino com imagens a di-
ferentes escalas (320 ˆ 320 a 608 ˆ 608) para atenuar a principal desvantagem do
YOLOv1. Para cada célula eram estimadas cinco bounding boxes com cinco parâme-
tros: tx, ty, tw, th e to. As quatro distâncias definidas no YOLOv1 eram deduzíveis
destes parâmetros, sendo tx e ty um deslocamento face ao centro da bounding box e
os parâmetros de dimensão desta dados pelo produto valor escalar pelo exponencial
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respetivo (etw ou eth). Com estas alterações YOLOv2 atingiu uma Average Preci-
sion (AP) de 78,6% a 40 fps frente aos 63,4% do YOLOv1 no PASCAL VOC2007
dataset [129], ambos numa Geforce GTX Titan X (modelo original).

Ainda assim, é na terceira versão desta família, o YOLOv3 [130], apresentado
por Redmon et al. em 2018 que se verificaram as maiores alterações a nível de arqui-
tetura. Além dos valores estimados pelo YOLOv2 para cada bounding box, ainda é
determinado um objectness score (valores entre 0 e 1) que deverá ser tão alto quanto
maior for o sobreposição da anchor box sobre a ground truth. A cada localização são
feitas três predictions, com anchor boxes/prior boxes a diferentes escalas, compostas
pelos parâmetros da bounding box, o objectness score e as 80 classes (definidas no
COCO dataset), i.e., N ˆ N ˆ r3 ˆ p4 ` 1 ` 80qs predictions. A camada de classifica-
ção dada pela função softmax foi substituída por BCE, permitindo que várias labels
sejam atribuídas à mesma caixa (e.g., mulher e pessoa). Tudo isto, com um novo
backbone, a Darknet-53 com 53 camadas de convolução e residual connections.

Destacam-se a multi-scale predictions do YOLOv3 que, apesar de provir de um
aumento de complexidade da rede, originou um AP50 (threshold IoU de 0.5) de
57,9 % a aproximadamente 20 fps numa Geforce GTX Titan X frente aos 44 % do
YOLOv2 no MS COCO dataset. Por esse motivo, atuou com detetor de humanos
ou poses 2D [131] em diversos projetos de PSE.

YOLOv4, com aplicabilidade em vários projetos de PSE [15, 100], surge em
2020 por Bochkovskiy et al. [132]. Autores diferentes, mantiveram o princípio, mas
aumentaram a complexidade da rede. Esta admite uma camada intermédia apelada
de “neck” para interligação do backbone (Darknet-53 para extração de features) com
a head (usada para prever classes e bounding boxes de objetos). Concretamente, para
o neck foi utilizado uma versão modificada do Spatial Pyramid Pooling (SPP) e da
Path Aggregation Network (PANet) para combinar características de diferentes ní-
veis de resolução numa única saída. Já a head é uma anchor based do YOLOv3.
Ainda assim, com a adição de um Cross-Stage-Partial-connections (CSP) ao back-
bone permite uma redução do cálculos computacionais, mantendo a mesma precisão.
Por estes motivos, o modelo também é conhecido por CSPDarknet53-PANet-SPP.

Figura 3.18: Arquitetura do YOLOv4 comparativamente a two-stage object detector [132].
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Os resultados espelham as alterações evidentes, conseguindo um AP50 de 65,7%
a pelo menos 30 fps numa Pascal GPU (valores similares numa Maxwell e Volta
GPU) para o MS COCO dataset (test-dev 2017) [132].

Posteriormente é lançado o YOLOv5, pela Ultralytics, com a definição de um
novo marco na família YOLO. A partir deste momento, a maioria do desenvol-
vimento seria realizado em Pytorch em vez Darknet (open source neural network
framework escrita em C e CUDA). Atualmente, na sua versão 7.0 potencializa, além
da classificação a realização de tarefas de instance segmentation. Disposta em 5 mo-
delos: nano, small, medium, large e extra large, permitiu a adaptação e integração
em versões móveis para iOS e Android.

Ainda do ponto de vista de análise, uma visualização gráfica da evolução do
número de parâmetros descritivos do modelo e o tempo de inferência para uma
métrica como o mAP50-95 permitirá compreender a evolução efetiva das mais recentes
versões da família YOLO. O repositório oficial sintetiza esta diferença, com respeito
à tarefa de classificação, num simples gráfico representado na Figura 3.19. Fica
evidente a diferença da última versão da Ultralytics face às restantes, mantendo um
número de parâmetros semelhantes, mas com uma eficiência e mAP superior.

Concretamente, a métrica aqui apresentada contempla uma média simples da
AP de todas as classes detetadas. Trata-se da métrica de avaliação oficial do MS
COCO dataset que atua sobre diferentes IoUs de 0,5 a 0,95 com passos de 0,05.

Figura 3.19: Performance Ultralytics YOLOv8 vs. outras versões [133].

Ainda assim, sintetizado na Tabela 3.1, uma comparação com base em resulta-
dos obtidos do MS COCO dataset e um treino a 300 epochs. A aceleração gráfica
providenciada pela compilação do modelo do YOLOv8 em TensorRT ficou evidente
à medida que o mesmo se tornou mais complexo [133].

No decorrer, a sétima versão, disponibilizada pelos mesmos autores do YOLOv4
e YOLOR, surgiu em 2022 com uma contribuição que potencializou ao modelo ini-
cial evoluir para YOLOv7 Pose. Baseado no original YOLO-Pose [134], é capaz
de determinar a pose 2D de vários humanos definidas em 17 keypoints. O modelo
original é por si só baseado no YOLOv5 e YOLOX, treinado de ponta a ponta,
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Tabela 3.1: performance YOLOv5 vs. YOLOv8 [133].

Model
Size

mAPval

50-95
Speed

A100 (ms)
Params

(M)
FLOPs

(B)
YOLOv5n
YOLOv8n

28,0
37,3

0,6
0,99

1,9
3,2

4,5
8,7

YOLOv5s
YOLOv8s

37,4
44,9

0,9
1,2

7,2
11,2

16,5
28,6

YOLOv5m
YOLOv8m

45,4
50,2

1,7
1,83

21,2
25,9

49,0
78,9

YOLOv5l
YOLOv8l

49,0
52,9

2,7
2,39

46,5
43,7

109,1
165,2

YOLOv5x
YOLOv8x

50,7
53,9

4,8
3,53

86,7
68,2

205,7
257,8

permite detetar as bounding boxes e as poses de cada pessoa num single stage, com-
binando o melhor das abordagens top-down e bottom-up (sem necessidade de pós
processamento para agregar os keypoints dos esqueletos humanos).

3.3.2 Segmentação

A segmentação de imagem é uma técnica de processamento de visão computacional
que procura agrupar ou classificar regiões ou segmentos semelhares numa imagem.
A sua aplicação é recorrente em passos intermédios a fim de melhorar a precisão dos
modelos que estimam a pose e a forma humana. A possibilidade de identificação do
humano ao nível do pixel através de uma máscara estende a capacidade da rede. A
combinação desta informação com o conhecimento estatístico prévio potencializado
pelo SMPL permite a incorporação de um sistema de supervisão adicional, como
sobreposição da silhueta humana em 2D [11]. Dificuldades a lidar com a variedade
de posições corporais, formas, roupas e ambiente podem ser atenuadas com a adoção
deste pré-processamento evidenciado situações que usufruam de subtração de fundo
e limitação de profundidade.

A segmentação, presente nas soluções analisadas no Capítulo 2, pode ser cate-
gorizada em semantic segmentation (Figura 3.20a) e instance segmentation
(Figura 3.20b). Eventualmente, um terceira hipótese, i.e., body part segmentation
(Figura 3.20c), não representativa de uma categoria, é considerada por vários autores
como uma variante de semantic segmentation com aplicabilidade no processamento
intermédio de um sistema de HPS estimation.

A principal diferença entre as categorias de segmentação reflete-se na forma como
cada uma descreve os elementos constituintes da imagem. Semantic segmentation
identifica unicamente os objetos pertencentes a um determinado número de classes
enquanto instance segmentation reúne a classificação e localização individual de cada
elemento de interesse. Por sua vez, body segmentation concretiza a divisão de um
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(a) Semantic segmentation (b) Instante segmentation (c) Body part segmentation

Figura 3.20: Métodos de segmentação usados em HPS estimation.

corpo, gerando uma máscara que poderá ser associada aos keypoints, previamente
detetados, do humano [30].

Esta subsecção dedica-se ao estudo superficial de modelos baseados na estrutura
das CNNs para segmentação, focando essencialmente os principais constituintes que
potencializam a incorporação deste pré-processamento para PSE.

Semantic segmentation

A tarefa de semantic segmentation envolve a classificação de cada pixel, de uma
imagem, numa das classes existentes com base na textura representativa. A sua
aplicabilidade verificou em [28, 105, 9], para perceção da silhueta e forma humana
ou divisão do corpo em partes [30, 86, 87]. Objetos pertencentes à mesma classe
serão identificados com a mesma cor. Do ponto de vista funcional, a imagem de
saída terá a mesma resolução da imagem de entrada, porém o número de canais
(inicialmente três) deverá agora ser tanto maior quanto mais classes houver. Por
norma, este tipo de redes não apresenta pooling layers nem strides nas camadas de
convolução.

Como tal, para a aplicação das tradicionais CNNs (pooling layers tendem a
diminuir a dimensão da imagem) será necessário aumentar novamente a resolução
do feature map nas camadas finais. Esta técnica, conhecida por upsampling, pode
ser realizada diferentes formas, sendo que a maioria não recorrem de DL. Nearest
neighbor interpolation e Bilinear interpolation destacam-se nesta tarefa.

Naturalmente, a primeira providenciará um aumento de resolução pela atribui-
ção do valor do pixel mais próximo na imagem original ao pixel correspondente na
imagem redimensionada. Apesar da eficiência computacional deste algoritmo pode
espera-se uma perceção que tende a induzir uma aparência “pixelizada” [126].

Neste sentido, bilinear interpolation apresenta resultados visualmente mais na-
turais. O processo computacional é idêntico ao apresentado na Figura 3.21a. Os
novos pixeis gerados (vermelhos) são definidos com base numa relação espacial entre
os pixeis originais (azuis). Felizmente, este processo pode ser implementado usando
convoluções (Figura 3.21b), sendo necessário a introdução de pixeis fictícios (cin-
zentos) de valor 0 entre os pixeis originais. Neste momento, um determinado kernel
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(4 ˆ 4 no exemplo), preenchido com as relações espaciais referidas (pesos), pode
percorrer a nossa imagem aumentada a fim de gerar a localização dos novos pixeis.
Com filtros de tamanhos superiores, como o da Figura 3.21b, será então possível
preservar a informação das bordas da imagem original.

(a) Detalhes da interpolação bilinear com 2ˆ

upsampling
(b) Bilinear interpolation implementada com re-
curso a convolução

Figura 3.21: Bilinear interpolation. Computed (interpolated) pixel (vermelho), original pixel
(azul) e zero padding (cinzento) [126].

Usando a mesma técnica, é possível construir um kernel convolucional que im-
plemente a nearest neighbor interpolation. Simplesmente, o kernel deve ser 2 ˆ 2
com um 1 em todos os elementos [126].

Posto isto, a determinação dos pesos do kernel pode integrar no treino da CNN.
Ainda assim, todo este processo de adição de um pixel com valor nulo e posterior
convolução da imagem com um determinado kernel para aumento de resolução é
referido, em DL, por transposed convolution. Deste modo, o feature map, su-
jeito a uma camada max pooling, pode ser recuperado pela operação contrária, isto
é, unpooling. Os primeiros passos desta técnica são análogos à bilinear interpola-
tion, contudo, a colocação dos pixeis de valor nulo faz uso de informação anterior à
operação de max pooling (colocação pixeis nulos em zonas diferentes da posição do
máximo).

De notar que deconvolution é uma operação matemática capaz de reverter o
efeito da convolução. Por outro lado, transposed convolution apenas reconstrui as
dimensões da imagem original. Deste modo, as operações originam resultados dife-
rentes. A menos que seja percetível pelo contexto, deve-se evitar o uso rotineiro do
termo [126].

Posto isto, será interessante analisar a parte integrante dos modelos orientados
a segmentação semântica que exigem o uso de camadas de menores resoluções no
meio da rede. SegNet, U-Net, deconvolution network (DeconvNet) e FCNs são alguns
exemplos de potenciais extensões lógicas das noções descritas até ao momento. O
foco recairá sobre a DeconvNet [135] e Hourglass network [48] pela sua aplicabilidade
corrente no tema em estudo.

Efetivamente, a DeconvNet desenvolvida por Noh et al. [135] contempla os
conceitos apresentados. Parte da rede, Figura 3.22, é baseada numa VGG-16, com
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operações de convolução e max-pooling, para posteriormente reconstruir as dimen-
sões do feature map com um múltiplas operações de unpooling e deconvolution numa
estrutura simétrica.

Figura 3.22: Arquitetura da DeconvNet e respetiva divisão baseada na VGGNet-16 [135].

A metade final da VGG-16 é exclui da última camada de softmax, permanecendo
unicamente os dois FC layers, i.e., os 4096 neurónios são vistos na rede como uma
camada de convolução com dimensões 1 ˆ 1 e 4096 canais. E tal como referido, para
a rede em causa, é obtido na saída um segmentation map de dimensões 224 ˆ 224 ˆ

21 com uma imagem RGB de entrada de tamanho 224 ˆ 224 ˆ 3, evidenciando a
possibilidade de classificação de cada pixel em 20 classes ou background.

Ainda com foco nas soluções apresentadas no Capítulo 2, será de realçar a Stac-
ked Hourglass (SHG) network [48] pela sua relação com as arquiteturas encoder-
decoder e convolution-deconvolution e viabilidade ao processar informação espacial
a diferentes escalas.

Por esta razão, previamente à compreensão da SHG, deve estar assente a noção
de autoencoders. Sucintamente, autoencoders são usados para reduzir uma imagem
de entrada de elevada dimensão numa inferior com base em downsampling (encoding)
layers e, posteriormente, tentar reconstruir essa representação usando upsampling
(decoding) layers. Nesta processo, o modelo deve aprender como manter apenas a
informação relevante através de uma representação mais compacta. Assim sendo,
espera-se uma otimização da eficiência computacional e redução do overfitting.

De facto, a SHG apresenta uma topologia simétrica idêntica mas com uma es-
sência de operação ligeiramente diferente. As camadas de unpooling e deconvolution
são substituídas pelo simples processo de nearest neighbor upsampling e skip con-
nections. Não obstante, esta implementação adota uma estrutura composta por um
agregar de múltiplos hourglass modules para uma inferência bottom-up e top-down.
Naturalmente, esta metodologia potencializou a aplicação de supervisão intermédia
ao longo heatmaps gerados, passíveis de serem sujeitos a uma determinada loss.
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Instance segmentation

Em instance segmentation, instâncias diferentes devem apresentar cores diferentes,
mesmo que pertençam à mesma categoria. Fica evidente que o problema em causa
é, de certa forma, a combinação de deteção de objetos e segmentação semântica
uma vez que existe a necessidade de identificar o pixel que está associado a um dado
objeto.

Posto isto, Mask R-CNN [67] apresenta-se como o SOTA model para instance
segmentation. Esta extensão do Faster R-CNN permite a deteção com bounding
box e segmentação de objetos através de uma terceira ramificação que opera em
paralelo. Tal como presente na arquitetura da Figura 3.23, o feature map é usado
como entrada numa rede responsável por fazer o upsampling e gerar na saída uma
instance mask referente ao objeto identificado.

Figura 3.23: Visão geral da arquitetura da Mask R-CNN [126].

O processo é idêntico à DeconvNet, sendo que a máscara de saída remete para
segmentação semântica, em cada região proposta, com indicação da classe a que
objeto pertence. A segmentação fornece então um canal para cada classe, com a
identificação concreta dos pixeis referentes. Esta informação deve ser combinada
com a saída da ramificação de classificação para selecionar o canal de interesse [126].
Complementarmente, existe a informação obtida na saída da primeira ramificação
indicativa dos parâmetros que definem a bounding box em torno do objeto.

Não obstante, os autores implementaram uma ferramenta que viria a substituir o
RoI max pooling layer, nomeadamente o RoI align layer e preservação das informa-
ções do feature map [67]. Esta operação aplica interpolação entre os valores de um
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determinado kernel (em vez de definir o máximo) o que origina um ajuste cuidado
da máscara em zonas intermédias (destaque dos pixeis entre os limites das células).

Contudo, durante a inferência, será necessário o upscaling da máscara de saída
em situações que se verifique um grande discrepância à dimensão da bounding box
uma vez que a saída da ramificação adicionada é limitada a 28 ˆ 28 pixeis.

A sua aplicabilidade é corrente em HPS, pela que a combinação da informação
extraída da imagem (pose do esqueleto e instâncias de humanos) pode fortalecer
a eficácia do método ao lidar com oclusões visuais drásticas [105]. Além disso,
pode, de certa forma, durante a fase de treino, atuar como ground-truth e reduzir a
diferença entre uma predicted mask (projeção da malha humana) e a instance mask
para avaliação de profundidade dos vários indivíduos [9].

3.4 Generative Adversarial Networks

As Generative Adversarial Networks (GANs) tiveram impacto na melhoria da
capacidade de aprendizagem das informações estruturas do corpo [64], bem como
ajuste dos heatmaps para previsão de poses humanas biologicamente plausíveis [136].

Contrariamente à pipeline das CNNs, as GANs, introduzidas por Goodfellow et
al. [63], apresentam uma abordagem diferente. O modelo transforma um conjunto de
variáveis latentes z (caracterizado numa distribuição do generator pg), pela adição de
um ruído de entrada pzpzq, em amostras x (ou distribuições da mesma) recorrendo a
uma função diferenciável x “ G pz; θgq (falsas amostras) representada, tipicamente
pela rede neuronal (MLP) e pelos respetivos parâmetros θg do modelo. Uma se-
gunda rede neuronal (MLP) D px; θdq estabelece, no final, um escalar Dpxq P r0, 1s

indicativo da probabilidade de x ser um exemplo do conjunto de treino em vez de
uma amostra falsa extraída do modelo (pg). O treino sobre D é focado em maximi-
zar a probabilidade da correta classificação aos exemplos de treino e amostras do G.
Simultaneamente, o treino do G é motivado pela maximização da probabilidade de
D cometer um erro.

Noutras palavras, a GAN, compostas, tipicamente, por dois módulos interligados
numa estrutura análoga ao minimax game verifica, a cada iteração, um “vencedor”
e um “perdedor” através de um função V pG, Dq [63]:

min
G

max
D

V pD, Gq “ Ex„pdatapxq rlog Dpxqs ` Ez„pzpzq rlogp1 ´ DpGpzqqqs (3.24)

Como tal, o primeiro termo da Equação 3.24 remete para a instâncias provenien-
tes da distribuição dos dados de treino enquanto o segundo remete para as instâncias
obtidas da noisy distribution que caracteriza o generator [63]. Por norma, o primeiro
termo desta equação não tem influência direta nas perdas do generator, pelo que se
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pretende minimizar V pGq, i.e., incentivando à tomada de decisões erráticas do dis-
criminator com a probabilidade obtida DpGpzqq Ñ 1, isto é:

min
G

V pGq “ Ez„pzpzq rlogp1 ´ DpGpzqqqs .

Do ponto de vista do discriminator pretende-se maximizar V pDq, isto é, o pri-
meiro termo rlog Dpxqs Ñ 1 enquanto o segundo termo logp1 ´ DpGpzqqq Ñ 0.

Posto isto, a restante secção assume como exemplo a rede proposta por Chen et
al. [64], Figura 2.9, com aplicabilidade prática de um generator G (com uma estru-
tura de rede G enquadrada numa fully convolutional network com residual blocks e
uma arquitetura convolution-deconvolution) e dois discriminators: pose discrimina-
tor P e confidence discriminator C.

Concretamente, a generative network, similar à SHG [48] possibilita processa-
mento bottom-up e top-down. Projetada para ser uma multi-task network, gera, na
sua saída, 32 heatmaps para imagem RGB (metade usados para estimar os keypoints
e outra metade para a corresponde às oclusões) com uma confiança entre r0, 1s. A
falta dos discriminators exige a otimização do generator exclusivamente com base
nas forward e backward propagations dele mesmo (linhas marcadas a 1 na Figura
2.9). Naturalmente, são esperados resultados com baixa confiança e até incorretos.

Com a adição dos discriminators o cenário muda. A atualização do G por um
adversarial training com C e P (linhas 2 e 3, respetivamente) tende à criação de
poses mais confiantes e cinematicamente plausíveis.

3.4.1 Multi-Task Generative Network

No cenário em causa, o generator deverá produzir heatmaps com uma veracidade
tal que será capaz de induzir em erro os discriminators. Ainda assim, a capacidade
de identificar a parte do corpo oculta providencia informação relevante durante a
inferência da pose humana. Por este motivo, uma multi-task generative network
deve ser capaz de aprender uma determinada função G que procura estimar, a cada
imagem xi, os heatmaps da pose y e da oclusão z (reunidos num dataset de treino
␣

xi,yi, zi
(M

i“1 com M imagens), i.e., Gpxq “ tŷ, ẑu, sendo ŷ e ẑ os respetivos
heatmaps previstos.

Não obstante, áreas maiores permitem a localização partes do corpo enquanto
evidencias locais são essenciais para identificar features para a cara e mãos. Para este
objetivo, uma arquitetura encoder-decoder com skip connections entre as camadas
espelhadas permite a perceção da informação a diferentes escalas [64]. Similar à
SHG [48], a multi-task generator network é composta por N módulos expressos por:

$

&

%

tY n,Zn,Xu “ Gn pY n´1,Zn´1,Xq se n ě 2

tY n,Zn,Xu “ GnpXq se n “ 1
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sendo Y n e Zn os tensors de saída do n-ésimo módulo para estimação da pose e
partes ocultas, respetivamente e X o tensor que circulará ao longo da rede, pro-
veniente da imagem original. Portanto, esta multi-task generator network pode ser
formulada numa sequência:

tY N ,ZN ,Xu “ GN pGN´1 p¨ ¨ ¨ pG1pXq,Y 1,Z1qqq .

A cada módulo, os heatmaps finais ŷ e ẑ são obtidos de Y n e Zn por uma
camada de convolução 1 ˆ 1 com stride unitário e sem padding. Deste modo, para o
dataset de treino definido, a loss function deste generator pode ser expressa por:

LGpθgq “
1

NM

N
ÿ

n“1

M
ÿ

m“1

´

pymn ´ ŷmn q
2

` pzmn ´ ẑmn q
2
¯

(3.25)

3.4.2 Discriminator Network

Pose discriminator

A fim de estimular um treino eficaz e uma previsão correta das configurações das
articulações do corpo humano, os autores projetaram o pose discriminator P [64].
Inspirado no objetivo geral de um discriminator, este P deve ser capaz destingir
as poses falsas (poses que não respeitam as restrições das articulações do corpo
humano) das poses verdadeiras.

Análogo ao generator, esta rede assume uma arquitetura encoder-decoder, com
skip connections entre camadas paralelas, para lidar com a informação local (baixo
nível) e global (alto nível). Neste caso, o pose discriminator é alimentado com
imagem RGB original e com os mapas da pose e oclusão gerados pelo generator.
Como tal, a loss function para esta rede pode ser expressa numa variante da Equação
3.24, como:

LP pG, P q “ Erlog P py, z,xqs ` E
“

log
`

1 ´
`

P pG pxq ,xq ´ pfake
˘˘‰

(3.26)

onde pfake, abordado na Subsecção 3.4.3, remete para a ground truth pose dis-
criminator label determinada sobre um threshold δ.

Confidence discriminator

Contrariamente a outras soluções, esta arquitetura possui um discriminator adici-
onal. Os autores verificaram que a existência de oclusões alterava a natureza da
distribuição Gaussiana no heatmap previsto, pelo que o ponto central não remeteria
mais para a articulação local [64]. Neste sentido torna-se relevante distinguir as
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previsões de baixa confiança das previsões de elevada confiança (através de um th-
reshold ε, descrito na Subsecção 3.4.3) a fim de obter uma relação geométrica entre
as articulações não ocultas. Para esta rede, a loss function pode ser expressa como:

LC pG, Cq “ Erlog C py, zqs ` E rlog p1 ´ pCpG pxqq ´ cfakeqqs (3.27)

onde cfake, abordado na Subsecção 3.4.3, remete para a ground truth confidence
label determinada sobre o threshold ε referido.

3.4.3 Treino de Adversarial Networks

Uma análise superficial ao treino de uma adversarial networks revela-se pertinente
para conclusão devida desta secção. O Algoritmo 1 demonstra todo o processo de
treino em pseudocódigo para o exemplo em causa [64].

Algorithm 1 Processo de treino de uma adversarial networks para HPE
Require: Imagens de treino: x e os respetivos ground-truth heatmaps y, z;

1: while Precisão do dataset de validação estiver a aumentar do
2: Forward G através de tŷ, ẑu “ Gpxq e otimização de G de acordo com a

Equação 3.25;
3: Forward P através de tp̂fakeu “ P px, Gpxqq e otimizar P maximizando o

segundo termo da Equação 3.26;
4: Forward P através de tp̂realu “ P px,y, zq e otimizar P maximizando o

primeiro termo da Equação 3.26;
5: Forward C através de tĉfakeu “ CpGpxqq e otimizar C maximizando o se-

gundo termo da Equação 3.27;
6: Forward C através de tĉrealu “ Cpx,y, zq e otimizar C maximizando o pri-

meiro termo da Equação 3.27;
7: Otimizar G pela Equação 3.28;
8: end while
9: return G

É sabido que heatmaps de baixa confiança, obtidos pelo generator, serão classi-
ficados como um resultado falso. Por isso, à medida que G é otimizado, C tende a
acreditar que os falsos heatmaps são reais, originando previsões mais confiantes. Na
verdade, o vetor de confiança c P r0, 1s (16 ˆ 1) é representativo de qual das partes
a rede está efetivamente mais confiante. creal é obtido diretamente do dataset de
treino enquanto cfake é obtido da análise aos heatmaps provenientes do G para a
i-ésima parte do corpo, definido da seguinte forma:

cifake “

$

&

%

1 se }yi ´ ŷi} ă ε

0 se }yi ´ ŷi} ě ε



86 Capítulo 3. Conceitos Fundamentais

Posto isto, preal (vetor 16ˆ1) é obtido de forma análoga enquanto pfake é definido
segundo uma distancia normalizada di entre a prevista e a ground-truth da i-ésima
parte do corpo, segundo:

pifake “

$

&

%

1 se di ă δ

0 se di ě δ

Para o exemplo em causa, a loss function final pode ser definida através da
Equação 3.28, sendo as perdas do discriminator limitadas pelos hiperparâmetros α
e β compreendidos entre r0, 8r:

min
G

max
P,C

LGpθgq ` αLCpG, Cq ` βLP pG, P q (3.28)

3.5 Transformer Neural Networks

Os Transformers [106], originalmente introduzidos para Natural Language Pro-
cessing (NLP), e.g., interação homem-máquina com identificação e classificação do
enredo para respostas coerentes (traduções automáticas, resumos de texto e análise
emocional), vira-se aplicáveis, fruto de uma arquitetura modelável e vocacionada no
processamento de longas sequências de dados, a tarefas tão distintas como prova de
teoremas matemáticos e classificação de imagens.

A variante apresentada Dosovitskiy et al. [84], ViT, veio reformular as abor-
dagem convencionais em visão computacional, evidenciando a independência dos
Transformers numa aplicação direta. Efetivamente, a combinação de uma arquite-
tura baseada numa CNN com o mecanismo de self-attention, providenciado pelos
Transformers, resultou numa melhoria significativa do desempenho nos modelos deep
learning, perceção do contexto e acompanhamento temporal. Contudo, segundo au-
tor, a criação de padrões de atenção especializados verificados nestes cenários, apesar
de eficientes, podem comprometer a eficiência computacional dada a lacuna no di-
mensionamento para hardware moderno [84].

Motivado por esta evolução, diferentes estruturas baseadas em Transformers
para a tarefa de HPE surgiram. Muita destas adotam uma CNN como backbone
e, posteriormente, usam Transformers para fortalecer e modelar relações entre key-
points do corpo humano [71, 70]. Assim como o Pose Regression TRansformers
(PRTR) [137] com incorporação de transformer encoders e decoders para, gradual-
mente ajustar a localização das articulações. Apesar disso, é evidente a dependência
de CNNs para extração de feature. Como tal, soluções alternativas aplicaram o ViT
como backbone para extrair feature maps numa dada instância (i.e., pessoa) [85, 93],
evoluindo ainda graph Transformers, e.g., GTRS [124], permitindo uma melhoria
estrutural da localização 3D das articulações com base na informação cinemática do
humano.
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Esta secção pretende-se elevar o conhecimento associada à arquitetura repre-
sentativa dos Transformers e às várias ferramentas que a complementam focando,
essencialmente, no objetivo deste trabalho.

3.5.1 Estrutura Base dos Transformers

Qualquer sistema de NLP e speech recognition precisa de lidar com grandes sequên-
cias de dados e transforma-las em saídas específicas. As abordagens tradicionais,
e.g., RNNs, têm várias limitações o que as impede de ser adotadas em aplicações do
mundo real.

Antes da publicação de Vaswani [106], os mecanismos de atenção combinados
com RNNs predominavam em tarefas de NLP. Os Transformers tornaram-se es-
senciais, cobrindo estas limitações e atingindo resultados vigorosos. Tudo possível
através de uma arquitetura dotada de camadas self-attention (i.e., encoder/decoder
attention e multi-head attention) combinadas com feed-forward networks e residual
connections.

RNNs e problemas associados

As aplicações, direcionadas a NLP, com arquiteturas sequence-to-sequence, e.g.,
RNNs baseadas em encoder-decoder, destacaram-se com resultados aparentemente
promissores. Vocalizando o problema ao processamento textual, uma frase de en-
trada poderá ser convertida em palavras e estas palavras, mapeadas em feature
vectors, serão as entradas de um encoder [138]. Dado um xt token de uma sequência
de entrada representada por px1, . . . ,xT q, posteriormente mapeados em px1, . . . , xT q

vetores e, num instante t com o hidden state (conhecido por thought vector) anterior
ht´1 para uma entrada xt, é gerado um novo hidden state dado por:

ht “ fpht´1, xtq (3.29)

Deste modo, o estado ht (variável de contexto com informações relevantes para
o mecanismo de atenção) codifica toda a informação na sequência de entrada e, no
caso mais simples, mapeia (função m) a variável de contexto para o último hidden
state:

c “ mph1, . . . , hT q “ hT (3.30)

Eventualmente, com aumento de complexidade, numa RNN bidirecional o hidden
state não dependerá apenas do estado anterior ht´1 e da entrada xt, mas também
do próximo ht`1 [138].

O decoder assume a saída do encoder, a variável de contexto c e uma dada
sequência de saída y1, . . . ,y1

T para gerar as respetivas saídas [138]. E como tal, o
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hidden decoder state, no instante de tempo t1, é agora função, não apenas do hidden
state passado st´1 e saída do decoder yt1´1, mas também do vetor de contexto ct:

st1 “ g pst´1, yt1´1, cq (3.31)

Ficam evidentes potenciais problemas de inicialização, sendo que algumas abor-
dagem tendem a inicializar o decoder recorrendo ao último hidden state do encoder
(variável de contexto).

Não obstante, os LSTMs e GRUs surgem como solução ao vanishing gradient
problem existente nas RNNs através de mecanismos internos (gates) para regular o
fluxo de informação ao longo da rede [138]. São estes mecanismos que possibilitam
à rede compreender que informação é relevante à chegada de cada token.

Apesar de tornar o modelo robusto a vanishing e exploding gradients, o proces-
samento sequencial dos tokens e manutenção do contexto/informação em memória
complicava-se à medida que o tamanho da entrada aumenta [138]. A impossibilidade
processamento paralelo dificultou o escalabilidade e eficiência computacional, e.g.,
cada passagem pela rede é condicionada pelo facto de o modelo ter visto amostras
anteriores da sequência.

Mecanismo de atenção generalizado

Contudo, tal como nas simples RNNs, o tempo de treino é elevado e não recorre da
toda a capacidade computacional paralela de uma GPU. Além disso, o decoder deve
ser capaz de gerar uma sequência de saída com base num thought vector (codificado
com toda a informação da sequência de entrada). As RNNs tradicionais, nestes hid-
den states, levavam em atenção a informação dos últimos elementos da sequência.
Esta desvantagem seria atenuada com os LSTMs, mas não eliminada. Aparente-
mente, “Attention Is All You Need” [106] procura preservar o conteúdo importante
e fundamentar uma resposta contextualizada “independente” da quantidade de in-
formação na entrada.

O mecanismo de atenção permite que o modelo atribua importância dife-
renciada a partes específicas dos dados de entrada (e.g., vetores de palavras ou
features extraídas), com base numa query para um processamento ponderado. Na
verdade, tal como presente na Figura 3.24, este mecanismo mapeia uma query q e
um conjunto de pares key-values numa saída. Sendo todos estes elementos vetores,
a saída será calculada como uma soma ponderada dos values com uma influência
definida por um attention weights. Estes pesos serão tanto maiores quando maior a
compatibilidade entre a query e a key correspondente ao value em causa [138].

Formalizando, considere-se uma unidade de memória composta por n pares de
key-values pk1, v1q, . . . , pkn, vnq com ki P Rdk e vi P Rdv , onde as keys são vetores e
os hidden states, anteriormente referidos, são os values. A camada de atenção recebe
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Figura 3.24: Mecanismo de atenção: query, keys, values e vetor de saída [138].

uma query q P Rdq e retorna um vetor e saída o P Rdv (mesmo tamanho do vetor
v) [138].

As keys k1, . . . , kn relacionam a similaridade entre estes values e a query q através
de uma função diferenciável α, Equação 3.32 (treinada em backpropagation com o
resto do sistema) que retorna uma pontuação a1, . . . , an. Isto é, quanto maior a
pontuação obtida, maior a similaridade entre a query em causa e o value associado.

ai “ αpq, kq (3.32)

Eventualmente, a soma de todos os attention weights (b “ rb1, . . . , bnsT) deverá
ser unitária [138], como tal, podemos determinar cada elemento de b com recurso
base numa função softmax a partir das pontuações geradas:

bq,ki
“

eaq,ki

ř

j“1 e
aq,kj

(3.33)

Cada iteração (decoder step), gera um único vetor de saída (vetor de contexto)
dado pela soma ponderada dos attention weights e values (encoder hidden states):

Attentionpq, k, vq “ ot “
ÿ

i“1
bq,ki

vki
“

ÿ

i“1

eaq,ki

ř

j“1 e
aq,kj

vki (3.34)

Deste modo, o encoder tem acesso a todos os estados da sequência de entrada a
cada iteração t, o que remove a necessidade de codificar toda a informação da sequên-
cia original num vetor de tamanho fixo, como seria realizado no modelo sequence-
to-sequence dito regular [138].

Por sua vez, a função de pontuação αpq, kq pode assumir diferentes formas, cada
um com vantagens em específico. Concretamente, o produto escalar apresenta-se
como o mais simples e sem qualquer parâmetro passível de treinar:
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αpq, kq “ q ¨ kT (3.35)

Uma variante divide o produto escalar pela raiz da dimensão do vetor query
?

dk. Esta normalização, segundo os autores, evita gradientes pequenos verificados
em dimensões superiores [106].

αpq, kq “
q ¨ kT
?

dk
(3.36)

Ainda assim, implementações alternativas optaram por projetar a query e as keys
para uma camada intermédia com dimensão h e pesos passíveis de serem treinados
(Wk, Wq) usando, posteriormente, uma função sigmoid para os combinar com os
values segundo [138]:

αpq, kq “ v tanh
´

WkkT ` Wqq
¯

(3.37)

Transformer model

Assim como apresentado na Figura 3.25, a arquitetura dos Transformers é baseado
num encoder-decoder combinando as vantagens das CNNs em computação paralela
e as RNNs com a perceção de contexto em grandes sequências de dados.

Figura 3.25: Transformer architecture [106].
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O encoder (pipeline da esquerda na Figura 3.25) mapeia uma sequência de en-
trada px1, . . . , xnq para uma sequência de representações contínuas z “ pz1, . . . , znq.
Composto por N “ 6 camadas idênticas, divididas cada uma em duas subcamadas.
A primeira, remete para o mecanismo de self-attention, enquanto a segunda repre-
senta uma FC feed-forward network. Análogo às ResNets, foi implementado residual
connections em torno das subcamadas, para uma soma devida dos elementos cons-
tituintes, seguido de uma camada de normalização, i.e., a saída de cada subcamada
é LayerNormpx ` SubLayerpxqq, sendo SubLayerpxq a função implementada pela
subcamada em causa [106].

O decoder (pipeline da direita na Figura 3.25), também composto por N “ 6
camadas idênticas, gera uma sequência py1, . . . , ymq a partir da sequência de saída
do encoder. É composto por duas subcamadas superiores, análogas às presentes no
encoder, responsáveis pela multi-head attention sobre as saídas do encoder. Comple-
mentarmente, uma terceira subcamada, concede-lhe a propriedade auto-regressive,
tendo sido modificada para realizar self-attention unicamente aos elementos passa-
dos, eventualmente conhecidos pela rede, evitando influenciar a saída com resultados
conhecidos durante a fase de treino. Não obstante, é visível as residual connections
em torno de cada subcamada assim como as camadas de normalização [106].

Tal como referido, as source e as target words são convertidas em tokens que serão
passados por uma camada word embedding e positional encoding. É nesta primeira
camada, word embedding, que decorre a conversão das palavras/tokens numa repre-
sentação vetorial (numérica). Concretamente, é gerada uma matriz W P Rnˆd com
dimensões pn, dq referentes ao número de elementos n da frase de entrada (sentence)
num embedding vector de dimensão d. Este processo é conseguido com base numa
embedding function, treinada para perceção de informação semântica entre as pala-
vras. Como tal, cada palavra corresponde a um ponto num embedding space, sendo
que pontos próximos evidenciam similaridade entre palavras [138].

O processamento sequencial das palavras, crucial nos mecanismos tradicionais
de NLP, veio a ser substituído por computação paralela nos Transformers, pela in-
corporação de multi-head attention layers. Contudo, será necessário a adoção de
método de indexação, conhecido por positional encoding, para adição da infor-
mação referente à posição relativa ou absoluta da palavra na frase [138]. Existem
diversas hipóteses de positional encodings, tendo os autores definido a utilização da
função cospq e sinpq com diferentes frequências para preencher o vetor posicional.
Sendo P P Rnˆd a matriz, com dimensões iguais a W, que agrega os positional
encodings de todas os n tokens e i e j os indexes ao longo de n e d respetivamente,
temos um ajuste posicional dado por:

Pi,2j “ sin
´

i{10002j{d
¯

Pi,2j`1 “ cos
´

i{10002j{d
¯ (3.38)
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Este processo evita compensações exagerados que afastem indevidamente os to-
kens. Tal como visível na Figura 3.25, as duas matrizes, i.e., word embeddings W e
positional encoding P, são somadas para gerar um tensor de entrada X “ W ` P P

Rnˆd [106].

Camadas de atenção

Tanto no encoder como no decoder, self-attention é, apesar de algumas variações,
assumido como o bloco de construção base.

Cada bloco de self-attention, Figura 3.26a, converte três vetores pqi, ki, viq gera-
dos a partir do vetor de entrada xi num vetor de saída zi. Concretamente, estes três
vetores são obtidos pela projeção do vetor xi, no instante i, nos pesos das matrizes
Wq, Wk, Wv que, por sua vez, são determinados durante o treino [138].

(a) Mecanismo de Self-Attention [138] (b) Multi-Head
Attention [106]

Figura 3.26: Projeção linear das entradas para query, keys e values afim para análise através
multi-head attention e concatenação das saídas.

O processo é análogo ao descrito numa das subsecções passadas, como tal:

1. O query vector do token i, qi, é combinado com todos os key vectors
řl
j“0 qikT

j

para influenciar os pesos para a própria saída zi gerada.

2. O key vector do token i, ki, deve ser combinado com todos os query vectors
a fim de obter a similaridade com este último vetor e influenciar a saída com
base na pontuação gerada pela Equação 3.35.

3. O value vector do token i, vi, combinado com os attention weights, dá origem
ao vetor de saída zi.

Na prática, em vez de um cálculo vetorial para cada token, a atenção pode ser
calculada pela matriz de entrada X, combinada com cada uma das matrizes das
várias querys Q, keys K e values V:
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AttentionpQ, K, Vq “ softmax
ˆ

QKT
?

dk

˙

V (3.39)

Porém, os autores optaram por implementar multi-head attention com h sin-
gle self-attention heads em paralelo, Figura 3.26b. Este processo permite que cada
head aprenda algo diferente, uma vez que multi-head attention providência diferentes
representações do subespaço (em vez de apenas uma representação) [138]. Porém,
não é nada mais do que concatenação de cada matriz de saída Zi com a multiplica-
ção por uma matriz de pesos adicional WO para obter uma única matriz de saída
Z [106]:

MultiHeadpQ, K, Vq “ Concat phead1, . . . , headhq WO

onde headi “ AttentionpQWi
q, KWi

k, VWi
vq

(3.40)

O objetivo será melhorar o decoder para que ele aprenda com a sequência do en-
coder e resultados passados do próprio decoder. Semelhante à arquitetura sequence-
to-sequence, apenas o último token precisa de estar presente, sendo que os futuros
deverão ser escondidos (masked) [138]. Na verdade, não seria um treino viável se o
decoder conhecesse o resultado a obter na saída. Esta alteração resulta num mas-
ked multi-head attention, sendo implementada com recurso a uma masking weight
matrix M que atribui ´8 a tokens futuros e 0 aos tokens passados. Analisando a
função de atenção respetiva (Equação 3.41), tokens passados resultam no valor esca-
lar previsto, enquanto tokens futuros resultam no valor 0, dada a natureza da função
softmax [106].

maskedAttentionpQ, K, Vq “ softmax
ˆ

QKT
?

dk

˙

V (3.41)

Nesta fase, o resultado destes attention vectors e dos vetores, provenientes do
bloco do encoder, são sujeitos a uma nova camada de multi-head attention. É deste
modo que o decoder pode aprender a relação de atenção entre todas as entradas e a
saída esperada.

Feed-forward networks

Tanto o encoder como o decoder contêm uma FC feed-forward network após as sub-
camadas de atenção. Esta camada é aplicada a todos os attention vectors de forma
idêntica (com base nos mesmos parâmetros (W1, W2, b1 e b2), análogo à Equa-
ção 3.1), para os transformar num formato aceitável para o próximo encoder ou
decoder layer [106]. Consiste em duas transformações lineares, com a função de
ativação ReLU entre elas, aplicado a cada sequência x separadamente:

FFNpxq “ maxp0, xW1 ` b1qW2 ` b2 (3.42)
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Os Transformers utilizam a técnica de regularização dropout na saída de cada
subcamada antes da adição da entrada desta camada e posterior normalização.

Em resumo, a vantagem do mecanismo de self-attention é o imediato acesso a
todos os elementos da sequência de entrada, em oposição aos modelos RNNs. Por
sua vez, em termos de complexidade computacional, as camadas de self-attention
são mais rápidas do que os recurrent layers quando o comprimento da sequência n

é menor do que a dimensionalidade da representação d, verificado na maioria dos
casos [106]. Contudo, o foco do projeto será a combinação dos Transformers com as
técnicas de visão computacional, conhecido por Vision Transformer (ViT).

3.5.2 Vision Transformers

Os Transformers, inicialmente desenvolvidos para NLP, atingiram resultados im-
pressionantes em diferentes tarefas de visão computacional (e.g., classificação de
imagem, deteção de objetos, segmentação e HPE) desde a exposição do modelo
Vision Transformer (ViT) [84] em 2021.

Ainda que o mecanismo de atenção tenha sido combinado com CNNs, e.g., aug-
menting feature maps para classificação de imagens, processamento adicional do re-
sultado gerado numa CNN ou acompanhamento temporal, a proposta em causa [84],
foi a primeira a demonstrar como os Transformers podem substituir “totalmente”
as operações convolucionais com apenas algumas alterações.

Fica evidente o problema associado ao custo computacional na determinação da
relação entre cada pixel na imagem. Tal como indicado no título do documento [84],
uma imagem vê-se dividida numa sequência de image patches, num flattened vector,
a fim de aplicação do mecanismo de atenção e posterior classificação. Contudo,
nesta implementação concreta, a exigência de uma grande quantidade de dados (e.g.,
JFT-300M dataset, propriedade da Google com 300 milhões de imagens) é imposta
para que sejam atingidos resultados substancialmente superiores, durante o treino,
em termos de recursos computacionais e performance em diversos benchmarks de
classificação de imagem (e.g., ImageNet).

O trabalho da comunidade é contínuo, impulsionando a modelação deste conceito
com alterações estruturais categoricamente classificadas, segundo Khan et al. [83]
em uniform scale ViTs (mantendo a escala na representação das features ao longo da
rede), multi-scale ViTs (orientado a dense prediction tasks capaz de aprender através
de hierarchical features) e Hybrid ViTs (com operações convolucionais). Estes mode-
los exigiriam todo um estudo dedicado, porém, face ao objetivos estabelecidos neste
trabalho, esta subsecção dedicar-se-à unicamente à abordagem inicial proposta por
Dosovitskiy et al. [84] dotada dos vários conceitos transversais ás restantes variantes.
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ViT architecture overview

O modelo ViT, Figura 3.27, divide a imagem na entrada x P RHˆWˆC numa sequên-
cia de flattened 2D patches xp P RNˆpP 2Cq (pequenas regiões quadradas) com ta-
manho fixo, sendo pH, W q a resolução da imagem original, C o número de canais,
pP, P q a resolução de cada image patch e N “ HW {P 2 o número resultante de
patches gerados a partir da imagem x.

Figura 3.27: Arquitetura ViT [84].

Uma vez que os Transformer, em todas as suas camadas, operam com vetores de
tamanho D, terá sido necessário converter a sequência de image patches em flatte-
ned patches e posteriormente, redimensiona-los, segundo uma projeção linear, para
a dimensão D pretendida. Esta projeção linear, Equação 3.43, é treinável e dada
pelo produto entre a matriz referente a cada patch e uma matriz de pesos E (patch
embedding projection) composta por parâmetros ajustados durante o treino. As
saídas destas projeções são conhecidas por patch embeddings.

z0 “
“

xclass; x1
pE; x2

pE; . . . ; xNp E
‰

` Epos, E P RpP 2CqˆD, Epos P RpN`1qˆD (3.43)

Os autores adotaram uma arquitetura composta por apenas um encoder, devi-
damente treinado pela anexação de um “token de classificação” ([class] token)
z0

0 “ xclass, cujo estado de saída do encoder (z0
L) atua como representação da ima-

gem y (Equação 3.44). Este token adicional é responsável por extrair informações
globais ou do contexto geral da imagem.

y “ LayerNorm
`

z0
L

˘

(3.44)



96 Capítulo 3. Conceitos Fundamentais

Tanto durante o pré-treino como durante o fine-tuning, a classification head é
conectada diretamente ao [class] token z0

L. Tal como visível na arquitetura, a
classification head é implementada com um MLP. Durante o pré-treino, este é com-
posta por apenas um hidden layer responsável pela realização de transformações
não lineares nas representações de entrada (para que o modelo aprenda represen-
tações mais complexas e discriminativas dos dados durante esta fase). Durante o
fine-tuning este hidden layer é substituído por uma camada linear para submissão
dos dados de entrada a transformações lineares simples.

A posição/localização de cada região na imagem (position embedding) é adi-
cionada ao patch embedding respetivo para consideração da informação posicional.
Este embedding vectors resultantes servem como entrada para o encoder.

De forma sucinta, o transformer encoder, apresentado na subsecção anterior,
consiste em camadas alternadas de multiheaded self-attention (MSA) e blocos MLP
(Equação 3.45 e 3.46 respetivamente). LayerNorm é aplicado antes de cada bloco e
residual connections entre subcamadas.

z1
ℓ “ MSA pLayerNorm pzℓ´1qq ` zℓ´1, ℓ “ 1 . . . L (3.45)

zℓ “ MLP
`

LayerNorm
`

z1
ℓ

˘˘

` z1
ℓ, ℓ “ 1 . . . L (3.46)

Como alternativa, a sequência de image patches na entrada pode ser formada por
feature maps de CNNs. Nesse modelo híbrido, a matriz de projeção E, Equação 3.43,
é aplicado às regiões obtidas do feature map da CNN para conversão em flattened
vectors e posterior redimensionamento na dimensão D, exigida nos Transformers.

Pré-treino e fine-tuning dos ViT

Quando pré-treinado em grandes quantidades de dados e transferido (fine-tuning)
para tarefas especificas (downstream tasks), e.g., reconhecimento de imagem com
datasets menores, os ViT atingem excelentes resultados comparados com as SOTA
CNNs [83].

Concretamente, o modelo terá sido pré-treinado com um o JFT-300M dataset,
num total de 300 milhões de imagens com alterações estruturais durante a fase de
fine-tuning. Ainda assim, os autores verificaram que o ViT apresenta um menor
número de inductive bias comparativamente a uma CNN (ótimas para extração de
features na imagem mas incapazes de modelar dependência entre elas). Isto resulta
em menores suposições prévias sobre a estrutura dos dados e flexibilidade do modelo
em aprender uma maior variedade de relações nos dados, porém, tende a aumentar
a complexidade de treino [84].
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Por sua vez, o processo de fine-tuning para tarefas específicas é otimizado quando
verifica um ajuste de parâmetros através da utilização de imagens de resolução su-
perior, comparativamente à fase de treino. Neste cenário, mantendo o patch size,
resulta, naturalmente numa sequência maior de image patchs. Recordando, os ViT
são capazes de lidar com diferentes comprimentos de sequências distribuídas ar-
bitrariamente (position embedding é perdida após divisão em pequenas regiões), no
entanto, a incorporação das position embeddings pré-treinadas podem não ser viáveis
ao cenário em causa. Como tal, tornou-se viável a realização de uma interpolação
2D nos position embeddings pré-treinadas de acordo com a localização da imagem
original. Efetivamente, estão definidos os únicos inductive bias adicionados manu-
almente no ViT: ajuste de resolução com interpolação 2D nos position embeddings
pré-treinados e extração de image patchs [84].

Ainda assim, foram gerados três variantes do ViT: Base (ViT-B), Large (ViT-
L) e Huge (ViT-H) com tempos de treino substancialmente inferiores e definidos
em TPUv3-core-days (número de TPU v3 cores multiplicado pelos dias de treino)
por ser o hardware utilizado para esse efeito. Os resultados foram obtidos com
fine-tuning em quatro pequenos datasets para classificação de imagem (ImageNet,
CIFAR-10/100, Oxford-IIIT Pets e Oxford Flowers-102 ), ultrapassando BiT-L (Res-
Net 152 ˆ 4).

A Figura 3.28a sintetiza o referido. O pré-treino foi realizado, experimental-
mente, em três datasets com dimensões crescentes. É visível que a ResNet (BiT
CNNs) apresenta melhor performance em regimes com acesso a poucos dados (Ima-
geNet), potencialmente pelos inductive bias definidos que são traduzidos receptive
fields maiores à medida a imagem se aprofunda na rede.

(a) Resultados após fine-tuning no
ImageNet dataset

(b) Desempenho vs. custo com-
putacional para diferentes arqui-
teturas

(c) Área atendida por
head e network depth

Figura 3.28: Comparação entre SOTA em benchmarks populares para classificação de ima-
gem [84].

Complementarmente, a Figura 3.28b apresenta o custo computacional referido
durante a fase de pré-treino em três arquiteturas diferentes. Aparentemente, ViT
híbridos apresentam melhores resultados em modelos menores, mas tende a diminuir
à medida que a complexidade do modelo aumenta.
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Ainda assim, a “attention distance”, similar ao receptive field locais das CNNs, é
visivelmente superior na perceção do contexto, Figura 3.28c, ao longo das camadas
que a compõem (network depth). Cada ponto remete para uma valor médio de
attention distance entre a imagens, para cada uma de 16 attention heads, em cada
camada (24 no total). Na verdade, a curva de variação do receptive field das CNNs
com a network depth seria algo similar a uma rampa, com aumento linear, tangente
ao limite inferior dos pontos do gráfico e de valor máximo atingível quando cada
píxel atender a qualquer pixel na imagem. Fica então evidente atenção global na
imagem verificada em algumas heads, ainda nas camadas iniciais.



Capítulo 4

Implementação Proposta

4.1 Contextualização da Solução

A presente secção deverá formalizar o problema em causa, devendo os conceitos an-
teriormente expostos atuar como complemento de uma implementação num sistema
robusto e coerente, descrevendo a contribuição desenvolvida pelo autor.

Apesar da maior fiabilidade presente num sistema multi-view, ao lidar com oclu-
sões parciais e na determinação da profundidade do humano no espaço, também será
verdade que a sua incorporação se revelará especialmente complexa em sistemas va-
riáveis, pela necessidade de relacionamento espacial entre câmaras (e.g., matriz de
rotação e vetor de translação numa relação entre sistemas de coordenadas), além do
sincronismo na obtenção de imagens úteis.

Algumas questões veem-se simplificadas quando a responsabilidade de perceção
do mundo é realizada com apenas uma câmara. Definidas as limitações que regem
o sistema, será possível acondicionar uma solução viável. Ainda assim, as oclusões
devem ser processadas e propriamente complementadas recorrendo a toda a per-
ceção de informação captada num passado recente e, num pós processamento, da
informação de um futuro próximo.

Ainda assim, a recuperação dos parâmetros descritivos do humano (i.e., conjunto
de articulações e malha humana), num dado momento e numa vertente global, vê-se
complicada quando o conjunto de imagens monoculares, que alimentam o modelo,
proveem de câmaras dinâmicas (i.e., a posição da câmara, relativamente ao sistema
de coordenadas do mundo, muda a cada frame).

99
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É neste sentido que o projeto será orientado, adaptando diferentes frameworks,
individualmente otimizadas, para o seu propósito. Este novo modelo, procura es-
tender o processo realizado num convencional pose estimator para obtenção precisa
das articulações dos vários humanos no sistema de coordenadas do mundo. Não
obstante, pela incorporação de coerência temporal é potencializada a ponderação de
evidências visuais, presentes no vídeo inicial, para otimização iterativa dos parâme-
tros da câmara e obtenção da trajetória global dos humanos em causa.

Conforme descrito na Figura 4.1, a solução proposta divide-se em três módulos.
Numa primeira fase, Multi-Object Tracking and Re-Identication (Secção 4.2),
para deteção de cada humano no cenário, expresso em sequências de bounding boxes.
Esta informação é propriamente acondicionada para atuar como entrada do segundo
módulo, 3D Human Pose and Shape Estimation (Secção 4.3) e recuperar o
movimento pQ

i de cada pessoa (incluindo a translação) no sistema de coordenadas
da câmara. Naturalmente, este movimento rQ

i tenderá a ser incompleto fruto de
oclusões evidentes ou deteções erráticas por parte do MPT (e.g., a pessoa sair do
Field of View (FoV) da câmara ou falhas no tracking). Para tal, decorre uma
integração do Generative Motion Optimizer (Secção 4.4) dividido nos três últimos
estados propostos na implementação GLAMR [34] (exposto na Subsecção 2.3.2)
para estimar a body motion sem oclusão pΘ

i com base pose do corpo temporalmente
definida rΘ

i e, iterativamente, otimizar a trajetória global de todos os humanos e os
parâmetros da câmara a fim de produzir as global motions qQ

i consistente com as
evidências do vídeo.

Concretamente, na entrada do modelo está presente um vídeo I “ pI1, ..., IHq

com H frames obtidos a partir de uma câmara dinâmica ou estática. Seguindo
a nomenclatura proposta por Yuan et al. [34], à saída do sistema é obtido uma
sequência de poses (global motion) tQiuLi“1 de L pessoas no sistema de coordenadas
do mundo. Generalizando, a global motion Qi “ pT i,Ri, Θi,Biq, para a pessoa
i, é definida por uma root translations T i “ pτ i1, . . . , τ iHq, root rotations Ri “

pγi1, . . . ,γiHq, body motion (pose do corpo) Θi “ pθi1, . . . ,θiHq e shape Bi “

pβi1, . . . ,βiHq. Esta informação é inicialmente obtida do HPS estimator (Subsecção
4.3.2) que, na falha de deteções, procura, com base num modelo autorregressivo,
preencher e definir o trajeto deste ao longo do vídeo (Secção 4.4).

Por convenção, serão consideradas 23 articulações humanas das 24 presentes no
modelo SMPL considerado na body pose (Subsecção 4.3.1), assumindo que a primeira
(#0), será, no modelo inicial a root joint (i.e., pelvis). Em particular, cada pose θih P

R23ˆ3 e shape βih P R10 do corpo humano correspondem aos parâmetros que definem
o modelo estatístico SMPL [19] (Subsecção 4.3.1). Determinados a root translation
τ ih P R3 e a (axis-angle) root rotations γih P R3, o modelo corporal SMPL [19] permite
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obter a representação da malha humana através de uma função linear Spθih,βihq1

para mapear uma global pose qih “ pτ ih,γih,θih,βihq numa articulated triangle
mesh Mi

h P RNˆ3, sendo N “ 6980 vértices. Desta forma, é recuperada a sequência
de global meshs de cada humano através da sua global motion Qi.

Figura 4.1: Arquitetura do sistema. O vídeo I é pré-processado com MPT e re-
identification para alimentar o HPS estimator capaz de gerar, em cada frame Ih (exem-
plo para o frame h “ 126), para cada humano i, o movimento com eventual oclusão rQ

i
no

referencial da câmara. Terminado este processo, esta informação é sujeita Generative Mo-
tion Optimizer , dividido em três módulos, para uma otimização iterativa dos parâmetros
da câmara enquanto são recuperados os parâmetros que mapeiam a trajetória, sem oclusões,
do corpo humano pQ

i
, definida no sistemas de coordenadas do mundo. Melhor interpretação

da figura a cores e ampliada.

4.2 MPT and Re-identification

A avaliação em ambientes reais, compostos por vários humanos, em diferentes posi-
ções e com oclusões cruzadas, revela-se desafiante, principalmente quando se trata
de um sistema monocular. A identificação do humano e acompanhamento do movi-
mento a fim de estimar os parâmetros que o definem ao longo do tempo não deve
sofrer de uma avaliação errática do cenário. Para este efeito, ao longo desta secção

1Função representada por M no artigo original [19]. Necessidade de reutilização no Generative
Motion Infiller segundo a nomenclatura do GLAMR [34].
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é descrito o MOT adotado, concretamente numa variante de Multiple Person Trac-
king (MPT) divida na deteção de humanos (Subsecção 4.2.1) e tracking otimizado
a partir de Re-Identication (Re-ID) models (Subsecção 4.2.2).

Não sendo objetivo a projeção de um sistema de deteção e tracking de humanos,
a seleção do modelo a incorporar baseou-se nas métricas comparativas para cada
objetivo. Em suma, nesta etapa, naturalmente associada a pré-processamento, foi
utilizado o detetor de humanos, previamente treinado, YOLOv8x [133]. O human
tracker, robusto o suficiente para lidar com as não linearidades no movimento, trata-
se do Deep OC-SORT [139] com uma ResNet-50 [60] como Re-ID model. Ambos
as frameworks garantem uma resposta passível de execução em tempo real, com
resultados que não devem perturbar a performance do restante processamento.

4.2.1 Deteção de Humanos

O vídeo, na entrada do sistema, é propriamente dividido com recurso à multime-
dia framework FFmpeg, nativamente executada do sistema operativo (i.e., Ubuntu
20.04.6 LTS), em diferentes frames para alimentarem o detetor de humanos. Em
causa, decorreram testes em diferentes human detectors, e.g., YOLOX, YOLOv8 e
YOLO-NAS com variações nas dimensões dos modelos.

O facto de se tratar de um sistema impossível de treinar de ponta a ponta po-
derá implicar propagação de erro por deteções incoerentes ao longo do tempo. O
condicionamento dos parâmetros que regem o detetor poderão sofrer alterações em
função das características do cenário e dos requisitos de precisão desejados. Neste
sentido, poderia ser interessante aumentar a confiança do detetor na eventualidade
da solução dispensar do módulo generative motion optimizer (tendo em atenção a
possibilidade de aumento de falsos negativos) e garantia de deteções estruturalmente
dispostas. Contudo, durante a inferência, face ao proposto e aos resultados verifica-
dos em diferentes cenários no dataset 3DPW [103], foi definido uma confiança de 0,60
na versão mais complexa do detetor, i.e., YOLOv8x. Os resultados numéricos destes
testes estão definidos na Secção 5.2, podendo ser feita uma avaliação qualitativa no
Anexo A.

4.2.2 Tracker and Re-identication Model

As falhas do detetor de humanos devem ser compensadas para reduzir a suscetibili-
dade do mesmo em gerar bounding boxes erradas, i.e., falta delas ou com uma área
inferior ao visualmente possível de definir. Não obstante, face ao sucesso dos human
trackers, foi incorporado na solução um algoritmo capaz de lidar com este tipo de
problemas, além de oclusões parciais ou totais em cenários com elevada densidade
populacional.
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Foram incorporados diferentes trackers, e.g., StrongSORT [140], OC-SORT [141],
Deep OC-SORT [139] e ByteTrack [142], com inclusão de alguns dos mais usados
Re-ID models. Na verdade, apenas alguns métodos combinam a aparência com os
modelos heurísticos simples (e.g., filtro de Kalman) para processamento do movi-
mento na imagem.

Maggiolino et al. [139], numa análise experimental em dois dos mais conhecidos
benchmarks para MOT na classe “person” (MOT17 [143] e MOT20 [144]), docu-
mentou resultados de métricas relevantes entre diferentes trackers (Tabela 4.1), que
permitiram a escolha consciente do re-identication model. Multi-Object Tracking
Accuracy (MOTA) é calculado com base nos False Positive (FP), False Ne-
gative (FN) e IDs, focando-se exclusivamente no desempenho global no processo
de deteção [140]. Em comparação, IDF1 quantifica a performance do tracker em
manter os IDs (corretos) atribuídos ao longo do tempo, enquanto Higher Order
Tracking Accuracy (HOTA) reúne, numa única métrica, a precisão na deteção,
associação e, efetivamente, trajetória. Ainda assim, a fragmentação (Frag) expressa
a capacidade do algoritmo em manter a trajetória da deteção do humano, sem o
perder ao longo dos frames, mesmo que o detetor falhe ocasionalmente [141].

Tabela 4.1: Resultados dos métodos testados em MPT nos benchmarks MOT17 e
MOT20 [139].

MOT17
Tracker HOTAÒ MOTAÒ IDF1Ò FPp104qÓ FNp104qÓ IDsÓ FragÓ

ByteTrack [142] 63,1 80,3 77,3 2,55 8,37 2196 2277
StrongSORT [140] 64,4 79,6 79,5 2,79 8,62 1194 1866
OC-SORT [141] 63,2 78,0 77,5 1,51 10,8 1950 2040

Deep OC-SORT [139] 64,9 79,4 80,6 1,66 9,88 1023 2196
MOT20

Tracker HOTAÒ MOTAÒ IDF1Ò FPp104qÓ FNp104qÓ IDsÓ Frag
ByteTrack [142] 61,3 77,8 75,2 2,62 8,76 1223 1460

StrongSORT [140] 62,6 73,8 77,0 1,66 11,8 770 1003
OC-SORT [141] 62,1 75,5 75,9 1,80 10,8 913 1198

Deep OC-SORT [139] 63,9 75,6 79,2 1,69 10,8 779 1536

Neste sentido, com base no desenvolvimento realizado pela comunidade, o pós-
processamento da deteção de humanos num determinado conjunto de imagens foi
realizado com recurso ao Deep OC-SORT [139]. Trata-se de uma otimização do
método OC-SORT [141] que, por sua vez, atuava como uma extensão ao Simple
Online and Realtime Tracking (SORT), numa proposta exclusivamente baseada no
movimento (Kalman-filter-based) e sem necessidade de realização de qualquer tipo
de treino.

A adição de um Re-ID model, e.g., ResNet-50 [60], e a inclusão de módulos
para compensação da qualidade das deteções (i.e., camera motion compensation),
permitiram a incorporação, de forma adaptativa, da aparência dos objetos detetados
para correspondência com os resultados do OC-SORT.
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Para as mesmas deteções, o Deep OC-SORT mostrou melhorias consideráveis nas
métrica HOTA, IDF1 e no número de IDs gerados, revelando o sucesso do algoritmo
no tracking de humanos e na capacidade de reduzir o número de identificadores falsos
criados durante ao longo da sequência.

A informação de cada pessoa detetada (i.e., parâmetros que definem a localização
da bounding box 2D) é devidamente armazenada ao longo de todos os frames do
vídeo. É nesta fase que decorre o preenchimento da máscara de visibilidade V com
indicação da presença do identificador num determinado frame.

Não obstante, alguns resultados qualitativos podem ser encontrados no Anexo
A a fim de aferir visualmente a otimização de performance entre métodos.

4.3 3D HPS Estimation

A presente secção expõe o desenvolvimento efetuado no segundo módulo da arqui-
tetura do sistema proposto (Figura 4.1) baseada numa solução analítico-neural de
cinemática inversa, i.e., HybrIK, inicialmente estudada na Subsecção 2.3.1 e propri-
amente implementada ao longo do projeto em causa. De uma forma sucinta, numa
primeira fase, é utilizada uma rede neuronal para prever a localização das articu-
lações Pi

h, o ângulo twist Φi
h e os parâmetros de shape βih. Numa segunda fase, os

parâmetros de shape são usados para gerar a rest pose T (blend shape), adequada
ao humano detetado, através do modelo SMPL. Combinando Pi

h, T e Φi
h, são de-

terminadas as rotações relativas R para a pose 3D, i.e., parâmetros de pose θih,
recorrendo ao método Adaptive HybrIK. Por fim, através da função linear do SMPL
Spθih, βihq, é obtida a articulated triangle mesh para então, a partir de FK ou de
um linear regressor, obter a reconstructed pose Ui

h.
Para clarificação da organização desta secção, numa primeira fase, Subsecção 4.3.1,

é feita uma contextualização prática do modelo estatístico corporal SMPL, seguindo-
se a Subsecção 4.3.2, com uma introdução simplificada da solução de cinemática
inversa Adaptive HybrIK ajustada ao projeto. Por fim, na Subsecção 4.3.3, são
apresentados os detalhes de implementação necessários.

4.3.1 SMPL Model

Neste trabalho foi aplicado o modelo paramétrico SMPL para representação do corpo
humano. O SMPL estabelece uma descrição física do humano, visualmente estabe-
lecida numa malha 3D, através de parâmetros de pose e shape. A template mesh T ,
que define a topologia usada pelo modelo SMPL (e.g., número de vértices, polígo-
nos e articulações do esqueleto), pode ser condicionada pelos parâmetros do shape
βih P R10, compreendido num vetor com 10 valores escalares (expansão/compres-
são numa dada direção, e.g., altura, tamanho da cintura, largura dos ombros, entre
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outros) e K “ 23 articulações θih “ pθ1,θ2, . . . ,θkq (assumindo que a primeira ar-
ticulação (#0), será, no modelo inicial, a root joint, i.e., pelvis). Concretamente,
através da função linear do SMPL Spθih,βihq, que aceita os parâmetros de pose θih
e shape βih como entrada, é obtida uma articulated triangle mesh Mi

h P RNˆ3,
com N “ 6980 vértices. Como tal, a vertente articulada da malha triangular permite
a rotação e alteração posicional (e.g., “dobrar” um conjunto de pontos) dos pontos
que a compõe face a uma dada articulação.

A hierarquia das 24 articulações está presente na Figura 4.2a através de pontos
brancos. Factualmente, é definida com base numa rotação relativa à parent joint,
disposta numa matriz 23 ˆ 3. Isto é, cada rotação, contem uma representação
compacta e conveniente de uma axis-angle rotation (Rodrigues formulation), por
3 valores escalares, em relação à parent joint. No entanto, será importante ressaltar
que a representação simplificada com apenas 3 valores para descrever a variação
angular das articulações, pode, em modelos mais sofisticados, ver-se convertida em
quaterniões ou matrizes de rotação 3 ˆ 3 que, a priori, levam em consideração mais
informações sobre a orientação tridimensional das articulações.

Ainda assim, a relação entre articulações diz respeito ao modelo SMPL utilizado
e é definida num mapa de conectividade. A variação posicional de cada articulação
tem efeito direito nos vértices circundantes, mas com influências diferentes, pelo que,
quando maior a proximidade à articulação afetada, maior o efeito na transformação.
O mesmo efeito é verificado no sentido contrário, pelo que a localização local das
articulações sofre influência da variação da malha, indicado nas linhas coloridas da
Figura 4.2b.

É segundo uma combinação linear dos vértices da malha ou segundo a aplicação
um processo de Forward Kinematics (FK) (contrário ao processo explicado na Sub-
secção 4.3.2) que é obtida a reconstructed pose Ui

h presente no final do segundo
módulo da arquitetura da Figura 4.1. Não obstante, durante o processo de otimi-
zação, a sequência de malhas que acompanham a variação posicional do humano
no mundo é igualmente obtida a partir da global motion Qi, tal como referido na
contextualização da solução.

De notar que uma implementação com SMPL-X ou SMPLify-X [91] auferia de
melhores resultados visuais com a variação do género, explicado pelo aumento de ar-
ticulações e parâmetros de shape (300 parâmetros) que descrevem o humano. Ainda
assim, desconhecendo o género do humano, durante o projeto foi considerado o mo-
delo SMPL neutro, anteriormente treinado CAESAR dataset [47] composto por 1700
elementos masculinos e 2107 elementos femininos.
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(a) Inicialização da localização das 24 articulações (b) Joint regression após otimização: rela-
ção ponderada entre a malha e as articula-
ções do humano

Figura 4.2: SMPL human model [19].

4.3.2 Hybrid Analytical-Neural: Inverse Kinematics

Os conceitos por de trás da solução proposta por Li et al. [23] suscitaram interesse
ao autor do presente projeto pela abordagem cinemática implementada e pelos no-
táveis resultados à data da sua exposição. De facto, trata-se de um sistema híbrido
(à semelhança do MPT adotado) que propõe combinar, conhecimentos analíticos
predominantemente descritivos do movimento humano no espaço com propriedades
visuais passíveis de serem processadas na flexibilidade de uma rede neuronal.

Como tal, a contribuição principal fundamenta-se numa inovadora solução In-
verse Kinematics (IK) através de uma twist-and-swing decomposition sucintamente
analisada nesta subsecção. Não obstante, a escolha deste método deve-se à possibili-
dade de obtenção das poses humanas 3D no sistema de coordenadas da câmara com
inclusão da referida root translations absoluta (depth estimation com base na Ro-
otNet [26]), exigida no algoritmo do generative motion optimizer, enquanto muitos
outros métodos para HPS não determinam esta informação.

Todo o processamento, esquematicamente representado no segundo módulo da
arquitetura presente na Figura 4.1, visa a redução do erro entre a malha corporal
projetada e os keypoints 3D estimados. Na verdade, em vez de estimar diretamente a
posição das articulações 3D, o modelo adota volumetric heatmaps para, em parceria
com a malha corporal definida no modelo paramétrico SMPL, fechar o ciclo com a
determinação das articulações 3D do esqueleto humano.

Concretamente, este módulo deve aceitar cada elemento da sequência de image
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patches dos humanos detetados (obtido do MPT) e gerar, respetivamente, a pose
e shape inicial. Ainda assim, a arquitetura do modelo que origina os resultados
referidos deve ser alvo de estudo para correta incorporação e adaptação no projeto.

Forward and Inverse Kinematics

A colaboração entre as articulações 3D e a malha corporal atua como um elemento
essencial na pipeline do método. Por um lado, a precisão das articulações 3D facili-
tam a determinação da malha humana, por outro lado, o modelo paramétrico tende
a corrigir a questão da estrutura corporal irrealista (i.e., dependência de modela-
ções explícitas de distribuições do comprimento dos ossos tendem a gerar assimetria
estrutural do humano) presente nos métodos de estimação diretos. Ao considerar o
modelo paramétrico do corpo, a forma final deve adaptar-se melhor ao humano real.

Inverse Kinematics (IK) é um processo matemático que procura determinar as
rotações relativas R “ tRpapkq,kuKk“1 sendo conhecidas as posições das articulações
humanas P “ tpkuKk“1. Trata-se de um problema possível de resolver com um
número indeterminado de soluções. Ainda assim, assumindo o rest pose template
T “ ttkuKk“1, o processo de determinação destas rotações relativas pode ser forma-
lizado por:

R = IK(P, T), (4.1)

onde tk P R3 remete para a k-ésima articulação do rest pose template T e pk P R3

diz respeito à k-ésima articulação da pose de entrada P, definida em K keypoints,
do IK. Seguindo a mesma lógica apresentada anteriormente na Subsecção 4.3.1,
papkq retorna o índice de parentesco da k-ésima articulação e Rpapkq,k será a rotação
relativa da k-ésima articulação em relação à sua parent joint. Devido à natureza
da cinemática inversa, os autores do método impuseram a seguinte condição para
seleção da uma solução única:

pk ´ ppapkq “ Rkptk ´ tpapkqq @1 ď k ď K, (4.2)

onde Rk P SOp3q remete para a rotação da k-ésima articulação em relação ao
canonical rest pose space (conjunto de todas as configurações de articulações que
definem uma rest pose válida para o modelo, isto é, posição neutra). Neste sentido, a
condição evidência que a solução do ângulo relativo de uma determinada articulação
k, quando aplicado a partir da rest pose ptk´tpapkqq, leva o modelo à posição desejada
ppk ´ ppapkqq no espaço tridimensional.

Tal como referido anteriormente, foi assumindo que a primeira articulação (#0),
será, no modelo inicial, a root joint (i.e., pelvis) e, portanto, p0 “ t0 sem qualquer
relação de parentesco.
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Por sua vez, Forward Kinematics (FK), no contexto HPE, refere-se ao processo
matemático capaz de calcular a reconstructed pose U “ tukuKk“1 na saída do segundo
módulo da arquitetura presente na Figura 4.1, sendo conhecidas as rotações relativas
à respetiva parent joint. Mantendo a mesma nomenclatura, mas admitindo como
entrada do sistema a rotação relativa R e o rest pose template T, a reconstructed
pose pode ser obtida por:

U = FK(R, T), (4.3)

onde uk P R3 remete para a localização da k-ésima articulação. Naturalmente,
FK é conseguido pela rotação recursiva da parte do corpo definida no template desde
a root joint até à última articulação:

uk “ Rkptk ´ tpapkqq ` upapkq, (4.4)

Complementar ao apresentado no cálculo IK e pela relação de parentesco entre
articulações, podemos concluir que a rotação da k-ésima articulação é decomposta
no produto da rotação face ao rest pose template da parent joint com a rotação
relativa à mesma parent joint:

Rk “ RpapkqRpapkq,k. (4.5)

Novamente, a root joint (i.e., pelvis) não possui qualquer parent joint, pelo que
considera-se u0 “ t0.

Twist-and-Swing Decomposition

Face ao pressuposto, será questionável como decorrerá a determinação destas ro-
tações relativas. Para tal, existe uma cooperação efetiva entre as potencialidades
analíticas e neuronais e, a partir dos keypoints 3D estimados, otimizar a malha
corporal.

Uma vez que a partir das pose 3D determinada não é possível obter diretamente
a rotação relativa de cada articulação em relação à rest pose, pela diversidade de
rotações resultantes que origem a mesma configuração de articulações, os autores
do HybrIK decompuseram a suposta rotação original em twist (rotação com apenas
1-DoF sobre o eixo longitudinal do membro) e swing (rotação no plano). Em suma,
as articulações, inicialmente estimadas, são utilizadas para calcular, analiticamente,
a rotação swing enquanto a rotação twist é determinada com base numa análise
neuronal de factos visuais na imagem.

Apesar da limitação anatómica das articulações do corpo humano (i.e., algumas
articulações estão restritas a apenas 1-DoF ou 2-DoF, como o caso do joelho e torno-
zelo, respetivamente), os autores do método generalizaram o processo e atribuíram
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a qualquer articulação 3-DoF. Tal como ilustrado na Figura 4.3, a decomposição
desta rotação R P SOp3q é dada por twist Rtw e swing Rsw igualmente definidas
numa representação axis-angle. De facto, esta representação é conveniente em mo-
delos matemáticos que lidem com a dinâmica de corpos rígidos, podendo estes ser
parametrizados pelo eixo fixo de rotação e o ângulo efetivo de rotação.

Figura 4.3: Ilustração da twist-and-swing decomposition [23].

Sendo conhecido o vetor do modelo inicial da parte do corpo alvo, t⃗ e o vetor
final pretendido p⃗, o processo para determinação da nova rotação é propriamente
formulado por:

R “ Dpp⃗, t⃗, ϕq “ Dswpp⃗, t⃗qDtw p⃗t, ϕq “ RswRtw, (4.6)

onde ϕ remete para o ângulo twist determinado pelo rede neuronal (FC layers
no segundo módulo da arquitetura da Figura 4.1), Dswp¨q é a solução analítica
(closed-form solution) da rotação swing Rsw e Dtwp¨q o processo capaz de realizar a
transformação do ângulo ϕ para a rotação twist Rtw. Novamente, esta nova rotação
R deverá respeitar a condição da Equação 4.2, i.e., p⃗ “ Rt⃗ “ RswRtw t⃗

É, portanto, percetível, o movimento de rotação resultante desta decomposição,
na medida em que a rotação swing apresenta um determinado eixo n⃗ perpendicular
a t⃗ e p⃗ normalizado pela seguinte equação:

n⃗ “
t⃗ ˆ p⃗

}⃗t ˆ p⃗}
, (4.7)

pelo que o ângulo swing α originado deverá satisfazer as seguintes igualdades:

cos α “
t⃗ ¨ p⃗

}⃗t}}p⃗}
, sin α “

}⃗t ˆ p⃗}

}⃗t}}p⃗}
, (4.8)

E tal como indicado anteriormente, a closed-form solution da rotação swing Rsw

provem da Rodrigues formulation:
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Rsw “ Dswpp⃗, t⃗q “ I ` sin αrn⃗sˆ ` p1 ´ cos αqrn⃗s2
ˆ, (4.9)

sendo rn⃗sˆ a matriz antissimétrica de n⃗ e I é a matriz identidade 3 ˆ 3.
Por sua vez, a rotação twist Rtw remete para uma rotação em torno do vetor t⃗,

sendo este o eixo de rotação, é possível determinar Rtw por:

Rtw “ Dtw p⃗t, ϕq “ I `
sin ϕ

}⃗t}
r⃗tsˆ `

p1 ´ cos ϕq

}⃗t}2 r⃗ts2
ˆ, (4.10)

admitindo, novamente, que r⃗tsˆ será matriz antissimétrica de t⃗.
Os detalhes adicionais do processo analítico estão presentes no artigo original do

método adotado [23], ficando desta forma evidenciado uma orientação que permitirá
acompanhar o raciocínio nas restantes secções. Ainda assim, o processo de apren-
dizagem no dimensionamento do ângulo twist é consideravelmente simplificado uma
vez que esta variação angular é definida por uma única variável (1-DoF) e limitada
por restrições anatómicas do humano.

Adaptive HybrIK Model

No modelo SMPL, os parâmetros da pose θ controlam a rotação das partes rígidas
do corpo. As três articulações apeladas left hip, right hip e spine1 formam a
parte rígida do corpo, que é controlada pela root rotation R0, definida efetivamente
como root orientation na saída do HPS estimator para o humano i no frame h por
γih e entrada do generative motion optimizer da arquitetura da Figura 4.1 por rR

i.
Neste sentido, a root rotation, no referencial da câmara, pode ser obtida pela rotação
efetiva que minimiza a diferença no alinhamento entre a localização das articulações
estimadas p1, p2 e p3, respetivamente, e a localização das mesmas no rest pose
template dadas por t1, t2 e t3. Esta otimização é realizada em três pares possíveis
com referência à root joint, formalizada por:

R0 “ arg min
RPSO3

3
ÿ

i“1
}pi ´Rti}

2
2 (4.11)

A determinação da root rotation é comum aos dois métodos, desenvolvidos pelos
autores do HybrIK [23], para obtenção da reconstructed pose U apeladas de Naive
HybrIK e Adaptive HybrIK . Por ventura, o segundo método decorre de uma
otimização que procura minimizar os erros verificados no Naive HybrIK. A Figura
4.4 esquematiza a diferença acumulada de erro entre os dois métodos. A rest pose
é rodada para u1 e u2 em dois passos. O erro ϵ⃗1 gerado no primeiro passo é igual
em ambos os métodos, porém, no segundo passo, surge um novo erro ϵ⃗2, singular no
Adaptive HybrIK mas aditivo a ϵ⃗1 no Naive HybrIK. A eliminação desta propagação
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de erro deve-se à seleção adaptativa da upapkq para definição de um novo vetor
corretivo dado por pk ´ upapkq, i.e., seleção de u1 para o vetor de direção p2 ´ u1.

Figura 4.4: Exemplo da projeção do erro de reconstrução: Naive vs. Adaptive HybrIK [23].

Para análise do erro de reconstrução ϵk na articulação k decorreu uma compa-
ração entre a pose de entrada P e a reconstructed pose U:

}P ´ U} ô

K
ÿ

k“1
}pk ´ uk} , (4.12)

onde U = FK(R, T) = FK(IK(P, T),T). Para evitar a acumulação de erro
verificado no processo inicial, o Adaptive HybrIK atualiza o vetor a atingir de forma
adaptativa através da recente determinada parent joint upapkq. Formalizando, para
o vetor p⃗k “ R´1

papkq

`

pk ´ upapkq

˘

e t⃗k “
`

tk ´ tpapkq

˘

a condição do Adaptive HybrIK
(Equação 4.2) pode ser reformulada para:

pk ´ upapkq “ Rk

`

tk ´ tpapkq

˘

` ϵ⃗k. (4.13)

Neste sentido, é possível estabelecer que:

pk ´ upapkq “ uk ´ upapkq ` ϵ⃗k ñ pk ´ uk “ ϵ⃗k. (4.14)

Recordando a Figura 4.4, no Naive HybrIK, o erro de reconstrução apenas de-
penderá da articulação em causa no momento da aplicação do FK, não acumulando
dos antecessores.

A implementação pode ser sintetizada a partir do Algoritmo 2. Síncrono com
o conteúdo apresentado na arquitetura do projeto, este método deverá admitir na
entrada a pose estimada P, a rest pose template T o conjunto dos ângulos twist
Φ “ tϕkuKk“1. A saída deverá ser o conjunto de rotações relativas R “ tRpapkq,kuKk“1.

Como tal, o Adaptive HybrIK ocorre num ciclo que deverá percorre toda a ár-
vore cinemática humana, sendo necessário a determinação prévia da root rotation
R0. Para cada articulação estimada determina-se a localização da sua parent joint
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Algorithm 2 Adaptive HybrIK
Input: P, T, Φ
Output: R

1: Determine R0;
2: for k ao longo da árvore cinemática do humano do
3: upapkq Ð Rpapkqptpapkq ´ tpa2pkqq ` upa2pkq;
4: p⃗k Ð R´1

papkq
ppk ´ upapkqq;

5: t⃗kpkq Ð ptk ´ tpapkqq;
6: Rsw

papkq,k Ð Dswpp⃗k, t⃗kq;
7: Rtw

papkq,k Ð Dtw p⃗tk, ϕkq;
8: Rpapkq,k Ð Rsw

papkq,kR
tw
papkq,k;

9: end for

reconstruída upapkq. Importa ressalvar que pa2pkq denota o índice da parent joint
de papkq. Definidos os vetores p⃗k e t⃗k, pelas expressões anteriormente referidas,
procede-se uma decomposição da rotação relativa nas suas componentes Rsw

papkq,k

(Equação 4.9) e Rtw
papkq,k (Equação 4.10). O produto destas deverá originar a rotação

relativa Rpapkq,k para a articulação em causa.

4.3.3 Informação Complementar do HPS Estimator

Esta secção destaca conceitos complementares na implementação do HPS Estimator.
Neste sentido, alguns dos resultados qualitativos, reunidos no Anexo B e C podem
ser avaliados em paralelo com conteúdo aqui presente.

Numa versão inicial, o HybrIK adotava uma ResNet-34 [60] como backbone da
rede. Mais recentemente, durante o estudo deste projeto, os autores deste método
publicaram um novo backbone, previamente treinado para operar no modelo para-
métrico SMPL e SMPL-X [145]. Em causa está uma HRNet-W48 [40] que promete
otimizar a performance do sistema, minimizando as incoerências estruturais hu-
manas e reduzindo o jitter verificado ao longo de um vídeo. Na Subsecção 5.3.1
será avaliada esta melhoria que evidência aumento da suavidade de movimento pre-
viamente e após o generative motion optimizer. Contudo, seria de todo relevante
analisar os resultados tabelados pelos autores nos diferentes backbones. A Tabela 4.2
contempla exatamente essa informação.

Mean Per Joint Position Error (MPJPE) calcula o erro médio da posição de
cada articulação com base na distância euclidiana entre as posições das articulações
verdadeiras (ground truth joints) e as posições estimadas ao longo de todos os fra-
mes de um dataset, expressa em milímetros para poses 3D e pixel para poses 2D.
Por sua vez, Procrustes-Aligned MPJPE (PA-MPJPE) atua como uma extensão do
Mean Per Joint Position Error (MPJPE) ao incorporar um processo de alinhamento
antes de calcular o erro (Procrustes alignment). Trata-se de uma técnica usada para
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Tabela 4.2: Benchmark HybrIK com diferentes backbones nos datasets 3DPW e Hu-
man3.6M [145].

3DPW Human3.6MBackbone Training
Data PA-MPJPEÓ MPJPEÓ PA-MPJPEÓ MPJPEÓ

ResNet-34 w/
3DPW 44,6 72,5 33,7 55,3

HRNet-W48 w/o
3DPW 48.6 88.0 29.5 50.4

HRNet-W48 w/
3DPW 41.8 71.6 29.8 47.0

alinhar dois conjuntos de pontos de forma a minimizar a soma dos quadrados das
diferenças entre os mesmos. Desta forma, para determinação do PA-MPJPE, as
posições estimadas das articulações são primeiro alinhadas com as posições verda-
deiras usando a análise de Procrustes e, em seguida, o erro médio por articulação
é calculado com base nas posições alinhadas, mitigando os problemas inerentes de
escala, rotação e translação.

Inicializado com os pesos pré-treinados do ImageNet, o treino da HRNet-W48
resultou num ajuste de pesos para determinação da pose, shape e ângulo twist. Esta
aceleração da convergência do treino, pelo conhecimento prévio adquirido na fase
de pré-treino, revelou valores de PA-MPJPE e MPJPE consideravelmente inferiores
ao backbone inicial, sendo, portanto, alvo de escolha na restante implementação. O
Anexo C reúne um conjunto de resultados qualitativos que evidenciam a coerência
anatómica, por vezes não verificada, na implementação do HybrIK com a ResNet-34.

A saída da HRNet-W48 é ramificada em dois processos distintos. O primeiro
ramo foca-se na obtenção dos heatmaps 3D (volumetric heatmaps) através das feature
presentes na imagem, com dimensão C ˆ64ˆ64. Neste caso, C “ 64 é a dimensão do
canal. A imagem em causa remete para a image patch, em cada humano, definida
pela área da bounding box no MPT. Esta sofre um conjunto de transformações
para adequação ao modelo e otimização na determinação da profundidade, e.g., a
imagem de entrada é redimensionada a 256 ˆ 256 enquanto a bounding box sofre um
redimensionada na mesma proporção.

Inspirados noutros trabalhos, os autores propuseram 3 deconvolution layers com
uma função de ativação ReLU seguidos de 1 ˆ 1 convolution layer para gerar os
volumetric heatmaps. Esta pipeline permite aumentar a resolução das features ini-
cialmente detetadas e não compromete a característica diferenciável do modelo. Os
heatmaps são propriamente normalizadas pela aplicação da função softmax ao longo
dos valores que descrevem a distribuição Gaussiana 3D. Como tal, a localização efe-
tiva da articulação encontra-se no ponto mais provável definindo nesta distribuição.
A Figura 4.5 apresenta o aspeto visual destes heatmaps a duas dimensões. O re-
sultado visual é obtido num pós-processamento, maximizando (ou numa média) os
valores de cada heatmap ao longo da componente de profundidade.
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(a) Representação com 3 canais (b) Representação com cores de gradiente

Figura 4.5: Visualização dos heatmaps 2D de todas as articulações. A intensidade reduzida
na representação das distribuições Gaussianas em algumas articulações deve-se ao processo
de normalização ao longo da componente de profundidade, remetendo para uma menor
certeza da sua localização face às de maior intensidade.

De notar que nas Figuras 4.5a e 4.5b se encontra representado 29 heatmaps, con-
trariamente ao definido pelo modelo esquelético do SMPL. Na verdade, este conjunto
de heatmaps dão origem a cinco articulações adicionais (distal joints), necessárias
para a determinação das 24 rotações relativas na representação da pose humana
durante o processo de cinemática inversa (IK). E como tal, no resultado final deste
módulo, Figura 4.6, apenas são exibidas as 24 articulações.

Por sua a vez, a segunda ramificação é composta por um average pooling para
o calculo da média da intensidade dos pixeis, reduzindo a dimensionalidade das
features extraídas e destacando características relevantes para obtenção dos ângulos
twist Φ e dos parâmetros de shape β pertencente ao modelo SMPL. Para tal, as
features extraídas são ponderadamente correlacionadas através dois FC layers. Uma
primeira camada com 1024 neurónios (com uma camada de dropout, para um dropout
rate de 0,5) e uma última camada com 56 neurónios (10 para β e 462 para Φ).

No que diz respeito à determinação da profundidade decorre um processo, com
uma estrutura similar à RootNet [26], para o cálculo do valor absoluto da distância
à root joint A“ pxR, yR, ZRq. Efetivamente, os pontos 2D estimados na imagem são
retroprojetados (back-projection) para o referencial da câmara (relativas ao centro
ótico desta) recorrendo a um valor de profundidade estimado ZR (valor final da
terceira componente). Para este efeito, os autores da RootNet fizeram uso das infor-
mações presentes na imagem, relacionando a área do humano real no espaço Areal

(mm2) e na imagem Aimg (pixel2) e, após uma normalização da área efetiva dada
pela bounding box do humano em causa (Areal normalizada 2000 mm ˆ 2000 mm,
sendo Aimg parte da área em Areal), inclusão de um fator de correção para lidar com

2Tensor referente à rotação no eixo de um dado osso, convertido para p23, 2q, com base na
representação axis-angle.
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situações passíveis de ocorrer em ambientes reais, i.e., uma criança com Aimg inferior
à área dada pela bounding box de um adulto, ambos à mesma distância da câmara,
permitindo aumentar a Aimg do adulto e prever devidamente a profundidade da root
joint (i.e., pelvis) para cada humano.

Posto isto, os dados obtidos à saída do modelo podem ser propriamente trabalhos,
permitindo obter, a partir dos heatmaps apresentados na Figura 4.5, um conjunto de
articulações projetadas na imagem inicial, Figura 4.6a, ou reconstruídas no sistema
de coordenadas da câmara U pela aplicação de cinemática direta FK, Figura 4.6b.
Implementação realizada em PyTorch3.

(a) Identificação do humano 0 e projeção das articu-
lações e ossos do humano na imagem 2D original

(b) Reconstrução das articulações 3D e ossos
do humano no cenário

Figura 4.6: Resultado visual da reconstrução de pose do Adaptive HybrIK.

4.4 Generative Motion Optimizer

A implementação podia ver-se finalizada nesta fase, contudo, o autor deste traba-
lho procurou compensar as vulnerabilidades expostas num sistema monocular. O
GLAMR [34], anteriormente apresentado, reúne as condições para processar a in-
formação que descreve o movimento, com oclusão, das L pessoas no cenário, obtida
no HPS estimator e inferir, durante um processo de otimização, potenciais posições
em falta, sendo conhecidas um conjunto de poses aleatoriamente estabelecidas no
espetro temporal. O modelo é especialmente complexo mas passível de ser incorpo-
rado em sistemas que cumpram determinados requisitos, i.e., a sequência de pose e
shape (movimento corporal) pQ

i da pessoa i visível deve ser determinada no sistema
de coordenadas da câmara segundo o modelo SMPL.

3Detalhes concretos das bibliotecas e frameworks utilizadas descrito no Anexo F.
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Esta integração é cumprida em três fases, sucintamente descritas nesta secção
e devidamente referidas na contextualização da solução (Secção 4.1). Face aos re-
sultados apresentados no artigo oficial do projeto (e.g., long-term occlusions na de-
terminação da pose dos humanos) e aos recursos computacionais disponibilizados
à equipa de desenvolvimento da NVIDIA, não foi efetuado qualquer tipo de treino
adicional para motion infiller M ou para o trajectory predictor T uma vez que
o autor deste trabalho acredita que não seria acrescentada qualquer tipo de mais-
valia. Não obstante, será relevante evidenciar de que forma decorre a pipeline do
modelo para uma correta adaptação ao HPS estimator desenvolvido e maximização
dos resultados em alguns benchmarks realizados pelos autores do GLAMR.

O Anexo D reúne alguns resultados qualitativos após o processo de otimização
que permitiu a otimização da trajetória global de todas as pessoas e dos parâme-
tros da câmara a fim de produzir global motions qQ

i, sem oclusão e no sistemas de
coordenadas do mundo.

4.4.1 Generative Motion Infiller

Cabe ao Generative Motion Infiller M a tarefa de preencher, para cada humano,
as pose do corpo (body motion) qΘ

i e gerar uma body motion sem oclusões pΘ
i. Por

muito que seja tentador, o motion infiller não deve inferir outras componentes no
movimento estimado pQ

i, i.e., root trajectory prT
i
, rR

i
q e shapes rB

i. Em vez disso,
este processo é realizado no global trajectory predictor proposto no GLAMR, a partir
da pose corporal preenchida pΘ

i, dando origem a uma trajetória global sem oclusão
ppT

i
, pR

i
q enquanto os shapes sem oclusão pB

i proveem de uma interpolação linear ao
longo da sua variação temporal em cada frame [34].

Para sistemas com câmaras dinâmicas é notória a dificuldade na determinação
da root trajectory baseada na dinâmica de movimento humano aprendida pela rede
neuronal, uma vez que os dados provenientes do HPS estimator se encontram no
referencial da câmara. Ainda assim, a root trajectory prT

i
, rR

i
q será utilizada no global

optimizer (Secção 4.4.3).
De forma generalizada, a ideia será obter a body motion sem oclusão pΘ “

ppθ1, . . . , pθHq em H frames a partir de uma máscara de visibilidade V “ pV 1, . . . ,V Hq

e da body motion com oclusão rΘ “ prθ1, . . . , rθHq:

pΘ “ Mp rΘ,V , zq, (4.15)

onde z corresponde a um latent code obtido de uma distribuição Gaussiana
(Figura 2.35) que permitirá variar a resposta do motion infiller M e, portanto,
gerar diferentes body motion sem oclusão pΘ.

O motion infiller M foi treinado a partir do dataset AMASS [88], para que
a rede sintetizasse a dinâmica humana em diferentes cenários, contudo, a fim de
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garantir a abrangência em intervalos de oclusão superior aos de treino, foi proposto
um Autoregressive Motion Infilling (Figura 4.7) durante a fase de teste.

Figura 4.7: Autoregressive Motion Infilling [34].

Tal como visível, o método recorre a uma janela deslizante com H frames, onde
a pose dos hc frames é conhecida (ou anteriormente preenchida), atuando como
contexto (context) enquanto os últimos hl frames atuam como look-ahead, uma guia
para a posição final na janela deslizante definida. Neste cenário serão inferidos
ho frames, i.e., ho “ h ´ hc ´ hl, exatamente o número de frames que devem ser
avançados na janela deslizante. Para o projeto em causa foi considerada uma janela
deslizante h “ 50, com hc “ 10 e hl “ 10, resultando num salto ho “ 30 frames.

A Generative Motion Infiller Network (GMI-Net) foi anteriormente mencionada
(Secção 2.3.2), relembrando somente a importância da inclusão da coerência tempo-
ral passível de ser interpretada pelo encoder numa variante da arquitetura Trans-
former [106] (context network) e o CVAE decoder que recorre ao latent code z e à
informação dos frames visíveis para, com base na lógica do autoregressive motion
infilling, gerar poses sem oclusão pΘ através de um MLP.

Os detalhes concretos da arquitetura da rede não serão incluídos nesta secção,
sendo recomendado ao leitor deste relatório a consulta do artigo oficial do projeto
GLAMR [34] (Anexo C) para aprofundamento de conhecimentos.

4.4.2 Global Trajectory Predictor

O Global Trajectory Predictor T procura preencher as propriedades descritivas do
movimento em falta no sistema de coordenadas do mundo, i.e., trajetória global
sem oclusão ppT

i
, pR

i
q a partir da body motion local estimada pΘ

i. A formulação
deste global trajectory predictor é igualmente definida com base um CVAE decoder
(para capacitar o sistema de uma modelação condicional no processo de preenchi-
mento da trajetória) com um latent code v para uma body motion sem oclusão
pΘ “ ppθ1, . . . , pθHq:
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Ψ “ T p pΘ, vq, (4.16)

pT,Rq “ EgoToGlobalpΨq, (4.17)

sendo a saída do global trajectory predictor T dada por uma representação al-
ternativa da global trajectory sem oclusão ppT

i
, pR

i
q, i.e., egocentric trajectory

Ψ “ pψ1, . . . ,ψHq, posteriormente convertida para as variáveis requeridas atra-
vés de uma função EgoToGlobal, i.e., root translations T “ pτ 1, . . . , τHq e root
rotations R “ pγ1, . . . ,γHq.

Esta egocentric trajectory otimiza o processo de previsão de trajetória em lon-
gos intervalos de tempo, uma vez que a rede neuronal apenas necessita de gerar a
mudança (variação) de trajetória local para cada frame, em vez de uma potencial
variação de trajetória global acrescida. Esta variação de trajetória local representa a
rotação e translação em heading coordinates4, permitindo que a trajetória estimada
seja invariante à orientação e translação absoluta da pessoa no plano xy.

Em particular, num determinado frame h, a egocentric trajectory ψh “ pδxh,

δyh, zh, δηhq é calculada por:

ψh “ pδxh, δyh, zh, δηhq

pδxh, δyhq “ ToHeading
`

τ xyh ´ τ xyh´1
˘

, zh “ τ zh, (4.18)

sendo esta variação dada pela diferença da componente xy da translação τ h
em dois tempos consecutivos (τ h´1 e τ h) enquanto a componente z (altura) se
mantém constante uma vez que a altura da pessoa em relação ao chão não varia
consideravelmente, estando efetivamente correlacionada com o movimento corporal
da mesma,

ηh “ ToHeading pγhq , (4.19)

δηh “ ηt ´ ηh´1, (4.20)

enquanto ηh corresponde ao heading angle da rotação γh em torno do eixo ver-
tical e no plano horizontal em causa. Ainda assim, fica pendente o metodologia
de inicialização das variáveis pδx0, δy0q e η0. Concretamente, durante a inferência
foram inicializadas aleatoriamente (uma vez que a trajetória poderá começar em
qualquer posição ou orientação). Contudo, para correção de potenciais desvios na
trajetória, na Subsecção 4.4.3, a global trajectory será otimizada (Equação 4.26)

4As heading coordinates, obtidas a partir da aplicação da função ToHeading à translação ou
rotação, são definidas colocando o centro de coordenadas do mundo na root position da pessoa e
rodando o “mundo” em torno do eixo z para alinhar o eixo y com a orientação facial do humano
(heading vector) [34].
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para, juntamente com as evidencias presentes no vídeo, produzir a global motion
qQ
i.

Tal como mencionado anteriormente, a Global Trajectory Predictor Network
(GTP-Net) adota uma arquitetura similar à GMI-Net com diferença na modela-
ção temporal da informação realizada por LSTMs em vez de Transformers. Esta
decisão deve-se ao facto da mudança de trajetória local (egocentric representation)
no humano ser verificada em frames próximos, não exigindo uma consideração tem-
poral de longo alcance.

De notar, que apesar da nomenclatura evidenciar a utilização das rotações re-
lativas das articulações pΘ, na entrada da GTP-Net foi utilizada as posição 3D das
articulações (localmente, sem consideração de pT ou pR) pela conversão prévia recor-
rendo às funcionalidades do SMPL.

4.4.3 Global Optimization

Após a aplicação do generative motion infiller e global trajectory predictor decorre
um processo de otimização analítico da trajetória global de cada humano (Equa-
ção 4.25 e 4.26) e dos parâmetros extrínsecos da câmara (Equação 4.27), os quais
devem ser relacionados com as evidências obtidas do vídeo (e.g., 2D keypoints a
partir do termo E2D). O resultado final desta otimização são as global motions
qQ
i

“ pqT
i
, qR

i
, qΘ

i
, qB

i
q onde p qΘ

i
, qB

i
q “ p pΘ

i
, pB

i
q, obtidos diretamente das técnicas

anteriores.
Com este intuito, são evidenciadas dois conjuntos de variáveis passíveis de serem

otimizadas. A primeira remete para a egocentric trajectory5 t qΨ
i
uLi“1, relativamente

à trajetória global tpqT
i
, qR

i
quLi“1, permitindo a otimização da trajetória mesmos em

poses ocultas (anteriormente inferidas), com um impacto considerável na trajetória
resultante. Por sua vez, os parâmetros da câmara C “ pC1, . . . ,CHq, onde Ch P

R4ˆ4, constituem o segundo conjunto de variáveis a otimizar nesta implementação.
Formalizando o pressuposto, os autores do GLAMR [34] desenvolveram uma

Energy Function6 que promove esta otimização e a qual se procura minimizar:

E

ˆ

!

qΨ
i
)L

i“1
,C

˙

“ λ2DE2D ` λtrajEtraj ` λregEreg ` λcamEcam, (4.21)

controlados por quatro coeficientes de perda (λ2D, λtraj, λreg e λcam) do respetivo
termo (energy term).

5Esta representação permite a correção no frame em causa para que esta se propague nos futuros
frames.

6Os autores da função de otimização consideraram um quinto termo Epen que não terá sido
incorporado nesta implementação.
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No que diz respeito ao primeiro termo, E2D, quantifica-se o erro entre a projeção
2D qxih (provenientes dos keypoints 3D |X

i

h P RKˆ3 otimizados, Equação 4.23) e os
keypoints 2D rxih proveniente do HPS estimator7:

E2D “
1

LHK

L
ÿ

i“1

H
ÿ

h“1
V i
h

›

›

›
qxih ´ rxih

›

›

›

2

F
, (4.22)

qxih “ Π
´

|X
i

h,Ch,Kcam

¯

, |X
i

h “ J
´

qτ ih, qγih, qθ
i

h, qβ
i

h

¯

, (4.23)

onde V i
h identifica o estado de visibilidade da pessoa i no frame h, } ¨ }F re-

mete para norma matricial de Frobenius, Π simboliza a projeção da câmara com
os parâmetros extrínsecos Ch e os parâmetros intrínsecos Kcam, e os keypoints 3D
|X
i

h calculados a partir da função SMPL J com base na pose global otimizada
qqih “

´

qτ ih, qγih, qθ
i

h, qβ
i

h

¯

P qQ
i.

Durante a inferência, para imagens com dimensões rw, hs foi considerada a distân-
cia focal fx “ fy “ 1000 mm e ponto central (principal point) rcx, cys “ rw{2, h{2s

o centro exato da imagem para aproximação à matriz dos parâmetros intrínsecos
Kcam:

Kcam “

»

—

–

fx s cx

0 fy cy

0 0 1

fi

ffi

fl

. (4.24)

De notar que durante o processo de otimização, os parâmetros intrínsecos Kcam

foram mantidos fixos, enquanto durante os benchmarks (Secção 5.3.3), foram con-
siderados os parâmetros definidos no sistema visual do dataset em causa. No que
diz respeito aos parâmetros extrínsecos Ch desconhecidos, estes foram inicializados
a partir da trajetória global para pessoas visíveis8.

O segundo termo, Etraj, mede a diferença entre a trajetória global otimizada
pqT

i
, qR

i
q vista no sistema de coordenadas da câmara e a root trajectory prT

i
, rR

i
q

obtida na saída do HPS estimator :

Etraj “
1

LH

L
ÿ

i“1

H
ÿ

h“1
V i
h

ˆ

›

›

›
Γ
´

qγih,Ch

¯

a rγih

›

›

›

2

a
`wh

›

›

›
Γ
´

qτ ih,Ch

¯

´ rτ ih

›

›

›

2

2

˙

, (4.25)

onde a função Γ p¨,Chq transforma a rotação rγih ou translação qτ ih para o sis-
tema de coordenadas da câmara pela matriz Ch e wh um fator de ponderação
para diferença quadrática das translações. Seguindo a nomenclatura dos autores

7Os pontos 2D são obtidos de uma transformação projetiva dos pontos 3D, inicialmente estimados
a partir dos volumetric heatmaps, para o plano da imagem.

8A inicialização da matriz dos parâmetros extrínsecos Ch seguiu o processo definido pelos autores
do GLAMR [34] (Anexo E do projeto original).
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do GLAMR [34], a evidência o cálculo de uma rotação relativa9, } ¨ }a o cálculo da
diferença angular (ângulo de rotação) e } ¨ }2 remete norma vetorial Euclidiana.

O terceiro termo, Ereg, com efeito corretivo na penalização do anterior termo,
procura regularizar a egocentric trajectory qΨ

i para que esta se aproxime do valor
obtido no global trajectory predictor pΨ

i, obtido pelo processo contrário ao descrito
nas Equação 4.17, i.e., função pΨ

i
“ GlobalToEgop pT

i
, pR

i
q:

Ereg “
1

LH

L
ÿ

i“1

H
ÿ

h“1

›

›

›
wψ ˝

´

qψ
i

h ´ pψ
i

h

¯
›

›

›

2

2
, (4.26)

onde ˝ remete para um produto elemento a elemento e wψ um vetor de ponde-
ração para diferença quadrática de cada elemento das egocentric trajectories.

O último termo desta otimização, Ecam mede a suavidade da variação dos parâ-
metros extrínsecos da câmara Ch:

Ecam “
1

H ´ 1

H´1
ÿ

h“1

›

›Cγ
h`1 aCγ

h

›

›

2
a

`
›

›Cτ
h`1 ´Cτ

h

›

›

2
2 , (4.27)

sendo que Cγ
h e Cτ

h remetem para a rotação e translação presentes na matriz
dos parâmetros extrínsecos da câmara Ch. Tal como referido na nota em rodapé
8, Ch sofre uma inicialização baseada nas trajetórias globais das pessoas visíveis
(se uma pessoa estiver oculta são utilizados os parâmetros extrínsecos Ch do frame
mais recente em que esta estava visível) , como tal, o primeiro elemento não deve ser
contabilizado neste termo de otimização pelo facto de estar sujeito a um processo
de obtenção diferente.

Finalizando esta secção, durante a inferência, foi atribuído aos coeficientes de
perda (λ2D, λtraj, λreg e λcam), Equação 4.21, os valores p1, 1 ˆ 105, 1 ˆ 102, 1 ˆ 105q.
Relativamente ao fator de ponderação wh (Equação 4.25) foi considerado o valor
0 pois foi verificado que a translação estimada pelo HPS estimator apresentava
bastante ruído e instabilidade, pelo que a sua consideração não era benéfica no
processo de otimização. Por sua vez, no vetor de ponderação wψ (Equação 4.26)
foram definidos os valores p3 ˆ 102, 3 ˆ 102, 1 ˆ 104, 3 ˆ 103q para cada elemento
da egocentric trajectory ψh “ pδxh, δyh, zh, δηhq com uma penalização superior nas
variações de altura zh. No que diz respeito ao processo de minimização da função
de perdas (Equação 4.21), este terá sido realizado com base no Adam optimizer
segundo um learning rate de 1 ˆ 10´3. Toda a implementação foi realizada em
PyTorch, enquanto a projeção no mundo das sequências de malhas triangulares de
cada humano assim como a posição da câmara dinâmica foi realizada com recurso à
biblioteca PyVista. Contudo, para mais detalhes sobre as bibliotecas e frameworks
utilizadas recomenda-se a análise do Anexo F.

9A diferença angular é realiza a partir de uma representação 6D [146] da rotação efetiva, previ-
amente convertida.
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Capítulo 5

Resultados Experimentais

O presente capítulo reúne um conjunto de testes e resultados realizados durante
o desenvolvimento e complementares à análise da implementação do Capítulo 4.
A Secção 5.1 apresenta, de forma sucinta, os datasets utilizados assim como as
métricas para a avaliação da solução desenvolvida. A viabilidade do MPT adotado
é comprovado, qualitativamente, na Secção 5.2, enquanto na Secção 5.3 é explorado
o comportamento do sistema ao lidar cenários dinâmicos e o efeito otimizado do
generative motion optimizer com as métricas previamente consideradas.

5.1 Métricas de Avaliação e Detalhes dos Datasets

5.1.1 Datasets

Durante o desenvolvimento foram recorrentemente utilizados os seguintes datasets:

1. AMASS [88]: trata-se de um MoCap dataset com mais de 11000 movimenta-
ções captadas em humanos. Estes conjuntos de dados foram utilizados durante
a fase de treino, previamente realizada, do motion infiller e trajectory predictor
para que cada modelo da rede neuronal pudesse replicar a dinâmica humana
aprendida em cenários desconhecidos;

2. MPI-INF-3DHP [147]: consiste num dataset que captura a movimentação
individual de 8 humanos (4 homens e 4 mulheres) num estúdio com tela verde
e no exterior através de um sistema configurado com de várias câmaras. A
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sua utilização destinou-se ao treino do backbone do HPS estimator (HRNet-
W48 [40]) e testes qualitativos;

3. 3DPW [103]: trata-se de um dataset com 60 vídeos que capta um conjunto
de movimentos de humanos em ambientes reais (in-the-wild). A precisão das
poses 3D verdadeiras é conseguida através do posicionamento de diferentes
IMUs (wearable IMUs), mesmo quando a pessoa está oculta (e.g., sai do FoV
da câmara). Assim sendo, o 3DPW também fornece a trajetória global das
pessoas no dataset, sendo a componente de teste utilizadas durante a fase de
avaliação do método. Não obstante, o treino do backbone do HPS estimator
(HRNet-W48) foi baseado no dataset 3DPW. Parte dos resultados qualitativos
recorreram a este dataset;

4. Dynamic 3DPW: trata-se de um novo dataset, criado pelo autor deste traba-
lho a partir do 3DPW [103], que procura adicionar uma componente dinâmica
aos vídeos que apresentavam pouca ou nenhuma variação horizontal na posi-
ção da câmara. Para tal, realiza-se um recorte de cada frame numa pequena
janela de visualização de 516 ˆ 1350 que oscila horizontalmente, com incre-
mentos de 12 pixeis, em torno do centro da bounding box da pessoa em causa.
Deste modo, é promovido um aumento no número de oclusões do humano no
cenário, revelando-se um desafio acrescido para a solução proposta.

5.1.2 Métricas de Avaliação

Por sua vez, a avaliação da performance da solução proposta foi baseada nas seguin-
tes métricas:

1. Procrustes-Aligned MPJPE (PA-MPJPE): anteriormente referida na
Subsecção 4.3.3, dividiu-se em amostras visíveis e invisíveis. Contudo, dada
a natureza probabilística do CVAE decoder no motion infiller e à quantidade
de poses passíveis de serem inferidas quando o MPT falha na deteção do hu-
mano, mantivemos a abordagem do GLAMR [34] a fim de calcular a melhor
PA-MPJPE;

2. G-MPJPE e G-PVE: estas métricas procuram estender o Mean Per Joint
Position Error (MPJPE) e Per-Vertex Error (PVE), respetivamente, calcu-
lando estes erros nas coordenadas globais. Contudo, tratando-se de um método
de reconstrução em malha aberta (sem feedback de trajetória temporalmente
definido) que evidenciará acumulação de erro, os autores do GLAMR [34] ado-
taram um processo de avaliação padronizado em métodos de navegação (e.g.,
inertial odometry e SLAM) baseado numa janela temporal. Como tal, a cada
10 segundos a root translation e root rotation é alinhada com os valores defi-
nidos na ground truth;
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3. Accel: permite calcular o erro médio de aceleração de cada articulação, tipi-
camente utilizado para parametrizar o jitter nas poses estimadas. É medida
em mm{frame2 para poses 3D e pixel{frame2 para poses 2D.

5.2 Multiple Person Tracking

Tendo por base a proposta apresentada na Secção 4.2, segue-se uma análise quali-
tativa do primeiro módulo da arquitetura do sistema (Figura 4.1). O objetivo será
justificar, a seleção e a robustez do Deep OC-SORT com YOLOv8x e Re-ID model
(ResNet-50 [60]) na deteção e tracking de humanos.

Para este teste optou-se pela escolha de um dataset com um conjunto de pessoas
acrescido, num cenário consideravelmente complicado e com diversos momentos de
oclusão. Desta forma, recorrendo ao dataset de teste do 3DPW [103], concretamente
ao conjunto de 731 frames downtown_runForBus_00, com uma confiança de 0,60
(valor típico utilizado pela comunidade), um IoU threshold de 0,3 (necessário para
o processo de associação), restrição no tracking exclusiva da classe “person” e o
mesmo Re-ID model foi possível obter, sem qualquer tipo de filtragem, os resultados
da Tabela 5.1. De notar que os tempos de inferência médios referidos foram obtidos
de um ajuste à imagem de entrada para a resolução 384 ˆ 640.

Tabela 5.1: Deep OC-SORT em diferentes detetores de humanos com o mesmo Re-ID model
(ResNet-50) no dataset 3DPW.

Detector Inference time
(ms)

Tracking time
(ms) IDs

YOLOX-S 50,2 42,6 140
YOLOX-L 104,6 103,5 340
YOLOv8-S 17,8 13,9 49

YOLO-NAS-S 73,9 33,5 110
YOLOv8-L 75,8 13,9 49

YOLO-NAS-L 107,3 38,7 127
YOLOv8-X 85,7 16,3 60

O tempo de inferência superior em modelos de deteção maiores (e.g., YOLOv8-X,
YOLOX-L e YOLO-NAS-L) é compreensível fruto da sua complexidade e quantidade
de parâmetros que regem o seu comportamento. É notório um aumento do tempo
de tracking nos modelos que geram um maior número de identificadores. Ainda
assim, o valor de confiança definido interferiu consideravelmente na enumeração
dos humanos detetados. Apesar da solução global deste projeto beneficiar de uma
técnica complementar às deteções erráticas do MPT, não será de todo interessante
apostar num modelo instável (e.g., YOLOX gera um número de deteções acrescida
que tendem a prejudicar o tracker), pelo que neste trabalho será adotado o detetor
YOLOv8-X. A Figura 5.1 apresenta o resultado do MPT segundo as configurações
referidas.
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Figura 5.1: Resultados qualitativos do MPT Deep OC-SORT com YOLOv8x e Re-ID model
ResNet-50 no dataset 3DPW [103]. Linha superior remete o tracking de todos os humanos
detetados. A linha inferior contempla uma filtragem aos humanos (ID 1 e 2) utilizados na
avaliação do modelo final do modelo.

Complementarmente, no Anexo A, encontram-se um conjunto de situações, com-
parativas entre os vários trackers referidos, que evidenciam a atribuição errada de
IDs ou fragmentação na atribuição dos mesmos. Nestes cenários o Deep OC-SORT
mantém-se estável e com um número reduzido número de identificadores falsos.

5.3 Avaliação do Método Proposto

Esta secção apresenta resultados visuais e gráficos relativos à solução desenvolvida,
validando a capacidade de previsão de movimento em coordenadas globais, para
longos intervalos com oclusão, a partir de câmaras dinâmicas e a suavidade (Subsec-
ção 5.3.1) na variação posicional do esqueleto humano ao longo do vídeo (rotações
relativas qΘ

i inicialmente estimadas pelo algoritmo do Adaptive HybrIK ).
Os testes foram realizados maioritariamente nos datasets 3DPW [103] e Dynamic

3DPW (Subsecção 5.3.2), fruto da elevada precisão na obtenção rotações relativas
verdadeiras de cada articulação em cada humano. É então possível validar a per-
formance do generative motion optimizer, mantendo os parâmetros intrínsecos fixos
e, iterativamente, corrigindo os parâmetros extrínsecos, inicialmente desconhecidos,
para reconstrução das relações espaciais entre os humanos no vídeo.

Posto isto, na Subsecção 5.3.3 são expostos os resultados das métricas referidas
(PA-MPJPE, G-MPJPE, G-PVE e Accel) aplicadas ao dataset 3DPW, demons-
trando a capacidade global do sistema em reconstruir o movimento humano e pro-
duzir variações posicionais (ainda que visíveis no FoV da câmara) mais suaves.
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5.3.1 Análise da Suavidade do Movimento

Para uma análise completa à suavidade do movimento gerado no final do sistema
proposto e da capacidade em inferir poses, quando o MPT deixa de conseguir de-
tetar o humanos, foi utilizado o conjunto de 783 frames downtown_runForBus_01

proveniente do dataset de teste do 3DPW [103]. Concretamente, este dataset reúne
diversas situações, num cenário não controlado, em que os humanos deixam de ser
detetados por oclusão ou por saírem do FoV da câmara.

Com foco no intervalo de frames 485 a 555, representando cerca de 2,3 segundos
do dataset completo e uma filtragem do MPT (configuração referida na Subsec-
ção 5.2) nos IDs 0 (verde) e 1 (roxo), Figura 5.2 (linha superior), foram geradas
do Adaptive HybrIK as respetivas malhas, devidamente projetadas para o plano da
imagem, Figura 5.2 (linha intermédia).

Figura 5.2: Resultados qualitativos gerados pelos três módulos da solução proposta no
intervalo de frames 485 a 555 no dataset 3DPW [103]. Primeira linha reune as bounding
boxes geradas pelo MPT e as respetivas poses no plano da imagem. A segunda linha inclui
a malha projetada nos instantes em que o humano terá sido detetado. A última linha
apresenta o resultado final da otimização, com a malha (visível e preenchida) no sistema de
coordenadas do mundo (centro definido pelos 3 eixos no chão) e possível posição da câmara
(esfera amarela).

O sincronismo na falha de atribuição da bounding box e na obtenção da malha
corporal é notório e, como tal, cabe ao motion infiller fazer a inicialização da janela
deslizante (Figura 4.7) a partir dos frames iniciais com as poses do corpo conhecidas
(context) enquanto os últimos frames atuam como uma guia para a posição final
(look-ahead).

Efetivamente, o movimento preenchido (transparente) durante o generative mo-
tion optimizer revela-se mais natural especialmente para as pernas. Esta afirmação
é passível de ser interpretada graficamente a partir da Figura 5.3. Nesta, encontra-se
exposta a variação angular, que descreve a posição de cada articulação, ao longo dos
frames avaliados.

Na primeira linha, Figura 5.3a e5.3b, referente ao humano 0 (verde), é realizada
uma interpolação linear (linha a vermelho definida por pontos) para atenuar a va-
riação posicional no algoritmo do Adaptive HybrIK na próxima aparição do sujeito
(face a anteriores soluções que adotam a última posição). Contudo, esta solução não
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(a) Humano 0: left hip (b) Humano 0: right knee

(c) Humano 1: left hip (d) Humano 1: right knee

Figura 5.3: Variação angular das articulações dos humanos avaliados na Figura 5.2. A
amarelo as poses estimadas no final do Adaptive HybrIK. A vermelho, numa linha com
pontos, a interpolação linear das poses nos frames com deteções em falta. A azul o resultado
da otimização do método adotado (GLAMR [34]).

leva em consideração a dinâmica do movimento humano aprendida pelo generative
motion optimizer.

Apesar do aumento de precisão e menor erro durante a inferência conseguidas
pela adoção do novo backbone na rede do HPS estimator (HRNet-W48 [40]), é perce-
tível a atenuação considerável na variação angular após otimização. Sinalizado com
linha amarela, as rotações relativas das articulações referidas (left hip e ight knee)
apresentam um jitter superior, com picos visualmente não esperados e atenuados
nas novas poses geradas (linha azul). Isto acontece por o motion infiller aprendeu
a dinâmica humana a partir de um grande dataset (AMASS [88]).

5.3.2 Câmara Dinâmica no 3DPW

Para aumento da componente dinâmica no dataset 3DPW e aumento no número
de oclusões do humano no cenário, foi proposto um algoritmo capaz de impor uma
variação horizontal na posição da câmara, segundo uma oscilação horizontal em
torno do centro da bounding box da pessoa presente. O dataset foi apelidado de
Dynamic 3DPW. Processamento realizado com recurso à biblioteca Pillow1.

A Figura 5.4 apresenta este condicionamento visual ao longo de um intervalo de
frames do dataset courtyard_basketball_01. Na segunda linha, podemos observar
o sincronismo entre as poses estimadas e movimento reconstruido.

1Detalhes concretos das bibliotecas e frameworks utilizadas descrito no Anexo F.
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Figura 5.4: Resultado qualitativo do sistema no Dynamic 3DPW proposto. Procura-se
aumentar os momentos de oclusão para validação efetiva da capacidade no preenchimento
do movimento do generative motion optimizer face à inferência do Adaptive HybrIK. Nova-
mente, é visível uma variação posicional suavizada e temporalmente coerente com base na
informação que preenche a janela do autoregressive motion infilling.

Destaca-se novamente a imposição de um movimento natural, focando desta vez
a variação posicional da mão esquerda entre o frame 70 e o frame 83, pelo que,
contrariamente a outras soluções, não mantém o sujeito estático (fixo na última
posição visível) ou aplica uma interpolação linear, mas recorre ao conhecimento
da dinâmica do humano aprendido para projetar uma possível variação na árvore
cinemática.

5.3.3 Comparação com SOTA

Os resultados da execução no dataset 3DPW encontram-se quantitativamente expos-
tos na Tabela 5.2. Durante este processo foram avaliados dois humanos (ou apenas
um) em determinados conjuntos de imagens, conforme definido pelo protocolo do
dataset, a fim de aferir a qualidade dos resultados gerados pelo método proposto na
reconstrução do movimento ao longo do tempo.

Importa realçar que esta avaliação recorreu da informação de tracking disponi-
biliza pelo dataset. Tendo isto em conta, podemos excluir a propagação errática
de deteções dos humanos, avaliando unicamente a capacidade de reconstrução e
preenchimento de movimento.

Posto isto, fica claro o benefício desta técnica de otimização, superando métodos
anteriores suportados por interpolações lineares ou ConvAE [148] (Convolutional
autoencoders para preenchimento do movimento humano). Destaca-se os resultados
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Tabela 5.2: Comparação com métodos SOTA no dataset 3DPW. Informação obtida para os
frames com oclusão (invisible), sem oclusão (visible) e todos (all). Resultados do método
proposto na última linha da tabela com o novo backbone HRNet-W48 [40].

Method (Invisible)
PA-MPJPEÓ

(Visible)
PA-MPJPEÓ

(All)
AccelÓ

KAMA [32] + Linear Interpolation 87,5 50,8 24,2
KAMA [32] + Last Pose 96,3 50,8 25,4
KAMA [32] + ConvAE [148] 84,5 56,4 19,6
SPEC [33] + Linear Interpolation 85,6 53,3 33,1
SPEC [33] + Last Pose 92,4 53,3 34,2
SPEC [33] + ConvAE [148] 86,9 59,3 24,0
GLAMR w/ SPEC [33] 79,1 54,9 9,5
GLAMR w/ KAMA [32] 73,6 51,1 8,9
GLAMR w/ HybrIK (solução proposta) 68,2 46,4 10,6

obtidos em PA-MPJPE em pessoas ocultas (invisible) que, apesar da pequena redu-
ção de erro, justifica-se pelo aumento de precisão conseguido no HPS estimator, nos
frames com o humano visível e, naturalmente, pela capacidade de preenchimento
de movimento do modelo probabilístico GLAMR [34] (proximidade aos movimentos
verdadeiros baseada na dinâmica humana aprendida). O mesmo já não é notório no
parâmetro da aceleração (Accel), sendo, contudo, superior aos anteriores métodos,
que não recorrem ao GLAMR, mas compõe o SOTA.

Ainda assim, apesar de não serem conhecidos noutros modelos, para o dataset
em causa, os valores de G-MPJPE e G-PVE, foram obtidos, nos testes realizados
(dataset 3DPW), respetivamente 763,4 mm e 778,1 mm. No artigo oficial de Yuan et
al. [34] foram registados, no dataset Human3.6M [104], respetivamente 899,1 mm e
913,7 mm para o método GLAMR combinado com SPEC [33], enquanto no método
GLAMR combinado com KAMA [32] 806,2 mm e 824,1 mm. É, portanto, possível
prever, dada a natureza complexa dos dados que compõe o dataset 3DPW, uma
melhoria performance quando inferido no Human3.6M.

De notar que os resultados terão sido obtidos pela execução numa única GPU
NVIDIA GeForce GTX 1650 para um CPU Intel Core i5-9300H no sistema operativo
Ubuntu 20.04.6 LTS. Como tal, o tempo médio de inferência por frame e por pessoa
aproxima-se dos 333 ms (3 fps) no HPS estimator. O mesmo cálculo não terá sido
realizado no generative motion optimizer, uma vez que se trata de um processo de
otimização, não sendo atualmente o objetivo a execução em tempo real.

Complementarmente, é feita uma análise sucinta aos resultados qualitativos pre-
sente em anexo (Anexo B a D) evidenciando a capacidade de reconstrução de mo-
vimento e tracking de pessoas em ambientes reais.
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Conclusão

Ao longo deste projeto foi desenvolvida uma abordagem focada na obtenção da po-
sição articular 3D dos humanos detetados em cenários reais, bem como a sua forma
corporal com recurso a um sistema monocular. O método destaca-se pela incorpo-
ração de ferramentas promissoras (e.g., Transformers e LSTMs) e pela recuperação
da trajetória global de cada humano de forma otimizada.

A solução foi dividida em três módulos, maximizando a performance do algo-
ritmo que os define. A deteção dos humanos, ao longos dos frames do vídeo, foi
realizada com recurso a um MPT, i.e., Deep OC-SORT [139], e com um Re-ID mo-
del, devidamente incorporados e aptos a lidar com as não linearidades do movimento
humano, apresentando uma resposta passível de execução em tempo real.

A saída do MPT deve alimentar o HPS estimator, desenvolvido com base numa
solução analítico-neural de cinemática inversa, i.e., HybrIK [23], adotando o mais re-
cente backbone HRNet-W48 [40, 145] que minimiza as incoerências estruturais huma-
nas e promove a determinação dos elementos que caracterizam o modelo paramétrico
SMPL [19]. Este sistema híbrido propôs a combinação dos conhecimentos analíticos
predominantemente descritivos do movimento humano no espaço com propriedades
visuais passíveis de serem processadas na flexibilidade de uma rede neuronal para
produção de uma malha corporal humana e localização indireta das articulações 3D,
no sistema de coordenadas da câmara.

Definidas as vulnerabilidades de sistemas análogos, sucedeu-se um processo de
otimização da trajetória do humano detetado para lidar com situações de oclusão e
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dificuldade na correção do movimento globalmente definido. Posto isto, uma arqui-
tetura baseada em Transformers fundamentou a base do sistema para preenchimento
do movimento humano (generative motion infiller) nos frames com falta de infor-
mação, permitindo a incorporação de uma metodologia autorregressiva regrada pela
coerência temporal. Por sua vez, a ambiguidade na reconstrução da trajetória hu-
mana, estimada no sistema de coordenadas da câmara, terá sido ultrapassada pela
incorporação de um módulo capaz de lidar com as variações locais do movimento
do corpo e gerar trajetórias globais (global trajectory predictor). Ainda que o mo-
vimento dos humanos esteja globalmente definido, foi necessário correlacioná-los,
segundo um processo de otimização analítico, minimizando uma função de perdas.

O método em causa apresentou resultados notáveis, quando comparado direta-
mente com as soluções que compõe a base deste projeto (i.e., GLAMR [34] com HPS
estimator KAMA [32] ou SPEC [33]), evidenciando a robustez dos Transformers e
LSTMs no que à análise temporal em visão computacional diz respeito.

6.1 Limitações e Trabalho Futuro

Face ao desenvolvimento realizado e conhecidas as vulnerabilidades que impactam
a performance do sistema, são destacadas, nesta secção, as principais intervenções
que poderão otimizar os resultados apresentados. Complementarmente, no Anexo E,
encontra-se uma discussão detalhada sobre as mesmas.

Realça-se a possibilidade de propagação de erro entre os diferentes constituintes
da arquitetura, fruto da natureza iterativa do modelo. Numa abordagem a esta
questão, equaciona-se a integração conjunta dos diferentes constituintes do modelo.

A consideração da informação presente no cenário (e.g., representação numa
point cloud) pode providenciar evidências que permitirão aproximar os pés do hu-
mano do chão (foot contact) [11].

Poderá ainda ser relevante o desenvolvimento de uma abordagem que procure
relacionar os movimentos e trajetórias, analisados individualmente nas primeiras
duas fases do generative motion optimizer, a fim de obter informação potencialmente
complexa entre humanos, e.g., danças ou abraços. Neste sentido, ficou pendente a
implementação um termo energético que penalize a inter-person penetration e as
interseções entre malhas distintas Epen [24, 34].

Finalmente, baseado na análise sistemática, o autor acredita que seria uma mais
valia o desenvolvimento e publicação de um artigo científico reunindo os mais re-
centes métodos focadas na determinação da pose e forma corporal baseados num
sistema visual. Em resultado da performance da solução desenvolvida, importa re-
ferir que código estará disponível em formato open-source no seguinte repositório do
GitHub: https://github.com/AndreOliveira00/3D-Pose-and-Shape-Estimation-wit
h-a-Camera-System.git.
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Anexo A

MPT: Resultados Qualitativos
em Diferentes Métodos

(a) ByteTrack (b) StrongSORT

(c) OC-SORT (d) Deep OC-SORT

Figura A.1: Resultados visuais do MPT com diferentes trackers e mantendo o mesmo
Re-ID model (ResNet-50 [60], nos modelos que assim o exijam) no dataset 3DPW
(courtyard_basketball_00). Confiança de 0,6 e IoU threshold de 0,3. É notória a troca de
IDs nos vários trackers no momento de oclusão (frame 143) da pessoa com ID inicial 2, com
ênfase nos resultados do (c) OC-SORT a sofrer de uma troca recursiva de IDs. Novamente,
o (d) Deep OC-SORT mostrou um comportamento robusto e estável à não linearidade do
movimento humano. Melhor interpretação da figura a cores e ampliada.
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(a) ByteTrack

(b) StrongSORT

(c) OC-SORT

(d) Deep OC-SORT

Figura A.2: Resultados visuais do MPT com diferentes trackers, mantendo a mesma configu-
ração, no dataset 3DPW (downtown_cafe_002). É notória a troca de IDs no vários trackers
no momento de oclusão (frame 522) da pessoa com ID inicial 1. A errática facilidade na cri-
ação de novos IDs do (a) ByteTrack e (c) OC-SORT é evidenciada nestas amostras. Melhor
interpretação da figura a cores e ampliada.



Anexo A. MPT: Resultados Qualitativos em Diferentes Métodos 149

(a) ByteTrack

(b) StrongSORT

(c) OC-SORT

(d) Deep OC-SORT

Figura A.3: Resultados visuais do MPT com diferentes trackers, mantendo a mesma con-
figuração, no dataset 3DPW (downtown_crossStreets_00). É notória a troca de IDs no
vários trackers em diversos momento de oclusão (oclusão total no frame 522) das pessoa com
ID inicial 1 e 3. Destaque na capacidade de acompanhamento do (b) StrongSORT no ID
3. Novamente, o (d) Deep OC-SORT superar os restantes que, apesar do tempo de tracking
superior, tenderá a acrescentar robustez à solução final. Melhor interpretação da figura a
cores e ampliada.
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Anexo B

HPS: Resultados Qualitativos

Figura B.1: Resultados visuais do HPS estimator com backbone HRNet-W48 no dataset
3DPW (downtown_sitOnStairs_00). Foco no frame 862 pela capacidade de prever a loca-
lização das articulações do esqueleto humano apesar da oclusão parcial. Melhor interpretação
da figura a cores e ampliada.
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Figura B.2: Resultados visuais do HPS estimator com backbone HRNet-W48 no dataset
3DPW (courtyard_basketball_00). Importa realçar que o algoritmo não falha na consi-
deração da profundidade de cada indivíduo, simplesmente, a ordem de projeção da malha
corporal no plano de imagem é a mesma da atribuição de IDs, resultando numa sobreposição.
Contudo, é percetível um pequeno deslocamento nas articulações dos pés da pessoa com ID
0 (verde). Este erro deve-se à determinação errática do comprimento dos ossos (parâmetros
do shape β), dos 3D keypoints ou na consideração de parâmetros intrínsecos distintos dos
reais para esta câmara. Melhor interpretação da figura a cores e ampliada.

Figura B.3: Resultados visuais do HPS estimator, com backbone HRNet-W48, num vídeo da
internet (Havoc Ladies). Apesar das posições complexas dos humanos e da inferior resolução
do vídeo fica evidente a capacidade de determinação dos 3D keypoints e projeção da malha
reconstruída. Ainda que supere positivamente a determinação dos parâmetros que definem
os humanos no fundo do cenário, tende a falhar na proximidade do pé ao chão, i.e., distância
euclidiana não nula quando o sujeito tem o pé completamente pousado (frame 120). Este
problema é abordado no Anexo E.Melhor interpretação da figura a cores e ampliada.



Anexo C

HybrIK: ResNet-34 vs.
HRNet-W48

Figura C.1: Resultados visuais do HPS estimator com diferentes backbones no dataset 3DPW
(downtown_cafe_002). Resultados com o backbone ResNet-34 (primeira linha). Resultados
com o backbone HRNet-W48 (segunda linha). Foco na orientação da cabeça do humano
com ID 1 (roxo) e no posicionamento dos pés, corretamente projetados, face à oclusão
parcial da cadeira. Dada à consideração exclusiva de 24 articulações por parte do modelo
estatístico utilizado para representar o humano, por vezes, a rotação do pulso e da mão
não é a adequada (naturalmente, a contração dos dedos não deve ser considerada, fruto das
limitações do modelo corporal SMPL), contudo, é percetível uma melhoria no novo backbone
utilizado. Melhor interpretação da figura a cores e ampliada.
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Figura C.2: Resultados visuais do HPS estimator com diferentes backbones no dataset 3DPW
(courtyard_basketball_00). Resultados com o backbone ResNet-34 (primeira linha). Re-
sultados com o backbone HRNet-W48 (segunda linha). Novamente, atenção à orientação da
cabeça do humano com ID 1 (roxo). Nesta sequência de imagens é percetível que a errada
determinação dos 3D keypoints das articulações que compõe os pés não terá sofrido melho-
rias. Melhor interpretação da figura a cores e ampliada.

Figura C.3: Resultados visuais do HPS estimator com diferentes backbones num vídeo do
repositório oficial do GLAMR [34]. Resultados com o backbone ResNet-34 (primeira linha).
Resultados com o backbone HRNet-W48 (segunda linha). Este vídeo, de baixa resolução,
destaca o aumento de precisão e redução de erro do backbone utilizado pelas consecutivas
falhas na determinação das articulações dos humanos no backbone ResNet-34. Realça-se a
orientação da mão esquerda do humano com ID 1 (roxo) no frame 57 ou falha no posicio-
namento das pernas do humano com ID 0 (verde) no frame 254. Melhor interpretação da
figura a cores e ampliada.



Anexo D

Resultados após Optimizer

Figura D.1: Resultados finais da reconstrução de movimento no dataset 3DPW
(downtown_sitOnStairs_00). É visível um deslocamento dinâmico da câmara e das pessoas
face ao referencial do mundo, elevando-se quando os sujeitos avaliados começam a subir as
escadas. Não obstante, face ao visualizador (i.e., leitor, externo no momento de recolha das
imagens), o centro da câmara tende a afastar-se pela aproximação aos humanos. Nota para
as últimas duas imagens, com previsão dos parâmetros descritivos dos dois sujeitos. Melhor
interpretação da figura a cores e ampliada.
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Figura D.2: Resultados finais da reconstrução de movimento no dataset 3DPW
(courtyard_basketball_00). Destaca-se a capacidade do MPT a manter o identificador do
humano a roxo (ID 2) e da robustez no preenchimento de movimento deste mesmo sujeito.
Apesar da complexidade do posicionamento entre os frames 121 e 240, o generative motion
optimizer conseguiu projetar uma rotação da árvore cinemática, face ao eixo longitudinal
deste, enquanto se encontrava fora do FoV da câmara. Melhor interpretação da figura a
cores e ampliada.
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Figura D.3: Resultados finais da reconstrução de movimento num vídeo da internet (Havoc
Ladies). Neste vídeo de baixa resolução, é visível a robustez do algoritmo na determinação da
distância da câmara aos humanos, no fundo do cenário, face à sua altura ao longo do tempo
(mantendo se constante). Realça-se o correto preenchimento do movimento no humano com
ID 2 (roxo), enquanto se encontra oculto por outra pessoa e realiza uma rotação em torno
do seu eixo longitudinal. Melhor interpretação da figura a cores e ampliada.
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Anexo E

Discussão sobre as Limitações

Durante o desenvolvimento foram evidenciadas algumas limitações que serão rele-
vantes para trabalhos futuros. Realça-se a dependência entre as diferentes fases do
modelo, isto é, tratando-se de um modelo iterativo existe a propagação de erro ao
longo dos vários estados (e.g., más deteções no MPT levam à determinação de pa-
râmetros erráticos que caracterizam o movimento humano e tendem a prejudicar
a resposta à sequência do generative motion optimizer. A abordagem proposta a
este problema passava pela integração conjunta de todos ou partes constituintes do
modelo.

O tempo de otimização impede a operação em tempo real, devido ao elevado pro-
cessamento de informação nas diferentes fases. Trabalhos futuros poderão reavaliar
o processo de otimização e procurar reduzir o tempo de inferência.

A consideração da informação presente no cenário (e.g., representação numa
point cloud) pode providenciar evidências que permitirão aproximar os pés do hu-
mano do chão (foot contact) [11], segundo um termo energético, na função de perdas
do processo de otimização, para minimizar a distância euclidiana da malha corporal
local ao chão.

Num pré-processamento, fazer a deteção do género e outra informação que per-
mita a atribuição do modelo paramétrico correto (i.e., masculino, feminino ou neu-
tro). Contudo, foi verificado que o modelo SMPL não apresentava alterações consi-
deráveis na malha humana gerada para os diferentes géneros, não tendo este processo
sido incorporado. Assim sendo, num proposta mais complexa, podia ser revista a
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estrutura do generative motion optimizer de forma a operar com o modelo para-
métrico SMPL-X, suportado no backbone mais recente do HybrIK [145], e com um
controlo superior das poses e malhas geradas (e.g., maior número de parâmetros de
shape).

Não obstante, o método apresentado apenas recupera os parâmetros SMPL que
omitem os detalhes visíveis da malha real humana, e.g., roupas. A incorporação de
um método capaz de projetar estas variações ao nível da malha poderia trazer uma
valência ao projeto.

Tal como referido, ficou pendente de implementação um termo energético que pe-
nalize a inter-person penetration e as interseções entre malhas distintas Epen [24, 34].
Abordagens recentes apostam numa abordagem análogo a [9] com a incorporação
do cálculo do Signed Distance Field (SDF).

Relativamente ao HPS estimator, a determinação dos keypoints com base num
representação probabilística em volumetric heatmaps revelou-se uma solução com um
custo computacional acrescido. Além disso, limita os resultados obtidos à bounding
box de entrada, que pode falhar em momentos com piores previsões do MPT, e.g.,
parte do corpo da pessoa fora da imagem. Uma representação alternativa pode ser
feita com base no paradigma Residual Log-likelihood Estimation (RLE) [149] para
determinar as coordenadas da articulações.

Tendo por base as informações não exploradas do dataset 3DPW [103], e.g.,
medições inerciais providenciadas pelos IMUs em cada sujeito, poderia ser realizado
um estudo aprofundado da inertial odometry nos humanos com intuito comparativo
do global trajectory predictor, contribuindo, eventualmente durante a fase de treino
do modelo.

Finalmente, dado as dificuldade do autor deste trabalho em aceder ao dataset
Human3.6M e Dynamic Human3.6M, não terá sido possível realizar quais tipos de
benchmarks no mesmo e como tal, não foi possível comparar com os resultados das
soluções que compõe a base deste projeto (i.e., GLAMR [34] com HPS estimator
KAMA [32] ou SPEC [33]).



Anexo F

Libraries and Framework
Versions

O presente anexo procura auxiliar o leitor na reimplementação do projeto, reunindo
numa tabela as diferentes bibliotecas e frameworks utilizadas. Recomenda-se, con-
tudo, a leitura cuidada da informação presente no repositório open-source do GitHub
(https://github.com/AndreOliveira00/3D-Pose-and-Shape-Estimation-with-a-C
amera-System.git) desenvolvido pelo autor.

Relembrando, os resultados terão sido obtidos pela execução numa única GPU
NVIDIA GeForce GTX 1650 para um CPU Intel Core i5-9300H no sistema operativo
Ubuntu 20.04.6 LTS.

Para efeito de implementação recomenda-se a utilização de três ambientes propri-
amente definidos (i.e., configurados para o MPT, HybrIK [23] e GLAMR [34]) com
uma gestão potencializada pela Anaconda e comutados pela utilização do módulo
subprocess.

Assume-se que existe uma placa gráfica dedicada durante a implementação, como
tal, deve ser feita a instalação do PyTorch com a versão CUDA correta assim como
as dependências presentes no repositório respetivo (i.e., requirements.txt).

Posto isto, as seguintes tabelas apresentam os principais packages, dividindo-se
nos três ambientes referidos. Complementarmente, no repositório do projeto existe
três ficheiros YAML passíveis de ser importados como ambiente no Anaconda.
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Tabela F.1: MPT: packaged versions.

Package Version
cython 0.29.35
ffmpeg 4.2.2

ffmpeg-python 0.2.0
filterpy 1.4.5
gdown 4.7.1

gitpython 3.1.31
imageio 2.30.0
imutils 0.5.4
joblib 1.2.0

lap 0.4.0
loguru 0.7.0

matplotlib 3.7.1
ninja 1.10.2

numpy 1.23.0
onnx 1.13.0

onnxruntime 1.13.1
onnx-simplifier 0.4.31
opencv-python 4.7.0.72

opendr 0.78
pandas 2.0.2
pillow 9.3.0
pyqt 5.9.2

python 3.9.16
pytorch 1.9.1

pytorch-cuda 11.7
pyyaml 5.3

qt 5.9.7
scikit-learn 1.2.2

scipy 1.9.1
sqlite 3.41.2

tb-nightly 2.14.0
tensorboard 2.13.0
torchaudio 0.9.1
torchvision 0.10.1

wheel 0.40.0
yacs 0.1.6
yaml 0.2.5

Tabela F.2: HybrIK: packaged versions.

Package Version
chumpy 0.70
cython 0.29.35

easydict 1.10
ffmpeg 4.3

ffmpeg-python 0.2.0
future 0.18.3
fvcore 0.1.5
iopath 0.1.9
joblib 1.3.1

matplotlib 3.7.1
ninja 1.10.2

numpy 1.23.1
nvidiacub 1.10.0

opencv-python 4.8.0.74
opendr 0.78
pillow 9.3.0

pycocotools 2.0.6
pyqt 5.9.2

python 3.9.16
pytorch 1.9.1

pytorch3d 0.7.4
pytorch-cuda 11.7

pyyaml 6.0
qt 5.9.7

scipy 1.11.1
six 1.16.0

smplx 0.1.28
sqlite 3.41.2

tb-nightly 2.14.0
tensorboard 2.13.0

terminaltables 3.1.10
torchaudio 0.9.1
torchvision 0.10.1

tqdm 4.65.0
wheel 0.38.4
yacs 0.1.8
yaml 0.2.5



Anexo F. Libraries and Framework Versions 163

Tabela F.3: GLAMR: packaged versions.

Package Version
apptools 5.2.0
autograd 1.5
chumpy 0.70
cython 0.29.35

easydict 1.10
ffmpeg 4.3

ffmpeg-python 0.2.0
future 0.18.3
fvcore 0.1.5

graphviz 0.20.1
h5py 3.8.0

imutils 0.5.4
iopath 0.1.9
joblib 1.2.0
lmdb 1.4.1

matplotlib 3.7.1
multiprocess 0.70.14

ninja 1.10.2
numpy 1.23.0

nvidiacub 1.10.0
opencv-python 4.7.0.72

opendr 0.78
pathos 0.3.0
pillow 9.3.0

progress 1.6
protobuf 3.19.6

pycocotools 2.0.6
pynvml 11.5.0

Package Version
pyqt 5.9.2

pyrender 0.1.45
python 3.9.16
pytorch 1.9.1

pytorch3d 0.7.4
pytorch-cuda 11.7

pytorch-lightning 1.3.5
pytube 15.0.0
pyvista 0.40.dev0
pyyaml 5.4.1

qt 5.9.7
scikit-image 0.20.0
scikit-learn 1.2.2

scipy 1.9.1
seaborn 0.12.2

six 1.16.0
sklearn 0.0.post5
smplx 0.1.28
sqlite 3.41.2

tb-nightly 2.14.0
tensorboard 2.13.0

terminaltables 3.1.10
torchaudio 0.9.1
torchvision 0.10.1

tqdm 4.65.0
wheel 0.40.0
yacs 0.1.6
yaml 0.2.5


