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Abstrakt

Detekce klicovych bodu clovéka je kom-
plexni tloha, kterd naléza vyuziti od ani-
maci pro zdbavu po interakci ¢lovéka a
robota.

Cilem této prace je porovnat Alpha-
Pose, Detectron2, MMPose a OpenPose
algoritmy pro detekci klicovych bod lidi z
hlediska naroc¢nosti provozu a vykonnosti
a zaroven vytvorit zaklady pro moznost
rozsifeni prace k syntéze v podobé tzv.
mixture of experts modelu.

Naucené algoritmy zalozené na neuro-
novych sitich vyuzivaji nezanedbatelné
mnozstvi vypocetniho vykonu, aby do-
sahli nejlepsich moznych vysledkt. Jejich
porovnanim cilime na nalezeni celkové nej-
lepsiho algoritmu s minimélnimi kompro-
misy.

Ze ziskanych dat jsme byli schopni urcit
AlphaPose jako nejvhodnéjsi algoritmus.
S touto znalosti predpokladame prechod
ze soucasné vyuzivaného OpenPose na Al-
phaPose v nasi laboratofi.

Kli¢ova slova: Detekce klicovych bod1,
odhad lidskych péz, AlphaPose,
DensePose, Detectron2, MMPose,
OpenPose

Vedouci: Ing. Mgr. Petr Svarny
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Abstract

Human keypoint detection is a complex
task vastly used, ranging from animations
in entertainment to human-robot interac-
tion.

The goal of this thesis is to compare
AlphaPose, Detectron2, MMPose and
OpenPose human keypoint detection al-
gorithms in complexity of operation and
performance metrics while establishing a
baseline for the possibility of extending
the work to synthesis in the form of the
so-called mixture of experts model.

Trained algorithms based on neural net-
works use non-negligible amounts of com-
puting power in order to achieve the best
possible performance. A comparison of
those algorithms aims to find the best
overall one with as few compromises in
performance as possible.

We determined that AlphaPose is the
best algorithm based on compared data.
With this knowledge, we assume the tran-
sition from the currently used OpenPose
to AlphaPose in our laboratory.

Keywords: Keypoints detection, human
pose estimation, AlphaPose, DensePose,
Detectron2, MMPose, OpenPose

Title translation: Human keypoint
detection algorithms and their evaluation
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Kapitola 1
Uvod

Detekce klicovych bodi ¢lovéka je tloha pocitacového vidéni, pii které dochazi
k interpretaci lidského téla jako urcitého poctu bodi a jejich propojeni. Klicové
body oznacuji casti téla jako jsou napriklad zapésti, koleno ¢i rameno.

V soucasné dobé se diky svym dobrym vysledktim vyuzivaji konvolucni
neuronové sité. Vysledné detekce maji vyuziti ve zdravotnictvi, zdbavnim
prumyslu ¢i robotice.

Zaroven zacaly vznikat sobéstacné algoritmy jako celky obsahujici jiz
naucené konvoluéni sité a dalsi funkce (naptiklad ukladani vykreslovani
vyslednych detekei).

Takovéto algoritmy, s jiz naucenymi neuronovymi sitémi, se lisi v imple-
mentacich a svych schopnostech. Vzhledem k vyuziti této prace v interakci
clovéka a robota, zohlednujeme dilezité faktory, jakymi jsou kvalita vysledné
detekce a potfebny vypocetni vykon s ohledem na moznost detekce v redlném
case.

Cilem bakalarské prace bylo zprovoznit vybrané algoritmy a otestovat je
na nové vytvoreném ¢i vybraném datasetu. Algoritmy bylo nésledné potifeba
vzéjemné porovnat a urcit nejvhodnéjsi pro interakci ¢lovéka a robota.

Jako zdroj vstupnich dat predpokladame zdznam z kamery, umisténé na
robotovi. Z tohoto divodu néas zajimaji detekce klicovych bodu clovéka
z obrazu a nikoliv néstroje jako motion capture a jiné. Rovnéz nezname
podminky, ve kterych bude robot fungovat. Proto budeme vyhledavat datasety
bez zaméreni s vysokou variabilitou.

V praci jsou pojmem algoritmy oznacovany jiz vyvinuté a funk¢ni systémy
pro detekci klicovych bodu c¢lovéka. Predpokladame, zZe tyto algoritmy jiz
disponuji nauc¢enymi neuronovymi sitémi.

Struktura prace je nasledujici: Kapitola [2 seznami s datasety a predstavi
zvoleny dataset, tzv. COCO dataset, pro testovani jednotlivych algoritmu.
Kapitola [3| je vénovana pojmiim neuronovych siti, které se v praci objevuji.
Dale nasleduje teorie fungovani AlphaPose, Detectron2, MMPose a OpenPose
algoritmit s jejich vlastnostmi. V Kapitole |4] jsou popsany konkrétni testované
konfigurace a modely, metriky pro porovnani a zptsoby porovnavani vysledk.
Zaroven jsou zde uvedeny vlastnosti valida¢niho setu obrazk, ktery je vyuzit
k porovnani vyslednych detekci jednotlivych algoritmu. Kapitola |5 obsahuje
vysledky a jejich vyhodnoceni v rdmci jednotlivych metrik. V predposledni



1. Uvod

Kapitole |0 jsou Treseny nedostatky, objevené béhem zkoumané problematiky.
Vysledky préace jsou shrnuty v posledni ¢asti prace, Kapitole |7,



Kapitola 2
Dataset

Soucasné algoritmy pro odhad lidskych péz zalozené na neuronovych sitich
zévisi zadsadné na tspésném natrénovani. Trénovaci data proto tvori jeden z
hlavnich prvka pri cesté ke kvalitnimu detektoru.

Casto jsou datasety zaméiené na specifickou doménu (napiiklad dataset
sportovnich obrazki). Vzhledem k nasi motivaci, nalezeni nejvhodnéjsiho
algoritmu na detekovani kli¢ovych bodu osob, se zamérime na datasety urcené
praveé k takové detekci bez konkrétniho zaméreni.

Trénovaci nebo valida¢ni datasety jsou tvorené sbirkou dvojic obrazku
a polem soufadnic klicovych bodu kazdé anotované osoby. Vhodny obecny
dataset na natrénovani algoritmi by mél poskytnout velky pocet rtiznorodych
obrazku s dostate¢nym poc¢tem anotaci.

Pri uceni obecného detektoru klicovych bodu ¢lovéka je potreba pokryt
velké spektrum obrazku, neobvyklych poloh osob, riznorodych druhi obleceni
¢i zakryvani raznych ¢asti téla. Pri trénovani neuronovych siti se navic za
ucelem navyseni kvantity trénovacich dat vyuziva jejich uméla tprava v
podobé pootoceni, ofiznuti a dalsich metod.

Rozsitené datasety vyuzivané k trénovani detektort lidskych klicovych bodu
jsou napiiklad MPII [I], COCO [2], COCO-WholeBody [3] a Halpe [4] [5].
Tyto datasety se lisi primarné kvantitou svych dat a poc¢tem klicovych bodi,
ze kterych je sestavena kostra c¢lovéka.

Kostra clovéka muze byt v jednotlivych datasetech tvorena riznym mnoz-
stvim klicovych bodt a jejich propojeni. Zminéné datasety pouzivaji kostry
slozené z nasledujicich pocta klicovych bodu: MPII (15 klicovych bodu),
COCO (17 klicovych bodi), COCO-WholeBody (133 kli¢ovych bodi), Halpe
(26 klicovych bodt nebo 136 klicovych bodi).

COCO dataset se 17 klicovymi body byl zvolen pro otestovani a porovnani
vybranych algoritmi. Tento forméat byl jiz v laboratoti vyuzivan a 17 klicovych
bodu povazujeme za dostateéné mnozstvi k pokryti hlavnich ¢asti lidského
téla, viz Obrazek [2.1. Tyto klicové body se nachazi v oblasti nosu, o¢i, usi,
ramen, lokti, zapésti, pasu, kolen a kotnikt.

Za ucelem vytvoreni datasetu s konkrétni tématikou je mozné vyuzit
programy jako jsou napiiklad COCO Annotator [6] nebo CVAT [7]. Ty
usnadni forméatovani anotaci, ovSsem oznaceni jednotlivych klicovych bodu ¢i
ohranicujicich boxu probihd manualné.

3



2. Dataset

B 21 coco

MS COCO [2] (Microsoft Common Objects in Context) je rozsdhla datova
sada obsahujici detekce a segmentace objektu. Cely dataset obsahuje ptres 330
tisic obrazki, na kterych se nachdzi dohromady vice nez 250 tisic lidi.

Soucasti COCO datasetu je projekt [8] zastfesujici soutéze v ruznych
detekénich dlohach. Jednou ze soutézi je tikol detekce kostry c¢lovéka tvorené
ze 17 klicovych bodu.

COCO dataset na rozpoznani 17 klicovych bodti lidi obsahuje rtiznorodé
obrazky osob v rtznych polohdch a aktivitdch. Soucasti datasetu jsou i
obrazky kazdodennich predmétu nebo zvirat, které neobsahuji osoby. Tato
cast datasetu obsahuje 118 tisic obrazka urcéenych k natrénovani algoritmu
a b tisic valida¢nich obrazku.

V porovnani pouzivame format kostry z COCO datasetu slozené ze 17
klicovych bodit (viz Obrézek [2.1)), nadéle budeme tento format oznacovat
jednoduse jako COCO format.

Obrazek 2.1: Kostra ¢lovéka slozend ze 17 klicovych bodi podle formatu COCO.
Obrazek 000000042102.jpg prevzat z [8].

Anotace COCO datasetu jsou uvadény ve formétu [z1,y1,v1, ..., T, Yk, Uk,
kde z a y jsou souradnice klicovych bodi. Argument v predstavuje stav
viditelnosti daného klicového bodu a je definovan jako v = 0: bod neni
oznaceny, v = I1: bod je oznaceny, ale neni viditelny, v = 2: bod je oznaceny
a viditelny.

K vyhodnoceni soutéze detekce klicovych bodi je vyuzivana metrika OKS
(object keypoint similarity), kterd zachycuje obdobu k prumérné presnosti
(average precision) a pramérné senzitivité (average recall). Ptedstaveni vztahu
pro vypocet OKS metriky se nachzi v Oddile

4



Kapitola 3
Algoritmy pro detekci klicovych bodu

Cilem préce je nalezeni vhodného algoritmu pro vyuziti ve vyzkumu inter-
akce ¢lovéka a robota. Z tohoto divodu je vyzadovana moznost algoritmus
modifikovat a pfipadné i preucit. Proto je priace zamérena pouze na verejné
dostupné open-source projekty, které jsou aktivné vyvijeny.

Vzhledem k neznamému prostredi, ve kterém bude robot umistén, a z
davodu robustnosti, budeme predpokladat, Ze se na kamefe miize objevit
veétsi pocet lidi. Detekce klicovych bodt vétsiho poctu lidi s sebou nese mnoho
novych vyzev: neznadmy pocet lidi, riaznorodé polohy koncetin ¢ prekryv
sousedicich osob. VSechny tyto proménné pridévaji na slozitosti. [9]

Pii detekci se vyuziva jedna ze dvou metod. Metoda shora-dolu [9] (top-
down) vyuziva objektové detektory nésledované hleddnim klicovych bodu
nalezenych osob. Detektor nejprve nalezne jednotlivé osoby a ohranic¢i je
pomoci ohranicujicich boxu (bounding box). Poté v ramci jednotlivych boxt
urcuje klicové body daného c¢lovéka. Pomoci této metody dochazi k rozlozeni
jednoho komplexniho problému na fadu méné obtiznych tloh.

Metoda zdola-nahoru [9] [10] (bottom-up) vyuzivd komplexnéjsi piistup k
detekci klicovych bodu, kdy detektor nejprve nalezne jednotlivé klicové body
vSech osob v obrazku a nasledné tyto body spoji v kostry osob.

Béhem reserse jsme se setkali s algoritmy jako jsou napriklad Xnect nebo
DeeperCut, které ovsem nesplnily nas pozadavek aktivniho vyvoje. Dalsi
skupinou algortimu jsou napiiklad Pose Estimator 2 [I1] nebo Microsoft
Kinect [12], které nejsou open-source.

Nakonec jsme vybrali ¢tyti algoritmy (AlphaPose, Detectron2, MMPose,
OpenPose), které jsou aktivné vyvijeny, open-source, obsahuji nau¢ené mo-
dely s COCO formétem (viz Podkapitola 2.1)) a dokazi zpracovat barevné
obrazky a videa. V néasledujicich podkapitolach budou jednotlivé algoritmy
vice popsany.

Vsechny vybrané algoritmy podporuji fungovani jak na samotnych proceso-
rech, tak na grafickych kartach.



3. Algoritmy pro detekci klicovych bodii

Obrazek 3.1: Nahore: postup metody shora-doli, dole: postup metody zdola-
nahoru. Prevzato z [13].

B 3.0.1 Trackovani

Uréovani péz muze byt posileno pomoci trackovani [14]. Tato tloha spojuje
detekei klicovych bodu osob se schopnosti prirazovat unikatni identifikatory
jednotlivym detekovanym osobdam v sérii obrazkt, resp. ve video zdznamech.

Trackovani k fungovani vyuziva informace ziskané v prubéhu zpracovani
videa. Oproti tomu bézné detektory bez schopnosti trackovani zpracovavaji
video v ramci jednotlivych snimki bez uchovani informace o osobéach.

Trajektorie, vzniklé sledovanim pohybu, Ize vyuzit napriklad ve zdravotnic-
tvi, animacich ¢i k rozpoznani gest a lidskych ¢innosti.

Protoze trackovani vyuziva sérii obrazu, resp. video, neni v tomto vyzkumu
vyuzito. Pfesto bude u algoritmi uvedeno, pokud trackovani umoznuji s
ohledem na to, ze se v aplikaci predpokladé uziti videa jako zdroje obrazu.

B 31 Pojmy neuronovych siti

Nésledujici podkapitola obsahuje pojmy spojené s neuronovymi sitémi, které
se vyskytuji v priabéhu préace, a sezndmeni s vybranymi algoritmy.
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3.1. Pojmy neuronovych siti

B 3.1.1 Konvoluéni sit

K detekci v obrazovych, resp. video, zdznamech se vyuzivaji konvoluéni
neuronové sité [I5] nebo zkracené konvoluéni sité, které mohou slouzit k
nalezeni objektli ¢i pouze urceni, zda se objekt na zaznamu nachézi.

K fungovani konvoluce dochézi pomoci filtru neboli jadra (kernel), které
mé zpravidla mensi rozméry nez vstupni snimek. Vstupni obrézek je postupné
zpracovavan v jednotlivych ¢astech rozméru jadra.

Vystupu dat z konvoluéni vrstvy se ¥ik& priznakova mapa (features map).
Pocatecni vrstvy neuronové sité dokazi rozpoznat jednodussi elementy obrazku
a jak postupné data z ptavodniho obrazku prostupuji dalsimi vrstvami jsou

vvvvv z

sité schopné rozpoznavat slozitéjsi prvky. [16]

Output [0][0] = (9%0) + (4*2) + (1*4) +
(1*1) + (1%0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

. =0+8+1+4+1+0+1+0+1
"~ =16

Input image Filter Output array

Obrazek 3.2: Grafické znazornéni zpracovani vstupniho obrazku pomoci jadra v
konvoluci. Prevzato z [16].

V Obrézku[3.2|dochazi k vyndsobeni jednotlivych hodnot vstupniho obrazku
hodnotami jadra (zde oznacen jako Filter). Ty jsou nésledné sec¢teny v jednu
hodnotu, ktera je zapsana do priznakové mapy. Konkrétni vypocet lze vidét
v pravem hornim rohu.

Plné konvoluéni sit (fully convolutional network) se od konvolu¢ni sité lisi
v operacich, které obsahuje. Plné konvolucni sit obsahuje pouze konvoluce,
které bud snizuji (down sampling) nebo zvysuji rozliseni (up sampling).

Deformaéni konvoluéni sité [17] (DCN) predstavuji alternativu konvoluénich
siti, které maji standardné osové a stfedové symetrické jadro. DCN maji
deformované jadro, které neni osové nebo stiedové, ptipadné osoveé ani stredove,
symetrické.



3. Algoritmy pro detekci klicovych bodi

B 3.1.2 ResNet

ResNet [18] neboli “Residual Network” je hlubokd neuronova sit, ktera byla
v roce 2015 predstavena védci z Microsoft Research. Nese oznaceni hluboka,
nebot obsahuje velké mnozstvi vrstev. ResNet ptinesl nové moznosti v odvétvi
strojového vidéni.

Hlavnim cilem ResNet bylo zvySeni poétu vrstev v siti, které prinaseji vétsi
preciznost detekci, spolecné se schopnosti jej snadno naudit.

Pro zjednoduseni uéeni sité vyuziva ResNet takzvand “skokové propojeni”
(skip connections). Tato “skokova propojeni” preskakuji jednu nebo vice vrstev
v siti, viz Obrazek |3.3.

Konkrétni ResNet byva uvadén jako ResNetX, kde X predstavuje pocet
vrstev sité, pripadné jako ResNet-wX, kde X znaci pocet kandli podsiti s
vysokym rozliSenim v poslednich tfech fazich. [I9] Pocet kanédlu predstavuje
treti rozmér konvolu¢niho jadra.

Layer |-2

Layer |-1

¥

Layer |

\

Obrazek 3.3: Grafické zndzornéni preskoceni jedné vrstvy v siti pomoci “skip
connection”. Pfevzato z [20].

B 3.1.3 Feature Pyramid Network

Feature Pyramid Network [21] (FPN) je komponenta extrahujici priznaky
obrazkt na nékolika drovnich. Svym postupem fungovani pfipomina pfi
grafickém znazornéni pyramidu.

Jak je vidét na Obrazku 3.4, zpracovani postupuje ve dvou smérech. V
prvnim sméru nahoru dochézi ke snizovani rozliseni. Postupné je sit schopna
smérem dolu dochézi ke zvySovani rozliseni, a kvuli lepsimu umisténi dete-
kovanych objekti do puvodniho obrazku jsou priddna “skokové propojeni”
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3.2. AlphaPose

podobna tém z ResNetu.

=-": pn-:-dictj

predict

» predict

Obrazek 3.4: Grafické zndzornéni postupu zpracovani obrazku pomoci Feature
Pyramid Network. Vlevo smérem nahoru dochézi ke snizovani rozliSeni, Vpravo
smérem dolt dochdzi ke zvySovani rozliseni. Pfevzato z [18].

V nasi praci je FPN vyuzivana v algoritmu Detectron2 pro detekci klicovych
bodu ¢lovéka, viz Podkapitola [3.3)

B 3.1.4 R-CNN

R-CNN (Region Based Convolutional Neural Network) je konvolu¢ni sit
zamérend na objektové detekce. Princip jejitho fungovani stoji na rozdéleni
vstupniho obrazku na fadu mensich oblasti, ve kterych hleda objekty. Tento
pristup slibuje rychlejsi fungovani oproti klasické konvolu¢ni siti.

Jedna ze siti zaloZzenych na varianté R-CNN je Mask R-CNN [22]. Tato
sit detekuje objekty v podobé ohranicujicich boxii jako R-CNN, ovSem navic
generuje jejich segmentac¢ni masky:.

Posledni siti s piivodem u R-CNN; kterd se vyskytuje v nasi praci, je
Keypoint R-CNN [23]. Tato sit mé stejnou architekturu jako Mask R-CNN,
ale misto segmentacnich masek generuje klicové body.

B 3.1.5 Spacial Transformer Network

Konvoluéni sité samy o sobé maji omezené moznosti byt prostorové nezavislé
vii¢i vstupnim datim. Reseni ptinasi Spacial Transformer Network [24] (STN),
ktera dovoluje transformaci vstupnich dat nebo ptiznakovych map v podobé
rotace, ofiznuti nebo skdlovani. Transformace mé za cil upravit data do
ocekdavané, kanonické, podoby pred vstupem do sité.

B 32 AlphaPose

AlphaPose [25] je systém k odhadu lidskych p6z predstaveny v roce 2017 a je
zalozeny na lokélnich odhadech lidskych péz (Regional Multi-person Pose
estimation). Jako prvni na svété presahl 70 % v prumérné presnosti (mean
average precision).



3. Algoritmy pro detekci klicovych bodii

B 3.2.1 Popis

K fungovani vyuzivd metodu shora-dolti, ktera rozdéluje urceni kostry ¢lovéka
na dva kroky. V prvnim kroku dojde k vymezeni osob pomoci ohranicuji-
cich boxu za vyuziti detektoru osob. V druhém kroku dochazi k lokalizaci
jednotlivych bodu ¢lovéka a jejich spojeni v pézu.

Druhy krok metody shora-doli je v systému AlphaPose implementovan
pomoci SPPE (single-person pose estimator) a Symetrického STN (spacial
transformer network), ktery je sloZzeny z prostého STN a SDTN (spacial
de-transformer network). Ve fazi trénovani je k Symetrickému STN paralelné
pridana SPPE vrstva jako dodatec¢nd regularizace. Symetrické STN a paralelni
SPPE maji za cil zlepsit fungovani SPPE v hlavni vétvi, do kterého vstupuji
osoby v detekovanych ohranicujicich boxech zatizené potencidlnimi chybami.

Vystupem z SPPE jsou navrhy lidskych p6z. Béhem procesu mohou vznik-
nout redundantni navrhy, které jsou pomoci Pose NMS (non-mazximum sup-
pression) eliminovany. Pose NMS zvoli ndvrh pézy s nejvétsi duvéryhodnosti
jako referenci a porovnava viuci nému navrhy péz v jeho blizkosti. Navrhy,
které spadaji do eliminac¢nich kritérii jsou vyrazeny a postupné zustanou
pouze unikatni pézy.

Pose il
2 SN SPPE  SDIN > [yund = B

Proposals | Parallel SPPE

generator i i
During training

Obrazek 3.5: Tlustrace ramce fungovani AlphaPose. Vlevo vstupuji ohranicené
osoby do SPPE a Symetrického STN (ptipadné ve fdzi testovani vstupuji zdroven
do paralelni SPPE vrstvy). Vystupem jsou ndvrhy péz, které jsou v pripadé
redundance eliminovany pomoci Pose NMS. Prevzato z [25].

P1i trénovani sité je dataset rozsifen pomoci PGPG (pose-guided proposals
generator). PGPG vyuziva znalost ohrani¢ujictho boxu k vygenerovani novych
péz a tedy novych syntetickych trénovacich dat. Rozsiteni dat usnadnuje
algoritmu naucit se predpovidat riznorodé pézy a korektné urcit ¢asti lidského
téla.

B 3.2.2 Viastnosti

AlphaPose [4] nativné obsahuje metodu pro uklddéni vyslednych detekei v
souradné soustavé pro datasety COCO, COCO-WholeBody, Halpe. Soucasti
repositare je metoda pro trackovani lidi zvana PoseFlow.
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3.3. Detectron?2

. 3.3 Detectron2

Detectron2 [26] je knihovna zastiesujici fadu projekti. V ramci téchto projekti
obsahuje fadu nejmodernéjsich algoritmu detekci a nastroji na segmentace.
Od roku 2020 nahrazuje predchozi verzi Detectronu.

Jednim z podporovanych projekti je DensePose, fungujici pomoci metody
shora-dolu. DensePose se snazi o nalezeni souvislosti mezi 2D obrazkem a 3D
povrchem lidského téla. Vysledna detekce povrchu téla je rozdélena na 24
¢asti (hlava, télo, nohy, ruce, atd.) a kazda ¢ast je parametrizovina dvéma
soufadnicemi (u, v).

Ve zbytku préce je ndzvem Detectron2 oznacovan projekt DensePose.

Obrazek 3.6: Rozdéleni povrchu téla a souradnice reprezentujici jednotlivé Casti.
Prevzato z [27].

B 3.3.1 Popis

Spoleéné s DensePose [27] byl za dcelem uréovani povrchu lidského téla
vytvoren COCO-DensePose dataset. Tento dataset obsahuje 50 000 obrazki z
COCO datasetu, u kterych byly manualné anotovany i povrchy lidskych tél.

DensePose funguje pomoci systému zalozenych na konvolu¢nich neurono-
vych sitich (CNN), naucenych pomoci zminéného COCO-DensePose datasetu.
Ty maji za kol rozpoznat lidskou osobu od pozadi a urcit povrch lidského
téla. DensePose vyuziva jiz diive vyvinuty Dense Regression (DenseReq)
systém, ktery stoji na plné konvoluéni neuronové siti. Tento systém je naucen
na mapovani 3D mrizky na povrch lidského téla. Kombinaci s Mask-RCNN
architekturou zalozenou na lokdlnich detekcich vznikd vysledny systém s
nazvem DensePose-RCNN.

I presto, ze cilem projektu DensePose v ramci Detectron2 je nalezeni
spojitosti mezi 2D obrazky a 3D povrchy lidskych tél, dokéze detekovat
klicové body lidi. Z toho duvodu je Detectron2, resp. DensePose, zahrnut v
praci.

11



3. Algoritmy pro detekci klicovych bodii

B 3.3.2 Vilastnosti

Demonstra¢ni skript, ktery je soucasti oficidlniho online repositare, nativné
neobsahuje metodu pro ulozeni vyslednych klicovych bodi. Naucené mo-
dely podporuji vystup ve formatu COCO (viz Podkapitola [2.1)). Detectron2
nepodporuje moznost trackovani lidi.

B 3.4 MMPose

“MMPose je sada nastroji, vytvorend k odhadu péz osob zalozend na PyTorch
knihovné.” [28] Prvni verejné verze (0.5.0) vysla v roce 2020.

Oproti Detectron2, ktery detekuje mimo jiné rtiznorodé objekty a predméty,
se MMPose zaobird pouze urcovanim klicovych bodi lidi ¢i zvifat. V balicku
jsou implementovany obé metody k nalezeni kli¢ovych bodi (shora-dolu, zdola-
nahoru), mezi kterymi si muze uzivatel vybrat. MMPose zaroven obsahuje
velky pocet algoritmu (HRNet, Hourglass, DeepPose, Associative Embedding
a dalsi).

K testovani jsme zvolili konfiguraci MMPose s HRNet (High-Resolution
Network) a asociativnim vnorenim (Associative Embedding), které jsou pozdéji
v praci predstaveny podrobnéji.

B 3.4.1 Popis

Metoda Associative Embedding [29] predstavuje dohled nad konvolu¢nimi neu-
ronovymi sitémi. Lze implementovat do libovolné sité, kterd vytvari predpoved
vzhledem k pixelim.

Svym postupem je podobna metodé zdola-nahoru, kterd rozdéluje deteko-
vani klicovych bodt a jejich fazeni do skupin na vice krokt. Oproti klasické
metodé zdola-nahoru Associative Embedding udi sité soucasné v jednom
kroku urcovat klicové body osob a radit je do skupin.
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Obrazek 3.7: Graficky zndzornéné rozdéleni stitku klicovych bodu. Vlevo jsou
klicové body spojené v kostry osob, vpravo jsou kli¢ové body prifazeny k odpovi-
dajicim hodnotdm stitka. Prevzato z [29).

Béhem hledéni klicovych bodu osob dochéazi zaroven k predpovedi stitku
a teplotnich map (heatmap). Teplotni mapa obsahuje vysoké hodnoty v
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3.5. OpenPose

mistech s nejvétsi pravdépodobnosti vyskytu klicového bodu. V pripadé vice
osob dochazi k pritazovani klicovych bodi k odpovidajicim osobam pomoci
stitkd. Ty by mély mit stejné hodnoty v pripadé, ze klicové body patii ke
stejné osobé.

HRNet je jedna z nejnovéjsich neuronovych siti. Oproti ostatnim sitim, které
zpravidla snizuji rozliseni obrazku v pribéhu zpracovani, HRNet zachovava
vysoké rozliseni v hlavni vétvi a k pfechodu od vysokého rozliseni k nizkému
dochézi pouze v paralelnich vétvich. V architekture sité je rovnéz vyuzito
slu¢ovani mezi nizkymi a vysokymi rozlisSenimi. Zachovani vysokého rozliseni
prispiva k prostorové presnéjsi teplotni mapé klicovych bodu.

\J

depth

scale

feature conv. down up
maps > unit \ samp. / samp.

Obrazek 3.8: Ilustrace architektury sité HRNet. V hlavni vétvi je zachovano
rozliSeni shodné se vstupnim obrazkem, ke snizovan{ rozliSen{ (“down sampling”)
a nasledné k jeho zvySovani (“up sampling”) dochédzi ve vedlejsich vétvich.
Prevzato z [30].

\J

B 3.4.2 Viastnosti

MMPose [28] podporuje 2D odhad poloh osob, 2D odhad poloh rukou, de-
tekci orientac¢nich bodt obliceje, odhad polohy c¢lovéka s az 133 klicovymi
body, povrch lidského téla a odhad pdéz zvirat. Postup odhadovani lze volit
mezi obéma zminovanymi metodami (shora-dolii, zdola-nahoru). Sada na-
stroju podporuje fadu vystupnich formatt jako jsou napiiklad COCO, AIC,
MPII, MPII-TRB, OCHuman a jiné. Demonstra¢ni skript nativné neobsahuje
metodu pro ulozeni vyslednych detekci. Trackovani lidi umoznuje separatni
MMTracking [31] balicek.

B 35 OpenPose

OpenPose [32] je algoritmus obsahujici detektor az 135 klicovych bodu osob
v realném case. Systém s vyuzitim metody zdola-nahoru slibuje konstantni
cas potiebny pro detekci bez ohledu na pocet osob na obréazcich.

13



3. Algoritmy pro detekci klicovych bodi

B 3.5.1 Popis

Metoda zdola-nahoru slibuje Setfeni ¢asové naro¢nosti, diky zpracovani ce-
lého vstupu najednou. Nejprve je implementovana konvolu¢ni neuronova sit
(upravenych prvnich 10 vrstev VGG-19 sité, coz je konvolucni sit slozend z 19
vrstev), kterd ma za tikol vygenerovat mapy priznaku (feature maps).

RiNALY

(b) Part Confidence Maps

I

(c) Part Affinity Fields

(e) Parsing Results

(a) Input Image (d) Bipartite Matching

Obrazek 3.9: Postup detekce OpenPose. (a) Obrazek vstupujici do konvoluéni
sité (b) Teplotni mapy pro jednotlivé ¢asti téla (c) PAFy (d) Bipartitni parovani
(e) Vysledna detekece. Prevzato z [32].

Daéle mapy s priznaky vstupuji do vicestupnové konvoluéni neuronové sité.
V prvni ¢asti sité dochazi ke generovani 2D vektoru s ndzvem PAF (Part
Affinity Field). Tyto vektory v sobé obsahuji zak6dované informace o orientaci
a poloze jednotlivych “koncetin’'l V druhé ¢ésti tato sit pfedpovida teplotni
mapy.

Ziskané PAFy a teplotni mapy jsou vyuzity k asociaci jednotlivych bodua
za vyuziti bipartitnitho parovani a sestaveni kostry osoby. Bipartitni parovani
spojuje klicové body jedné ¢asti téla s klicovymi body jiné casti téla, které s
ni mohou sousedit (napf. loket mize byt spojen se zapéstim nebo ramenem v
COCO formatu, viz Podkapitola 2.1)).

Stage t, (t < Tp) Stage t, (Tp <t <Tp+Ta)
1 1 1|11
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Obrazek 3.10: Ilustrace OpenPose architektury vicestupnové konvolucni sité.
Prvni modréd ¢ast generuje PAFy a druhd oranzova ¢ast predpovida teplotni
mapy. Prevzato z [32].

B 3.5.2 Vilastnosti

OpenPose obsahuje funkci pro uklddani vyslednych detekei. Soucasti systému
je volitelné trackovani jedné osoby. Systém obsahuje naucené modely s vystupy
ve formatech COCO nebo MPII.

1Oznageni pro viechny &sti kli¢ovych bodt véetné nosu, odf a usi.
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Kapitola 4

Metoda porovnani algoritmu

V ramci prace jsme otestovali 4 jiz predstavené algoritmy. TTi z nich byly
testovany na stejném zarizeni, zatimco jeden byl testovan na jiném. V této
kapitole jsou uvedeny specifikace obou stroju spolecné s konkrétnimi konfigu-
racemi algoritmu. Déle je zde blize predstaven vybrany dataset pro testovani
a metriky, ve kterych byly vybrané algoritmy porovnany. V posledni ¢asti
kapitoly jsou uvedeny kroky pfedchézejici ziskani vyslednych dat a néasledné
zpusob, jakym byly vysledky porovnany.

AlphaPose, Detectron2 a MMPose byly testovany na pocita¢i Lenovo
IdeaPad S540-15IWL s ¢tyt jadrovym procesorem Intel Core i7-8565U, 12 GB
DDR4 RAM paméti a dedikovanou grafickou kartou NVIDIA GeForce GTX
1650 Mobile / Max-Q (TU117M) 4 GB. Na pocitaci je nainstalovan operac¢ni
systém Linux Mint ve verzi 20.2 Cinnamon 64bit.

Openpose byl testovan na stroji Dell Inspiron 7577 s osmi jadrovym proce-
sorem Intel Core i7-7700HQ, 16 GB DDR4 RAM a dedikovanou grafickou
kartou NVIDIA GeForce GTX 1060 Max-Q 6 GB s opera¢nim systémem
Linux Ubuntu 16.04 64bit.

AlphaPose byl testovan v konfiguraci se siti Fast Pose (DCN) zalozené na
ResNet50 - den, kterd dle specifikaci disponuje druhou nejvyssi pramérnou
presnosti a rychlosti z ostatnich konfiguraci. FastPose je sit vytvorena autory
AlphaPose, kterd dosud neni oficidlné zdokumentovand ani publikovanal[33].

Konfigurace pro Detectron2 byla zvolena s Keypoint R-CNN zalozené
na ResNet50 s FPN. Model je v oficidlnim repozitari Detectron2 oznacen
identifikdtorem 137849621. Tato konfigurace byla zvolena diky nejmensimu
casu potifebnému na zpracovani jednoho obrazku a obdobnou primérnou
presnosti jako ostatni konfigurace.

MMPose byl spustén s metodou Associative Embedding a siti HRNet-
W32. Konfigurace byla zvolena z duvodu otestovani algoritmu s metodou
zdola-nahoru, ktery predstavuje alternativu k OpenPose. Tato konfigurace
disponuje nejrychlejsim zpracovanim obrazkl za obdobné priamérné presnosti
s dalsimi konfiguracemi.

OpenPose bézel ve vychozi konfiguraci s doporucenymi parametry. Para-
metr, ktery je doporuceno zménit pro zlepseni vykonu OpenPose je snizit
pocet detekovanych osob na 1 nebo pouzivat model BODY_ 25. Tyto zmény
v8ak v nasem kontextu neslo pouzit.
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4. Metoda porovnani algoritmii

. 4.1 Dataset

Pro ptipady, kdy je znamy cil nasazeni detektoru, je mozné vytvorit vlastni
dataset zaméreny na konkrétni scény. Porovnani algoritmt na takovém da-
tasetu by predstavovalo vysledky blizsi nasledné redlné implementaci. Sbér
dostatecného poctu obrazkl a naslednd manudlni anotace jsou ovSem casové
narocné a predpoklddame, ze by specializovany dataset nemél na porovnani
algoritmu vliv.

COCO dataset s kostrou clovéka sestavenou ze 17 klicovych bodu se jiz v
laboratori vyuzival, a proto byl zvolen pro otestovani algoritmi. Obsahuje
5 000 validacnich obrazka s 11 004 anotovanymi osobami ve variabilnich
prostfedich. Forméat kostry se 17 klicovymi body je nativné rozsiten mezi vSemi
testovanymi algoritmy. COCO format pokryvajici télo ¢lovéka 17 klicovymi
body povazujeme z hlediska vyuziti v interakci ¢lovéka a robota za dostatecny.

B 22 Metriky

Nebot cilem této prace je nalezeni nejvhodnéjsiho algoritmu pro detekci
klicovych bodu pri interakci ¢lovéka a robota, zajimé ndas jak jejich slozitost
zprovoznéni a naroc¢nost provozu, rozebrané v Oddilech |4.2.1] a 4.2.2| tak
spolehlivost jejich detekei, viz Oddil [4.2.3]

B 4.2.1 Instalace

AlphaPose, Detectron2 a MMPose byly nainstalovany na pocitaci s opera¢nim
systémem Linux Mint 20.2 Cinnamon. Instalace jednotlivych algoritmt pro-
béhla v rdmci individudlnich prostiedi pomoci spravce prostiedi Conda [34].

Hodnoceni obtiznosti instalace je rozdéleno na t¥i drovné: lehké, sttedni
a tézka obtiznost. Nejlepsi, lehka obtiznost, oznacuje primé postupovani
dle oficidlniho ndvodu bez vyskytu problému. Stfedni narocnost predstavuje
vyskyt problému béhem instalace, ktery je vyresen v ramci “Issues” féra nebo
podobného oficidlniho zdroje. Tézka obtiznost znac¢i potfebu odchyleni se od
prilozeného postupu instalace, chybéjici dokumentaci instalace nebo vyskyt
problému, ktery dosud nebyl oficidlné fesen.

B 4.2.2 Casova a pamétova naro¢nost

Pamétova nérocnost je v pripadé omezeného vypocetniho vykonu dulezitym
faktorem. Zajima néas, zda je nutné mimo robota uzit také externi stroj na
zpracovani zdrojovych dat z kamery.

Casova narocnost je rovnéz dilezita k ovéfeni, zda jsou algoritmy schopny
detekovat v redlném case bez prodlev pri interakci s robotem. Predpoklé-
dame, ze kvalitni algoritmus bude schopen zpracovat data za kratky cas s
priméfenymi pamétovymi prostiedky.

Obé metriky byly zaznamenany pomoci Python modulu Memory Profi-
ler [35]. Modul zaznamenavé ¢as a vyuziti paméti hlavnim procesem a jim
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4.2. Metriky

vytvarenych vedlejsich procest. Hodnoty vyuziti paméti byly porovnany se
systémovym monitorem a htop piikazem v operacnim systému Linux. Zazna-
menané Casy béhu byly porovnany s casovaci, které jsou soucasti testovanych
algoritmili. Diky srovnatelnym hodnotam v obou pripadech povazujeme Me-
mory Profiler za vérohodnou metodu pro zaznam dat k porovnani.

B 4.2.3 Hodnoceni detekci

Vysledky jednotlivych detektorti byly porovnany vii¢i anotacim z datasetu.
Porovnanim ziskdvame informace o tzv. “binarnich” detekcich, primérnych
chybéch klicovych bodi v pixelech, pramérnych relativnich chybach v pro-
centech a OKS hodnotach (viz rovnice 4.4).

Soucasti kazdého vysledného klicového bodu je také skére, které oznacuje
miru, se kterou si je algoritmus jisty, ze se dany klicovy bod nachazi na danych
souradnicich. Skére nebylo pouzito v porovnani nebotf neni unifikované mezi
algoritmy.

Binarni detekce. Rozdéluje vysledek algoritmi na nase tii zdkladni hodnoty:

Falesné negativni detekce predstavuji anotované osoby, které k sobé nemaji
detekovany protéjsek.

Pravdivé pozitivni detekce jsou detekce, které obsahuji alespon jeden klicovy
bod uvniti ohranicujiciho boxu anotace a jsou s ni sparovany.

Falesné pozitivni detekce jsou detekce, které nemaji vhodny protéjsek mezi
anotacemi.

7 téchto hodnot 1ze nasledné ziskat nase dvé metriky:

Primeérnd presnost je pomér spravné urcenych binarnich detekci vic¢i vsem
detekcim daného algoritmu. Ziska se ze vztahu:

& TP 1
Primérna presnost = — ). - 4.1

b Errirr) (4.1)

kde T'P; oznacuje pravdivé pozitivni detekce v i-tém obrazku, F'P; jsou
falesné pozitivni detekce v i-tém obrazku a n je v nasem pripadé pocet
validac¢nich obrazki.

Priumeérnd senzitivita je pomér spravné urcenych bindrnich detekci proti
vSem osobam na obrézcich. Ziska se ze vztahu:

" TP, 1
Prameérna senzitivita = — ' ). - 4.2
(12::1 TP+ F Ni) n (42)
kde F'N; je pocet falesné negativnich detekci v i-tém obrazku.

Pokud soucéty T'P; + F'P; nebo T P; + F'N; jsou rovny 0, dochazi k zdméné
hodnoty presnosti, pripadné senzitivity, za hodnotu 1 znacici bezchybné
detekovani obrazku.

Nase metriky primeérné presnosti a senzitivity nevyuzivaji hodnot prekryti
ohranicujicich bodu (loU [36]), které je rozebrano nize. Jelikoz se chceme
primarné soustredit na porovnani jednotlivych klicovych bodt, vytvorili jsme
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4. Metoda porovnani algoritmii

vlastni alternativu priimérné presnosti a senzitivity, kterd je zde popsana
a vyuzivana.

Pramérna absolutni chyba klicovych bodi. Tato predstavuje soucet Eukli-
dovskych vzdalenosti v pixelech mezi anotovanymi a detekovanymi klicovymi
body, vydéleny souc¢tem osob. Euklidovské vzdéalenost je ziskana ze vztahu

d= \/(ﬂﬁz — %ai)? + (Yi — Yai)? (4.3)

kde x; a y; jsou detekované i-té klicové body, x4 a y4; jsou i-té klicové
body anotace.

Absolutni chyba detekovaného klicového bodu od anotace neni vhodna
metrika na porovnani. V pripadé, ze bude osoba zabirat vétsinu obrazku,
muze veétsi odchyleni od spravnych souradnic stale znamenat spravné urceni
casti téla. V opacném piipadé, kdy se bude osoba nachazet na malé plose v
pozadi, muze stejnd absolutni chyba znamenat nespravnou detekci klicového

bodu.

Relativni chyba. Tato je ziskana vydélenim absolutni chyby thloprickou
ohranicujiciho boxu osoby ziskaného z anotace. Tato operace Tesi zminény
problém rozdilnych interpretaci absolutnich chyb. Uhlopticka byla zvolena,
nebof neni zévisld na tom, zda je detekéni box vertikalni nebo horizontélni

a ma stejnou jednotku jako chyba.

OKS metrika. Metrika predstavuje obdobu IoU [36] (Intersection over
Union) mezi anotovanymi a detekovanymi klicovymi body, viz také Podkapi-
tola 2.1l

OKS je definovano jako:

2
i [exp(524i5 )6 (v; > 0)]
OKS = = 2%k 2 ! : (4.4)
22i[0(vi > 0)]
kde d; je Euklidovska vzdélenost mezi jednotlivymi klicovymi body anotace
a detekce, v; je viditelnost klicového bodu v obrazku, s je méritko ohrani-
¢ujictho boxu a k; je konstanta daného klicového bodu. Perfektni detekci

vV

predstavuje hodnota OKS = 1. Méritko s lze ziskat ze vztahu

s = /sitka - vyska, (4.5)

kde sirka predstavuje rozmér sitky ohranicujiciho boxu anotované osoby
a vysSka je rozmér vysky ohranicujiciho boxu anotované osoby.

Vztah 4.4 bere v potaz zabiranou plochu osobou a velikost jednotlivych
¢asti lidského téla (kazdé ¢ast téla ma vlastni konstantu).

V nasem porovnani bereme pramérnou hodnotu OKS metriky vzhledem
k valida¢nim obrazkim, které obsahuji anotované osoby s klicovymi body
a zaroven na nich jednotlivé algoritmy nalezly alespon jednu osobu.
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4.3. Uprava vysledkii

loU. Metrika je pouzivand v objektové detekci a porovnava ohranicujici
boxy detekce a anotace. Vypocita se ze vztahu

oblast pruniku

IoU =

- 4.6
oblast sjednoceni’ (4.6)

kde oblast priniku je prinik zminénych ohranicujicich boxtu a oblast sjedno-
ceni je jejich sjednoceni. V nejlepsim pripadé dojde k vzadjemnému prekryvu
boxt s hodnotou IoU = 1. V nasem porovnani loU nevyuzivime, nebot
nam jde o preciznost klicovych bodi.

B a3 Uprava vysledkii

Pro export vysledki detekei bylo nutné upravit Detectron2 a MMPose de-
monstra¢ni skripty. U Detectron2 predstavuje tiprava jeden piidany cyklus
pres pocet osob na uloZeni detekovanych osob do Python listu a nasledny
zépis do souboru. U MMPose bylo pfidano pouze ulozeni Python listu do
souboru.

Pred porovndnim bylo tfeba sjednotit forméat vsech vysledki detekci. Za
timto ucelem vznikly t¥i skripty pro upravu AlphaPose, MMPose a OpenPose
vysledku, které se svym forméatem lisily. Skripty jsou dostupné v projektovém
repositari na Gitlabu [37].

B a4 Zpracovani dat

Na porovnani vysledkt jednotlivych algoritmu vii¢i anotacim z datasetu byl
vytvoren Python skript, ktery je volné dostupny v projektovém repozitari na
Gitlabu [37]. Pro préaci s anotacemi vyuzivi COCO API [3§]. Skript pocita
a uklada pocet anotovanych osob, nadbyteénych detekci, falesné negativnich
detekci, primérnou Euklidovskou vzdalenost klicovych bodt od anotaci v
pixelech, prumérnou relativni chybu v procentech, pocet chybéjicich klicovych
bodi viici anotacim a hodnoty OKS metriky v ramci kazdého z valida¢nich
obrazki.

Za nadbytecné detekce je povazovana absolutni hodnota rozdilu poctu
detekovanych osob s poc¢tem anotovanych osob v piipadé, kdy je pocet dete-
kovanych osob vétsi nez pocet anotovanych osob v obrazku.

V pripadé, ze je v obrazku pocet detekovanych osob mensi nez pocet
anotovanych osob, je jejich absolutni hodnota rozdilu pfi¢tena k hodnoté
falesné negativnich detekct.

K hodnoté falesné negativnich detekci jsou zaroven pricitany pripady, kdy k
anotaci neexistuje dostupna detekce s klicovym bodem uvnit¥ ohranic¢ujictho
boxu anotace.

7 téchto detekci a poctu anotovanych osob lze zjistit hodnoty pravdive
pozitivnich a falesné pozitivnich detekci.

Pravdive pozitivni detekce 1ze urcit ze vztahu
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4. Metoda porovnani algoritmii

TP = GT — FN, (4.7)

kde T'P predstavuje pravdivé pozitivni detekce, GT je pocet anotovanych
osob a F'N je pocet falesné negativnich detekci.
Falesné pozitivni detekce 1ze urcit ze vztahu

FP = nadbytecné detekce + FN. (4.8)

Ke zjisténi odchylky detekce je potieba najit spravny par detekované a
anotované osoby. Ve skriptu dochazi k vypocteni priimérné absolutni a rela-
tivni chyby u vSech moznych parovych kombinaci detekei a anotaci v ramci
jednoho obrazku.

Algoritmus Parovani anotaci a detekci

pole = ]
while anotované osoby do
while detekované osoby do
d<+ 0
if viditelnost KB'anotace > 0 then
if skére KB detekce > 0 then
d + d + Euklidovska vzdalenost KB
end if
end if
daps < d/pocet KB
dyei < dgps/velikost thlopricky
if d,; > 0.3 or anotovand osoba bez KB then
if not KB uvniti ohranicujictho boxu then
break
end if
end if
pole append dabs, drel
end while
end while
pole sort dps

V pripadé, ze anotace obsahuje pouze ohranicujici box nebo pri relativni
chybé vétsi nez 30 %, dojde ke kontrole, zda se v boxu nachdz{ alespon jeden
klicovy bod detekce. Pokud ani jeden klicovy bod nelezi uvnitt ohranic¢ujiciho
boxu, dany par je zahozen a pokracuje parovani s dalsi kombinaci. V opacném
ptipadé dojde k ulozeni paru s jejich metrikami.

Po vycerpani vsech kombinaci part dojde k vzestupnému setazeni ulozenych
chybami, které urcuji findlni par. P¥i vybéru parid nemize dojit k vybrani jiz
zahrnutého péru, tj. obsahujiciho anotaci nebo detekci v jiz vybrané dvojici.

'Kli¢ovy bod.
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Pii vybirani finalnich dvojic jsou uprednostiiovany detekce vici anotovanym
osobam s klicovymi body.

Vypocet Euklidovskych vzdalenosti detekovanych klicovych bodu od ano-
taci funguje pouze v pripadé, ze skore detekovaného klicového bodu neni 0
a zaroven stav viditelnosti je 1 (neni viditelny, ale oznaceny) nebo 2 (viditelny
a oznaceny).

Pokud se anotovand osoba neobjevuje v zadném paru, je oznacena a zane-
sena do statistik jako nedetekovana.

AlphaPose, Detectron2 a MMPose predikuji vSechny klicové body, véetné
situaci, kdy jsou dané klicové body zakryty. Viditelnost se odrazi v nizkém, ale
stdle nenulovém skére klicového bodu. Pouze v piipadé OpenPose doslo béhem
testovani k obcasnému vynechdvani klicovych bodu pii nalezenych detekcich.
7Z tohoto divodu Python skript na porovnani vysledkil zaznamenava pocet
vynechanych klicovych bodi viici anotacim pouze pro OpenPose algoritmus.
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Kapitola 5

Vyhodnoceni

V této kapitole jsou uvedena vyhodnoceni jednotlivych metrik, namérené
vysledky testovanych algoritmi a jejich vzdjemné porovnéni.

. 5.1 Instalace

V této podkapitole jsou popsany problémy, které se vyskytly béhem instalace
jednotlivych algoritmt a zhodnoceni jejich narocnosti zprovoznéni dle jiz
zminéné stupnice v Oddile 4.2.1}

B 5.1.1 AlphaPose

Instalace postupovala podle Conda néavodu v oficidlnim repositaii Alpha-
Pose [4]. Béhem instalace se vyskytl problém kompatibility instalovanych
balicki s Python verzi 3.6, a¢ dle navodu by méla byt podporovana. Po
instalaci novejsi verze Pythonu 3.7.13 byl problém vyreSen.

Dalsi problém nastal v momentu, kdy byla vyzadovana instalace balicku
Pycocotools. Tento problém je zminény na oficidlnim “Issues” féru [39]. Po
odstranéni radku pridavajiciho balicek mezi vyzadované, probéhla instalace v
poradku.

7 davodu nekompatibility balickd s verzi Python uvedené v oficidlnim
navodu a vyskytu zdokumentovaného problému je instalace hodnocena jako
tézka.

B 5.1.2 Detectron2

Detectron2 [26] byl nainstalovan ze zdrojového kédu podle nédvodu v dokumen-
taci na Python verzi 3.8.12. Instala¢ni navod obsahuje 3 fadky terminalovych
prikazu.

Béhem instalace se nevyskytla zadnd komplikace a z tohoto davodu je
obtiznost hodnocena jako lehka.

B 5.1.3 MMPose

Postup instalace MMPose balicku nasledovala podrobny navod z oficidlniho
repositdre na Github [28]. Instalace probéhla s Python verzi 3.7.11.
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Hodnoceni obtiznosti instalace vzhledem k dukladné dokumentaci postupu
bez vyskytu problému je hodnocena jako lehka.

B 5.1.4 OpenPose

OpenPose je jiz radu let implementovan v laboratori a tedy jeho obtiZnost
instalace nebyla zkouméana primo. Existuje nyni jiz pfenosna demoverze pro
Windows, avSak standardni zpisob instalace je projekt zkompilovat.

Vzhledem k zévislosti na externich knihovnach (jako je Caffe a dalsi) by
dle zkusenosti na katedre byla instalace hodnocena jako tézka.

B 52 Postup testovani

Jak jiz bylo zminéno, testovani AlphaPose, Detectron2 a MMPose probéhlo
na stejném zarizeni a OpenPose byl spustén na vykonnéjsim zarizeni.

Aby bylo docileno srovnatelnych podminek, bylo zarizeni zapnuto 5 minut
pred spusténim jednotlivych testovanych algoritmt. Tuto dobu povazujeme
za dostatecnou ke spusténi operacniho systému a dodatec¢nych programi.
Nasledné byly algoritmy spustény pomoci piikazu v terminalu viz nize.

P1i testovani AlphaPose a OpenPose bez vykreslovani vysledk do obrazkt
jsme pozorovali shodnou pamétovou i ¢asovou naroc¢nost jako pri zapnutém
vykreslovani. Detectron2 a MMPose se nepodarilo spustit bez vykreslovani
vysledkt, proto jsou vsechny algoritmy testovany s vykreslovanim vysledki
do obrazki.

Béhem testovani bylo zafizeni testujici AlphaPose, Detectron2 a MMPose
umisténo na chladici desce se dvéma vétracky.

AlphaPose

mprof run --include-children --multiprocess \
python demo_inference.py \
--cfg 256x192_res50_lrle-3_2x-dcn.yaml \
--checkpoint fast_dcn_res50_256x192.pth \
--save_img --detbatch 1 --posebatch 40

Detectron2

mprof run --include-children --multiprocess \
python demo.py \
--config-file keypoint_rcnn_R_50_FPN_3x.yaml \
—-—-opts MODEL.WEIGHTS key_rcnn_R_50_FPN_3x.pkl

MMPose

mprof run --include-children --multiprocess \
python demo/bottom_up_img_demo.py \
hrnet_w32_coco_512x512.py \
hrnet_w32_coco_512x512-bcb8c247_20200816.pth \
vis_results
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OpenPose
mprof run --include-children --multiprocess \

./build/examples/openpose/openpose.bin --model_pose COCO \
--display O

B 53 Casovaa pamétova narocnost

V Tabulkéch |5.1] a |5.2] jsou uvedeny maximalni hodnoty vyuziti paméti RAM
a grafické karty a doby béhu jednotlivych algoritmi. Prubéh vyuziti paméti
RAM v prubéhu testovani je zobrazen v Obrézcich 5.1+ 5.4

Algoritmus ‘ Max. vyuziti paméti RAM [GB] ‘ Vyuziti paméti grafické karty [GB] ‘

AlphaPose 10.8 3.0
Detectron2 3.7 2.7

MMPose 4.0 2.0
OpenPose 0.9 2.5

Tabulka 5.1: Vyuziti RAM a grafické paméti pri testovani.

Algoritmus Doba béhu Pocet obrazku za sekundu
AlphaPose 13 minut 6.26
Detectron2 26 minut 3.19

MMPose | 1 hodina 6 minut 1.25

OpenPose 14 minut 5.71

Tabulka 5.2: Doby béhu jednotlivych algoritmii a odhad zpracovanych obrazku
za sekundu vzhledem k dobé béht a poctu obrazku.

AlphaPose vyuziti pamétovych prostfedkd

10000

8000
— 12/ 05 /2022 - start at 08:44:41.720
—+ child o
== child 1
—— child 2
—— child 3
child 4
== child 5
—+ child 6

6000

4000

memory used (in MiB)

2000

Obrazek 5.1: Graf vyuziti paméti procesy vytvorenymi AlphaPose algoritmem.
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Detectron2 vyuziti pamé&tovych prostiedk{

4000

3500
3000
2500
2000 —— 21/03/2022 - start at 15:05:25.879

—+— child 0
1500

memory used (in MiB)

1000

-250 0 250 500 750 1000 1250 1500 1750
time (in seconds)

Obrazek 5.2: Graf vyuziti paméti procesy vytvorenymi Detectron2 algoritmem.

MMPose vyuziti pamétovych prostiedki

3000

—= 21/03/2022 - start at 18:35:10.841
2000

memory used {in MiB)

1000

0 1000 2000 3000 4000
time (in seconds)

Obrazek 5.3: Graf vyuziti paméti procesy vytvorenymi MMPose algoritmem.

OpenPose vyuziti pamétovych prostiedkd

1000

—— 31/03/2022 - start at 20:47:51 497

memory used (in MiB)

0 200 400 600 800
time (in seconds)

Obrazek 5.4: Graf vyuziti paméti procesy vytvorenymi OpenPose algoritmem.

AlphaPose vyuzival béhem testovani maximélné 10.8 GB paméti RAM
a 3.0 GB paméti grafické karty. Zaroven dokazal vyuzit vSechna vlakna
procesoru najednou. Testovani zabralo 13 minut.
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Detectron2 vyuzival az 3.7 GB paméti RAM a dokéazal zatézovat pouze
jedno celé vlakno procesoru. Ke zpracovani obrazkt vyuzival 2.7 GB paméti
grafické karty. Testovani trvalo 26 minut.

MMPose béhem detekovani vyuzival az 4.0 GB paméti RAM a pouze jedno
celé vldkno procesoru. Ke zpracovani dat vyuzival 2.0 GB paméti grafické
karty. Testovani trvalo 1 hodinu a 6 minut.

OpenPose vyuzival maximalné 0.9 GB paméti RAM a 2.5 GB paméti gra-
fické karty. Ke zpracovani vyuzival pouze jednoho vlakno procesoru. Testovani
vysledk trvalo 14 minut.

7Z tabulek [5.1] a [5.2) vyplyvé, Ze AlphaPose zpracoval data za nejkratsi cas
13 minut s nejvétsim vyuzitim pamétovych prostredkti. Oproti tomu nejméné
naro¢ny OpenPose vyuzival pouze 0.9 GB paméti RAM a 2.5 GB grafické
pameéti.

. 5.4 Hodnoceni detekci

B 5.4.1 Binarni porovnani

V Tabulkach 5.3 az |5.5 jsou uvedeny pocty obrazkt s pravdivé pozitivnimi
detekcemi, pocty falesné negativnich a pravdivé pozitivnich detekci a vy-
sledné pramérné hodnoty presnosti a senzitivit jednotlivych algoritmu vici
vSem valida¢nim obriazktim. Hodnota primérné presnosti a prumérné sen-

zitivity jednotlivych algoritmi je zédroven vynesena do soufadné soustavy v
Obrazku 5.5l

Algoritmus Pocet obrazku s pravdivé pozitivnimi detekcemi
AlphaPose 2630
Detectron?2 2640
MMPose 2371
OpenPose 2289
Pocet obrazka s osobami 2693

Tabulka 5.3: Pocet obrizka s pravdivé pozitivnimi detekcemi jednotlivych

algoritmu.
Algoritmus Falesné negativni | Pravdivé pozitivni
AlphaPose 1263 9741
Detectron2 1253 9751
MMPose 3990 7014
OpenPose 4463 6541
Celkem osob na obrazcich 11004

Tabulka 5.4: Pocet falesné negativnich a pravdivé pozitivnich detekci jednotli-
vymi algoritmy ze vSech obrazki.

27




5. Viyhodnoceni

Algoritmus | Primérné presnost | Primérna senzitivita

AlphaPose 0.89 0.95
Detectron2 0.75 0.96

MMPose 0.79 0.87
OpenPose 0.75 0.84

Tabulka 5.5: Hodnoty priamérné presnosti a prumérné senzitivity jednotlivych
algoritmu ze vsSech valida¢nich obrazki.

1.0
Algoritmus
® AlphaPose e
0.8 A Detectron2 .
® MMPose b
® OpenPose
+ 0.6 4
%)
o
C
%]
)GLJ
& 0.4 1
0.2 A
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Senzitivita

Obrazek 5.5: Graf hodnot priumérné presnosti a prumérné senzitivity jednotlivych
algoritmli ze vSech validacnich obrazku. Soutradnice [1;1] predstavuji idedlni
hodnotu prumérné presnosti a prumeérné senzitivity.

Z hodnot v uvedenych tabulkach vyplyva, ze AlphaPose je nejlepsi bindrni
detektor osob. Na Obrazku 5.5 je vidét, ze se AlphaPose nejvice priblizuje
soufadnicim [1;1] pfedstavujicim idealni hodnoty prumérné presnosti a pri-
mérné senzitivity. AlphaPose primérné urcoval 0.91 falesné pozitivni detekce
a prumeérné vykazal 0.25 falesné negativnich detekci na kazdém validaénim
obrazku. Celkem detekoval pravdivé pozitivni osoby na 2630 obrazcich z 2693
a detekoval falesné pozitivni osoby na 115 obrazcich bez osob.
hodnot prumérné presnosti a senzitivity od soutradnic [1;1] je MMPose. Pru-
mérné v kazdém obrazku detekoval 1.32 falesné pozitivnich detekei a vykézal
0.80 falesné negativnich detekeci na vsech obrazcich. MMPose detekoval prav-
divé pozitivni osoby na 2371 obrazcich. Zaroven detekoval falesné pozitivni
osoby na 191 obréazcich bez osob.

Tretim bindrnim detektorem podle vzdalenosti dvojice hodnot primérné
presnosti a senzitivity od soutadnic [1;1] je Detectron2. V primérné presnosti
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zaostal o 0.04 za MMPose s hodnotou 0.75, ovsem v priumérné senzitivité
pred¢il MMPose o 0.09 s nejvyssi hodnotou 0.96. Celkem detekoval pravdive
pozitivni osoby na 2640 obrazcich. Primérné urcoval 1.18 falesné pozitivnich
detekci a vykazal 0.25 falesné negativnich detekci na kazdém validaénim
obrazku. Detectron2 detekoval falesné pozitivni osoby na 604 obrazcich, které
neobsahovaly ani jednu osobu.

Nejhure skoncil OpenPose s priamérnou presnosti 0.75 a prumérnou senziti-
vitou 0.84. Detekoval pravdivé pozitivni osoby na 2289 obréazcich. V kazdém
obrazku nalezl 1.13 falesné pozitivnich detekci a vykazal 0.89 falesné ne-
gativnich detekci. Detekoval falesné pozitivni osoby na 352 obrazcich bez
osob.

7 téchto dat je vidét, ze v pripadé AlphaPose a Detectron2 algoritmu
fungujicich metodou shora-dolt je hodnota falesné negativnich detekci méné
jak tretinova oproti algoritmim s metodou zdola-nahoru.

Porovnanim Detectron2 a MMPose vysledku je vidét, ze Detectron2 i pres
prumérné nizsi hodnotu falesné pozitivnich detekci castéji detekoval osoby na
obrazcich, které neobsahovali anotované osoby, oproti MMPose.

B 5.4.2 Vysledky porovnani klicovych bodii

V Tabulkéach 5.6H5.8| jsou uvedeny prumérné hodnoty absolutnich chyb s
prumérnym poc¢tem vynechanych klicovych bodi, relativnich chyb a OKS
metriky s rozptyly. V Obrazcich [5.6 a |5.7] jsou zobrazeny vzestupné serazené
relativni chyby a sestupné sefazené hodnoty OKS testovanych obréazki.

Algoritmus ‘ Prumérna absolutni chyba [px] ‘ Rozptyl ‘ Primér VKB!

AlphaPose 9.55 14.84 0

Detectron2 11.36 16.80 0
MMPose 10.26 17.51 0
OpenPose 8.65 11.38 2.10

Tabulka 5.6: Hodnoty absolutnich chyb s rozptyly ze vSech valida¢nich obrézkia.

Algoritmus | Pramérna relativni chyba [%] ‘ Rozptyl relativni chyby

AlphaPose 3.52 4.42
Detectron2 4.20 4.73

MMPose 3.93 5.11
OpenPose 3.56 3.60

Tabulka 5.7: Hodnoty pramérnych relativnich chyb s rozptylem ze vsech vali-
dac¢nich obrézkiu.

"Wynechanych kli¢ovych bodtl.
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Algoritmus | Primérnd hodnota OKS metriky | Rozptyl OKS ‘

AlphaPose 0.80 0.17
Detectron?2 0.77 0.18

MMPose 0.79 0.17
OpenPose 0.76 0.17

Tabulka 5.8: Prumérné hodnoty OKS metriky s rozptylem vzhledem k obrazkim
obsahujici anotace s klicovymi body, na kterych byla ispésné detekovana alespon
jedna osoba jednotlivymi algoritmy.

0.6 1

0.5 1
3 0.4+
>
< Detektor
c —— AlphaPose
>
- 0.3 —— Detectron2
EJ —— MMPose

—— OpenPose

0.2 1

0.1 1

0.04 ©

0 500 1000 1500 2000
Obréazek

Obrazek 5.6: Graf vzestupné usporddanych relativnich chyb na obrézcich s
detekovanymi osobami jednotlivymi algoritmy.
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1.0
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0 500 1000 1500 2000
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Obrazek 5.7: Graf sestupné usporddanych OKS hodnot ziskanych na obrazcich
obsahujici anotace s klicovymi body, na kterych byla tspésné nalezena alespon
jedna osoba jednotlivymi algoritmy.

Z Obréazku [5.6] je vidét, Ze Detector2 a AlphaPose rozpoznaly osoby s
klicovymi body na vétsim poctu testovacich obréazkt nez MMPose a OpenPose.
Zaroven MMPose zaznamenal nejvyssi relativni chybu pres 60 %.

Z hodnot uvedenych v Tabulce [5.7] vyplyvd, ze AlphaPose dosahl nejmensi
primeérné relativni chyby. Zaroven z Obrazku [5.7 a hodnoty z Tabulky [5.8 je
vidét, ze disponuje nejvyssi hodnotou OKS ze vSech testovanych algoritmil. Z
tohoto divodu je povazovan za nejvhodnéjsi algoritmus pro urceni klicovych
bodu lidského téla.

Druhym nejlepsim algoritmem na urcovani klicovych bodia je MMPose,
ktery dosdhl druhé nejlepsi hodnoty v metrice OKS a tfeti nejmensi pramérnou
hodnotu relativni chyby.
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Kapitola 6

Diskuze

I ptes vysledky porovnani jsme si stdle védomi, ze testované algoritmy po-
skytuji mnoho konfiguraci s raznymi modely, které mohou nabidnout vétsi
primeérnou presnost, vyssi rychlost ¢i mensi ndro¢nost na provoz. K porovnani
byly vybrany konfigurace, které dle specifikaci disponuji nejlepsimi hodnotami
prumeérné presnosti a nejmensiho Casu potiebného na zpracovani jednoho
obrazku, nebo které predstavovaly vhodny kompromis (Detectron2, MM-
Pose). Jak jiz bylo zminéno, MMPose konfigurace byla vybrana s metodou
zdola-nahoru za tcelem prozkoumaéni primé alternativy k OpenPose.

Pri testovani pamétové narocnosti byl v pripadé OpenPose objeven znacény
rozdil vuci ostatnim algoritmim. Domnivame se, ze OpenPose téchto vysledku
docilil diky spusténi zkompilovaného projektu, ktery nevyzaduje vysoky
vypocetni vykon jako ostatni Python skripty.

COCO dataset byl zvolen z divodu vysoké variability a jeho Sirokého
rozsiteni. Rovnéz byl format COCO jiz vyuzivan v laboratori s OpenPose.
Na Obrazku [6.1] a 6.2] jsou vidét nedostatky datasetu, kdy obrazek obsahuje
malo viditelné neoznacené osoby, ale algoritmy dokazaly tyto osoby detekovat
(konkrétné v tomto pripadé AlphaPose). Detekce potom byla oznacena jako
falesné pozitivni a tim byla tspésnost degradovana nez by byla v pripadé
dokonalého datasetu.

Testovaci dataset obsahuje 3 stupné viditelnosti klicovych bodt. V pii-
padé, kdy byl klicovy bod oznacen hodnotou 0, porovnani bylo vynechano
bez penalizaci, pokud se detekce nachazela uvnitt ohranicujictho boxu. S
ostatnimi hodnotami klicovych bodi dochézelo k jejich porovnani. AlphaPose,
Detectron2 a MMPose v pripadé detekovani clovéka oznacily vzdy vsechny
klicové body, i kdyz s malym skore. OpenPose oproti tomu kli¢ové body vyne-
chaval a takto vynechané body nebyly penalizovany ve vysledném porovnani,
ale pouze zaznamenan jejich pocet.

Posledni faktor o kterém vime, Ze miize ovliviiovat vysledky je zptisob
parovani detekci a anotaci. To upfednostnuje pary s anotaci obsahujici alespon
jeden klicovy bod. V ptipadé, ze osoba byla anotovdna pouze ohranicujicim
boxem bez klicovych bodu (klicové body s hodnotou stavu viditelnosti 0),
mohla byt detekce pritazena nespravné k jiné anotaci s klicovymi body.
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Obrazek 6.1: Obrazek 000000167486.jpg z valida¢niho balicku COCO datasetu
detekovany AlphaPose algoritmem. Obréazek prevzat z [8].

Obrazek 6.2: Obréazek 000000167486.jpg z valida¢niho balicku COCO datasetu

s vyznaCenymi anotacemi. Obrdzek prevzat z [§].
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Kapitola 7
Zavér

Cilem této prace bylo porovnat vybrané algoritmy detekujici klicové body
lidi na zvoleném, respektive vytvoreném, datasetu.

Algoritmy byly ispésné zprovoznény a otestovany na validacni sbirce COCO
datasetu s kostrou v . COCO forméatu slozenou ze 17 klicovych bodi. K
vytvoreni vlastniho datasetu nedoslo z divodu neznamého prostredi, ve kterém
by mél robot fungovat. I pfesto porovnani na obecném datasetu, vytvoreném
pro detekci klicovych bodti osob, zahrnulo Sirokou skalu riznorodych scén
a vysledky tak pokryvaji variabilni prosttedi, ve kterych by robot mohl byt
nasazen.

Porovnanim fungovani jednotlivych algoritmu jsme zjistili, ze AlphaPose
zpracoval data za 13 minut a zaroven vyuzival vétsinu dostupného vypocetniho
vykonu. OpenPose, i pres testovani na vykonnéjsim zatizeni, dosdhl vysledki
za 14 minut, ovsem s minimélnim zatizenim paméti. Detectron2 vyzadoval
dvojnédsobek Casu na zpracovani dat oproti AlphaPose. MMPose bézel 1
hodinu a 6 minut, coz predstavuje nepouzitelny algoritmus pro nase cilové
vyuziti.

Algoritmy byly v rdmci spolehlivosti porovnany bindrné s ohledem na
ohranicujici boxy osob, OKS metrikou a vlastni relativni metrikou vuci
uhlopric¢ce ohranicujiciho boxu.

Nejlepsi variantou pro bindrni detekci je AlphaPose, ktery dosahl nejvyssi
dvojice hodnot primérné presnosti 0.89 a primérné senzitivity 0.95. MMPose
obsadil druhé misto s dvojici hodnot priimeérné presnosti 0.79 a primérné
mérné presnosti 0.75 a prumérné senzitivity 0.84. Pfedstavuje tak nejhorsi z
testovanych algoritmi v rdmci binarni detekce.

V porovnani klicovych bodu z detekovanych obrazku povazujeme AlphaPose
za nejlepsi algoritmus s prumérnou relativni chybou 3.52 % a hodnotou OKS
0.80. Druhym skonéil MMPose, ktery dosahl 3.93 % prumérné relativni chyby
a hodnoty 0.79 v OKS metrice.

Po zvazeni vsech testovanych metrik povazujeme AlphaPose jako nejlepsi
detektor klicovych bodu clovéka. Predstavuje nejspolehlivéjsi algoritmus v
binarni detekci a urcovani klicovych bodi z testovanych algoritmii.

Vytvoreny Python skript postupné porovnava vysledky jednoho algoritmu
vicéi anotacim z obrazku. Jeho malou tdpravou miuze probihat porovnavani

35



7. Zavér

mezi jednotlivymi algoritmy. Porovnavani vysledkt jednotlivych algoritmt
potom muze slouzit jednak k anotaci novych obrazki nebo k syntéze algoritmu
v podobé tzv. mixture of experts modelu. I kdyz skript poskytuje zédklad pro
takové rozvedeni, plné rozpracovani vsak jiz bylo nad rdmec moznosti této
prace a je ponechdno jako navazujici projekt.
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