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Glava 1

Uvod

1.1 Motivacija

Digitalni trodimenzionalni modeli ljudskog tijela nalaze primjenu u velikom broju oblasti i
koriste se na raznovrsne nacine. Neki od domena upotrebe su: animacija, filmska industrija, vir-
tuelna i augmentovana realnost, simulacije, zdravstvo i medicina, sport i fitnes, biomehanika,
antropometrija, ergonomika, moda i dizajn obule, interakcija Covjek-racunar, biometrija, robo-
tika, autonomna voznja, sinteza podataka, digitalna umjetnost, trodimenzionalna (3D) Stampa,

forenzika i arheologija.

3D modeli ljudskog tijela mogu da nastanu na tri relevantna nacina. Prvi nacin je da se ru¢no
izrade pomocu softverskih alata, u procesu 3D modelovanja. Drugi nacin je da se sinteticki
generisu, pomocu parametrizovanih 3D modela kod kojih se podeSavaju parametri poput visine,
mase, proporcija 1 drugih faktora koji imaju uticaj na oblik i pozu tijela [1]-[8]. Treci nacin je
da nastanu akvizicijom iz stvarnog svijeta, procesom 3D skeniranja [9]-[22]. S obzirom na to
da se 3D skeniranjem proizvode digitalne reprezentacije tijela stvarnih osoba, ovaj proces ima

klju¢nu ulogu u prikupljanju stvarnih podataka koji su korisni u industriji i istraZivanju.

Relevantne tehnike za 3D skeniranje ljudskog tijela su: fotogrametrija, skeniranje pomocu struk-
turisanog svjetla, lasersko skeniranje i skeniranje koriStenjem time-of-flight kamera. Navedene
tehnike omogucavaju povrSinsko skeniranje, na osnovu kojeg se izvode povrsinski 3D modeli.
Takvi 3D modeli modeluju vanjsku povrsinu tijela, ali ne i unutrasnjost tijela. PovrSinskim ske-
niranjem se dobija 3D model u formi skupa tacaka. Procesom rekonstrukcije povrSine, skup ta-
Caka se moze transformisati u poligonsku mrezu, u kojoj su susjedne tacke povezane i formiraju
poligone. Pored povrSinskog skeniranja, postoje i tehnologije za zapreminsko skeniranje tijela
ili dijelova tijela, poput kompjuterizovane tomografije i snimanja magnetnom rezonancom, na

osnovu kojih se dobija zapreminski 3D model. Takav 3D model reprezentuje unutras$njost tijela.



U ostatku teksta, pod pojmom 3D modela podrazumijevaju se povrSinski 3D modeli. Skenira-
njem tijela Covjeka na nacin da se koristi veéi broj kamera, postavljenih tako da se osoba snima

iz vise tacki glediSta, moguce je dobiti detaljne digitalne rekonstrukcije tijela osobe.

3D model se moZe kreirati i kombinacijom viSe metoda. Na primjer, moguce je da se izvrsi
skeniranje ljudskog tijela u pozi u kojoj bi se rezultat skeniranja najbolje poklapao sa sintetickim
Sablonskim 3D modelom prilagodenih parametara. Nakon toga, moguce je ru¢no modifikovati
3D model koji je proistekao iz procesa skeniranja. To moZe biti u svrhu korekcije ili izmjene

detalja, kao 1 u svrhu dodavanja novog sadrzaja na 3D model.

U industriji se pojavljuje potreba za preciznom lokalizacijom kljucnih taCaka za skenirano tijelo
covjeka, koje mogu biti povrSinske kljucne tacke (landmarks) ili kljucne tacke skeleta (zglobovi,
Jjoints). Na osnovu lokacija klju¢nih tacaka moguce je izvesti zakljucke o obiljeZjima 3D mode-
la, kao Sto su: orijentacija tijela, lokacije 1 orijentacije zglobova, udaljenosti izmedu zglobova
prema razli¢itim metrikama, duZine kostiju, uglovi izmedu kostiju, proporcije izmedu dijelova
tijela, informacije o posturi, aktivnost koja se vrsi, zdravstvene i antropometrijske karakteristi-
ke, kao i druga obiljezja. S obzirom na to, lokalizacija klju¢nih tacaka je vrlo znacajan problem
u svim domenima upotrebe 3D modela ljudskog tijela. Ovaj rad se fokusira na kljucne tacke

skeleta, u kontekstu raCunarske animacije, o ¢emu je viSe rijeci dato u nastavku.

1.2 Skeleti 3D modela i upotreba skeleta u animaciji
Skelet 3D modela je kompaktna apstrakcija 3D modela u obliku hijerarhije povezanih klju¢nih
tacaka. Tipovi kljucnih tacaka koji se razmatraju zavise od namjene. Tipi¢no, kada se govori o
skeletu 3D modela ljudskog tijela, klju¢ne tacke se imenuju prema odgovarajuéim dijelovima
tijela 1 pozicioniraju se na mjestima relevantnih zglobova unutar 3D modela. Tako, na primjer,
tipovi klju¢nih tacaka za skelet ljudskog tijela, u kontekstu raCunarske animacije, ¢esto ukljucu-
ju: tacke ki¢me, ramena, laktove, ru¢ne zglobove, kukove, koljena, sko¢ne zglobove i sredista
oba stopala [23]-[25]. Ako se detaljno razmatraju klju¢ne tacke Saka, onda se obuhvataju i
kljuCne tacke prstiju. S obzirom na simetricnost tijela, vecina tipova takvih kljucnih tacaka ima

i lijevu 1 desnu varijantu.

Uzimaju¢i racunarsku animacije kao primjer domena upotrebe, animiranje 3D modela tijela
se tipicno vrsi pomocu skeleta 3D modela koji se naziva animacijski skelet. U tom kontekstu
kljucne tacke se nazivaju animacijski zglobovi (animation joints). Parovi povezanih klju¢nih
taCaka u hijerarhiji animacijskog skeleta smatraju se kostima. Animacijski skelet se vezuje za
3D model tako Sto se odrede teZine uticaja kostiju skeleta na dijelove modela [26], [27]. Kako
bi se animirao 3D model, neophodno je animirati pojedinacne kosti. Ovo se postize tako §to se

za svaku kost specificira sekvenca afinih transformacija u vremenu. Takve afine transformacije



se prenose 1 na dijelove modela na koje kosti imaju uticaj, u skladu sa teZinom uticaja. NajCe-
S¢e se ove transformacije specificiraju kao kombinacije translacija, rotacija i skaliranja. Fizicki
ubjedljivi pokreti 3D modela tijela mogu da se postignu primarno rotiranjem kostiju, dovodeci

model u razliite poze.

1.3 Metode za lokalizaciju kljucnih tacaka

Lokalizacija klju¢nih tacaka moZe da se vr$i rucno, ali to predstavlja dugotrajan proces. Za 3D
modele ljudskog tijela, danas se Cesto koriste rjeSenja za automatsku lokalizaciju klju¢nih taca-
ka. Ona mogu biti zasnovana na heuristikama, upotrebi parametrizovanih 3D modela i dubokom

ucenju. U nastavku slijede objasnjenja ovih pristupa.

Heuristicki metodi tipi¢no zahtijevaju da je poza tijela unaprijed odredena, te se zasnivaju na
rucno pisanim algoritmima za pronalazenje klju¢nih tacaka. Kao primjer, za pronalazenje zglo-
bova ruku moguce je krenuti od tacaka 3D modela koje su po frontalnoj osi tijela najudaljenije
od ishodista. Pretpostavka bi bila da su to tacke koje pripadaju Sakama. Analizom susjednih ta-
Caka, uz pretpostavke o proporcijama, mogle bi se procijeniti lokacije ru¢nih zglobova i laktova.
Sli¢no bi se, na primjer, moglo uraditi i za zglobove nogu, pocevsi od najniZih tacaka. Medutim,
u praksi se ovakvi pristupi Cesto zasnivaju na netaénim pretpostavkama, Sto dovodi do pogre-
Snih rezultata. S druge strane, heuristicki metodi mogu biti korisni za iterativno poboljSavanje

inicijalnih procjena koje su nastale pomocu drugih metoda.

Parametrizovani 3D modeli obi¢no ukljucuju kljucne tacke skeleta ili funkciju za izraCunavanje
lokacija klju¢nih tacaka skeleta na osnovu postavke parametara oblika [1]-[6]. Optimizacijom
parametara moguce je pronaci konfiguraciju kojom se postize najbolje poklapanje parametrizo-
vanog modela sa 3D skenom. Nakon toga, lokacije klju¢nih taCaka prilagodenog parametrizo-

vanog modela mogu da se iskoriste kao lokacije kljucnih tacaka za 3D sken.

RjeSenja zasnovana na dubokom ucenju mogu da se direktno obuce za lokalizaciju kljucnih ta-
¢aka 3D modela. 3D duboko ucenje moZe da se vr$i nad projekcijama i razlaganjima 3D scena
ili objekata. U ovom kontekstu, monokularno razumijevanje podrazumijeva izvodenje zaklju-
caka o 3D svojstvima na osnovu jedne slike ili mape dubine. Moguce je i 3D oblik svesti na
2D oblik koriStenjem nelinearnih projekcija. Takode, snimci iz viSe perspektiva, dobijeni kori-
Stenjem viSe kamera ili pomjeranjem kamere, mogu se kombinovati. Medutim, ovakvi pristupi

tipi¢no imaju problem gubitka informacija o trodimenzionalnim oblicima.

Neuronske mreze mogu 1 direktno da se obuCavaju 1 izvrSavaju nad 3D podacima. Jednostavan
format podataka je mreZa voksela, koji se moZe posmatrati kao trodimenzionalna generalizacija
digitalnih slika. MreZa voksela moZe nastati u procesu vokselizacije 3D modela koji je inicijalno

u formi skupa tacaka ili mreZe poligona. U ovom procesu se vr$i uniformna diskretizacija zau-
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zeca 3D prostora u kojem se model nalazi, ¢ime se konstruiSe 3D niz koji predstavlja zauzece
pojedinacnih Celija u prostoru. Ovakav niz se smatra regularnom mrezom voksela. Motivacija
za primjenu vokselizacije proistice iz toga Sto duboko ucenje nad regularnim mreZama vokse-
la zahtijeva jednostavne operacije, poput 3D konvolucije. Prakti¢na upotreba regularnih mreza
voksela je znacajno ogranicena vremenskom i prostornom sloZeno$¢u. MrezZa voksela moZe biti
i rijetko popunjena, tako da se u njoj cuvaju samo popunjeni vokseli, Sto moze znatno smanjiti
zauzece memorije i vrijeme obrade. Obrada rijetko popunjenih mreZa voksela zahtijeva kom-
plikovanije operacije, u poredenju sa regularnim mreZama voksela. Nedostatak mreZa voksela
je u tome Sto se procesom vokselizacije mogu izgubiti znacajni detalji oblika 3D modela, kao
posljedica uniformne diskretizacije. Takode, u zavisnosti od implementacije i Zeljene rezolu-
cije, proces vokselizacije moze biti skup po pitanju vremena izvrSavanja. Svi ovi faktori daju
motivaciju za razvoj neuronskih mreza za direktnu analizu 3D modela, bez potrebe za vokseli-
zacijom. IstraZivanje u ovom radu Ce biti fokusirano na metode zasnovane na dubokom ucenju

nad 3D modelima. S obzirom na to, u daljnjem tekstu slijedi opis relevantnih metoda.

1.4 Duboko ucenje nad trodimenzionalnim modelima

U posljednjih nekoliko godina, razvijene su arhitekture neuronskih mreza koje direktno anali-
ziraju 3D modele u formi skupa tacaka ili mreze poligona. Osnovna prednost direktne obrade
3D modela je u tome S$to se ne gube detalji oblika usljed diskretizacije ili projekcije. Takode,
modeli u ovim formama predstavljaju efikasne reprezentacije, s obzirom na to da im prostorna
sloZenost raste linearno sa brojem tadaka. Cak i ako je potrebno da se izvrsi pododmjeravanje
taCaka 3D modela, preostale tacke mogu 1 dalje da dovoljno detaljno opisuju oblik modela. S
druge strane, primarni izazov je u tome S$to arhitekture neuronskih mreza za direktno procesi-
ranje 3D modela zahtijevaju sloZene operacije, s obzirom na iregularnu strukturu analiziranih
podataka. Neki od problema koji su se morali rijesiti kroz takve arhitekture ukljucuju: postizanje
nezavisnosti izlaza od konkretne permutacije ulaznog skupa tacaka, odabir metrika za mjerenje
udaljenosti izmedu tacaka, definisanje susjedstava izmedu tacaka, ekstrakcija lokalnih obiljezja

i definisanje operacija konvolucije nad tackama.

PointNet [28] je prvobitno predloZena arhitektura za analizu skupova taaka. PointNet++ [29]
unapreduje PointNet arhitekturu, poboljSavaju¢i moguénosti ekstrakcije lokalnih obiljezja. U
[30], predlaze se upotreba dinamicke graf-konvolucione neuronske mreze, zasnovana na tzv.
EdgeConv graf-konvolucionom operatoru, ¢ime se postiZu znatna poboljSanja u odnosu na ra-
nije arhitekture. U [31] se predlaze PointNeXt arhitektura, izvedena iz PointNet++ arhitekture,
a koja nastaje unapredenjem strategija obucCavanja i augmentacije podataka, kao i uz manje
izmjene originalne PointNet++ arhitekture, ¢ime se dobijaju znatno bolje performanse na ne-

koliko standardnih skupova podataka. U [32] se sistematizuju postojeée arhitekture, uvodenjem
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PointMeta meta-arhitekture za razumijevanje skupova tacaka.

RigNet arhitektura [33] sluZi za generisanje funkcionalnog animacijskog skeleta za stilizovane
likove, bez predispozicije po pitanju tipova kljucnih tacaka. U [34] se predlaze TARig arhitek-
tura (Template-Aware Rig), koja nastaje adaptacijom RigNet arhitekture za slucaj kada postoje
predefinisani tipovi klju¢nih tacaka. U [35] se rjeSava problem lokalizacije klju¢nih ta¢aka na
osnovu skupa 3D tacaka, uz dvofazno predtreniranje zasnovano na sintetickom skupu podataka

i nenadgledanom obucavanju.

Pored klju¢nih tacaka tijela, moZe biti neophodno procijeniti i lokacije klju¢nih tacaka prstiju.
Pri procjeni lokacija kljucnih tacaka prstiju, tolerancija na greske je tipicno manja. Ovo znaci
da procjene lokacija kljuc¢nih tacaka prstiju moraju imati znatno manju apsolutnu udaljenost
od stvarnih lokacija, u odnosu na procjene lokacija klju¢nih tacaka tijela. U literaturi postoje
radovi u kojima se vrsi estimacija 3D poze Sake na osnovu 3D modela Sake, zasnovani na
PointNet 1 PointNet++ arhitekturama [36]-[39]. RjeSenja predloZena u literaturi ne uzimaju u
obzir kombinovanu estimaciju 3D klju¢nih tacaka tijela 1 prstiju nad 3D modelom ljudskog
tijela.

Anotirani skupovi 3D skenova ljudskog tijela, koji bi bili pogodni za obucavanje neuronske
mreZe za problem lokalizacije klju¢nih tacaka 3D modela, nisu javno dostupni, ne sadrze dovo-
ljan broj 3D modela ili ne sadrZe dovoljno precizne anotacije. Cak i oni skupovi namijenjeni za
estimaciju 3D poze ljudskog tijela tipicno ne sadrZe detaljne 3D modele, s obzirom na to da je
skeniranje vrSeno sa ograni¢enim vidnim poljem. Pored toga, akvizicija 3D skenova zahtijeva
skupu opremu. Transformacija skenova u upotrebljive 3D modele zahtijeva dodatnu obradu ske-
nova. Takode, anotiranje 3D skenova je dugotrajan proces. Svi ovi faktori utiCu na nedostatak
adekvatnih skupova anotiranih 3D skenova. Upotrebom alata za generisanje 3D modela ljud-
skog tijela moguce je konstruisati sinteticki skup podataka [1]-[8]. Takav skup podataka moze
se koristiti za predtreniranje neuronske mreze, prije finog podeSavanja nad stvarnim podacima,
kaou [35].

1.5 Problem i ciljevi

Problem koji se u ovom radu razmatra jeste konstrukcija algoritma zasnovanog na dubokom
ucenju, koji, za predefinisani Sablon animacijskog skeleta, na osnovu 3D modela ljudskog tijela
procjenjuje pozicije kljuénih tacaka Sablonskog skeleta. Pri tome, treba biti podrZana i1 precizna
lokalizacija klju¢nih tacaka prstiju. PostojeCe neuronske mreze za estimaciju kljucnih tacaka
3D modela tijela nisu adekvatne i za estimaciju klju¢nih tacaka prstiju, ¢ineci taj aspekt nec¢im
Sto se moZe unaprijediti. Pri tome, kao evaluacione metrike, koristi¢e se prosjecna apsolutna

greska lokalizacije kljuCne tacke, po Euklidovoj udaljenosti, kao 1 procenat tacno lokalizovanih



kljucnih tacaka. Ove evaluacione metrike su preciznije formulisane u Glavi 4.

Umjesto upotrebe stvarnih 3D skenova, formirace se skup sintetickih 3D modela ljudskog tijela
upotrebom adekvatnih softverskih alata, koji ¢e biti iskoriSten u svrhu poredenja algoritama.
Projektovano rjeSenje bi trebalo, u primarnom domenu upotrebe, da smanji koli¢inu vremena

neophodnog za kreiranje animacijskog skeleta za 3D modele ljudskog tijela.
U ovom radu, ostvareni su sljedeci ciljevi:

e dati su pregled i analiza savremenih metoda za lokalizaciju klju¢nih tac¢aka 3D modela

ljudskog tijela,

 predloZen je metod za generisanje sintetickog skupa 3D modela ljudskog tijela sa anima-

cijskim skeletom u variraju¢im pozama i generisan je takav skup i

* konstruisana je arhitektura neuronske mreze za lokalizaciju klju¢nih tacaka 3D modela
ljudskog tijela i prstiju, te su obucene i evaluirane konkretne neuronske mreZe na osnovu

konstruisane arhitekture, uz analizu uticaja nekoliko hiperparametara.

1.6 Doprinosi

Analizom postojece literature, utvrdene su kandidatske arhitekture koje se mogu prilagoditi pro-
blemu lokalizacije klju¢nih tacaka 3D modela ljudskog tijela. Uz neophodne modifikacije arhi-
tekture i optimizaciju hiperparametara, obucene su i evaluirane neuronske mreZe za lokalizaciju
kljucnih tacaka 3D modela ljudskog tijela, namijenjenih za animacijski skelet. Za evaluaciju,
mjerena je prosjecna greska, u vidu Euklidove udaljenosti, po tipu klju¢ne tacke, kao i procenat

pravilno detektovanih klju¢nih tacaka, na nacin opisan u Glavi 4.

Koristenjem postojecih alata za generisanje 3D modela ljudskog tijela sa animacijskim skele-
tom, generisan je veliki broj primjeraka za obucavanje. Dobijeni skup primjeraka je augmento-

van variranjem poze ljudskog tijela 1 poze Saka, upotrebom animacijskog skeleta.

Kao rezultat istraZivanja, predloZena je optimizovana arhitektura neuronske mreze za lokali-
zaciju klju¢nih tacaka 3D modela ljudskog tijela, koja podrzava i preciznu estimaciju klju¢nih
tacaka prstiju. Neuronska mreza koja je obucena na skupu sintetickih fotorealisticnih 3D mo-
dela ljudi, sa varijacijama u pozi, obliku i odjeéi, proizvodi zadovoljavajuce rezultate u fazi
testiranja, prema adekvatnim evaluacionim metrikama. Primjer ulaznog skupa tacaka sa vizue-
lizovanim izlaznim klju¢nim taCkama dat je na Slici 1.1. Kao dio istraZzivackog rada, objavljen

je 1 nauénoistrazivacki rad [40] u kojem je prezentovan dio istraZivanja u ovom radu.



Slika 1.1: Vizualizacija ulaznog skupa taCaka i istog skupa prekrivenog sa izlaznim procjenama
klju¢nih tacaka, spojenim u skeletalnu hijerarhiju, obojenu u zeleno.

1.7 Pregled sadrzaja

U Glavi 2 dat je pregled postojece literature uz izlaganje neophodnih teorijskih osnova. Obra-
deni su relevantni metodi, zasnovani na dubokom ucenju, za analizu skupova tacaka i za esti-
maciju animacijskog skeleta. Dat je kratak pregled parametarskih modela ljudskog tijela, kao
i detaljan pregled moguénosti korisStenog MakeHuman softverskog alata za generisanje sinte-
tickih 3D modela ljudskih tijela. U Glavi 3 formulisana je predloZena arhitektura neuronske
mreZe. U Glavi 4 objaSnjen je, uz vizuelne primjere, postupak generisanja sintetickih podataka,
kao i njihovog prilagodavanja za koriStenje pri obuc¢avanju neuronskih mreZa za razmatrani pro-
blem lokalizacije klju¢nih tacaka. Pored toga, formulisane su i koriStene evaluacione metrike.
U Glavi 5 izloZeni su rezultati eksperimenata, uz opis procesa obu€avanja i analizu ponasanja
neuronske mreze. PredloZeno rjeSenje je uporedeno sa jednim savremenim rjeSenjem i, prema
rezultatima evaluacije, pokazani su bolji rezultati prema dvije koriStene metrike. Analizirane su
i greske po tipovima klju¢nih tacaka, uz vizuelne primjere najgorih slucajeva. U Glavi 6 dati su

zakljucak i prijedlozi za bududi rad.



Glava 2

Pregled literature

2.1 Analiza skupova tacaka

2.1.1 PointNet

PointNet [28] je prvi znacajan pristup problemu dubokog ucenja nad skupovima tacaka. Inici-
jalno je primijenjen na problemima klasifikacije i segmentacije skupova 3D tacaka. Prije raz-
matranja doprinosa PointNet pristupa, neophodno je uvesti nekoliko relevantnih definicija, Sto

je uradeno u nastavku.

Teorijske osnove

U nastavku teksta, sa N=" oznacavace se skup prirodnih brojeva manjih od ili jednakih n, sa
R=Y oznacavace se skup nenegativnih realnih brojeva i, za skup S, sa 25 oznacavace se partitivni

skup skupa S.

Definicija 1 (Relacija "je permutacija" nad uredenim n-torkama). Neka su S neprazan skup,
N eNT = (s1,8,...,8v) € Up_ S* i B : NN — N=V pjjekcija. Tada se kaZe da
je (sB(1), SB(2), - - - » SB(N)) permutacija N-torke T, T ~(sp(1), S5(2): - - - » SB(N))> &dje vaZi da je
~ C (Uroi %) x (Ug~, 85) relacija.

Moze se pokazati da je ~ relacija ekvivalencije. Za 7 € U%X_, S¥,sa [T~ = {T| T~ T}
oznacavace se klasa ekvivalencije kojoj 7 pripada. Ona je skup svih permutacija od 7.

Definicija 2 (Simetri¢na funkcija). Neka su S i C skupovi, D C |J NeN SNif:D — C. KaZe

se da je f simetricna funkcija ako

VT eD)(YT e[TI") T € DA f(T) = f(T). 2.1)



Definicija 3 (Metricki prostor). Neka je M skup i d : M x M — R=Y. KaZe se da je (M, d)

metricki prostor ako za svako x,y,z € M vaZi:
1. d(z,z) =0,
2. x £y = d(z,y) > 0 (pozitivnost),
3. d(z,y) = d(y, z) (simetri¢nost) i
4. d(z,z) < d(z,y) + d(y, z) (nejednakost trougla).

U zavisnosti od konteksta, nekada se i sam skup M naziva metricki prostor, s obzirom na d.

Elementi M se nazivaju tacke metrickog prostora. d se naziva metrika. [41], [42]
Od interesa su, za N € N, R C RY, R # () i metriku d na R, metri¢ki prostori (R,d).

Definicija 4 (Neprekidnost funkcije izmedu metrickih prostora). Neka su (X,dx) i (Y,dy)
metricki prostori. Neka je f : X — Y, xo € X i neka vazi

(Ve e RT) (36 e RY)(Vz € X) dx(z,20) < § = dy(f(x), f(m0)) < & (2.2)

Tada se kaZe da je f neprekidna u tacki xo, s obzirom na metrike dx,dy. Ako za svako x € X
vaZida je f neprekidna u tacki x, onda se kazZe da je f neprekidna funkcija, s obziromna dy , dy-.

[41], [42]

Definicija 5 (Hausdorfova udaljenost). Neka je (M, d) metricki prostor. Neka su XY C M,
X #0iY # 0. Hausdorfova udaljenost, dg : (2™ \ 0) x (2™ \ 0) — R, izmedu skupova X i
Y, s obzirom na (M,d), se definise [43], [44] kao

di(X,Y) = max ((sup inf d(x, y)) , (Sup inf d(x, y))). (2.3)

xeX Y€ yeY X€

Move se pokazatidaza B € R,Z = [-B,+B], N € N, 8 = {s € 2@") | |s| € N} vazi da je
(S, dy) metricki prostor, tj. da dy predstavlja metriku kojom se moZe mjeriti izmedu udaljenost

izmedu konacnih skupova tacaka Cije su vrijednosti komponenata ogranicene [44], [45].

Definicija 6 (Vektorski maksimum). Neka n, K € N. Tada je max : (R¥)" — RE,

T1,1 T1,2 Tin maXx;en<n L1
X211 X292 Ton max;eN<n T2 4

max R S R O = ) . (2.4)
TK,1 TK2 TKn max;eNn<n TK ;



PointNet arhitektura

Osnovna ideja u PointNet arhitekturi jeste primjena neuronskih podmreza za nezavisnu ekstrak-
ciju obiljeZja po tackama, pradena simetricnom funkcijom (Definicija 2) za agregaciju obiljeZja.
Pomocu takve simetri¢ne funkcije, kao $to je agregacija maksimumom po obiljeZju (Definicija
6), skup lokalnih obiljeZja tacaka se sazima u globalni vektor obiljezja. Na ovaj nacin postizZe se
permutacijska invarijantnost, $to znac¢i da izmjena redoslijeda ulaznih tacaka ne utiCe na izlaz
neuronske mreZe. Time se postiZe i da je i sama neuronska mreZa, za izraCunavanje odredenog

izlaznog obiljeZja, simetricna funkcija ulaznog uredenog skupa tacaka.

Najznacajniji teorijski doprinos PointNet rada je u tome Sto pokazuje da se funkcije koje presli-
kavaju skup tacaka u realan broj, sa adekvatnim svojstvom neprekidnosti, mogu aproksimirati
do proizvoljne tacnosti, na nacin da se elementi formule za aproksimaciju mogu implementirati
kao neuronske podmreZe koje sluze za ekstrakciju obiljeZja. U nastavku slijedi precizniji opis
ovoga, uz neposredan osvrt na to kako se podizrazi u formuli za aproksimaciju mogu posmatrati

iz perspektive masinskog ucenja. Neka su:
¢ d € N dimenzionalnost tacaka,

* n € N broj tacaka,

zam,M € R, Z = [m, M] interval kojem komponente tacaka pripadaju,

S = {s € 2@ | |s| = n} domen skupova od n tataka i

f S — R funkcija skupa od n taaka, neprekidna s obzirom na Hausdorfovu udaljenost.
U [28] je pokazano da tada postoje:
* K € N, koji se moze posmatrati kao broj globalnih obiljeZzja skupa tacaka,

» v : RE — R, koja se moZe implementirati kao ekstraktor izlaznog obiljeZja iz vektora
globalnih obiljezja i

* h: R? — RX, koja se moZe implementirati kao dijeljena podmreZa za ekstrakciju obi-
ljezja taCaka,

tako da vazi da se f moZe aproksimirati kao
f({p17p27 7pn}) R o max(h<pl)> h(pQ)a ) h(pn)) (25)

Moguca tacnost aproksimacije raste sa porastom K, koje predstavlja dimenzionalnost domena
funkcije ~, kao i dimenzionalnost kodomena funkcije h. Pored ovoga, pokazano je i da je iz-
laz funkcije v o max tada odreden sa maksimalno K ulaznih tacaka. Svaka tacka je inicijalno

predstavljena svojim prostornim koordinatama. Pored toga, moguce je uz svaku tacku vezati i
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dodatna ulazna obiljeZja, poput vektora normalnog na povrsinu na kojoj se tacka nalazi. Osnov-
na PointNet mreza vrsi ekstrakciju obiljezja tacaka tako Sto realizuje h kao dijeljenu podmrezu,
odnosno kao lanac dijeljenih podmreza i matri¢nih transformacija, za procesiranje pojedinacnih
tacaka. max(h(py), h(p2), ..., h(pn)) predstavlja globalni vektor obiljeZja, koji se moZe posma-
trati kao simetri¢na funkcija ulaznog niza tacaka. Za problem klasifikacije, v odreduje uvjerenje
u pripadnost nekoj od klasa. Konkretno, v moZe biti realizovano kao neuronska mreza sa K ula-
znih neurona. Za problem segmentacije u y segmenata, izracunati globalni vektor obiljezja se,
za svaku tacku, konkatenira sa vektorom skrivenih obiljeZja te tacke, duZine [, te se dobijena
n x (I + K) matrica, segmentacijskom podmrezom transformiSe u n x Y matricu skorova. Za
probleme klasifikacije i segmentacije, zvani¢na implementacija PointNet arhitekture prilikom
obucavanja optimizuje gubitak unakrsne entropije nad izlazom Softmax sloja koji procesira

izlaz posljednjeg sloja neuronske mreZze.

2.1.2 PointNet++

PointNet arhitektura nije pogodna za probleme koji zahtijevaju detaljno razmatranje lokalnih
obiljezja koja proisticu iz susjedstava tacaka, s obzirom na to da se nikada ne razmatraju uda-
ljenosti izmedu pojedinacnih tacaka. PointNet++ [31] rjeSava problem ekstrakcije lokalnih obi-
ljezja iz susjedstava. Rekurzivno se apstrahuju klasteri tacaka, na nacin da se cuva samo repre-
zentativna taCka iz klastera. Uz takvu taCku vezuju se lokalna obiljezja Citavog klastera kojem
ona pripada. Ovaj princip je konceptualno sli¢an operaciji konvolucije u konvolucionim neu-
ronskim mreZama. Za svaki klaster tacaka, obiljeZja se ekstrahuju primjenom PointNet mreZe.
Ovime se, kroz vise stepeni apstrakcije, pocCetni skup tacaka enkoduje u formu vise skupova
apstraktnih taCaka, sa znatnim brojem obiljeZja po apstraktnoj tacki. Svakom od tih skupova
odgovara odredena veli¢ina susjedstva, koja postaje sve veca u dubljim slojevima za apstrakciju
tataka. Na prethodno opisan nacin, formira se multirezoluciona hijerarhija lokalnih obiljezja.
Klasifikacija, u PointNet++ arhitekturi, vr$i se primjenom PointNet mreZe nad posljednjim, naj-
manjim, skupom apstraktnih tacaka. Segmentacija ulaznog skupa tacaka vrsi se segmentacijom
apstraktnih taaka, nakon cega se interpolacijom kroz viSe slojeva odreduju klase preostalih
tataka. Ovime se dobija enkoder-dekoder arhitektura sa preskakajuéim vezama, nalik U-Net
arhitekturama [46]. Medutim, ovakvim pristupom se, pri obucavanju i inferenciji, zanemaruju,
kao obiljezja, geometrijske relacije izmedu tacaka, kako unutar klastera, tako i1 izmedu taca-
ka iz razlicitih klastera. Sli¢no kao i zvani¢na implementacija PointNet arhitekture, zvani¢na
PointNet++ implementacija, za probleme klasifikacije i segmentacije, prilikom obucavanja op-
timizuje gubitak unakrsne entropije nad izlazom Softmax sloja koji procesira izlaz posljednjeg

sloja neuronske mreze.
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2.1.3 Dinamicka graf-konvoluciona neuronska mreza i EdgeConv modul

U [30] razmatra se upotreba dinamicke graf-konvolucione neuronske mreze (DGCNN) za ana-

lizu skupova tacaka. Predlaze se koriStenje EdgeConv modula, opisanog u nastavku.

EdgeConv modul je vrsta graf-konvolucionog operatora. Za upotrebu u analizi skupova tacaka,
zahtijeva da se skup tacaka preformuliSe kao graf. Pri tome, tacke su predstavljene ¢vorovima
grafa, dok grane opisuju relacije izmedu tacke 1 njenih najblizih susjeda. Ako je dat skup taca-
ka, predstavljenih koordinatama ili vektorima obiljeZja, algoritmi poput K najbliZih susjeda se
mogu iskoristiti kako bi se, za svaki ¢vor, odredili susjedni ¢vorovi. Po ugledu na PointNet, Ed-
geConv izracunava svako obiljeZje tacke primjenom dijeljene podmreze nad obiljeZjima grana
koje se sti€u u ¢voru koji predstavlja tu tacku, Sto je praceno agregacijom maksimum po obi-
ljezju. Pri svakom EdgeConv bloku, susjedstva se ponovno izraunavaju na osnovu udaljenosti
vektora obiljezja tacaka iz prethodnog EdgeConv bloka. Ulanc¢avanjem viSe EdgeConv blokova
u sekvencu omogucava se grupisanje tacaka sa slicnim karakteristikama. Inicijalna susjedstva
se mogu, u najjednostavnijem slucaju, odrediti na osnovu Euklidove udaljenosti izmedu tacaka
u 3D prostoru. Ako se susjedstva izraCunavaju na osnovu udaljenosti vektora obiljeZja, onda
se govori o susjedstvima u semantiCkom prostoru. PointNet i PointNet++ se mogu smatrati
specijalnim sluc¢ajevima DGCNN mreze. Konkretno, PointNet bi bio slucaj da su veli¢ine raz-
matranih susjedstava 1, tj. da susjedstvo svakog ¢vora ukljuCuje samo taj isti ¢vor. PointNet++
bi bio slucaj u kom se fiksan graf particioniSe, pri ¢emu se ne razmatraju udaljenosti u prostoru

obiljezja.

EdgeConv modul za konvoluciju nad granama grafa

Slijedi definicija EdgeConv modula. Neka vazi sljedece:
* hiperparametar f € N predstavlja broj ulaznih obiljeZja po &voru,

* hiperparametar f°" € N predstavlja broj izlaznih obiljezja po ¢voru,

M @ NS/™ 5 (R — R) je konatan niz od f** ekstraktora obiljeZja grana, t.d.
(Vk € NS/™) M, - R " — R predstavlja ekstraktor k-tog izlaznog obiljeZja grane,

A Ux_; RY = R je simetri¢na funkcija koja predstavlja agregator obiljeZja,

V =1{1,2,...,|V|} predstavlja skup ¢vorova grafa,

ulaz N : V — 2V, tako da \; € 2V \ () predstavlja skup susjeda Evorai € Vi

ulaz F" € RV*/", tako da Fi" € R/" predstavlja ulazni vektor obiljeZja za &vor i € V.

Neka sui € Vij € N;. Vektor ulaznih obiljeZja za granu (7, j) je definisan kao konkatenacija
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vektora obiljeZja razmatranog ¢vora ¢ i razlike izmedu tog vektora i vektora obiljeZja susjeda 7,

F;n 2fin
Fir — Fin
Neka je k € {1,2,..., f°"}. Tada se k-to izlazno obiljeZje grane (i, j) izraCunava kao
6;,j7k = Mk(ei,j) € R. (27)

Za ¢vor i, k-to izlazno obiljezje se izraCunava agregacijom obiljeZja grana incidentnih ¢voru ¢,

out __

/ / !/
7}'7k - A(ei,l,k7 6i,2,k7 ey eZV‘MLk) G R (28)

Vektor izlaznih obiljeZja za Cvor ¢ je predstavljen sa

T
f,L-OUt — |: 7’()1_11t Z()lélt L out :| e Rfom. (2.9)

/L"fOllt
Izlaz EdgeConv bloka je matrica izlaznih obiljeZja Evorova,

. T out
EdgeConv jin o (N, F"; M, A) = [ffut four .. fﬁ;ﬂ e RV/™, (2.10)

Za ekstraktor obiljezja, M, Cesto se koristi, kao dijeljena podmreZa, potpuno povezana klasi¢na
neuronska mreza (fully-connected feed-forward neural network). Takva mreZza se u literaturi
cesto naziva, pomalo neprecizno, viSeslojni perceptron (multi-layer perceptron, MLP). Ona se
moZe implementirati pomocu konvolucionog operatora s kernelom reda 1 i korakom 1, koji ima
onoliko ulaznih kanala koliko ima ulaznih obiljezja i onoliko izlaznih kanala (mapa obiljezja)
koliko ima izlaznih obiljezja. U tom kontekstu, M, se moZe smatrati R/ " 5 R funkcijom
Cije je pravilo preslikavanja predstavljeno formulom za izraCunavanje k-tog izlaza neuronske

mreze. Kao agregator obiljeZja, A, u originalnom radu se koristi max funkcija.

Glavni dio DGCNN mreze je sekvenca EdgeConv modula. Za prvi EdgeConv modul, ulazna
obiljeZja mogu da ukljucuju, u najjednostavnijem slucaju, 3D koordinate ulaznih tacaka. Ta-
kode, mogu i da ukljucuju, za svaku taCku, i druga unaprijed izraCunata obiljezja tacke, po-
put vektora normalnog na dio povrSine na kom se tacka nalazi. Naknadni EdgeConv moduli
procesiraju, kao ulazna obiljeZja tacaka, izlazna obiljeZja iz prethodnih EdgeConv modula. Za
probleme klasifikacije i segmentacije, obiljeZja ekstrahovana iz svih EdgeConv modula se kon-
kateniraju 1 procesiraju podmreZzom nad Cijim izlazom se izraCunava vektor maksimuma po
obiljezju kako bi se dobio globalni vektor obiljezja. Slicno PointNet arhitekturi, globalni vektor

obiljeZja se moZe procesirati klasicnom klasifikacionom podmreZom, kako bi se izvrSila klasi-
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fikacija ulaznog skupa ta¢aka, a moze se i konkatenirati sa skrivenim obiljeZjima iz EdgeConv
slojeva, Sto onda sluZi kao ulaz za klasi¢nu segmentacijsku podmrezu. Sli¢no kao i zvani¢ne
implementacija PointNet i PointNet++ arhitektura, zvani¢na implementacija DGCNN arhitek-
ture, za probleme klasifikacije i segmentacije, prilikom obucavanja optimizuje gubitak unakrsne

entropije nad izlazom Softmax sloja koji procesira izlaz posljednjeg sloja neuronske mreze.

Dinamicko preracunavanje grafa

U originalnoj arhitekturi, prije obrade skupa tacaka u EdgeConv bloku, susjedstva tacaka se
izraCunavaju na osnovu udaljenosti u prostoru obiljezja. Prema tome, mreZa ne obraduje fik-
san graf u svakom koraku, s obzirom na to da se struktura grafa mijenja, odnosno, skup grana
grafa se viSe puta izraCunava u toku obrade, na osnovu odgovarajuce matrice obiljeZja. Ovime
je omoguéeno da receptivno polje za svaku tacku moZe da obuhvati bilo koju drugu tacku iz
ulaznog skupa tacaka. Konkretno, u originalnoj implementaciji, izraCunava se matrica udalje-
nosti po parovima tacaka, u prostoru obiljeZja, te se za svaku tacku uzima K najblizih tacaka
za formiranje susjedstva te tacke. Susjedstvo izracunato na osnovu matrice obiljeZja F e se, u

nastavku, oznacavati sa N'F.

2.2 Estimacija animacijskog skeleta

2.2.1 RigNet

RigNet arhitektura [33], namijenjena za generisanje animacijskog skeleta na osnovu poligon-
skog 3D modela, sadrzi podmrezu za estimaciju pozicija zglobova animacijskog skeleta, koja je
zasnovana na kombinaciji EdgeConv modula, modula za uCenje pomjeraja tacaka [47] 1 meha-
nizma paznje. U navedenoj arhitekturi, poligonski 3D model treba da se preformuliSe kao graf,
tako da povrSinske tacke 3D modela postanu ¢vorovi grafa. Izdvajanje obiljeZja se vrsi formira-
njem skupa grana za topoloSke susjede, kao 1 skupa grana za geodetske susjede. Osnovna ideja
jeste da mreZa nauci izmjestiti povrSinske tacke ka lokacijama njima najblizih animacijskih
zglobova, nakon Cega se dobijeni klasteri tacaka grupiSu u jedinstvene tacke [48]. Iterativnim
ponavljanjem ove operacije, posljednji klasteri bi trebalo da se nalaze na pozicijama klju¢nih
tacaka. Pri tome, u konkretnoj arhitekturi, koli¢ina lokalizovanih kljucnih tacaka zavisi od kon-

kretnog 3D modela, kao 1 od parametara algoritma za kontrakciju 1 klasterizaciju tacaka.

Za odredivanje geodetskih susjeda, njihov metod zahtijeva izraCunavanje povrSinskih geodet-
skih distanci izmedu povrSinskih tacaka, koje oni implementiraju kao operaciju kompleksnosti
©(n?logn), s obzirom na to da, za svaku tacku, sortiraju udaljenosti te tatke do svih drugih

taCaka. Ovo ima znatan uticaj na vrijeme potrebno da se procesira 3D model.
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Njihov metod nije prikladan za lokalizaciju klju¢nih taaka predefinisanih tipova, tj. koji odgo-
varaju nekom Sablonu skeleta, jer se njime samo procjenjuju pozicije na kojima kljucne tacke

treba da budu, bez uzimanja u obzir njihovih tipova.

GMEdgeConv operator

U RigNet arhitekturi, uveden je GMEdgeConv operator kao osnovni gradivni blok mreZze, za-

snovan na EdgeConv operatoru. Slijjedi definicija GMEdgeConv operatora. Neka vaZi sljedece:
* hiperparametar ™ € N predstavlja broj ulaznih obiljeZja po &voru,
* hiperparametar f°" € N predstavlja broj izlaznih obiljeZja po ¢voru, f°" mod 2 = 0,
* V={1,2,...,|V|} predstavlja skup cvorova grafa,
e ulaz N'* : V — 2Y, tako da N} C V predstavlja skup topoloskih susjeda ¢vora i € V,
e ulaz N9 : V — 2V, tako da N} C V predstavlja skup geodetskih susjeda ¢vorai € V,
e ulaz F™ € RV*/" tako da Fi' € R/" predstavlja ulazni vektor obiljeZja za &vor i € V),
. MLP}in, fou s Predstavlja mrezu za ekstrakceiju obiljezja grana izmedu topoloskih susjeda,

o g
MLP fin

« Ef = EdgeConv s 1 fou (N, Fin: MLP! in_fou /2, AX), prema (2.10),

fou /o predstavlja mreZzu za ekstrakciju obiljeZja grana izmedu geodetskih susjeda,

« B9 = EdgeCOanin,%fam (N9, Fin; MLP?mJom/Q, max), prema (2.10) i
e M = (MLP! in_fout /9 MLP“}“’ fout /20 MULP fou_son) predstavlja ekstraktore obiljeZja.

GMEdgeConv operator se onda definiSe kao

GMEdgeCoanm’fom(Nt,Ng,Fi“;M) = MLP jou_fou ([Et | Eg] ) e RVIX/™,

(2.11)

VI fo

Prilikom obucavanja modula za zglobove, za svaku tacku se uce vektorski pomjeraji ka naj-
blizim klju¢nim tackama. Nakon procesiranja ulaznog skupa tacaka sa nizom GMEdgeConv
slojeva 1 dijeljenom podmrezZom, procijenjeni pomjeraji se sabiraju sa originalnim tackama,
¢ime bi trebalo da se dobiju klasteri tacaka. Ideja je da se ovi klasteri nalaze na lokacijama
kljucnih tacaka. Kao termin ukupne greske, ovdje se uraCunava normalizovana simetri¢na ¢am-
fer udaljenosti izmedu skupa stvarnih kljucnih tacaka i skupa pomjerenih tacaka. Zatim, u vise
ponovljenih koraka, pomjerene tacke prolaze kroz proces kontrakcije i klasterizacije, te se za
svaki ovaj korak u ukupnu greSku uracunava normalizovana simetri¢na ¢amfer udaljenost izme-
du skupa stvarnih klju¢nih tacaka i skupa tacaka dobijenog nakon klasterizacije u tom koraku,
podijeljena sa ukupnim brojem koraka u kojima se vrsi kontrakcija i klasterizacija. Modul za

zglobove, dakle, u¢i da minimizuje ovu sumu normalizovanih simetri¢nih camfer udaljenosti.
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Evaluacione metrike

U [33] se predlazu i koriste, pored ostalih, dvije relevantne metrike za evaluaciju lokalizovanih
animacijskih zglobova: CD-J2J (Chamfer Distance - Joint to Joint) i 1oU (Intersection Over

Union).

Sa CD-J2J se mjeri prosjecna simetri¢na normalizovana camfer udaljenost (Definicija 7), s ob-

zirom na Euklidovu udaljenost, izmedu skupa stvarnih zglobova i skupa predvidenih zglobova.

Definicija 7 (ProsjeCna simetricna normalizovana ¢amfer udaljenost). Neka vaZi da su N €
N, XY c RV,

normalizovana camfer udaljenost izmedu X i 'Y, s obzirom na d,

do = <2]X| med X,y > (2|Y| Zirél)r(ld X,y > (2.12)

x RV — R metrika. Tada je prosjecna simetri¢na

Sa IoU metrikom se mjeri procenat tacno lokalizovanih zglobova. U tu svrhu se izraCunava,
za svaki zglob, lokalni pre¢nik oblika [49]. Kao prvi korak izracunavanja, vr§i se emitovanje
zraka, s ishodiStem u lokaciji stvarnog zgloba, okomito na kosti spojene tim zglobom. Zatim
se pronalaze lokacije na povrSini 3D modela pogodene emitovanim zrakama, te se izraCunava
prosjecna udaljenost od stvarnog zgloba do njih. Kao lokalni pre¢nik oblika uzima se dvostruka
vrijednost izraCunate prosjeCne udaljenosti. Kako bi se odredio prag udaljenosti za prihvata-
nje lokalizovanog zgloba kao tacnog, lokalni prec¢nik oblika se mnoZi sa faktorom u intervalu
[0, 1]. Mjerenjem broja tatno lokalizovanih zglobova u zavisnosti od faktora praga udaljenosti,
moze se formirati loU kriva. Kao motivaciju za ovakav pristup odredivanju praga udaljenosti
za prihvatanje lokalizovanih zglobova, autori navode, kao primjer, da tanji dijelovi tijela, npr.
ruke, imaju manji lokalni precnik oblika, te, kao rezultat toga, male devijacije mogu uzrokovati
primjetna odstupanja u odnosu na deblje dijelove, poput torza. Kao informativnu skalarnu vri-
jednost za ovu metriku, koriste pragove izracunate sa fiksiranim faktorom 0,5 (IoU@0.5), Sto

znacdi da izraCunati pragovi mogu da se smatraju lokalnim poluprecnicima oblika.

2.2.2 TARig

U TARig arhitekturi [34], modul za Sablonske zglobove nastaje kao modifikacija RigNet modula
za predikciju zglobova i omoguéava lokalizaciju Sablonskih zglobova. Pri tome, za ovu svrhu,
odbacuje upotrebu operacije za klasterisanje tacaka, te se oslanja na mogucnost predstavljanja

lokacija Sablonskih zglobova kao konveksnih kombinacija povrSinskih tacaka 3D modela.
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Osnovna mreza za ekstrakciju obiljezja tacaka

Neka je V = {1,2,...,|V|} skup &vorova grafa. Neka su N, N9 € V — 2V geodetska i
topoloska susjedstva, respektivno. Neka je F* € RVI*6 matrica ulaznih obiljeZja, koja su,
za svaku taCku, njene koordinate i normalni vektor. Prvo se, pomoéu GMEdgeConv slojeva,

ekstrahuju obiljeZja tacaka:

F; = GMEdgeConvg o, (N, N7, F""; M) € RV*64, (2.13)
F, = GMEdgeConvg, 555(N", N7, Fi; My) € RIVX#6 (2.14)
F; = GMEdgeConv,, 51,(N', N9, Fa; M3) € RV, (2.15)

gdje su sa My, My i M3 predstavljeni obuceni ekstraktori obiljeZja, prema definiciji GMEd-
geConv modula (2.11).

Obiljezja iz GMEdgeConv slojeva se spajaju i procesiraju obuc¢enom dijeljenom podmrezom,

Fy = MLP (644256+512),1024 ([F1 | Fy | Fs} ) e RVX1024 (216)

V| (64-+256+512)

Agregacijom maksimum po obiljeZju konstruiSe se globalni vektor obiljezja,
Fyd = [maxFy; maxFy .. maxFy | € RV 2.17)
Spajanjem obiljezja, uz ponavljanje globalnih obiljezja, konstruiSe se konacna matrica obiljezja,

F global

Fglobal

F _ Fin | Fl | F2 ’ F3 | c R|V|X(6+64+256+512+1024). (218)

Fglobal

[V x1024 |

Modul za Sablonske zglobove

Neka je J broj zglobova. F se transformise u |V| x J matricu elemenata u intervalu (0, 1),
H= Singid(MLP(6+64+256+512+1024)7J(F)) < (O, 1)|V|XJ. (219)

Za svaki zglob j € N=7, izralunava se, normalizacijom sigmoida, paZnja prema ¢voru i € V,

A5 = M—] € R. (220)
k=1 H;
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Ako je p; pozicija i-te povrSinske tacke, onda se pozicija j-tog zgloba izracunava kao

v
J; =) aypi € R’ (2.21)

i=1

Prilikom obucavanja optimizuje se suma dice gubitka [50] izmedu predikcija mapa paznje (a;;)
1, na na¢in opisan u [34], unaprijed izraCunatih mapa paZnje, prosje¢ne kvadratne greSke (MSE)
izmedu stvarnih i estimiranih lokacija zglobova i normalizovane simetri¢ne camfer udaljenosti

izmedu skupa stvarnih kljucnih tacaka i skupa procijenjenih lokacija kljucnih tacaka.

U [34] je koriSteno 1.636 modela za obucavanje, 205 modela za validaciju i 205 modela za
testiranje. MreZa je obucavana 100 epoha, sa batch veli¢inom 2, BatchNorm normalizacijom,
Adam optimizatorom [51] 1 inicijalnim koeficijentom ucenja 5e—4 koji se u pedesetoj epohi
smanjuje na 2,5e—4. Primjeri predikcija Sablonskih zglobova iz TARig rada, nad skupom testnih

podataka koji je koriSten u njihovom radu, dat je na Slici 2.1.

|

Slika 2.1: Primjer predikcija TARig modula za Sablonske zglobove, nad testnim podacima ko-
riStenim u njihovom radu, preuzet iz samog rada [34]. Na ovim primjerima je vidiljivo da skup
podataka koji je koriSten u njihovom radu sadrZi nerealisticne, stilizovane, likove, te da se ne
vrsi lokalizacija zglobova prstiju.

2.3 Skupovi podataka i parametarski modeli ljudskog tijela

CAESAR [9] (Civilian American and European Surface Anthropometry Resource Project) je
prvi znacajniji komercijalni projekat 3D skeniranja velikog broja ljudi. Rezultovao je skupom
od 2.400 skenova gradana iz SAD 1 Kanade, kao 1 2.000 skenova gradana Evrope. Ovaj skup
nije javno dostupan i ne sadrZi kljucne tacke za animacijski skelet. S obzirom na cilj projek-
ta da se izvrSe antropometrijska mjerenja, sve skenirane osobe su minimalno odjevene, te su

pozicionirane u A pozi.

Human3.6M [10] je skup koji se sastoji od 3.6 miliona slika sa anotacijama u vidu 3D poza

osoba. Skup je kreiran snimanjem, uz praenje pokreta i primjenu tehnika 3D skeniranja, 11
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profesionalnih glumaca u 17 scenarija svakodnevnih aktivnosti. Moguce je i rekonstruisati 3D
modele na osnovu ovih podataka. Medutim, s obzirom na to da je skenirano samo 11 razli¢itih
osoba, ne postoje znacajne varijacije u oblicima tijela. Takode, stvarne 3D poze s kojima su

slike anotirane ne ukljucuju detaljne poze Saka, tj. ne ukljuCuju kljucne tacke prstiju.

FAUST [11] (Fine Alignment Using Scan Texture) skup podataka sadrzi 300 skenova visoke
rezolucije dobijenih skeniranjem 10 razliCitih osoba u 30 razlicitih poza. Medutim, ne sadrZi
anotacije za kljucne tacke skeleta 3D modela. Dyna [12] skup podataka se sastoji od 40.000
skenova 10 minimalno odjevenih ljudi u pokretu. Skup ne sadrZi anotacije za klju¢ne tacke ske-
leta. BUFF [13] skup podataka se sastoji od 13.600 skenova, dobijenih skeniranjem 6 osoba
u dva razlicita stila oblacenja 1 tri razliCite sekvence pokreta. Ni ovaj skup podataka ne sadrzi
anotacije za kljuCne taCke skeleta 3D modela. 3DBodyTex.v2 [14] skup podataka se sastoji od
3.000 3D skenova ljudskih tijela sa teksturama visoke rezolucije. Pri tome, skenirano je 500
osoba, uz znacajne raznolikosti u pozama i stilovima odjece. Medutim, sam skup podataka ne
sadrzi anotacije za kljuCne tacke skeleta 3D modela. NOMO3D [15] skup podataka se sastoji
od 375 3D skenova razlicitih osoba u A pozi. Namijenjen je za antropometrijska mjerenja i ne
sadrzi anotacije za klju¢ne tacke skeleta. U [16], kreirani su BODY-fit i BODY-rgb skupovi po-
dataka koji se sastoje 4.149 i 194 3D skenova, respektivno. Namijenjeni su za antropometrijska
mjerenja i ne sadrze anotacije za kljuCne tacke skeleta. THuman1.0 [17] je skup podataka koji
se sastoji od 7.000 nisko-rezolucionih skenova 235 razlicitih osoba u razliitim pozama i u ra-
zlic¢itoj odjedi, ali ne sadrZi anotacije za kljucne tacke skeleta. SIZER [18] skup podataka sadrzi
2.000 3D skenova u A pozi, nastalih skeniranjem 100 osoba sa varijacijama u odjeéi i veli¢ini
odjece. Sam skup podataka ne sadrZi anotacije za klju¢ne tacke skeleta 3D modela. THuman
2.0 [19] je skup podataka koji se sastoji od 500 visokorezolucionih skenova 500 osoba. THu-
man 2.1 proSiruje broj modela na 2.500. Skenirane osobe su u razli¢itim pozama i u razlicitoj
odjeéi. Ovaj skup podataka ne sadrZi anotacije za klju¢ne tacke skeleta. SHARP (Shape-Aware
Reconstruction of People) rad [20] uvodi 3DHumans skup podataka koji se sastoji od 180 3D
modela nastalih skeniranjem osoba u razli¢itim pozama i sa raznovrsnim stilovima oblacenja.
MVP-Human (Multi-View and Multi-Pose 3D Human) [21] skup podataka se sastoji od 6.000
skenova 400 razli¢itih osoba. Pri tome, svaka osoba je skenirana, u razli¢itim pozama, ukup-
no 15 puta. Ovaj skup podataka sadrzi anotacije za lokacije kljucnih tacaka skeleta, ali ne i za
zglobove prstiju. THuman3.0 [22] skup podataka se sastoji od skenova osoba u razli¢itoj odjeci
1 u razli¢itim pozama. Sadrzi 154 kombinacije osobe 1 skupa odjevnih predmeta, pri cemu je, za
svaku kombinaciju, osoba skenirana u 30 do 60 razlicitih poza. Ovaj skup podataka ne sadrzi

anotacije za klju¢ne tacke skeleta.

A Skinned Multi-Person Linear Model (SMPL) [1] je naucen statisticki model oblika ljudskog
tijela koji uzima u obzir i varijacije oblika usljed deformacije poze. Kako bi se modelirale vari-

jacije u obliku, koristi se analiza principijelnih komponentni (PCA), tako da se kao parametri,
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u odgovarajuéem redoslijedu, izdvajaju najuticajnije komponente oblika. Na primjer, nekoliko
prvih komponenti kontroliSu visinu, debljinu i proporcije izmedu dijelova tijela. U originalnom

radu, model je obucavan nad CAESAR [9] skupom podataka.

SMPL+H [2] proSiruje SMPL model tako da se ukljucuju i detaljni pokreti Saka 1 prstiju. SMPL-
X [3], kao parametarski model, proSiruje SMPL tako da se ukljucuju 1 detaljni pokreti Saka i pr-
stiju, kao i1 ekspresije lica. GHUM [5] (Generative Human Unified Model) je generativni model,
zasnovan na upotrebi varijacionog autoenkodera koji uci latentni prostor oblika i poza ljudskog
tijela. GHUML [5] (Generative Human Unified Model with Locomotion) predstavlja varijantu
GHUM modela koja uzima u obzir i pokrete tijela, a time i interakcije izmedu dijelova tijela
koje nastaju tokom kretanja. STAR [4] (A Sparse Trained Articulated Human Body Regressor)
predstavlja poboljsanje u odnosu na SMPL model, uz znacajnu redukciju broja parametara i
bolju generalizaciju. SUPR [6] (Sparse Unified Part-based Regressor) predstavlja parametarski
model ljudskog tijela, tako da se ukljucuju ekspresije lica, detaljni pokreti Saka i prstiju, kao i
detaljni pokreti stopala i noZnih prstiju. MetaHuman Creator [8] predstavlja rjeSenje zatvorenog
tipa, dostupno za upotrebu putem web stranice. Pomocu njega se mogu kreirati visoko detaljni
digitalni avatari. Upotreba takvih avatara u naucne svrhe je, medutim, znacajno ogranicena re-
striktivnom licencom koja onemogucava upotrebu osim na strogo definisane nacine. U narednoj
sekciji je opisan MakeHuman softverski alat, koji takode sluzi za generisanje 3D modela ljud-
skog tijela na osnovu postavke parametara, a koji je upotrijebljen u ovom radu jer omoguéava
kreiranje velikog broja primjeraka sa znacajnim varijacijama u obliku, pozi i odjeéi, a koji su

automatski opremljeni sa animacijskim skeletom koji ukljucuje 1 zglobove prstiju.

Neki od navedenih skupova stvarnih 3D skenova sadrZe tzv. registracije za parametarske mode-
le, Sto je najées¢e SMPL model, a koje predstavljaju liste vrijednosti parametara koje se mogu
iskoristiti da se na osnovu Sablona parametarskog modela kreira Sablonski 3D model koji se po-
klapa sa 3D skenom. S obzirom na to da parametarski modeli ¢esto ukljucuju i moguénost izra-
cunavanja lokacija zglobova Sablonskog modela na osnovu lokacija povrSinskih tataka, moguce
je iskoristiti te lokacije kao anotacije za skelet 3D skenova. Medutim, vecina skupova podataka
nema registracije za parametarske modele koje ukljucuju tacke prstiju. Postoje softverske skrip-
te za konverziju Sablonskih 3D modela izmedu razlicitih Sablonskih modela [52], ali ne postoji
garancija da Ce se, nakon konverzije, Sake Sablonskog modela, nastalog konverzijom, adekvatno
poklapati sa 3D skenovima. Cak i da skup podataka ima registracije za parametarske modele
koji ukljucuju zglobove prstiju, opet je potrebno da i postoje varijacije u obliku i pozi, kao i da

postoji dovoljna kolic¢ina 3D skenova za obucavanje modela masinskog ucenja.
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2.3.1 MakeHuman

MakeHuman je besplatan softver sa grafickim interfejsom, otvorenog tipa, za kreiranje fotore-
alisticnih 3D modela ljudskog tijela na osnovu konfiguracije parametara. Izgled MakeHuman
korisnic¢kog interfejsa dat je na Slici 2.2. KoriSten je u ovom radu za generisanje skupa podataka,

opisanog u Glavi 4.

CPON0O @ ?

Slika 2.2: Graficki korisnicki interfejs MakeHuman alata.

U nastavku slijedi spisak podesivih parametara u MakeHuman verziji 1.2.1.

Opsti parametri koji se mogu konfigurisati su: pol (100% Zensko - neutralno - 100% musko),
dob (1-90 godina), istaknutost miSi¢a (0% - 100%), masa (50% - 150%), visina (~125cm -
~240 cm), proporcije tijela (0% - 100%) 1 etnicitet.

Parametri oblika tijela specifi¢ni za muski pol su:
* komponenta za ovalni, apple, oblik tijela koja povecava zaobljenost trbuha,
* komponenta za pravougaonost tijela ¢ijim povecanjem se teZi da prsa, kukovi i struk imaju
istu Sirinu,
* komponenta za usko mrSav, lean column, oblik Cijim povecCanjem se takode teZi da prsa,
kukovi i struk imaju istu Sirinu, uz mrsaviju gradu,

» komponenta za trouglast oblik tijela, ¢ijim povecanjem se suZavaju prsa i poveéava teZina

donjeg dijela tijela,

* komponenta za obrnuto trouglast oblik tijela, ¢ijim povecanjem se naglasavaju misici, Sire

ramena i suzavaju kukovi i
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komponenta za trapezoidni, atletski, oblik, ¢ijim povecanjem se postiZze da je gornji dio

tijela veci od donjeg dijela tijela.

Parametri oblika tijela specificni za Zenski pol su:

komponenta za apple oblik tijela ¢ijim povecanjem se smanjuje naglaSenost struka, prsa

1 abdomena, te se dobija okruglasta silueta,

komponenta za dijamant oblik tijela ¢ijim povecanjem kukovi postaju §iri od ramena, te

se smanjuju definisanost struka i izduZenost prsa,

komponenta za full hourglass oblik tijela ¢ijim pove¢anjem kukovi postaju priblizno jed-

naki prsima po velicini, uz jasno definisanu uzu liniju struku i okruglost kukova,

komponenta za neat hourglass mrSaviji oblik tijela ¢ijim povecanjem kukovi postaju pri-

blizno jednaki prsima po veli¢ini, uz jasno definisanu uZu liniju struku,

komponenta za obrnuto trouglast oblik tijela, ¢ijim povecanjem se Sire ramena i prsa,

suzavaju kukovi, te struk postaje manje izdefinisan,

komponenta za usko mrSav oblik (lean column) ¢ijim povecanjem se teZi da prsa, kukovi
1 struk imaju istu Sirinu,

komponenta za pravougaonost tijela ¢ijim povecanjem se teZi da prsa, kukovi i struk imaju
istu Sirinu i

komponenta za trouglast oblik tijela, ¢ijim povecanjem se smanjuju Sirina ramena i obim

struka, te se povecava Sirina kukova.

Parametri oblika tijela pod uticajem hormonskih efekata, u prilagodenim varijantama za muski

1 za Zenski pol su:

komponenta za produkciju kortizola (hormon stresa) od strane nadbubreznih Zlijezda,
koja bi trebala da kontroliSe debljinu osobe koja proistice iz pretvaranja, usljed prevelike

produkcije kortizola, proteina potrebnih za miSice u Secer,
komponenta za efekte osteCenja jetre, koja povecava fluidni izgled trbuha,

komponenta koja modeluje uticaj na oblik tijela muskog pola usljed visoke inzulinske
rezistencije, niskog nivoa testosterona i visokog nivoa estrogena koji se ne moze procistiti

1z jetre,

komponenta koja modeluje uticaj na oblik tijela Zenskog pola usljed viSka estrogena Sto
dovodi do povecanja debljine dijelove tijela u kojima se proizvodi, kao i okolnim dijelo-

vima tijela, trbuhu, kukovima i butinama, kao i

komponenta koja modeluje hipofunkciju Stitne Zlijezde zbog koje se usporava metaboli-

zam i povecava gojaznost.
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Konfigurabilni parametri lica su:

oblik: starost, debljina obraza, ugao brade, ovalnost, okruglost, pravougaonost, sli¢nost
kocki, slicnost trouglu, slicnost obrnutom trouglu, slicnost obliku dijamanta i ispupenost

parijetalne regije,

veli¢ina: dubina, Sirina, visina, horizontalni pomjeraj, vertikalni pomjeraj i dubinski po-

mjeraj (po sagitalnoj osi),
parametri Cela: izbocenost, visina, kranijalni oblik i izbocenost sljepoocnica,
parametri obrva: izbocCenost, ugao, visina

parametri vrata: istaknutost podbratka, dubina, Sirina, visina, horizontalni pomjeraj, ver-

tikalni pomjeraj, dubinski pomjeraj (po sagitalnoj osi) i debljina potiljka

parametri posebni za oba oka: volumen podoc¢njaka, distorzija podocnjaka, visina podoc-
njaka, ugao onog nabora, prisutnost epikantusa, volumen o¢nog nabora, pozicija oénog
nabora, otvorenost oka na dijelu do nosa, otvorenost oka na sredini, otvorenost oka kod
vanjskog ugla, horizontalni pomjeraj vanjskog ugla, horizontalni pomjeraj unutras$njeg
ugla, horizontalni pomjeraj ¢itavog oka, vertikalni pomjeraj Citavog oka, veliina oka,

vertikalni pomjeraj vanjskog ugla, vertikalni pomjeraj unutrasnjeg ugla

parametri za veliCinu nosa: vertikalni pomjeraj, dubinski pomjeraj (po sagitalnoj osi),

horizontalni pomjeraj, visina, Sirina i duZina,

parametri za detalje veliCine nosa: Sirina nosnica, Sirina vrha nosa, visina na kojoj se
nalazi vrh nosa, Sirina gornjeg dijela nosa, Sirina srediSnjeg dijela nosa, Sirina donjeg

dijela nosa

karakteristike nosa: spljoStenost (kompresija), kvrgavost nosa, udubljenost gornjeg dijela
nosa, grbavost nosa, volumen vrha nosa, ugao nosnica, vertikalni pomjeraj vrha nosa,

ugao septuma, otvorenost nosnica,

karakteristike veliine usta: Sirina usana, vertikalna veliCina usana, spljoStenost usana,
horizontalni pomjeraj usana, vertikalni pomjeraj usana i dubinski pomjeraj (po sagitalnoj

0si) usana,

karakteristike detalja veliCine usta: vertikalna veli¢ina donje usne, Sirina donje usne, ver-

tikalna veli€ina gornje usne, Sirina gornje usne i Sirina Amorovog luka usne,

karakteristike usta: naglasenost rupica, naglaSenost linija osmijeha, zakrivljenost donje
usne, vertikalni pomjeraj uglova usana, veliCina srediSnjeg dijela donje usne, volumen
donje usne, volumen usnenog Zlijeba (filtruma), volumen gornje usne, zakrivljenost gor-

nje usne, veliCina srediSnjeg dijela gornje usne i zakrivljenost Amorovog luka usne,
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e parametri posebni za oba uha: pomjeraj po dubini, veli¢ina, vertikalni pomjeraj, visi-
na, veliina resice, oblik (Siljasto-trokut), rotacija uha, oblik (kockasto-okruglo), Sirina,
ispupCenost Citavog uha ka naprijed (slicnost krilu) i ispucenost gornjeg dijela uha ka

naprijed,

» parametri brade i vilice: tonus bo¢nih dijelova brade, rascjep brade, isticanje brade, Sirina

brade, visina brade, zaobljenost brade i naglaSenost prognatizma i

e parametri posebni za oba obraza: vanjski volumen obraza, istaknutost obraza, unutrasnji

volumen obraza 1 vertikalni pomjeraj obraza,

Parametri trupa su: dubina, Sirina, visina, horizontalni pomjeraj, vertikalni pomjeraj, dubinski
pomjeraj (po sagitalnoj osi), slicnost konusnom obliku, istaknutost najSireg lednog miSica i

istaknutost pektoralnog miSica.

Parametri kukova su: dubina, Sirina, visina, horizontalni pomjeraj, vertikalni pomjeraj, dubinski

pomjeraj (po sagitalnoj osi) i vertikalni pozicija struka.

Parametri trbuha su: istaknutost trbusnih miSi¢a (muskularni tonus), slicnost obliku trudnoce,

istaknutost pupka i1 pozicija pupka.

Parametri karliénog regiona su: volumen gluteusa, muskularni tonus pelvisa i volumen perine-

uma.

Parametri Saka, posebni za obje Sake, su: udaljenost izmedu prstiju, precnik prstiju, duZina

prstiju, veliina Sake i pozicija Sake (izduzuje podlakticu od Sake).

Parametri stopala, posebni za oba stopala su: veli€ina stopala, horizontalni pomjeraj (po fron-

talnoj osi) i dubinski pomjeraj (po sagitalnoj osi).
Parametri ramena su: miSi¢na masa lijevog ramena i misi¢na masa desnog ramena.

Parametri ruku, posebni za obje ruke su: debljina podlaktice po jednoj osi, duZina podlaktice,
debljina podlaktice po drugoj osi, suzavanje podlaktice, miSi¢na masa podlaktice, debljina nad-
laktice po jednoj osi, duZina nadlaktice, debljina nadlaktice po drugoj osi, suZavanje nadlaktice

1 mi$i¢na masa nadlaktice.

Parametri nogu, posebni za obje noge su: horizontalni pomjeraj koljena, debljina potkoljenice
po dubini (po sagitalnoj osi), horizontalna debljina potkoljenice (po frontalnoj osi), suzavanje
potkoljenice, miSi¢na masa potkoljenice, debljina natkoljenice po dubini (po sagitalnoj osi),
horizontalna debljina natkoljenice (po frontalnoj osi), vertikalni pomjeraj koljena, suZavanje

natkoljenice 1 miSi¢éna masa natkoljenice.
Parametri koljena su: visina natkoljenica i visina potkoljenica.
Parametri koji se kategoriSu kao mjere tijela su: obim vrata, visina vrata, obim nadlaktica, du-

Zina nadlaktica, duzina podlaktica, obim ru¢nog zgloba, izduzenost prsa, obim poprsja, donji
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obim prsa, obim struka, duZina od potiljka do struka, duZina od struka do srediSta kukova, Si-
rina ramena, obim kukova, visina natkoljenice, obim butina, obim koljena, visina potkoljenica,

obim potkoljenica i obim sko¢nog zgloba.
Pored navedenih parametara oblika, moguce je i:
* odabrati topologiju poligonske mreZe tijela, oCiju 1 zuba 3D modela,
* odabrati i konfigurisati materijal i teksturu za 3D model,
* odabrati odjecu, kape, obucu, frizuru, oblik obrva, oblik trepavica i oblik zuba,
* odabrati animacijski skelet i pozu 3D modela,
* odabrati i konfigurisati facijalnu ekspresiju i

* kreirati sopstvene dodatke po pitanju navedenih stavki ili preuzeti i iskoristiti postojece,

objavljene od strane MakeHuman zajednice.

MakeHuman zajednica omogucava preuzimanje velikog broja dodatnih resursa ove vrste, pod
CCO licencom, kao i objavljivanje sopstvenih, §to je znacajno za uvodenje varijacija u skupove

podataka za modele maSinskog ucenja.

Ugradeni MassProduce modul omoguéava kreiranje velikog broja modela sa nasumic¢nim obli-
kom tijela, variranjem vrijednosti parametara pomocu Gausove distribucije. Takode, moze se
podesiti da se nasumicno biraju i odjevni predmeti, materijali i teksture, frizure, izgledi obrva,
trepavica i zuba. Kreirani modeli mogu biti opremljeni i specificiranim animacijskim skele-
tom. Ovaj modul je koriSten u ovom radu kako bi se generisao skup podataka za obucavanje i

evaluaciju modela maSinskog ucenja.
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Glava 3
Arhitektura rjeSenja

Prije razmatranja predloZene arhitekture, neophodno je uvesti pojmove konveksne kombinacije

i konveksne ljuske. Uvode se sa naredne dvije definicije prema [53], [54].

Definicija 8 (Konveksna kombinacija). Neka je n € N i neka su xi,%s,...,%, € RY. Ako su
ai,as, ...,a, € RZ%ivazi Z?Zl a; = 1, tada se kaZe da je Z?:l a;X; konveksna kombinacija
tacaka x,,Xs, . .., %, € RV,

Definicija 9 (Konveksna ljuska). Neka je n € N i neka su x,,Xs,...,x, € RY. Skup svih

konveksnih kombinacija tacaka x1,Xs, . .., Xy,
n n
>0
E a;X; | ay,as, ..., a, € R= /\E a;=15, 3.1
i=1 i=1
naziva se konveksna ljuska tacaka x,,Xs, . .., %, € RN,

Vizuelni primjeri konveksnih ljusaka, relevantni za ovaj rad, dati su na Slici 3.1.

(a) (b)

Slika 3.1: Vizualizacija konveksne ljuske na 3D modelima ljudskog tijela: (a) nad modelom u
A pozi, (b) nad modelom u nasumi¢no generisanoj pozi.
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Kod TARig arhitekture, u formulaciji naina izraCunavanja pozicije klju¢ne tacke, (2.21), vazi
a; €10,1]1 Zl\jl a;; = 1. Prema tome, moZe se zakljuciti da je procijenjena lokacija svakog
zgloba zapravo konveksna kombinacija ulaznih povrSinskih tac¢aka, te da se mora nalaziti unu-
tar njihove konveksne ljuske, Sto nije iskazano u njithovom radu. Sli¢no vaZzi i1 za arhitekturu

predloZenu u ovom radu, kao §to ¢e biti objaSnjeno u narednoj sekciji.

PredloZena arhitektura neuronske mreze

PredloZena arhitektura izraCunava lokacije klju¢nih tacaka kao konveksne kombinacije pozicija
ulaznih tacaka, slicno TARig modulu za Sablonske zglobove. Pretpostavlja se, dakle, da klju¢ne
taCke treba da budu unutar konveksne ljuske 3D modela. Neuronska mreza procjenjuje koefici-
jente za te konveksne kombinacije. Varijanta arhitekture sa dinami¢kim susjedstvima je date na

Slici 3.2. Varijanta arhitekture bez dinamickih susjedstava je data na Slici 3.3.

Kao osnova, ukljucena je DGCNN mreZa za ekstrakciju obiljeZja po tacki, na osnovu ulaznog
skupa tacaka. Ova mreZa je izvedena iz implementacije DGCNN backbone mreze dostupne u
zvani¢nom repozitorijumu koda za PointNeXt arhitekturu [31]. Za svaku ulaznu tacku, inci-
jalna obiljeZja obuhvataju poziciju tacke i, opcionalno, kao dodatno ulazno obiljezje, normalni
vektor. Za prvi EdgeConv sloj se izraCunavaju susjedstva upotrebom algoritma za odredivanje
k-najbliZih susjeda (kNN) na osnovu Euklidove udaljenosti izmedu tacaka u 3D prostoru. Za
naknadne EdgeConv slojeve se izracunavaju grane na osnovu udaljenosti u prostoru obiljeZja,
u varijanti mreZe sa dinamickim susjedstvima, dok se u varijanti mreZe bez dinamickih susjed-

stava koriste ista susjedstva kao i za prvi EdgeConv sloj.

Kao $to je objasnjeno u daljnjem tekstu, DGCNN podmreZa je pradena Softmax slojem za pri-
mjenu Softmax funkcije za svaki tip kljucne tacke. Taj sloj predvida, za svaku klju¢nu tacku,
koeficijente konveksne kombinacije ulaznih tacaka. Softmax sloj se koristi kako bi se garan-
tovalo da su, za svaku klju¢nu tacku, koeficijenti konveksne kombinacije nenegativni i da im
je suma jednaka 1. Za svaku klju¢nu tacku, njene koordinate se izraCunavaju kao konveksna
kombinacija ulaznih tacaka. Izlaz Citave mreZe je lista procijenjenih pozicija klju¢nih tacaka.

Neka vazi da su J fiksan broj klju¢nih tataka, N broj ulaznih tataka, P € R" >3 matrica pozicija

RN*F matrica vektora dodatnih ulaznih

ulaznih tacaka, F’ broj dodatnih ulaznih obiljezja, N €
obiljezja i Fin = [P | N} € RY*(3+F) matrica ulaznih obiljeZja ulaznih tataka, gdje su
ulazna obiljeZja pozicije tacaka i, opcionalno, vektori normala, za koje je F' = 3. Ako se ne
koriste dodatna ulazna obiljeZja, moZe se smatrati da je F' = 0. Najprije se, pomoéu EdgeConv

slojeva, ekstrahuju obiljezja tacaka:
F, = EdgeConv ¢ (N7, F"; MLP y 4, max) € RV*%, (3.2)
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F, = EdgeConvy, ¢ (N"', Fi; MLPg, 64, max) € RV*%, (3.3)
F; = EdgeConvy, ;,5(N™2, Fy; MLPg, 155, max) € RV (3.4)

F, = EdgeConv, s 555(N™*, F3; MLP 55 556, max) € R, (3.5)

Prethodno navedene jednacine vaZe kod varijante arhitekture sa dinamickim susjedstvima. Kod
varijante arhitekture bez dinamickih susjedstava, EdgeConv slojevi iz prethodne tri jednacine
koriste isti skup susjeda, N'F, kao i prvi EdgeConv sloj, umjesto skupova N1, N'F2 j N'Fs,

Obiljezja iz EdgeConv slojeva se spajaju i procesiraju dijeljenom podmreZom,

FBZMLP2~64+128+256,512([Fl | Fy | F3 | F4] )6RNX512- (3.6)

N x(3-64+128)

Prethodna matrica obiljezja se linearnom transformacijom svodi na N x J matricu,
F = F;L € RV, (3.7

gdje je L € R5'2%/ matrica nau¢enih parametara. Primjenom Softmax operatora po kolonama

matrice F, dobija se matrica paZnje klju¢nih tacaka prema ulaznim tackama,
A= [Softmax(F.,l) | Softmax(F.5) | --- | Softmax(F. ;)| € RV’ (3.8)
Matrica procijenjenih pozicija klju¢nih taaka se izracunava kao

J=ATP c R/"3, (3.9)

Softmax sloj, dakle, proizvodi matricu A € RV*7 u kojoj k-ta kolona sadrZi koeficijente kon-

veksne kombinacije za k-tu kljuénu tacku. Pozicija k-te kljucne tacke izraCunava se, dakle, kao

N
T =Y AP (3.10)
=1

Softmax operator garantuje validnost ograni¢enja

(Vie{12,....,N}) (Vk€ {1,2,....J}) A >0 i (3.11)
N

(VEe{12,....J}) Y Aix=1, (3.12)
=1

¢ime se kljuCne taCke zatvaraju unutar konveksne ljuske ulaznog skupa tacaka.

EdgeConv operator se implementira kao dvodimenzionalni 1 x 1 konvolucioni operator sa ko-
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rakom 1, koji procesira ulazne N x K mape obiljezja, pracen LayerNorm2D [55] slojem za
normalizaciju, sa nau€enim zasebnim parametrima afine transformacije po kanalu, i LReLU

[56] aktivacijom sa negativnim nagibom 0,2.

Dijeljena podmreZza koja procesira konkatenirana obiljezja EdgeConv slojeva se implementira
kao jednodimenzionalni konvolucioni operator, sa kernelom reda 1 i korakom 1, koji procesira
ulazni niz duZine N sa 512 kanala, praden LayerNorm1D slojem za normalizaciju, sa nauce-
nim zasebnim parametrima afine transformacije po kanalu, i LReLLU aktivacijom sa negativnim

nagibom 0,2.

U nekim od eksperimenata su, umjesto LayerNorm slojeva, koriSteni BatchNorm slojevi. Me-

dutim, ovo se pokazalo kao znatno loSije rjeSenje za batch veliCine 1.

Kao funkcija greske odabrana je suma kvadrata Euklidove udaljenosti (SSE) izmedu lokacija

stvarnih klju¢nih tacaka i procijenjenih lokacija klju¢nih tacaka,

J
k=1

gdje je ji pozicija k-te stvarne kljucne tacke.

3 (3.13)

U nekim eksperimentima je koriStena, kao funkcija greske, i tezinska suma kvadrata Euklidove

udaljenosti izmedu lokacije stvarnih klju¢nih tacaka i1 procijenjenih lokacija kljucnih tacaka,

J
L= wglir— I3, (3.14)
k=1

pri ¢emu je wy = 1 za tacke tijela, odnosno wj, = 50 za tacke prstiju.
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Dodatna ulazna obiljezja
N x F

TacCke N x(3+F)

Nx3 N,

~ x k | EdgeConv

K_NN (6, 64) N X 64
l N X 64
KNN P EdgeConv [
_ (64,64) \/ Dijelj
ijeljena
l N x 64 > Mo podmreia
512,512
K ~ x x| EdgeConv N/m\ ( )
-NN (64, 128) % N x 512
l N x 128 Linearni sloj
012, J
i ~ x x | EdgeConv R ( )
-NN (128, 256) ’ Nx
Softmax po

klju¢noj tacki

MnoZenje
matrica

Kljucne tacke
Jx3

Slika 3.2: PredloZena arhitektura sa dinamickim susjedstvima. K-NN moduli izraCunavaju
N x K matricu indeksa susjeda. Prvi K-NN modul odreduje susjede na osnovu udaljenosti
u 3D prostoru, dok naknadni A -NN moduli odreduju susjede na osnovu udaljenosti u prostoru
obiljezja ekstrahovanih odgovaraju¢im EdgeConv modulom.
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Dodatna ulazna obiljezja

N x F
Tacke Nx@E+F)
N x3 N
i ~ x k | EdgeConv .
NN (6,64) -
N X 64
EdgeConv N
(64,64) T
Dijeljena
\ N x 512 v
N x 64 J podmreza
EdgeConv / (512,512)
] (64,128) [ T lzv <512
N x 128 Linearni sloj
512, J
EdgeConv s ( )
] (128, 256) - N
Softmax po
klju¢noj tacki
MnozZenje N
matrica

Kljucne tacke
Jx3

Slika 3.3: PredloZena arhitektura bez dinamickih susjedstava. K-NN modul izraCunava N x K
matricu indeksa susjeda, na osnovu udaljenosti u 3D prostoru.
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Glava 4

Skup podataka i evaluacione metrike

4.1 Sinteticki podaci

S obzirom na oskudicu dostupnih otvorenih skupova podataka, kao i zatvorenu prirodu komerci-
jalnih skupova podataka, koji se sastoje od kvalitetnih 3D skenova ljudskih tijela sa anotacijama
u vidu animacijskih skeleta koji sadrZe kljucne tacke i tijela i prstiju, u ovom radu se oslanja na

pristup u kom se generiSe sinteticki skup podataka.

Konkretno, koristi se Mass Produce modul MakeHuman softverskog alata [7] za generisanje
3D modela ljudskog tijela. Generisano je 3.000 primjeraka, od ¢ega se 2.400 koristi za obu-
cavanje, 300 za validaciju 1 300 za testiranje. Tokom procesa generisanja 3D modela, variraju
se parametri oblika, tako da se nasumi¢no odreduju koriStenjem Gausove raspodjele na na-
¢in implementiran u Mass Produce modulu. Ovi parametri, koji su detaljno opisani u Glavi 2,
uklju€uju masu, visinu, masu miSica, kao i parametre za individualne dijelove tijela, mijenjajuci
karakteristike glave, kukova, trupa, ruku, nogu, Saka i prstiju. Takode, varira se i odje¢a na 3D
modelima, iako postoje ogranicenja po pitanje raznovrsnosti odjece koja je podrazumijevano
dostupna za odabir u MakeHuman okruZenju. Primjeri generisanih sintetickih 3D modela dati
su na Slici 4.1. Svi generisani 3D modeli su opremljeni animacijskim skeletom koji se sastoji
od 69 kljucnih tacaka. Vizualizacija skeleta data je na Slici 4.2. Ovi skeleti predstavljaju stvarne

podatke s kojima se predikcije porede u svrhu izraCunavanja greske pri obucavanju i evaluaciji.

Iako nisu koriSteni ru¢no formirani animacijski skeleti, upotreba automatski generisanih skeleta
je pogodna pri poredenju statistickih modela za automatsko pozicioniranje kljucnih tacaka. Ovo
proistiCe iz toga Sto su takvi skeleti konzistentniji po pitanju pozicioniranja klju¢nih tacaka u
odnosu na povrSinu 3D modela, kada se uzme u obzir veci broj 3D modela. Ovime se otklanja

potreba za uzimanjem u obzir tolerancija zbog ljudske greske.
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Slika 4.1: Primjeri generisanih sintetickih 3D modela sa MakeHuman alatom.

]

N\ 7

(a) (b)

Slika 4.2: Vizualizacija animacijskog skeleta koriStenog u generisanom skupu podataka, u po-
cetnoj A pozi (a), zajedno sa primjerom 3D modela preko kojega je prikazan skelet (b).

4.2 Korekcija duzina Kkostiju skeleta

Skeleti iz generisanog skupa podataka sadrZe kljucne tacke koje se nalaze izvan 3D modela. Ova
pojava je veinom zastupljena kod kostiju na dnu skeletalne hijerarhije, kao Sto su kosti glave,
stopala i prstiju, ali takode i kod kostiju ki¢me. S obzirom na to da lokalizovane kljucne tacke
moraju biti unutar konveksne ljuske 3D modela, kao Sto je objasnjeno u Glavi 3, pogodno je
da se stvarne lokacije klju¢nih tacaka nalaze unutar 3D modela. Ovo je postignuto upotrebom
tehnike zasnovanom na emitovanju zraka, pomocu programerskog interfejsa u Blender [57]

softverskom paketu.

Za svaku relevantnu kost, emituje se zraka, u smjeru kosti, s ishodiStem na poziciji roditeljskog
zgloba. Ukoliko je vektor od ishodiSta do presjeka zrake i vanjske povrSine 3D modela kraci

od kosti, duZina kosti se smanjuje na 95% duzine tog vektora. Ovime se ne utice na validnost
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animacijskog skeleta, s obzirom na to da su smjer i ishodi$te kosti nepromijenjeni. Sama duZina
kosti se moze prilagoditi, prema specificnim zahtjevima, tokom postprocesiranja. Primjeri su

prikazani na Slikama 4.3 1 4.4.

() (b)

Slika 4.3: Prsti prije (a), 1 poslije (b), skracivanja kostiju.

LWLV

Slika 4.4: Stopala prije skracivanja kostiju (a), sa prikazom kako kosti onda probijaju konveksnu
ljusku 3D modela (b) i stopala poslije skracivanja kostiju (c), sa prikazom kako su kosti onda
unutar konveksne ljuske 3D modela (d).

4.3 Generisanje nasumicne poze

Generisani 3D modeli su inicijalno pozicionirani u A pozi. Jedan od ciljeva ovog rada jeste
evaluacija robusnosti neuronske mreZe s obzirom na deformacije usljed varijacije poze. 1z tog
razloga se poza 3D modela modifikuje upotrebom animacijskog skeleta, na nacin da se nasumic-
no rotiraju kosti unutar predefinisanih opsega do 15 stepeni po osi, koriStenjem programerskog
interfejsa Blender softverskog paketa. Kosti se rotiraju u nasumi¢nom redoslijedu svaki put,
tako da se kandidatske orijentacije, prije prihvatanja rotacije, testiraju na kolizije. S obzirom na

kompleksnost problema provjere da li je doslo do kolizije, upotrijebljen je efikasan algoritam
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zasnovan na emitovanju zraka. Nakon svake rotacije jedne kosti, emituju se zrake od roditelj-
skih zglobova svih kostiju, u smjeru respektivnih kostiju. Za svaku kost se provjerava da li je
doslo do promjene broja prepreka pogodenih takvom zrakom. Ukoliko jeste, kandidatska ori-
jentacija se odbacuje i vrSi se iznova nasumicna rotacija prvobitne kosti, praCena navedenom
provjerom. Primjeri generisanih sintetickih 3D modela, nakon variranja poze, dati su na Slici

4.5. Na Slikama 4.6 1 4.7 prikazana su stanja 3D modela tokom transformacije poze.

Slika 4.5: Primjeri sintetickih 3D modela sa Slike 4.1, nakon generisanja nasumicne poze.

Slika 4.6: Tlustracija medukoraka transformacije poze rotacijama pojedinacnih kostiju tijela (Zu-
to). U drugom redu je prikazan primjer slucajeva kada se rotacije generisu viSe puta zbog de-
tektovanih kolizija (crveno).
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Slika 4.7: Tlustracija medukoraka transformacije poze rotacijama pojedinacnih kostiju prstiju
(Zuto).

4.4 Rekonstrukcija topologije i normalizacija koordinata

Da bi se smanjili vrijeme izraCunavanja i zahtjevi za resursima, 3D model se pojednostavlju-
je koriStenjem MeshLab [58] implementacije algoritma za kolabiranje grana grafa opisanog u
[59]. Na taj nacin su smanjeni broj poligona 3D modela, na 20.480, kao i povrSinskih tacaka,
na opseg izmedu 10.000 1 12.000. Kako bi se postigla invarijantnost na skalu, 3D model se ska-

lira tako da je obuhvaéen jedinicnom kockom. Ovo se postiZe dijeljenjem pozicija povrSinskih
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taCaka sa visinom 3D modela. Takode, model se translira tako da mu je centar ograniavajuce
kocke u ishodistu koordinatnog sistema. 3D model se zatim konvertuje u skup tacaka koriSte-
njem Trimesh programerske biblioteke za procesiranje 3D modela [60]. Na Slici 4.8 se moZe

uporediti 3D model u formi poligonske mreZe u odnosu na formu skupa tacaka.

(a) (b)

Slika 4.8: Prikaz 3D modela, (a) u prvobitnoj formi poligonske mreze, prije konverzije u skup
tacaka i (b) nakon pojednostavljivanja, u formi skupa tacaka.

4.5 Estimacija normala

Za estimaciju normala tacaka u skupu taCaka, koriStena je Open3D biblioteka za procesiranje
3D podataka [61], konfigurisana tako da radi pretragu susjeda hibridnom pretragom koja uzima
u obzir do 8 najblizih susjeda sa udaljenoséu do 6% visine 3D modela, proizvodeci normale kao

na Slici 4.9, koje se koriste kao dodatna ulazna obiljeZja u nekim od eksperimenata.

4.6 Evaluacione metrike

Koristene su dvije evaluacione metrike: 1) prosjecna greska u poziciji po kljucnoj tacki (Mean
Per Joint Position Error, MPJPE) i 2) procenat korektnih klju¢nih tacaka (Percentage of Correct
Joints, PCJ).

GreSka u poziciji pojedinacne kljuCne tacke se izracunava kao Euklidova udaljenost izmedu
stvarne pozicije te kljucne tacke 1 procijenjene pozicije. MPJPE greska za kategoriju kljuénih
taaka se izraCunava kao prosjecna vrijednost greSaka u poziciji pojedinacnih klju¢nih tacaka

koje pripadaju toj kategoriji. MPJPE metrika je slicna CD-J2J metrici iz RigNet i TARig radova,
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Slika 4.9: Prikaz estimacija vektora normala.

s obzirom na to da se izraCunavaju apsolutne udaljenosti izmedu predikcija i stvarnih klju¢nih
taCaka.

Da bi se klju€na tacka smatrala kao korektno lokalizovana, prema PCJ metrici, udaljenost izme-
du procijenjene pozicije i stvarne pozicije treba biti unutar unaprijed izraCunatog praga udalje-
nosti. Da bi se ovaj prag izracunao za pojedinacnu klju¢nu tacku, za svaku kost koja sadrzi zglob
predstavljen tom klju¢nom tackom, emituju se zrake okomite na tu kost. Ishodiste tih zraka je u
stvarnoj poziciji klju¢ne tacke, dok se rotiranjem zrake oko kosti, u opsegu [0, 27), uniformno
pokrivaju razli¢iti moguci smjerovi. Ako sve zrake promase povrSinu 3D modela, ova akcija se
ponavlja, s tim da se ishodiSte zrake pomjera ka roditeljskom zglobu. Kada se odrede sve tacke
presjeka izmedu zraka i 3D modela, izraCunava se prosjecna udaljenost izmedu stvarne klju¢ne
tacke i blize polovine tacaka presjeka. Ova prosjecna udaljenost se moZe smatrati lokalnim po-
lupre¢nikom oblika [33], [62]. Ona se skalira sa faktorom praga udaljenosti u intervalu [0, 1], te
se dobijena vrijednost koristi kao prag udaljenosti od stvarne kljucne tacke unutar kojeg lokali-
zovana kljucna tacka mora biti da bi se smatrala tacnom. PredloZena PCJ metrika je sli¢na IoU
metrici iz RigNet i TARig radova, s obzirom na to da se izraCunava procenat ta¢nih procjena,

gdje je uslov za taCnost odreden pragom udaljenosti izraCunatim na osnovu lokalnog precnika
oblika [33], [62].

Na Slici 4.10 data je, na jednom primjeru 3D modela, vizualizacija sfera, Ciji je precnik jednak
izraCunatom lokalnom precniku oblika, unutar kojih se odgovarajuce lokalizovane klju¢ne tacke

moraju nalaziti, za faktor praga udaljenosti jednak 1, da bi se smatrale tacnim. Vidljivo je da su
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tada pragovi za neke klju¢ne tacke restriktivniji od drugih, na primjer za kljucne tacke prstiju,
Sto znaci da za njih veliki znacaj imaju i ta¢nosti pri uzimanju vecih faktora praga udaljenosti.
S druge strane, lokalni pre¢nici oblika za tacke ki¢me su znacajno veci, §to znaci da je smi-
sleno zahtijevati da ta¢nost bude dobra za niZe faktore praga udaljenosti, jer veci faktori praga

udaljenosti dozvoljavaju znacajna odstupanja za te tacke.

(b)

Slika 4.10: Vizualizacija sfera unutar kojih se lokalizovane kljucne tacke trebaju nalaziti kako
bi se smatrale tacnim, za tacke tijela (a) i za tacke prstiju (b).
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Glava 5

Eksperimentalni rezultati

5.1

Pregled eksperimenata

U ovom poglavlju naveden je spisak izvrSenih eksperimenata. MreZe obucene prema predloze-

noj arhitekturi (predloZene mreze, u daljnjem tekstu), na skupu podataka opisanom u prethodnoj

Glavi, uporedene su i medusobno, a i sa TARig modulom za Sablonske zglobove (template joint

module). S obzirom na to da izvorni kod za TARig [34] nije objavljen, reimplementiran je nji-

hov modul za Sablonske zglobove (TARig-TIM), te je i on, takode, obucen i evaluiran na istom

skupu podataka. Kako su uocene sli¢nosti izmedu arhitektura, TARig—TJM reimplementacija

je zasnovana na javno dostupnom RigNet [33] repozitorijumu programskog koda. IzvrSeni su

sljededi eksperimenti, za koje su dati nazivi koji ¢e biti upotrebljavani u daljnjem izlaganju:

TARig-TJM, mreza obucCena na osnovu reimplementacije TARig—TJM modula,

E(BN), predloZzena mreza sa BatchNorm slojevima,

E(BN-N), predloZzena mreza sa BatchNorm slojevima, bez koriStenja normalnih vektora,
E(BN-D), predloZena mreZa sa BatchNorm slojevima, bez dinamickih susjedstava,
E(LN), predloZena mreZa sa LayerNorm slojevima,

E(LN-N), predloZena mreZa sa LayerNorm slojevima, bez koriStenja normalnih vektora,

E(LN-ND), predloZena mreZa sa LayerNorm slojevima, bez koriStenja normalnih vektora

1 bez dinamickih susjedstava,

E(LN+SGP), predloZena mreza sa LayerNorm slojevima, u kojoj je kvadratna greska za

klju¢ne tacke prstiju skalirana sa 50 1

E(LN+SGP-ND), predloZena mreZa sa LayerNorm slojevima, bez koriStenja normalnih
vektora i bez dinamickih susjedstava, u kojoj je kvadratna greska za klju¢ne tacke prstiju

skalirana sa 50.
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Programski kod za obucavanje i evaluaciju mreZa zasnovanih na predloZenoj arhitekturi je iz-
veden iz repozitorijuma programskog koda koji potice iz PointMeta [32] i PointNeXt [31] ra-
dova, a koji upotrebljavaju PyTorch biblioteku za duboko ucenje. Pretprocesiranje podataka,
obucCavanje TARig-TJM reimplementacije, obucavanje predloZzenih mreza sa BatchNorm nor-
malizacijom i evaluacija na testnom skupu su izvrSeni na racunaru sa jednom NVIDIA RTX
4070 12 GB VRAM grafickom karticom, AMD Ryzen 3600 procesorom i 16 GB RAM memo-
rije. Obucavanje predloZenih mreza sa LayerNorm normalizacijom je izvrSeno na racunaru sa
jednom NVIDIA RTX 3090 24GB VRAM grafickom kraticom, Intel 17-9700 procesorom i 64
GB RAM memorije.

U nastavku je pokazano da su svi predloZeni metodi bolji u odnosu na TARig—TJM reimple-
mentaciju. Primjer procjena klju¢nih tacaka sa mrezom iz eksperimenta E(BN) i sa TARig-TIM
reimplementacijom, za tijelo i za prste, dat je na Slici 5.1. Pomenuta mreZa proizvodi bolje pro-

cjene u odnosu na TARig—TJM, pogotovo za tacke prstiju.

(a) b)

Slika 5.1: Vizuelno poredenje estimacije kljucnih tacaka tijela (a) i prstiju (b). Crvenom bojom
su predstavljene TARig—TJM estimacije, dok su zelenom bojom predstavljene estimacije E(BN)
modelom. E(BN) model pokazuje blaga poboljSanja primjetna za tacke kicme i desno koljeno,
uz znacajna poboljSanja za tacke prstiju. TARig—TJM smjesta klju¢ne tacke malog prsta unutar
domalog prsta, dok kljucne tacke domalog prsta smjesta izvan 3D modela.

5.1.1 Obucavanje

TARig-TJM reimplementacija je obucavana sa hiperparametrima opisanim u radu koji uvodi
TARig arhitekturu [34]. Za hiperparametre i druge detalje koji nisu opisani u samom radu,

reimplementacija se oslanja na podrazumijevane postavke u RigNet repozitorijumu.
PredloZzene mreZe su obucavane sa sljede¢om postavkom hiperparametara:

e batch veliCina 1,
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e AdamW [63] optimizator sa opadanjem teZine le—4,

* planer koeficijenta ucenja s redukcijom na platou validacione greSke (ReduceLROnPlate-
au) sa inicijalnim koeficijentom ucenja le—3, strpljenjem od 8 epoha, korakom opadanja

od 0,75 1 brojem epoha zagrijavanja jednakim O,
* velicina susjedstava jednaka 80, za EdgeConv module,
* augmentacija skaliranjem tacaka nasumic¢nom vrijednosc¢u u opsegu od 80% do 120% i
* augmentacija treperenjem (jitter) tacaka sa parametrima 0=0,01 i odsijecanjem na 0,05.

Za predloZene mreZe sa BatchNorm normalizacijom, obucavanje je trajalo, sa RTX 4070 karti-
com, oko 8 i po minuta po epohi, odnosno oko 200 ms po ulaznom primjeru. Bez dinamickih
susjedstava, obuCavanje je trajalo oko 7 minuta po epohi. Tokovi obucavanja za eksperimente
E(BN), E(BN-N) i E(BN-D) predstavljeni su na Slici 5.2. Najbolja prosjecna SSE greska nad
validacionim skupom je 2,37e—3 u epohi 94, za E(BN) eksperiment, sa prosjecnom SSE gre-
Skom na testnom skupu, za epohu 94, jednakom 1,99e—3. Vidljivo je da je obucavanje nestabil-
no, s obzirom na oscilacije validacione greske, $to se pogorSava ukoliko se ne koriste normale.
Jo$ vece pogorSanje vidljivo je kod eksperimenta bez dinamickih susjedstava, E(BN-D). Prema
tome, moglo bi se zakljuciti da normale i dinamicka susjedstva stabilizuju tok obucavanja i po-
boljSavaju rezultate. Medutim, kod eksperimenata sa LayerNorm normalizacijom ovo ne vazi,

Sto Ce biti pokazano u nastavku.

Za predlozene mreZe sa LayerNorm normalizacijom, obucavanje je trajalo oko 12 minuta i 20
sekundi po epohi, sa RTX 3090 karticom, odnosno 300 ms po primjeru iz trening skupa. Bez
dinamickih susjedstava, obucavanje je trajalo oko 11 minuta i 20 sekundi po epohi. Tokovi obu-
Cavanja za eksperimente E(LN), E(LN-N) i E(LN-ND) predstavljeni su na Slici 5.3. Za eksperi-
ment E(LN), najbolja SSE validaciona greska je 1,20e—3 u epohi 195, a prosjecna SSE greska
na testnom skupu, za epohu 195, jednaka je 1,06e—3. Za eksperiment E(LN-N), najbolja SSE
validaciona greSka je 1,10e—3 u epohi 205, a prosjecna SSE greska na testnom skupu, za epohu
195, jednaka je 1,00e—3. Prema tome, moZe se zakljuiti da se bez koriStenja normala dobijaju
bolji rezultati, ako se koristi LayerNorm normalizacija. Za eksperiment E(LN-ND), najbolja
SSE validaciona greska je 1,00e—3 u epohi 109, a prosje¢na SSE greska na testnom skupu, za
epohu 195, jednaka je 0,94e—3. Pored toga Sto se bez normala i dinamickih susjedstava dobi-
jaju bolji rezultati, uocljivo je i da kod eksperimenta bez dinamickih susjedstava, E(LN-ND),
obucavanje mnogo brze konvergira, tako da je potreban znatno manji broj epoha da se dobije

manja greSka nego kod eksperimenata E(LN) 1 E(LN-N).

Za predloZene mreZe sa LayerNorm normalizacijom, u kojima je SSE greska prstiju pomnoze-
na sa 50, dati su, na Slici 5.4, grafici MPJPE greske za tacke prstiju, nad validacionim skupom,

u zavisnosti od epohe obucavanja. Vidljivo je da i u ovom slucaju varijanta bez dinamickih
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susjedstava, E(LN+SGP-ND), pokazuje bolje rezultate, s tim da obuavanje moze da traje znat-
no duZe nego kod E(LN-ND), ako je cilj minimizovati gresku za tacke prstiju. Za eksperiment
E(LN+SGP), najbolja neskalirana SSE validaciona greska je 1,23e—3 u epohi 210, te je prosjec-
na neskalirana SSE greSka na testnom skupu, za epohu 210, jednaka 1,11e—3. Za eksperiment
E(LN+SGP-ND), najbolja neskalirana SSE validaciona greska je 1,01e—3 u epohi 187, te je
prosjecna SSE greska na testnom skupu, za epohu 187, jednaka 0,95e—3.
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Slika 5.2: Tokovi obu€avanja za eksperimente sa BatchNorm normalizacijom: (a) E(BN), (b)
E(BN-N) i (c¢) E(BN-D). Crvena kriva predstavlja SSE greSku tokom obucavanja, Zuta kriva
predstavlja validacionu SSE greSku, dok zelena kriva predstavlja najbolju postignutu validacio-
nu SSE greSku do trenutne epohe. Ljubicaste vertikalne linije naznacavaju promjene koeficijenta
ucenja.
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Slika 5.3: Tokovi obucavanja za eksperimente: (a) E(LN), (b) E(LN-N) i (c) E(LN-ND). Crvena
kriva predstavlja SSE gresku tokom obucavanja, zuta kriva predstavlja validacionu SSE gresku,
dok zelena kriva predstavlja najbolju postignutu validacionu SSE gresku do trenutne epohe.
Ljubicaste vertikalne linije naznacavaju promjene koeficijenta ucenja.
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Slika 5.4: MPJPE greska za klju¢ne tacke prstiju na validacionom skupu, u toku obucavanja, (a)
Za eksperiment E(LN+SGP) i (b) za eksperiment E(LN+SGP-ND).

5.1.2 Evaluacija
Prosjecna greska po klju¢noj tacki

Rezultati poredenja metoda koriStenjem MPJPE metrike su prikazani u Tabeli 5.1, sumarno, a
i za pojedinacne kategorije tacaka tijela, kao u i Tabeli 5.2, za pojedinacne prste. Greske su
mjerene nakon normalizacije, te predstavljaju postotke visine 3D modela. Za svaku kategoriju
kljucne tacke, predloZene mreze proizvode manje vrijednosti greSke u poredenju sa TARig—
TIM reimplementacijom. Vidljivo je da, medu izvrSenim eksperimentima, E(BN-N) i E(BN-D)
imaju najvece greske, a zatim E(BN). Koristenjem LayerNorm normalizacije, greske se znacaj-
no smanjuju. E(LN-ND) ima najmanju greSku za tacke tijela, s tim da vrijedi napomenuti da u
nekim kategorijama tacaka tijela, E(LN-N) i E(LN+SGP-ND) imaju marginalno manju gresku.
E(LN+SGP-ND) ima najmanju gresku za sve tacke prstiju.

Tabela 5.1: Poredenja metoda prema MPJPE metrici, na testnom skupu (% visine 3D modela).

Metod Tijelo Prsti Glava Vrat Rame Ki¢ma Kuk Lakat Saka Kolj. Stop.
TARig-TIM 147 093 192 1,76 161 1,75 1,63 1,66 092 187 097
E(BN) 0,56 0,19 0,84 054 053 093 059 045 022 0,62 043
E(BN-N) 0,77 031 1,12 081 072 107 078 0,66 047 090 0,62
E(BN-D) 0,75 035 1,03 0,78 073 1,12 081 0,69 035 0,75 0,62
E(LN) 040 0,13 0,69 032 037 079 044 030 0,15 042 0,25
E(LN-N) 0,384 0,12 0,66 0,295 035 0,79 0433 0,27 0,142 0,39 0,22
E(LN-ND) 0,375 0,11 0,61 0,297 0,32 0,78 0,435 0,29 0,137 0,36 0,24
E(LN+SGP) 043 008 0,78 037 042 080 048 035 0,14 047 0,28

E(LN+SGP-ND) 0,385 0,07 0,63 0,287 0,34 0,77 044 0,30 0,128 040 0,25
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Tabela 5.2: Poredenja metoda, za razli¢ite kategorije tacaka prstiju, prema MPJPE metrici, na
testnom skupu (% visine 3D modela).

Metoda Palac KaZiprst Srednji Domali Mali
TARig-TIM 1,04 1,13 0,77 0,84 0,86
E(BN) 0,19 0,17 0,19 0,20 0,19
E(BN-N) 0,28 0,44 0,29 0,28 0,24
E(BN-D) 0,25 0,41 0,41 0,39 0,31
E(LN) 0,12 0,12 0,13 0,13 0,12
E(LN-N) 0,11 0,12 0,125 0,122 0,110
E(LN-ND) 0,10 0,11 0,119 0,123 0,108
E(LN+SGP) 0,071 0,075 0,079 0,083 0,073
E(LN+SGP-ND) 0,065 0,072 0,077 0,079 0,068

Procenat tacnih kljucnih tacaka

Na Slikama 5.5 1 5.6 prikazana su PCJ mjerenja kao funkcija faktora praga udaljenosti, za tacke
tijela 1 za taCke prstiju, respektivno. Vidljiva su znacajna poboljSanja svih predlozenih mreza
u odnosu na TARig—-TJM. Vidljivo je da E(BN-D) i E(BN-N) imaju najmanju ta¢nost, te da
nakon njih, po tac¢nosti, slijedi E(BN). Za tacke tijela, predloZzeni modeli sa LayerNorm norma-
lizacijom se, po ta¢nosti, marginalno razlikuju, s tim da je medu njima najgori E(LN+SGP), a
zatim E(LN). E(LN-N), E(LN-DN) i E(LN+SGP-DN) imaju skoro neznatnu razli¢itost po PCJ
metrici za tacke tijela. Za tacke prstiju, E(LN) ima malo manju ta¢nost u odnosu na E(LN-N)
i E(LN-DN), koji se marginalno razlikuju. E(LN+SGP) i E(LN+SGP-DN) imaju znatno bolju
taCnost za tacke prstiju od svih ostalih modela, s tim da E(LN+SGP-DN) blago prednjaci.

S obzirom na prethodne zakljucke, mreza iz eksperimenta E(LN-DN) ¢e se smatrati osnovnim
predloZenim rjeSenjem, dok ¢e se mreZa iz eksperimenta E(LN+SGP-DN) smatrati predloZzenim
rjeSenjem za tacke prstiju. Ipak, treba napomenuti da su ove dvije mreZe uporedive i za tacke

tijela, s tim da se E(LN-DN) moZe znacajno brZe obuciti za tu svrhu.

Vrijeme izvrsavanja, broj parametara i zauzece memorije

PredloZeni metodi procesiraju 3D model u 2s. TARig-TJM reimplementacija zahtijeva 255, s
obzirom na neophodno izracunavanje geodetskih susjeda i mapa paznje, Sto zahtijeva 18516,
respektivno. PredloZena neuronska mreza ima oko 0,4M parametara i zauzima 4,5 MB memo-
rije. TARig-TJM mreZa ima 1,8M parametara i zauzima 21 MB memorije, s tim da je vecina
parametara dijeljena sa drugim TARig modulima, kao $to su modul za tok kostiju (boneflow) i

modul za vezivanje skeleta sa 3D modelom (skinning).
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Slika 5.5: Rezultati evaluacije prema PCJ metrici, za tacke tijela na testnom skupu. PredloZeni
metod pokazuje znatna poboljSanja u lokalizaciji klju¢nih tacaka tijela.
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Slika 5.6: Rezultati evaluacije prema PCJ metrici za tacke prstiju, na testnom skupu. PredloZeni
metod pokazuje znatna poboljSanje u lokalizaciji klju¢nih tacaka prstiju.
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5.2 ObjasSnjivost

Na Slici 5.7 je vizuelizovana paznja za kljucne tacke po ulaznim tackama. Uocljivo je da mreza
uci da, za svaku klju¢nu tacku, posvecuje paznju povrSinskim tatkama u njenoj neposrednoj
okolini, te da broj povrsinskih tacaka koje su bitne za odredeni tip kljucne tacke zavisi od samog

tipa kljucne tacke.
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Slika 5.7: Vizualizacija paZznje klju¢nih tacaka po ulaznim tackama.

47



5.3 Analiza gresaka

U Tabeli 5.3 dati su statisticki rezultati za MPJPE greSku za tacke tijela. ZnacCajna disperzija
postoji za tacke vrha glave (head_top) i tacke vrha stopala (foot_tip). Takode, za te taCke se
isticu i maksimalne greSke. Kasnijom analizom, u narednoj sekciji, utvrdeno je da ove greske

proistiu iz neuskladenosti algoritma za skraéivanje kostiju sa skupom podataka.

Tabela 5.3: Statisticke informacije o apsolutnoj gresci za kljucne tacke tijela, na testnom skupu
(% visine 3D modela).

Zglob Prosjek Medijan St. dev. 1. kvartil 3. kvartil Minimum Maksimum
pelvis 0,32 0,28 0,19 0,20 0,39 0,03 1,31
spinel 0,51 0,45 0,27 0,32 0,63 0,08 1,93
spine2 0,46 0,39 0,27 0,28 0,58 0,06 2,11
spine3 0,85 0,82 0,38 0,62 1,04 0,13 2,57
spine4 0,94 0,86 0,44 0,63 1,18 0,08 3,10
spine5 0,86 0,74 0,50 0,51 1,11 0,10 3,81
neck 0,30 0,28 0,14 0,19 0,38 0,03 0,86
head 0,27 0,25 0,15 0,15 0,36 0,04 0,89
head_top 0,96 0,56 1,22 0,37 0,93 0,05 7,77
clavicle 0,28 0,26 0,15 0,18 0,36 0,03 1,02
shoulder 0,35 0,33 0,17 0,22 0,46 0,03 1,09
elbow 0,29 0,27 0,17 0,18 0,36 0,03 1,28
wrist 0,12 0,11 0,07 0,08 0,16 0,01 0,47
hand 0,15 0,14 0,08 0,09 0,19 0,02 0,55
thigh 0,46 0,43 0,24 0,28 0,58 0,07 1,88
knee 0,36 0,31 0,21 0,22 0,44 0,02 1,75
ankle 0,22 0,20 0,14 0,14 0,28 0,01 1,63
foot_ball 0,19 0,17 0,13 0,11 0,23 0,02 1,35
foot_tip 0,28 0,21 0,37 0,14 0,30 0,02 3,91

U Tabeli 5.4 dati su statisticki rezultati za MPJPE gresku tacaka prstiju. Razmatra se osnovna
mreza (Osn.) iz eksperimenta E(LN-DN), kao 1 varijanta mreZe u kojoj je skalirana greSka
za kljucne tacke prstiju sa koeficijentom 50 (SGP), tj. mreZa iz eksperimenta E(LN+SGP-DN).
Vidljivo je da je, prema vecini statistika, E(LN+SGP-DN) varijanta znacajno bolja. Maksimalna
greska krajnje taCke kaZiprsta (index4) nije puno bolja, dok su maksimalne greske krajnje tacke
domalog prsta (ring4) 1 predzadnje tacke malog prsta (ring3) marginalno loSije. Posebno se
istiCe to da su maksimalne greSke za krajnje kljucne tacke srednjeg prsta (mid4) i malog prsta

(pinky4) znacajno loSije u odnosu na osnovnu varijantu mreze.

Na Slici 5.8 prikazani su rezultati evaluacije predlozene neuronske mreze, sa PCJ metrikom
za razlicite tipove kljucnih tacaka. PredloZeno rjeSenje proizvodi zadovoljavajuce rezultate za
skoro sve klju¢ne tacke. Netacnost za kljucne tacke vrha glave i vrha stopala proistice, opet,
iz neuskladenosti algoritma za skradivanje kostiju sa skupom podataka, o cemu ¢e biti rijeci u
narednoj sekciji. Netacnost za vrh ki¢me proistiCe iz prevelike restriktivnosti PCJ metrike, jer

se ta tacka Cesto nalazi blizu povrsine 3D modela, te prag udaljenosti za nju biva malen.
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Tabela 5.4: Statisticke informacije o apsolutnoj gresci za kljucne tacke prstiju, na testnom skupu
(% visine 3D modela). Poredi se osnovna varijanta arhitekture (Osn.) sa varijantom u kojoj je
skalirana greSka za kljucne tacke prstiju (SGP).

Prosjek Medijan St. dev. 1. kvartil 3. kvartil Minimum Maksimum
Zglob Osn. +SGP Osn. +4SGP Osn. +SGP Osn. +SGP Osn. +SGP Osn. +SGP Osn. +SGP

thumbl 0,11 0,07 0,10 0,07 007 004 007 005 014 009 000 000 051 037
thumb2 0,10 0,07 0,09 0,06 006 003 006 004 013 009 001 000 052 022
thumb3 0,10 0,07 0,09 0,06 005 003 006 004 013 008 001 001 045 026
thumb4 0,08 0,05 0,07 0,05 004 002 006 003 010 006 002 001 035 020
index] 0,10 0,07 0,09 0,07 006 004 006 005 013 009 00 000 043 023
index2 0,11 0,08 0,10 0,07 005 004 007 005 013 010 002 0,01 034 024
index3 0,13 0,08 0,11 0,07 007 004 008 005 016 010 001 001 048 027
index4 0,10 0,06 0,08 0,05 006 004 006 004 012 008 001 000 054 050
midl 0,12 0,10 0,11 0,09 006 004 007 006 015 012 001 001 040 030
mid2 0,12 0,8 0,10 0,07 006 003 007 005 015 010 001 001 048 021
mid3 0,13 008 0,12 0,07 007 004 008 005 017 0,10 002 001 046 0,35
midd 0,11 0,06 0,09 0,05 007 006 007 004 013 007 001 001 091 142
ringl 0,11 0,08 0,10 0,08 006 0,04 007 006 014 0,11 001 001 047 0,32
ring2 0,11 0,07 0,10 0,07 006 003 007 005 014 009 001 001 049 022
ring3 0,14 0,08 0,12 0,08 008 004 009 006 017 011 001 001 085 034
ringd 0,13 0,07 0,12 0,07 008 005 008 005 016 009 002 001 069 074
pinkyl 0,11 0,08 009 0,07 007 004 006 005 013 0,10 001 001 075 035
pinky2 0,11 0,07 0,10 0,06 006 0,4 007 004 014 008 001 001 056 047
pinky3 0,12 0,07 0,10 0,06 008 004 007 004 014 008 001 001 062 0,65
pinky4 0,10 0,06 0,09 0,05 007 006 006 003 012 007 001 000 061 121
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Slika 5.8: Rezultati evaluacije predloZene neuronske mreZe, sa PCJ metrikom, za razlicite tipove
taCaka tijela. Pod tipom ,,Saka” se ne racunaju prsti. Pod tipom ,,Ki¢ma” se ne raCuna tacka vrha
ki¢me, koja je izdvojena kao poseban tip.
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5.4 Vizualna analiza najgorih slucajeva za tacke tijela

Razmatranjem najvecih greSaka na testnom skupu podataka, filtrirani su modeli sa najve¢im
greSkama. U ovoj sekciji su prikazani primjeri sa najve¢im greSkama pri lokalizaciji klju¢nih
taCaka. Na svim primjerima, zelenom bojom su predstavljene anotirane kosti, dok su crvenom

bojom predstavljene kosti formirane na osnovu procijenjenih lokacija klju¢nih tacaka.

Na Slici 5.9 prikazan je slucaj sa najveCom greSkom za tacke glave. On ukazuje na nedostatak
algoritma za skracivanje kostiju koje izlaze izvan 3D modela, s obzirom na strukturu 3D modela
generisanih MakeHuman alatom. Pri skradivanju kosti glave, zraka emitovana od pocetka kosti
ka njenom kraju, koji bi trebalo da bude pri vrhu glave, pogada povrSinu usne duplje, koja je
zasebna poligonska mreZza u MakeHuman modelima, umjesto vrha glave. S obzirom na to, ta
kost se drasti¢no skracuje, tako da su i njen pocetak i kraj unutar usne duplje. Ovaj problem je
prisutan u 7,6% skupa podataka (23 modela u testnom skupu), te su izmjerene najvece greske
upravo na ovakvim slucajevima. Ovaj problem ne bi bio prisutan kod 3D modela koji nastaju
3D skeniranjem, s obzirom na to da oni ne sadrZe zasebnu poligonsku mreZu za usnu duplju.
Vidljivo je da su procijenjene lokacije bolje u odnosu na pretprocesirane stvarne, Sto donekle

ukazuje na robusnost neuronske mreze s obzirom na nepravilno anotirane podatke.

Slika 5.9: Vizualizacija jednog najgoreg slucaja za tacke glave koji proistiCe iz propusta u algo-
ritmu za pretprocesiranje podataka.

Na Slici 5.10 prikazani su i joS neki sluCajevi sa najveéim greSkama za kljucne tacke glave.
Vidljivo je da je na prvi tri primjera procijenjena kost glave prekratka. U zadnjem primjeru,
duZina kosti glave je prekratka i primjetna je greska u uglu, poredeci je sa stvarnom kosti. Pojava
ovakvih greSaka moZe biti uzrokovana, barem djelimi¢no, zbog uticaja nepravilnih anotiranih

podataka koji proisticu iz greSke u pretprocesiranju opisane u prethodnom paragrafu.
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Slika 5.10: Vizualizacija nekih najgorih slucajeva za greske klju¢nih tacaka glave.

Na Slici 5.11 prikazani su slucajevi sa najve¢im greSkama za kljucne tacke ki¢me. Vidljivo je
da greske za vrh ki¢me nisu toliko znatne, iako je prema PCJ metrici tacnost za ovaj tip klju¢ne
taCke niZza u odnosu na ostale tipove tacaka. To moZe znaciti da je PCJ prag za ovaj tip kljucne

taCke previSe restriktivan. Ove greSke se mogu smatrati prihvatljivima.

S
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Slika 5.11: Vizualizacija nekih najgorih slucajeva za greske kljucnih tacaka ki¢me.
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Na Slici 5.12 prikazani su slucajevi sa najveéim greSkama za klju¢ne tacke ramena. MoZe se

vidjeti da se estimacije mogu smatrati tacnim, jer su greSke unutar prihvatljivih opsega.

Slika 5.12: Vizualizacija nekih najgorih slucajeva za greske kljucnih tacaka ramena.

Na Slici 5.13 prikazani su slucajevi sa najve¢im greSkama za klju¢ne tacke lakta. Uocljivo je da

su odstupanja prihvatljiva na oba primjera.

Slika 5.13: Vizualizacija dva najgora slucaja za greske klju¢nih tacaka lakta.

Na Slici 5.14 prikazani su slucajevi sa najvecim greSkama za kljuCne tacke rucnog zgloba i

sredine Sake. Uocljivo je da su lokacije ovih klju¢nih tacaka adekvatno procijenjene.

Slika 5.14: Vizualizacija najgorih slucajeva za greske kljucnih tacaka Saka.

Na Slici 5.15 prikazani su slucajevi sa najveéim greskama za kljuc¢ne tacke kukova. Vidljivo je

da su odstupanja u prihvatljivom opsegu u svim slu¢ajevima.

Na Slici 5.16 prikazani su slu€ajevi sa najve¢im greSkama za kljucne tacke koljena. Odstupanja

na ovim primjerima su u prihvatljivim opsezima.
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Slika 5.16: Vizualizacija najgorih slucajeva za greske klju¢nih tacaka koljena.

Na Slici 5.17 prikazani su slucajevi koji proisticu kao posljedica dva razlicita propusta u algo-
ritmu za skracivanje kostiju koje izlaze izvan 3D modela, s obzirom na strukturu 3D modela
generisanih MakeHuman alatom. Pri skradivanju prednje kosti stopala, zraka emitovana od po-
Cetka kosti ka njenom kraju, koji bi trebalo da bude pri prednjem kraju stopala, pogada povrSinu
stopala prije toga. S obzirom na to, ta kost se drasticno skracuje. Ovaj problem je prisutan u
3,8% skupa podataka (11 modela u testnom skupu). Ovo moze biti posljedica toga Sto je obuca
predstavljena zasebnim poligonskim mreZama, Sto nije sluc¢aj kod 3D modela koji nastaju 3D
skeniranjem. Vidljivo je da su procijenjene lokacije bolje u odnosu na pretprocesirane stvarne,
Sto donekle ukazuje na robusnost neuronske mreZe s obzirom na nepravilno anotirane podatke.
Takode, vidljivo je, na prvom primjeru, da stvarna kost prednjeg dijela desnog stopala nije skra-
¢ena. Ovo je posljedica toga $to na nekim 3D modelima pocetni zglob prednjeg dijela stopala
ispada izvan 3D modela, te sama zraka koja se emituje od tog zgloba, pri skracivanju kostiju, ne

pogada povrSinu 3D modela. Ovaj problem je prisutan na dvije kosti u ¢itavom skupu podataka.

Na Slici 5.18 prikazani su preostali primjeri sluajeva sa najveim greSkama za klju¢ne tacke
stopala. Prvi primjer ilustruje slucaj u kom se klju¢na tacka dodijeli pogresnom stopalu. Na

preostalim primjerima greske su u prihvatljivim opsezima.
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Slika 5.17: Vizualizacija jednog najgoreg sluCaja za tacke stopala koji proisti¢e iz propusta u
algoritmu za pretprocesiranje podataka.

Slika 5.18: Vizualizacija nekih najgorih slucajeva za greske kljucnih tacaka stopala.

5.5 Vizualna analiza najgorih slucajeva za tacke prstiju

Na Slici 5.19 prikazani su slu€ajevi sa najveéim greSkama za taCke prstiju, za eksperiment
E(LN-DN). Ovi sluc¢ajevi ujedno obuhvataju i najgore slucajeve za eksperiment E(LN+SGP-
DN). Na Slici su predstavljene stvarne kosti, zelenom bojom, kao i estimacije sljedeéih mreza:
E(LN-DN), crvenom bojom, E(LN+SGP-DN), plavom bojom, E(LN), Zutom bojom i, ljubica-
stom bojom, E(LN+SGP).

Uocljivo je da postoje znacajne greske u lokalizaciji za ove primjere, Sto ukljucuje slucajeve
gdje su lokalizovane klju¢ne tacke izvan 3D modela, izmedu prstiju, kao i slucajeve u kojima
se klju¢na tacka nalazi unutar pogre$nog prsta. S obzirom na koriSteni mehanizam paZnje, ovo
znaci da se dovoljno znacajna paZznja za takve kljucne tacke dodjeljuje povrSinskim tackama
pogresnih prstiju. MoZe se uociti da, za svaku uocenu konkretnu greSku vazi da se ona ne

manifestuje upotrebom bar jedne od mreza.

Razmatrajuéi pojedinacne slucajeve prema njihovom rednom broju, moZe se uociti sljedece:
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Slika 5.19: Najgori slucajevi za tacke prstiju. Stvarne kosti su obojene zeleno, predikcije E(LN-
DN) mrezZe su obojene u crveno, predikcije E(LN+SGP-DN) varijante su obojene u plavo, pre-
dikcije E(LN) mreZe su obojene u Zuto i predikcije E(LN+SGP) mreZe su obojene rozom bojom.

1. E(LN-DN) mreZa ima znacajnu gresku za tacke srednjeg prsta, gdje je uocljivo ugaono
odstupanje i ispadanje tacke na vrhu izvan 3D modela, dok ostale mreZe proizvode dobre

rezultate,

2. E(LN-DN) i E(LN+SGP-DN) imaju znacajne greske za tacke malog i domalog prsta, gdje
taCke ispadaju izvan 3D modela, a E(LN+SGP) i E(LN+SGP-DN) pogresno pozicioniraju
tacku za vrh malog prsta pri vrhu domalog prsta, dok E(LN) ima minimalnu greSku, s

primjetnim ugaonim odstupanjem za tacke domalog prsta,

3. E(LN-DN) ima primjetno ugaono odstupanje za tacke domalog prsta, kao i prekratku kost
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10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

za vrh malog prsta, dok E(LN+SGP) i E(LN+SGP-DN) korektno pozicioniraju tacke,

. E(LN-DN) 1 E(LN+SGP-DN) imaju znacajne greSke za taCke kaZiprsta i srednjeg prsta, s

tim da i E(LN+SGP-DN), kao i E(LN-DN), pogres$no pozicioniraju tacku za vrh kaZiprsta
pri vrhu srednjeg prsta, dok E(LN+SGP) korektno pozicionira sve tacke,

E(LN-DN) ima znacajnu gresku za tacke domalog prsta, gdje se estimacije za dvije tacke
pri vrhu prsta pozicioniraju izmedu domalog i srednjeg prsta, dok E(LN+SGP-DN) ima
najbolje estimacije,

E(LN-DN) i E(LN+SGP-DN) imaju znacajne greske za tacke kaziprsta i srednjeg prsta,
s tim da su one Cak vece za E(LN+SGP-DN), dok E(LN) i E(LN+SGP) imaju najbolje
estimacije,

E(LN-DN) i E(LN+SGP-DN) imaju manja ugaona odstupanja za tacke domalog i sred-
njeg prsta, dok E(LN+SGP) proizvodi najbolje estimacije,

E(LN-DN) ima znacajne greske za taCke domalog prsta, sa prisutnim ugaonim odstupa-
njem 1 ispadanjem taCaka izvan prsta, Sto je Cak prisutno i za E(LN+SGP) estimacije, dok
E(LN+SGP-DN) ima najbolje estimacije,

E(LN-DN) ima ugaona odstupanja za tacke malog prsta i kaZiprsta, kao i ispadanje tacke
vrha domalog prsta izvan 3D modela, dok E(LN+SGP) i E(LN+SGP-DN) imaju najbolje

estimacije,

E(LN-DN) imao primjetne greske za dvije tacke pri vrhu domalog prsta i ispadanje tacke
za vrh malog prsta izvan 3D modela, E(LN+SGP-DN) ima primjetno odstupanje za vrh
malog prsta, dok E(LN+SGP) ima najbolje estimacije,

E(LN-DN) i E(LN+SGP-DN) imaju primjetna ugaona odstupanja za tacke domalog i
srednjeg prsta, dok E(LN+SGP) ima najbolje estimacije,

E(LN-DN) ima znacajne greske za tacke malog prsta, domalog prsta i srednjeg prsta, sa
ispadanjima tacaka izvan 3D modela, dok E(LN+SGP) i E(LN+SGP-DN) imaju najbolje

estimacije,

E(LN-DN) ima znacajna ugaona odstupanja za tacke domalog prsta i srednjeg prsta, dok
E(LN+SGP) i E(LN+SGP-DN) imaju najbolje estimacije,

E(LN-DN) ima sitna ugaona odstupanja za kosti domalog prsta, dok E(LN+SGP-DN)

ima najbolje estimacije,

E(LN-DN) ima blago ugaono odstupanje za tacke malog i srednjeg prsta, kao i znacajnije

ugaono odstupanje za taCke domalog prsta, dok E(LN+SGP-DN) ima najbolje estimacije,

E(LN-DN) ima gresku u vidu ispadanja tacke na vrhu domalog prsta izvan 3D modela,
dok E(LN+SGP) i E(LN+SGP-DN) imaju najbolje estimacije.
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Glava 6

Zakljucak i buducdi rad

U ovom radu razmatran je problem konstrukcije algoritma, zasnovanog na dubokom ucenju, za
lokalizaciju klju¢nih taCaka tijela i prstiju, predefinisanih tipova, za animacijski skelet 3D mo-
dela ljudskog tijela. Opisani su savremeni pristupi rjeSavanju ovog problema, ukljucujuéi modul
za Sablonske zglobove TARig arhitekture, koji je reimplementiran kako bi se uporedio sa pre-
dloZenim rjeSenjem u ovom radu. Uzimajuci u obzir oskudicu stvarnih anotiranih 3D skenova,
za svrhu poredenja predloZenog rjeSenja sa postojeim rjeSenjima, kao 1 medusobno poredenje
razliCitih varijanti predloZenog rjeSenja, formiran je skup sintetickih 3D modela ljudskog tijela
upotrebom MakeHuman alata. PredloZene su evaluacione metrike koje su korisne za poredenje

razli¢itih modela za rjeSavanje razmatranog problema.

Prema predloZenim evaluacionim metrikama, postignuti su najbolji rezultati u istovremenoj lo-
kalizaciji kljucnih tacaka tijela i prstiju za animacijski skelet 3D modela ljudskog tijela. Obez-
bijedeno je efikasno rjeSenje koje zahtijeva minimalnu koli¢inu pretprocesiranja podataka. Pre-
dloZeni metod za generisanje sintetiCkih podataka sa varirajuim oblicima i pozama se moze
upotrebljavati u daljnjem istraZivanju, u svrhu poredenja rjeSenja za lokalizaciju klju¢nih taca-
ka. PredloZeno rjeSenje se moZe prilagoditi za druge skupove podataka, ukljucujuci stvarne 3D
skenove, Cineci ga korisnim za smanjivanje koli¢ine neophodnog ru¢nog rada pri formiranju
animacijskog skeleta za 3D skenove ljudskog tijela. Ovo je korisno za tokove obrade 3D ske-
nova u svrhu izradu digitalnih avatara i figurina, kao S$to je tok obrade opisan u [64]. Takode,
predloZena arhitektura se moZze, u apstraktnijem razmatranju, koristiti za lokalizaciju klju¢nih
tacaka bilo kakvih 3D modela, dok god vazi pretpostavka da one treba da budu unutar konvek-

sne ljuske modela.

Za predloZenu evaluacionu metriku kojom se mjeri procenat taéno lokalizovanih kljucnih ta-
¢aka, uoCeni su i izloZeni potencijalni problemi koji mogu nastati primjenom algoritama za
odredivanje praga udaljenosti za prihvatanje procjene lokacije kljucne tacke, Sto je neophodan

korak za izracunavanje procenta tacnosti. Pokazano je da su estimacije za tacke tijela pouzdane,
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cak i u najgorim slucajevim. Takode, pokazano je i da su estimacije za tacke prstiju dobre u
vecini slucajeva, s tim da, u svakom od eksperimentalnih modela, postoje znaCajna odstupa-
nja u izuzetnim slucajevima sa najveéom izmjerenom greSkom, ostavljajuéi prostor za buduce

istraZivanje koje bi se fokusiralo na eliminaciju ovakvih izuzetaka.

Pokazano je 1 da odabir adekvatnog sloja za normalizaciju moZe imati znacajan uticaj na rezul-
tate, te da arhitekturalne izmjene koje proizvode loSije rezultate sa neadekvatnim normalizacio-
nim slojem mogu proizvesti bolje ili uporedive rezultate sa adekvatnijim odabirom normaliza-
cionog sloja. Konkretno, koriStenje BatchNorm normalizacije se pokazalo kao neadekvatno, $to
je Cest slucaj ukoliko je batch veli¢ina mala. Rezultati sa LayerNorm su znatno bolji, po cijenu

vremena obucavanja.

Istrazivacki kod za predloZeno rjesenje, koji ukljucuje implementaciju predlozene arhitekture,

kao i reimplementaciju TARig—TJM modula, objavljen je u repozitorijumu koda [65].

Po pitanju bududéeg rada, predlaze se ispitivanje robusnosti predloZenih mreZza usljed veéih vari-
jacija poze i oblika tijela, kao 1 istraZivanje mogucnosti apliciranja varijacije poze u toku obuca-
vanja, kao vid augmentacije podataka. Predlaze se i istrazivanje mogucénosti razvoja arhitekture
koja omogucava iterativno poboljSavanje rezultata, s fokusom na tacke prstiju. Takode, za svr-
hu lokalizacije kljucnih tacaka ljudskog tijela nad stvarnim 3D skenovima, predlaze se pristup
zasnovan na principu transfera znanja, u kom se neuronska mreza predtrenira na sintetickim

podacima prije finog podeSavanja na stvarnom skupu 3D skenova ljudskog tijela.
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MenTop: npod. ap Biagumup Pucojesuh

M3jaBibyjeM /a je mramnana Bep3uja Mor MacTep/MarucTapeKor pajia HACHTHYHA eleKTPOHCKO]
BEP3HjH KOjy cam MpeJiao/J1a 3a IUTHTAIHE PEIIO3HTOPH]yM YHUBEP3UTETa y bamoj Jlyrwm.

VY bawoj Jlynu 25 .6. 20;(4 [Torniuc xaumunaTa




YHUBEP3UTET Y BABOJ JIVIIU

EJIEKTPOTEXHUYKU OAKVYIITET i YHUBEPIUTET Y BAH0J YLK
IMarpe 5 ENEKTPOTEXHUYKV GAKYNTET
78000 Bama Jlyka . BArbA NIYKA
7A
BD0J; o // )({ .......................
Hp 3nenka babuh, penosuu npodecop , 7
Vuusepsurer y bawoj Jlyuu, Enekrporexuuuku dakynrer Harym: 04 C)é ..... 7é26/ |

Hp Bnagumup Pucojesuh, Banpensu npodecop
Vuusep3utet y bawoj JIyuu, Enexrporexuuuku dakynrer

Hp Muxajno CaBuh, noneHT
VYuusep3utet y bawoj JIyuu, Enexrporexuuuku ¢axynrer .

HAYYHO - HACTABHOM BUJERY EJIEKTPOTEXHUYKOI' PAKYIITETA
YHHMBEP3UTETA Y BAIHOJ JIYIIA

Omnykom Hayuyno-nactaBHOr Bujeha EnekrporexHWdYkor ¢axynrera YHUBEp3HTETa Y
bamoj JIynu 6poj 20/3.805-15/23 ox 11.09.2023. ronuHe, iMeHOBaHM CMO 3a WwiaHoBe Komucuje
3a 3aBpLIHM paj Apyror mukiayca cryavja kannuaara Credana HosaxoBuha, murmin. wHX.
€JIEKTPOTEXHHKE, IO Ha3UBOM ,,JIokanu3anuja KJbyYHHX Tadyaka TPOAUMEH3HOHAJIHHUX MOAEsa
Jeyzckor Tujena®. HakoH nperiena npuioXeHor paja, IoJHOCHMO cibeaehu

HN3BJELITAJ

1. BUOTPA®CKH MOJAIIA KAH/IUAIATA

Credan HosaxoBuh je pohern 12.03.1996. romune y bamoj Jlymu. Cpenmy EnexTporexHHUKY
mkoiny ,,Hukona Tecna® y bamwoj Jlynu je 3aBpmmo 2015. rogune. Mcre roquse je ynucao npBH
muKinyc cryauja Ha EnmekrporexnuukoMm dakynrery YHueps3urera y bamoj Jlymu, cTymujcku
nporpam PauynapctBo u uHpopmaruka, cMjep CodTBepcko HHXKEHEepCTBO. JMIUIOMHPAO je
2020. romuHe, omOpaHOM IMIUIOMCKOT pana: ,bounn edekTH mpeKopeqHOr H3BpIIaBama
UHCTPYKIIMja y CaBPEMEHHUM IIPOILIECOPUMA“ M Ca IPOCj€YHOM OI[JEHOM y TOKYy cTyauja 8,98.
Hpyru umkiyc cryouja je ymmcao 2020. rogune, Ha EnekTpoTeXHHYKOM (akyiTeTy
Vuusep3urera y bamoj Jlynu, cryaujcku nporpam PauyHapcTBO 1 HHPOpMATHKA U TIOJIOXKHO CBE
ucnute npensuhene mwiasom u nporpamoM. Ox 2020. roxune je 3amocier Ha EnexTporexHuIKoM
GbakynTeTy Kao capagHMK y 3Bakby AaCHCTEHTa Ha Kareapd 3a PadyHapcKy TEXHHKY H
uHopmaTuky. 3amyxeH je Ha npeameruma: Ilporpamcku jesunu 1, dopmanHe MeTome y
co(TBEPCKOM MHXEHEepCTBY, OCHOBHU ONIEpaTUBHUX CHCTeMa, ApXHTEKTypa padyHapa, OnabpaHa
IIOI7IaBJba M3 OINEPAaTHBHMX cHcTeMa, OmepaTHBHU CHUCTEMH 3a pal y PEaJlHOM BpEMEHy H
Pauynapcka rpaduka. [lo cana je oGjaBuo jenan panu:

1. S. Novakovi¢, V. Risojevi¢, ,,Learning Localization of Body and Finger Animation
Skeleton Joints on Three-Dimensional Models of Human Bodies,” u 2024 Zooming



Innovation in Consumer Technologies Conference (ZINC) (ZINC 2024), Novi Sad, Srbija,
maj 2024.

2. OCHOBHH ITIOJAIIA O PALTY

3aBpIIHM paja Apyror IuKiyca cryauja kaHaumgara Credana HoakoBuha, numui. MHX.
€JIEKTPOTEXHHUKE, Mo Ha3uBoM “‘Jlokanu3aliyja KJbyYHUX Tauaka TPOAMMEH3MOHAIHHUX Mojea
Jpynckor tujena’ mma obum on 70 crpanuna. Cagpkud HACJIOBHY CTpaHy Ha CPICKOM H
SHITIECKOM je3HKY, HH(OpMaIlHje 0 MEHTOPY U pajy Ha CPIICKOM M €HIJIECKOM je3HKY, caapxaj, 4
Tabene u 35 ciauka. Pax je opranu3oBaH y ceiam noriasiba:

1. ¥YBon

2. [Ipernen nMTépaType

3. ApxuTekTypa pjeniemha

4. Cxyn nojaraka u eBajlyallHOHE METPUKE
5. ExciepuMeHTanHu pe3yTaTi

6. 3axkspyuak u Oynyhu pan

Ha kpajy pana natu cy npenien KopuiiteHe ureparype (64 pedepeniie), CD ca u3BopHUM
KoZIOM U Ouorpaduja kaHTUIATA.

VY 1pBOj IIaBM 3aBPUIHOT paja je NeHHUCAH MPOoOJeM JIOKAJIU3alHje KJbYYHHX Tadaka
TPOAMMEH3UOHATIHUX MOJENa JbYACKOT THjea W M3JI0KEeHa MOTHBAIHja 32 KETOBO pjelIaBambe.
Takohe je nmara TakcoHOMHja moOcTojehHMX MHPUCTyIa 3a JIOKAAM3alMjy KJbYYHHX Tadaka ca
NoCeOHMM HaIlaCckOM Ha NpHMjeHy OyOOKOT ydema. Y OBOj IVIaBU je HM3JIOKEHa M CTPYKTypa
caMor pa/ia ¥ HaBEACHHU JAONPUHOCH paja.

VY n#pyroj masu je mar mperien JuTeparype y obracTMma aHaiuu3e CKyloBa Tadaka W
eCTHMalyje aHuMalujckor ckenera. PopMaaHO Cy ONMCAaHE MPUCTYNH 3aCHOBaHH Ha
HEYPOHCKUM Mpexama KOjH Cy IoKa3aiu HajOoJke pe3yniTare y moMeHyTuM obnactuma. I'naBa ce
3aBpIIaBa IPENIEAOM PACIOIOKUBUX CKYIOBa MOJaraka M MapaMeTapCKUX MOJENa JbYICKOT
THjela ca JAeTaJbHUM onucoMm anara MakeHuman koju je y OBOM pajay KOPHILUTEH 3a FeHEPUCAE
CHHTETHYKHX ITOIaTaKa 3a 00y4JaBame H TECTHPAbE.

VY 1pehoj miaBu je mar mpHjeAsor apXHUTEKType pjeliema Koja U3padyHaBa JIOKaLHUje
KJbyYHHX Tayaka Kao KOHBEKCHE KOMOWHarMje mo3uuuja yma3Hux Tadaka. KoedpuimjeHtn
KOHBEKCHE KOMOHMHAIlMje €CTHMHpajy ce€ IoMohy rpad-KOHBOIYIHOHE HEYPOHCKE MpExke
oOydeHe Tako Ja ce MUHUMH3Hpa (yHKIHja [IHjeHe u3pauyHara Kao cyma kBajapara EykinunoBux
yAaJbeHOCTH u3Mel)y JIoKanuja CTBapHUX KJbYYHHMX Tadaka W MPOLM]jECHEHUX JIOKAIN]a KIbYIHHX
Tayaka.

‘Marepujan ¥ METOHOJIOTHja EKCIEPHMEHATa H3BPLICHHX Y OKBUPY IPAKTHYHOT JHjelia
paja cy ONHCAaHM y 4YETBPTO] TIaBH. 3a o0yyaBame M TECTHPAmE MPEUIOKEHOI pjeliema
TEHEPHCAH j€ CHHTETHYKM CKyn mopartaka. KoHkperHo, xopumteH je Mass Produce momyn
MakeHuman codrtBepckor anara 3a reHepucame 3D Mozmena JbyACKOT THjela MPU YEMY CY
BapUpaHU IapaMeTpH mnose, obnuka u oxjehe renepucanux monena. CBU reHEPHCAHU MOJIENH
caJipke M aHWMAIM]CKH CKEJIeT Ca O3HAYeHMM KJbYYHMM Tadykama. 3a OIjeHy mneppopMaHCH
NOKa/Iu3alMje KJbyYHHX Tadaka KOPHUIITEHE Cy JBHje METPUKE: MMPOCjedHa rPpenka MOo3HuIHje 1o
KJbYYHO] Ta4KH H MPOLIEHAT KOPEKTHUX KJbYYHUX TadaKa.



ExcniepuMeHTanHu pe3ynraru cy npuka3aHu y neroj rmasi. OOy4eHo je U TECTHPaHO OcaM
HEYPOHCKMX MpeXa KOje Caap)Ke pa3Iu4YMTe BapHjalldje y ApXUTCKTYpH W HauuHy oOpane
ynasHux mnonaraka. Takohe, y by mopehema pesyarara ca akTyelHHM CTameM y 00nacTH,
peUMIUIEMEHTHpaHa je W o0ydeHa jenHa HEYpPOHCKa Mpexa u3 jureparype. [lopehemem
pesyinTaTa youeHO j€ /a Cy CBH IPEUIOKEHH METOAH OO0JbH Y OJHOCY Ha PEHUMILIEMEHTAIH]Y
pjeniema U3 JIuTeparype. AHAJIH3HPaH je W yTUIA] Pa3IMYUTHX BapHjalyja OCHOBHE MpEXe Ha
neppopMaHce JOKanM3aldje K/bYYHHX Ta4aka Kao W ca CTAaHOBMINTA BpEMEHAa H3BPIIABAm:A,
Opoja mapamerapa Mpexe u 3ayzeha Mmemopuje. BusyenuzoBanu cy KapakTepHCTHIHH PUM]jEpH
JETeKIMje K/bYYHUX Tayaka W yJa3HHUX Tauyaka Kojeé HajBUIIE yTHYY Ha Te€ JETEKIHj€ IITO
JOTIPDHHOCH  O0jalllUBOCTH MeTofa 3a JIoKanu3auujy. Takohe, ypahena je nerabHa
KBaHTUTATUBHA U KBAJMTATHBHA aHAJIN3a I'PEIIAKA JIOKAIU3AIM]€ HA TECTHOM CKYTILy.

VY 1IeCTOj IIaBH Cy, HA OCHOBY EKCIEPHMEHTAHUX pE3yiITaTa, H3BEACHH 3aKJbY4IlH.
H3noxkeHe cy IIaBHE MPEJHOCTH M HEJOCTAIld MMIUIEMEHTHPAHMX METOAA 3a JIOKAJIM3AILHUjy
KJbYYHHUX Tayaka TPOAMMEH3MOHATHOT MOJelia JbYACKOT THjesa, Te IMOTEHI[HjaHu TpaBIH 32
JlaJbe UCTPAXHUBAKE Y IIPEAMETHO] 00JIACTH.

3. AHAJIM3A 1 HAJBA’KHUJU JOITPUHOCH PAJTA

Pa3marpajyhu 3aBpmau pan kanguaara Credana HoBakosuha, Komucuja je 3akpyunia na
CBOJUM CafIpXajeM, IOCTUTHYTHM PE3yJITaTUMa M 3aKJbydllMMa 3aJ10BOJbaBa KPUTEPHjyME KOjH
ce TMOCTaBJbajy INped 3aBPIIHH paja APYror IHKIyca cryadja. Pang y ujennHn uma no0po
CHCTEMAaTU30BaHy CTPYKTYpy M IUIaH u3iarama. HacinoB paaa je jacHO GopMynucaH, pa3yMJbHB,
IpPENH3HO OIKCYje NPeIMET HCTPAKHUBAKA U Y NOTIIYHOCTH YKa3yje Ha caapikaj paja.

CBeoOyXBaTHOM TEOPHjCKOM aHAJIU30M Ka0 M KOHKPETHHM EKCIIEPUMEHTAIHUM DajioM,
kanauaar Credan HoBakoBuh je moka3ao 3penocT ¥ CIOCOOHOCT Ja caBjaja U CUCTeMaTH3yje
3HaWa U3 jeHEe UCTPAXKHUBAYKE 00JACTH.

Wmajyhu y Buay 3Hauaj mpobieMa JOoKaau3alije KJbYYHHX Tayaka TPOJUMEH3HOHATHHX
Moziena JbYACKOT THjelia, Teé aKTyeJHOCT HUCTpaKHBamba TEXHHKA aHUMaIlHje JbYACKOT CKelleTa,
OBaj 3aBpIIHHU pajJ 00yXBaTa aKTyeJIHa HCTPaXHMBAKA U MPEACTaBIba JOIPUHOC CTamky Y 00IaCTH.

Komucuja xoHcTaTyje na je paj HamucaH y CKJIamy ca 00pas3ioKemeM y IIPHjaBu TeMe, Kao
U J]a Cy OCTBapeHH CBH PE3Y/ITATH KOjU Cy OMIIM U IUIaHUPAHH y 00pa3ioxKemhy IPHjaBe TEME:

A. CucremaTH3anMja caBpeMeHHX METOAA 3a JIOKAJIW3aUHjy K/bY4YHHMX Tayaka 3D
Mo/ieJia JbYACKOT THjeJIa H HIaKa

V pagy je npar mpermen auTepaType U3 OOJAcTH JIOKaTHM3alHje K/BYYHHX Tayaka
TPOAMMEH3UOHAIHHUX MoJeNa JbYACKOT THjena. MaeHTuhuKoBaHe Cy W ONMHCaHE OCHOBHE IpyIe
IPUCTyIIa KOjU C€ KOPUCTE 3a pjelIaBamke OBOT ImpobieMa U pa3MOTPEeHE BUXOBE A0OpE U Jole
ctpane. IloceOHa nmaxma je mocBeheHa KOpUIITERHY MyOOKOT yuerha HaJ TPOAUMEH3HOHAIHHM
mozenuma. Jlat je dopMaiHi, MaTeMaTHYKH, OMKC METONa 3a aHAJIHW3y CKyIOBa Tayaka, Kao U
METOoa 3a €eCTUMAlMjy AaHHMAIlHjCKOT CKejlera KOoju Kopucre nyboko ydeme. Takobe,
aHAJIM3UpPaHU Cy mocrojehu CKyNOBHM MojaTaka KOjU C€ Yy JIMTepaTypu KOPHCTE 3a pjeliaBame
OBOI' U CPOAHHMX IpoOieMa. YOUeH je HeJOCTaraK KBAJMTETHHUX OTBOPEHHX CKYIIOBAa IOJaTaka
koju O6u omoryhuiu o6y4aBame HEYPOHCKHX MPEXa 3a JOKaIH3aIH]y KJbyYHHX Ta4aka.

b. Ilpujenior MmeTona 3a reHepucame CHHTETHYKOr ckyna 3D mMoaesa JbyacKor THjesia
Ca aHMMALMjCKMM CKeJIeTOM y BapupajyhuM mo3amMa M reHepucame TAKBOI CKYIa,

Hmajyhu y By youeHH HEZOCTaTaK aJeKBaTHHX CKyIOBa MOJaraka, MPENJIOKEHO je
KOpHIUTEEHE copTBEpa 3a reHepucame GoropeanucTHyHX 3D Mopena JbYICKHX THjena Ha



OCHOBY KOH(UTypaIllHOHUX mapamerapa. Ha oBaj HauMH Cy T€eHEpPHUCAHH CKYTIOBH 3a 00ydYaBame,
BaIMJAIM]y U TECTHpPAme HEYPOHCKE MpeXe KOjH Ccaapyke Mojele JbyACKOT THjela ca
Bapwujanyjama mose, obsmka u onjehe.

B. KoHCcTpyKIHja apXUTEeKType HeypOHCKe Mpesxe 32 JIOKAJIH3alHjy K/bYYHHX Ta4yaKa
3D monesia JbyICKOT THjesia, ody4yaBame W eBaJiyallMja KOHKpPeTHe HEypOHCKe Mpexe Ha
OCHOBY KOHCTPYHCAHe apXMTEKType U JOKYyMEHTOBaH-€ YTHLaja XullepnapaMeTapa.

[IpennoxeH je U UMIUIEMEHTHPAH METOA 3a JOKAIH3alijy KJbyJYHHX Tauyaka 3aCHOBAH Ha
KOpDHIITEHY TIpad-KOHBOIYIIMOHMX HEYPOHCKHX Mpexa. [IpeuloXeHH MeTo]] HOApKaBa M
IIPELM3Hy €CTHMAIUjy KJby4YHHX Tadaka maka. OOydeHa HeypoHCKa Mpexa y ¢a3u TecTHpama
Iaje pesyaTare KOju HaaMallyjy pesyiaTarte AoOHjeHe MpUCTyNmHMa M3 JIMTeparype, mpema
aJICKBaTHUM €BallyallMOHUM MeTpukama. McnutaH je yTUIQ) pa3NWuUTHX BapHjaidja
apxXUTEKType MpexXe ¥ XHUIleprapaMmeTapa Ha nocTuruyre neppopmasnce. On mocebGHor je 3Hauaja
JIeTaJbHA KBAHTUTAaTHBHA M KBAJIMTATHBHA aHAJM3a IPEIIaka JOKaIu3alKje Koje Mpexa IpaBu Ha
TECTHOM CKYILY.

Jluo pe3ynrara HCTpaXXHBamba IPOBEACHUX Y OKBUPY OBOT 3aBPIIHOI paja je MpUKa3aH y pany:
S. Novakovi¢, V. Risojevi¢, ,,.Learning Localization of Body and Finger Animation Skeleton

Joints on Three-Dimensional Models of Human Bodies,” u 2024 Zooming Innovation in
Consumer Technologies Conference (ZINC) (ZINC 2024), Novi Sad, Srbija, maj 2024.

4. 3AK/bYYAK U TPHJEJIOT

Komucuja cmarpa na 3aBpurHu paja Qpyror HHKIyca CTyAHja 1Mo Ha3HBOM ,.Jlokamu3zanuja
KJbyYHMX Tadaka TPOAMMEH3MOHAIHHMX MoJena JpYyICKOr THjena®, kangupara Credana
HoBakoBuha, AUIUI. HHX. €IEKTPOTEXHHUKE, CAJIPKH CBE MOTPEOHE EIEMEHTE U Pe3yJITare KojuMa
Cy OCTBapeHHU MOCTABJHEHU IMJbEBH MCTPaXKHBama, Te mpemiaxe Haydno-HactaBHOM BHjehy
Enexrporexnuukor gaxynrera Yauep3urera y bawmoj Jlynu na ycoju ussjemraj Komucuje u
0on00pu 3aKka3uBamkE jaBHE YCMEHE O0paHe.

Bama Jlyxka, 06.06.2024. rogune

Komrcuja:

ITpod. np 3nenka baduh, npeacjeqauk
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