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1. fejezet

Bevezetés

Szakdolgozatom targya két cikk feldolgozasa, melyek ugyanazon szerzoktél szarmaznak
¢és egymast kovetik. Ezek a 2020-as évi UniPose [3| és a 2021-es OmniPose [2]| emberi

pozbecslési modellek.

Az emberi pozbecslés a gépi tanulas, illetve a mélytanulas egy alkalmazasi teriilete. A
szamitogeépes latas (computer vision) feladatkorébe tartozik, ahol 6nallo kutatéasi agként
tekinthets a videdpozbecslés, a tevékenységfelismerés és a jelenetmegértés alfeladatanak.
Célja neuralis halok tanitésa az emberi iziiletek és a koztiik 1év6 kapcesolatok felismerésére,
azonositaséara, ezen keresztiil a testhelyzetek meghatarozasara. Mindez szdmos felhaszna-
lasi lehet@séget rejt magaban tobbek kozott az egészségiligy, ember-szamitogép interakciok,

videdjaték-fejlesztés és a sport teriiletén.

Az emberi pozbecslés feladata egyiitt nehezedik az egy képen szerepls, felismerendd
személyek szaméval. A tanitott halonak kiilon kihivas helyesen 6sszekotni, hogy az azono-
sitott iziiletek melyik személyhez tartoznak. Neviikhoz ill6en a UniPose modell egyetlen
személy, az OmniPose akar tobb személy felismerésére is képes egyetlen képen. T6bbsze-
mélyes pozbecslés esetében felerGsodve jelenik meg egy megoldast nehezité tényezd, az
occlusion, avagy atfedés. Ez az a jelenség, amikor egy vagy tobb felismerendd személy,
altalanos esetben objektum nem lathato teljes egészében a képen, fedésben, takardsban
van. Okozhatja egy nem felismerendd téargy, de takarhatjak egymaést is a felismerendd
személyek. Tovabbi nehezité tényezd a varatlan emberi pozok, példaul sporttevékenysé-
gek kozben; a szdmtalan lehetséges, akar kifejezetten zsufolt hattér; a valosagban nagy

tavolsagra 1évé emberek kiilonbozs skalaval megjelenése a képen; vagy akar a lényegesen
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kisebb mértékben tanulményozott nem RGB vagy RGBD képek feldolgozasa.

A tobbszemélyes pdzbecslés alfeladatai: a kép pixeleinek klasszifikdlasa konkrét iziilet-
ként vagy hattérként, a képen szerepls személyek szdmanak meghatarozéasa és az azono-

sitott iziiletek korrekt emberi pozokba rendezése [18].

1.1. abra. Tobbszemélyes emberi pozbecslés atfedésekkel, erésen hidnyos személyekkel [2].

Szakdolgozatomban el@szor bemutatom az emberi pozbecslés egy taxondmiajat, 6
szempontként szem el6tt tartva a targyalt két modell hovatartozasat. Ezutan az elsé fe-
jezetben részletesen ismertetem a UniPose modell szerkezetét, amelyhez hozzatartozott
a rendelkezésre allo nyilvanos forraskod aktualizédlasa. A masodik fejezetben részletezem
az OmniPose modell szerkezetét. Ez a modell megjelenésekor és a szakdolgozat megira-
saig a legkorszertibb (state-of-the-art, SOTA) a tobbszemélyes pozbecslés teriiletén az
LSP adatbazison mérve [14], amely egy elfogadott Gsszehasonlitasi alap (benchmark) a

szaktertleten.

A gépi tanulas, és még inkabb a mesterséges intelligencia szakteriiletén a magyar szak-
nyelv kialakulasa sajnos még gyerekcipében jar. Bar mas tekintetben természetesen pozi-
tiv, a magyar szaknyelv fejl§dését hatraltatja, hogy a teriilet rohamosan fejlédik, rengeteg
1j technologiat fejlesztenek ki évrél évre. Ezen kiviil a kéznyelvi hasznalatban hasonlo je-
lentésti szavakat 1j, eltérs szaknyelvi jelentéssel feltolteni kezdetben félreértésekhez vezet-
het. Ezen okoknal fogva a dolgozat nyelvhasznélata némiképp valtakozni fog, elsé helyre
helyezve az egyértelmiiséget, és csak ezutan, de ezt szorosan kovetve a magyar szaknyelv

felhasznalasat.



1. FEJEZET. BEVEZETES 3

1.1. Taxon6mia

Ebben a szekcioban a pozbecslések egy lehetséges taxonomiajat ismertetem a [18| Gssze-

foglalocikk alapjan.

A poézbecslés torténhet un. markerekkel vagy azok nélkiil. Ezek hasznélata nagyrészt
koncentralodik az animaciokészitésben, koltségesek és tipikusan nem miikodnek jol pozok
egy lesziikitett korén kiviil. A dolgozatban markereket nem hasznélé pozbecslésrdl lesz sz6.
Hérom alteriiletet azonosithatunk, ezek egyike a pozkovetés (posetracking) videdkban, egy
masik a refinement, pézfinomitas, mely adott pozok megtanulaséat jelenti. A dolgozatban
targyalt modellek a harmadik tertiletrél szarmaznak, ez az iziiletfelismerés (body part
detection). Az iziiletek, testrészek (body part, joint, keypoint) egy el6re meghatérozott
listabol kertilnek ki, melyek adatbazisrol adatbazisra valtoznak, bar alapvets iziiletekben

megegyeznek (pl. reprezentéljak a fejet, a csip6t, a bokakat).

Offline Body Surfaces

Pose Tracking Masks
Online Segmentation Masks

Exemplar-based

DPM + Pictorial
Structures

Two-steps

(top-down) Feature Statistical PMs
Templates

DPM + poselets
Multi-Scale
Hybrid Refinement

2D Multi-person Body-part
Pose Estimation Detection
Heuristic Parsing
Outlier Removal

Graph Optimization
Refinement

(post-processing) triky L Byl Greedy Assignment

Part-based

(bottom-up) Temporal Edges
Multi-task
Learning

GCNs
1.2. abra. A tobbszemélyes emberi pozbecslés taxonomiaja [18].

Két f6 megkozelités kiilonithets el az iziiletfelismerésben, a top-down és a bottom-up
(fentrgl-le, ill. lentrél-fel megkozelités). A fentrél-le megkozelitési modellek rendelkez-

nek egy egyszemélyes pozbecslé modullal, amely azonositja a képen szereplé embereket,
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majd feltételezve, hogy minden személy azonositva lett, megbecsiili az iziileteket. Ezal-
tal a fentrél-le modellek tisztan kétlépcsések, amely tulajdonsagot néha elnevezésként is
hasznaljak a modszerre (two step approach). A lentrdl-fel megkozelitést modellek elGszor
azonositjak az Osszes iziiletet, majd emberként csoportositjak éket a lehetséges konfigura-
ciok szerint (pl. egy bal konyokként azonositott iziilet, nem kapcsolodhat egy jobb térd-
ként azonositott izililethez, csak egy bal csuklohoz vagy egy bal vallhoz), ez a két feladat
azonban nincs élesen elkiilonitve a modell szerkezetében, ezért nem tekinthetéek tisztan
kétlépesGsnek. Azokat a lentrél-fel modelleket, amelyek egy komplett személyfelismerd

modult implementalnak, a targyalt taxonémia hibridnek tekinti.

A fentrél-le moédszerek kihasznaljak az egyszemélyes pozbecslésben elért sikereket. E16-
nyiik, hogy jol kezelik a kiilonbo6z6 skalaju emberek jelenlétét (pl.: 1.1 dbra sarga vaz és
kék vaz), mivel az egyes személyek hatarolo dobozaira (bounding box) vannak megszoritva.
Hatranyuk, hogy erdsen tdmaszkodnak a pozfelismerés elérheté pontossagara. A futasidé
linedrisan né az emberek szaméanak novekedésével. Zsufolt képeken, ahol az egyes szemé-
lyek hatarolé dobozai atfedésben vannak, nem teljesitenek jol. Két népszert megkozelités
emelkedik ki, az egyik a feature templates, a masik a multi-scale refinement, tobbskalaja
finomitas, amely egy- és tobbszemélyes pozbecslésben is tipikusan a legjobb eredményeket
hozza a megkozelités tipusai koziil. Ezek a modellek a felismerendd jellemvonéas (feature)
szerint skalazéast alkalmaznak, pl. egy, az egész testre egyszerre vonatkoz6 tulajdonsag

més skalat igényel, mint a kéz mozdulatai vagy az arc mimikéja.

A lentrél-fel modszerek kozott népszerd megkozelités a modell felvértezése kinematikai
tudassal a lehetséges pozok szamanak redukalasara. Ezek a modellek, amelyek a paron-
kénti iziiletkapcsolatokra helyezik a hangsulyt, alkotjak a heuristic parsing, heurisztikusan

elemz6 modszerek csoportjat.

Egy mésik lehetséges fokusz a detektalt iziiletek stird grafjat ritkitani. Ezek a modellek
graph optimization név alatt csoportosithatok. Ekkor ki kell szamolni egy bizonyossagot
(confidence), amely szamnak azt kell kifejeznie, hogy az adott iziiletkapcsolat mennyire
valoszini. Ez a mérGszam tobbféleképpen definialhato és az ilyen megkozelitéshez megfe-
lels optimalizald algoritmust és alkalmas konfidencia-mérészamot kell valasztani. A moho
algoritmus valamilyen moédositasat hasznaldé modszerek tekinthet6k még 6nallé csoport-

nak.

A multi-task learning (t6bbfunkcidji tanuléas) kategorizalhato lentrsl-fel modszerként,

mivel nem alkalmaz személyfelismerd modult, viszont kiilonbozik a tobbi mddszertsl ab-
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ban, hogy az iziiletfelismerés és azok személyekké csoportositasa szinte egyaltalan nem

kiiloniil el, erre hivatkoznak end-to-end training-ként.

A bemutatott taxonémia nem lehetséges, hanem ténylegesen alkalmazott modszerek
alapjan késziilt. Sok modell nem sorolhaté teljesen tisztan egy alkategoériaba, 4j fejleszté-
sek még jobban elmoshatjak a hatarokat, vagy akar teljesen 1j irdnyzatokat fejleszthetnek
ki.

A UniPose egyszemélyes pozbecslésre lett kifejlesztve, igy a tanulméanyozott taxono-
midnak szigortian véve nem targya. Megenged&en tekintve latni fogjuk majd, hogy a fel-
dolgozasi folyamat nem rendelkezik egyértelmien elkiiloniilt személyazonositasi modullal,
ezzel egyértelmien kizarva a fentrdl-le és hibrid kategorizalast. Az OmniPose end-to-end

trainable-ként kategorizélja magat, igy a lentrél-fel megkozelités tobbfunkcidji tanulés

“, e,
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UniPose

foput .
|

WASP ||
Module

—>| ResNet-101

for Joints

(HXWx3) ((H/8)x(W/8)x256) (HXWxK) (HxWx1)

2.1. abra. A UniPose szerkezete [3].

A modell az alabbi benchmark adatbazisok formatuméhoz illeszkedik: BBC, LSP, MPII,
PennAction. Ezek koziil az MPII képbazist hasznaltam fel a forraskéddal val6 munkam so-
ran, igy relevans 6sszehasonlitést kapva az aktualizalt modell teljesitményérdl. A UniPose
barmilyen felbontasi bemeneti képet elfogad, ennek tesztelésére a kivalasztott adatbazis

szédmos felbontast tartalmaz.

Ahhoz, hogy a tanit6 adatot el6készitse a tanitasra, a modell az adatbézis képeit
és annotacioit atméretezi elGszor 368x368-as felbontésra, majd 46x46-osra. Létrehoz egy
hétérképet, hogy a tanulasi eredményeit alkalmasan 6ssze tudja hasonlitani. A hétérkép az
adatértékek egy szineket hasznalo, vizualis reprezentacidja. Minél stiriibbek az adatértékek
egy pixel koriil, annal melegebb szin reprezentélja az adatot [22]. A hétérkép elkészitéséhez

a Gauss-fliggvényt hasznalja a modell.

A kovetkez6 hiperparamétereket és metaadatokat a publikacié nem specifikalja, a nyil-

vanos forraskddban talalhatéak meg. Valoszintsithets, hogy a modell az eredményeit az
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alabbiakkal érte el. A tanitashoz a veszteségfiiggvény MSE (mean squared error, atlagos

négyzetes eltérés):
n

1
MSE = ~ - * )
" > (= i),

i=1
ahol y a modell altal kiszamitott érték, y* a valos érték (ground truth, alapigazsag), n az
y kimenet dimenzi6ja. Az optimalizal6 az Adam algoritmus, a batch méret 8, a tanitas
100 epoch-on keresztiil fut. A tanulési rata (learning rate) megtalalhaté a publikicioban
is, kezdSértéke 1074, ez minden lépésben tobb maésik hiperparamétertdl fiiggéen keriil

csokkentésre.

2.1. ResNet-101

A ResNet-101 a UniPose jellemvonas-felismer§ (feature extractor) modulja. A modellnek

ez a része azonositja az egyes pixeleket a lehetséges iziiletek valamelyikeként.

A residual network [12] megjelenése forradalmasitotta a gépi mélytanulast. Az intuicio
azt sugallhatja, hogy egy mélyebb neuralis halo tobb tanulasra képes és csak eréforrashiany
allhatja ennek az utjat. A tapasztalat ennek ellentmond, Gjabb rétegek szimpla egymas
utdn halmozasa nemcsak nem javit, hanem ront egy modell teljesitményén. A residual
network, ResNet modell a nagyon mély halok hatranyait oldja meg a skip connection
bevezetésével. Skip connection-nek nevezziik azt, amikor egy réteg kimenete nemcsak a
rogton rakovetkezd réteg bemeneteként szolgal, hanem egy késébbi réteg kiértékelésében

is szerepe van.

Mig korabban 6tven réteg mélyen teljesitményromléast lehetett tapasztalni, a ResNet
modellek a skip connection moddszert hasznalva akar szaznal is tobb rétegen keresztiil is
javitani képesek a hibaaranyukat. A méretiik (hiperparaméter-szam) és eréforrasigényiik
(flops-mennyiség) kisebb, mint példaul a korabbi egyik legjobb teljesitményti, hasonlé céla
VGG-Net haloé [12].

A ResNet modellek bottleneck épit6kovekbdl allnak. A blokk karakterizacioja egy 1x1-
es konvoluci6 utan egy 3x3-as konvolicié ugyanannyi kimeneti csatornéval, majd még egy
1x1-es konvolicié négyszeres kimeneti csatornaval. A blokkok utan batch normalizaciot és
ReLU nemlinearis aktivaciot alkalmazunk kivéve a harmadik konvolucié utan, ahol el6bb

konkatendljuk a legels6 konvolici6 bemenetével.
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input
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‘ 1x1 cony, f ‘

BN
ReLU

‘ 3x3 cony, f ‘
BN
ReLU l
‘ 1x1 conv, 4f ‘
BN |

-
ReLtl/

2.2. abra. ResNet bottleneck blokk [17, 12|. BN: batch normalizaci6. f: csatornaszam.

A UniPose elgszor végrehajt egy 7x7-es konvoltuciot, melynek kimenete 64 csatorna.
Ennek a konvolucionak a lépéskoze (stride) 2, a margoja (padding) 3. A lépéskoz azt
jelenti, hogy egy konvolici6é kernele hany pixelt ugrik két 1épés kozott. A hagyomanyos
konvoluci6 1épéskoze 1. A margd a bemeneti kép széleihez hozzaadott pixelek szama. A
hagyomanyos konvolticié margoja 0. Egy harmadik hiperparaméter a dilatacio (dilation),
amelyet a kovetkezd modul leirasakor részletesen ismertetek. A hagyoményos konvoltcio
dilatacidja 1. Mindharom hiperparaméter beallitasanak célja a kernel latoterének névelése,

a kontextus megértésének javitésa.

A kimeneti kép felbontasa a hiperparaméterek figyelembevételével az alabbi képlet

szerint szamithato ki
I-(K-1)-D+4+2P -1

S

ahol O a kimenet mérete, I a bemenet mérete, K a kernel mérete, S a lépéskoz, P a

O: +]-)

margd, D a dilatécio.

A kezdeti 7x7-es konvolucio utan batch normalizacio, majd ReLU aktivacié kovetkezik,

majd egy 3x3-as, 2-es 1épéskozi maximum pooling réteg. Ezutdn 4 csoportban ismétlgdnek
bottleneck blokkok.

Az els6 csoport 3 db, 64 bemeneti csatornaju blokkbol all. Ennek a csoportnak a
végs6 kimenete nemcsak a masodik csoport bemeneteként szolgéal, hanem skip connection
modon atugorja a héatralévs 3 csoportot és még a UniPose kovetkezd moduljat is, extra

bemenetként szolgalva a harmadik, utols6 modulnak, a Decodernek.
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A masodik csoport 4, a harmadik 23, a negyedik 3 bottleneck blokkbol all. A négy
csoport Osszesen 33 bottleneck blokkot tartalmaz, amik egyenként 3 konvoluciot tartal-
maznak, ami 99 réteget jelent. Az elsG csoport elétt végrehajtodik egy konvolicio és egy
max pooling, igy adodik Ossze a ResNet-101 101 rétege. A forraskod alapjan felfedezhe-
t6, hogy a modell épitése soran a modult kiprobaltdk egy ResNet-50 és egy ResNet-10

modellel is, amelyek nem keriiltek bele a végleges publikacioba.

Az egyes csoportok bottleneck blokkjaiban a kozépss, 3x3-as konvoluciok rendelkez-
hetnek a korabban ismertetett hiperparaméterekkel is. Ezeket a publikidcé nem részletezi,

a nyilvanos forraskod legutolso frissitésekor az alabbiak az alapértelmezett értékek.

csoport | 1épéskoz | dilatacié | margd
1. 1 1 1
2. 2 1 1
3. 2 1 1
4 1 2 2

A legutolso 1x1-es ResNet konvolucio 2048 csatornés kimenetet kiild tovabb a kovet-
kez6 modulnak, a WASP-nak.

2.2. WASP

A WASP modul a cikkirok egy korabbi fejlesztése [4]. A bettiszé a Waterfall Atrous Spatial
Pooling név roviditése. Feladata a szemantikus szegmentacio. Ez a szamitogépes latéas egy
onallo alteriilete, nemcsak részfeladata az emberi pozbecslésnek. A bemeneti kép minden
pixelének felcimkézését jelenti, ezzel olyan szegmensekre osztva a képet, amelyek szeman-

tikusan Osszetartoznak.

Input Output

(1920x1080x3) (1920x1080x1)

2.3. abra. Példa szemantikus szegmentéciora [4].
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A poézbecslési modellek munkafolyamatéanak gyakori része a dekonvoliicié, a bemeneti
kép visszanagyitasa. A tanulas sordan a neuralis halok egyre kisebb felbontastura méretezik
tjra a képeket a predikciojuk kiszamolaséért. Feladat az eredeti bemenet felbontasahoz

minél kozelebbi kimeneti felbontasban biztositani a predikciot.

Az egyszert dekonvolucios technika helyett fejlesztették ki az ASPP (Atrous Spatial
Pyramid Pooling) modellt [6], amelynek 0j tovabbfejlesztése a WASP [4]. Az angolositott
atrous a francia algorithme a trous kifejezésbdl szarmaszik, ahol a francia trou szé lyukat
jelent. Egy maésik elterjedt megnevezése a dilated, dilatalt, azaz kitagult, kitagitott kon-
volucio. Legyen i a pixel, x[i] a dilatalt konvolicié bemenete a pixelre, w a sziirg/kernel,
K ennek a hossza. Ekkor a konvolucié y[i] kimenete:

K
ylil = ) xli+r - kwlk],
k=1
ahol r a dilatalt konvolucio rataja [4, 6]. A hagyoméanyos konvolucio igy a dilatalt konvo-

licio egyrataja specialis esete.

2.4. abra. Dilatalt konvoluacio, rata: 1, 2, 3 [4].

A technika bevett gyakorlat a jelfeldolgozés terén [6], ahonnan atvették és elkezdték
alkalmazni a szemantikus szegmentacios feladatokra. A felfujt kernel megnévekedett 14-
totérrel (FOV, field of view) rendelkezik, ezaltal néveli, avagy jobban megérzi a kimeneti
felbontast. A dilatalt konvolucié felhasznélasaval lett kifejlesztve a spatial pyramid poo-
ling, SPP technika (térbeli, piramis tipusi gyidjtdréteg), amelynek Gtlete, hogy kiilonb6zs
konvoluciokat egyszerre hajt végre és konkatenalja az eredményiiket. Az ASPP modell az

SPP technikat kombinalja kiilonb6z6 rataju dilatalt konvoliciokkal.
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2.5. abra. A dilatalt konvoluci6 és az SPP technika segit megérizni a magasabb kimeneti
felbontést |7].

A zuhatagtechnika (cascade) parhuzamositas és konkatenacio nélkiil, egymas utén hajt

végre egyre novekvés rataju dilatalt konvoluciokat.

A WASP ezt a két technikét, az SPP-t és a zuhatagot kombinalja egy 1j, vizesésként el-
nevezett modszerré (waterfall). Ehhez az 6sszekombinalashoz a Res2Net [11] épitSkockajat
hasznéalja fel, mely a ResNet méar targyalt bottleneck blokkjat fejlesztette tovabb. ElGszor
a kozéps6 konvolicidé bemenetét tébb csoportra osztja. A csoportok szama a Res2Net
blokk skaldja, skaladimenzidja. Az egyik csoportra alkalmazza a ResNet blokk kézépsé
konvoliciojat, amelynek eredménye bemenetként szolgal a kovetkezs ugyanilyen konvoli-
cidnak kozosen egy kovetkezd csoporttal. Ez ismétlédik, amig minden bemenetcsoport fel
nem lett dolgozva. Végezetiil minden eddigi, csoportra vonatkozo konvolicié kimenetét

konkatenélja és alkalmazza ra a ResNet blokk végérsl az 1x1-es konvoliciot.

— —
X1 | | 1x] |
v
|X1|X2|X3IX4|
3x3
K2 >
) 4 A4
33 (353 |
K3 >
\ 4
3x3 I
y v K4

2.6. abra. Balra: ResNet Bottleneck blokk. Jobbra: Res2Net blokk, skéladimenzio: 4 [11].



2. FEJEZET. UNIPOSE 12

A WASP egyszerre fejleszti tovabb az egymastol fiiggetlen Res2Net és ASPP / Cascade
modelleket. A zuhatagmodszer egymas uténi, egyre novekve rataju dilatalt konvolacioinak
kimenetére kiilon, egyenként alkalmaz két, egymés uténi egydimenzios konvoltciot, amiket
az SPP modszer szerint konkatenal egymassal, illetve még egy un. average pooling réteggel,

amely atlagolja a szlirGjén athalado értékeket.

A cikkben jelentett ratasorrend 6, 12, 18, 24. A nyilvanos forraskod tanulményozéasa
soran felfedezhets névekvd helyett csokkend (|24, 18, 12, 6], ill. [48, 36, 24, 12]) és egyen-
letes ([6, 6, 6, 6]) sorrend. Ezek a lehet&ségek egyértelmien felmeriiltek a modell tanitésa
soran, mégsem végleges részei egyik érintett modellnek sem |3, 4, 7, 6], ami arra enged

kovetkeztetni, hogy gyengébb eredményt biztositanak, mint a névekvs ratasorrend.

Input
I
Input 3x3 Conv
| Rate = 6
I I I ! ,
3x3 Conv 3x3 Conv 3x3 Conv 3x3 Conv TR Ol
Rate = 6 Rate = 12 Rate = 18 Rate = 24 Tt — 19
} + ' ! |
1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv 3x3 Conv
1 1 1 1 Rate = 18
v v v v
1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv _l_
3x3 Conv
l" ]" ]" J" Rate = 24
| Concatenate lj ‘
Output Output
Input
]
!
3x3 Conv » 3x3 Conv |1,| 3x3 Conv |1, 3x3 Conv
Rate = 6 Rate = 12 Rate = 18 Rate = 24
1 1 1 1 . —
v v v v
Avg.
1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv Pl
! ; J ;
1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv
I I I I
| Concatenate
Output

2.7. dbra. Az ismertetett szerkezetek vizualizacidja. Fent balra: SPP, fent jobbra: zuhatag,

lent: vizesés [4].
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2.3. Decoder
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2.8. abra. A Decoder modul felépitése 1280x720-as felbontést bemeneti képpel [3].

A Decoder bemenete két forrasbol all. 256 csatorna a ResNet-101 1. csoportjanak kimene-
te, ezeket egy 1x1-es konvolicié, batch normalizacio, ReLU aktivacio és egy, a felbontést
igazitd6 max pooling réteg dolgozza fel elGszor. A bemenet masik forrdsa a WASP modul
kimenete, szintén 256 csatornaval. Ez a bemenet egy bilineéris interpolécion esik at. A
bilinearis tipusii interpolacié a keresett pixel négy legkozelebbi szomszédjat hasznalja fel

egy tavolsag szerint silyozott atlagszamitas kdzben
f(z,y) = ago + a1z + ap1y + anzy.

A fenti feldolgozasok utan a két bemenet konkatenalodik és a 2.8 abranak megfelels-
en alkamazodnak ra az utolsd konvoliciok. Egy 3x3-as hagyomanyos konvoltcid, batch
normalizacio, ReLU, egy dropout réteg, majd ugyanez megismétlodik, végil egy 1x1-es
konvolucié és egy 2 lépéskozii max pooling réteg adja vissza a hdéértékeket a kimene-
ti hétérképhez. Hogy az iziiletek hétérképébdl az emberi vaz vizualizacidjanak pontjait

megkapjuk, egy lokalis maximum operécié végrehajtasa sziikséges.

A kimenet K darab hétérkép értékei, ahol K az adathalmaz altal meghatarozott iziile-
tek szama. A K értéke nem univerzalis az adatbéazisok koézott, a UniPose altal felhasznél-
takban 7 és 16 kozott valtozik. Az altalam felhasznalt MPII képbézis 16 iziiletet azonosit:
két boka, két térd, két csipd, két csuklo, két konyok, két vall, medence, mellkas, nyak
teteje, fej.
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A K darab iziilet szerinti hétérképek szama nincs Osszhangban a publikilt forrés-
koddal, amely produkal még egy hétérképet, melyet a pontossagi mérdszamok atlaganak
kiszamitasdhoz hasznal fel. A cikken és a forraskodon kiviil a GitHubon publikaltak a
modell altal megtanult silyok, melyeket el6retanitashoz lehet felhasznalni. Ezek a stlyok
nem miikodnek a forraskod K + 1 kimeneti hétérképével, 1étrehozasukhoz a publikicié K

darab hétérképe volt sziikséges.

2.4. Eredmények

A modell egyik erdssége, hogy nem hasznal elére definialt pozokat (anchor poses), amik
limitalnak az altalanositasi képességeit és az el6re nem latott pézok megtanulasat. A mo-
dell egy tovabbi képessége a bounding boxok (hatarold dobozok) kiszamitasa. A bounding
box egy olyan téglalap egy képen, amely a lehet§ legsziikebben tartalmaz egy objektumot.
Ezek felismerése egy kiilon feladat az emberi pézbecsléstél, a modell viszont a tanulasi fo-

lyamata soran meg tudja hatarozni 6ket, kiilon erre a részfeladatra szakosodott ag nélkiil.

A modellnek elkésziilt egy csak kis mértékben modositott véltozata is, a UniPose-
LSTM, mely videopozbecslésben 99,3%-os state-of-the-art eredményt ért el a PennAction
adatbazison [21]. A modositott szerkezet a video egy képkockajanak (frame) pozbecslésé-
hez a Decoder hétérképén kiviil felhasznalja az el6z6 képkocka hétérképét is. Miutan az
LSTM modul ezt feldolgozta, a kimenet még atesik 6t konvolicion, hogy meghatarozza a
végs6 hétérképet. Az utolso két konvolicié 1x1-es, az els6 harom esetében azonban a pub-
likacio és a forraskod ismét eltér, el6bbi 3x3-as konvoliciokat kozol, aminek a forraskodban

nincsen nyoma, ehelyett 11x11-es, 6t6s marg6ju konvolacidkat hasznal.

Egy modell teljesitményét tobbféle mérdszammal lehet mérni. Ennek kivalasztésa az
alapjan torténik, hogy a valasztott benchmark adatbézisokhoz milyen mérészamot hasz-
nalnak a teljesitmény nyomon kovetésére. Az altalam is hasznalt MPII adatbéazison a
PCKh mérdszamot hasznaljak. A PCK a Percentage of Correct Keypoints réviditése,
amely akkor tekint egy iziiletfelismerést helyesnek, ha a tanité adatban megjelolt valasz-
t0l vett tavolsaga egy bizonyos kiiszobszamon beliil van. Az MPII-hoz tartoz6 eredmények
Osszevetéséhez egy gyakran hasznalt kiiszobot, a PCKh@O.5 jelléstit hasznaltak, mely a
fej atmeérsjének 50%-at hasznalja kiiszobként. Ezzel a kiiszobbel a UniPose 92,7%-ot ért el
az egyszemélyes pozbecslés feladatdban. Az MPII képbazis képei sok esetben nemcsak egy

személyt tartalmaznak, ekkor a hivatalos annotaciokban koézépsSként megjelolt személy
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adataival vetették Ossze az eredményeket. A PCK mérdszamcesoport egy masik gyakori
mérdszama a PCK@0.2, mely a torzé atmérdjének 20%-at hasznalja kiiszobszamként. Ezt
az LSP adatbazis hasznélja, amelyen a UniPose elérte a state-of-the-artot, amely 94,5%

volt. Ezt azota tilszarnyalta az OmniPose.

Az LSP adatbazison hasznélatos még egy masik mérészam is, a PCP, Percentage of
Correct Parts, amely egy végtagot (limb) azonositottnak tekint, ha a hozza tartozo két
iziilet tavolsaga egy kiiszob alatt van. A kiiszobszamot a UniPose méréseihez a végtag
felének valasztottak, PCP@0.5-ként jeldlve ezt. Az LSP adatbéazis iziiletei a csuklé, konyok,
vall, boka, térd, csips, mindegyikbdl jobb és bal, tovabba nyak és fejtets. A PCP torzit
(bias), mivel a természetes modon rovidebb végtagok (pl. a torzd révidebb mint egy
kar) felismerésének értékeléséhez értelemszertien kisebb kiiszobszam fog tartozni, tehat
ezeknél a hibat jobban biinteti. A UniPose leirasaban [3] nem egyértelmii, hogy a csipsket
és vallakat csak a végtaghoz, csak a torzohoz, vagy mindkett6hoz tartozonak tekintik-e
a mérdszam szamitasakor. A forraskodbol [5] sem derithetd ki, ugyanis abban a cikkben
leirtakkal ellentétben nincs nyoma a PCP kiszamitasédnak, helyette egy masik, az AP

mérdszam talédlhato, amelyet a kovetkezd fejezetben mutatok be.

A UniPose implementéalasakor és a mérésekhez PyTorch 1.0-t hasznaltak Ubuntu 16.04
operécios rendszeren. A CPU Intel i5-2650, 2,20GHz, 16 GB RAM; a GPU NVIDIA Tesla
V100 volt.



3. fejezet

OmniPose

Az OmniPose [2] modell 2021-ben jelent meg. A legkorszertibb eredményeket érte el az
LSP adatbéazison a tobbszemélyes pozbecslés feladatdban [14].

Gauss r . :
ResNet -\‘HR I —»| Gauss [{—p| g

Bottleneck Gauss
Stage || | HR || | gg WASPv2
Stage T
(64x64x256) 1 26e 1L, Stage Module
(64x64x48) 3
(256x256x3) (32x32x96)  (64x64x48) \ =
(128x128x64) (64x64x64) (32x32x96) - (64x64x48) (64x64x48) (64x64xClasses)

(16x16x192) (32x32x96)
(16x16x192)
(8x8x384)

3.1. dbra. Az OmniPose szerkezete [2].

A modell hiperparamétereirsl tudhato, hogy a tanulasi rata kezdsértéke 1073, ez egy
nagysagrenddel nagyobb, mint a UniPose modell kezdérataja, és megegyezik a majd rész-
letesen tanulmanyozasra keriil6 HRNet modellnek a COCO adatbazishoz hasznalt tanulési
ratajaval. A UniPose-zal éles ellentétben, a HRNethez viszont hasonléan ez a rata kétszer
keriil csokkentésre, 10™%-re a 170. és 10~°-re a 200. epoch-ban. A HRNetrél tudhato, hogy
osszesen 210 epoch-on keresztiil fut [19]. A HRNet Adam optimalizalé algoritmust hasz-
nal, hasonléan a UniPose-hoz. Az OmniPose ezt az adatot nem emliti, némi rizikovallalas

terhével feltételezhetjiik az Adam hasznalatat.

A modell bemutatéasa soran az OmniPose t6bb ponton kiemeli a koltséghatékony kon-

volacidtipusok hasznalatat.

16



3. FEJEZET. OMNIPOSE 17

A hagyomanyos konvolticié a csatornankénti (channelwise) és a térbeli (spatialwise,
szélesség-magassag dimenzidokban) konvolticiot egy 1épésben hajtja végre. Ekkor egy kern-
el egyszerre sziiri a csatornak kozotti és a térbeli korrelaciokat. A két feladat azonban

szétvéalaszthato és a szétvalasztas csokkenti a paraméterek szamat és a szamitésigényt.

A mélység szerinti, mélységi (depthwise) konvolici6 minden csatornara kiilon sziirét
alkalmaz. Erre és az Inception modell [20] szerkezeti 6tleteire épitve vezette be az Xception
modell a mélységben szétvalaszthato, szétvalasztott (depthwise separable) konvoluciot,

mely egy mélység szerinti konvolucié utéan alkalmaz egy pontonkénti konvoluciot [8].

A szétvalasztas egy méasik modja a térben szétvalasztott, avagy aszimmetrikus (spati-
ally separable, asymmetric) konvolicio. A nagyobb kernelek, példaul egy 5x5-0s vagy 7x7-
es, hasznalata a nagyobb latotér miatt egy modell teljesitményére, pontossiagéra elméleti-
leg kedvezs lehet. Azonban ezek szamitasigénye aranytalanul nagy. Az Inception modell-
ben kisérleteznek 3x3-as és 2x2-es kernelek sorozataval 1x1-es konvoliciokkal egyiitt hasz-
nalva a nagyobb kernelek koltséghatékonyabb helyettesitésére [20]. Ezen feliil alkalmaznak
még aszimmetrikus konvoliciot, mely még nagyobb szamitésigény-csokkenést eredményez.
Az aszimmetrikus konvolticié n x 1-es és 1 x n-es kernelek valtakozé hasznéalatat jelenti.
Ez a fajta konvolicio a gyakorlatban a korai rétegeken nem segiti jol a tanulast, azonban
kozepes méretiinek nevezett, négyzet alaptt méretdimenzidkon, amely alatt 12 és 20 ko-
zottieket jelolnek, a Tx1-es és 1x7-es kernelek hasznéalata nagyon jo eredményeket hozott

120].

Mindkét tipus ismert réviden szétvalaszthato (separable) konvolucioként is. Az Omni-
Pose mélység szerint szétvalasztott konvolucidokat implementél szamos hagyomanyos kon-
voltcio helyett a szamitasigény csokkentésére. Az Xception altal bemutatott szétvéalasztott
konvoluciot [8] az OmniPose refaktoralasnak vetette ala, a mélység szerinti és a ponton-
kénti konvolucio kozott alkalmaz egy ReLU aktivaciot. A dolgozat hatralévs részében a
szétvalasztott vagy szétvalaszthaté konvolicio az ily modon refaktoralt mélység szerinti

szétvalasztas roviditése lesz.

3.1. HRNet

A UniPose modell backbone, jellemvonéas-felismerd modulja (feature extractor) egy ResNet-
101 modell volt. Az OmniPose egy drasztikus fejlesztést hajtott végre azzal, hogy ezt a

modult nem egyszertien modositotta, hanem teljes egészében lecserélte.
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A HRNet, High-Resolution Net azt a célt szem el6tt tartva lett kifejlesztve, hogy a
teljes feldolgozasi folyamat soran megérizze a bemeneti kép minél magasabb felbontasat
[19]. A legtobb halo tanulasi folyamata soran az egyre tobb konvolacioval a felbontés egyre
csokken (high-to-low resolution network), majd az alacsony felbontésu reprezentaciobol
ujragenerdl egy nagyobb felbontast. A felbontédsmegdrzéshez a HRNet olyan alhalokat
(subnetwork) implementél, amelyek high-to-low felbontassal dolgoznak. Ezeket egyesével
adja hozza a modellhez és kimenetiiket tobbszor is visszaftizi a magas felbontast végigve-

zetd alhdlojaba. A magas felbontis megdrzésétsl pontosabb predikciot varnak.

A HRNet a COCO, az MPII és a PoseTrack adatbazisokon lett tesztelve, melyek
koziil az MPII és a COCO benchmark adatbazisok. Megjelenésekor az MPII adatbazison
megkozelitette a state-of-the-art-ot [16], a COCO test-dev adatbézison pedig state-of-
the-art-nak szamitott [10]. Megjelenése 6ta az OmniPose-on kiviil méas state-of-the-art

modellek is felhasznaltak backbone modulként.

Felépitésében a HRNet egy bevett eljarast kovet [19]. Elgszor két léptetett (stri-
ded) konvoltcio lecstkkenti a felbontast, erre a modulkezdeményre torzsként (stem) hi-
vatkozunk. Ezutéan a f6 modul elkésziti a feature map-eket (a kimenetet, ,tulajdonsag-
leképezések"), majd egy regresszor hitérképeket készit az iziiletekhez és visszatranszfor-
malja a képet az eredeti felbontasra. Az OmniPose a HRNet torzsében 16v6 két, 2 1épésko-
71, de egyéb szempontbol hagyomanyos konvoliciot lecseréli szétvalasztott konvolaciora.
A HRNet 1j fejlesztései a f6 modulra koncentralnak, ez lesz a modellnek az a része, amely
megdrzi a bemenete felbontasat a feldolgozasi folyamata soran. Ebben a modulban mas
modellekkel ellentétben a high-to-low alhélokat nem szekvencidlisan, hanem egymaéssal

parhuzamosan helyezik el.

scale

down

feature con\
ﬁ maps ~ ~ unit \ samp. / samp

v

3.2. abra. High-to-high feldolgozasi folyamat [19].
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A 3.2 abran a conv(olutional) unit konvolucios egységek 3x3-as hagyoméanyos kon-
voluciokat jelolnek, a down samp(ling) felbontast csokkents konvoluciot jelol, melyhez
3x3-as 2 lépéskozt konvoluciot hasznalnak. Az up sampl(ling) a felbontast megnoveld
konvoliciot jelol, melyet a HRNet gy valdsit meg, hogy 1x1-es konvolacioval beallitja a
csatornaszamot, majd egy legkozelebbi szomszéd mintavételt hasznél. A HRNet tényleges
felépitésében 4 parhuzamos alhalézat talalhato, melyek el6rehaladas szempontjabol négy
fokozatra (stage) bontjak a teljes modellt. Az elsé fokozat 4 ResNet-101 tipusu reziduélis
egységet tartalmaz, ahol az egyes egységek bottleneck blokkokbol allnak, majd egy utolso
3x3-as konvoluci6 zarja a fokozatot. A ResNet-50, ResNet-101 és ResNet-152 modellek
épit6kove mind ugyanaz, a mér targyalt bottleneck elnevezést blokk. A ResNet model-
lek koziil csak a ResNet-34 blokkja kiilonboz6, amely nem nevezhetd bottlenecknek [12].
A fokozatot érinté modositasokra az OmniPose leirasa nem tér ki. Ebbdl egy lehetséges
kovetkeztetés, hogy nem létezGek vagy miniméalisak, mésrészt a publikalt abra (3.1) alap-
jan, amelyen megjelenik ez a modul, arra lehet kovetkeztetni, hogy egyetlen bottleneck
blokkra redukaltdk. Ennek a blokknak a kimenete egy nagy l1éptékd skip connectionnel
bemenetként fog szolgalni a WASPv2 modulnak. Ez a felépités megjelent a UniPose-ban
is, ahol a ResNet-101 backbone volt csoportokra osztva és az 1. csoport kimenete ugrott a
Decoderhez bemenetként. Latni fogjuk majd, hogy a WASPv2-be ugras nem jelent nagy

kiilénbséget a UniPose Decoder modulba ugrasahoz képest.

A HRNet tovabbi fokozatai csereblokkokbol (exchange block) éallnak, a 2., 3. és 4.
fokozat rendre 1, 4 és 3 csereblokkbol. Egy csereblokk 4 rezidualis egységbdl all, ahol ezek
az egységek két 3x3-as konvoluciobol allnak az egyes alhalokban (amelyek a kiilénb6zé
felbontasokhoz tartoznak), tovabba egy csereegységhdl (exchange unit), mely az alhalokat
koti Ossze. Egy csereegység minden felbontast (alh&lot) mindegyikkel 6sszekot, ugy értve,
hogy mindegyik kimenet bemenete lesz az Osszes alhalonak, 1d. 3.2 abra. A 3.3 abran
lathatjuk, hogy a csereegységek hogyan aggregaljak a kiilonbozé felbontasokat. Egyetlen
alhalo adott fokozatbeli kimenete kiilonb6z6 mitiveleten kell keresztiil menjen aszerint,

hogy melyik alhalé bemeneteként szolgal.



3. FEJEZET. OMNIPOSE 20

feature
maps

D strided
3x3

up1 s)z(mllp.

3.3. abra. HRNet csereegység [19].

Az egy kimenetbe tartozo feature mapek tehat haromféleképpen haladhatnak tovabb.
Egy alhalo egy adott felbontas feldolgozasaért felelGs, tehat azok a feature mapek, ame-
lyek az azonos alhélon haladnak tovabb, nem mennek at extra mtveleten. Amelyek egy
alacsonyabb felbontast alhaléra keriilnek, azok a 3.3 abranak megfelelGen 3x3-as 1épte-
tett konvolicién mennek keresztiil. A 1épéskoz mindig 2, nagyobb skéilaju felbontascsok-
kentéshez ismétlédik a léptetett konvolucio. Végezetiil, azok a feature mapek, amelyek
magasabb felbontésti alhalok bemenetéiil szolgalnak, egy 1x1-es konvolicié utédn legko-
zelebbi szomszéd upsamplingen esnek at. A csereegységek biztositjak a HRNet szdmara
a felbontasmegérzést. Osszesen 8 csereegység van a modellben, ezek 8 tn. t6bb skalaju

fuziot végeznek el (multi-scale fusion).

A HRNet egy kisebb és egy nagyobb verzioban lett publikilva, ezek HRNet-W32 és
HRNet-W48, ahol a szamok a legmagasabb felbontasi alhald csatornaszamat jelolik. A
W a width, szélesség szobol szarmazik, mely itt a széles korben elterjedt hasznélat helyett
(ami az egyik spatial dimenzi6 lenne) a csatornaszamra utal. A HRNet-W32-ben az alhalok
csatornaszama rendre 32, 64, 138, 256. A HRNet-W48 csatornaszamai 48, 96, 192, 384.
Az OmniPose HRNet-W48-at hasznél.

Az OmniPose-ban a HRNet utols6 harom fokozatdban megjelené upsampling operaci-
okat vetették alda modositdsoknak, melyek eredményeként Gauss-HR-Stage-ként hivatkoz-
nak rajuk (1d. 3.1 abra). Elgszor is transzponalt (transposed) konvoliciot hasznalnak. A
bemenet egy pixelértékével mint skalarral megszorozza a kernelt, ezekkel az értékekkel ki-
tolti a kimenetet a konvolicio aktualis 1épésének megfelelGen, az egy pixelre es6 értékeket
aggregalva. A kimenet méretét a lépéskoz (stride) és a kernel méretének Gsszehangolé-
séval lehet beéallitani, ahol ez a fajta 1épéskoz a kimeneten léptet. Innen ered egy mésik
elnevezése, a hatrafelé léptetett konvolucid (backward strided convolution). A transzpo-

nalt konvolicié megtalalhatd dekonvolicié néven is, azonban ez a megnevezés félrevezets,
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mivel a dekonvolucio kifejezés hasznalatos barmilyen eljarasra, amely egy konvolicio ered-

ményét visszaforditja vagy eltavolitja [15].

Input Kernel

3.4. abra. Transzponalt konvolicio [15]

A transzponélt konvolicié mivelete utdn batch normalizacié és ReLLU aktivacio ko-
vetkezik, majd ezek utan alkalmazzak még a Gauss-hétérkép-modulécidonak elnevezett
miveletet egyetlen upsampling helyettesitésére. Ennek a moédositasnak a motivacioja a
[23| publikacio, mely kimutatta, hogy a modellek altal generalt hétérképek végss koordi-
natakka dekodolésa az eredeti kép dimenzidjaba szignifikans hatéssal bir egy modell végsé
teljesitményére. Ezért kifejlesztenek egy sajat modszert, mely eloszlastudatosan reprezen-
talja az iziileteket (DARK, Distribution-Aware coordinate Representation of Keypoint).

Ez a modell az OmniPose-zal egybeesGen HRNetet hasznél backbone-ként.

A Gauss-interpolacié hasznélataval az OmniPose jobb eredményt tud elérni, mivel az
egyes kimenetek kovetni fogjak az igy elvart Gauss-mintazatot. Egy simitast eredményez,
amellyel a hamis pozitivan detektalt iziileteket lehet kisztirni. Ha fp a bemeneti feature
mapek, K Gauss-kernel, ® egy transzponalt konvolicié, akkor a kimeneti fg feature
mapek:

Ja=K® fp.

A teljes Gauss-h6térkép-modulacio ezt a kimenetet még skalazza (fg,) az alabbi képlet

szerint:

fo —min(fg)

max(fg) — min(fo

fa, =

] « max(fp).

3.2. WASPv2

A WASPv2 modul a UniPose-ban felhasznalt WASP modul tovabbfejlesztése. Egy funda-

mentalis fejlesztés a mar targyalt szétvalasztott konvoluciok és a Gauss-modulacié imp-
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lementalasa ebbe a modulba is, minden egyes konvolucioba. Ezen kiviil a feladatai is
kib&viiltek, a UniPose moduljaihoz képest Osszevonésra keriilt a WASP és a Decoder.
Ezzel a WASPv2 feladatkore egyrészt kib&viteni a feature-kinyerést (feature extraction),
masrészt novelni a halo latoterét (FOV) a magasabb felbontas eléréséért, megtartasaért,
a pontossag noveléséért, illetve harmadrészt legeneralni a végss iziilet-hétérképeket. A
hétérkép-generaldshoz a UniPose Decoder moduljatol eltéréen nincs sziikség interpolaci-

ora, sem pooling miiveletekre.

A WASP-hoz hasonléan egyre névekvs rataju dilatalt konvolacidk kimenetének kon-
a spatial pyramid pooling és a zuhatagtechnika kombinacidjaval létrehozott vizesésszerke-
zetet hasznalja. Megjelennek azonban kiilonbségek, mint példaul az egyik, a legnagyobb,
24-es rataja dilatalt konvoliucié elhagyésa. A WASP az ASPP-bdl atvetten az alabbi di-
lataciokkal dolgozott: 6, 12, 18, 24. Ezeket a WASPv2-ben lecserélték 1, 6, 12, 18-ra.
Az average pooling bevételét a konkatendcidoba megérizték. A kiilonb6zE latotérméretet
eredményez6 ratak hasznéalatara hivatkoznak réviden tobb skalaju reprezentéacioként (mul-
tiscale representation). A vizeséstechnika alkalmazésa formalisan a kovetkezSképpen fo-

galmazhatd meg:

4
Jwaterfal = K1 ® (Z(Kdi ® fi1) + AP(f0)>7

i=1
ahol ® a konvolicio, fy a bemeneti feature map, f; az i-edik dilatalt konvolicié kime-
neti feature mapje, AP az average pooling operacid, K; 1xl-es konvoluci6, K, 3x3-as
konvoluci6 az alabbi dilataciokkal: d; = [1, 6, 12, 18].

Backbone Low Level 1x1 Conv
Features Features

|
| ]
1x1 Conv L} 3x3 Conv |1, 3x3 Conv [[,| 3x3 Conv Avg.
Rate = 1 Rate = 6 Rate = 12[] |Rate = 18 Pool
1 1 1 1 1
¥ ¥ ¥ ¥ Output
Concatenate G-' 1x1 Conv |7 Concatenate [T 1x1 Conv [T 1x1 Conv _.Heatmaps

3.5. dbra. A WASPv2 vizualizacidja [2]

A UniPose Decoder moduljabol 6rokolten egy kiilondsen nagyot ugrd skip connection

révén a backbone altal még épp csak feldolgozott feature mapek is bemenetként szolgalnak



3. FEJEZET. OMNIPOSE 23

a WASPv2 szaméra, melyeket némi feldolgozas utan szintén a UniPose Decoder modulhoz
hasonloan konkanetdl a WASPv2 kimenetével. Ehhez a konkatenéacidohoz a vizesésszerke-
zet kimenete is atesik még egy apro feldolgozason, egy 1x1-es konvolucion. A képlet a
vizesésszerkezet kimenetét ezzel az 1x1-es konvolucioval egyiitt adja meg, Ki-gyel jelolve

azt.

Tovabblépve hasonlitsuk 0ssze részletesebben a UniPose Decoder modult a WASPv2-
ben Osszevont szerkezettel. A kétféle bemenetének konkatenacidojahoz a WASPv2 egy-egy
1x1-es konvoluciot hajt csak végre a bemeneteken. Ez azt jelenti, hogy a Decoder modulhoz
képest elhagytak egy max poolingot az alacsonyabb feldolgozottsagu bemenetekrdl, illetve
kicserélték a vizesés bilinearis interpolacidjat. A végss hitérképek generalasahoz ezutan
szintén csak 1xl-es konvoliciokat alkalmaznak, két darabot, amelyek koziil a méasodik,
utolso képezi le a feature mapek szamak az aktualis képbazis iziiletszamara. Ez egy egészen
drasztikus egyszertisités a Decoder modul tobb konvoltciéjahoz, dropout rétegéhez és még
meg6rzi a magasabb felbontést a feldolgozas soran, igy az OmniPose-nak nincs sziiksége
egy teljes Decoder modulra, hogy visszanyerje a végsé kimeneti hétérképhez az eredeti

képfelbontast. A teljes WASPv2 modul operacioi formaélisan:

fwaspve = K1 ® (K1 ® (K1 ® fuur + fwaterfall)s

ahol firr az alacsonyabb feldolgozottsagu bemenetet jeloli (low-level feature maps), mely

a Gauss high-resolution szakasz elsé bemenetével egyezik.

3.3. Eredmények

Az OmniPose szamos 1j kutatasi eredményt egyesitett egyetlen modellben. Ezzel rendki-
viil j6 eredményeket produkalt az atfedések problémajaban és kiemelkeds pontossiagokat
ért el. Egyszemélyes pozbecslésben az LSP adatbézison 5%-ot javitott a UniPose altal is
elért state-of-the-art eredményen [14], ezzel 99,5%-ot elérve a PCK@0.2 mérdszammal. A
PennAction adatbazis rovid videoin is javitott a UniPose 99,3%-os state-of-the-art ered-
ményén, 99,4%-ra [21].

Az el6z6 fejezet végén megemlitett AP mérészam egy masik mérdszamon, az OKS-en

alapul. Az OKS (Object Keypoint Similarity) azt méri, mennyire kozel van egy detektalt
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iziilet a tényleges helyéhez és az alabbi moédon szamithato ki [19, 9]:

S exp(—d?/2s2k3)o(v; > 0)
S0

ahol d; az euklideszi tavolsag egy iziilet predikcidja és tényleges helye kozott, v; az iziilet

OKS =

lathatosaga (visibility flag) (0, ha nincs cimkézve az alapigazsagban (ground truth), 1, ha
cimkézve van, de nem lathato, 2 ha cimkézett és lathato), s az objektum skéalaja (a COCO
adatbazis annotéacidiban az area mezd négyzetgyoke [13]), k; iziiletenkénti konstans. Az
OKS értéke minden iziiletre 0 és 1 kozott van, a tokéletes predikcio egyet ad, a kifejezetten
rossz predikciok 0 koriili értéket. A k; konstansok beéllitasaval meghatérozhatoak kiiszo-
bok az OKS-hez [9]. Az AP, vagy mAP (mean Average Precision) mérészam az atlaga
az OKS 10 kiilénboz6 kiiszobének 0,50-t61 0,95-ig 0,05-onként. Megjegyezni valo, hogy az
AP-nek létezik més definicioja is, mely esetben az AP és az mAP nem esik egybe. Az
OmniPose altal hasznalt COCO adatbéazis a leirt értelemben definiélja.

Az OmniPose nagy hangsilyt fektet a szamitasigény és a paraméterszam csokkenté-
sére. Szétvalaszthatosagot épitettek be a torzs léptetett és a WASPv2 dilatalt konvola-
cidiba. A 3.1 tablazat Osszefoglalja a komplexitashoz kapcsolodd eredményeket a COCO-

validation adatbéazis 384x288-as bemeneti felbontasu képein, a 3.2 abra az MPII-validation

adatbazison.
Modell Paraméterszam (millio) | GFLOP mennyiség | AP
OmniPose (WASPv2) 68,1 37,9 79,5%
OmniPose (WASP) 68,2 38,6 79,2%
HRNet-W48 63,6 32,9 76,3%

3.1. tablazat. Eredmények a COCO-validation adatbazison, 384x288-es bemeneti felbontas
mellett [2].

Modell Paraméterszam (millio) | GFLOP mennyiség | PCKh@Q.2
OmniPose (WASPv2) 68.1 22.6 92.3%
OmniPose (WASP) 68.2 23.0 91.2%
HRNet-W48 63.6 19.5 90.3%
OmniPose-Lite 194 5.8 89.0%

3.2. tablazat. Eredmények az MPII-validation adatbazison [2].
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3.6. abra. Az AP mérgszam és a GFLOP mennyiség 6sszehasonlitasa a COCO-validation

adathalmazon kiilonb6z6 felbontasok esetén [2].

A FLOP a méasodpercenkénti lebegépontos miveletek szama (floating point operation),
a G a giga el6tag roviditése, mely egymilliard FLOP-ot jelent. Az itt hasznalt révidités-
konvenci6: FLOPs - Floating Point OPerations; FLOPS - Floating Point OPerations per
Second. A 3.1 tablazatban lathatjuk az ablaciovizsgélat eredményeit is. Az OmniPose
(WASP) modell tartalmazza a HRNetre vonatkozo fejlesztéseket, ezzel a Gauss-hétérkép-
modulaciot, és nem tartalmazza a WASPv2-vel bevezetett valtoztatasokat. Fz egyidejtileg
érvel a Gauss-hétérkép-modulécié pontossagra gyakorolt hatésa mellett az AP érték HR-
Nethez képest vett novekedése révén, és a WASPv2 komplexitascsokkentése mellett a

csOkkend paraméterszam és GFLOP mennyiség révén.

Lathato, hogy a HRNethez képest az OmniPose paraméterszama és lebegGpontosmiivelet-
igénye Ot-6ttel nétt a respektiv vonatkozo nagységrendben. A legaltalanosabban tekintve
ezek a novekedések nem szamitanak tul nagynak. Abszolut skalan értékelést adni nem
lehet, mivel rengeteg kiilonb6z§ szempontot valaszthatunk az Osszehasonlitashoz: csak
azokat a modelleket tekintjiik, amelyek specializalodnak az atfedésre és a tobbszemélyes
pozbecslésre, mint az OmniPose; azokat a modelleket tekintjiik, melyek HRNetet hasz-
nalnak backbone-ként; azokat a modelleket tekintjiik, amelyek egy valasztott pontossagi
mérdszam szerint egy adott adatbazison egy kiiszobszamon feliil vannak; azokat a model-
leket tekintjiik, amelyek az OmniPose-zal egy évben jelentek meg; azokat a modelleket

tekintjiik, amelyek az OmniPose el6tt vagy utan fél évvel jelentek meg; és ezek csak a
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legfelszinesebb szempontok. Léteznek modellek sokkal tobb és sokkal kevesebb paramé-
terszammal és GFLOP mennyiséggel, a két érték akar kiillonbozd iranyba is valtozhat az

OmniPose-hoz képest egyes modelleknél.

Maga az OmniPose publikacidja [2] is bemutat még egy modellt, mely sokkal kisebb pa-
raméterszamot és GFLOP mennyiséget igényel, ez az OmniPose-Lite, melyet mobilappli-
kaciobeli integralashoz optimalizaltak a késziték. Egy 256x256-0s bemenet feldolgozasahoz
az OmniPose 67,9 milli6 paramétert és 22,6 GFLOP-ot igényel. Az OmniPose-Lite ezeket
71,4 és 74,3%-kal csokkenti 19,4 millio paraméterre és 5,8 GFLOP-ra. Ezt a csokkenést
ugy érték el, hogy az eredeti HRNet szerkezet minden konvolicios rétegét szétvalaszthato
konvoluciora cserélték és az OmniPose WASPv2-hoz hasonléan a dilatélt konvoluciokat is

szétvalasztottként implementéltéak.

A teljesitmény szamitésakor a UniPose-zal megegyezs fejlesztéi koriillményeket hasz-
naltak: PyTorch, Ubuntu 16.04 operacios rendszer; Intel i5-2650, 2.20GHz, 16 GB RAM
CPU; NVIDIA Tesla V100 GPU.



4. fejezet

Felhasznalas

A dolgozattal val6 munkam soran részletekbe menGen megismerkedtem a state-of-the-art
OmniPose [2], tobbszemélyes pozbecslési modell szerkezetével. Jovsbeli cél a modellhez
egy nyilt forrdskdéd implementéalasa. Ehhez szintén részletekbe menéen tanulmanyoztam
az OmniPose el6futaranak tekintheté UniPose [3], egyszemélyes pozbecslési modellt, mely
rendelkezik egy nem karbantartott, nyilvanos forraskoddal [5]. Eddigi munkamnak jelentds
része volt ezt a forraskodot aktualizalni a publikalt szerkezethez minél nagyobb hiiséggel.
Ehhez felhasznéaltam a GitHubon feltett kérdések (GitHub Issue) koziil a megvélaszolta-
kat és a megvalaszolatlanokat is, tovabba a fork-okat. Els6 1épésben ki kellett javitani
par szintaktikai hibat, kisztirtem a kodduplikatumokat és a nem hasznalt kodrészlete-
ket. Ezutan a kompaktabb kezelhetGségért létrehoztam egy konfiguracids fajlt, mely a
hiperparamétereket és metaadatokat tartalmazza egy helyen, a kodban elszortsag helyett.
Ehhez készitettem egy mintafajlt is, mely az alapértelmezett értékeket tartalmazza, ezzel
rezilienssé téve a fejlesztési folyamatot a konfiguracids értékek eseti atirasabol széarma-
z6 hibalehetGségekre. Az egyes benchmark adatbazisok kiilonbozd felépitést hasznalnak
az annotéacidik megadésara. Ezeket valamilyen moédon egyesiteni kellett a UniPose kifej-
lesztéséhez, azonban ez nincs dokumentalva és a forraskod alapjan csak részben lehet
megéallapitani ezeket a transzforméciokat, igy a kivalasztott MPII adatbazishoz [1] ki-
dolgoztam egy igazitast. A UniPose nem listazta a felhasznalt konyvtarait és azoknak a
megkovetelt verziojat (requirements), ami a konyvtarak egymassal nem kompatibilis ver-
zivinak telepitéséhez vezethet, ezzel ellehetetlenitve a sikeres futtatast. Megéllapitottam
kompatibilis verziok egy csoportjat és a munkafolyamat el6rehaladtaval is rendszeresen

dokumentaltam ezek listdjat. A UniPose az eredményeket csak a terminalban jelentette

27
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meg, szovegesen. Automatizaltam ezen adatok fajlba mentését és implementaltam &b-
rak készitését egy konyvtarral. A forraskodon kiviil publikaltak eléretanitott silyokat is,
melyeket felhasznélva gyorsabb &attanitas volt remélhets. Ezek a silyok azonban nem
miikodnek a modellel, ennek oka, hogy a forraskddban a kimeneti hétérképek szama az
adott adatbazis altal felhasznalt iziiletek szama helyett ennél eggyel tobb. Aktuéalis fel-
adatom ennek az eltérésnek a pontos megértése és kijavitasa. Az elkésziilt implementécio
el6szor tjabb teszteléseken fog atesni: ellenérzés végett olyan képbazisokon, amelyekrsl
elérhetd nyilvanosan a teljesitménye, majd fejlesztésképp tjabb adatbazisokon, akar egyé-
ni gytjtési képhalmazokon. Meggy6zddve az 1j forraskod teljesitményérdl, elkezdhets az
OmniPose szerkezet implementacioja. Ebben segitséget nyujt természetesen az elkésziilt
UniPose kod szamos aspektusban, a nyilvanosan elérhet6 HRNet [19] forraskod, mely az
OmniPose backbone-ja, és a nyilvanosan elérhets Xception [8] forraskod, mely bevezette
a mélységileg szétvalasztott konvoliciot. Erre a pontra eljutva tobb iranyba is tovabb
lehet haladni. Kutathatok a komplexitascsokkentés modjai, fejleszthets a teljesitmény
az elismert benchmark adatbazisokon, fejleszthetd a teljesitmény széles kort, teljesen 1j
bemeneten, akar teljesen 1j alkalmazési teriileten. A képi emberi pozbecslés alapkove
a videos pozkovetésnek, melynek szamos hasznos alkalmazasa lehetséges. Felhasznalha-
t6 humanoid robotok épitésében, megfigyel rendszerek kiépitésében, digitalis eszkozok
okosfunkcioinak fejlesztésére, onvezets jarmivek épitésében; szorakoztatasban hasznalha-
t6 videojaték-fejlesztésre, virtuélis valosag kiépitésére; sportban az edz6i munka segitésére
jatékosstratégiak analizalasa altal, akar sajat, akar ellenfél jatékosok esetében. Uj diag-
nosztikai eszkoz lehet az egészségiigyben, ahol alkalmazhato kora gyermekkorban fejls-
déskovetésre, fejlédési rendellenességek felismerésére, felnGttkorban tartaskdvetés esetén
sériilések megelGzésésére, tovabba idegrendszeri sériiléssel vagy fejlédésbeli lemaradassal

él6 paciensek allapotanak kiértékelésére.
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