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RESUMEN

CTUALMENTE la generaciéon de modelos digitales de seres humanos es un tépico

que ha cobrado bastante relevancia en areas como: animacién digital, videojuegos y
vestuario. En la industria del vestuario, el generar un modelo digital que represente de
manera clara la forma corporal de una persona, permite automatizar el diseno de prendas
a medida y la eleccién de talla de vestir.

En este trabajo se enfrenta el problema de estimar un modelo digital del cuerpo de
un usuario con el objetivo de obtener sus mediciones antropométricas y talla de vestir.
Se desarrolla una aplicacién ejecutable desde el motor de videojuegos Unity 3D, la que
automatiza una captura RGB-D, y luego, se integra con una aplicaciéon en el entorno de
Python, la que estima el modelo corporal y la talla del usuario. Se logra integrar métodos
de inferencia de modelos generativos como SMPL en el entorno de creaciéon de videojuegos.
También, se comprueba que los resultados de estimacion basados en métodos del estado del
arte como BCNet [1] son suficientes para aplicaciones en la industria del vestuario.

Palabras Claves

Modelo humano generativo, Modelo SMPL, Unity 3D, Python, Camara
RGB-D.
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ABSTRACT

URRENTLY , the generation of digital models of human beings is a topic that has
become quite relevant in areas such as: digital animation, video games and clothing
industry. In the apparel industry, generating a digital model that clearly represents a person’s
body shape allows automating the design of custom garments and the choice of dress size.
This work addresses the problem of estimating a digital model of a user’s body in order
to obtain their anthropometric measurements and dress size. An executable application is
developed in the Unity 3D videogame engine, which automates an RGB-D capture, and
then connects with an application of the Python environment, which estimates the body
model and the size of the user. The integration of generative model inference methods such
as SMPL in the videogame creation environment is achieved. Also, it is found that the
estimation results based on state of the art methods such as BCNet cite benet are sufficient
for applications in the clothing industry.

Keywords
Generative human model, SMPL model, Unity 3D, Python, RGB-D camera.
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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. Contexto

URANTE la historia, el diseno y confeccion de vestuario ha sido delegado al oficio de la

sastreria. Un sastre, se encarga de confeccionar ropa a la medida y al gusto del usuario,
comprendiendo la antropometria de su cuerpo a través de la medicién manual de contornos
y largos corporales, utilizando una cinta métrica. Con la llegada de la industrializacién la
ropa se empez6 a producir en masa, lo que se logra con el uso de tallas predefinidas. El
método general para definir la talla de una persona estd basado en la utilizacién de una
tabla de tallas. Una tabla de tallas es una herramienta que permite relacionar rangos de
medidas corporales con tallas de ropa.

Por otro lado, considerando los avances en tecnologfas de realidad virtual (VR) y realidad
aumentada (AR), el desarrollo de modelos humanos virtuales cobra mayor relevancia. En
ese contexto, la generacion de un modelo virtual o forma humana de un usuario real,
es una tematica con aplicaciones en distintas areas, entre las que destacan: videojuegos,
telepresencia, diagnostico médico y vestuario.

1.2. Planteamiento del problema

En Chile, las tiendas de retail ofrecen variedad de vestuario basado en tallas predefinidas.
Para comprobar la correcta eleccion de la talla de una prenda a adquirir, las tiendas ofrecen
un probador en las instalaciones de la tienda. En la actualidad, durante la pandemia de
covid-19, debido a las condiciones sanitarias, no es posible realizar una prueba del vestuario
para escoger la talla.

Recientemente, gracias a las mejoras en los dispositivos de captura de imagenes y en
las técnicas de aprendizaje automatico, los métodos para estimar un modelo digital de un
usuario permiten obtener representaciones cada vez mas realistas y precisas de seres humanos
virtuales. Considerando los métodos existentes, se plantea utilizar un modelo digital para
estimar las mediciones corporales de un usuario y asi obtener su talla de vestir de manera
automatizada.

El presente trabajo de titulacién nace como un proyecto de la empresa Nexar, entidad
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dedicada al marketing digital interactivo y soluciones inteligentes aplicadas a la industria.
Se busca que el método implementado se pueda integrar en las soluciones de Nexar, por
lo cual, la empresa plantea como requerimiento la ejecucion de la solucién en el motor de
videojuegos Unity 3D, la cual, es una aplicacién que permite desarrollar y crear videojuegos.

Por lo tanto, la probleméatica a tratar durante el presente trabajo de titulo, es la de
automatizar el proceso de seleccién de talla de vestir en compras al retail, basandose métodos
de aprendizaje automatico y visiéon por computador, segiun los requerimientos planteados
por la empresa Nexar.

1.3. Hipétesis

Se plantea como hipédtesis a corroborar durante la presente investigacion:

“FEs posible estimar con precision un modelo virtual del cuerpo de un usuario
adulto y su talla de vestir, utilizando métodos de aprendizaje automdtico y vision
por computador”.

Segun la hipétesis mencionada anteriormente, nacen las siguientes preguntas de trabajo:

» ;Es necesario utilizar una cdmara monocular RGB-D! como dispositivo de entrada?
. Es posible utilizar solo una camara monocular RGB para estimar un modelo del
usuario?

= ;Es posible estimar un modelo digital tridimensional del cuerpo del usuario, que
represente claramente su morfologia corporal?

» ;Es posible estimar con precisién las mediciones antropométricas? relacionadas con la
talla de vestir del usuario, considerando un error de estimacién menor al 15 % relativo
a su valor real?

= ; Es posible implementar la solucion, considerando un tiempo de ejecucién total menor
a 15[seg]?

1.4. Acercamiento a la solucién

Para abordar la solucion se plantea el desarrollo de un software que permita realizar
una captura del cuerpo de usuario vestido, procesar la imagen, y posteriormente, mostrar
en pantalla los resultados de estimacion de su modelo corporal y de su talla.

En cuanto al procesamiento, este consta de distintas etapas: pre-procesamiento,
estimacién de modelo corporal y estimacion de mediciones corporales. En el pre-
procesamiento, se adapta la imagen del usuario para que ingrese en el formato correcto
a la siguiente etapa. La estimacién del modelo corporal del usuario, se ejecuta a través de
la inferencia de resultados utilizando una red neuronal artificial entrenada, la cual retorna
un modelo ajustado a la imagen de entrada. La estimacién de talla, se realiza a través de la
medicién de contornos de interés en el modelo generado y su conversion a escala real.

1Camara que captura el espectro visible, el color RGB, y ademas, la profundidad o distancia entre objetos
y la cdmara D, depth.
2Mediciones corporales definidas segiin normas de antropometria. Ej: contorno de cintura, cadera, pecho.

UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA
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1.5. Objetivos

= Objetivo general

e Desarrollar y validar un software que permita estimar un modelo corporal realista
de un usuario vestido y obtener su talla de vestir basandose en mediciones
obtenidas desde el modelo.

= Objetivos especificos
e Escoger métodos tecnolégicos que permitan obtener un modelo digital y/o
mediciones corporales de un usuario.
e Plantear una propuesta de soluciéon basada en los métodos seleccionados.

e Desarrollar la solucién e integrarla a un motor de videojuegos segiin requerimiento
de la empresa.

e Validar y cuantificar resultados a través de pruebas en diferentes usuarios.

1.6. Estructura del documento

La memoria de titulo realizada presenta cuatro capitulos, a saber:

Estado del arte: Se plantean conceptos y técnicas relevantes para la implementacién de
la solucién, ademas se presentan métodos actuales presentes en la literatura, que permiten
resolver la problemética utilizando técnicas de vision por computador y aprendizaje
automatico.

Solucién Propuesta: Se ejecutan pruebas preliminares con el objetivo de definir el
método a integrar en la solucién. Luego, se presentan herramientas de integracién del
método escogido al motor de videojuegos. Por tltimo, se detalla la implementacion de la
solucion en la plataforma requerida, considerando la interaccién del usuario, la inferencia
de resultados y la renderizacién de estos.

Pruebas y Resultados: Se evalia el desempernio de la solucién desarrollada a través de
diferentes pruebas. Se consideran pruebas para diferentes usuarios en variados contextos
de captura, midiendo resultados cualitativos y el error de estimacién de talla.

Conclusiones y trabajos futuros: Se menciona a que nivel se logra comprobar
la hipétesis, se responde las preguntas de trabajo y se sintetizan los resultados mas
relevantes a lo largo de la investigacién. En el contexto del problema, se plantean las
actuales limitaciones, ademas de mejoras y trabajos futuros.

DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA



Capitulo 2

ESTADO DEL ARTE

N este capitulo, primero se revisa el marco tedrico que sustenta este trabajo, tanto

para su entendimiento general, como para el diseno, construccién y evaluacién de la
solucion. Se definen conceptos bésicos de visiéon por computador, animacién digital y diseno
de vestuario.

Luego, se detallan alternativas de solucién a la problematica basadas en articulos
recientes, que presentan métodos tecnoldgicos enfocados en generar un modelo 3D del cuerpo
de un usuario y obtener sus mediciones corporales, utilizando imagenes del usuario vestido
obtenidas desde una camara.

2.1. Marco Teébrico

2.1.1. Geometria Proyectiva

La geometria proyectiva es una rama de la matematica que describe las propiedades e
invariantes de las figuras geométricas bajo una proyeccién. A diferencia de la geometria
cartesiana o euclidiana, la geometria proyectiva permite definir puntos al infinito y
la interseccion de dos rectas paralelas. Para representar una coordenada en geometria
proyectiva (X, Yi,, Zy, w) es necesaria una dimensién extra w, y es posible obtener su
equivalente cartesiano (X,Y, Z) segun:

‘;(,w X /w X
Zw =|Yy/w| =Y (2.1)
ul)D Zw W Z

En el caso mas simple, se escoge w = 1, y asf las coordenadas homogéneas son equivalentes
a las cartesianas, pero también es posible utilizar w = 0 y asi representar un punto en el
infinito.

La geometria proyectiva permite modelar la geometria detrds de la formacion de una
imagen, es decir, permite describir las relaciones entre las coordenadas de un punto en el
espacio y su correspondiente pixel en la imagen. Para modelar esto, es necesario comprender
los distintos sistemas de coordenadas presentes en la formacion de la imagen: coordenadas

5



6 CAP{TULO 2. ESTADO DEL ARTE

del mundo real, coordenadas de la cdmara y coordenadas del plano de la imagen. En la
Figura 2.1, es posible observar la relaciéon geométrica entre los distintos ejes coordenados.

1
1
1
T
[N

Principal Point
€.c)

1
[
1
[
I
I
I
i
I
"’ Camera Coordinate
System

y c

Figura 2.1: Relacion proyectiva entre pixeles de la imagen y coordenadas reales.

El sistema coordenado del mundo real (Z,, X,,Y,), corresponde a un sistema definido
segun un origen en una referencia arbitraria en el mundo real, mientras que, el sistema de la
cdmara (Z., X.,Y.) corresponde a coordenadas con su origen posicionado en el lente de la
camara y alineado con su eje 6ptico. La relacion entre puntos desde un sistema coordenado y
otro, estd definida por parametros de traslacién y rotacién. Para los parametros, en general
se utiliza una matriz de rotacién de 3x3 y un vector de traslacién de 3x1, los cuales componen
la Matriz Extrinseca [R[t], nétese la ecuacién 2.2.

X X

¢ Y,
Yo| = [R|t] ZT (2.2)
Ze 1T

Por otro lado, también es posible describir la relacion entre puntos en el sistema coordenado
de la camara y pixeles en la imagen. Para esto se modela la camara segin el modelo
“pinhole”, el cual plantea un punto infinitesimal que captura la luz y la proyecta en un
plano a una distancia focal f del centro éptico la cdmara. Utilizando geometria basica es
posible relacionar los puntos en el sistema coordenado de la cdmara (X, Y, Z.) con los
pixeles de la imagen (x,y), segtn las siguientes ecuaciones:

Xe Y.
r = f 2c . — 2.3
e 7. y=fy Z. (2.3)
Ademas, es posible indicar el desplazamiento entre el centro de la imagen y el eje 6ptico
de la cdmara (ug, vg), y escalar los pardmetros de distancia focal segiin su largo en pixeles,
obteniendo asi la Matriz Intrinseca del sistema:

) f= v uo X
Yo| =10 fy, wvo| |Ye (2.4)
w 0o 0 1 Z.

DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA



2.1. MARCO TEORICO 7

Luego, es posible definir la matriz de proyeccién perspectiva, la cual se compone de la
multiplicacion de la matriz intrinseca y extrinseca, permitiendo asi mapear una coordenada
espacial del mundo real a su equivalente en pixeles en la imagen:

g fx v Uo Xr
Yw| =10 fy Vo [R|t] Y. (25)
w 0 0 1 Zy

La matriz de proyeccién perspectiva definida en la ecuacién 2.5, corresponde a una
transformacién utilizando un modelo de cdmara pinhole, el cual corresponde a un modelo
simplificado de una cdmara real. Mientras que, una camara real utiliza lentes para capturar
mas luz y asi obtener una imagen mas clara y definida, pero su utilizacién genera efectos de
distorsién en la imagen.

Figura 2.2: Correccién de distorsion en tablero de ajedrez.

Existen tres tipos de distorsion: radial, tangencial y de prisma delgado; siendo la
distorsién radial la mas comin. Nétese la Figura 2.2, donde a la izquierda se observa un
tablero de ajedrez con distorsién radial. Es posible modelar el efecto de la distorsiéon y
anadirlo a la matriz de proyeccion perspectiva. Para esto se realiza una transformacion de
los puntos en el sistema coordenado de la cdmara (X, Y., Z.). Se define 2’ = )Z(—: vy = %
Luego, se modela la distorsion segun tres tipos de coeficientes de distorsién: radiales kq, ko,
ks, k4, ks y k¢ , tangenciales p1y po, y de prisma delgado s1, So, s3 y sS4, los cuales, con
r2 = (2')? + (y)?, definen la siguiente transformacién:

L 1+ k17“2 + ]{?27“4 + kg’l“ﬁ
1 + k47’2 + k57"4 + k67’6

+2p12"y + po(r? + 22?) + 5177 4 sor? (2.6)

14 k172 + kor* + ksr®
=V klrQ n k§r4 ¥ kére +2paa’y’ +pr(r? + 20) + syr® st (27)

Luego, para proyectar estos puntos a los pixeles de la imagen, es posible utilizar la matriz
intrinseca mencionada en la ecuacién 2.4.

L fa: Y Uo x”
Yw| =0 fy wvo| |¥’ (2.8)
w 0 O 1 1

El proceso de obtener la matriz intrinseca, la matriz extrinseca y los coeficientes de
distorsién de un sistema, se conoce como calibracién y es un problema con solucién conocida.
Para obtener cada uno de estos parametros, es necesario conocer puntos en la imagen

UNIVERSIDAD TECNICA FEDERICO SANTA MARIA



8 CAP{TULO 2. ESTADO DEL ARTE

y su correspondencia en coordenadas reales. La biblioteca OpenCV dispone herramientas
para hacer el proceso de calibraciéon de manera semi-automatizada. Para esto, recomienda
realizar multiples capturas a un tablero de ajedrez, y tomar las esquinas del tablero como
coordenadas conocidas para realizar el calculo de los pardmetros de proyeccion. Nétese la
Figura 2.3, donde se puede observar una imagen de un tablero de ajedrez y la deteccién de
sus esquinas.

Figura 2.3: Imagen de tablero de ajedrez.

2.1.2. Captura de nube de puntos

Una nube de puntos es un grupo de puntos posicionados en el espacio cartesiano
(X,Y,Z), los cuales pueden representar la forma tridimensional de un objeto. Son generadas
principalmente por escéaneres 3D, cdmaras RBG-D o algin software de fotogrametria.

Una camara RGBD es una cdmara que ademds de entregar datos de color en cada pixel,
también entrega informacion de la profundidad asociada al pixel. Si la posicién de la cdmara
y su calibracién es conocida, esta informacién puede interpretarse como puntos de color
posicionados en el espacio tridimensional o una nube de puntos. Entre lo sensores RGBD
mas utilizados, destacan Azure Kinect e Intel Real Sense, note la Figura 2.4.

Un escaner tridimensional, permite obtener una nube de puntos con una perspectiva en 360°

Figura 2.4: Sensor Azure Kinect.

DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA



2.1. MARCO TEORICO 9

de un objeto. Para obtener una nube de puntos del cuerpo de un usuario, existen escaneres
especializados para esta labor, los cuales son costosos y de gran tamano.

Para prescindir del uso de un costoso escaner 3D y obtener una perspectiva completa
del usuario basandose en una cdmara RGBD, es posible realizar un proceso similar a la
fotogrametria. La idea es fusionar distintas imdgenes de una secuencia de video obtenida
al mover una camara alrededor del usuario, y asi generar una nube de puntos con la pers-
pectiva general del cuerpo de este. Existen distintas variaciones y desarrollos basados en
ese concepto, como por ejemplo: KinectFusion [9], DynamicFusion [10] y DoubleFusion [11].
Cabe senalar que, estas técnicas son costosas en hardware y tiempo de procesamiento, pero
permiten obtener una nube de puntos detallada del usuario.

2.1.3. Modelos digitales generativos

Un modelo de animacion digital estd basado en dos capas; el esqueleto o articulacio-
nes (joints) y la capa més externa o la piel (mesh). Para representar deformaciones de la
capa externa del modelo segtiin el movimiento de los joints, existen técnicas como Linear
Blend Skinning(LBS) o Dual Quateninons Blend Skinning(DQBS). Por otro lado, se define
un blendshape como un set de offsets de vértice en una pose de descanso, los cuales son
utilizados para modificar la forma de un modelo 3D.

Un modelo generativo, es un modelo que es capaz de generar nuevos datos basandose
en el aprendizaje desde una gran muestra de datos similares. Para la creaciéon de modelos
digitales del cuerpo humano, se utilizan modelos generativos que permiten crear diferentes
cuerpos, modificando su morfologia y su pose, basdndose en ciertos parametros de entrada.

Con respecto a modelos del cuerpo humano, se detallan modelos realistas, ampliamente
utilizados y disponibles publicamente. Para este proyecto es relevante mencionar:

= SMPL: Skinned Multi-Person Linear Model [2]
Actualmente es uno de los modelos paramétricos de Minimally Clothed Shape(MCS)
mas utilizados en animacion digital y visién por computador. Esto debido al alto
realismo de los modelos generados y su compatibilidad con distintos motores de
renderizacion como Unity o Maya.
SMPL es aprendido desde datos y permite representar cualquier forma humana en
cualquier pose. La morfologia de un modelo SMPL estéd basada en la modificacién de
un modelo base, segiin dos tipos de blendshapes aprendidos, blendshapes dependientes
de la pose y dependientes de la forma humana.
Los blendshapes de pose permiten dar realismo a las variaciones en la geometria del
cuerpo generadas por el movimiento de las articulaciones, es decir, permiten contraer
o ampliar zonas del cuerpo cercanas a articulaciones segin distintas poses. Estos
son aprendidos de un set de datos de 1.800 muestras de 20 hombres y 24 mujeres
en distintas poses. En la Figura 2.5(b) se puede observar el efecto correctivo de los
blendshapes de pose en las articulaciones comparando con la Figura 2.5(a).

Por otro lado, los blendshapes de forma son aquellos que generan la identidad del
modelo, es decir, permiten representar distintos tipos de cuerpos. El aprendizaje de
estos blendshapes estd basado en el set de datos CAESAR, del cual se utilizan alrededor
de 2000 muestras en una misma pose para cada género. Para el aprendizaje de estos
pardmetros, se utiliza Principal Component Analisis(PCA) para obtener las principales
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(a) Sin correccién (b) Articulaciones corre-
gidas

Figura 2.5: Efecto de blendshapes dependientes de la pose. Imagen obtenida del articulo
original de SMPL [2].

variaciones de forma observadas en la poblacién. La cantidad de blendshapes de forma
a utilizar depende de la versién de SMPL y el nivel de detalle requerido de cada
aplicacién. En general, segiin el autor del articulo, con 10 blendshapes es suficiente,
pero SMPL tiene versiones con hasta 300 blendshapes. En la Figura 2.6, se pueden
observar los primeros tres componentes principales de forma obtenidos.

(a)PC1 (c) PC3

Figura 2.6: Componentes principales de forma obtenidos. Imagen obtenida del articulo
original de SMPL [2].

Ademads, al finalizar la fase de entrenamiento, es posible generar un modelo SMPL
simplemente definiendo los pardmetros de pose (0), skeleton joints y los pardmetros
de forma (f3), nétese la Figura 2.6.

El modelo SMPL esta disponible en distintas versiones para su descarga con fines
académicos, las versiones ofrecidas ya se encuentran entrenadas, por lo cual su
utilizacién se remite al correcto uso de los pardmetros de forma y pose humana.

Por ultimo, en cuanto a performance, la generacién de un modelo toma alrededor de
4[ms| por frame utilizando un Macbook Pro 2014, segtn el articulo del autor.

» STAR: Sparse Trained Articulated Human Body Regressor [12]
Se presenta como la versién mejorada de SMPL. Estd basado en técnicas de aprendizaje
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similares a las de SMPL. En este caso se presentan mejoras al aprendizaje de los
blendshapes dependientes de la pose, los cuales se enfocan en correcciones cercanas a
cada articulacién. Ademads utiliza solo 93 blendshapes correctivos de pose, versus los
207 blendshapes de SMPL.

Los pardametros de forma de STAR también estan entrenados segin CAESAR, pero
ademads utilizan el dataset SizeUSA, el cual al igual que CAESAR dispone de
capturas tridimensionales de distintos usuarios, en este caso, de 10.000 ciudadanos
estadounidenses. Obteniendo asi, una forma humana mas completa y actualizada.
En cuanto a tiempos de procesamiento, no se mencionan resultados en el articulo
del autor, pero se asume que deberia ser mas rapido que SMPL debido a su mayor
simplicidad.

El modelo se encuentra disponible publicamente para ser utilizado para fines no
comerciales.

A modo de resumen, se detallan métricas importantes en el Cuadro 2.1

Nombre Fecha Vértices Muestras Forma'! BS de Forma? BS de Pose®
SMPL Oct. 2015 6890 4.000 10 a 300 207
STAR Ago. 2020 6890 14.000 10 a 300 93

1 = Muestras utilizadas para aprender los blendshapes (BS) de Forma del modelo. 2 = Blendshapes
correctivos dependientes de la forma. 3 = Blendshapes correctivos dependientes de la pose.

Tabla 2.1: Comparativa modelos generativos del cuerpo humano.

» CAPE: Clothed Autoperson Encoding [13]

CAPE es un modelo generativo de humanos vestidos en 3D. El enfoque de este modelo
humano es obtener una versiéon vestida de SMPL. Para esto se crea una capa superior
sobre SMPL que representa la ropa del modelo. Esta capa no estd basada en blend
shapes, més bien representa un desplazamiento relativo de todos los vértices desde
la capa SMPL. Para aprender y parametrizar esta capa, se utiliza un dataset que
contiene frames de video de personas utilizando distintas ropas en diferentes poses
(CAPE Dataset).

El modelo se encuentra disponible publicamente para ser utilizado para fines no
comerciales.

» SMPL-X: SMPL eXpressive [14]

SMPL-X es un modelo generativo de cuerpos humanos que ademéas de considerar el
movimiento y la forma corporal, anade el movimiento de las manos y expresiones
faciales. La construcciéon del modelo estd basada en 10.475 vértices y 54 joints; en
cuanto a los joints, estan compuestos de 24 correspondientes al cuerpo, mandibula y
orbitas de los ojos, mientras que, 30 corresponden a las articulaciones de las manos. Al
igual que en SMPL, se conservan 10 blendshapes principales para la forma corporal,
pero ademds se anaden 10 blendshapes correspondientes a la expresion facial. Por otro
lado, en este caso se contabilizan 486 blendshapes correctivos de pose, ya que al igual
que en SMPL, estos son proporcionales a los joints del modelo.

La utilizacién del modelo SMPL-X se remite al uso de 119 pardmetros, clasificados
en tres tipos de vectores principales: pardmetros de pose (), pardmetros de forma
(8) y pardmetros de expresion facial (1). Los pardmetros de pose se puede dividir en
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12 CAP{TULO 2. ESTADO DEL ARTE

dos partes. Primero, los de pose del cuerpo, los cuales conforman de un arreglo de 75
valores, expresando la rotacion relativa entre los joints en notacién azis-angle. Segundo,
los parametros de pose de las manos, los cuales se representan en una dimensionalidad
reducida en un arreglo de 24 valores. Por otro lado, los parametros de forma corporal y
expresion facial, conforman un arreglo de 10 valores correspondientes a los blendshapes
en ambos casos.

2.1.4. Motor de videojuegos, Unity 3D

Unity es un motor de videojuegos multiplataforma desarrollado por Unity Technologies,
el cual entrega todas las herramientas necesarias para desarrollar videojuegos, simuladores
o experiencias interactivas, de manera accesible para distintos tipos de desarrolladores y
disenadores.

Utilizando Unity, es posible desarrollar videojuegos con graficas en 2D o en 3D, compatibles
con distintas plataformas: smartphones, computadores de escritorio, consolas de videojuegos
y otros.

Un juego de Unity posee diferentes entidades o clases, las cuales definen la jerarquia y la
interaccion durante el desarrollo. Cabe mencionar: Scene, Game Object y Component, las
cuales se detallan en la Figura 2.7.

Una escena o Scene, representa el lugar o espacio donde se posicionan los objetos, es
decir, donde existen los personajes, obstaculos, decoracion, camaras, iluminacién, etc. En
videojuegos elaborados, es comiin utilizar una escena distinta para cada nivel.

Un Objeto de juego o Game Object, es la clase principal de Unity, la cual contiene a
todos los objetos presentes en el juego, ya sean personajes, cimaras o efectos especiales.
El comportamiento de cada objeto estd definido segin los componentes anadidos a él.

Un componente o Component es capaz de implementar diferentes funcionalidades para un
objeto. Existen componentes predefinidos entregados por Unity, por ejemplo: Transform,
Physics, Audio, etc. También es posible crear componentes personalizados, a través de la
Scripting API ofrecida por Unity, herramienta que permite realizar Scripts escritos en C#
para interactuar con los objetos de Unity.

El flujo de trabajo se basa principalmente en dos pasos iterativos. Primero, modificar una
escena, ya sea creando objetos y/o implementando funcionalidades. Segundo, ejecutar la
simulacién y observar el resultado renderizado por el motor de videojuegos.

2.1.5. Antropometria

Al estudio de las medidas corporales de una persona, se le llama antropometria.
Actualmente, la antropometria tiene relevancia en &reas como: ergonomia, medicina
y disenio de vestuario. Ademds, la toma de mediciones antropométricas se encuentra
estandarizada segiin la norma ISO 8559:1989'. En la Figura 2.8, se ejemplifican mediciones
antropométricas. Las mediciones son obtenidas basdandose en puntos o areas del cuerpo
humano. Ademsés, en la Figura 2.8 se destacan dos puntos claves en distinto color. Primero,
destacado en azul, en la parte posterior del cuello, se encuentra la séptima vértebra. Luego,
destacado en rojo, en la zona superior del hombro, se encuentra el acromidn, que corresponde
a la parte superior de la escdpula a la altura del hombro. Segin K. Simmons et al. [15], existen
16 mediciones antropométricas relevantes en el drea del disefio de vestuario a medida. Se
detalla la definicién de cada una de ellas en la Tabla 2.2.

Thttps://www.iso.org/obp/ui/#iso:std:is0:8559
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/ Game
Scene Scene \Scene
GameObject Km eObjt\ GameObject
GameObject GameObject
/ Components
Transform / t\u ‘R
Physics ete.

Figura 2.7: Clases principales de Unity.

2.1.6. Tallas de Vestir

Antes de la industrializacién, toda la ropa era hecha a medida. Esta era fabricada por
algun sastre o simil, basdndose en medidas corporales del usuario. Actualmente, la sastreria
se utiliza solo en industrias especificas como las de ropa deportiva y vestimenta formal. Para
la fabricacién de una prenda de vestir a medida, es necesario saber las medidas corporales
de la persona que utilizara la prenda, y ademas, definir una cierta holgura, lo que genera la
medida real de la prenda.

Con la llegada de la industrializacién la ropa se empezé a producir en masa, lo que
se logré con el uso de tallas predefinidas. Una talla de ropa es una convencién que busca
ajustarse a un segmento de usuarios con caracteristicas corporales similares. En general una
talla de ropa estd basada en mediciones corporales.

El método general para definir la talla de una persona esta basado en la utilizacién de
una tabla de tallas. Una tabla de tallas es una herramienta que permite relacionar rangos de
medidas corporales con tallas de ropa. Nétese la Figura 2.18, donde se muestra una tabla
de tallas de la marca Maui & Sons.

Existen distintos estandares para tablas de tallas, pero mencionarlos no es necesario, ya

que actualmente cada fabricante o marca utiliza sus propias tablas. Esto se debe a que cada
marca busca utilizar una tabla de tallas que represente mejor al segmento de mercado al
que apuntan.
Con respecto a la ropa ofrecida por el retail, para obtener la talla de ropa de un usuario,
en general basta saber las medidas de: contorno de pecho, contorno de cintura contorno de
cadera, largo de hombro a brazo y largo de costura. Mientras que para confeccionar ropa a
medida, son relevantes las 16 mediciones mencionadas en la Tabla 2.2.
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Figura 2.8: Ejemplos de mediciones antropométricas.

TALLA  Pecho(cm) Cintura(cm) Cadera (cm) /L?]ﬁ

XS 80 76 84 L‘,“ji

I.“ - \I\

s 84 80 88 \{( . /;\
M 88 84 92 u-)f ‘,
\ /
L 92 88 9% i

Figura 2.9: Tabla de tallas de marca Maui & Sons.

2.2. Alternativas de Solucién

En esta seccidn, se detallan métodos basados en publicaciones recientes, que permiten

obtener la forma humana o representacién digital del cuerpo de un usuario, ademas de
métodos que permitan obtener sus mediciones antropométricas o corporales.
Segun la investigacién realizada, el proceso puede dividirse en tres fases principales. Primero
reconstruir un modelo vestido del usuario utilizando una captura RGB-D o una imagen RGB.
Luego, utilizar el modelo vestido e inferir su forma humana bajo la ropa, generando un
modelo corporal o minimamente vestido del usuario. Por ultimo, obtener ciertas mediciones
corporales del usuario, utilizando el modelo corporal generado. En la Figura 2.10, se muestra
el esquema general de la solucién en cuestion.
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N° Medicién Traduccién Definicién
Circunferencia horizontal del cuello a la altura de la
1 Neck Cuello L ,
séptima vértebra.
9 Chest/Bust Pecho o busto Maxima circunferencia horizontal a la altura del
pecho.
3 Waist Cintura Mm?ma mrfu.ncer.enma horizontal a la altura de la
costilla mas inferior.
. Maxima Circunferencia horizontal a la altura de
4 Hip Cadera .
los trocanteres.
5 Arm length Brazo Distancia.entre.(?l acromién y la muneca, pasando
por la articulacion del codo.
6 Sleeve length Manga Distancia ent.r/e la base <§lel cug%lo y la muneca, pasando
por el acromién y la articulacion del codo.
7 Inseam Entrepierna Distancia entre la entrepierna y la planta del pie.
3 Outseam Costura Dista-ncia entre la parte lateral de la cintura y la planta
del pie.
9 Shoulder length  Hombro Distancia e.r/ltre la parte lateral de la base del cuello
y el acromion.
. Mitad delantera del contorno pecho, entre puntos
10 Across chest Medio pecho laterales a la altura de la articulacién del brazo.
11  Neck to waist Talle trasero Distancia vertical entre la séptima vértebra y la cintura.
12 Rise Tiro Distancia entre la cintura y la entrepierna.
. Distancia entre la parte trasera y delantera de la
13 Crotch length Entrepierna . .
cintura pasando por la entrepierna.
14 Thigh Muslo Maxima cqcunferenma del muslo cercana
a la entrepierna.
15 Bicep Bicep Méxima circ.ur'lferencia paralela al piso del
bicep en posicion de descanso.
. - Circunferencia de muneca sobre el hueso
16 Wrist Muneca -
de la muneca.
Tabla 2.2: Definiciones de medidas antropométricas.
Captura del Modelo Modelo Mediciones
usuario vestido corporal corporales
—————>» Fasel »  Fase 2 Fase3 [——>
Figura 2.10: Fases principales del proyecto.
2.2.1. Estimacién de forma humana

En este punto se analizan los métodos presentes para la Fase 1 y/o 2 de la solucién, segiin

el esquema expresado en la Figura 2.10. Para los métodos de estimacion de forma humana
o modelo digital del usuario, en primera instancia se detalla el paso a paso de diferentes
alternativas basadas en una nube de puntos incompleta del usuario, como la obtenida por
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la captura frontal de una camara RGBD. Luego, se analizan alternativas que utilizan como

entrada una malla completa del usuario vestido, similar a lo generado por un escaner corporal
3D.

Métodos con camara monocular RGBD o modelo vestido

Se estudiaron cuatro métodos para este caso, los cuales se detallan a continuacion:

= J. Chibane et al. [3], presentan “IF-Nets: Implicit Feature Networks”, articulo enfocado
en la reconstruccién detallada de diferentes entradas 3D basidndose en el aprendizaje
de funciones implicitas. En el contexto de este proyecto, se destaca la reconstruccion
utilizando nubes de puntos incompletas como entrada, lo cual permite obtener un
modelo similar a uno generado por un escaner 3D, es decir, permite implementar la
Fase 1 segun la Figura 1.
La reconstruccion basada en el aprendizaje de funciones implicitas, en general consiste
en definir si un punto de prueba estd dentro o fuera de la superficie a reconstruir. Para
lograr esto, se alimenta una red con la nube de puntos a reconstruir y luego, se realiza
una prueba de ocupacién con cada uno de los puntos de una malla tridimensional
equidistante. Utilizando los puntos con una ocupacién en la superficie, se completa
una malla con la superficie reconstruida utilizando el algoritmomarching cubes.
Para el caso de IF-Net, se realiza un procedimiento similar, definiendo un indice
de ocupacién para los puntos que se encuentran en la superficie. Pero en este caso
se realiza un proceso de codificacién aprendida o, encoder, de la nube de puntos
de entrada. Se codifica segin convoluciones aprendidas de manera recursiva, lo que
permite generar diferentes mallas de caracteristicas o deep features grids, las cuales
extraen caracteristicas desde lo general a lo particular. Luego, considerando estas
caracteristicas codificadas, se realiza la prueba de ocupacién de la superficie a través
de una decodificacién aprendida o decoder, obteniendo asi los puntos que pertenecen
a la superficie a reconstruir.

)
N D
=S

—_

) L4
1,‘;" " } \J / /” /”L;\‘. }
/| |

{ .; K &}Q

Figura 2.11: Reconstruccién de nube de puntos frontal utilizando IF-Net. Imagen obtenida
del articulo original de IF-Nets [3].

» L. Wang et al. [16] presentan NormalGAN: Learning Detailed 3D Human from a
Single RGB-D Image. Articulo enfocado en utilizar una captura frontal RGB-D para
reconstruir el modelo vestido de un usuario, es decir, permite ejecutar la Fase 1,
segun el esquema de la Figura 2.10. El método estd basado en redes GAN, Generative
Adwversarial Networks, utilizadas para rectificar la vista frontal e inferir la vista
posterior del usuario.
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El método utiliza una imagen de color y de profundidad como entrada, primero realiza
una proyeccién de las imagenes a un espacio ortogonal, luego rectifica y completa las
imégenes utilizando una GAN condicionada segiin un mapeo normal o Normal Map,
obteniendo asi la vista frontal del modelo. Un mapeo normal es un mapeo de textura
utilizado en modelos compuestos de pocos poligonos, el cual permite renderizar el
modelo con mayor detalle sin anadir mas vértices. Luego, se realiza la inferencia de
la vista posterior utilizando una red similar a la utilizada para la vista frontal. Por
dltimo, se unen ambas vistas para obtener un modelo vestido del usuario, el cual
contiene detalles asociados al condicionamiento normal.

M oa e
m Nl W %;

Front View Side View Back View

Figura 2.12: Reconstruccién de imagen RGB-D utilizando NormalGAN. magen obtenida del
articulo original de SMPL [2].

= B. Bhatnagar et al. [4], presentan IP-Net: Implicit Part Network, articulo basado en IF-
Nets, enfocado también en la reconstrucciéon utilizando nubes de puntos incompletas.
En este caso, ademds de inferir una superficie externa del usuario vestido, se infiere
una superficie interna, correspondiente a la forma humana bajo la ropa, y ademés se
entregan correspondencias a las partes de un modelo SMPL, lo cual permite ajustar de
mejor manera un modelo SMPL a la superficie interna obtenida. Por lo tanto, permite
realizar las Fases 1 y 2 senaladas en la Figura 2.10.
El método se basa en tres etapas principales. Primero se realiza un preprocesamiento,

Figura 2.13: Diagrama funcional de IP-Net. Imagen obtenida del articulo original de IP-
Net [4].

donde se ajusta la escala de la nube de puntos de entrada, ademéas de voxelizar la
nube de puntos. La siguiente etapa consiste en reconstruir el cuerpo del usuario y
ademas, segmentar la superficie corporal de la superficie vestida de este. Para esto, al
igual que en IF-Nets, se obtiene un indice de ocupacion utilizando puntos de prueba.
Pero en este caso, se utilizan tres opciones de ocupacién: ocupar la superficie interna,
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ocupar la superficie externa, o estar fuera de alguna superficie. Utilizando los puntos
con ocupacién en la superficie interna y externa, se construyen mallas de la superficie
corporal y la superficie vestida del usuario, respectivamente. Ademéas del indice de
ocupacion, IP-Net retorna correspondencias entre las 14 partes del modelo SMPL y
los puntos de la superficie interna generada. La tultima etapa, consiste en realizar
una optimizacién de la superficie interna a un modelo SMPL, mejorada segun las
correspondencias antes mencionadas. Notese la Figura 2.14 donde se grafica el método.

Superficie Externa

Nube de
Puntos Voxels
Preprocesamiento

A\ 4

IP-Net Superficie Interna

Y

Modelo SMPL
Partes SMPL Optimizacion ——>

Y

Figura 2.14: Esquema general IP-Net.

C. Zhang et al. [5] presentan un método para obtener la forma humana bajo la ropa
basandose en una secuencia de escaneos 3D. El método se basa en el hecho de que la
ropa se vuelve mas ajustada en ciertos sectores cuando la persona cambia de pose. El
primer paso consiste en segmentar la ropa y la piel segun el color. Luego, se fusiona la
informacién de los distintos escaneos para asi capturar el efecto del movimiento de la
ropa. Por tltimo, se utiliza esta nube de puntos fusionada para realizar el ajuste a un
modelo SMPL segiin una funcién de minimizacién de energia que considera el efecto
de la ropa y de la piel como elementos aditivos. Cabe senialar que, en este articulo se
presenta el set de datos BUFF (Bodies under Clothing), el cual contiene secuencias de
3 hombres y 3 mujeres utilizando dos tipos de ropa y su correspondiente MCS. Este
set de datos es utilizado para evaluar resultados de estimacién de la forma humana
bajo la ropa.

Figura 2.15: Estimacion de modelo corporal utilizando el método de C. Zhang. Imagen
obtenida del articulo original de C. Zhang et al. [5].

= B. Bhatnagar et al. [17], presentan LoopReg: Self-supervised Learning of Implicit
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Surface Correspondences, Pose and Shape for 3D Human Mesh Registration. Articulo
enfocado en el ajuste de escaneos 3D a un modelo paramétrico SMPL, es decir, permite
ejecutar la Fase 2 segun la Figura 2.10. El método esta basado en dos etapas, primero
la obtencion de correspondencias al modelo generativo, esta etapa busca mapear los
puntos de la nube de entrada, a su correspondencia a un modelo SMPL en pose y forma
neutral, note la Figura 2.16, donde se ejemplifica la correspondencia de tres puntos.
Para el caso de LoopReg, esta etapa es realizada segin una red aprendida, la cual
mapea los puntos de entrada a una difusiéon del modelo en el espacio tridimensional,
lo que permite mapear correspondencias fuera de la superficie del modelo SMPL.

La siguiente etapa consiste en modificar iterativamente la pose y la forma del modelo
SMPL, buscando minimizar la distancia entre los puntos correspondientes. Esto se
realiza basandose en aprendizaje, ejecutando un ajuste recursivo de manera auto-
supervisada.

Figura 2.16: Mapeo a correspondencias de modelo generativo. Imagen obtenida del articulo
original de LoopReg [5].

Durante el proceso de investigacién, destacan diferentes métodos que permiten obtener
la forma del usuario utilizando cadmaras RGB, estos presentan resultados similares a los
obtenidos con cdmaras RGBD. Por lo tanto, se abre la posibilidad de utilizar una solucién
con un menor requerimiento de hardware, es decir, sélo con una camara RGB.

Métodos con camara monocular RGB

A continuacién se detallan el anélisis y el paso a paso de tres métodos actuales que utilizan
una imagen a color para reconstruir un modelo digital del usuario:

= G. Moon et al. [6] presentan I2L-MeshNet: Image-to-Lixel Prediction Network for
Accurate 3D Human Pose and Mesh Estimation from a Single RGB Image. Articulo
enfocado en la generacién de un modelo corporal de un usuario, utilizando una imagen
a color como entrada, es decir, permite ejecutar la Fase 1 y 2, segtn la Figura 2.10.

El método se compone de dos partes, primero la estimaciéon de la pose 3D del
usuario, para esto se aprende una red, PoseNet, que retorna tres mapas de calor
unidimensionales basados en lixel o 1-D lizel-based heatmaps, los cuales corresponden
a la posicién de los joints estimados. El término lixel nace de la unién de las palabras
line+pizel. La utilizaciéon de mapas de calor basados en lixel, permite preservar las
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relaciones espaciales obtenidas de los pixeles de la imagen.

La siguiente parte corresponde a MeshNet, red que utiliza la pose estimada y la imagen
de entrada, para estimar los vértices del modelo corporal del usuario. Esto se logra
con una arquitectura similar a la etapa anterior, retornando también mapas de calor
basados en lixel para los vértices del modelo. Cabe destacar que si bien el modelo
obtenido estd basado en un modelo SMPL, la estimacién no esta basada en obtener los
parametros de entrada del modelo SMPL, més bien retorna directamente los vértices
de este. Por lo cual, no es posible obtener los parametros de forma del modelo desde
12L-Mesh.

MeshNet 3D mesh (A")

Figura 2.17: Diagrama funcional de I2L-Mesh. Imagen obtenida del articulo original de I12L-
MeshNet [6].

= B. Jiang et al. [1], presentan BCNet: Learning Body and Cloth Shape from A Single
Image.
Articulo enfocado en la generacion de un modelo corporal y un modelo de las
vestimentas de un usuario, utilizando una imagen de color, de un usuario idealmente
en pose “A”, como entrada, es decir, permite ejecutar las Fases 1 y 2 segun la Figura
2.10. Ademés, implementa un modelo generativo para la ropa del usuario, el cual
permite generar distintas vestimentas superiores e inferiores, basandose en pardmetros
de entrada y skinning weights.

El método se basa en tres etapas principales, primero una etapa de codificacién, donde
se extraen caracteristicas utilizando ResNet-18. Luego, una etapa de clasificacion,
basada en capas fully-connected, que permiten obtener los pardmetros de un modelo
generativo SMPL, ademés de una caracteristica latente relacionada con la vestimenta.
Para los pardmetros de pose del modelo SMPL, se infieren las matrices de rotacién
que representan las posiciones de los joints del modelo. La tercera etapa, se basa en
utilizar la caracteristica latente de la vestimenta, para inferir los pardmetros de la
vestimenta superior e inferior, ademas de inferir los skinning weights, del modelo de
la ropa a generar.

= S. Saito et al. [7] presentan PIFuHD: Multi-Level Pixel-Aligned Implicit Function
for High-Resolution 3D Human Digitization, Articulo basado en 'PIFu:Pixel-Aligned
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Implicit Function for High-Resolution Clothed Human Digitization’ [18], enfocado en
la reconstrucciéon de un modelo vestido de un usuario, utilizando una imagen RGB
como entrada. El método se basa en el mismo principio mencionado antes en IF-Nets,
realiza la reconstruccién clasificando la ocupacion de puntos de prueba en la superficie
a generar.

En la implementacion de PIFu, se realiza la reconstruccion segin indices de ocupacion
en dos niveles, una etapa general y otra mas particular, capturando asi la geometria
completa del usuario. Respecto a esta implementacién, se presentan varias mejoras:
primero, la inferencia se realiza desde una imagen con mayor resolucién, ademas, se
estiman mapas normales para la superficie frontal y posterior del usuario, esto se utiliza
como una entrada extra a la red, lo cual genera una reconstruccién més detallada del
cuerpo vestido del usuario.
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Figura 2.18: Estimacién de modelo vestido utilizando PIFuHD. Imagen obtenida del articulo
original de PIFuHD [7].

2.2.2. Estimacion de mediciones corporales

En este punto se analizan métodos propuestos para la Fase 3 de la solucién, segin
el esquema expresado en la Figura 2.10, es decir, aquellos métodos que permiten obtener
mediciones antropométricas basandose en un modelo generativo. Se detallan dos soluciones
a continuacion:

» A. Weiss et al. [19], realiza las mediciones antropométricas generando una funcién
lineal que permite hacer una regresién de parametros de forma, a mediciones corporales
manuales. Esta funcién es aprendida desde el set de datos CAESAR, del cual se utilizan
las medidas corporales y escaneos de cada muestra. Luego, se utiliza esta funcién para
obtener las mediciones corporales en base a los pardmetros de forma del modelo 3D.
El error medio en la mediciones corporales es de 22[mm]. Cabe senalar que el error
aumenta segun la imprecisién del modelo 3D generado por la Fase 1.

= S. Yan et al. [8], genera un modelo SMPL segin la captura de un escéner 3D. Para
realizar las mediciones corporales segin este modelo, se definen caminos circulares,
paths, entre vértices cercanos a la zona de medicién corporal del modelo SMPL. Nétese
la Figura 2.19, donde se definen tres caminos para: contorno de cintura, cadera y muslo.
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Para cada zona, se calculan perimetros sumando las distancias entre los vértices de
cada camino.
Luego, se ejecuta una regresién para estimar el valor de la medicién corporal,

Path 1

Path 2

Path 3

Figura 2.19: Caminos circulares entre vértices de interés.Imagen obtenida del articulo
original de S. Yan et al. [8].

utilizando como entrada los perimetros mencionados anteriormente. La estimacion
puede ser realizada a través de una regresion lineal, pero se reportan mejores resultados
utilizando métodos no lineales como Support Vector Regression (SVR). Para realizar
la regresion, es necesario tener un set de datos que contenga pares de modelos SMPL
y sus correspondientes mediciones, para esto se utiliza el set de datos presentado en
el articulo: 'Nomo3D’.
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Capitulo 3

SOLUCION PROPUESTA

STE capitulo esta dedicado a plantear los detalles del desarrollo e implementacion de la

solucién propuesta. Para esto, se ejecutan pruebas preliminares con un usuario real, las
cuales permiten decidir empiricamente el o los método(s) més adecuado(s) para integrarse
en el nicleo la solucion.

El nicleo de la solucién esté basado en la inferencia de un modelo corporal a través de
redes neuronales artificiales, las cuales estdn construidas en un entorno de desarrollo basado
en el lenguaje Python y la biblioteca Pytorch, mientras que los componentes de Unity estan
basados en el lenguaje C#. Es por esto que se presentan herramientas de integracion al
motor de videojuegos Unity 3D, las cuales permiten conectar el nicleo de la solucién con
los componentes del motor.

Por 1ltimo, se implementa el método escogido en el motor, y se detallan consideraciones
técnicas respecto a la captura automatizada de la imagen, la interfaz del usuario, el modelo
corporal generativo, y la estimacion de mediciones corporales.

En la Figura 3.1 es posible observar un diagrama de la solucién a implementar, detallando
como se integran los componentes del motor de videojuegos para realizar la captura
automatizada y la posterior renderizacion, y también, la posicién del nicleo de la solucion
en la implementacién general.

Motor de videojuegos

Nucleo de la solucién

|
ﬁ Ca’SnE:aKra —= Modelojcorporal |
' T «L Renderizado —>

Inferencia Tla

\ 4

Y

Medicion

2=ss O —>»  GUI 3

Figura 3.1: Diagrama funcional simplificado de la solucién.
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3.1. Pruebas preliminares

En la presente seccidn, se realiza una evaluacién preliminar de las alternativas de solucién
mencionadas en el capitulo anterior, a través de pruebas de los distintos métodos en un
ambiente local. Para esto, se utilizan implementaciones disponibles publicamente en un
repositorio del autor del método, las que incluyen el cédigo fuente y los pesos de la red
neuronal ya entrenada.

Se realizan pruebas utilizando como entrada la captura del cuerpo de un usuario vestido,
y como salida un modelo digital tridimensional estimado. Se modifican parametros de
entrada si es que el método lo permite, y se evalian resultados cualitativos y tiempo
de ejecucién en cada entorno. Luego, considerando las métricas obtenidas, se definen los
métodos que constituyen el nicleo de la solucién.

Las primeras pruebas se realizan en un computador portatil, modelo HP 15-3011cs, pro-
cesador i5 10th gen, tarjeta de video Nvidia GTX 1050, el cual se menciona como ‘GTX1050’,
para efectos de comparacion. Para aquellos métodos que se consideren mads relevantes, se
comparan tiempos en otro equipo, un computador portatil modelo HP 15-dh0005, procesa-
dor i7 9th gen, tarjeta de video Nvidia RTX 2070, el cual se menciona como ‘RTX2070’.

Al igual que en la seccién anterior, se clasifica segiin el esquema de la Figura 2.10 y
las pruebas se realizan para métodos que cubren las Fases 1 y/o 2 de la solucién (Fase 1:
Reconstruccién de modelo vestido, Fase 2: Estimacién de modelo corporal.). Primero, se
realizan pruebas para métodos que procesan a la entrada una nube de puntos del usuario,
ya sea: una nube incompleta obtenida por una camara RGBD, o también, un modelo vestido
o nube completa desde un escaner tridimensional. Luego, se realizan pruebas con aquellos
métodos que utilizan una imagen RGB.

Imagen RGB-D o modelo vestido como entrada

En este caso se realizan pruebas para cuatro métodos distintos:

= IFNet [3]: Como se menciona en el capitulo 2, el método permite reconstruir un
modelo del usuario vestido basandose en una nube de puntos incompleta como entrada.
Considerando la implementacién del articulo disponible en GitHub!, se realizan
pruebas preliminares para evaluar los resultados del método utilizando una nube de
puntos frontal generada por una Kinect V2(Figura 3.2 (a)). Se realiza una prueba local
de reconstruccién utilizando el equipo “gtx1050’. Se obtiene un tiempo de ejecucion
de 5 [min] y 20[seg] y los resultados cualitativos se pueden observar en la Figura 3.2.
Si bien el resultado de reconstruccién es consistente, la morfologia reconstruida no se
corresponde con el usuario.

s NormalGAN [16]: Al igual que el caso anterior, el método permite reconstruir
una nube de puntos incompleta, en este caso, en formato RGB-D. Segin la
implementacién disponible por el autor en GitHub?, se realizé una prueba utilizando
una Kinect V2. Para obtener las imédgenes de color y profundidad se utilizé la
biblioteca "pylibfreenect2’3, la cual permite proyectar los pixeles de color al espacio de
profundidad y asi obtener dos iméagenes de una resolucién de 512x424 pixeles. Note
ambas imagenes en la Figura 3.3 (a) y (b).

En cuanto a los resultados cualitativos, estos se presentan en la Figura 3.3 (b) y (c),

Lhttps://github.com/jchibane/if-net
2https://github.com/LizhenWangT /NormalGAN/
3http://r9y9.github.io/pylibfreenect2/stable/
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(a) Nube de puntos frontal (b) Vista Frontal (c) Vista Rotada

Figura 3.2: Reconstruccién utilizando IF-Net.

donde se puede observar que la reconstruccién no entrega un resultado consistente,
yva que el modelo reconstruido no representa un posible cuerpo humano. Segin lo
consultado al autor, esto puede deberse al posicionamiento de la camara, ya que la
captura es 6ptima a una distancia de 1.5[m], aproximadamente. La prueba se realiza
utilizando el equipo ”GTX1050z tarda 3.8[seg] en ejecutarse.

M

(a) Imagen color (b) Imagen profundidad ) Modelo vestido ) M. vestido ro-
tado

Figura 3.3: Reconstruccién utilizando NormalGAN.

= [PNet: Como se menciona en el capitulo anterior, el método permite reconstruir una
nube de puntos del usuario, y ademas inferir un modelo corporal de éste. Utilizando
la implementacién del autor disponible en GitHub?, se realizan diferentes pruebas.
En primera instancia se evaliia utilizando una nube de puntos frontal obtenida
desde una Kinect V2 (Figura 3.4(a)). Cabe senialar que la nube de puntos debe
ser normalizada para mejorar los resultados en la etapa de optimizacién. En cuanto

4https://github.com/bharat-b7/IPNet
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(a) Nube de puntos frontal (b) Superficie Interna (¢) Modelo SMPL

Figura 3.4: Reconstruccién utilizando IP-Net, nube de puntos frontal.

a los resultados, estos se pueden observar en la Figura 3.4(b) y (c), cabe senalar
que la superficie interna se encuentra bastante incompleta, mientras que el modelo
SMPL se encuentra deformado, ya que intenta ajustarse a una superficie que entrega
muy poca informacién. Luego de consultar en el repositorio del autor, se comprende
que la implementacién disponible estd entrenada para trabajar con nubes de puntos
completas, mientras que para el uso de entradas incompletas es necesario hacer un
re-entrenamiento de la red en cuestién.

Teniendo esto en consideracion, el siguiente paso es realizar pruebas utilizando una
nube de puntos completa. Por lo tanto, se considera a priori que la implementacién
disponible de IP-Net sélo permite ejecutar la Fase 2 (Estimacién de modelo corporal
desde modelo vestido), segin la Figura 2.10.

Para las pruebas con nubes de puntos completas, se descargan dos modelos gratuitos
de personas vestidas en formato *.obj, formato compuesto por la posicién espacial
de los vértices y el ordenamiento de las caras de un modelo. Luego, se normaliza la
posicién de los vértices con valores méximos y minimos entre [-1,1] y centrados en
(0,0,0). En cuanto a los modelos y los resultados cualitativos, estos se pueden observar
en la Figura 3.5, donde se observa que el modelo SMPL estima de forma satisfactoria
la forma del cuerpo bajo la ropa del usuario. Cada prueba se realiza utilizando el
equipo ”GTX1050z tarda 21[min] y 55[seg] en ejecutarse, mientras que utilizando el
equipo “RTX2070¢ada prueba tarda 4[min] y 26][seg].

LoopReg: Como se menciona en el capitulo anterior, el método permite obtener un
modelo corporal de un usuario, basandose en una nube de puntos completa de este.
Utilizando la implementacién disponible por el autor en GitHub?, se realizan pruebas
utilizando el equipo “GTX1050z cada ejecucién tarda 2[min] y 14[seg]. Los resultados
cualitativos pueden observarse en la Figura 3.6, donde se puede observar que se estima
de manera consistente la forma humana bajo la ropa, pero el modelo generado es mas
ancho de lo que deberia, si comparamos con el contorno del usuario en la imagen
original.

Shttps://github.com/bharat-b7/LoopReg
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pit

(a) Nube de Puntos (b) Modelo SMPL ) Nube de Puntos (d) Modelo SMPL

Figura 3.5: Resultados de estimacién utilizando IP-Net.

pit

(a) Nube de Puntos ) Modelo SMPL (¢) Nube de Puntos ) Modelo SMPL

Figura 3.6: Resultados de estimacién utilizando LoopReg.

Imagen RGB como entrada

En este caso se realizan pruebas para tres métodos distintos:

» I2LMesh-Net [6]: Como se menciona en el capitulo anterior, el método permite
obtener un modelo corporal de un usuario desde una imagen plana. Utilizando
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la implementacién del articulo disponible por el autor en Github®, se realiza una
prueba preliminar utilizando una imagen frontal. Los resultados cualitativos se pueden
observar en la Figura 3.7(b), donde se observa un resultado con vértices de un
modelo SMPL con caracteristicas femeninas. Ya que el método retorna directamente
los vértices del modelo, las caracteristicas de género del modelo dependen del
entrenamiento de la red, por lo cual no es posible modificar el género del modelo
SMPL retornado. Se realizan pruebas utilizando el equipo “GTX1050z cada ejecucién
tarda 5[seg] y 9[ms].

(a) Imagen frontal (b) Resultado 12L-MeshNet  (c) Resultado BCNet

Figura 3.7: Comparativa de estimacién de modelo corporal SMPL.

= BCNet [1]: Aligual que el caso anterior, el método permite obtener un modelo corporal

de un usuario. Utilizando la implementacion del articulo disponible por el autor en
Github 7, se realiza una prueba preliminar utilizando una imagen frontal de un usuario
en pose 'A’. Los resultados cualitativos se pueden observar en la Figura 3.7(c), donde
se observa un resultado satisfactorio. Ademsds, el método retorna los parametros de
entrada del modelo SMPL, permitiendo asi corregir la forma corporal en una etapa
posterior. Se realizan pruebas utilizando el equipo ‘gtx1050’ y cada ejecucion tarda
7[seg] y 6[ms], mientras que utilizando el equipo ‘rtx 2070’ tarda 5[seg] y 5[ms].

PifuHD [7]: Como se menciona en el capitulo anterior, el método permite reconstruir
un modelo vestido del usuario. Utilizando la implementacién del articulo disponible por
el autor en Github®, se realiza una prueba preliminar utilizando una imagen frontal.
Los resultados cualitativos se pueden observar en la Figura 3.8, donde se observa una
reconstruccién satisfactoria. Se realizan pruebas utilizando el equipo “RTX2070”, y se

Shttps://github.com/mks0601/I12L-MeshNet_ RELEASE
"https://github.com/jby1993/BCNet
8https://github.com/facebookresearch/pifuhd
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obtienen distintos tiempos de ejecuciéon segun la resolucion de voxels. Para resoluciones
de 512, 256 y 128, se obtienen tiempos de 25.3[s], 12.4[s] y 7.3[s] respectivamente.

(a) Imagen frontal (b) Modelo Vestido

Figura 3.8: Reconstruccion utilizando PifuHD.

Considerando los métodos mencionados anteriormente, se realiza una tabla a modo de
resumen de las métricas més importantes. Note la Tabla 3.1, donde se puede observar que
los métodos IP-Net, BCNet y PIFuHD presentan las mejores métricas cualitativas, pero en
el caso de IP-Net, el tiempo de ejecucion es alto.

De acuerdo al estudio de los métodos mencionados y la comparativa desarrollada en el
Cuadro 3.1, se confirma la posibilidad de utilizar una cdmara RGB como dispositivo de
entrada, ya que es posible obtener resultados satisfactorios en este caso. Esto se logra debido
a una mayor disponibilidad de set de datos para imagenes RGB, lo que permite realizar
mejores estimaciones basadas en aprendizaje. Ademas, se confirma el método BCNet, como
el més adecuado para incluirse en la solucién, considerando los resultados cualitativos y de
tiempo de ejecucién.

Nicleo de la solucién propuesto

Con el fin de obtener un mejor resultado basado en las implementaciones disponibles, se
plantean dos posibilidades de integracién de métodos para implementar el nucleo de la
solucién, las que se detallan a continuacién:

= La primera propuesta de integracién, consiste en utilizar los métodos de PIFuHD y
IP-Net secuencialmente. Para esto, se ejecuta primero PIFuHD para reconstruccion
del modelo vestido en la Fase 1, y posteriormente se ejecuta IP-Net para estimacion
del modelo corporal bajo la ropa del usuario en la Fase 2.

Esto se puede realizar sin mayores cambios, ya que simplemente se utilizaria la salida
de PIFuHD como entrada a IP-Net. La problematica presente es el tiempo de ejecucion
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Meétodo Entrada () CuaElli‘;aalEi;i([’)ilo] RT?(ieﬁ)lgg ejecé(’:riggzom
IF-Net Imagen RGB-D 1 5 5[min] 20[s] -
NormalGAN Imagen RGB-D frontal 1 2 3[s] 8[ms] -
IP-Net Modelo Vestido 2 8 21[min] 53[s]  4[min] 26][s]
LoopReg Modelo Vestido 2 7 2[min] 14[s] -
I12LMesh Imagen RGB frontal ly2 7 5.9(s] -
BCNet Imagen RGB frontal ly2 8 7.6[s] 5.6s]
25.3[s]*
PifuHD Imagen RGB 1 9 - 12.4[s]**
8.4[s]***

*= Resolucién de 512 voxels, ¥**=Resolucién de 256 voxels, ***=Resolucién de 128 voxels

Tabla 3.1: Comparativa métodos estudiados.

de ambos métodos, el cual se estima superior a los 20[min].

En el mismo esquema de integracién secuencial, otra posibilidad es utilizar PIFuHD
v LoopReg secuencialmente. Esto se realiza andlogamente al punto anterior. Cabe
senalar que LoopReg retorna un modelo SMPL méas ancho de lo esperado, lo cual
genera un error en las mediciones corporales. Por otro lado, el tiempo se estima menor
que el punto anterior, cercano a 2[min|. En la Figura 3.9 se grafica la propuesta de
integracién para este caso y el anterior.

Modelo Vodelo

Imagen id |
vestido IPNet / corpora

—> PifuHD

LoopReg

Figura 3.9: Propuesta de integracién secuencial.

En el contexto de la industria textil, es relevante obtener de manera precisa las
mediciones de contorno de pecho, cintura y cadera. Los resultados de BCNet a priori
no detallan estos contornos, mientras que PIFuHD si logra expresar de manera clara
estas geometrias relevantes de un usuario real.

La integracion consiste en utilizar los métodos BCNet y PIFuHD en conjunto. Se
propone lograr esto, utilizando BCNet para obtener un modelo SMPL preliminar, el
cual es mejorado segtn las predicciones de PIFuHD.

Inicialmente se utiliza la misma imagen de entrada para ejecutar la estimacién corporal
de BCNet y la reconstruccion vestida de PIFuHD. Luego, se realiza un ajuste lineal del
modelo SMPL en ciertos contornos relevantes, segin el modelo vestido de PIFuHD.
En la Figura 3.10 se grafica la propuesta de integracién.

En este caso se estima que es posible mejorar los resultados de las mediciones
antropométricas relevantes, manteniendo el tiempo de ejecucién menor a 1[min].
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Modelo
corporal
BCNet
Modelo
Imagen corporal
9 > Ajuste ——»
PifuHD Modelo
vestido

Figura 3.10: Propuesta de integracién con ajuste.

Considerando ambas posibilidades, la segunda opcién de integracién ofrece un mejor
resultado de estimaciéon, manteniendo las restricciones de tiempo de ejecucién menor a 1
[min]. Sin embargo, el hecho de implementar e integrar diferentes métodos de estimacién
a la solucion, aumenta la complejidad del desarrollo y extiende el tiempo de ejecucién
del proyecto. Es por esto que se decide posponer la integracion de diferentes métodos de
estimacién para una etapa posterior al trabajo de esta memoria.

En el contexto actual del proyecto, se decide implementar el método BCNet para la
inferencia de forma humana en el ntcleo de la solucién, poniendo énfasis en el correcto pre-
procesamiento de la imagen de entrada, y en la escalabilidad de la implementacién. De esta
forma, se apunta a mejorar el resultado de estimaciéon del método y ademéas considerar la
compatibilidad para mejoras futuras en la solucion.

3.2. Herramientas de integracion

En esta seccién, se plantea la arquitectura de integracién entre el ntcleo de la solucién
y el motor de videojuegos, detallando la herramienta escogida para esta labor y las
funcionalidades implementadas. Para esto, se plantean propuestas de herramientas para
la integracion, luego, se escoge la herramienta mas adecuada para el proyecto en cuestion,
y por ultimo, se detalla la arquitectura de la integraciéon a implementar con la herramienta
escogida.

Como se menciona al inicio del capitulo, el motor de videojuegos Unity, estd disenado
para codificar componentes utilizando el lenguaje C# y el framework .NET, mientras que
el nucleo de la solucién estd pensado para ser implementado utilizando el lenguaje Python
y la biblioteca Pytorch. Para integrar estos dos entornos, una posibilidad es disponer de un
entorno de Python dentro del entorno de Unity, a través de un intérprete embebido en el
motor, mientras que, otra posibilidad es disponer de un entorno de Python externo al del
motor, y establecer un protocolo de comunicacién entre ambos entornos.

Python desde el entorno de Unity

El utilizar un intérprete de Python embebido en el motor, facilita manejo de errores y
excepciones desde el motor, y ademas, permite generar un archivo ejecutable que encapsule
también el entorno de Python. Ademads, hace que la ejecucién del intérprete sea mas lenta,
ya que requiere virtualizar el entorno de Python dentro del motor. En este contexto,
existen implementaciones de Python que se integran con el framework .NET: PythonNet! y

Thttps://github.com/pythonnet /pythonnet
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IronPython?. Estas herramientas estan pensadas para acceder a las funcionalidades de .NET
desde un entorno de Python y ademaés acceder a las funcionalidades de Python desde un
entorno C# .NET. Para utilizar Python desde C# segun lo provisto por estas herramientas,
es necesario reescribir el cédigo de Python en un formato especifico. Ademés, en ambos casos,
la disponibilidad de bibliotecas es limitada. Por lo cual, se descarta la utilizacién de alguna
de estas herramientas en la integracion.

Otra alternativa para utilizar Python y sus dependencias en el motor de videojuegos,
es utilizar ciertos paquetes provistos por Unity: Python for Unity y Unity Barracuda, los
cuales se detallan a continuacién.

Python for Unity, es un paquete que permite la ejecucién de Python en el motor de
videojuegos a través de su Python API. La API permite ejecutar scripts de Python como
un proceso desde C#. La API dispone de dos variaciones, High Level API y Low Level APL
Para este proyecto es relevante la primera variacién. La High Level API o API de alto nivel,
permite ejecutar como un proceso lineas de cédigo o archivos escritos en Python, utilizando
métodos provistos para C#. La integracién se basa en importar clases del motor de Unity
desde Python, lo que permite interactuar con componentes y objetos que sean parte del
entorno grafico. El paquete dispone de una version estable compatible con Python 2.7 y
también una versién experimental compatible con Python 3.6.

Se realizan pruebas para instalar el paquete experimental para Python 3.6 en el motor
de videojuegos, y luego de intentos en distintas versiones de Unity, no se logra instalar el
paquete correctamente, ya que este no logra linkear el intérprete de Python en su ejecucién
inicial.

Unity Barracuda, es un paquete que permite la inferencia de redes neuronales en formato
ONNX 6 Open Neural Network Exchange. Este es un formato de cédigo abierto para definir
modelos de aprendizaje de méaquinas, que permite portar modelos entrenados de redes
neuronales de distintas plataformas, como los generados por Pytorch, en un archivo de
extension *.onnx, el cual puede ser importado y utilizado para hacer inferencia. Barracuda
facilita la ejecucion de archivos *.onnx desde Unity, utilizando pocas lineas de cédigo C#.
Se realizan pruebas del paquete, y el paquete funciona correctamente en el motor, logra
cargar modelos y posteriormente hacer inferencia con ellos. Luego, se realiza una prueba
con un modelo *.onnx que encapsula el método BCNet mencionado en la seccién anterior, y
en este caso, el paquete no logra cargar correctamente el modelo, ya que el cédigo BCNet no
se encuentra escrito en el formato correcto y utiliza operadores no soportados por Barracuda.

Considerando incompatibilidad de IronPython y Pythonnet, y ademds, los errores
obtenidos al realizar pruebas iniciales con los paquetes ofrecidos por Unity, se descarta
la opcion de utilizar un entorno de Python embebido en el motor de videojuegos y se decide
optar por un entorno externo comunicado a través de un protocolo de red local.

Python externo al entorno de Unity

Utilizar un intérprete de Python externo al entorno de Unity, permite utilizar una versién
nativa de Python en el sistema operativo, y asi portar todas las bibliotecas y dependencias
necesarias para el funcionamiento de la implementacién. En este caso la integracion consiste
en establecer un protocolo de comunicaciéon entre en entorno de Python y el de Unity.
Considerando esto, es posible establecer comunicacién a través de una red local en la que
la implementacién en Python cumpla el rol de servidor, y la implementacién Unity el de
cliente.

2hthttps://ironpython.net/
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Para implementar el protocolo de comunicacién, es posible utilizar la biblioteca ZeroMQ?,
biblioteca de codigo abierto, disenada para establecer comunicacién asincrénica de manera
rapida y minimalista entre multiples plataformas. ZeroMQ soporta distintos patrones de
mensajeria: requester/responder, publish/subscribe, entre otros.

Se plantea utilizar la biblioteca ZeroMQ para Python y la biblioteca NetMQ para ser
utilizada desde C#. Esta tultima, es una implementacién nativa en C# de la biblioteca
ZeroMQ@Q. Para validar la conexién basada en ZeroMQ), se realiza una prueba de comunicacion
entre una aplicacién bésica de cada entorno, utilizando el patrén de requerimiento/respuesta.
A grandes rasgos, la prueba consiste en un objeto de Unity que envia un requerimiento con
el texto "Hello’ y luego recibe una respuesta desde Python con el texto "World'. El resultado
es satisfactorio, la comunicacién se ejecuta de manera rapida y confiable, por lo tanto, se
confirma utilizar un intérprete de Python externo al entorno de Unity como herramienta de
integracion
Arquitectura de integracion

Teniendo esto en consideracién, se define la arquitectura de la integracién con un entorno
de Python independiente de Unity. Se decide dividir el nicleo de la solucién en distintos
médulos funcionales y utilizar un patrén de requerimiento/respuesta para cada mddulo
de Python. Luego, cada uno de estos médulos, se inicia segin un requerimiento desde el
motor, y se envia la respuesta cuando el médulo finaliza su ejecucién. Asi es posible obtener
resultados intermedios y un mayor control desde el motor de videojuegos.

En la Figura 3.11, se puede observar un diagrama que representa la arquitectura de
la integracién entre ambos entornos. En el entorno de Python se observan tres etapas
funcionales a ser iniciadas por el servidor segin requerimientos desde el cliente: Pre-
procesamiento, Inferencia y Medicién. El entorno de Unity se encarga de interactuar con
el usuario a través del hardware, e iniciar los requerimientos al servidor de Python. Luego,
el servidor de Python inicia los médulos requeridos, para luego enviar como respuesta el
resultado del procesamiento. Por tltimo, el entorno de Unity renderiza los resultados del
procesamiento.

3.3. Implementacién

En esta seccién, se plantean los detalles de la implementaciéon de la solucién. En
términos generales, la solucién se compone de un programa ejecutable en un equipo con
el sistema operativo Windows 10, que permite: realizar la captura automatizada del cuerpo
de un usuario vestido, ejecutar la estimacién de su modelo corporal y medidas, y por
ultimo, renderizar en pantalla los resultados de estimacion. La captura automatizada y
la renderizacion son realizadas en un entorno del motor de juegos Unity, mientras que la
estimacién del modelo corporal y sus mediciones se realiza en un entorno de Python.

El proceso de estimacién de modelo corporal y mediciones se compone de multiples
moédulos funcionales, los cuales permiten ejecutar las etapas de pre-procesamiento, inferencia
y medicién. La utilizacién médulos funcionales, permite que la solucién sea escalable, ya que
éstos permiten anadir, mejorar o remover una funcionalidad especifica segiin sea necesario,
sin alterar la arquitectura general de la solucion.

Cada moédulo funcional estd pensado para ser requerido en una solicitud por la
implementaciéon en Unity o cliente, es decir, el cliente, es el encargado de entablar la
comunicacién con la implementacion en Python, o servidor, y requerir la ejecucién de

3https://zeromq.org/
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Figura 3.11: Arquitectura de la integracion entre las implementaciones en los entornos de
Unity y Python.

cada médulo por separado. En otras palabras, se establece una comunicacién del tipo
requester/responder con cada mdédulo, donde Unity envia los datos a procesar como
requerimiento y Python responde con el resultado de la ejecucion del médulo.

Durante la seccién, primero se describen cada uno de los moddulos funcionales
administrados por el servidor en la implementacion del nticleo de la solucién en sus distintas
variaciones. Posteriormente, se detalla la implementacién en el entorno de Unity, explicando
de qué manera los médulos son requeridos por el cliente segin la interaccién de los objetos
graficos en la aplicacion.

3.3.1. Implementacién en el entorno de Python

La implementacién en Python se compone de diferentes scripts o archivos *.py. El script
principal es aquel que implementa el servidor. Este se encarga de iniciar una conexién local
basada en ZeroMQ y mantenerse en estado de espera por algin requerimiento desde el
cliente. Al recibir un requerimiento, el servidor identifica el tipo de requerimiento e inicia la
ejecucién del médulo asociado. Posterior a la ejecucion, responde al cliente con los resultados
obtenidos y vuelve al estado de espera.

Cada mdédulo es implementado en un archivo distinto. En cada archivo se declara la
funcionalidad del moédulo encapsulada en una funcién. Esto permite importar la funcién
asociada a cada médulo en el servidor y llamar a su ejecuciéon cuando sea necesario.

Para facilitar el manejo de imagenes y mallas tridimiensionales, se utilizan las bibliotecas
Pillow' y Trimesh?. Pillow, también llamada PIL(Python Image Library), permite cargar,
procesar y guardar imagenes a través de métodos de la clase 'Tmage’, mientras que Trimesh
permite realizar un analogo para mallas tridimensionales o archivos *.obj a través de méto-

Lhttps://pillow.readthedocs.io/en/stable/
2https://github.com/mikedh/trimesh
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dos de la clase ’trimesh’.

La solucién implementada estd sujeta a ciertos requerimientos de la empresa Nexar.
Uno de éstos, es la utilizacién de un modelo corporal que incluya la pose de las manos. Los
métodos de estimacion de forma humana mencionados en la Seccién 2.2.1, y también aquellos
evaluados en la Seccién 3.1, consideran retornar la forma humana basada en un modelo
SMPL, el cual no permite modificar la pose de las manos. Para obtener una forma humana
con las caracteristicas requeridas, es necesario obtener un modelo SMPL-X a la salida, ya que
éste permite la animacién de las manos y la expresion facial. Teniendo esto en consideracion,
se extiende la solucién pensada para SMPL, para que también permita retornar un modelo
SMPL-X. A continuacién, primero se describen los mdédulos funcionales de la aplicacién
considerando obtener un modelo SMPL como resultado, y luego, las modificaciones y nuevos
moédulos anadidos a la aplicacion, que permiten obtener un modelo SMPL-X a la salida.

Modelo SMPL

Como se menciona anteriormente, el nucleo de la solucién se clasifica en tres etapas
principales: pre-procesamiento, inferencia y medicién. En el pre-procesamiento se modifica
la imagen de entrada para que se encuentre en el formato mas adecuado para la etapa de
inferencia. En la etapa de inferencia se ejecuta la estimacién basada en redes neuronales
artificiales que mapean la imagen de entrada a los pardmetros de entrada de un modelo
SMPL. En la etapa de medicion, se utilizan los vértices que componen la malla del modelo
corporal, y un pardmetro de escala, para obtener las medidas de contornos relevantes en el
cuerpo. En la Figura 3.12, se describe la ejecucién secuencial de los médulos que componen
la aplicacién considerando un modelo SMPL a la salida, y su correspondencia con las etapas
mencionadas.

Preprocesamiento Inferencia Medicion
] - - L :
._y| Estimacion > Do [ 7 7|Estimacion de|
Imagen | : "| de pose ] ! | Estimacion de ! medidasy ——>
ecorte ™1 modelo SMPL 1 talla !
Il » [ |
> | oo '

Figura 3.12: Mdédulos funcionales considerando un modelo SMPL a la salida.

A continuacion, se explica la funcionalidad implementada para cada médulo:

= Estimacién de pose: El presente médulo, permite estimar la pose 2D del usuario,
es decir, obtener la posicion de puntos clave o keypoints de su cuerpo en la imagen.
Se considera parte del pre-procesamiento, ya que la pose es utilizada como entrada
para el siguiente médulo, que es donde se retorna la imagen pre-procesada. Aun asi,
se define como un moédulo independiente, ya que disponer de la pose del usuario es
util para desarrollos futuros.

Para implementar la estimacién de pose, se escoge el método OpenPose [20], método
basado en una representacion no paramétrica, Part Affinity Fields, para aprender las
partes del cuerpo de personas en una imagen. El método es ampliamente utilizado en
visién por computador y permite estimar la pose del cuerpo, manos, pies y rostro de
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manera precisa y en tiempo real. Para implementar el médulo asociado, por simplicidad
se escoge utilizar la versién ejecutable para Windows?, seleccionando la opcién para
retornar la pose de la imagen en un archivo de formato *.json. En cuanto al médulo
implementado para Python, éste se compone de una funcién que recibe una imagen del
tipo PIL(Pillow) Image, luego, inicia el ejecutable de OpenPose como un subproceso
de Python, y por ultimo, retorna una variable con el resultado de estimacién de pose
en formato de texto json. En la Figura 3.13(a), se muestra un ejemplo de los keypoints
estimados en un usuario.

Recorte: Este médulo se encarga de recortar o extender la imagen segin la pose
bidimensional del usuario, es decir, utilizando la posicién de las articulaciones del
usuario, se modifica la imagen para dejar el cuerpo del usuario en el centro de ésta. El
modulo ademds modifica la resolucién de la imagen, retornando una imagen cuadrada
de 540x540 pixeles. La implementacién del presente médulo se basa en el procesamiento
inicial del método PifuHD?*, mencionado en la Seccién 3.1. En la Figura 3.13(b), se
ejemplifica el funcionamiento del médulo.

(a) Pose en imagen original (b) Imagen pre-procesada

Figura 3.13: Ejemplo de etapa de pre-procesamiento.

= Estimacion de modelo SMPL: Como se menciona en la Seccién 3.1, se escoge el

método propuesto por B. Jiang et al. [15], BCNet, para implementar la estimacién del
modelo corporal SMPL. El método permite obtener a la salida los pardmetros de un
modelo SMPL de género neutral, ademés de los pardmetros de modelos generativos
de la ropa del usuario posicionados sobre el modelo SMPL, considerando dos modelos,
uno para la ropa superior y otra para la inferior. En el contexto de este proyecto, sélo
se utilizaran los resultados del modelo SMPL.

Al igual que en las pruebas preliminares, se utiliza la implementacién disponible en
Github, la cual contiene la red neuronal y los pesos de un modelo pre-entrenado. La
implementacién estd pensada para ser ejecutada desde la terminal, obtener imagenes
desde archivos y guardar los resultados de estimacién en distintos archivos *.obj, por lo

3https://github.com/CMU-Perceptual-Computing-Lab/openpose/blob/master/doc/01_demo.md

4https://github.com /facebookresearch/pifuhd/blob/main/lib/data/EvalWPoseDataset.py
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cual se hace necesario modificar el proyecto para adaptarse a la arquitectura modular.
Entre las modificaciones al proyecto, se retira etapa de recorte implementada en el
método, ya que en la etapa de pre-procesamiento ya se adapta la resolucién de la
imagen segin se requiere. Ademds, se encapsula la implementacién en una funcién
que recibe una imagen del tipo PIL Image, y retorna un diccionario con ciertos
parametros del modelo SMPL estimado: posicién de vértices, caras, blendshapes de
forma y matrices de rotacién de pose.

= Estimacion de medidas y talla: Considerando el método propuesto por S. Yan
et al. [8], el cual establece mediciones basadas en caminos en zonas de medicién,
mencionado en la Seccién 2.2.2; es posible implementar el médulo como una variacién
de éste. El método utiliza como zonas de medicién los contornos de: Cuello, Base
del Cuello, Pecho, Bicep, Cintura, Cintura del pantalén, Cadera, Muneca, Muslo,
Pantorilla y Tobillo. Ademas, considera mediciones de largo de: Hombro a Hombro y
Hombro a Muneca.
Se definen entre 4 y 9 caminos por zona de medicién, donde cada camino corresponde a
un arreglo de vértices del modelo SMPL. Se propone realizar la medicién directamente
desde un ajuste geométrico de los caminos del modelo SMPL, utilizando las zonas de
medicién mencionadas y multiples caminos por zona. Primero, se obtienen puntos co-
planares para cada camino. Luego, se ajusta una curva cerrada que pase por estos
puntos, utilizada para realizar la medicién del perimetro. Nétese la Figura 3.14, donde
se pueden observar los puntos de un camino circular(verde), los puntos co-planares
al camino(azul) y la curva cerrada (rojo). Ademds, se realiza un promedio entre los
perimetros de cada camino obtenidos en la zona. Finalmente, es necesario escalar el
valor del perimetro promedio para que se corresponda con el valor real de la persona
Para esto se puede utilizar como referencia la altura del usuario. De esta manera, es
posible obtener un valor de medicién para cada zona.

0.200.150.100.050.00-0.050.10
——
0.264

0.255 ."'. q ..'q‘

0.259 °

0.245
0.248
0.235 ¢
0.23¢
0.22%

Figura 3.14: Ajuste geométrico de un camino de la zona del pecho.

Por otro lado, el médulo también considera estimar la talla del usuario segin
las mediciones obtenidas. Para esto es necesario disponer de una tabla de tallas,
herramienta que permite relacionar una medicién corporal con una talla segin un
rango definido. Ya que las tablas de tallas varian segin las marcas de ropa, se definen
los rangos de la tabla de talla en un archivo en formato *.csv, para luego importar
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sus valores a Python. Se implementa la estimacién de talla para tres mediciones de
contorno: Pecho, Cintura y Cadera. Para esto, se realiza una comparacién entre el
valor de la medicion y el rango definido para cada talla segin la tabla. Obteniendo asi
la talla del usuario para cada contorno, por ejemplo, Pecho: S, Cintura: M, Cadera:
M.

En cuanto a la implementacion del script correspondiente al médulo, éste considera
una funcién que recibe los vértices del modelo SMPL y la estatura del usuario, y
retorna un diccionario que asocia los nombres de los contornos con sus mediciones y
talla.

Modelo SMPL-X

Al igual que en el caso anterior, en la Figura 3.15, se describe la ejecucion secuencial de
los médulos que componen la aplicacion considerando un modelo SMPL-X como resultado, y
su correspondencia con las etapas mencionadas. La etapa de pre-procesamiento se conserva

igual

que el caso anterior, mientras que las etapas de inferencia y medicién requieren

modificaciones.

Se anade el médulo de estimacién de género como una mejora a la solucién, ya que la
conversiéon de SMPL a SMPL-X permite seleccionar el género del modelo resultante. Asi, es
posible obtener un modelo con una morfologia més adecuada al género del usuario.

Imagen

Preprocesamiento Inferencia Medicion
e s B YYY———————Y—Y—NY—Y}YTYTTTTSTS e e
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Figura 3.15: Médulos funcionales considerando un modelo SMPL-X a la salida.

A continuacién, se explican funcionalidades implementadas en los nuevos mddulos y
también modificaciones en los médulos anteriores:

Estimacion de género: El presente médulo permite estimar el género del usuario
(femenino o masculino), basidndose en la inferencia desde una imagen de cuerpo
completo y los keypoints generados por OpenPose. El método se basa en la
implementacién del proyecto Homogenus®, proyecto desarrollado como parte del
método Smplify-x [14].

Para implementar el médulo, se define un umbral de probabilidad sobre el cual se
asume que el género es correcto. Luego, en caso de no satisfacer el umbral, se asume un
género neutral. En otras palabras, para probabilidades mayores al umbral, el género
es femenino o masculino segin corresponda, mientras que para valores menores al
umbral, el genero es neutral. Para el modulo implementado se utiliza un umbral de
85 %.

Shttps://github.com/nghorbani/homogenus
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Al igual que los casos anteriores, se define una funcién para encapsular el médulo, la
cual recibe como entrada una imagen del tipo PIL Image y la pose en un formato de
texto json, y retorna como salida el género estimado y la probabilidad asociada de
estimacién.

s Conversor SMPL a SMPL-X: Si bien SMPL-X se considera una extension de
SMPL que incluye la pose de las manos y la expresion facial, los parametros de forma
y pose son distintos para cada modelo, ya que ambos estan construidos segin procesos
de entrenamiento diferentes. Por lo cual, si se busca obtener un modelo SMPL-X con
las mismas caracteristicas de un modelo SMPL, es necesario calcular sus parametros.

Para obtener los pardmetros en este caso, los desarrolladores de SMPL-X presentan
un proyecto llamado transfer model® que permite realizar la conversién entre los
pardmetros de distintos modelos generativos (SMPL, SMPL-H y SMPL-X). El
proyecto recibe como entrada la posicién de los vértices del modelo de referencia y
retorna los parametros de entrada del modelo esperado, permitiendo ademas escoger el
género del modelo esperado. La conversién se ejecuta a través de la optimizacion de los
parametros del modelo esperado, buscando minimizar la distancia entre los vértices de
ambos modelos. El proceso de optimizacién de basa en multiples iteraciones utilizando
el método trust-ncg(Newton conjugate gradient trust-region).

Al igual que los casos anteriores, se define una funcién para encapsular la
implementacién del proyecto en un médulo, la cual recibe como entrada los vértices
del modelo SMPL de referencia y el género del modelo esperado, y retorna como salida
los pardametros del modelo SMPL-X.

= Estimacion de medidas y talla: La implementacion del presente médulo es similar
a la del caso anterior. En este caso, se anade una modificacién para que el médulo
pueda también estimar las mediciones y talla de un modelo SMPL-X.

La distribucion de los vértices de SMPL-X es diferente a la de SMPL, por lo cual,
es necesario obtener la posicién de los vértices correspondientes a los caminos en las
zonas de medicién, para un modelo SMPL-X. Para definir la correspondencia entre
los vértices de ambos modelos, se mapea cada vértice de SMPL a su par méas cercano
en SMPL-X, es decir, se busca para cada vértice de SMPL, el vértice méas cercano en
SMPL-X. Luego, se define un arreglo de mapeo, en el cual la posicién corresponde al
vértice en SMPL-X y el valor corresponde al vértice en SMPL. De esta manera, es
posible utilizar vértices de SMPL-X, para hacer el calculo de mediciones segiin SMPL.
Por lo tanto, la modificacién al mddulo, consiste en importar el arreglo de mapeo
cuando se realicen mediciones para SMPL-X. De esta manera, es posible pasar los
vértices de SMPL-X a SMPL y ejecutar la medicién al igual que el caso anterior.

3.3.2. Implementacion en entorno de Unity

Al finalizar la Seccién 3.1, se logra decantar por un método de estimacién de modelo
corporal basado en una imagen RGB como entrada, esto deberia permitir prescindir de
una camara RGBD para la implementacion de la solucién. Pero, se decide utilizar como
dispositivo de captura la cdmara RGBD Azure Kinect, debido a miltiples razones asociadas
al contexto del proyecto.

Shttps://github.com/vchoutas/smplx/tree/master /transfer_model
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La aplicacién se basa en una escena con diferentes objetos graficos o Game Objects.

Respecto al renderizado o lo observable visualmente, es posible mencionar tres objetos prin-
cipales: el lienzo de texto, el maniqui y el video de fondo. El lienzo de texto o canwvas,
se posiciona delante del maniqui y se puede asociar a una pelicula transparente, donde se
posiciona el texto con los resultados de estimacion. El maniqui, se posiciona en el centro
de la escena, y representa el modelo corporal del tipo SMPL-X. El video de fondo, es una
estructura rectangular plana, posicionada detras del maniqui, que muestra la captura de
video generada por la camara.
En cuanto al maniqui, para disponer del maniqui como un objeto dentro de Unity, es nece-
sario utilizar un modelo en formato *.fbx que contenga el modelo animable. El formato fbx,
es un formato de archivos propietario de Autodesk, que permite la interoperabilidad entre
aplicaciones de creacién de contenido digital. En Unity, permite cargar diferentes modelos
de animacion digital, modificar su forma a través de blendshapes, y su pose segin sus arti-
culaciones. Para la presente implementacion, se utilizan simultaneamente las tres versiones
disponibles en formato fbx del modelo SMPL-X: femenino, masculino y neutral.

A un nivel de experiencia del usuario, la aplicacién en primera instancia muestra el texto
inicial, incluyendo sélo los titulos de los valores a obtener, e inicia la captura de video a través
del sensor Kinect. En la Figura 3.18(a), es posible observar el estado inicial de la escena en
la aplicacién. Luego, la ejecucién de la estimacion se inicia cuando el usuario se posiciona
frente a la cdmara en pose ’A’ y es presionada la tecla espacio. Al finalizar la ejecucion
de la estimacién de modelo corporal y talla, es posible observar en pantalla un modelo
SMPL-X con una forma corporal adaptada al usuario y texto indicando los resultados de su
género, medidas y talla. En la Figura 3.18(b), es posible observar un ejemplo del estado de
la aplicacién posterior a la estimacién.

Segun lo antes mencionado, es posible definir tres estados funcionales en la aplicacién:
Espera, Ejecucion y Finalizado. En la Figura 3.16, se observa la relacién entre los estados y

los eventos que gatillan su modificacién.
Presionar
'R Cerrar
= >

Ejecucion aplicacion

Figura 3.16: Diagrama de estados de la aplicacién.

Presionar Mostrar

‘espacio’

Iniciar
aplicacion

medidas L
Finalizado

A continuacién se caracteriza cada estado, detallando las funcionalidades implementadas
y eventos asociados para cada caso:

= Espera: Se establece al iniciar la aplicacién o al presionar la tecla 'R’ en el estado
Finalizado. En este estado, se inicia la captura de video de la cdmara y se inicia el
servidor de Python a la espera de un requerimiento. Ademés, se muestra en pantalla
la captura RGB de la camara y un texto con los titulos de los resultados a obtener
durante la ejecucién.
En paralelo se ejecuta la estimacion de estatura, donde se utilizan los puntos superiores
e inferiores de la nube de puntos del cuerpo para obtener el valor de estatura. El método
va mejorando la estimacién de estatura a medida que recibe distintas capturas del
cuerpo del usuario, y converge a un valor fijo luego de unos segundos. Ademds, se
muestra en pantalla un texto con el valor de altura estimado.
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= Ejecucién: Es el estado donde se inicia la ejecucién del nicleo de la solucién y se
establece al presionar la tecla espacio desde el estado de Espera. En la Figura 3.17,
se puede observar un diagrama de secuencia que detalla los eventos que suceden de
manera interna durante el estado.

Interfaz del Renderizado

usuario

Tecla presionada

Detener video
--------------------- Enviar imagen

LY

Estimar pose

Y

Pose Obtenida

Recortar imagen .

Y

Imagen preprocesada

Estimar género .

A 4

Género obtenido

Mostrar maniqui y género

Estimar modelo SMPL ]

Modelo SMPL estimada

A

Convertir a SMPL-X ]

SMPL-X Obtenido

A

Adaptar forma del maniqui

Estimar medidas y talla

Medidas y talla obtenidas

A

Mostrar medidas y talla

Figura 3.17: Diagrama de secuencia del estado de ejecucién.

El primer evento se gatilla al presionar la tecla espacio. En ese momento se pasa a
memoria la imagen y estatura actuales, se detiene la captura de video, y se da inicio
los requerimientos del cliente, quien envia la imagen del usuario como requerimiento
para iniciar la etapa de pre-procesamiento. El orden de los requerimientos obedece al
diagrama de médulos funcionales de la Figura 3.15. Teniendo esto en consideracién, se
ejecutan secuencialmente los requerimientos asociados a los médulos de estimacion de
pose, recorte y estimacién de género. Luego, al recibir la respuesta del género estimado,
se muestra en pantalla el maniqui asociado al género escogido y el texto con el género
estimado. Posteriormente, se inician los requerimientos asociados a la estimacién del
modelo corporal y conversion a modelo SMPL-X. A continuacién, al recibir la respuesta
con los pardmetros del modelo SMPL-X, se modifican los blendshapes del maniqui,
adaptando asi su forma corporal. Por 1ltimo, se inicia el requerimiento asociado a la
estimacién de medidas y tallas del modelo obtenido. Luego, al recibir la respuesta con
las medidas estimadas y su talla, se muestra en pantalla el texto con cada uno de los
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valores estimados.

» Finalizado: Se establece al finalizar la ejecucién del ultimo mdédulo del niucleo de la
solucidn, es decir, cuando se reciben los valores estimados de medidas corporales y talla.
Se caracteriza por mostrar en pantalla los resultados del modelo corporal estimado y
sus mediciones. En este estado, es posible volver al estado de espera presionando la
tecla 'R’ o bien, cerrar la aplicacion.

Estimacion de Talla:
Modelo SMPL-X

Medidas de Género:
Maniqui:

ch3/figs3/final.PNG

(a) Estado de espera en la escena (b) Estado finalizado en la escena

Figura 3.18: Modificaciones en la escena al finalizar la estimacion.
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Capitulo 4

PRUEBAS Y RESULTADOS

L presente capitulo estd dedicado a detallar las pruebas realizadas en usuarios con el

objetivo de validar el desempenio de la implementaciéon de la solucién, segiin métricas
que permitan responder a la hipdtesis y las preguntas de trabajo planteadas en la Seccién
1.3. Para esto, se realizan pruebas de estimacién sobre una muestra heterogénea de usuarios,
y luego, se cuantifican métricas asociadas a la calidad de la estimacién del modelo corporal,
sus mediciones y su talla.

Durante el capitulo, primero se plantea la estructura prevista para la realizacién de las
pruebas. Se detallan las caracteristicas de la aplicacién utilizada para ejecutar las pruebas,
la que se compone de la implementacion de la solucién, modificada con el fin de facilitar el
almacenamiento de resultados en cada prueba. Ademads, se caracteriza segin género y rango
etario la muestra escogida de usuarios participes de las pruebas.

Luego, se ejecutan las pruebas descritas para cada usuario, y se presentan los resultados
obtenidos para cada caso. Considerando estos resultados, se evalian cualitativamente los
modelos corporales estimados, y también, se validan cuantitativamente los valores de tiempo
de ejecucion y mediciones corporales obtenidos. Para esto, se calculan métricas de error que
evalian el desempeno de las mediciones corporales, comparadas con una referencia real.
Por dltimo, se analizan las métricas y resultados obtenidos en cada caso, entregando una
validacion de las preguntas de trabajo presentadas en la Secciéon 1.3.

4.1. Estructura de pruebas

Con el objetivo de facilitar la captura de resultados, se modifica la implementacion de la
solucién anadiendo funcionalidades que permitan la correcta realizaciéon de las pruebas en
sus distintas variaciones.

La solucién estd pensada para estimar un modelo corporal y su talla segin un modelo
SMPL-X, ejecutando los médulos funcionales de la Figura 3.15. Para efectos de las pruebas,
también es relevante considerar la arquitectura anterior, es decir, estimar segin un modelo
SMPL, ejecutando los médulos de la Figura 3.12. Considerando esto, se anade la opcién de
escoger en qué modelo corporal basar la estimacién, ya sea SMPL o SMPL-X.

La siguiente funcionalidad anadida, consiste en la opcién de guardar como un archivo
el resultado de cada médulo ejecutado por el nicleo de la solucién. También, se anade un
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texto de entrada en pantalla, que permite ingresar nombre del usuario. Cada uno de los
archivos se nombra segun la hora de inicio de la estimacién, el nombre ingresado y el tipo de
resultado. De esta manera, en cada estimacion ejecutada, es posible guardar los siguientes
elementos segin corresponda: imagen de entrada(.png), pose del usuario(.json), imagen
recortada(.png), género(.txt), modelo corporal(.obj), y valores de medidas y talla(.csv).

La solucién esta pensada para estimar segin la imagen y la estatura obtenida en tiempo
real desde la camara Azure Kinect. Considerando esto, se anade la opcién de realizar la
estimacién utilizando una imagen obtenida desde un archivo e ingresar la estatura del usuario
y la direcciéon de la imagen de manera manual. De esta manera, es posible prescindir del
dispositivo de captura y del usuario para la realizacién de pruebas.

Por otro lado, se plantea realizar pruebas en un grupo de personas heterogéneas en edad
y sexo. Se definen cinco rangos etarios: 16 a 20 anos, 21 a 30 anos, 31 a 40 anos, 41 a 60
anos, y mayores de 60 anos. Para cada rango, se buscan cuatro personas de diferente sexo.

Considerando las funcionalidades anadidas, se plantea la estructura de las pruebas a
realizarse para cada usuario. Primero, al usuario se le toman sus mediciones corporales de
manera manual, utilizando cinta métrica. Después, se inicia la aplicaciéon escogiendo guardar
los resultados. Luego, se posiciona al usuario en pose A’ frente a la camara Azure Kinect y
se ejecuta la estimacién para un modelo SMPL. Finalmente, se realiza la estimacion andloga
para un modelo SMPL-X.

4.2. Resultados

Se realizan las pruebas segin la estructura prevista, y participan quince usuarios en la
instancia, los cuales se distribuyen segin edad y sexo, como se muestra en la Figura 4.1.
Para cada usuario, se obtienen los resultados estimacién segin un modelo SMPL, y también,
segun SMPL-X.

. Sexo
Rango etario - -
Masculino Femenino

16 a 20 afios w ﬂﬂ ﬂ

[ e O
21 a 30 afios w ﬂﬂ

] 3
31 a 40 afios w ﬂ

41 a 60 afios i ﬂ

mas de 60 afios ﬂ

=B. =D. s’

Figura 4.1: Distribucién de los usuarios participes de las pruebas.

A continuacion se describen y analizan los resultados obtenidos. Inicialmente, se analizan
cualitativamente los resultados de estimacién de modelo corporal. Después, se cuantifica el
error de estimacion de las medidas y la talla generadas. Por dltimo, se revisan los tiempos
de ejecucion en cada caso.
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4.2.1. Modelo corporal

Al finalizar las pruebas, se obtienen los modelos corporales basados en SMPL y SMPL-
X, estimados para cada usuario. Cabe senalar que, el modelo SMPL generado es del tipo
neutral, mientras que el modelo SMPL-X varfa segin el género estimado. En general los
modelos son similares entre si, pero el usar un modelo especifico por género, permite realzar
las caracteristicas corporales més tipicas del género. Luego de analizar cualitativamente los
resultados, se que observa los modelos corporales estimados caracterizan de manera correcta
la morfologia general y la pose de los usuarios, comparando con el contorno del cuerpo de
la imagen original. Sin embargo, en general el cuerpo estimado es mas delgado que el real.
También, de manera maés especifica, se observa que el modelo estimado no acierta en la
forma del cuerpo en las zonas de interés para la obtencién de la talla. En otras palabras,
el modelo estimado representa vagamente los contornos de pecho, cintura y cadera. En las
Figura 4.2, se muestra a modo de ejemplo, modelos corporales obtenidos para un usuario,
donde se pueden comprobar las observaciones cualitativas mencionadas.

(a) Imagen de entrada (b) Modelo SMPL Neutral (¢) Modelo SMPL-X Masculino

Figura 4.2: Ejemplo de estimacién de modelo corporal.
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4.2.2. Medidas y Talla

Como se menciona anteriormente, luego de ejecutadas las pruebas, se dispone de los
resultados de las medidas reales y las medidas estimadas para cada usuario. Las medidas
de contorno disponibles, almacenadas en formato .csv, son: muifieca, cintura del pantalén,
muslo, base del cuello, cuello, cintura, rodilla, cadera, codo, pecho, pantorrilla, bicep y
tobillo. Ademas, se dispone de las medidas de largo: estatura, hombro a hombro y hombro
a muneca.

Las pruebas se realizan ejecutando la estimacion de estatura de manera automatica, y
luego, se emplea el valor de estatura estimado para pasar las medidas del modelo corporal a
escala real. Por lo anterior, un aumento en el error de la estimacién de estatura, aumentaria
de manera proporcional el error en las mediciones. Es por esto que se cuantifica primero
el error en la estimacién de estatura y medidas corporales generadas por la aplicacion, y
luego, se calcula el error de estimaciéon de medidas considerando escalar las medidas segun la
estatura real del usuario. Esto ltimo, permite obtener un error de medicién independiente
del error anadido por la estimacién de estatura.

Para el cédlculo de las métricas de error en la estimacién de cada medicién, se considera
cuantificar la diferencia entre el valor medido manualmente y el valor estimado por la
aplicacién. Se cuantifica a través de las métricas de Error cuadrético medio(RMSE, Root
Mean Square Error) y Error relativo promedio(MRE, Mean Relative Error), donde z;
corresponde a cada muestra real, 2; a las muestras estimadas y N a la cantidad de muestras,
en ambos casos.

N
1
— | = )2
RMSE ~ ;(x ;) (4.1)
N
1 (@i — 25)
MRE = ; - (4.2)

Considerando las definiciones anteriores, se calculan las métricas de error en la estimacion
de estatura para la ejecucién basada en SMPL y SMPL-X, y ya que el proceso de estimacion
es el mismo en ambos casos, se promedian los resultados y se calculan métricas totales. En
la Tabla 4.1, es posible observar las métricas asociadas. Si bien las métricas obtenidas son
positivas, el nivel de error no es despreciable, considerando que el error asociado a la estatura
afecta directamente a las mediciones a estimar.

Resultados estatura SMPL SMPL-X TOTAL

MRE 2.34%  3.55% 2.965 %
RMSE [cm] 6.98 7.03 7.00

Tabla 4.1: Métricas de error en estimacién de estatura.

Las métricas de error para las mediciones corporales se obtienen de manera andloga al
caso anterior, es decir, se calcula RMSE y MRE para cada mediciéon. En la Tabla 4.2, se
observan las métricas de error resultantes para las pruebas con SMPL y SMPL-X. Ademas,
se calcula el Error en mediciones de interés, que se basa en el promedio de los errores de
CinturaPantalon, Cadera y Pecho. También, se calcula el Error total, basado en el promedio
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de todos los errores de medicién.

SMPL SMPL-X

Medicién RMSE [cm] MRE RMSE [cm] MRE
Mutieca, 1.64 6.29%  1.72 7.43%
CinturaPantalon 15.35 12.37% 15.87 13.20 %
Muslo 7.30 11.85% 8.50 14.14 %
Hombro-Muileca 4.29 591%  4.95 6.41 %
Hombro-Hombro 7.14 12.56 %  7.55 11.96 %
BaseCuello 4.86 9.48%  3.46 6.96 %
Cuello 2.53 5.59 % 3.08 6.84 %
Cintura 11.03 8.78% 11.76 10.04 %
Rodilla 5.20 8.61% 5.85 9.83%
Cadera 11.63 8.18% 12.14 8.81%
Codo 2.19 5.61%  3.20 9.27%
Pecho 12.01 8.62 % 8.87 6.78%
Pantorrilla 5.11 8.74 % 5.73 10.69 %
Bicep 3.46 9.08% 6.74 20.80 %
Tobillo 3.33 12.24%  4.25 15.96 %
Error m. Interés 13.00 9.72% 12.29 9.60 %
Error Total 6.47 8.93 % 6.91 10.61 %

Tabla 4.2: Métricas de error en medidas generadas por la aplicacién completa.

Después de analizar los resultados en la Tabla 4.2, en general se observan métricas
positivas. Cabe senalar que el error en las métricas de interés es mayor al error total en
ambos casos. Esto se condice con los resultados cualitativos de los modelos corporales,
donde no se muestra de manera realista la forma corporal en las zonas de pecho, cintura y
cadera. Zonas donde se espera que el error sea minimo, ya que esas medidas caracterizan la
talla de vestir del usuario.
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Como se menciona anteriormente, se calculan métricas de error para las mediciones
corporales, independientes del error anadido por la estatura estimada. Para esto, se modifica
la escala de las mediciones, para que estas se basen en el valor real de estatura del usuario
para su estimacién. De esta manera, el error de las mediciones sélo considera las diferencias
basadas en la forma del modelo corporal. Las métricas de error se obtienen de manera
andaloga al caso anterior, es decir, se calcula MRE y RMSE para cada medicién. En la Tabla
4.3, se observan las métricas de error resultantes para SMPL y SMPL-X. Al revisar los

SMPL SMPL-X
Medicion RMSE [cm] MRE RMSE [cm] MRE
Muneca 1.58 6.24 % 1.30 5.94%
CinturaPantalon 15.55 12.40 % 14.21 12.45%
Muslo 7.15 12.13% 7.17 11.30%
Hombro-Mutieca 3.35 4.98 % 4.66 5.81%
Hombro-Hombro 6.91 12.60 % 7.34 12.32%
BaseCuello 4.29 8.18% 3.76 7.73%
Cuello 2.02 4.52% 3.33 6.32%
Cintura 10.71 8.73% 10.57 9.11%
Rodilla 5.42 8.82% 4.86 8.61%
Cadera 12.20 8.33% 9.72 7.66 %
Codo 2.18 5.78 % 2.44 7.27%
Pecho 11.87 8.21% 6.95 4.60 %
Pantorrilla 5.00 R.78% 4.73 9.15%
Bicep 3.01 8.34 % 6.77 21.30%
Tobillo 3.71 13.78% 4.01 15.41%
Error m. Interés 13.20 9.64 % 10.29 8.24%
Error Total 3.21 8.79 % 6.12 9.66 %

Tabla 4.3: Métricas de error en medidas generadas segin la estatura real.

resultados de la Tabla 4.3, se observan resultados similares al caso anterior. Sin embargo,
se observa que las métricas de error son levemente mejores en el caso de SMPL-X, y es mas
clara la diferencia en el caso de las medidas de interés. Esto se debe netamente al realce en
las caracteristicas propias de cada género en SMPL-X.

Al comparar los resultados de las Tablas 4.2 y 4.3, se observa que las métricas de error se
comportan segun lo esperado, ya que en general disminuyen su valor al eliminar el efecto de
la estimacién de estatura.

Finalmente, se cuantifica el error de estimacion de talla de vestir de la aplicacién. Para
esto, se define una métrica de error, con el objetivo de comparar los valores estimados de
talla con los valores reales. Se define, un 0 % de error cuando la talla estimada corresponde
a la real, un error de 50 % cuando existe una talla de diferencia entre estimada y real, y
un 100% de error cuando existen dos o més tallas de diferencia. Por ejemplo, si la talla
estimada es M y la real es L, se considera un 50 % de error.

Considerando la métrica de error para la estimacién de talla, se realiza un promedio
entre el error de talla para todos los usuarios. Se obtiene un error de talla del 54 % para
SMPL y del 49 % para SMPL-X.

DEPARTAMENTO DE ELECTRONICA



4.2. RESULTADOS 49

4.2.3. Maedidas Ajustadas

Ya que el modelo corporal generado es més delgado que el cuerpo real de los usuarios,

se plantea ajustar las medidas obtenidas considerando la estatura real, multiplicando cada
valor obtenido por un factor y asi minimizar el error de estimacién.
Se realizan pruebas con diferentes factores porcentuales, y se observa que al aumentar
cada medida estimada en un 6 %, las métricas de error disminuyen considerablemente.En
promedio, las métricas de error en medidas de interés se reducen en un 24,05 % y las métricas
de error totales se reducen en un 1,46 %. En la Tabla 4.4 es posible observar los resultados
de error, considerando un aumento del 6 % para cada medida.

Para hacer un ejercicio comparativo, se promedian las métricas totales y de interés de
MRE obtenidas para cada variacién presentada. Primero se calcula el promedio para la
aplicacién completa, donde se obtiene un MRE general de 9,75 %. Luego, para las medidas
considerando la estatura real el MRE general es de 9,08%. Por tltimo para las medidas
ajustadas porcentualmente se obtiene un MRE general de 8,19 %.

SMPL SMPL-X
Medicién RMSE [cm] MRE RMSE [cm] MRE
Muifieca 1.61 7.93% 1.58 8.74%
CinturaPantalon 11.45 8.68 % 9.68 8.27 %
Muslo 9.78 17.76 % 9.85 16.99 %
Hombro-Muifieca 3.45 4.97% 4.12 5.55%
Hombro-Hombro 5.36 9.21% 6.24 11.30%
BaseCuello 6.39 13.92% 5.90 13.23%
Cuello 2.60 5.63% 3.88 6.66 %
Cintura, 8.02 7.06 % 6.99 5.56 %
Rodilla 4.64 8.64% 3.83 7.19%
Cadera 8.82 5.46 % 6.36 4.711 %
Codo 1.70 5.27% 2.41 7.77 %
Pecho 9.31 6.74% 7.93 6.51 %
Pantorrilla 3.84 6.82% 3.63 7.13%
Bicep 2.36 6.67% 8.77 28.45%
Tobillo 4.75 17.41% 5.29 19.76 %
Error m. Interés 9.86 6.96 % 7.99 6.50 %
Error Total 2.85 8.81% 5.76 10.52 %

Tabla 4.4: Métricas de error en medidas basadas en estatura real, ajustadas porcentualmente.

4.2.4. Tiempo de ejecucion

Como se menciona anteriormente, se disponen de los resultados de tiempo de ejecucién
para cada moédulo generados durante la realizacién de las pruebas. Para cuantificar los
resultados, simplemente de realiza un promedio de cada tiempo obtenido. Los valores
promedio de tiempo de ejecucién se pueden observar en la Tabla 4.5, donde se pueden
observar tiempos razonables menores a 15[seg] para la ejecucién de la aplicacién segin
SMPL, mientras que para SMPL-X, la duracién de la etapa de conversion es excesiva. Esto
se debe a que es una etapa basada en optimizacién, y el tiempo de convergencia del algoritmo
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es variable. Por lo tanto, la estimacion segiin SMPL, cumple con las condiciones técnicas de
la solucién, mientras que la estimacién segiin SMPL-X requiere mejoras para satisfacer los
requerimientos.

Tiempo de ejec. promedio[seg]

Moébdulo SMPL SMPLX
Estimacién de pose 2.45 2.72
Estimacion de género 1.49 1.66
Recorte 0.05 0.06
Estimacién de modelo SMPL 8.27 9.12
Conversor SMPL a SMPL-X - 138.22
Estimacion de medidas 1.01 1.14
Total 13.28 143.64

Tabla 4.5: Tiempos de ejecucion promedio para estimacion segin SMPL y SMPL-X
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4.3. Validacién

Al analizar el desempefio de la aplicacién segun los resultados de las pruebas y el cdlculo
de métricas pertinentes, es posible validar la solucién implementada dando respuesta a las
preguntas de trabajo mencionadas en la Seccién 1.3, las cuales se listan a continuacién:

v ;s Es necesario utilizar una cdmara monocular RGB-D como dispositivo de entrada?
sFs posible utilizar solo una camara monocular RGB para estimar un modelo del
usuario?

Durante el analisis de pruebas preliminares en el Capitulo 3.1, se plantea que es posible
obtener un modelo corporal realista utilizando sélo una captura RGB como entrada,
por lo cual, es posible inferir la forma corporal, utilizando sélo una imagen a color, lo
que se implementa en la solucién a través del método BCNet.

Por otro lado, también es necesario pasar las medidas estimadas a escala real. Esto
se logra utilizando la estatura del usuario como valor de referencia. Para obtener
la estatura del usuario, es posible utilizar las técnicas de geometria proyectiva
mencionadas en la Secciéon 2.1.1, y pasar ciertos pixeles de interés a coordenadas
reales.

Utilizando las técnicas mencionadas, es posible utilizar sélo una cdmara RGB para
implementar la solucién. Sin embargo, el proyecto actual basa la estimacion de estatura
en una camara RGB-D. Por lo tanto, considerando el nivel de desarrollo actual, atun
no es posible prescindir del sensor RGB-D para implementar la solucién.

= ;Es posible estimar un modelo digital tridimensional del cuerpo del usuario, que
represente claramente su morfologia y rasgos cualitativos?

Si, es posible generar un modelo corporal. En la Seccién 4.2.1 del presente capitulo se
muestra la forma de modelos generados. Los modelos se adaptan al cuerpo del usuario,
pero aun son mejorables en cuanto a la forma corporal en las zonas de pecho, cintura
y cadera.

» ;Es posible estimar con precision las mediciones antropométricas relacionadas con la
talla de vestir del usuario, considerando un error de estimacién menor al 15 % relativo
a su valor real

Si, es posible estimar las medidas. En la Seccién 4.2.2 se muestran las métricas de error
obtenidas al estimar las medidas, las cuales se encuentran menores al 10 % relativo en
todos los casos. Ademas, en la Seccién 4.2.3 se realiza un ajuste lineal a las medidas,
lo que entrega métricas aiin mejores.

» s Es posible implementar la solucion en tiempo real, considerando un tiempo de
ejecucion total menor a 15[seq]?

En la Seccién 4.2.2 del presente capitulo, se presentan los tiempos de ejecucion
para cada caso. En el caso de la estimacién para SMPL, es posible cumplir con
los requerimientos de tiempo. Sin embargo, para el caso de SMPL-X, los tiempos
se disparan, ya que el conversor entre modelos, demora en ejecutarse. Por lo tanto, es
posible cumplir con el requisito de tiempo real estimando un modelo SMPL, mientras
que, al estimar un modelo SMPL-X e incluir la pose de las manos, no se cumple el
requisito.
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CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS

5.1. Conclusiones

N esta memoria se presenté una aplicacién ejecutable desde el motor de videojuegos
Unity 3D, que permite estimar un modelo corporal de un usuario vestido y sus medidas
antropométricas, basandose en la captura de una camara RGB-D.

Primero se hizo una revisién del marco teérico en el que se sustenta la problemética
a resolver, se estudian conceptos de vision computador, animacién digital y diseno de
vestuario. Ademads, se revisaron métodos del estado del arte, que permiten dar respuesta a
la problemética y se compararon entre si a nivel tedrico. De esta manera, se logré establecer
el conjunto de herramientas que permiten implementar la solucién al problema.

En el siguiente capitulo, se realizé una validacién preliminar de los métodos del estado
del arte. Luego, se escogid el método BCNet para implementar la estimaciéon corporal, ya que
entrega los mejores resultados cualitativos y de tiempo de estimacién. También, se planted
una mejora en la estimacién corporal, considerando integrar el método BCNet con el método
PifuHD, pero se descarté su implementacién en el proyecto actual.

Ademsds, se hizo un anilisis de las herramientas que permiten implementar la integracién
entre el entorno del motor de videojuegos Unity 3D y el entorno del lenguaje Python. Para
esto, se ejecutaron pruebas con diferentes herramientas, y se decidié utilizar un intérprete
de Python externo al motor e implementar la integracién a través de la biblioteca ZeroMQ.

Posteriormente, se implementé la solucion basada en las herramientas y métodos
escogidos, donde se desarrolld la interfaz de usuario y los resultados visuales en Unity 3D.
Los algoritmos de procesamiento e inferencia se ejecutaron en un entorno de Python. Se
utilizé una cdmara RGB-D Azure Kinect como dispositivo de entrada, lo que permiti6
automatizar la captura RGB y obtener una referencia del valor de la estatura del usuario.
Se implementé el método BCNet para estimar el modelo corporal y, se incluyé una etapa
de conversion desde un modelo SMPL a un modelo SMPL-X, lo que permite retornar un
modelo que incluya la animacién de las manos. En el mismo contexto, se anadié una etapa
final de estimacion de mediciones corporales, basada en el modelo corporal generado.
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Finalmente, se evalué el desempeno de la aplicacién a través de pruebas realizadas a
quince usuarios. Para esto, se evalué la forma del modelo estimado de forma cualitativa, el
cual se adapta al cuerpo de cada usuario, pero no logra definir correctamente la morfologia
del usuario en las zonas de pecho, cintura y cadera. Se analizaron métricas de error para
las mediciones corporales estimadas, donde en general se observan métricas positivas, en
general se obtuvo un 9,7 % de error relativo promedio. Ademaés, se realizé un ajuste lineal
al valor de las métricas, mejorando aiin més los resultados, obteniendo en general un 8,19 %
de error relativo promedio, comprobando asi que las mediciones estimadas son suficientes
para ser utilizadas en aplicaciones de la industria del vestuario. Por otro lado, se revisaron
los resultados de tiempo de ejecucién de las pruebas, los cuales son positivos para el caso de
SMPL, obteniendo 13,28[seg] en promedio, en cambio para SMPL-X, se obtienen 143,6[seg],
esto debido a que el conversor de SMPL a SMPL-X tarda bastante en optimizar.

5.2. Trabajo Futuro

En el corto y mediano plazo se plantean una serie de mejoras a la aplicaciéon desarrollada,
con el objetivo de cumplir con los requerimientos futuros planteados por la empresa, y
también, pensando en mejorar los resultados obtenidos. Como mejora inicial, es necesario
disminuir el tiempo de procesamiento de la etapa de conversién del modelo SMPL a SMPL-
X, para asi cumplir con el requisito de tiempo real (tiempo de ejecucién menor a 15[seg]).
La implementacién actual basa la conversion en la optimizacién de todos los parametros de
SMPL-X, incluyendo pose corporal, pose de las manos, forma corporal y expresién facial. En
cambio, el modelo SMPL sélo considera parametros de pose y forma corporal. Por lo tanto,
se plantea como mejora optimizar sélo los parametros de pose y forma corporal del modelo a
generar. En el mismo contexto, sabiendo que el usuario se posiciona en una posicién cercana
a la pose "A’, inicializar el modelo SMPL-X a optimizar en pose "A’, haria que el modelo a
generar converja mas rapido.

Considerando la mejora anterior, deberia ser posible disminuir los tiempos de
optimizacion considerablemente. En caso de no ser suficiente la disminucién, la alternativa
es utilizar otro método de estimacion de modelo corporal, alguno que retorne un modelo
SMPL-X basado en una imagen RGB.

Es también necesario mejorar la forma corporal del modelo estimado, para que se asemeje
més al usuario en las zonas de pecho, cintura y cadera. En la Figura 3.10, se muestra una
estructura para la estimaciéon del modelo corporal, basada en la integracién de los métodos
BCNet y PifuHD. De esta manera, se plantea una mejora del modelo corporal generado
por BCNet, implementada a través de un ajuste especifico en las zonas de pecho, cintura y
cadera, segun los resultados de reconstruccion de PifuHD.

Otra posibilidad de mejora, es prescindir del uso de una cdmara RGB-D como Azure
Kinect. Para lograr esto, es necesario modificar el método de estimacién de estatura
implementado, ya que éste utiliza la captura de profundidad como referencia para obtener
la estatura del usuario. La mejora planteada es estimar la estatura basidndose en una
transformacién de la posicién de los joints de pose del usuario a coordenadas reales. Para
implementar la transformacién, es necesario tener una referencia real y aplicar las técnicas
de geometria proyectiva mencionadas en la Seccién 2.1.1.

Como tltima mejora planteada, es posible modificar ejecucién secuencial de médulos
en la solucién. En la implementacion actual, se ejecuta un médulo a la vez, es decir, es
necesario que un maédulo finalice su ejecucién para que inicie el siguiente. La mejora consiste
en permitir la ejecucién de mas de un médulo en paralelo, siempre y cuando se tengan los
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datos de entrada necesarios. Para implementar esto, se requiere que el cliente genere un hilo
de ejecucion por cada moédulo iniciado, y que el servidor implemente lo mismo.
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